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OZET

DOKTORA TEZI

OTONOM ROBOTLARDA, DURUMSAL FARKINDALIK TEMELLI
DINAMIK KARAR VERME MODELI VE YENI BiR VERI SETI iLE
ADAPTIF SLAM UYGULAMASI

Miimine YILDIZ

Necmettin Erbakan Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Mekatronik Miihendisligi Anabilim Dali
Danmisman: Prof. Dr. Mehmet KARALI

2024, 133 Sayfa

Jiiri
Prof. Dr. Mehmet KARALI
Doc. Dr. Sinan GULTEKIN
Doc. Dr. Baris GOKCE
Do¢. Dr. Mustafa KAYA
Dog. Dr. Abdulsamed TABAK

Otonom robotlar i¢in ¢evredeki engelleri algilama ve dogru konumlandirma,
coziilmesi gereken temel sorunlar arasinda yer almaktadir. GPS olmayan ortamlarda, SLAM
(Es Zamanli Konumlama ve Haritalama) algoritmalari, bu soruna en etkili ¢oziimlerden biri
olarak one ¢cikmaktadir. SLAM algoritmalari, gercek diinya kogullarinda 6nemli bagarilar
elde etmis olsa da, cevresel zorluklar ve degisken kosullar, bu algoritmalarin etkinligini
sinirlayabilmektedir. Bu nedenle, daha kapsamli ve etkili bir SLAM teknolojisinin
gelistirilmesi gerekmektedir.

Bu ¢alisma, SLAM algoritmalarina daha biitiinciil bir yaklagim getiren ve insanlarin
durumsal farkindalik ve dinamik karar verme siire¢lerinden esinlenerek tasarlanan ”Adaptif

SLAM Karar Modeli”ni sunmaktadir. Bu model, robotlarin ¢evresel engelleri algilama, dogru

v



konumlandirma ve degisen kosullara adaptif tepkiler verme yeteneklerini gelistirmektedir.
Sistem, tiretilen tepkilerin sonuclarini degerlendirerek kendini gelistiren bir 6grenme siirecine
sahiptir. Boylece, SLAM algoritmalarinin zorlu ¢evre kosullarinda daha saglam ve giivenilir
performans sergilemesi saglanmaktadir.

Modelin etkinligini test etmek amaciyla Konya-Dataset ! olusturulmustur. Bu veri
seti, 2D Lidar, RGB-D ve Stereo kamera, IMU ve Leddar sensoérleri gibi sensorlerle
toplanan verilerden olugsmaktadir. Ayrica, durumsal farkindalig1 artirmak amaciyla bir 151k
sensorill de sisteme dahil edilmistir. Veri seti, yansitici yiizeyler, farkli aydinlatma ortamlari,
cok katli yapilar, 6zniteliksiz sahneler ve hareket bozulmalar1 gibi zorluklarla dolu cesitli
kapal1 alanlarda toplanmistir. Bu sayede, SLAM algoritmalarinin sinirlar1 zorlanmig ve
algoritmalarin hataya diistiigli durumlar tespit edilmistir. Tespitlerimiz SLAM toplulugunun
odaklanmasi gereken noktalar olarak ayrica bir katki saglamustir.

Adaptif SLAM Karar Modeli, ORB-SLAM3 algoritmasi ile yapilan testlerde tespit
edilen bozulmalar1 gidermek amaciyla uygulanmistir. Durum farkindaliginin kazandirildig:
ve sensor flizyonunun adaptif bir karar siireci ile yonetilerek elde edilen yoriingeler,
Genigsletilmis Kalman Filtresi ve ORB-SLAM3 algoritmalariyla elde edilen yoriingelerle
karsilagtirilmistir. Sonuglar, Adaptif SLAM Karar Modeli’nin, zorlu ¢evre kosullar
kargisinda daha saglam ve giivenilir bir performans sergiledigini gdstermektedir.

Bu model, SLAM algoritmalarini sadece bir haritalama araci olarak degil, cevresel
zorluklar1 ve gorevle ilgili anlamlandirmay1 iceren ¢ok katmanli bir sistem olarak ele
almaktadir. Modelin yapay zeka ve derin 6grenme gibi yontemlerle daha da gelistirilmesi,
gelecekte daha yiiksek performansli ve giivenilir SLAM ¢o6ziimlerine ulasilmasini
saglayacaktir. Bu calisma, adaptif SLAM teknolojisinin gelistirilmesinde saglam bir temel
sunmakta ve otonom sistemlerin performansini artirmak i¢cin énemli bir katki saglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Adaptif SLAM, Durumsal Farkindalik, Sensor Fiizyonu,
SLAM Veri Seti

'Konya Dataset su adreste mevcuttur: https://github.com/Konya-Dataset/
Konya—-Dateset



ABSTRACT
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ADAPTIVE SLAM APPLICATION IN AUTONOMOUS ROBOTS WITH A
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Prof. Dr. Mehmet KARALI
Doc. Dr. Sinan GULTEKIN
Doc. Dr. Baris GOKCE
Do¢. Dr. Mustafa KAYA
Do¢. Dr. Abdulsamed TABAK

One of the fundamental challenges in autonomous robotics is detecting
environmental obstacles and achieving accurate localization. In the absence of GPS, SLAM
(Simultaneous Localization and Mapping) algorithms are among the most effective solutions
to this problem. Although SLAM algorithms have achieved significant success in real-world
conditions, environmental challenges and varying conditions can limit their effectiveness.
Therefore, there is a need to develop a more comprehensive and effective SLAM technology.

This study presents the ”Adaptive SLAM Decision Model,” which introduces a more

holistic approach to SLAM algorithms, inspired by human situational awareness and dynamic

Vi



decision-making processes. This model enhances the robot’s ability to detect environmental
obstacles, achieve accurate localization, and adaptively respond to changing conditions. The
system undergoes a learning process that evaluates the outcomes of the generated responses,
allowing it to improve over time. Consequently, the SLAM algorithms are enabled to perform
more robustly and reliably under challenging environmental conditions.

To test the effectiveness of the model, the Konya-Dataset > was created. This dataset
comprises data collected using sensors such as 2D Lidar, RGB-D and Stereo cameras, IMU,
and Leddar sensors. Additionally, a light sensor was incorporated into the system to enhance
situational awareness. The dataset was collected in various indoor areas with challenges
such as reflective surfaces, different lighting environments, multi-story structures, featureless
scenes and motion distortions. Through this dataset, the limits of SLAM algorithms were
tested, and the situations where the algorithms failed were identified. These findings also
contribute to highlighting the areas where the SLAM community should focus its efforts.

The Adaptive SLAM Decision Model was applied to address the errors and failures
identified during tests conducted with the ORB-SLAM3 algorithm. The trajectories obtained
by providing situational awareness and managing sensor fusion with an adaptive decision
process were compared with the trajectories obtained with the Extended Kalman Filter and
ORB-SLAM3 algorithms. The results demonstrate that the Adaptive SLAM Decision Model
exhibits more robust and reliable performance in the face of challenging environmental
conditions.

This model treats SLAM algorithms not merely as a mapping tool but as a
multi-layered system that incorporates environmental challenges and task-related
comprehension. Further development of the model through methods such as artificial
intelligence and deep learning is expected to lead to more high-performance and reliable
SLAM solutions in the future. This study provides a solid foundation for the advancement of
adaptive SLAM technology and makes a significant contribution to enhancing the
performance of autonomous systems. Keyword: Adaptive SLAM, Sensor Fusion,

Situational Awareness, SLAM Dataset

Konya Dataset is available at: https://github.com/Konya-Dataset/
Konya—-Dateset
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1. GIRIS

Otonom robotlar, insan miidahalesi olmaksizin ¢evrelerinde bagimsiz olarak
hareket edebilen ve belirli gorevleri yerine getirebilen cihazlar olarak tanimlanir. Bu
robotlar, sensorler, yapay zeka algoritmalar1 ve gelismis kontrol mekanizmalari
araciligiyla cevrelerini algilar, yorumlar ve bu bilgiler dogrultusunda kararlar alirlar.
Bu siireg, robotlarin algilama, konum belirleme, bilis ve hareket kontrolii gibi bircok
unsura bagli olmasi gerektigi anlamina gelir. Otonom robotlarin temel hedeflerinden
biri, sensor verilerini dikkate alarak, bilinen veya bilinmeyen bir ortamda bir
noktadan digerine giivenli bir sekilde hareket edebilmektir.

Otonom robotlarin temel unsurlari; haritalama, konumlandirma ve yol
planlamay1 igerir. Haritalama, robotlarin belirli bir ortamda dogru ve giivenilir bir
sekilde konumlama yapabilmesi icin ¢evrenin haritasim1 olusturma siirecidir. Bu
siire¢, robotlarin ortamda meydana gelen degisiklikleri fark etmelerini ve buna
uygun hareket etmelerini saglar. Konumlandirma, robotun bulundugu ortam i¢indeki
tam yerini belirleme siirecidir (Panzieri vd., 2002). Robotlarin gorevlerini yerine
getirebilmeleri icin baglangicta bulunduklart konumu dogru bir sekilde bilmeleri
hayati onem tasir. Yol planlama ise, otonom bir robotun belirlenmis bir harita
izerinde en uygun rotay1 hesaplamas: siirecidir (Nilwong vd., 2019).

Cogu durumda, otonom robotlar baglangi¢c noktasindan hedefine dogru diiz
bir rota izleyemezler. Bu nedenle, robotun hareketini saglamak i¢in dogru ve yeterli
konum bilgisi kritik 6neme sahiptir. Konum belirleme yontemleri, bu baglamda
navigasyon siirecinin temel taglar1 olarak kabul edilir. Ayrica, hareket eden bir
robotun basarili bir sekilde navigasyon yapabilmesi; kontrol yetenekleri, yol
planlamasi, engellerden kacinma ve hedefe giivenli bir mesafede ulagsma gibi ek
beceriler gerektirir (Zghair ve Al-Araji, 2021). Bu baglamda, Es Zamanlh
Yerellestirme ve Haritalama (SLAM) en yaygin kullanilan yontemlerden biridir.
SLAM, bir robotun bilinmeyen bir ortamda hem kendi konumunu belirlemesini hem
de bu ortamin haritasim1 olusturmasini saglar. SLAM algoritmalari, robotun
sensorlerinden (Lidar, kamera, GPS, IMU) gelen verileri kullanarak cevrenin bir

haritasim ¢ikarir ve aym1 zamanda robotun bu harita i¢indeki konumunu siirekli



olarak giinceller. Bu dongiisel siire¢, robotun hareket ettikce hem harita hem de
konum bilgisinin siirekli olarak iyilestirilmesini saglar.

Otonom robotlarin gelisimi, sensor teknolojileri, yapay zeka ve kontrol
algoritmalarindaki ilerlemelerle hizla devam etmektedir. Ancak, 6nemli gelismelere
ragmen, otonom robotlarin yapilandirilmamis ortamlarda ve wuzun siireli
kullanimlarinda konum kayb1 ve harita bozulmasi gibi ¢coziilmesi gereken dnemli
sorunlar bulunmaktadir. Bu tez ¢aligmasinin ana odagi olan SLAM algoritmalarinin
yapilandirilmamis ortamlardaki performansini artirmaya yonelik temel yaklasimlar,

”Arastirma Problemleri” baglig1 altinda detayl bir sekilde agiklanacaktir.

1.1. Arastirma Problemleri

Bu boliimde, SLAM algoritmalarina yonelik temel aragtirma problemleri

tartisilmistir.

1.1.1. Dinamik Ortamlarda SLAM Giivenilirligi ve Saglamhg

SLAM teknolojisindeki ilerlemeler, SLAM algoritmalarinin gercek diinya
kosullarinda uygulanabilirligini artirmis, bdylece bu algoritmalar yapilandirilmis
ortamlar yerine daha dinamik ve degisken sartlarda kullanilmaya baglanmustir.
Ancak bu gecis, dogruluk ve saglamlik acisindan yeni zorluklar1 da beraberinde
getirmigtir. Robotun hareketi veya c¢evresindeki degisiklikler, SLAM
algoritmalarinda harita olusturamama, harita bozulmalar1 ve konum kayb1 gibi
basarisizliklara neden olabilmektedir (Cadena vd., 2016). Gercek diinya
kosullarinda karsilasilabilecek zorluklar arasinda dinamik engeller, degisen
aydinlatma kosullari, zamanla degisen nesneler, ¢cok kath yapilar, asansorler,
merdivenler ve farkli yiizey Ozellikleri (6rnegin aynalar) bulunmaktadir. Bu
zorluklar karsisinda SLAM algoritmalarinda ortaya ¢ikan hatalar, otonom robotlarin
gorevlerini yerine getirmesini dogrudan etkileyebilir.

Ideal bir SLAM ¢6ziimii, basarisizliga kars1 korumali olmali ve yaklagmakta
olan basarisizliklar1 6nceden tespit edebilmelidir. Bu, sistemin uygun ¢alismay1
siirdiirebilmesi i¢in kurtarma mekanizmalarim1 devreye sokabilmesini gerektirir.

SLAM algoritmalariin saglamligini ve giivenilirligini artirmak amaciyla sensor



flizyonu, O0grenme algoritmalar1 ve optimizasyon tekniklerine dayali cesitli
yaklagimlar gelistirilmigtir. Ancak, gercek diinya senaryolarinda tam anlamiyla

saglam ve giivenilir bir ¢ozlime heniiz ulagilamamusgtir.

1.1.2. Durumsal Farkindalik Kavramimin SLAM Teknolojilerinde Kullanim

Durumsal farkindalik, psikoloji, askeriye, havacilik ve egitim gibi bir¢ok
alanda derinlemesine incelenmis temel bir insan yetenegidir. Bireylerin veya
sistemlerin ¢evrelerindeki olaylar1 ve kosullar1 anlama, dogru bir sekilde yorumlama
ve gelecekteki olasi gelismeleri ongorebilme yetenegi olarak tanimlanir. Endsley
(1995) tarafindan gelistirilen Durumsal Farkindalik Temelli Dinamik Karar Verme
Modeli, robot-isbirlikli projelerde operatorlerin farkindaligim1 artirmak amaciyla
stkca kullanilmigtir. Son yillarda, otonomi caligmalarindaki ilerlemelerle birlikte,
durumsal farkindalik ve dinamik karar verme gorevleri robotlara aktarilmaya
calisilmaktadir.

Mobil robotlarin karmasik gorevleri verimli ve giivenli bir gsekilde
gerceklestirme yetenekleri, cevreleri hakkindaki bilgi seviyeleri, yani durumsal
farkindaliklar1 ile sinirlidir. Bu nedenle, robotlarin karar verme sistemleri,
cevrelerinin siirekli olarak yeni gézlemlerini edinmeli, temel unsurlarin1 anlamali,
karmagik akil yiirlitme yapmali ve bu bilgiler dogrultusunda eylemler
gerceklestirmelidir. Gelismis akil yiiriitme, karar verme ve icra becerileri, robotlarin
bilinmeyen ortamlarda otonom olarak hareket etmesini saglar. Durumsal farkindalik,
robotlarin karar verme siireclerine katkida bulunur; 6rnegin, bir robot ¢evresindeki
bilgileri kullanarak engellerden ka¢inma, en verimli yolu bulma veya belirli
gorevleri yerine getirme konusunda kararlar alabilir. Durumsal farkindalik ayrica
robotlarin gecmis deneyimlerinden 6grenmelerine ve cevrelerine daha iyi adapte
olmalarina olanak tanir; bu da 6zellikle uzun siireli gorevlerde veya siirekli degisen
kosullarda onemli bir avantaj saglar.

Ancak durumsal farkindalik, robotik alanda heniiz tam anlamiyla ele
alinmamistir. Bu alanda daha ¢ok algilama, mekansal algi, sensor fiizyonu, durum
tahmini ve SLAM gibi tekil konulara odaklanmilmigtir. SLAM algoritmalari
genellikle ¢evrenin anlamlandirilmasi asamasinda bir ¢oziim olarak kullanilsa da, bu

yaklasim durumsal farkindalik modelinin yalnizca bir kismim1 kapsamaktadir.



SLAM teknolojilerinin nihai hedefi, her tiirlii durumda saglam ve giivenilir bir
sistem gelistirmek i¢in daha biitiinciil bir yaklasimdir. Dinamik Karar Verme (DDM)
modelinin SLAM algoritmalarina uyarlanmasinin, SLAM’1n problemlere karsi
dayanikliligim artirabilecegini ve 6grenme ile kendini gelistirmesine katkida

bulunacagini diisiinmekteyiz.

1.1.3. SLAM Veri Setlerinin Giincelligi ve Cesitliligi

SLAM algoritmalari, kullanilan sensor teknolojilerine ve yaklagimlara bagh
olarak gelisim gostermektedir. SLAM algoritmalarinin gelistirilmesi ve test edilmesi
icin kullanilan veri setlerinin, giincel calismalar1 destekleyebilecek, teknolojik
donanim ve senaryo beklentilerini karsilayabilecek Ozelliklere sahip olmasi
gerekmektedir. Ayrica, SLAM algoritmalarinin gercek diinya uygulamalarinda
kullanimin1 desteklemek amaciyla, farkli ortam ve senaryolar igerisinde
karsilagilabilecek zorluklari icermesi gerekmektedir (Zhang vd., 2022). Bu zorluklar,
algoritmalarin dayaniklilifim1 artirmak icin 6nemlidir. Kapali ortamlar ve acik
alanlarda karsilagilabilecek zorluklar farkli karakterlere sahiptir. Ornegin, acik
alanlarda mevsimsel degisiklikler 6n plana c¢ikarken, kapali alanlarda sahne ve
aydinlatma 0zellikleri daha belirleyicidir.

Acik alan ve kapali alan veri setleri incelendiginde, otonom siiriise yonelik
veri setleri cesitlilik acisindan yeterli olabilir, ancak kapali alanlarda ¢alisacak mobil
robotlar icin yeterli ¢esitlilikte veri seti bulunmamaktadir. Kapali alan veri setleri
arasinda, 2D Lidar-gorsel fiizyon calismalarini destekleyen ve ayni zamanda giincel
zorluklar iceren veri setleri oldukg¢a sinirhdir.

Son ¢aligsmalarda, algoritmalarin basarisizlik modlar lizerine yapilan detayli
analizler biiyiik talep géormektedir. Bagarisizliklara neden olan zorluklarin tespit
edilmesi, etkilerinin nicel olarak degerlendirilmesi ve bu tiir zorluklar1 iceren daha

cesitli veri setlerine olan ihtiyac1 gostermektedir.



1.2. Tezin Katkilar1

Bu tez calismasi, otonom robotlarin performansini artirmay1 hedefleyen
SLAM algoritmalarinin, gercek diinya kosullarinda uzun siireli kullanim
performansini degerlendirmeyi amaclamaktadir. Bu degerlendirme sirasinda, SLAM
algoritmalarinin zorlandig1 durumlar belirlenmis ve bu zorluklar igeren, kapali
ortamlar i¢in uygun bir veri seti olusturulmustur. Bu veri seti, yapilandirilmamaisg
ortamlarda gercek sensor verileriyle toplanmis olup, sensor fiizyonuna elverisli bir
sekilde tasarlanmisgtir.

Tez kapsaminda, Lidar tabanli Cartographer SLAM algoritmasi ve
Gorsel-SLAM tabanli ORB-SLLAM3 algoritmalar1 bu veri seti ile test edilmistir.
Testler, algoritmalarin cesitli zorluklar karsisinda basarisiz olabildigini ortaya
koymustur. Ornegin, her iki algoritma da ¢ok katl1 haritalama gorevlerinde basarisiz
olmus; sarsinti, 0zniteliksiz ortamlar, karanlik veya asir1 aydinlatmali ortamlar gibi
durumlarda hatalar gozlemlenmistir. Ayrica, yansitict ylizeyler karsisinda
Cartographer algoritmasi, aynadaki yansimay: haritaya yanlis yansitirken,
ORB-SLAM3 algoritmasi yanlis bir yoriinge ¢ikarmistir. Bu tiir hatalar, gercek
diinya senaryolarinda sik¢a karsilagilabilecek zorluklari temsil eder ve otonom
robotlarin giivenilirligi acisindan kritik 6neme sahiptir. Bu baglamda, zorluklarin
tespiti ve arastirmacilara sunulan bu veri seti, topluluk i¢in 6nemli bir katki
saglamaktadir.

SLAM algoritmalarinin gercek diinya kosullarinda uzun siireli kullanimi i¢in
sensOr fiizyonu, 6grenme algoritmalar1 ve optimizasyon teknikleri gibi disiplinler
arast bir¢ok calisma bulunmaktadir. Ancak, bu ¢aligmalar genellikle belirli bir
problemi hedef alir ve tiim sartlara uyum saglama yeteneginden yoksundur. Bu
tezde, SLAM algoritmalarinin zorluklarla basa ¢ikabilmesi i¢in durumsal farkindalik
temelli bir dinamik karar verme modeli gelistirilmistir. Model, SLAM
algoritmalarini ¢evredeki engellerin algilanmasi noktasindan, kendi icinde karar
verebilen ve 0grenebilen bir seviyeye tasimaktadir.

Geligtirilen bu model, SLAM algoritmalarina durumsal farkindalik
kazandirarak, robotlarin sadece engelleri degil, aynt zamanda zorluklar1 ve
cevredeki onemli bilegenleri algilayip anlamlandirmalarini saglamaktadir. Bu da

robotlarin gorev dogrultusunda adaptif kararlar alarak zaman i¢inde 68renme



yetenegine kavusmalarini saglar. Durumsal farkindaligin SLAM teknolojilerine
adaptasyonu ile, robotlar gorevlerini daha etkili, giivenli ve bagimsiz bir sekilde
yerine getirebilecek, ¢evrelerindeki nesneleri, engelleri ve olumsuz sartlart dogru bir
sekilde tanimlayabileceklerdir. Bu, karmasik bir ¢evreyi insanlar gibi anlama ve
algilama yetenegine sahip bir sistemin olugmasina katkida bulunur.

Onerilen modelin etkinligi, olusturulan veri setiyle yapilan testler ve model
cercevesinde gelistirilmis karanlik algilama algoritmalari ile test edilmistir. Elde
edilen sonuglar, modelin hafiza yapilandirmalarinin farkli 6grenme teknikleri ile
desteklenerek daha saglam sonuclar verebilecegini gostermektedir. Toplulugun, bu
model ¢ercevesinde yapacagi calismalarla, insan algilama, anlamlandirma ve ¢ikarim
yapma yeteneklerini taklit eden, adaptif kararlar alabilen bir sisteme erisilebilecegi
ongoriilmektedir. Ayrica, farkl disiplinlerdeki calismalarin bu ¢ercevede ilerlemesi,

arastirmalara hiz kazandiracaktir.

1.3. Tez Genel Plani

Tezinizin genel plani su sekilde diizenlenmistir:

Giris Boliimii: Tezin temel problemleri ve ana bagliklar altinda bu
problemlerin kisa agiklamalar1 yapilmus, tezin genel cercevesi belirlenmistir. Ayrica,
tezin temel katkilar1 6zetlenmistir.

Kaynak Arastirmalari: Her bir problem icin detayli bir literatiir
degerlendirmesi yapilmus, ilgili alanlardaki mevcut ¢calismalar ve yaklagimlar ele
almmustir.

SLAM Algoritmalari: Calismanmizin temelini  olusturan SLAM
algoritmalarina dair kapsamli bilgiler verilmistir. Bu bolimde, SLAM
algoritmalarinin teorik ve uygulama boyutlari ele alinmstir.

Dinamik Karar Verme Modeli ve Durumsal Farkindahk: SLAM
algoritmalarinin etkinligini artiracak Dinamik Karar Verme Modeli ve Durumsal
Farkindalik konularindaki calismalar detaylandirilmistir. Bu boliimde, bu modellerin
SLAM algoritmalarina nasil entegre edilebilecegi ve sagladiklar1 avantajlar
aciklanmugtir.

Veri Seti Detaylar: ve Test Sonuclari: Olusturulan veri setinin 6zellikleri,

farkl algoritmalarla yapilan test sonuglar1 ve bulgular detaylandirilmistir. Veri setinin



kapsamu ve test siirecleri hakkinda bilgiler verilmistir.

Adaptif SLAM Uygulamalar1 ve Testleri: Dinamik Karar Verme
Modelinin uygulamalar ve testleri sunulmusg, adaptif SLAM uygulamalari ile elde
edilen sonuglar degerlendirilmistir. Bu bodliimde, modelin gercek diinya
senaryolarinda nasil performans gosterdigi {izerinde durulmustur. Model
cercevesinde hazirlanan algoritma yoriinge ¢iktilari, Cartographer ve ORB-SLAM3
sonugclari ile EKF fiizyon ¢iktilar kargilagtirilmis ve sonuclar tartigilmistir.

Oneriler ve Gelecek Cahismalar: Tez calismasindan elde edilen sonuglara
dayanarak oneriler sunulmus ve gelecekte yapilabilecek ¢alismalar hakkinda bilgiler

verilmigtir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

II. Diinya Savag! sirasinda, bagimsiz hareket edebilen zeki robotlar kavrama,
bilgisayar bilimi ve elektronigin mekanik miihendislikteki ilerlemelerle
birlesmesiyle (mekatronik) ortaya cikmaya baglamistir. Bu, mobil robotikte
aragtirma ve gelistirme iizerine odaklanan bir endiistrinin baslangi¢c noktasidir.
Bilgisayar ve elektonigin gelisimine bagli olarak, robotlarin 6zerklik ve belli bir
diizeyde zeka sergilemeye basladigi 1960 yillar1 ise ikinci bir baglangic noktasidir
(Considine ve Considine, 2012). Bu gelismeler, otonom robotlar kavramina zemin
hazirlamig ve bu robotlarin kendi baglarina 6grenme, adaptasyon ve karar verme
yetenegi kazanmalarini miimkiin kilmistir. Otonom robotlar, karmasik ve dinamik
ortamlarda calisabilir; ¢evresel degisikliklere ve beklenmedik durumlara adapte
olabilen gelismis algoritmalar ve yapay zeka kullanarak tecriibelerine gore
davraniglari degistirebilirler (Nitzan, 1985).

Otonom robotlar, ¢evrelerini algilamak ve verilen gorevleri yerine getirmek
i¢cin sensor teknolojilerini kullanirlar. Bir otonom robotun ¢alisma siireci genellikle
lic ana adimdan olusur: algilama (hissetme), planlama ve yorumlama (isleme) ve
hareket (eylem). Bu li¢ adim sayesinde, otonom robotlar, gorevlerini yerine getirmek
icin yol alma siireclerini tanimlayan navigasyon islemlerini gergeklestirir.
Navigasyon becerileri ile cevrelerini siirekli olarak algilayarak, navigasyon
stireclerinde kargilagtiklar1 dinamik degisikliklere hizli bir sekilde tepki verebilirler
ve bu sayede karsilastiklar1 engellere uygun stratejiler gelistirerek hedefine giivenli
bir sekilde ulagabilirler(Ohya vd., 1998). Otonom robotlarin basarili bir navigasyon
gerceklestirebilmesi i¢in planlama, konumlandirma ve haritalama islemleri hayati
Ooneme sahiptir. Planlama, robotun en uygun rotayr belirlemesini saglarken;
konumlandirma, robotun ¢evresine gore nerede oldugunu hassas bir sekilde belirler.
Haritalama ise robotun cevresindeki alani algilayip bir harita olusturmasina
yardimci olur, boylece bilinmeyen ortamlarda giivenle hareket edebilir. Bu siirecler,
ozellikle SLAM (Simultaneous Localization and Mapping) algoritmalarinda kritik
bir rol oynar ve bu algoritmalarin performansi, robotun durumsal farkindalig1 ve

cevresini dogru bir sekilde haritalandirmasina baghdir. Eger bu ii¢ islemden biri



diizgiin bir gsekilde gerceklestirilemezse, robotun ¢evresini dogru algilamasi ve
giivenli bir sekilde hedefe ulagmasi miimkiin olmaz, bu da gercek diinya
uygulamalarinda hareket kabiliyetini engeller.

Son yillarda, otonom robotlarin gezinme ve gorevlerini yerine getirebilmesi
icin robotik ve yapay zeka arasinda, robotlarin insan bilisine benzer sekilde 6zerk
kararlar alabilmesini saglamak amaciyla artan bir iliski kurulmustur. Bu amacla,
arastirmacilar yapay sinir aglarinin otonom robotlarla entegrasyonunu aktif olarak
arastirmaktadir (Sharma vd., 2023). Bu arastirmalar, biligsel robotik alaninda énemli
bir ilerleme saglamakta olup, robotlarin durumsal farkindalik kazanmalarina ve
cevrelerine daha duyarli hale gelmelerine olanak tanimaktadir. Bu zeki ve kendi
kararlarini alabilen robotlar, insan yeteneklerini taklit etme potansiyeline sahiptir.
Ayni zamanda, SLAM veri setleri iizerine yapilan calismalar, otonom robotlarin
dinamik ortamlarda etkili bir sekilde konumlandirilmasini ve haritalanmasini

saglamak amaciyla onemli bir referans noktasi olusturmustur.

2.1. Otonom Robotlarda Konumlama ve Haritalama

SLAM, robotlarin veya otonom araglarin ger¢cek zamanli olarak kendi
konumlarini bir harita iizerinde belirleyebilme ve ayn1 zamanda ¢evrenin haritasini
olusturma yetenegine sahip olma siirecidir. SLAM algoritmalari, robotun ¢evresel
algilayicilardan (kameralar, Lidar, ultrasonik sensorler vb.) gelen verileri kullanarak
onceden belirlenmis bir referans noktasina veya haritaya ihtiya¢c duymadan bir
ortami kesfetmesini saglar. SLAM konusundaki caligmalar, Smith ve Cheeseman
(1986) tarafindan baglatilmis ve 1990’larda Leonard ve Durrant-Whyte (1991) ve
Dellaert vd. (1999) gibi bircok Onemli c¢alisma ile popiiler hale gelmistir.
Baslangigta, robotlar genellikle statik ve basit cevrelerde calismak {izere
programlanmis ve ¢evreleri hakkinda 6nemli miktarda 6nceden belirlenmis bilgiye
ihtiyac duymuslardr.

1990’Iar ve 2000’ler boyunca, SLAM algoritmalar1 biiyiik bir gelisim
gostermistir. Yillar i¢cinde, farkli sensorler (kamera, lazer, radar vb.) kullanilarak
yeni yOntemler ortaya cikmis ve yeni veri temsilleri ile yeni harita tiirleri
olusturulmustur. Ayrica, SLAM alaninda ¢esitli tahmin teknikleri de gelistirilmisgtir.

Gelisen bilgisayar islem kapasitesi, daha iyi algilayici teknolojileri ve algoritmik
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yenilikler, robotlarin karmasik ve dinamik cevrelerde daha etkili bir sekilde
navigasyon yapmalarini saglamistir. Extended Kalman Filter (EKF) SLAM,
Graph-based SLAM ve FastSLAM gibi ¢esitli yaklagimlar, bu donemdeki onemli
ilerlemeler arasinda yer almaktadir (Bresson vd., 2017).

Sensorler, ¢cevre modelleme, tanima, planlama ve hareket siireclerinin
entegre bir parcasi olarak, robotlarin karmasik bir cevreyi anlamalarimi ve
gorevlerini giivenilir bir sekilde yerine getirmelerini saglar (Sharma vd., 2023). Yeni
sensOr teknolojilerinin ortaya ¢ikisi, SLAM ve mobil robotikteki ilerlemeleri sik stk
tetiklemistir. 2D lazer mesafe Olgerlerin devreye alinmasi, giicli SLAM
sistemlerinin gelistirilmesine 6nayak olmus, 3D Lidarlar ise otonom araglar gibi
modern uygulamalarin anahtar bileseni haline gelmistir. Son on yilda, goriintii
sensorleri lizerine yogun arastirmalar yapilmig, bu da artirilmis gergeklik ve goriintii
tabanli navigasyon gibi etkileyici uygulamalara katkida bulunmustur. Robotik
algilama alaninda Lidar’lar ve geleneksel goriintii sensorleri one ¢iksa da, derinlik
ve olay tabanli kameralar gibi yeni sensor tiirleri de SLAM icin kullanim potansiyeli
gostermektedir ve bu sensorler artik daha yaygin olarak kullanilmaktadir (Chen vd.,
2022).

Lidar tabanli SLAM sistemleri, bir robotun veya aracin c¢evresini yiiksek
hassasiyetle algilamasini ve haritalandirmasim1 saglayan 6nemli bir teknolojidir.
Lidar sensorleri, ¢cevreyi taramak ve mesafeleri 6lgmek icin lazer 1sinlar1 kullanir.
Bu sensorler, 360 derece donebilen bir platform iizerine monte edilerek ¢evrenin 2D
veya 3D noktalar bulutu halinde yiiksek dogrulukla haritalandirilmasini saglar. Lidar
tabanli SLAM, o6zellikle karmagik ve dinamik ortamlarda, diger sensor teknolojilerine
gore daha yiiksek dogruluk ve giivenilirlik sunar. Bu sistemler, otonom araglar,
robotlar ve insansiz hava araglar1 gibi uygulamalarda, gercek zamanli olarak cevreyi
modelleme, konumlandirma ve engellerden kaginma gibi kritik gorevleri yerine
getirirken, yiiksek coziiniirliiklii cevre modelleri olusturarak giivenli ve verimli
navigasyon saglar.

Lidar sensorlerine dayanan baglica SLAM algoritmalari, Gmapping (Grisetti
vd., 2007), Hector (Kohlbrecher vd., 2011) ve Cartographer algoritmalaridir (Hess
vd., 2016). Gmapping, 2D Lidar verileri kullanarak diisiik maliyetli ve etkili bir
haritalama ¢oziimii sunar. Bu algoritma, hiicresel haritalama yontemleri kullanarak
robotun cevresindeki ortami grid tabanli bir harita ilizerinde temsil eder. Hector

SLAM, ozellikle yiiksek hizli hareket eden robotlar i¢in optimize edilmis bir SLAM
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algoritmasidir. Dikkat ¢ceken bir 6zelligi ise Hector SLAM’1n kendi odometrisini
lazer verilerinden iiretme yetenegidir. Algoritma, Lidar taramalarindan elde edilen
veri akisini kullanarak robotun hareketini ve yonelimini dinamik olarak hesaplar,
boylece GPS veya diger dis kaynaklardan bagimsiz olarak yiiksek dogrulukta
konum belirleme ve haritalama saglar. Cartographer, Lidar tabanli SLAM
algoritmalar1 arasinda Ozellikle biiyiik ve karmagik ortamlarda etkili haritalama
yapabilmesi ile ne ¢ikar. Bu algoritmanin dayanikliligini artiran 6nemli bir 6zellik,
cevreyi tek bir harita olarak degil, alt haritalar (submaps) seklinde temsil etmesidir
(Hess vd., 2016). Hwang ve Song, veri iligskilendirme sonuclarini elde etmek icin en
yakin komsu veri iligkilendirme yontemini kullanan ve ardindan mobil robotun
durusunu ve cevre haritasin1 tahmin etmek i¢in genisletilmis bir Kalman filtresi
kullanan Extented Kalman filtresi tabanli bir SLAM yontemidir(Hwang ve Song,
2011). CoreSLAM (Turnage, 2016), hafif ve hizli bir 2D SLAM algoritmasidir ve
2D Lidar sensorleri ile caligmak iizere tasarlanmigtir. CoreSLAM, kiigiik robotlar ve
diisiik islem giicline sahip cihazlar gibi sinirli donanim kaynaklarina sahip
sistemlerde kullanilmak iizere optimize edilmistir. CoreSLAM, tarama eglestirme
icin bir Monte Carlo algoritmasi kullanir ve gelen lazer verilerini lazer telemetre
cihazindan toplanan verilerle birlestirerek diisiik kaliteli taninabilir haritalar ¢ikarir.

IIk 3D lazer SLAM yontemi, Carnegie Mellon Universitesi’nden Zhang
(Zhang vd., 2016; Zhang ve Singh, 2017) tarafindan Onerilen Lidar odometri ve
haritalama algoritmasidir. Bu yontemde, 3D Lidar daha yiiksek dogruluk ve gercek
zamanlh performansla bir lazer odometresi elde etmek ve bir cevre haritasi
olusturmak i¢in kullanmilmistir. Zhang vd. (2014) tarafindan gelistirilen LOAM,
miikemmel performansiyla bir kilometre tasidur. Tlk olarak, her karedeki 3D Lidar
taramasindan kenar ve diizlem noktalar1 ¢ikarilir ve secilir. Ikinci olarak, hareket
bozulmasini diizeltmek icin bitisik kareler arasinda 6zellik noktalar eslestirilir.
Eslestirme sonuglari, karsiliklarin hesaplanmasi i¢in iteratif olarak optimize edilir.
Algoritma, Lidar verilerini iki farkli zaman 6lceginde isler: kisa zaman dilimlerinde
robotun hareketini hassas bir sekilde takip ederken, daha uzun zaman dilimlerinde
daha genis ve kiiresel bir harita olusturur. Bu iki siire¢, algoritmanin hem hizli hem
de dogru bir sekilde ¢alismasini saglar, bu da LOAM’1 6zellikle 3D cevresel
algilamanin kritik oldugu uygulamalarda (6rnegin, otonom araglar) oldukca etkili
kilar.

2D lazer sensorleri kullanarak haritalama yapilabilse de, bu sensorlerin belirli
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dezavantajlar1 vardir. Ciinkii 2D lazer sensorii sadece derinlik bilgisine sahiptir ve
bir diizlemi tarar, bu nedenle robotun koridorda hareketi sirasinda sensérden donen
derinlik bilgisi zamanla degismediginde, uygulanan algoritma basarisiz olur. Ayni
sekilde saf doniis, agrasif hareketler gibi hareket modeline bagh zorluklar karsisinda
basarisiz olma egilimindedir. 3D Lidar sensorlerin gelismesiyle birlikte, 3D Lidar
sensOr semalari, otomatik siiriis ve dis mekan diisiik hizli insansiz araglar tarafindan
giderek benimsenmistir. Ancak, 3D Lidar sensorlerin yiiksek maliyeti nedeniyle, 2D
Lidar’lar hala i¢c mekan sahnelerinde SLAM ig¢in agirlikli olarak kullanilmaktadir.
Diger ucuz bir sensor olan kameralarin SLAM algoritmalarinda kullanimi, robotik
ve otonom sistemler i¢in 6nemli bir doniim noktas1 olmustur.

Ik SLAM algoritmalar1 genellikle Lidar gibi mesafe ol¢iim sensorlerine
dayaniyordu, ancak kameralarin eklenmesiyle birlikte, cevresel algilama ve
haritalama kabiliyetleri biiyiik 6lciide gelisti. Kameralar, hem genis bir goriis alam
sunarak cevrenin daha ayrintili bir sekilde algilanmasim sagladi hem de gorsel
ozelliklerin (0rnegin, koseler, kenarlar ve yiizeyler) takibi ile robotlarin ¢evrelerini
daha hassas ve dogru bir sekilde modellemesine imkan tanidi.Ayrica, kameralar ile
elde edilen goriintiiler, renk, doku ve sekil gibi ek bilgi katmanlar: sunar, bu da daha
karmagik ortamlarda daha giivenilir ve hassas haritalama yapilmasina olanak tanir.

MonoSLAM (Davison vd., 2007), tek gozlii gorselin gercek zamanli olarak
geri kazanimimi i¢in ilk SLAM sistemidir; 6n ugta seyrek ozellikleri izlemek i¢in
genisletilmis bir Kalman filtresi kullanir, boylece kameranin mevcut durumunu ve
tiim 6zellik noktalarinin durum degiskenlerini giinceller. Bu ¢alisma, kameralarin
SLAM algoritmalarindaki potansiyelini gostermis ve ardindan gelen arastirmalara
ilham kaynagi olmustur. Klein ve Murray (2007), kamera poz izleme ve 6zellik
noktasi haritast olusturmanin paralel olarak gerceklestirildigi gercek zamanli caligsan
bir paralel izleme ve haritalama (PTAM) algoritmasi sunulmustur. Bu algoritmayla
tasarlanan sistemler, daha yiiksek cerceve hizlarinda izlenebilen, dogruluk ve
dayaniklilik acisindan model tabanli sistemlerle karsilastirildiginda {istiin
performans gosteren, binlerce yol isaretini iceren detayli haritalar iiretilmigtir.
De Croce vd. (2019), stereo PTAM i¢in dagitilmig bir mimari olan dagitilmis stereo
PTAM (DS-PTAM) adl1 bir stereo SLAM sistemini Onermistir. Bu sistemde, giris
bilgileri iki kamera tarafindan alinir ve izleme ve haritalama islemleri dagitilmig bir
sistemde gerceklestirilir. DS-PTAM sistemi, konumlandirma ve haritalama

modiillerinin uzaktaki baz istasyonlarinda ¢alistirilmasina izin verir, bdylece arag
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islemcisi iizerindeki yiikii azaltir. Ancak, kamera da kendi dezavantajlarina sahiptir
ve genis bir aralikta donerken 6zellikleri kaybetme ve fakli aydinlatma durumlari,
Ozniteliksiz sahneler gibi zorlu sartlarda etkisiz hale gelmektedir. Gorsel-SLAM
ayrica dogru bir derinlik elde etmek i¢in ¢ok fazla bilgiye ihtiya¢ duyar, bu da yanlig
konumlandirma ve izleme hatasinin yani sira hatali haritanin yeniden
yapilandirilmasina yol agabilir. Bu durumlarda, lazer ustiin 6zellikler sergiler. Son
yillarda, her sensoriin kendi sinirlamalart oldugu i¢in, aragtirmacilar ¢oklu sensor
flizyonuna dayali bircok SLAM haritalama algoritmasi gelistirmistir.

Lidar ve gorsel tabanli SLAM algoritmalar1 gbzden geg¢irildiginde one c¢ikan
problemler sunlardir: ilk olarak, mekan dar ve dokusal 6zelliklerden yoksun
oldugunda, stabilite ve dogruluk garanti edilemez, bu da biiyiik kiimiilatif hatalara
ve kotii haritalama sonuglarina yol acar. Ikinci olarak, hareket bozulmasinin
diizeltilmesi hala zordur (Qiu vd., 2019). Bu kosullar altinda, saglam ve dogru bir
konumlandirma ve haritalama yontemi gereklidir. Gorsel-SLAM ve Lidar-SLAM’1n
gelisimi oldukga iyi bir seviyededir ve bir¢ok gercek diinya sahnesinde kullanilabilir,
ancak yine de goz ard1 edilemeyecek dezavantajlar1 vardir. Gorsel-SLAM, diisiik
dokulu veya karanlik sahnelerde zayif saglamliga sahiptir. Lidar-SLAM hem i¢ hem
de dis mekanlarda iyi sonuglar elde edebilir, ancak bir¢ok Lidar sistemi ¢ok yakin
mesafelerdeki nesneleri algilamakta giicliik ¢eker. Lidar-SLAM, oldukc¢a dinamik
veya seyrek Ozelliklere sahip sahneler icin uygun degildir. Ayn1 zamanda Lidar
tabanli SLAM sistemi, yiiksek Olciim dogrulugu ve aydinlatma kosullarina kars:
duyarsizlik avantajlarina sahiptir. Bu iki sensor giiclii tamamlayic1 avantajlara
sahiptir ve iki sensorii birlestirerek verimli ve dogru haritalama ve navigasyonu
saglayan yontemlerin belirlenmesi dnemlidir.

Degisen cevre ve yogun hareketle basa ¢cikmak i¢in ¢coklu sensor fiizyonuna
dayali calismalar onerilmistir. Tipik olarak, Lidar ve diger sensor tiirleri (IMU veya
gorsel sensorler) siki bir sekilde birlestirilerek kisitlamalar saglanir ve pozlar ortak
olarak tahmin edilir. Bu yontemler ile zorlu ortamlarda daha kiiciik kiimiilatif hata
ve daha yiiksek dogruluk elde etmistir.

Karto SLAM, Lidar verilerini IMU verileriyle birlestirerek sensor fiizyonu
gerceklestirir. Lidar, cevrenin bir anlik goriintiisiinii sunarken, IMU, robotun
hareketine dair siirekli bilgi saglar. Karto SLAM, haritay: grafik olarak temsil eder
ve her diiglim, robotun yolundaki bir kose noktasi ve bir sensor dl¢iim veri kiimesini

temsil eder (Konolige vd., 2010). Basarili sensor fiizyonlari, her bir sensoriin giictine
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dayanir, ancak fiizyon verilerinin islenmesinde gelismis algoritmalar ve makine
ogrenme teknikleri olmadan algilama ve hissedebilme potansiyellerini tam olarak
ortaya c¢ikarmak zor olacaktir (Ahmed vd., 2019). Shamwell vd. (2019),
RGB-derinlik (RGB-D) goriintiilerini atalet dl¢iim birimlerinden alinan mutlak
yoOriinge tahmini ile birlestirmek icin denetimsiz bir sinir ag yaklagimini
benimsemigtir. Ag, bir Atalet 6l¢liim biriminin (IMU) 6l¢iimlerini entegre etmeyi
Ogrenir ve hipotez yoriingeleri iiretir, bu yoriingeler Olgceklenmis goriintii
projeksiyon hatasinin Jacobian matrisi ile ¢evrimici olarak diizeltir. Westfechtel vd.
(2019), Lidar taramasi ve kamera verilerini senkronize etmek i¢in senkronize Lidar
odometri ve haritalama algoritmasini kullandilar ve 3D lazer verilerini 2D goriintii
verilerine projekte etmek i¢in bir sinir ag1 algoritmasi kullanarak goriintiiniin
anlamsal bilgisini topladilar ve 3D RGB-SLAM olusturdular.

Zhang ve Singh (2015) tarafindan bir Gorsel-Lidar odometri ve haritalama
mimarisi yayinlandi. Gorsel-Lidar odometrisinin genel ¢ercevesi, agresif hareket
veya gorsel Ozelliklerin gecici eksikligi altinda saglamlig1 korumak i¢in Onerilmistir.
Gorsel odometri on ego hareketini tahmin ederken, Lidar odometrisi ayn1 anda nokta
bulutu kayit sonuclarini iyilestirir. Mur-Artal vd. (2015) tarafindan sunulan klasik
bir calisma, cesitli i¢ ve dis mekan ortamlart i¢in gercek zamanh 6zellik tabanh
monokiiler SLAM sistemidir. Bu ¢calismadaki fikir, yiiksek dogruluga sahip kompakt
haritalar olusturmak icin 6zellik noktalarin1 ve ana kareleri secme stratejisine dayanr.
ORB-SLAM hesaplamalar1 hizlandirilmis segment testi ve dondiiriilen ikili saglam
bagimsiz temel Ozellikler, ayrica gorsel hiz 6lgiim ve dongii algilama i¢in bir ORB
sOzIligi icerir.

Zhang vd. (2016), dejenerasyon sorunlarina odaklanan bir kamera-Lidar
flizyon semas1 tanimladilar. Dejenerasyon, gorsel sensorler i¢in diisiik dokusal
ozellikler ve menzil sensorleri i¢in kotli geometrik yapilar altinda meydana gelir. Bu
calismada, optimizasyon tabanli problemler i¢in dejenerasyonu hafifletmek amaciyla
cevrimici bir yontem tanimlanmugtir. Bagka bir calismada (Zhang ve Singh, 2018),
multi-line Lidar, kamera ve IMU sensorlerini birlestiren Lidar-Gorsel-Atalet
odometri algoritmasini onermistir. Bu algoritma, kamera goriintiilerinin ve IMU
Olctimlerinin kisitlamalarimi kullanarak ytiksek frekansli durug ciktisini saglar;
ardindan lazer nokta bulutlar1 arasindaki Ozellik eslemesini kullanarak diisiik
frekansl durus ¢iktisini ve haritalama ¢iktisini saglar; son olarak 3D nokta bulutu

haritasi olusturulur. Bu ¢alisma, pozlari kaba ve ince olarak hesaplayan ardisik, cok
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katmanli bir hat kullanarak sensor dejenerasyonunu otomatik yeniden yapilandirma
ile ¢ozebildigini kanitlamigtir.

Shan vd. (2020), yiiksek dogrulukta, ger¢ek zamanli mobil robot yoriinge
tahmini ve harita olusturma saglayan siki baglh bir lazer radar odometresi ¢cercevesi
olan diizeltme ve haritalama yoluyla Lidar odometrisi onerdiler. Diizeltme ve
haritalama yoluyla Lidar odometrisi, bir sistemin yerel araliktaki gercek zamanl
performansimi etkili bir sekilde iyilestirmistir. Liu ve Shen (2017), yiikseklik
tahmincisi baglatma yontemi olarak spline tabanli monokiiler Gorsel-Atalet
navigasyon sistemi onerdiler. Bu yontem, daha erken yakinsamay1 basarmak icin
gereken parametre tahminlerinin sayisim agikca azaltmistir. Qin vd. (2018)
tarafindan gelistirilen monokiiler Gorsel-Atalet sistemi (VINS), kamera ve IMU
kullanir. Ana yenilik¢i boliimii, IMU 6n entegrasyonu ve siki baglanmis 6zellik
gozlem yontemidir. Bir dongii diizeltme modiilii temel alinarak konumlandirma
hatas1 minimize edilmistir. Boylece kameray1 yeniden konumlandirabilmekte ve
mevcut haritadan kameranin mutlak durusunu elde edebilmektedir. Ayrica, kaymay1
diizeltmek ve kiiresel tutarlilif1 saglamak i¢in dort serbestlik dereceli bir durug
grafigi optimizosyonu yapmaktadir.

Zuo vd. (2019), Lidar, IMU ve Gorsel odometri bilgilerini birlestirmek i¢in
EKF kullanmislardir, ancak farkli sensorler i¢in farkli hiz ve 6zellikler goz oniinde
bulundurulmamugtir. Cizgiler, noktalardan daha saglam geometrik kisitlamalar
sagladigindan, Zou vd. (2020) tarafindan bir RGB-D SLAM sistemi 6nerilmistir. Bu
calisma, diisiik dokulu sahnelerde nokta ve ¢izgi 6zelliklerini birlestirerek tahmin
hatasim1 ¢cozmektedir ve Mu vd. (2020), 2D Lidar nokta bulutu ve RGB-D kamera
nokta bulutuna yonelik ilgili stratejiyi tasarlamak icin Kalman filtresi (UKF)
kullanmistir. Deneyler, tasarlanan ¢oklu sensor SLAM cergevesinin etkili oldugunu
gostermistir. Geneva vd. (2018), lazer ve gorselin eszamansiz fiizyonunu
gerceklestirmek icin faktor grafik tabanli bir optimizasyon ¢ergevesi tasarlamiglardir.
Onerilen sensor fiizyon sistemi, gercek diinya deneysel veri setinde performans
iyilesmesi saglamistir. Ancak, bu yontemler farkli sahnelerde lazer ve gorsel
arasindaki giiven farkin1 dikkate almamustir. Ornegin, lidar ve gorsel sensorler,
donme ve diiz ¢izgide hareket sirasinda farkli duyarliliklara sahiptir.

Ye vd. (2019) tarafindan sunulan LIO, IMU ve Lidar ile siki bir sekilde
baglanmig 6nemli bir calismadir. Bu ¢alismada, baslangic pozu IMU ile tahmin

edilip ardindan hareket bozulmasi diizeltilmistir. Daha sonra, daha dogru bir poz elde
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etmek icin ¢coklu karelerin pozlarini kisitlayan bir yerel harita olusturulmustur. Sonug
olarak, karmasik ortam veya agresif hareketler altinda konumlandirma dogrulugu
biiytik olciide artirllmigtir. Ancak, VINS gibi, diizlemde diizgiin hareket ettiginde,
IMU iyi kisitlanamaz ve sistemde rastgele hatalar birikir. I¢ mekan sahnelerinde
diizlem ve kenar 6zelliklerini birlestiren bir diizlem-kenar-SLLAM yaklasimi (Sun
vd., 2021), dokusuz veya karanlik sahnelerde 1yi calismakta ve sensor giiriiltiisiine
kars1 dayaniklik gostermektedir.

Rui Huang (2021) karmagik ortamlara daha iyi uyum saglamak ve
dejenerasyonu engellemek icin degisken cevreler ve yogun hareket altinda yiiksek
konumlandirma dogrulugu ve saglamlik saglayan uyarlanabilir bir algoritma
Onermistir. Algoritma iki boliimden olugsmaktadir: bozulmay1 baskilama i¢in kendi
kendine uyarlanabilir modiil ve bozulma diizeltme modiilii. Algoritma, cesitli
ortamlarda daha yiiksek yerellestirme ve haritalama dogrulugu elde etmek i¢in
SLAM sistemindeki giiriiltiiniin etkisinin azaltilmasi, sistem yogun hareket halinde
degilse, hesaplama yiikiinii azaltmak icin yerel harita optimizasyonunun iptali ve
yerel haritada bir hareket distorsiyon diizeltmesi gibi farkli stratejiler uygularlamistir.
Boylece uzun mesafe testlerinde veya ani hareket degisikliklerinde optimize edilmis
bir pozisyon elde edilmistir. Deneysel sonuglar, Onerilen algoritmanin cesitli
sahnelere uyum sagladigim1 ve yiiksek yerellestirme ve haritalama dogrulugunu
korudugunu kanitlamistir. Ozellik noktasi eslestirmeye dayali algoritma gerceveleri,
yaygin olarak kullanilmaktadir. Ancak, karmasik ve degisken i¢c mekan ortamlarinda,
ozellik noktasi eslestirmeye dayal1 SLAM su anda iki ana sorunla karg1 karsiyadir:
SLAM sistemine dinamik nesnelerin neden oldugu miidahaleler nedeniyle poz
tahmininin dogrulugunun azalmasi ve zayif dokulu sahnelerde 6zellik noktalarinin
eksikligi nedeniyle izleme kayb1 yasanmasidir. Bu sorunlar ele almak i¢in, (Chang
vd., 2022) ORB-SLAM3’e dayali saglam ve gercek zamanli bir RGB-D SLAM
algoritmasi sunmustur.

Xing vd. (2022) calismalarinda, eszamansiz fiizyonun yani sira sensorlerin
ozelliklerinden kaynaklanan giiven farkini1 da dikkate almistir. 2D lazer ve diirbiin
kameralarina dayali olarak, agirlikli eszamansiz bir fiizyon algoritmasi Onerilmistir.
Algoritma, farkli sensorlerin frekans edinme 6zelliklerini dikkate alarak ve farkl
calisma durumlarinda farkli giiven seviyelerine sahip olmalarini saglamaktadir. Bu,
sensorlerin farkli 6rnekleme hizlarinda ¢alismasinmi saglamakla beraber, belirli bir

sahneden kaynaklanan performans kaybini da etkili bir sekilde 6nlemistir. Deneyler,
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onerilen algoritmanin dogruluk ve dayanikliliga sahip oldugunu gostermistir. Bu
calisma ayn1 zamanda sabit bir fiizyon yaklagimindansa adaptif bir yaklasimin daha
etkili oldugunu ortaya koymustur.

Li vd. (2020) ¢aligmalarinda, derin 6grenmeye dayali SLAM’1 ayrintili olarak
ozetlemis ve geleneksel yontemlerin eksikliklerine dikkat ¢cekmistir. Li vd. (2019),
donme agis1 biiyiik oldugunda dogrulugun onemli 6l¢iide azaldig1 problemi ¢ozmek
icin bir 2D Lidar ve bir atalet 6l¢iim birimi ile donatilmis bir mobil robota tekrarlayan
bir evrisimli sinir ag1 (RCNN) uygulamigtir.

Giintimiizde, SLAM algoritmalar1 yapay zeka ve derin 6grenme tekniklerini
entegre ederek siirekli degisen cevreleri algilamak ve yorumlamak icin daha da
gelismektedir. Bu, otonom sistemlerin, daha onceki algoritmalarin basa ¢ikamadigi
belirsiz ve karmagik ortamlarda bile giivenilir ve dogru bir sekilde calisabilmesini
saglayarak SLAM teknolojisinin sinirlarin1 zorlamaktadir. Ozellikle 2016°dan bu
yana, derin 0grenme alanindaki artisla birlikte arastirmacilar, derin 6grenme
yontemlerinin bilgisayarla gormede uygulanmasinin geleneksel yontemlerle
coziilmesi zor olan sorunlari biiyiik 6l¢iide azaltabilecegini kesfetmistir.

SLAM algoritmalarina dair mevcut problemler, beklentiler ve yeni aragtirma
sorularini toplulugun 6nde gelen aristirmacilarinin (Cadena vd., 2016; Sousa vd.,
2023; Zhang vd., 2023) goriisleri ve deneyimlerimizle birlikte ele aldigimizda belli
bazi bagliklar olugmaktadir.

Basarisizhga Kars1 Korumal (Failsafe) SLAM ve Kurtarma: SLAM
arka ucunda kaydedilen ilerlemelere ragmen, mevcut SLAM coziiciiler hala aykir
degerler karsisinda savunmasizdir. Bu durum, neredeyse tiim saglam SLAM
tekniklerinin, konveks olmayan maliyetlerin yinelemeli optimizasyonuna
dayanmasindan kaynaklanmaktadir. Bunun iki sonucu vardir: birincisi, aykirt deger
reddi sonucu, optimizasyona verilen baslangi¢c tahmininin kalitesine baglidir;
ikincisi, sistem dogasi1 gereg8i kirilgandir: tek bir aykiri degerin dahil edilmesi,
tahminin kalitesini diisiirlir ve bu da daha sonra aykir1 degerlerin ayrimini zorlastirir.
Bu tiir hatalar, dogru olmayan bir dogrusallastirma noktasina yol acar ve bu
noktadan kurtulmak, 6zellikle artiml1 bir kurulumda, kolay degildir.

Ideal bir SLAM ¢Ozilimii, hatasiz ve hatanin farkinda olmalidir; yani sistem,
yaklagan bir hatanin (6rnegin, aykir1 degerler veya bozulmalar nedeniyle) farkinda
olmal1 ve dogru islemi yeniden saglama mekanizmalar1 sunmalidir.

Donanmim Arizasina Kars1 Saglamhik: Donanim arizalarimi ele almak,
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SLAM’1m kapsami disinda goriinsede, bu arizalar SLAM sistemini etkiler ve bu
sistem, sensor ve hareket arizalarini tespit etme ve hafifletme konusunda 6nemli bir
rol oynayabilir. Bir sensOriin dogrulugu, arizalanma, norm dis1 kosullar veya
yaslanma nedeniyle bozuldugunda, sensor Olciimlerinin kalitesi (Orn. giiriilti,
onyargi) arka ucta kullanilan giiriiltii modeliyle uyusmaz, bu da kotii tahminlere yol
acar. Bu, farkli aragtirma sorularin1 dogurur: bozulmus sensor isletimini nasil tespit
edebiliriz? Sensor giiriiltii istatistiklerini (6rnegin, kovaryanslar, dnyargilar) buna
gore nasil ayarlayabiliriz? daha genel olarak, farkli sensorlerden gelen celigkili
bilgileri nasil ¢ozebiliriz? Bu, sensor verilerinin yanlis yorumlanmasinin insan
hayatin1 riske atabilecegi giivenlik acisindan kritik uygulamalarda (6rn. otonom
araclar) onemlidir.

Zamanla Degisen ve Deforme Olabilen Haritalar: Ana akim SLAM
yontemleri, rijit ve statik diinya varsayimiyla gelistirilmistir; ancak gercek diinya,
hem dinamikler hem de nesnelerin dogasi geregi deformasyonu nedeniyle rijit
degildir. Ideal bir SLAM ¢oziimii, ortamin dinamiklerini, rijit olmama durumunu da
icerecek sekilde mantikli bir sekilde ele almali, uzun zaman dilimlerinde her tiir
arazide haritalar1 olugturmali ve bunu gercek zamanli olarak yapabilmelidir. SLAM
toplulugunda, Newcombe vd. (2015) kiiciik 6lcekli yeniden yapilandirma icin rijit
olmayan durumu ele almistir. Ancak, biiyiik 6lcekli rijit olmayan harita problemi
icin hala ¢alismalara ihtiyag¢ vardir.

Otomatik Parametre Ayarlama: SLAM sistemleri (0zellikle veri
iliskilendirme modiilleri) belirli bir senaryo icin diizgiin calisabilmeleri i¢in
kapsamli parametre ayarlamasi gerektirir. Bu parametreler, 6zellik eslestirmeyi
kontrol eden esikler, RANSAC parametreleri ve grafige ne zaman yeni faktorler
eklenecegi veya eslesmeleri aramak i¢in bir dongii kapanis algoritmasinin ne zaman
tetiklenecegi gibi kriterileri icerir. SLAM’in keyfi senaryolarda kullanima hazir
calismas1 gerekiyorsa, ilgili parametrelerin otomatik ayarlanmasi i¢in yontemler
dikkate alinmalidur.

Harita Temsili: Uzun vadeli operasyon sirasinda haritanin nasil
depolanacag yeterince arastirilmamis bir sorudur. Bellek siki bir kisitlama olmasa
bile, 6rnegin veriler bulutta depolandiginda, nokta bulutlar1 veya hacimsel haritalar
gibi ham temsiller bellek agisindan israf olur; benzer sekilde, gorsel tabanli SLAM
i¢in Ozellik tanimlayicilarim depolamak zahmetlidir. Sikistirtlmig harita temsilleri

(Lynen vd., 2015) ve bellek agisindan verimli yogun yeniden yapilandirma
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(Klingensmith vd., 2015) i¢in baz1 ilk ¢éziimler 6nerilmistir.

Ogrenme, Unutma ve Hatirlama: Uzun vadeli haritalama icin ilgili bir
acik soru, haritaya dahil edilen bilgilerin ne siklikla giincellenmesi gerektigi ve bu
bilgilerin ne zaman giincelligini yitirip atilabilecegine karar verilmesidir. Unutmanin
uygun oldugu durumlar var midir? Hangi durumda, ne unutulabilir ve neyi muhafaza
etmek esastir? Haritanin bazi boliimleri birakilabilir mi ve gerektiginde hatirlanabilir
mi? Dinamik ortamlarda, zorluk iki yonliidiir. Ik olarak, SLAM sistemi
degisiklikleri algilamali, goz ard1 etmeli veya izlemelidir. Ikinci zorluk, SLAM
sisteminin kalic1 veya yari kalict degisiklikleri modellemesi ve haritay1 ne zaman ve
nasil giincelleyecegini anlamasidir. Dinamiklerle basa ¢ikan mevcut SLAM
sistemleri, ayn1 yerin birden fazla (zamana bagli) haritasini tutar (Dayoub vd., 2011)
veya tek bir temsili, zamana bagl1 bir parametre ile parametrize eder (Krajnik vd.,
2014).

Dayanmikh Dagitilmis Haritalama: Tek robot vakasinda aykir1 degerlerin
reddi i¢in yaklagimlar onerilmisken, coklu robot SLAM literatiiriinde aykir1 degerler
problemine pek deginilmemektedir. Yanlis l¢iimlerle basa ¢ikmak iki nedenden
dolay1 ozellikle zordur. ilk olarak, robotlar ortak bir referans cercevesini
paylasmayabilir, bu da yanlig dongii kapaniglarini tespit edip reddetmeyi zorlastirir.
Ikinci olarak, dagitilmis yapilandirmada robotlar, ¢ok kisitli ve yerel bilgilerden
aykir1 degerleri tespit etmek zorundadir. Bu sorunu ele almaya yonelik erken bir
girisim (Fox vd., 2006)’dir, bu calismada robotlar, bilgi birlestirmeden once bir
bulugma stratejisi kullanarak konum hipotezlerini aktif olarak dogrular. Indelman vd.
(2016), yanlhs Ol¢timler karsisinda ortak bir referans c¢ercevesi olusturmak icin
olasiliksal bir yaklagim Onerir.

Kaynak Kisith Platformlar: Mevcut SLAM algoritmalarini robotik
platformlarin ciddi hesaplama kisitlamalarina sahip oldugu durumlara uyarlamak,
nispeten az arastirilmig bir baska sorundur. Bu sorun, platform boyutu kiictildiigiinde
biiyiik 6nem tasir, ornegin, cep telefonlari, mikro hava araglar1 veya robot bocekler
(Wood vd., 2013). Bircok SLAM algoritmasi bu tiir platformlarda ¢alistirmak icin
yiiksek hesaplama maliyeti gerektirir. Benzer sorunlar, ¢oklu robot ortamlarinda da
ortaya cikar: Dar bant genisligi kisitlamalar1 ve iletisim kesintileri karsisinda ¢oklu
robot ekiplerinin giivenilir operasyonunu nasil garanti edebiliriz? Cieslewski vd.
(2015)’nin versiyon kontrolii” yaklagimi bu yonde ilk calismadir.

SLAM sistemi, yeni veriler geldikce konum tahminini ve haritay: stirekli
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olarak giincellemelidir. Ayn1 zamanda, cevreyle ilgili 6grendigi bilgileri entegre
ederek ve gecmis deneyimlerinden yararlanarak kendini iyilestirebilen adaptif bir
0grenme mekanizmasina sahip olmalidir. Bu sinirlamalarin iistesinden gelmek i¢in,
robotik, bilgisayar bilimi, yapay zeka ve elektronik miihendisligi gibi cesitli
disiplinler arasinda entegre ve yenilik¢i coziimler gelistirilmesi gerekmektedir Aymi
zamanda, kullanilan algoritmalarin ve donanimin siirekli iyilestirilmesi, degisen
cevreyle basa ¢ikmak i¢in dinamik stratejiye sahip yeni bir yontemin olmasi, SLAM

sistemlerinin daha da giiclii ve kullanigh hale gelmesini saglayacaktir.

2.2. Bilissel Robotik ve Durumsal Farkindahk

Otonom robotlarin tarihgesi, 20. ylizyilin ortalarina dayanir. 1980’lerde,
robotik alaninda yapay zeka ve makine 6grenmesi gibi teknolojilerin entegrasyonu
yapilmaya baglanmistir. Yapay zekanin algisal zekadan bilissel zekaya gecisiyle
birlikte, robotlar yeni bir biligsel kesif asamasina girmistir. Biligsel robotlar, insan
benzeri diisiinme, mantik ve biligsel 68renme yeteneklerine sahiptir. Cevreleriyle
etkilesime girerek dinamik tepkiler verebilirler. Bu, ¢cok disiplinli teknolojilerin
isbirligini gerektiren karmagsik bir sistemdir. Mevcut arastirmalar genellikle
algilama, bilgi edinme, yol planlama ve eylem kontroliine odaklanmaktadir. Biligsel
robotik iizerindeki ¢aligmalar, biligsel 6zerklik ve davranis kontrolii alaninda bazi
ilerlemeler kaydetmistir (Cui vd., 2022a). Ancak, akilli biligsel hesaplama ve eylem
kontroliinii biitiinciil olarak ele alan ¢alismalar heniiz yeterince gelismemistir.

Biligsel robotlar, yalmizca hafiza ve planlama yapan mekanik otomatik
robotlardan farklidir; ayn1 zamanda algilama, eylem ve 6grenme ile akil yiiriitme
yeteneklerine sahip yiiksek seviyeli akilli sistemlerdir. Bir biligsel robot, isbirligi
yetenegine sahip bir¢ok akilli bilesenden olusur ve kapsamli biligsel yetenekler
saglar. Cevre, insan geri bildirimi ve eylemlerin sonuglari gibi faktorlerden etkilenir.
Bu robotlarin ¢ekirdek teknolojileri, haritalama ve konumlama, goriintii
siniflandirma, hedef nesne tespiti, konugsma tanima, dogal dil anlama ve pekistirmeli
0grenme gibi alanlar1 kapsar.

Biligsel robotlar, karmagik ve degisken iligkilerin bulundugu ¢ok disiplinli
sistemlerdir. Bu nedenle, sistem teorisi rehberliginde, bilesenler arasindaki

etkilesimler ve kisitlamalar dikkatlice ele alinmalidir. Biligsel robotun bilesenleri
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arasindaki etki faktorleri optimize edilmeli ve genel etkiyle birlestirilmelidir. Enerji
ve bilgi aligverisi tam olarak dikkate alinmali ve dis ¢evrenin bu aligveris lizerindeki
etkisi gbz Oniinde bulundurulmalidir. Olusturulacak model ve mimariler, robotlarin
uzay tanimlamasini, koordinat doniisiimiinii, goérev yOnetimini, pozisyon ve
kontroliinii analiz ederek karmasik sorunlari ¢dzmek i¢in sistematik rehberlik
saglamalidir (Scharfe-Scherf vd., 2022).

Otonom robotlarin ¢evresel bilgilere dayanarak hizli ve dogru kararlar
almalar1 gerekmektedir. Engel onleme, yol planlama ve trafik katilimi gibi gorevler,
karmagik ortamlarinda giivenli ve verimli operasyonlar saglamak i¢in kritik &neme
sahiptir.

Bu baglamda, arastirmacilar ve uygulayicilar, otonom sistemlerde algilama,
karar verme ve kontrolle ilgili zorluklari ele almak icin cesitli algoritma modelleri
ve teknolojik yontemleri aktif olarak arastirmaktadir. Gelistirilen algoritmalar,
genellikle ac¢ik cevrimli sistemler veya olasiliksal yaklagimlar kullanarak sistemin
cesitli etkenleri (0rnegin cevre etkisi) dikkate almasina olanak tanir. Zamanla,
robotlarin biligsel 6grenme siireclerine gecisiyle, algidan davranisa ve davranistan
algiya kapali bir dongii olusturulmustur (Gonzalez, 2017). Bu siirecte, alginin
davraniga hizmet etmesi kadar, davranisin da algiya katkida bulunmast 6nemlidir.

Biligsel zeka, bilissel robotlarin temel bilimidir ve akilli bilimlerin
gelisiminde ileri bir asamadir (Cui vd., 2022b). Bu sistemler, insan biligsel modelini
temel alarak, analiz, karar verme, planlama, ¢ikarim ve rota planlama gibi iglemleri
gergeklestirir. Nihai hedef, insanin temel zekasinm1 ve yeteneklerini taklit etmektir.
Biligsel cerceve, bellek pekistirme, 6zellik isleme, anlama hesaplamasi, ¢ikarim
tahmini, iligki Onerisi, karar yargis1 ve geri bildirim 6grenmesini igerir. Bu aragtirma
cabalari, otonom teknolojilerin gelisimini tegvik etmeyi ve pratik uygulama
senaryolari i¢in daha iyi ¢oziimler saglamay1 amag¢lamaktadir. Bu dogrultuda, daha
dogru, verimli ve giivenilir algoritma modellerinin gelistirilmesi, otonom siiriig
sistemlerinin performansini ve giivenilirligini artirmaya yonelik 6nemli bir adimdir.

Durumsal farkindalik, bir kisinin ¢evresindeki unsurlar1 algilamasi, bu
unsurlarin anlamlarini kavramasi ve gelecekteki durumlarini projekte etmesi olarak
tanimlanir (Endsley, 1995). Endsley’in Dinamik Karar Verme Modeli, bu durumsal
farkindaligin karar verme siireclerinde ne kadar kritik oldugunu vurgular. Model, bir
karar vericinin cevresel bilgileri nasil algiladigini, bu bilgiyi nasil doniistiirdiigiinii

ve karar verme siirecinde nasil kullanildigin1 detaylandirir.
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Bu modelde, makine c¢evreyi algilar, ancak operator bu bilgileri
anlamlandirir ve gelecekteki durumlar1 tahmin eder. Karar verici, ¢cevreden aldigi
bilgiyi alternatifler olusturmak, tercihler belirlemek ve secenekleri degerlendirmek
icin kullanir. Bu siire¢, kapali dongii olarak isler: eylemler ¢cevrede degisikliklere
neden olur ve geri bildirim bu degisikliklerin sonuglarini saglar. Bu geri bildirim,
onceki kararlar1 pekistirmek veya degistirmek i¢in kullanilir, bdylece 6grenme ve
karar verme siireci siirekli olarak geligir.

Dinamik karar verme, deneyime dayal1 ve geri bildirime bagimli bir 6grenme
siirecidir. Alternatifler zaman i¢inde ortaya ¢ikar ve karar verme siireci bu degisen
kosullara bagli olarak evrilir. Bu etkilesimli ve kapali dongii karar verme modeli,
biligsel psikolojide bir uyaranin sunulmasi ile se¢im arasinda gerceklesenleri ele alan

etkili bir yaklasimdir (Gonzalez, 2012).
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Sekil 2.1. Dinamik Karar Verme Modeli (Endsley, 1995)

Omege Dayali Ogrenme Teorisi (IBLT) (Gonzalez vd., 2003, 2005), dinamik
gorevlerde karar verme davranigini yeniden iiretmek icin gelistirilmistir. Bu teori,
insan ve ¢evre etkilesimleriyle geri bildirim dongiisii siireci aracilifiyla deneyimlenen
olaylarin bellekte “6rnekler” olarak saklanmasini igerir.

IBLT, dinamik gorevlerde 6grenmeyi, karar alma olaylarin1 deneyimleyerek

hafizada li¢ 6geden olusan temsiller olarak depolayarak karakterize eder: Durum (S),
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bir dizi nitelik veya ipucu ile tamimlanir; Karar (D), Durum S’de alinan eylemi
temsil eder; ve Fayda veya Deger (U), durum S’de karar D’nin beklenen veya alinan
degeridir. Bu siirec, tanima (ge¢mis Orneklerin benzerlik temelli geri ¢agrilmasi),
yargilama (bir durumda kararin beklenen faydasinin degerlendirilmesi), secim
(optimal mevcut alternatifi se¢gme karari), yiiriitme (se¢ilen kararin uygulanmasi) ve
geri bildirim (karar 6rneklerinin degerinin giincellenmesi) adimlarin igerir.

IBLT, ge¢mis benzer durumlardan elde edilen deneyimlere bagvurarak ve bu
gecmiste ise yarayan kararlari uygulayarak dinamik gorevlerde karar verme olasilig
sunar. Teorinin en 6nemli katkisi, deneyimlerin nasil insa edilecegi, geri cagrilacagi,
degerlendirilecegi ve etkilesimler sirasinda nasil pekistirilecegi konularinda sagladig:
ayrintili 6grenme siirecleri ve mekanizmalaridir. IBLT nin basitligi ve genis kapsaml
tahmin yetenegi, teorinin 6nemini vurgular (Gonzalez vd., 2011; Gonzalez, 2012,
2017). Bu model, sadece dinamik karar alma siireclerinde kullanilan yapilar1 ve
stirecleri tantmlamakla kalmaz, ayn1 zamanda bu kararlarin neden alindigin1 ve

alternatif karar yollarini agiklar.

1 Environment
State of environment I Decision result
l Instance-Based Learning Decision Process
Y
—  Recognition Feedback
Execution Credit Assignment
Loop
Exploration Judgment oy
koop Instances
— Choice Memow
Execution

Sekil 2.2. IBLT modeli (Gonzalez vd., 2003)

Arastirmacilar, tek seferlik kararlar yerine tekrarlanan kararlari iceren ve
olast sonuclar1 gozlemlenen sonuclardan tahmin etmeyi iceren deneysel
paradigmalan tercih ederler. Bu tiir paradigmalar, alternatiflerin, sonuclarin ve
olasiliklarin bilinmedigi gercek diinya durumlarinda karar vermenin dogal
stireclerini temsil eder.

Modeller, insanlarin baglama iliskin neden-sonug bilgilerini 6grendigini



24

kabul eder ve genellikle yapisal bilgi veya kurallar1 ana 6grenme big¢imi olarak
sunmazlar. Ayrica, tim modeller, tamidik desenlerin ge¢cmis deneyimlerden
taninmasinin 6nemini vurgular; yani, kararlar, benzer gecmis durumlardan elde
edilen ¢oziimlerle deneyimden alinir.

Dinamik karar verme siireci, onceki kararlarin sonuglari, eylemsizlik veya
zamanla spontane olarak meydana gelen degisiklikler sonucunda zaman i¢inde
evrilen kosullarda birden fazla, tekrarlayan veya ardigik secimler yapmayi icerir
(Edwards, 1962). Bir karar durumuyla karsilasildiginda, insanlarin bellekten benzer
SDU’lar1 (benzer durumlarla olan SDU’lar) geri cagirdigi diisiiniilmektedir. Tipik
bir durumda, eylemin beklenen faydasi, bellekten geri cagrilan benzer drneklerin
faydalarinin birlestirilmesiyle hesaplanir (Blending). Ancak, atipik durumlarda,
insanlar sezgisel yoOntemlere bagvururlar. Bir kararin beklenen faydasinin
degerlendirilmesi Yargilama adiminda yapilir. Alternatif eylemler sirali olarak
degerlendirilir ve her degerlendirmeden sonra daha fazla alternatifin degerlendirilip
degerlendirilmeyecegine karar verilir (Gereklilik). Bu gereklilik, karar vericinin
tercihlerine veya digsal faktorlere bagl olarak subjektif olarak belirlenebilir. En
yiiksek faydaya sahip alternatif secilir (Se¢im) ve uygulanir (Yiiriitme), boylece
ortam degistirilir ve bellekte hangi SDU’nun uygulandig1 kaydedilir. Bir karar
verildikten sonra, kararin sonucu, karar orneklerinin fayda degerini geri bildirim
olarak degistirmek i¢in kullanilir (Geri Bildirim).

Durumsal farkindalik, insan-robot etkilesimlerinde operator miidahalesini
azaltmak ve robotlarin engellenmis durumlar1 asmasini saglamak i¢in dnemli bir
kavramdir (Scharfe-Scherf vd., 2022; Cossitt vd., 2022). Bu alandaki caligmalar,
dikkat ve ¢alisma bellegi gibi bireysel ve cevresel faktorlerin, operatorlerin ¢cevreden
bilgi edinme ve yorumlama siire¢lerini nasil sinirladigini arastirmaktadir. Zihinsel
modeller ve hedefe yOnelik davranislar ise bu sinirlamalari agsmak i¢in 6nemli
mekanizmalar olarak kabul edilmektedir.

Durumsal farkindalik ve dinamik karar verme modeli, robotikte heniiz genis
capta ele alinmamistir. Robotik ¢aligsmalar, algilama, mekansal algi, sensor fiizyonu,
durum tahmini ve SLAM gibi alt boliimler iizerine odaklanmistir. Ancak, durumsal
farkindaligin gelistirilme siireci su ana kadar yalnizca insanlar i¢in tanimlanmus,
robotlar i¢in 6zgiin bir tanim yapilmamugtir.

Bu baglamda, RSAW (Robot Durum Farkindaligi) sistemi gelistirilmistir
(Ben Ghezala vd., 2014). RSAW, robotlarin operatér miidahalesi olmadan
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engellenmis durumlar1 anlamasini ve agsmasini hedefler. RSAW, durumsal
farkindalik gibi bir eylem gerceklestirmeden once zorunlu bir asama olarak kendini
sunmaz; yalnizca robot engellendiginde devreye girer. Ayrica, RSAW, igin operator
ve makine arasinda boliinmesini yeniden diizenleyerek operator miidahalesini
azaltmay1 amaclar. Sistemin, bilgi temsili ve engellenmis durumlar1 agsmak i¢in bir

siire¢ tanimlamasi, robotlarin operasyonel verimliligini artirmay1 hedefler.
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Sekil 2.3. Robot Durum Farkindahg Modeli (Ben Ghezala vd., 2014)

RSAW (Robot Durum Farkindali81) sistemi, engellenmis durumlar: tespit
etmek ve ¢ozmek i¢in gelistirilmistir (Ben Ghezala vd., 2014). Sistem, dort agamali
bir siire¢ icerir: (1) Tespit (Detection): Robot bir anomali tespit eder; (2) Algilama
(Perception): Ilgili ontolojilerde bilgi olusturur; (3) Anlama (Comprehension):
Durum grafikleri olusturup analiz ederek mevcut durumu anlar; (4) Tahmin
(Prediction): Uygun bir karar alarak kendini uyumlar. Sekil 2.3, bu siirecin gorsel
temsiline dair ayrintilart sunmaktadir.

Siirii IHA’lar1 (Insansiz Hava Araglari) igin uyarlanmis dinamik karar verme
modeli, biligsel ve igbirlik¢i unsurlart merkeze alir (Haag ve Huschbeck). Bu model,
siirli icindeki bireylerin ¢evrenin bir modelini olusturmasini ve bilgi paylasimini

saglayarak, grup icindeki etkilesimlerin daha 1yi carpismadan kacinma kararlari ve
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etkili navigasyon rotalar1 belirlemesine katkida bulunur. Bireysel IHAlar, gorevler
sirasinda edinilen deneyimlerle bilgi degis tokusunda bulunarak, yeni IHA’larin bu
deneyimlerden 6grenmesine olanak tanir. Grup i¢indeki etkilesimler, ¢cevre hakkinda
daha iyi ve daha ayrintil1 bilgi edinmeye yol agar ve boylece daha iyi carpismadan

kacinma kararlar1 alinabilir ve gerekli navigasyon performansini destekleyen rotalar

belirlenebilir.
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Sekil 2.4. Bilissel ve Isbirlikci Siire¢c (Haag ve Huschbeck)

Sekil 2.4, siiriilerin biligsel ve igbirlik¢i navigasyonu icin 6nerilen yontemin
temel blok diyagramini gostermektedir. Bu blok diyagrami, Endsley’in dinamik
karar modeline benzer bir yap1 sergiler. Endsley’in modelinde, insan faktorleri ve
durumsal farkindalik {izerine odaklanilmistir, ancak bu kavramlar, siirii tiyeleri ve
siirii biitiinii i¢cin uyarlanmis durum farkindalik modellerine kolayca ¢evrilmistir. Siirii
tiyeleri, gorev hedeflerine ulasirken ve gerekli navigasyon performansini saglarken
cevrelerine yonelik farkindaliklarini artirmaktadir.

Otonom robotlarda, etraflarindaki durumu anlamak, cevrelerinin dogru gorev
odakl1 haritalarin1 tahmin etmek ve kendilerini bu haritalara yerlestirmek, 6nemli bir
islem basamagidir. Semantik SLAM, bir robotun ¢evresindeki geometrik varliklara
semantik kavramlar atamasidir. Son yillarda yapilan ¢alismalar, ¢evrenin temel
unsurlarin1  zengin semantik agiklamalarla tamimlayarak, robotlarin durum
farkindaligim1 ve gorev planlamasini iyilestirmistir (Cadena vd., 2016). Semantik
haritalamada farkli yaklagimlarla semantik kavramlarin sayisinda ve tiirlerinde, ve
bu kavramlarin ¢evrenin farkli kisimlariyla nasil iligkilendirildigi farklilik gosterir.

Yiiksek seviyeli gorev tanimlamalari, kalabalik, tekrarlayan veya dinamik
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ortamlarda yerellestirme ve haritalama performansi i¢in unsurlar1 anlamlandirmak
ve harita ile iligkilendirmek gerekir. Ancak, bazi semantik SLAM yontemleri
cevredeki kilit semantik unsurlar1 kullanmasina ragmen, bu unsurlar arasindaki
iligkileri modellemekte yetersiz kalmaktadir (Bowman vd., 2017; Chen vd., 2019).
Diger yaklasimlar, sahne grafiklerini kullanarak ¢evrenin ve semantik unsurlarinin
yapisal ve topolojik kisitlamalarla birlikte temsilini saglamaktadir (Armeni vd.,
2019; Wu vd., 2021; Bavle vd., 2022). Ancak bu tiir sahne grafiklerini, robot
pozlarini ve sahne grafigini ayni anda optimize eden SLAM yontemleriyle baglama
noktasinda hala bir bogluk bulunmaktadir ve sahne grafiklerinin, navigasyon gibi
karmasik otonom gorevleri ele almada yetersizdir. Bu boslugu doldurmak igin,
Bavle vd. (2023a) robotik durum farkindaligini artiran ii¢c katmanli bir model
sunmustur. Algilama katmani, cevresel algi i¢in multimodal sensorler icerir. Anlama
katmani, robotun durum farkindali§in iyilestiren ve ¢evresel unsurlart modelleyen
yontemleri icerir. Projeksiyon katmani, robotun gelecekteki durumunu tahmin etmek
icin tahmin modelleri ekler. Bu model, robotlarin ¢evresel durumlari anlamasini ve

dinamik gorevleri etkin bir sekilde yerine getirmesini saglar.
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Sekil 2.5. S-Graphs (Bavle vd., 2022)

IIk olarak Bavle vd. (2022) calismasinda sundugu S-Graphs Sekil 2.5
adindaki modelde lazer taramalar1 ve odometri verisini kullanarak yol takibi, metrik
sematik ¢ikarim ve topolojik ¢ikarimlarla ortamin oda koridor gibi ¢ikarimlarini
yaparak birirlerine gore ilgkilendirmistir. Model sahnenin mevcut anda algilanan
yonlerini, anlayisini, Onceki kayitlarla entegrasyonunu veya muhtemelen
standartlastiritlmis bir ontolojiden dis kaynaklar1 ve varliklarin modelleri araciligiyla

gelecegi tahmin etmeyi vurgulayan bir bilgi grafigi olarak tanimlanir. Yazar daha
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sonra On ug ve arka ug arasinda katmanl ¢ikarimlarin oldugu S-Graphs+ modelini
Sekil 2.6 sunmustur (Bavle vd., 2023b). SLAM algoritmalarina durumsal
farkindaligin kazanildirilmasi acisindan 6nemli bir calismadir. Fakat kazandirilan
farkindalik duvar oda ve koridor ile sinirlidir. Topolojik katman, belirli bir zamanda
haritalanan diizlemlerin belirli bir nesneye veya yapisal bilesene ait olup olmadigin
degerlendirir ve geometrilerini daha fazla sinirlar. Boylelikle algilanan duvar

yapilarindan oda ve koridor ¢ikarimlari yaparak topolajik olarak birbirine baglar.
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Sekil 2.6. S-Graphs+ (Bavle vd., 2023b)

SLAM calismalarinda durumsal farkindalik kavrami genellikle cevrenin
algilanip anlamlandirilmas: olarak dar bir kapsamda ele alinmaktadir. Ancak,
durumsal farkindalik, anlamlandirmanin 6tesinde, yakin gelecege dair kestirimler de
saglayan daha lst seviye bir kavramdir. Akai vd. (2018) ve Tong vd. (2017) gibi
caligmalarda hata tespiti lizerine odaklanilmistir, fakat bu calismalar genellikle
durumsal farkindalik kavramini kapsaml bir sekilde ele almamaktadir.

SLAM algoritmalarinin mevcut durumlari sadece algilama ve anlamlandirma
diizeyinde ele almasi, ¢cevresel zorluklar1 yonetme ve tepki iiretme kapasitesini
sinirlamaktadir. Otonom robotlarin etkili ve giivenilir bir sekilde ¢aligabilmesi i¢in
SLAM algoritmalarinin cevresel zorluklari ele alacak ve adaptif tepkiler iiretecek
sekilde tasarlanmasi gerekmektedir. Bu baglamda, Dinamik Karar Modelleri
(Dynamic Decision-Making (DDM)), SLAM sistemlerinin biitiinciil olarak
tasarlanmasina ve daha saglam bir otonomi saglamasina yardimci olabilecek dnemli

bir yaklagim olarak 6ne ¢ikmaktadir.
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2.3. SLAM Veri setleri

SLAM algoritmalarinin somut deneylerinin maliyetli donanimlar ve karmagik
prosediirler igerir. Sensor entegrasyonlari, kalibrasyonlar ve harita ¢ikarim siire¢leri
gibi iglemler, yiiksek maliyetler ve uzun siireli calismalar gerektirir. Genel olarak,
her algoritma taslaginin saha deneyi seklinde test edilmesi neredeyse imkansizdir.
Bu nedenle, SLAM algoritmalarinin gelisimi ve degerlendirilmesi icin veri setleri
kritik bir ara¢ haline gelmistir (Liu vd., 2021).

SLAM algoritmalarinin gelisimiyle birlikte, veri setleri de teknolojik
ilerlemelere paralel olarak farkli sensor modellerini icermektedir. Sensor
kurulumuna gore, SLAM yontemleri Lidar tabanli, Gorsel tabanli, Goriintii-Lidar
flizyonu ve RGB-D tabanli olarak siniflandirilabilir. Lidar tabanli yontemler (2D
(Hess vd., 2016) ve 3D (Zhang vd., 2014)), yiiksek dogruluklu menzil 6l¢iimleri
sunarak yaygin olarak kullanilmakta ve olgun bir ¢oziim olarak kabul edilmektedir.
Ancak, Lidar’in yiiksek maliyeti bu yontemlerin sinirlamalarindan biridir.

Gorsel sensorler ve bilgisayar donantmindaki gelismelerle birlikte, goriintii
tabanlit SLAM yontemleri biiyiik ilgi gormiistiir (Caruso vd., 2015; Mur-Artal vd.,
2015; Vidal vd., 2018). Bu yontemler, monokiiler, stereo, balikgozii ve olay tabanli
olmak iizere cesitli alt siniflara ayrilmakta ve farkli uygulama senaryolari i¢in uygun
coziimler sunmaktadir. Her ne kadar Lidar tabanli yontemler kadar saglam veya dogru
olmasalar da (Shan ve Englot, 2018), goriintii yontemlerinin biiyiik bir potansiyele
sahip oldugu ve siirekli olarak gelistigi kanitlanmistir (Campos vd., 2021).

Son yillarda, goriintii ve Lidar modalitelerinin avantajlarini birlestiren
Goriintii-Lidar fiizyonu 6nemli bir konu haline gelmistir (Zhang ve Singh, 2015).
RGB-D kameralar, renkli goriintiilerin yani sira derinlik kanali da toplar ve bu da 3D
algilamay1 daha kolay hale getirir. Microsoft Kinect (Zhang, 2012) ile tanitilan
RGB-D sensorleri, diisiik maliyetleri ve tamamlayici dogalar1 nedeniyle SLAM
aragtirmalarinda yaygin olarak benimsenmistir (Newcombe vd., 2011; Whelan vd.,
2015).

Veri setleri, sensor tiirleri, toplama platformlar1 ve ortam 6zellikleri gibi
onemli niteliklere gore farkli SLAM yaklasimlarinin ihtiyag¢larini karsilamaktadir.
Literatiirde en cok atif alan veri setleri Tablo 2.1 ve Tablo 2.2°de 6zetlenmistir.

En popiiler veri setleri genellikle araba iizerinde toplanmig, maliyeti yiiksek
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ve yogun veri i¢eren sensorlerle dis ortamlarda elde edilmistir (Pandey vd., 2011;
Geiger vd., 2013; Maddern vd., 2017). Acik ve kapal1 alan ortamlari, sensorlerin
Ol¢iim yetenekleri ve kargilasilan zorluklar acisindan farkli karakteristiklere sahiptir.
Acik alanlarda mevsimsel sartlar, aydinlatma kosullar1 ve dinamik engeller 6ne
cikarken; kapal1 alanlarda ise aydinlatma sartlari, sahne 6zellikleri ve ¢ok kath
yapilar gibi zorluklar 6n plandadir.

Mevcut veri setleri incelendiginde, Lidar tabanli veri setlerinin cogunlukla
(Yin ve Berger, 2018; Liu vd., 2021) acik alan ortamlarinda toplandig1 ve kapali
alanlar icin yeterli ¢esitlilige sahip fiizyon veri setlerinin bulunmadig1 goriilmiistiir.
Acik alan veri setlerinin ¢cogu (Ros vd., 2016; Burri vd., 2016; Caruso vd., 2015)
gorsel sistemlere dayanmakta ve Lidar-Gorsel fiizyonuna olanak tanimamaktadir.
Son yillarda SLAM veri setlerinde 3D Lidar ve goriintiileme sistemlerine yonelik bir
egilim gozlemlenmistir (Zhang vd., 2022; Yin vd., 2022). 3D Lidar sistemleri,
yiliksek dogruluk ve ayrintili veri saglama yetenekleri ile SLAM algoritmalarinin
performansini artirmakta ve farkli ortam kosullarinda giivenilir sonuclar elde
edilmesine olanak tanimaktadir. Ancak, 2D Lidar sistemlerinin daha diisiik maliyeti,
daha az veri boyutu ve diisiik enerji tiikketimi gibi avantajlar1 bulunmaktadir. 2D
Lidar ve Gorsel fiizyonuna dair yapilacak ¢alismalar, bu avantajlar1 degerlendirerek
onemli bir arastirma alani olarak devam etmektedir.

SLAM teknolojisi ile paralel olarak gelisen veri setleri, son yillarda gergek
diinya senaryolari, zorlu kosullar ve cesitli sensor kombinasyonlarina
odaklanmaktadir (Zhang vd., 2022). Kapali alanlarda, servis, hizmet, giivenlik ve
arama-kurtarma gorevlerinde kullanilacak robotlar i¢in kapali alan veri setleri
tizerinde yogunlagilmistir. Bu veri setleri, robotlarin karsilasabilecegi farkli sahne
ozelliklerini (Tong vd., 2013; Chebrolu vd., 2017a), degisken 151k kosullarini (Smith
vd., 2009; Zhu vd., 2018; McCormac vd., 2017), dinamik engelleri (Blanco-Claraco
vd., 2014b; Jeong vd., 2019) ve hizli manevralari (Sturm vd., 2012; McCormac vd.,
2017; Burri vd., 2016) icermekte ve SLAM algoritmalarini sinayarak robotlarin
gercek diinyay1 daha iyi anlamasin1 ve dogru kararlar almasini saglamaktadir.

Kapali alanlarda toplanmig 2D Lidar ve Gorsel fiizyona uygun veri setleri
sunlari icerir: Ceriani vd. (2009); Pronobis ve Caputo (2009); Carlevaris-Bianco
vd. (2016); Ruiz-Sarmiento vd. (2017); Shi vd. (2020). Bu veri setlerinden NCLT,
OpenLORIS Lidar sensorii olarak 3D ve 2D Lidar birlikte barindirmaktadir ve sensor

konfigiirasyonlar1 daha ¢ok 3D Lidar yoniindedir. Veri setlerinden yalnizca Rawseeds,



31

Robot@Home ve COLD 2D Lidar ve visual sistemlere dayanmaktadir. Rawseed
veri setinde temel gercekliginin SLAM algoritmalarini test etmek i¢cin dnemine
vurgu yapan ekip kapali alan ve agik alan ortamlarda dinamik engellerin bulundugu
veri setini toplulukla paylasmistir. COLD mobil robotlar {izerinde temelde vizyon
tabanl topolojik yerellestirme ve semantik calismalar icin olusturulmustur. 2D
Lidar taramalarida saglayan veri setinde dinamik engeller, aydinlatma sartlarindaki
degisimlerin yani sira zaman igerisinde degisen nesne ve mobilyalar gibi zorluklar
bulunmaktadir. NCLT veri seti kapali alan ve agik alan ortamlarda toplanmig kapsamli
bir sekilde zorlu sartlar1 biinyesinde bulunduran bir veri setidir. Fakat bu zorlu
sartlarin cogunlugu agik alan ortamlara aittir ve temel olarak sistem 3D Lidar ve ¢cok
yonlii goriintiilere dayanmaktadir. Robot@Home veri seti dort RGB-D kamera ve bir
2D Lidar ile toplanan veri seti farkli aydinlatma sartlar ve zayif ylizey ozelliklerini
bulunduran temelde semantik slam i¢in olusturulmus oda etiketlerini bulunduran bir
veri setidir. Openloris veri setinde, Lifelong SLAM tanimlamasi yapilmistir ve servis
robotlarinin zaman igerisinde sahne, nesne ve aydinlatma sartlarinda degisikliklerle
kargilagabilecegine vurgu yaparak farkli zamanlarda toplanmis farkli zorluklari
barindiran veri setini toplum ile paylasmistir. Onceki veri setlerine kiyasla, bu veri
seti, uzun siireli robot navigasyonu i¢in 6zellestirilmis dinamik ve giinliik degisen
senaryolarla gercek diinya sartlarin1 yansitmaya ¢calismistir. Veri seti, hizmet robotlari
icin oldukga tipik uygulama senaryolar1 olan ofis, koridor, ev, kafe ve market olmak
tizere 5 sahnede toplanmusgtir.

Her bir veri seti, SLAM algoritmalarinin gercek diinya kosullarindaki
performansim1 degerlendirmek icin ¢esitli zorluklar ve ozellikler sunmaktadir.
Ozellikle 2D Lidar ve Gorsel fiizyonu iizerine yapilan calismalar, bu alanin nemini
vurgulamakta ve gelecekteki aragtirmalar icin 6nemli bir temel olusturmaktadir.

Calismamizla es zamanh olarak yapilmis NUFR-M3F (Kaveti vd., 2023)
ve ExhibitionDataset (Yuan vd., 2023) calismalarinda, kapali alan ortamlar i¢in
farkli zorluklar ele alinmigtir. Her iki veri setinde temel olarak 3D Lidar ve kamera
sensoOrlerine dayanmaktadir. NUFR-M3F veri setinde ¢ok kathi simetrik yapilara
sahip bir bina icerisinde asansorler ile gecislerin oldugu veri toplanmistir, fakat
merdivenler dahil edilmemistir. ExhibitionDataset’de ise karmagik ve siirekli degisen
yapilarina vurgu yapilan bir sergi alanindan veri toplanmaistir.

Fiizyon ¢alismalarinda, 2016 6ncesi 2D Lidar kullaniminin yaygin oldugu,

ancak daha sonrasinda kullanim oraninin azaldigi gozlemlenmistir. 2D Lidar
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sensOrlerinin kapali ortamlarda avantaj sagladigi ve varligim1 devam ettirdigi
goriilmektedir, ancak giincel zorluklar1 barindiran veri setlerinin sinirli oldugu
anlasilmaktadir.

Bu calismada, ¢esitli zorluklar1 ve ortamlar1 kapsayan, visual-2D Lidar
flizyonuna uygun bir veri seti sunuyoruz. Kapali alan ortamlarda maliyet, agirlik ve
giic tiiketimi acisindan avantajli olan 2D Lidar ve RGB-D kameralar1 temel
sensOrler olarak kullanarak, ayrica 1s1k sensorii ile ortamin aydinlatma durumu
hakkinda bilgi saglamay1 hedefledik. Kapali alan ortamlarda visual ve 2D Lidar
sensorlerini barindiran datasetleri Tablo 2.3 de karsilagtirilmistir.

Tablolar icerisinde zorlu sartlar , Liu vd. (2021) referans alinarak, zorluklar
harflerle ifade edilmistir. “M” , hareket modeli tarafindan olusturulan, hizli hareket,
saf dondiirme, hareket bulanikligi ve Lidar bozulmalar1 “F”, zayif, tekrarlayan
ve Ozellik ve yapinin miidahalesi gibi sahne tiirlinden kaynaklanan zorluklar “S”,
sahnede karigikliga veya belirsizlige neden olan karmasik veya karigik yapilar “D”,
dinamik objeler “I”’, degisken, kotii ve degisen aydinlatma “W™, cesitli ve olumsuz
hava kosullar1 “T”, farkli zaman araliklar1 “SE”, ¢oklu mevsimler “C”, karmagik
geometriyi “L”, biiyiik 6l¢ekli dizileri (her birinde 1k’dan fazla cerceve) Referansta
isimlendirilen zorluklara ek olarak “TR” yansitic1 ve saydam yiizeyler “VM” bina ici
katlar aras1 hareket, asansor ve merdivenler “LL” uzun siireli caligmalar1 ve zaman
icerisindeki ortam degisiklikleri i¢in LifeLong (Biber ve Duckett, 2009) teriminden

esinlenerek kullanilmagtir.
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3. ES ZAMANLI HARITALAMA VE KONUMLAMA (SLAM)

Otonom robotlarin konumlama ve haritalama problemlerinin ¢oziimiine
yonelik ilk ¢alismalarda, farkli teorilere dayanan iki yaklasim one ¢ikmustir: ilki,
haritanin baglangigta bilindigi ve sisteme yiiklendigi konumlama c¢aligsmalaridir;
ikincisi ise, konumun bilindigi bir ortamda haritanin ¢ikarilmasina odaklanan
caligmalardir. Ancak, bu calismalarin 6tesinde, haritalama ve konumlandirma
islemlerinin es zamanlh olarak yiiriitiildiigli SLAM yontemi, robotik alandaki
gelismelerin 6nemli bir basamagi haline gelmistir.

Olasiliksal robotik, "Belirsizligini modelleyerek buna uygun hareket edebilen
bir robot, bu yetenege sahip olmayan bir robota gore daha iistiindiir” goriisiiyle
temellenmis bir yaklasimdir ve SLAM bu alanin en 6nemli gelismelerinden biri
olarak kabul edilmektedir (Thrun, 2002). Olasiliksal yaklasimlar, sensor sinirlamalari,
sensOr giiriiltiisii ve ¢evre dinamikleri gibi zorluklarla kars: karsiya kaldiklarinda
daha dayaniklidir. Bu tiir yaklagimlar, karmagik ve yapilandirilmamis ortamlara uyum
saglama konusunda daha bagaril1 olup, belirsizligin 6nemli rol oynadig1 dinamik
ortamlarda daha iyi 6lgeklenebilirlik sunar.

Aslinda, olasiliksal algoritmalar, mobil robotlarin karsilagtigi bazi zorlu
tahmin problemlerine bilinen tek etkili ¢ziimii sunmaktadir. Ornegin, bir robotun
kendi lokalizasyon hatasindan kurtulmasi gereken kagirilma problemi ya da GPS
gibi global bir konumlandirma cihazi olmaksizin ¢ok biiylik ortamlarin dogru
haritalarin1 olusturma problemi, bu tiir algoritmalarin etkili bir sekilde ele aldig:
durumlardir. Ek olarak, olasiliksal algoritmalar, bircok klasik planlama
algoritmasinin gerektirdigi yiiksek model dogrulugu gereksinimlerini hafifleterek,
programciy1 dogru modeller olusturma yiikiinden biiyiik ol¢iide kurtarir.

Olasiliksal bir bakis agisiyla, robotik 6grenme, uzun vadeli bir tahmin
problemidir. Bu nedenle, olasiliksal algoritmalar, robotik 6grenmenin bircok tiirii
icin saglam bir metodoloji sunar. Son olarak, bu algoritmalar, gercek diinyada
algilama ve eylem iceren hemen her problem icin genis bir uygulama alanina

sahiptir.
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3.1. SLAM Algoritmalar Teori ve Yaklasimlari

SLAM problemleri, robotun ¢evre haritasina erisiminin olmadig ve kendi
konumlarini bilmedigi durumlarda ortaya c¢ikar. SLAM, robotun cevresinin
haritasini ¢ikarirken, ayni anda bu haritaya gore kendini konumlandirir. SLAM,
robotik problemler arasinda ¢oziilmesi en zor olanlardan biridir. Konumlandirma
probleminden daha zordur, ¢iinkii harita bilinmemekte ve yol boyunca tahmin
edilmek zorundadir. Ayn1 sekilde, bilinen konumlarla haritalama probleminden de
daha zordur, ¢iinkii konumlar bilinmemekte ve hareket boyunca siirekli olarak
tahmin edilmelidir.

Robotun durumu, uygulama tiirtine bagli olarak farkli sekillerde
tanimlanabilir: 2D pozisyon ve yonlendirme, 6D pozisyon, hiz, ivme vb. x4, ¢
zamanindaki ara¢ durumu tahminini ve m c¢evre haritasim temsil eder. Bu
degiskenleri tahmin edebilmek icin, ¢ — 1 ve ¢t arasindaki hareketin bir tahminini
temsil eden ve genellikle tekerlek kodlayicilar veya yer degistirme hakkinda bilgi
verebilecek diger sensorlerden gelen kontrol girdileri v, avantajindan yararlanmak
miimkiindiir.

Robota sadece z;.; Ol¢iimleri ve uq.; kontrollerinin verildigi bir sistemde,
olasiliksal olarak, SLAM probleminin iki ana formu vardir ve her ikisi de pratik
acidan onem tagir. Birincisi, cevrimici SLAM problemi olarak bilinir. Bu problem,

robotun anlik konumu ve haritasi iizerindeki dagilimi tahmin etmeyi icerir:

p($t7m | zl:taul:t) (31)

Burada x; zaman ¢’deki konum, m harita, z;.; ve uy. ise sirasiyla dlgiimleri
ve kontrolleri temsil eder. Bu problem ¢evrimici SLAM problemi olarak adlandirilir
clinkii sadece zaman t’deki siirekli degiskenlerin tahminini igerir. Cogu ¢evrimici
SLAM algoritmasi artimsaldir: Ge¢cmis Ol¢iimler ve kontroller bir kez islendikten
sonra atilir.

Ikinci SLAM problemi Tam SLAM problemi olarak adlandirilir. Tam SLAM
probleminde, sadece mevcut konum z; degil, tiim yol x;.; boyunca izlenen konumlar

ve harita tizerindeki son dagilim hesaplanmaya caligilir:

P(T1e, M | 218, Urt) (3.2)
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Cevrimi¢i ve tam (baz1 kaynaklarda global olarak da gegmektedir) SLAM
problemleri arasindaki formiilasyon farki, kullanilacak algoritmalarin tiirlerine etki
eder. Ozellikle ¢evrimici SLAM problemi, Tam SLAM probleminden ge¢mis

konumlar1 entegre etmenin sonucudur:

p(xe, m | 214, ur) = //---/p(:m,m | 214, 1) dry dxg -+ - day—y (3.3)

SLAM probleminin ikinci 6nemli 6zelligi, tahmin probleminin dogasi ile ilgilidir.
SLAM problemleri, siirekli ve ayrik bilesenlere sahiptir. Siirekli tahmin problemi,
nesnelerin haritadaki konumlar1 ve robotun pozisyonel degiskenleri ile ilgilidir.
Nesneler, 6zellik tabanli bir gosterimde yer isaretleri veya telemetreler tarafindan
tespit edilen nesne yamalari olabilir. Ayrik doga ise yazismalarla ilgilidir: Bir nesne
tespit edildiginde, SLAM algoritmasi bu nesnenin daha once tespit edilen nesnelerle
ayn1 olup olmadig1 konusunda mantik yiiriitmelidir. Bu akil yiiriitme genellikle ayrik
bir siirectir: Nesne ya daha once tespit edilenle aynmidir ya da degildir.

Tahmin teknikleri iki ana kategoriye ayrilabilir: Filtre tabanl yaklasimlar
ve optimizasyon tabanli yontemler (Bresson vd., 2017). Filtre tabanli yaklagimlar,
verilerin artan bir sekilde islenmesine dayanir ve sistemin mevcut durumunu siirekli
olarak giinceller. Ote yandan, optimizasyon tabanli yontemler, tiim verileri bir arada
isleyerek en olas1 ¢oziimii bulmaya calisir.

Filtre Tabanh SLAM: Filtre tabanli SLAM yontemleri, Bayes
filtrelemesine dayanan ve iki asamal1 yinelemeli siirecler olarak calisan yontemlerdir.
Ik asamada, aracin ve haritanin durumlari, bir evrim modeli ve kontrol girdileri u,
kullanilarak tahmin edilir. Tkinci asamada, sensor verilerinden gelen mevcut gézlem
2, harita ile eslestirilir ve bu sayede onceki tahminler diizeltilir. Gozlem ile harita
arasindaki iligkiyi kuran modele “gozlem modeli” denir. Bu iki adim, sensor
verilerini yinelemeli olarak entegre ederek aracin konumunu ve haritay1 tahmin eder.

Genigletilmis Kalman Filtresi (EKF): Filtre tabanli yontemlerin ilk dali,
Kalman Filtresi (KF) (Kalman, 1960) tiirevlerini icerir. KF’ler, temel olarak
dogrusal sistemleri ele almak i¢in tasarlanmistir ve yakinsama ozellikleri iyidir,
ancak SLAM ic¢in nadiren kullanilirlar. Genigletilmis Kalman Filtresi (EKF)
(Kalman ve Bucy, 1961), dogrusal olmayan filtrelemede yaygin olarak kullanilir.
EKF, dogrusal olmayan modeller i¢in bir dogrusallastirma adimi ekler. Bu adim,

birinci dereceden Taylor serisi genislemesiyle mevcut tahminin etrafinda
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gerceklestirilir. EKF’nin optimal ¢6ziimii, dogrusallagtirmanin durum vektoriiniin
gercek degeri etrafinda yapilmasi durumunda elde edilir. Pratikte ise, bu deger
tahmin edilendir ve dolayisiyla mevcut degildir. Bu durum, tutarlilik sorunlarina yol
acabilir; gercek deger, tahmin edilen belirsizligin disinda kalabilir (Julier ve
Uhlmann, 2001; Bar-Shalom vd., 2004). Ancak, tahminler genellikle gercege
yeterince yakindir.

Harita boyutunun siirekli biiylimesi, EKF’'nin biiylik 6lgekli SLAM™1
destekleyememesine neden olur c¢iinkii giincelleme siiresi, durum vektoriiniin
boyutuna bagl olarak ikinci dereceden artar. Bu sorunu agsmak i¢in “alt haritalar”
(submaps) kavramu gelistirilmistir. Bir harita ¢cok biiyiik hale geldiginde (cesitli
kriterler bu karar1 vermek i¢in kullanilir), yeni bir bos harita eski haritanin yerini alir.
Ust diizey bir harita, alt haritalar arasindaki baglantilar1 takip ederek bilgiyi
kaybetmemeyi saglar.

Kokusuz Kalman Filtresi (UKF): EKF’nin yiliksek derecede dogrusal
olmayan sistemlerdeki zayifliklarini1 telafi etmek amaciyla (Julier ve Uhlmann,
1997), Jacobian hesaplamalarin1 Onleyen Kokusuz Kalman Filtresi (UKF)
geligtirilmigtir. Bu yontemde, sigma noktalar1 ad1 verilen ve bir olasilik fonksiyonu
yardimiyla beklenen deger etrafinda analiz edilen 6rnekler kullanilir. Bu sigma
noktalar1 daha sonra dogrusal olmayan fonksiyona gecirilir ve tahmin yeniden
hesaplanir. Bu yontemin ana dezavantaji, yiiksek hesaplama siiresidir.

Bilgi Filtresi (IF): Kalman Filtresi’nin bir bagka varyant1 olan Bilgi Filtresi
(IF), Kalman Filtresi’nin ters formudur (Maybeck, 1982). IF’nin 6zelligi, bilgi
matrisini kovaryans matrisinin tersi olarak tanimlamasidir. Ana avantajlarindan biri,
giincelleme adiminin eklemeli hale gelmesi ve gozlemlerin hangi sirayla entegre
edildigine bagl olmamasidir (Liu ve Thrun, 2003). Bilgi matrisini, veriler arasindaki
zayif baglantilar1 kirarak daha seyrek hale getirmek de miimkiindiir (Thrun vd.,
2004), bu da neredeyse sabit zamanli bir giincellemeyi garanti eder (Eustice vd.,
2005). IF, tek arachh SLAM’da EKF kadar popiiler degildir ¢iinkii her 6l¢iimiin ters
formuna doniistiiriilmesi gereklidir, bu da maliyetli olabilir. Ancak, IF ¢oklu aragh
SLAM’da daha yaygin kullanilir.

Parcacik Filtresi: Pargacik filtresi, durumu olasilik yogunluguna gore bir
dizi pargacikla ornekler. Her filtrede oldugu gibi, her parcacigin yer degistirme
tahmini yapilir ve gézleme bagl olarak bir giincelleme gercgeklestirilir. Giincelleme

asamasinda, parcaciklar, dl¢ciimlere gore olasiliklarina gore agirliklandirilir. En olasi
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parcgaciklar tutulur, digerleri elenir ve yenileri iiretilir (Dellaert vd., 1999).

Optimizasyon Tabanli SLAM: Optimizasyon tabanli SLAM yaklasimlari,
genellikle filtre tabanli SLAM’da oldugu gibi iki alt sistemden olusur. iIk alt sistem,
yeni gozlemler ile harita arasinda bir eslesme bularak sensor verilerine dayali
problemin kisitlarin1 tanimlar. Ikinci alt sistem, aracin durusunu (ve gegmis
duruslarin1) ve haritayi, bu kisitlar1 gz Oniinde bulundurarak hesaplar veya
tyilestirir, boylece tutarl: bir biitiin elde edilir. Filtrelerde oldugu gibi, bu yontemler
de iki ana dalda incelenebilir: Demet Ayar1 (Bundle Adjustment) ve Grafik SLAM.

Demet Ayart (Bundle Adjustment): Demet ayari, 3D yap1 ve kamera
parametrelerini (durusg) birlikte optimize eden bir goriintiileme teknigidir. Ana fikir,
genellikle Levenberg-Marquardt algoritmast kullanilarak bir ama¢ fonksiyonunu
optimize etmektir. Bu amag fonksiyonu, en iyi kamera ve isaret¢i konumlarini veren
yeniden projeksiyon hatasini (goriintiideki gézlemler ile gegmis 6zelliklerin yeniden
projeksiyonu arasindaki mesafe) en aza indirir. Ancak, temel demet ayar
algoritmasi, tiim degiskenleri bir kerede optimize etmeyi icerdigi i¢in hesaplama
acisindan agir olabilir.

Grafik SLAM: Bayesian SLAM’in grafiksel temsili, optimizasyon
yontemleriyle ¢6ziim icin uygundur. Grafiksel temsil temelinde, isaret¢iler ve arac
duruslar1 arasindaki iligkileri tanimlayan bir matris kolayca olusturulabilir ve bir
optimizasyon c¢ercevesinde kullanilabilir. Bircok yerellestirme problemi, bir grafik
temsili kullanilarak modellenebilir ve bu formu izleyen bir maliyet fonksiyonunun
minimumunu bularak ¢oziilebilir. Alt yontemlerde, tiim trajektoryayr optimize
ederek veya gercek zamanli kullanim icin kiiciik yer degistirme artiglariyla
caligabilir. Filtreleme yaklagimlarinda oldugu gibi, minimizasyonun basarisi,

baglangic tahminine baglidir.

3.2. Robot Isletim Sistemi (ROS) ve SLAM

Robot Isletim Sistemi (ROS (Robot Operating System)), robotik sistemlerin
gelistirilmesi, simiilasyonu ve uygulamaya konulmasinda genis capta kullanilan
acik kaynakli bir ¢ercevedir. ROS, robotik yazilim gelistirmeyi kolaylastiran araclar,
kiitiiphaneler ve konfigiirasyon dosyalarindan olusur. Modiiler yapis1 sayesinde, ROS

farkli robotik projelerde tekrar kullanilabilir bilesenler sunarak SLAM gibi karmagik
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algoritmalarin gelistirilmesi ve uygulanmasini 6nemli 6lciide kolaylastirir.

ROS’un modiiler yapisi, SLAM algoritmalarinin farkli sensorler, veri isleme
yontemleri ve haritalama teknikleriyle kolayca entegre edilmesine olanak tanir. Bu,
arastirmacilar ve miihendisler icin SLAM algoritmalarim1 cesitli robotik
platformlarda test etmeyi ve uygulamayi kolaylastirir. ROS, robotik yazilim
gelistirmeyi kolaylastiran bir¢ok kiitliphane ve ara¢ sunar. Bu kiitiiphaneler arasinda
hareket planlama, goriintii isleme ve sensOr veri entegrasyonu gibi yaygin olarak
kullanilanlar bulunmaktadir. Gazebo gibi simiilasyon platformlari, robotik
sistemlerin gercek diinya ortamlarinda nasil performans gosterecegini test etmek
icin kullanilabilir. Bu, SLAM algoritmalarinin giivenli ve etkili bir sekilde
geligtirilmesine ve test edilmesine olanak tanir.

Genis ve aktif bir topluluga sahip olan ROS, kullanicilarin karsilastiklar
sorunlar1 ¢ozmelerine yardimci olacak dokiimantasyon, forumlar ve egitim
materyalleri sunar. ROS iizerinde gelistirilen ¢alismalarin GitHup platformu ile
dagitimi kolaylikla yapilabilir.

GitHub, acik kaynakli projelerin barindirilmasi, paylasilmasi ve isbirligi
yapilmasi i¢in yaygin olarak kullanilan bir platformdur. GitHub, kullanicilarin
projelere kolayca erigmesini ve indirmesini saglar. Bu, ROS paketlerinin genis bir
kullanict kitlesi tarafindan kullanilmasini saglar. SLAM paketleri gibi karmagik
projeler, GitHub iizerinden kolayca paylasilabilir ve giincellenebilir. Projelerin farkli
stiriimlerinin yonetilmesini ve takip edilmesini saglar, bu da ROS paketlerinin
gelistirilmesi sirasinda yapilan degisikliklerin izlenmesini ve gerektiginde eski
siirimlere doniilmesini kolaylastirir. Topluluk iiyeleri, ROS paketlerine katkida
bulunabilir, hata diizeltmeleri ve yeni Ozellikler ekleyebilir. Bu, SLAM
algoritmalarinin ve diger ROS paketlerinin siirekli olarak gelistirilmesini saglar.
GitHub, projeler i¢in ayrintili dokiimantasyon olusturmayi ve paylasmayi
kolaylastirir. Kullanicilar, ROS paketlerinin nasil kullanilacagina dair rehberler ve
ornekler bulabilir. Ayrica, GitHub Issues ve Pull Requests gibi araclar, kullanicilarin
karsilagtiklar1 sorunlar1 bildirmelerini ve ¢oziim Onerileri sunmalarini saglar.

ROS liizerinde gelistirilen SLAM paketleri, GitHub {izerinden dagitilarak
genis bir kullanici kitlesine ulagsmustir. Ornegin, ORB-SLAM, RTAB-Map, Hector
SLAM gibi popiiler SLAM algoritmalar1 ROS paketleri olarak mevcuttur ve GitHub
tizerinde barindirilmaktadir. Bu paketler, kullanicilarin robotik projelerinde yiiksek

dogrulukta haritalama ve konumlandirma yapmalarini saglar. GitHub’1n sagladig:
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avantajlar sayesinde, bu paketler kolayca erisilebilir, giincellenebilir ve topluluk
tarafindan gelistirilebilir. ROS ve GitHub kombinasyonu, robotik yazilim gelistirme
stirecini Oonemli Olciide basitlestirir ve hizlandirir. Calismamizda kullandigimiz
SLAM paketleriyle ilgili bilgiler asagida paylasilmigtir.

Gmapping: Gmapping, robotik ve otonom sistemlerde yaygin olarak
kullanilan 6nemli bir SLAM algoritmasidir. Bu algoritma, olasiliksal bir yaklasim
kullanarak genellikle 2D Lidar sensorleriyle caligir. Gmapping, pargacik filtreleri
kullanarak caligir; bu filtreler, robotun olasi konumlarini temsil eden bir dizi
parcacik (partikiil) kullanir. Ozellikle Rao-Blackwellized Partikiil Filtreleri (RBPF)
teknigini kullanarak standart parcacik filtrelerine gore daha verimli bir sekilde
caligir ve haritalama dogrulugunu artirir.

Gmapping, diisiik hesaplama maliyeti ve yiiksek dogruluk oraniyla 6ne ¢ikar.
Cevresel belirsizlikleri ve sensor hatalarin1 yoneterek giivenilir haritalar olusturur.
ROS ile entegrasyonu, Gmapping’in genis bir kullanici kitlesi tarafindan
benimsenmesini saglamistir. Bu algoritma, 6zellikle hizmet robotlar1 ve endiistriyel
robotlar gibi bir¢cok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Hector Mapping: Hector Mapping, Ozellikle yiiksek frekanshi Lidar
verileriyle ¢alisan robotlar i¢in tasarlanmig bir SLAM algoritmasidir. Bu algoritma
hizli, hassas konumlandirma ile haritalama yetenekleri sunar. Hector Mapping,
enkoder veya IMU gibi hareket sensorlerine ihtiyag duymadan, yalmizca Lidar
verilerine dayanarak ¢aligir, bu da onu diisiik maliyetli ve basit robotik sistemler i¢in
ideal kilar.

Hector Mapping, tarama eglestirme (scan matching) tekniklerini kullanarak
robotun hareket ettik¢e aldig1 Lidar taramalarinm birbirine hizalar ve bu hizalamay1
kullanarak robotun hareketini ve ¢evrenin haritasini belirler. Bu siire¢, yliksek
¢cOziinlirliiklii haritalar olusturmak icin siirekli olarak tekrarlanir ve robotun
konumunu yiiksek dogrulukla belirler. Ayrica, ¢evresel degisikliklere hizli bir
sekilde uyum saglar ve gercek zamanli uygulamalar i¢in idealdir.

Cartographer: Cartographer, Google tarafindan gelistirilen ve robotik
sistemlerde kullanilan gelismis bir SLAM algoritmasidir. Hem 2D hem de 3D
haritalama yeteneklerine sahip olup, Lidar, IMU ve enkoder verilerini kullanarak
robotlarin ¢evresini yiiksek dogrulukla haritalar ve kendi konumunu belirler.
Cartographer, gercek zamanli performansi ve ¢oklu sensor entegrasyonu ile one

cikar, bu da onu cesitli robotik uygulamalar i¢in ideal hale getirir.
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Bu algoritma, sensor verilerini kullanarak kisa vadeli hareket tahminleri
yapar ve bu tahminleri kullanarak siirekli bir haritalama siireci gergeklestirir. Lidar
sensOriinden gelen taramalar, robotun cevresel algisim1 olusturur. Bu taramalar,
cevredeki nesnelerin mesafelerini Olcer ve harita olusturma siirecinde kullanilir.
IMU, robotun hizlanma ve donme hareketlerini dlcer ve bu veriler, hareket tahmini
ve konum belirlemede kullanilarak Lidar verileriyle birlestirilir. Cartographer,
Graph-based SLAM yontemlerini kullanarak robotun konumu ve harita bilgilerini
siirekli olarak optimize eder ve bu sayede global bir harita ve kesin konum bilgisi
elde eder.

Cartographer, coklu sensor entegrasyonu ve gercek zamanli performansi
ile one ¢ikar. Yiiksek dogruluklu haritalama ve konumlandirma yetenekleri, onu
karmasik ve dinamik ortamlarda kullanima uygun hale getirir. Otonom araglar, mobil
robotlar, dronlar ve bina i¢i haritalama gibi ¢esitli uygulamalarda yaygin olarak
kullanilir. Cartographer, SLAM problemini ¢6zmek icin gelismis ve cok yonlii bir
yontem sunar. ROS ile entegrasyonu ve gii¢lii optimizasyon teknikleri sayesinde,
otonom sistemlerde genis bir kullanim alan1 bulmus ve robotik aragtirmalarin yani
sira endiistriyel uygulamalarda da yaygin olarak benimsenmigtir.

Gorsel algilamanin hizla gelismesiyle birlikte arastirmacilar, kameralarin
Lidar’a kiyasla daha zengin bilgiler saglayabildigini kesfetmistir. Lidar-SLAM,
ortamin nokta bulutu verilerini olugtururken, Gorsel-SLAM gri veya renkli goriintiiler
iiretir ve bu, cevrenin daha ayrintili1 ve anlamli bir temsilini saglar. Ayrica, goriintii
sensOrlerinin diisiik maliyeti, basit yapilar1 ve ¢esitli kurulum yontemleri, hem i¢
hem de dig ortamlarda kullanilabilir olmalariyla 6ne ¢ikar. Bu avantajlar1 sunan
onemli algoritmalardan biri RTAB-Map, bir digeri ise ORB-SLAM3’tiir.

RTAB-Map, 6zellikle RGB-D kameralarla uyumlu ¢aligarak hem gorsel hem
de geometrik bilgileri entegre ederken; ORB-SLAM3, cok cesitli kamera tiirleriyle
caligabilen ve IMU verilerini de entegre ederek daha stabil ve dogru konumlandirma
saglayan gelismis bir algoritmadir. Bu algoritmalar, hem akademik arastirmalarda
hem de endiistriyel uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir.

RTAB-Map: RTAB-Map (Real-Time Appearance-Based Mapping), mobil
robotlar ve otonom sistemler icin kullanilan bir SLAM algoritmasidir. Ozellikle
RGB-D kameralar, stereo kameralar, Lidar ve diger sensorlerle uyumlu olan
RTAB-Map, hem gorsel hem de geometrik bilgileri kullanarak yiiksek dogrulukta

haritalama ve konumlandirma saglar. Algoritma, gorsel 6zellikleri ve mekansal
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verileri entegre ederek robotun cevresini iic boyutlu olarak haritalar ve robotun
konumunu belirler.

RTAB-Map, temel olarak goriiniim tabanl bir yaklagim kullanir ve gorsel
ozellikleri taniyarak cevresel haritalar olusturur. Algoritma, gorsel verileri
kullanarak robotun bulundugu konumu belirler ve bu verileri birlestirerek 3D
haritalar olusturur. Hem yerel hem de global optimizasyon teknikleri kullanarak
haritalan siirekli olarak giinceller ve robotun konumunu optimize eder. Gorsel
ozellik tanima, kapatma dongiisii algilama ve Graph-based SLAM yontemlerini
kullanarak, robotun konumunu ve ¢evresel haritay: yliksek dogrulukla belirler.

Gorsel Ozellik Tanima: RGB-D veya stereo kameralar kullanarak ¢evredeki
gorsel ozellikleri tanir ve bu 6zellikleri haritalama siirecinde kullamir. Ozellik tanima
algoritmalari, goriintiilerdeki belirli noktalar1 veya nesneleri tespit eder.

Kapatma Dongiisii Algilama (Loop Closure Detection): Robotun ayn1 alani
tekrar ziyaret ettiginde, bu alani tanir ve haritay1 diizeltmek i¢in kapatma dongiisii
algilama teknikleri kullanir. Bu, haritanin dogrulugunu artirir ve tutarliligini saglar.

Graph-based SLAM: Gorsel ve geometrik verileri kullanarak bir grafik yapisi
olusturur ve bu grafigi optimize ederek robotun konumunu ve cevresel haritay1
stirekli giinceller.

Sensor Entegrasyonu: RTAB-Map, Lidar, IMU ve enkoder gibi cesitli
sensorlerden gelen verileri entegre ederek daha kesin ve giivenilir haritalar olusturur.
Bu sensor verileri, robotun hareketini ve cevresel degisiklikleri daha dogru bir
sekilde algilamasini saglar.

ORB-SLAM3: ORB-SLAM3, ORB-SLAM2’nin iizerine eklenen 6nemli
tyilestirmeler ve genisletmelerle daha gii¢lii ve ¢cok yonlii bir SLAM algoritmasidir.
Her iki algoritma da gorsel tabanlt SLAM sistemleridir ve ORB (Oriented FAST and
Rotated BRIEF) ozelliklerini kullanarak c¢evresel haritalama ve robotun
konumlandirmasini gergeklestirir. Ancak, ORB-SLAM3, hem 06zelliklerde hem de
yeteneklerde bir dizi onemli farkla gelistirilmistir.

ORB-SLAM?2 ve ORB-SLAM3 Arasindaki Farklar: Multi-Map Destegi:
ORB-SLAM?2 tek bir harita ile calisirken, ORB-SLAM3 coklu harita destegi sunar;
bu da ayn1 anda birden fazla ortamin haritalanmasina ve yonetilmesine olanak tanir.

IMU Entegrasyonu: ORB-SLAM2 IMU verilerini kullanmazken,
ORB-SLAM3 IMU verilerini entegre ederek, ozellikle hizli hareketlerde daha stabil

ve dogru bir konumlandirma saglar.



45

Kamera Destegi: ORB-SLAM?2 mono, stereo ve RGB-D kameralarla
calisirken, ORB-SLAM3 bu kameralarin yam sira, Ugus Stiresi (Time-of-Flight),
Olay (Event) Kameralar1 ve multi-camera sistemlerini de destekler. Bu, daha
karmagik ve genis acili goriis gerektiren uygulamalarda kullanim esnekligi saglar.

ORB-SLAM3, iyilestirilmig algoritmalar ve optimizasyon teknikleri ile daha
yiiksek dogruluk, daha verimli veri isleme ve optimizasyon sunar, bu da 6zellikle
biiyilk ve karmagsik ortamlarda daha giivenilir sonuglar elde edilmesini saglar
(Campos vd., 2021). Bu sistem, biiyiik, kii¢iik, i¢ ve dig ortamlarda gercek zamanl
olarak caligabilir. Siddetli hareket karmasasina kars1 dayaniklidir, genis kapsamli
dongiilerin kapatilmasina ve yeniden konumlandirilmasina izin verir ve tam

otomatik baglatma icerir.
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4. SLAM ALGORITMALARI ICIN DURUMSAL FARKINDALIK
TEMELLI DINAMIK KARAR VERME MODELI

Gelecekte hizmet robotlarinin, dinamik ortamlarda uzun siire boyunca
otonom olarak calisabilmesi gerekecektir. Bu, robotlarin insanlarla birlikte
yasamalarini ve insanlarin cevrelerinde yaptig1 degisikliklere uyum saglamalarii
zorunlu kilar. Bu tiir bir ¢alisma ortaminda, SLAM algoritmalarinin degisen
kosullara adapte olabilmesi ve karsilasti§1 zorluklarla basa c¢ikabilmesi biiyiik bir
onem tasimaktadir. Dinamik ve stirekli degisen bir diinyada hayatta kalabilmek i¢in,
bir robotun siirekli 6grenme yetenegine sahip olmasi kacinilmazdir. Ornegin,
dinamik ortamlarda cevreler farkli hizlarda degisebilir ve bu degisiklikler kalic1 veya
gecici olabilir; bu nedenle, robotun eski durumu hatirlayabilmesi veya bu
degisiklikleri dahil edebilmesi arzu edilir. Siirekli 6grenme, hem yeni kaliplara
uyum saglamayr hem de eski kaliplar1 korumay1 gerektirir. Bunun yani sira,
cevredeki degisikliklerin robotun algilama ve isleyisine nasil etki ettigi ve olumsuz
durumlarin nasil iistesinden gelinebilecegi gibi kavramlar da giindeme gelmektedir.

Bu kavramlardan hareketle, uzun siireli SLAM i¢in eksiksiz bir sistemin,
SLAM algoritmalarina entegre edilecek adaptif yaklagimlar ile yalnizca haritalama
yapmanin otesine gegerek, cesitli durumlara uygun tepkiler gelistirmesi gerektigi
aciktir. Bu calismada, biitiinciil bir yaklasimla, SLAM algoritmalarinin yalnizca bir
algoritma degil, ayn1 zamanda bir teknoloji olarak degerlendirilmesi gerektigine
inantyor ve bu dogrultuda bir model dneriyoruz. Onerilen model, insanlarin dinamik

karar verme siireclerinden esinlenilerek gelistirilmistir.

4.1. Karar Verme Modelleri

Temel olarak insanlarin karar alma siireglerini modelleyen Endsley (1995)’in
sundugu Dinamik Karar Modeli ve Gonzalez vd. (2003)’in sundugu Ornek Tabanli
Ogrenme Modeli baz alinarak SLAM teknolojisi i¢in yeni bir model olusturulmustur.

Bu modelin daha iyi anlasilabilmesi i¢in Oncelikle bu iki model ve

yaklagimlarinin detayli bir sekilde incelenmesi gerekmektedir. Ardindan, SLAM
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algoritmalarina uyarlanmis olan yeni modelimiz aciklanacaktir.

4.1.1. Dinamik Karar Verme Modeli (DDM)

Task/System Factors

P

SITUATION AWARENESS
Perception \ ¢ omgwehension | Projection
State Of The Of Bements | 0 Cument Of Fuhuwe
{ rvircnment In Cumant Siuation Staha
Stuation
Y Levell heveid

+ Goals & Objectives
+ Preconcepliona

Sekil 4.1. Dinamik Karar Verme Modeli (Endsley, 1995)

Endsley’nin Dinamik Karar Modeli (DDM), iic ana bilesenden olusur:
Bilgisayar ve sistem tarafi, goreve yonelik Durumsal Farkindalik (SA), karar ve
eylem siiregleri ile hedef ve beklentilere sahip, farkli yetenek ve becerilere sahip
operatOr tarafi. Bilgisayar sistemlerinin, gerekli bilgileri saglama ve temel insan
bilgi isleme yetenekleriyle uyumlu olmasi beklenir. SA’nin kazanilmasi, bireysel
yetenekler dogrultusunda gerceklesirken, karar verme mekanizmalar1 operatoriin
sorumlulugundadir. Stres, is yiikii, yorgunluk ve deneyim gibi faktorlerin, insan
performansin1 ve dolayisiyla sistemin igleyisini etkiledigi aciktir. Otonominin
gelismesiyle birlikte, bu modelin robotik sistemlere uygulanmasi fikri, operatoriin
yaptig1 gorevlerin sisteme aktarilmasi tizerine kuruludur.

Model incelendiginde, DDM’nin ana c¢ergevesini gorevler belirler ve diger alt
modiiller, bu gorevler dogrultusunda calisir. Diger 6nemli bir bilesen ise Durumsal

Farkindaliktir. SA, bir sistem veya gorevle ilgili karar verebilmek icin gereklidir ve
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bu nedenle, karar alma siiregleriyle entegre bir sekilde calisir; temelde bir kisinin
hedefleriyle baglantilidir. Hedefler, dinamik ortamlarda karar verme siireclerinin
temelini olusturur. Karar verme siirecinde, Cohen (1993) ”Yukaridan Asagiya” karar
verme siireci tamiminda belirtildigi gibi, bir kisinin hedefleri ve planlari, SA’nin
gelistirilmesinde ¢evrenin hangi yonlerinin dikkate alinacagin belirler. Karar verici,
cevresini algilayarak anladigi temelinde planlarim1 ve hedeflerini gerceklestirmek
icin eylemleri secer. Bu ”Yukaridan Asagiya” siirecle es zamanli olarak, ”Asagidan
Yukariya” isleme de gerceklesir. Cevrede taninan desenler, aktif hedeflere yanit
verebilmek icin yeni planlarin gerekliligini veya farkli hedeflerin etkinlestirilmesi
gerektigini gosterebilir. Bu sekilde, bir kisinin mevcut hedefleri ve planlari, ¢evredeki
olaylara duyarli olacak sekilde degisebilir. Bu siire¢, dinamik bir ortamda etkili bir
sekilde islem yapmay1 saglar.

Bilgisayar sistemleri veya operatorler (ajanlar), en azindan ilgi alanlar1 i¢inde,
hedeflerinin tatminine yol acacak sekilde cevreye miidahale etme egilimindedir. Bu
amagla, ajanlar cevre hakkinda bilgi toplamal1 (genellikle bircok farkli kaynaktan),
toplanan bilgiye dayanarak kararlar almali, bu kararlara gore harekete gecmeli,
eylemlerine tepki olarak cevreden geri bildirim toplamali ve gelecekte daha iyi
kararlar almak icin bilgilerini giincellemelidir (6grenmelidir). Hem insanlar hem de
bilgisayarlar, bilgi miktar1 ve karar verme siire¢lerinin karmasiklig1 nedeniyle bilgi
isleme zorluklariyla karsilasabilirler.

SA, karar verme siirecinin temel girdisi olmasinin yani sira, karar verme
slirecini de etkileyebilir. Bir kisinin durumu karakterize etme bi¢imi, sorunu ¢ézmek
i¢in se¢ilen karar verme siirecini belirlemektedir. Bu nedenle, modelde ilk olarak SA

bileseninin incelenmesi gerekmektedir.

4.1.1.1. Durumsal Farkindahk

”Durumsal Farkindalik (SA), belirli bir zaman ve mekan hacmi icinde
cevredeki unsurlarin algilanmasi, bu unsurlarin anlamlarinin kavranmasi ve
durumlarinin yakin gelecekteki projeksiyonunu icerir.”

Durumun Algilanmasi: SA’nin ilk adimi, cevredeki ilgili unsurlarin
durumunu, niteliklerini ve dinamiklerini algilamaktir. Endsley’in Ornekleriyle

aciklamak gerekirse; bir pilot, ugaklar, daglar veya uyari 1s1klar1 gibi unsurlar1 ve
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bunlarin ilgili 6zelliklerini (6rnegin, renk, boyut, hiz, konum) algilar. Taktik bir
komutan, belirli bir alandaki diisman ve dost kuvvetlerin konumu, tiirii, sayisi,
yetenekleri ve dinamikleri hakkinda dogru verilere ihtiyac duyar. Esnek bir iiretim
sistemi operatorii, makinelerin, parcalarin, akiglarin ve birikimlerin durumu
hakkinda bilgi toplar. Bir otomobil siiriiciisii ise diger araclarin ve engellerin
konumlarini, bu unsurlarin dinamiklerini ve kendi aracinin durumunu bilmelidir.

Durumun kavranmasi: Durumun kavranmasi, sadece mevcut unsurlarin
farkinda olmaktan oOte, bu unsurlarin anlamini ve ilgili operatdr hedefleri
dogrultusunda yorumlama yetenegini icerir. Ornegin, askeri bir pilot veya taktik
komutan, belirli bir cografi konumda birbirine yakin ili¢c diigman ugaginin
goriinmesinin, onlarin hedefleri hakkinda ne anlama geldigini anlamalidir. Bir enerji
santrali operatorii, ¢esitli sistem degiskenlerine iligkin verileri birlestirerek, sistem
bilesenlerinin performansini, beklenen degerlerden sapmalar1 ve herhangi bir sapma
okumasinin belirli yerini tespit etmelidir. Yeni baglayan bir operator, daha deneyimli
karar vericilerle aym seviyede SA’ya ulagabilir, ancak verileri hedeflerle
biitiinlestirme konusunda yetersiz kalabilir.

Durumun Gelecege Yansitilmasi: Cevredeki unsurlarin gelecekteki
eylemlerini, en azindan ¢ok yakin bir zamanda Ongorebilme yetenegi, SA’nin
ticiincii ve en yiiksek seviyesini olusturur. Bu, unsurlarin durumu ve dinamikleri
bilgisi ile durumun anlagilmasi yoluyla saglanir. Ornegin, bir savas pilotu, bir tehdit
ucaginin su anda saldirgan oldugunu ve belirli bir konumda bulundugunu bilerek,
ucagin belirli bir sekilde saldirma olasiligini kestirir. Bu bilgi, hedeflere ulagmak
icin en uygun hareket tarzini belirlemek i¢in gerekli zamani saglar. Benzer sekilde,
bir hava trafik kontrolorii, hangi pistlerin bos oldugunu ve carpigma olasiligini
belirlemek i¢in ¢esitli trafik modellerine iligkin bilgileri bir araya getirmelidir. Bir
otomobil siiriiciisii, gelecekteki olas1 ¢carpismalari tespit etmeli ve bir tliretim sistemi
operatorii de gelecekteki darbogazlari ve kullanilmayan makineleri etkili bir sekilde
planlamak i¢in tahminde bulunmalidir. Bu nedenle, SA, cevre hakkinda bilgi
algilamaktan ¢ok daha fazlasina dayanir; bilgilerin anlamini entegre eder, operator
hedefleriyle karsilastirir ve cevrenin gelecekteki durumlarini kestirir. SA, genis bir
uygulama alanina sahip, bir¢ok biligsel siirecle iligkili genis bir yapidir.

Durumsal Farkindaligin ozellikleri:

SA, belirli bir zamanda robotun cevresi hakkindaki bilgisi olarak tartigsilmig

olsa da, dogasi1 geregi zamanla olusur. SA, ¢evrenin dinamiklerini dikkate alarak,
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sadece mevcut durumu degil, ayn1 zamanda cevrenin ge¢cmis ve gelecekteki
durumlarini da igerir. SA, mekansal olarak da gdzlemlenebilir; bir¢ok alan, sistem
bilesenleri arasindaki mekansal ve islevsel iligkilerle ilgilenir. Mekansal bilgi, SA
icin onemli olan ¢evrenin hangi yonlerinin belirlenmesi i¢in oldukca faydalidir. Bir
robotun SA’s1, gorevler ve hedefler icin alakali olan ¢evrenin o alt kiimesi hakkinda
bilgiyi icermelidir. Bu sinir i¢inde, unsurlar onem derecelerine gore alt boliimlere
ayrilabilir veya problem baglamina gore bir alaka stirekliligi varsayabilir.

Bir operatoriin SA’s1, gorevler ve hedeflerle ilgili ¢evrenin alt kiimesi
hakkindaki bilgileri icermelidir. Bu sinir i¢inde, zamansal, mekansal ve islevsel
iligkilerine gore alt boliimlere ayrilabilir veya 6nem derecesine baglh olarak bir
stireklilik gosterebilir.

Algilama siirecinde dikkatin dagilimi, bir kisinin paralel olarak birden fazla
0geyi dogru bir sekilde algilama yetenegine sinirlamalar getirir ve bu nedenle SA’nin
onemli bir stniridir. Dikkat, algilama ve igleme asamalarinin yani sira, karar verme ve
tepki asamalarinda da gereklidir. Karmasik ve dinamik ortamlarda, bilgi yiiklenmesi,
karmagik karar verme ve ¢oklu gorevlerin dikkat talepleri, bir kisinin sinirl dikkat
kapasitesini hizla asabilir.

Karmagik sistem operatorleri genellikle bu sinirt agmak icin bilgi 6rnekleme
siirecleri kullanirlar. Bilgilere, uzun vadeli bellekle ilgili oncelikler ve bilgilerin
degisme sikliZina gore dikkat ederler. Calisma bellegi, bir kisinin diger algilanan
bilgiler veya aktif hedefler temelinde dikkat dagilimini de8istirmesine olanak tanir.
Ornegin, garip bir ses algilandiginda, bir pilot motor durumu gostergesine bakma
ihtiyaci hissedebilir. Bir diisman ugagina ates etme hedefine odaklanildiginda, dikkat
oncelikli olarak o hedefe yonlendirilebilir.

Dikkat ¢ekici isaretler, dikkati cekmesinin yan1 sira, insanlar ayn1 zamanda
hedeflerine ve amaglarina dayali olarak dikkati yonlendirerek SA’larinin bir parcasi
olacak ¢evrenin hangi unsurlarinin belirlenmesi konusunda aktif rol oynarlar. Bir
pilot SA calismasinda, sinirh dikkat kaynaklarinin, gorev basarisina katkida bulunma
yeteneklerine gore ¢evresel unsurlara tahsis edildigi gosterilmistir. Dikkat arzi sinirh
oldugundan, bazi unsurlara daha fazla dikkat edilmesi (bu unsurlarda iyilestirilmis
SA) diger unsurlarda SA kaybina neden olabilir ve bu durum karmasik ortamlarda
oldukca hizli bir sekilde gerceklegebilir.

SA’nmin hatali oldugunu anlamak, kisinin i¢sel modeline dayanan

beklentilerle uyusmayan yeni veri parcalarinin algilanmasiyla miimkiindiir.



51

Beklentilerle uyusmayan algilanan veriler, yeni bir model benimseyerek, mevcut
modeli gbzden gecirerek veya yeni durum siniflandirmalarina uyum saglamak icin
hedeflerin ve planlarin degistirilmesiyle ¢oziilebilir. Gegmis bilgileri iceren uzun
vadeli, ¢cok katmanlt bir durum modeli olusturulmasi énemlidir. Belirli bir anlik
zaman diliminde dikkate alinmayan kiiciik hatalar bile, zaman icinde robotun

durumu ile harita tahmini arasinda biiyiik bir sapmaya neden olabilir.

4.1.1.2. Karar Verme

Karar verme, algi, bellek ve dikkat gibi temel biligsel siireclere dayanarak
ayrisan “lst diizey” bir biligsel siirectir ve tercih siireci ile benzersiz sekilde
tanimlanir. Tercih, alternatifler arasinda se¢im yapma eylemidir; bu alternatifler ayni
anda mevcut olabilir veya zamanla gelisebilir. Tercih siireci, bir tercihte bulunmadan
once gerceklesen biligsel siire¢lerden (6rnegin, algi, tanima ve yargi) ve bir tercihte
bulunduktan sonra gerceklesen siireclerden (6rnegin, geri bildirim ve 68renme)
biiyiik ol¢iide etkilenir. Ozellikle, tercih 6ncesinde yarg siireci, farkli alternatiflerin
degerlendirilmesini ve tercihlerinin belirlenmesini icerir.

Insan (karar verici), bir gorevi yerine getirmek icin cevre ile etkilesimde
bulunur ve bu gorevi tekrarlanan kararlar yoluyla gerceklestirir. Bir karar verici,
cevreden bilgi algilar ve bu bilgiyi alternatifler bulmak ve yaratmak, tercihler
olusturmak ve secenekleri degerlendirmek icin doniistiiriir. Bu siirec, bir tercihe yol
acar ve eylem gerceklestirildiginde ¢evrede degisikliklere neden olur. Daha sonra,
geri bildirim (yani, alinan eylemlerin sonuglarinin bilgisi) islenmeli ve ge¢cmis
kararlar1 pekistirmek (veya pekistirmemek) i¢in kullanilmalidir (yani, ge¢mis
tercihlerden 6grenmek). Karar verme, kapali ¢evrim bir 6grenme dongiisiidiir:
kararlar 6nceki tercihlere ve ayrica dis olaylara ve kosullara baghdir.

Mevcut hedefler, karar verme siireci tizerinde ve durumsal farkindalik
bilesenlerinde etkili olur. Bir hedefi gerceklestirirken, karar verici kritik ozelliklere
dikkat eder. Ornegin, bir pilot yeni bir tehdit algiladiginda, etkinlestirilen hedefler
degisebilir ve tehdit degerlendirme modeli bu hedefle uyumlu olarak
etkinlestirilebilir. Detayli se¢ilen bir model, durum anlayisini, gelecekteki
projeksiyonu ve karar verme siirecini yonlendirmek i¢in kullanilabilir. Bir tehdit

degerlendirme modeli, Ornegin, tehditlerin ve tehdit hareketlerinin hangi
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desenlerinin saldir1 veya savunma faaliyetleri olusturduguna dair bilgiler icerebilir.
Gelecekteki tehdit hareketleri, mevcut tehdit hareketleri ve bilinen taktiklere dayali
olarak modelden tahmin edilebilir. Belirli tehdit eylemlerine kars1 uygun taktikler de

karar verme siirecini basitlestiren scriptler seklinde mevcut olabilir.

4.1.1.3. Bellek Yapilar1

Endesley, bellek yapilarini yavasca gelisen yapilar olarak tamimlar. Bireyler,
bir sistemle ilgili baz1 hedefler belirler ve bu hedefler, ulagilmak istenen ideal
durumlari temsil eder. Ayn1 hedef seti, belirli bir sistem icin siklikla var olabilir veya
degisebilir. Bununla birlikte, bir hedef seti birden fazla sistem modeliyle
iligkilendirilebilir. Bir kisinin giincel hedef(ler)i, rekabet eden hedefler arasinda en
onemli olarak secilir ve zihinsel bir modelin se¢ilmesini yonlendirir.

Uzun Siireli Bellek: Uzun siireli bellek, algilanan bilgiyi bilinen
kategorilere veya zihinsel temsillere siniflandirmada 6nemli bir rol oynar. Bu siirec,
algi asamasinda neredeyse aninda gerceklesir. Kategorizasyon, entegre bilgiye
dayanir ve genellikle deterministik, neredeyse optimal bir sekilde gerceklesir.
Bilginin temsillere siniflandirilmasi, durumsal algilama (SA) olusturur ve SA’nin
daha yiiksek seviyeleri icin temel yapi taslarini saglar. Iyi gelismis bellek
depolariyla, ¢ok ince kategorizasyonlar yapilabilir. Uzmanlik seviyeleri arttikea,
insanlar cevredeki kritik ipuclarini gelistirme bilgisine sahip goriiniirler ve bu, ¢cok
ince smiflandirmalar yapmalarina olanak tanmir. Algr asamasinda yapilan
siniflandirma (dogru veya yanlis, detayl veya kaba), mevcut bilgiye baghdir.

Bilgi, durumlarin ¢cogu detaylar1 sematize edildiginde daha tutarli ve organize
hale gelir; bu, depolama, geri alma ve isleme siireclerini kolaylastirir. Semalar, bilgiyi
anlama icin tutarh cerceveler saglar, karmasik sistem bilesenlerini, durumlarini ve
isleyisini kapsar. Tek bir sema, birkag bilgi setini diizenleyebilir ve bu nedenle, ele
alian durum i¢in ayrintilar1 doldurulabilecek degiskenlere sahip olabilir. Bir senaryo,
farkli gorev performanslari i¢in uygun eylem dizilerini saglar. Semalar ve senaryolar
arasindaki baglantilar, bireyin her adimda uygun eylemleri aktif olarak karar vermek
zorunda kalmamasini saglar ve biligsel siireci biiyiik ol¢iide kolaylagtirabilir.

Cahisma Bellegi: Algilandiktan sonra bilgi, ¢calisma belleginde depolanir.

Diger mekanizmalarin (ilgili uzun siireli bellek depolar1 gibi) yoklugunda, bir
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kisinin bilgi igleme siirecinin ¢ogu ¢alisma belleginde gerceklesmelidir. Yeni bilgi
mevcut bilgi ile birlestirilmeli ve durumun birlesik bir resmi olusturulmalidir
(durumsal kavrama). Gelecek durumlarin yansimalar1 ve uygun eylem planlar1 da
calisma belleginde gerceklestirilmelidir. Bu baglamda, calisma bellegi lizerinde agir
bir yiik olusur; ciinkii ayn1 anda SA’nin daha yiiksek seviyelerine (durumsal
kavrama ve yansima) ulasmak, tepkileri formiile etmek ve se¢cmek, ve sonraki
eylemleri gerceklestirmekle gorevlidir. Belirli prototipik durum kosullar1 i¢in
senaryolar gelistirildiginde, alternatif davraniglarin olusturulmasi ve bunlar
arasindan se¢cim yapilmasi i¢in ¢alisma bellegine olan yiik daha da azalir. Bu
mekanizmanin onemli bir avantaji, mevcut durumun daha Once karsilagilan bir
duruma tam olarak benzememesi gerekliligidir. Bu, kategorizasyon eslestirmesi
sonucudur (durumun ozellikleri ile bilinen kategorilerin veya prototiplerin
ozellikleri arasinda en uygun eslesmenin saglanmasi). Bu siirecin anlik olabilmesi,

insanlarin iistiin desen eslestirme mekanizmalari sayesinde miimkiindiir.

4.1.2. Ornege Dayali Orenme Teorisi (IBLT)

4 Environment
State of environment I Decision result
l Instance-Based Learning Decision Process
Y
—=  Recognition Feedback
Execution Credit Assignment
Loop
Exploration Judgment B
kBop Instances
— Choice Memory
Execution

Sekil 4.2. IBLT modeli (Gonzalez vd., 2003)

Ornege Dayali Ogrenme Teorisi (Instance-Based Learning Theory, IBLT)
(Gonzalez vd., 2003, 2005), dinamik gorevlerde karar verme davranigini yeniden
tiretmek amaciyla gelistirilmigtir. Bu teori, insan ve cevre etkilesimleriyle geri

bildirim dongiisii siireci aracilifiyla deneyimlenen olaylar tarafindan iiretilen
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eylem-sonu¢  baglantilarinin  bellekte  saklanmasini  68renmenin  temel
karakteristikleri olarak kabul eder. IBLT, ge¢cmis benzer durumlardan elde edilen
deneyimlere bagvurarak ve bu gecmis deneyimlerden yararh kararlar1 uygulayarak
dinamik gorevlerde karar verme olasiliini sunar. IBLT nin en 6nemli katkisi,
deneyimlerin nasil insa edilebilecegini, geri cagrilabilecegini,
degerlendirilebilecegini ve etkilesimler sirasinda nasil pekistirilebilecegini aciklayan
0grenme siirecleri ve mekanizmalarini tanimlamasidir. Bu model, basitligi ve genis
kapsamli tahmin yapabilme yetenegi agisindan 6nemlidir.

IBLT, Sekil 4.2°de gosterildigi gibi, dinamik gorevlerde 68renmeyi, karar
alma olaylarin1 deneyimleyerek hafizada ”6rnekler” olarak depolayarak karakterize
eder. Bu ornekler, {i¢ ana 6geden olusur: Durum (S, situation), bir dizi nitelik veya
ipucu ile tanimlanan; Karar (D, decision), Durum S’de alinan eyleme karsilik gelen;
ve Fayda veya Deger (U, utility or value), durum S’de karar D’nin beklenen veya
alinan degeridir. Siire¢, tanima (benzerlik temelli geri ¢cagirma), yargilama (bir
durumda kararin beklenen faydasinin degerlendirilmesi), se¢im (optimal mevcut
alternatifi se¢gme), yiiriitme (secilen kararin uygulanmasi) ve geri bildirim (karar
orneklerinin degerinin gilincellenmesi) adimlarindan olusur.

Belirli bir karar durumuyla kars1 karstya kaldiginda, insanlarin muhtemelen
bellekten benzer SDU’lar1 (benzer durumlarla olan SDU’lar) geri cagiracagi
diisiiniilmektedir (Tanima adimi). Tipik bir durumda (gecmis SDU’lara benzer
durumlar), bir eylemin beklenen faydasi, bellekten geri cagrilan benzer 6rneklerin
faydalarini birlestirerek hesaplanir (Bu prosediire Blending denir). Ancak, atipik
durumlarda, insanlar eylemin beklenen faydasim1i degerlendirirken sezgisel
yontemlere geri donerler. Bir kararin beklenen faydasinin degerlendirilmesi
Yargilama adiminda yapilir. Alternatif eylemler sirasiyla degerlendirilir ve her
degerlendirmeden sonra daha fazla alternatifin degerlendirilip
degerlendirilmeyecegi, gereklilik mekanizmasi tarafindan belirlenir. Gereklilik,
karar vericinin kisisel tercihlerine veya zaman kisitlamalar1 gibi digsal faktorlere
bagh olarak subjektif bir sekilde belirlenebilir. Degerlendirilen alternatifler arasinda
en yiiksek faydaya sahip olani secilir (Se¢cim adimi) ve uygulanir (Yiirtitme adimu),
bu siirecle ortam degistirilir ve bellekte hangi SDU’nun uygulandig1 kaydedilir. Bir
karar verildikten sonra, kararin sonucu, karar orneklerinin fayda degerini geri

bildirim olarak degistirmek i¢in kullanilir (Geri Bildirim adimi).
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4.2. Adaptif SLAM Karar Modeli

Uzun Sireli Bellek Calisma Bellegi
Gorev
Strateji —| Regeteler } ';@ ——  Karar }—» Eylem
A A evre

Durumu

Durumsal Farkindalik

@ . . ‘
Kurallar <—(Deney|m ‘4 I (Kestirim +Kavrama JEAIgllama

Sekil 4.3. Adaptif SLAM Karar Modeli

Adaptif SLAM Karar Modeli, Dinamik Karar Verme modeli ile Bellek
Yonetimi’'nde Ornege Dayali Ogrenme (IBLT) ve Deneyimlerden Ogrenme
teorilerini bir araya getirerek olusturulmustur. Bu model, SLAM algoritmalarinin
biitiinciil bir yaklagimla ¢alismasini saglamak amaciyla tasarlanmistir. Temel hedef,
haritalama iglemi sirasinda, géreve yonelik 6nemli nesneleri veya alanlar1 kesfetmek
ve zorlu durumlarin iistesinden gelmek icin adaptif tepkiler iireten bir sistem
gelistirmektir. Bu siirecte, sistemin kendi kendini beslemesi ve zaman iginde
ogrenerek kendini siirekli gelistirmesi amaglanmugtir.

Model, iki ana bellek boliimiinden olusur: uzun siireli bellek ve calisma
bellegi. Calisma bellegi, kapali dongii seklinde isleyen bir karar mekanizmasini
barindirir. Bu mekanizma, anlik kararlar almak ve adaptif tepkiler liretmek icin
kullanilir. Uzun siireli bellek ise, bu karar mekanizmasinin ¢iktilar1 ve dahili kurallar
cercevesinde stratejiler ve receteler olusturur. Bu stratejiler ve receteler, karar
mekanizmasinin gelecekteki kullanimi i¢in ¢alisma bellegine sunulur. Bu iki bellek
tiirii, sistemin etkinligini ve performansinm artirmak i¢in igbirligi i¢inde ¢aligir.

Bu yapiyla, SLAM algoritmalari, dinamik ortamlarda etkin bir sekilde
caligabilir ve kargilastiklart durumlara adapte olarak performanslarimi artirabilir.
Modelin bilesenleri ve isleyisi, insan karar verme siireclerine benzer bir yaklasimla
tasarlanmis olup, zaman ic¢inde sistemin kendi deneyimlerinden Ogrenerek

gelismesine olanak tanir.
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4.2.1. Cahisma Bellegi

Calisma bellegi, kapali dongii seklinde bir durum farkindalig1 bilesenini
icerir. Bu bilesen, ¢evrenin durumunu algilar, kavrama sonrasinda kestirim ciktilari
ve hazir recetelerle birlikte gorev dogrultusunda analiz eder. Analiz sonucunda,
receteler arasindan eyleme yonelik karar verilir. Eylem sonuglari, ¢cevreyi ve robot
durumunu etkilediginden, ¢iktilar geri bildirim olarak alinir ve bu geri bildirimler,
analiz bileseninde ve uzun siireli bellekte giincellenen deneyimlerle birlikte

degerlendirilir.

4.2.1.1. Durumsal Farkindahk

Durumsal farkindalik, SLAM algoritmalarinin etkinligini ve dogrulugunu
artirmada kritik bir rol oynar. Durumsal farkindalik, bir robotun ¢evresindeki ortami
anlamasini, degisen kosullara hizla adapte olmasini ve bu dogrultuda dogru kararlar
almasini saglar.

Durumsal farkindalifin SLAM’a uyarlanmasi, algoritmanin cevresel
faktorleri ve hareket kosullarini siirekli olarak izlemesini ve degerlendirmesini igerir.
Ornegin, aydinlatma kosullarindaki degisiklikler, hareket hizindaki ani artiglar veya
dinamik engellerin varlig1 gibi faktorler, algoritmanin davranigini etkileyebilir. Bu
farkindalik, SLAM algoritmasinin cevredeki degisiklikleri tespit etmesini ve bu
degisikliklere gore yol haritasini, yer belirleme ve haritalama stratejilerini dinamik
olarak ayarlamasini saglar.

Bu baglamda, durumsal farkindaligin ¢iktis1 olarak bir desen olusturulur. Bu
desen, anlamlandirilmis haritalarla iliskilendirilir ve 6nemli nesneler, zorluklar ve
yakin gelecege dair tahminler gibi bilgileri icerir. Desen, odometri verileri, ¢evresel
zorluklar ve diger durum bilesenlerini iceren bir yapiy1 temsil eder.

Desen Icerigi:

Onemli Nesneler: Cevredeki kritik nesneler, nesnelerin konumlar1 ve islevleri
hakkinda bilgi sunar.

Zorluklar: Cevredeki dinamik engeller veya zorluklar, algoritmanin
performansini etkileyebilecek potansiyel sorunlari temsil eder.

Yakin Gelecege Dair Tahminler: Cevredeki degisikliklerin ve robotun
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hareketlerinin yakin gelecekte nasil bir etki yaratabilecegine dair tahminler sunar.

Desen, cevresel baglamin—robotun konumu, hizi, durusu ve cevredeki
engeller gibi faktorlerin—derinlemesine anlagilmasiyla olusturulur ve bu verilerin
birlesimi, robotun gelecekteki durumlarini daha dogru bir sekilde tahmin etmesine
olanak tanir. Bu desen, SLAM algoritmasinin ¢evresel degisikliklere kars1 adaptif ve
esnek olmasini saglar. Boylece, cevresel faktorlerdeki degisiklikler, aydinlatma
kosullarindaki varyasyonlar ve diger dinamik etkiler goz Oniine alindiginda,
algoritma uygun bir sekilde tepki verir. Bu sayede, SLAM sistemleri daha dogru yer
belirleme ve haritalama sonuglar1 elde edebilir. Desen iceriginin zenginlestirilmesi,
daha saglam SLAM sistemlerine ulagilmasini saglar.

Durumsal farkindaligin SLAM algoritmalarina entegre edilmesi, aym
zamanda hatali tahminlerin ve yanlis pozisyonlamalarin 6niine ge¢ilmesine yardimci
olur. Boylece, gercek diinya uygulamalarinda daha giivenilir, esnek ve dayanikli
sistemler gelistirilmesine olanak tanir.

Durumun Algillanmasi: Geleneksel robot tasarimi genellikle sensor
secimini ve konfiglirasyonunu belirli bir goreve uyarlamayi igerir. Ancak bu
yaklasim, insan benzeri algilamay: saglamakta yetersiz kalabilir. Bu sinirlamay1
asmak i¢in, robotlarin ¢evrelerini ve dinamik unsurlari detayli ve dogru bir sekilde
algilayabilen standart ve ¢ok yonlii bir sensor seti ile donatilmas1 gerekmektedir. Bu
sensor seti, gelismis isleme algoritmalariyla birlestiginde, farkindalik artirilarak
farkli acilardan dayaniklilik saglar.

Durumsal algilama, dis ¢evreye dair bilgiler (6rnegin, gorsel 151k yogunlugu
veya mesafe) ve robotun i¢ parametreleri (0rnegin, hiz veya sicaklik) gibi bilgilerin
toplanmasini icerir. Bu bilgiler, robotun ¢evresindeki detaylar1 algilayarak diisiik
performansi telafi etmek icin kullanilabilir. SLAM algoritmalarinda, Lidar, kamera
ve IMU gibi sensorlerin yani sira ¢cevresel zorluklari anlamaya yonelik sensorler
de kullanilmalidir. Dogru durumsal algilama, bilingli kararlar almanin temelini
olusturur. Ancak, cevresel degisiklikler, 6rnegin olumsuz hava kosullari, yetersiz
151k veya sensor arizalari, algilama sistemini olumsuz etkileyebilir. Bu durumlarda,
sistemin yeterli dogrulukta bilgi elde edememesi yanlis kararlar alinmasina yol
acabilir. Ancak, hataya dair algilamay1 saglayacak veriler ile hata farkindaliginin
kazandirilmasi, adaptif tepkiler iiretilmesine olanak tanmiyarak, sistemin kendini
toparlamasini ve hatalar telafi etmesini saglar.

Durumun Kavranmasi: Durumsal kavrama, sensorlerden alinan bilginin
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cevre veya robot durumu ile ilgili bilgi edinmeye yonelik islenmesini ifade eder. Bu
kavrama, goriintii isleme ile nesne tespiti veya ¢oklu sensor fiizyonu ile olumsuz
sartlarin  tespiti gibi iglemleri kapsar. Durumsal kavrama, algilamanin
anlagilmasindan olas1 anlamsal iligkilerin dikkate alinmasina kadar genis bir
yelpazeyi igerir ve belirli bir zaman diliminde algisal gozlemler kullanilarak kisa
vadeli bir kavrama olusturur. Ayrica, ge¢miste edinilen bilgileri iceren uzun vadeli
bir model, birikmis durumsal kavrama olarak adlandirilir. Bu model, geometrik
(6rnegin, nesnelerin sekli), anlamsal (6rnegin, nesnelerin tiirii ve islevi), topolojik
(0rnegin, mekandaki siralama), ontolojik (0rnegin, genel bilgi kavramlarinin
hiyerarsisi), dinamik (6rnegin, nesneler arasindaki hareket) veya stokastik (6rnegin,
belirsizlik bilgisini dahil etmek) gibi coklu soyut iligkiler icerir. Bu iligkilerin
kavranmasi1 ve tespit edilmesi c¢evrenin biitiinsel bir resmini olusturmayi ve
nesnelerin 6nemini kavramay1 saglar.

Sensorlerden elde edilen veriler, bu zorluklarin ve nesnelerin haritadaki
yerlerini ve etkilerini dogru bir sekilde yansitmak icin kullanilir. Bu verilerle,
zorluklar ve nesneler ve diger iligkiler icin bir sozliik olusturulur. Sozliik, her bir
zorluk veya nesne i¢in detayl tanimlar ve bu tanimlarin siddetini belirten degerler
icerir. Bu degerler, zorluklarin veya nesnelerin sistem tlizerindeki etkisini nicel olarak
ifade eder. Sozliikteki her bir durum, odometriden elde edilen X, Y koordinat verileri
bilgisi ile iligkilendirilir. Bu sekilde, her bir zorluk veya nesne, harita lizerinde dogru
bir konumda yer alir ve zamanla degisen cevresel kosullar1 yansitacak sekilde
giincellenir. Ornegin, bir odadaki karanlik bolgeler veya belirli bir nesnenin hareketi,
sozliikteki bir durumu temsil eder. Bu, robotun cevresel degisikliklere daha iyi yanit
vermesini ve daha dogru haritalama sonuglar1 elde etmesini saglar.

Her bir zorlugun anlamlandirma ve zorluk seviyelerinin hesaplamalandig:
sozliik caligmalart bu adimda gercgeklestirilir. Her bir 6zellik noktasi, bir (z,y)
koordinatina sahip ve bu noktalar i¢in farkli zorluk seviyeleri z1, 2o, ..., 2, olarak

tanimlandi1g1 durumda, bu bilgileri bir matris yapisinda su sekilde gosterebiliriz:

I Y1 21 22 ... Zn

) Yo 21 22 ... Zp
D =

Tm Ym <1 R2 ... 2Zn

D: Durumsal kavramay1 temsil eden durum matrisidir.
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x;, y;: Her bir ¢ 6zellik noktasinin koordinatlari.

21, %9, . . ., z,: Her bir 6zellik noktasi i¢in hesaplanan zorluk seviyeleri.

Her satir, bir 6zellik noktasini ve o nokta i¢in hesaplanan zorluk seviyelerini
temsil eder. Bu zorluk seviyeleri, 6rnegin bir goriintiiniin farkli zorluk diizeylerinde
(1s1k, hareket, bulaniklik gibi) nasil performans gosterdigini temsil edebilir.

Kavrama adimininda elde edilen bu matris bir desen olarak yansitma adimina
SLAM haritalari ile birlikte aktarilir.

Durumun Gelecege Yansitilmasi: Durumun gelecege yansitilmasi, robotik
sistemlerin karar verme siireclerinde kritik bir rol oynar. Cevresel
baglamin—robotun  konumu, hizi, durusu, c¢evredeki engeller gibi
faktorlerin—derinlemesine anlasilmasi, daha dogru bir ¢ikarim yapilmasina olanak
tanir. Bu model, robotun hem kendi gelecekteki durumunu hem de c¢evresindeki
degisiklikleri tahmin etmesine, olast davramiglar1 ve etkilesimleri kestirim
yapmasina ve hedeflerine ulagsmak icin eylemlerini uyarlamasina yardime1 olur.

Kavrama adiminda elde edilen matris, yansitma adiminda ¢evresel kosullara
dair kestirimler olusturmak igin kullanilir. Ornegin, z; ortam aydinlatmasina dair
bilgiyi igeren bir degisken olabilir. Eger matris icerisinde zorluk seviyeleri karanliZa
dogru bir egilim gosteriyorsa, sistem bu durumu cikarir ve robotun karanlik bir
ortama girmekte oldugunu kestirim yapabilir. Her bir zorluk tipi i¢in yapilan

kestirimler bir dizi olarak durum matrisi ile birlikte cikti olarak verilir.

K = ]Cl k?g ]{73 ]{34 /{Zn

T': Her bir durum degiskeni olan 21, 25, . . ., 2, zorluk i¢in elde edilen tahmin dizisi.
Bu siirecin sonunda, robotun cevresel farkindaligini artirarak bilingli kararlar
almasina olanak tanir ve gelecekteki durumlarin daha isabetli bir sekilde tahmin

edilmesine katkida bulunur.

4.2.1.2. Analiz

Analiz bileseninde, Durumsal Farkindalik boliimiinden elde edilen desenler,
gorev dogrultusunda strateji ve recgetelerin degerlendirilmesi i¢in kritik bir girdi
saglar.

Analiz siirecinde, desen mevcut strateji ve recetelerle karsilastirilir. Eger

sistem, daha Once karsilastig1 benzer durumlar varsa, bu durumlara uygun strateji
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ve regeteler tercih edilir. Bu siire¢, daha 6nce elde edilen desenlerin ve stratejilerin
sistemin mevcut durumuna uygunlugunu degerlendirmeyi amaclar. Eger mevcut
receteler mevcut duruma uygun degilse, desen analizi kullanilarak benzer durumlar
tespit edilir ve bu benzer durumlar i¢in en uygun strateji segilir.

Bu siirec, bir karar agac1 yaklasimina benzer sekilde isler ancak her durumun
belirli bir receteye dogrudan karsilik gelmesi gerekmez. Durumsal farkindalik

bileseninden gelen bilgilerin genel analizi yapilir ve en uygun strateji belirlenir.

4.2.1.3. Karar Verme

Secilen recetelerin, anlik sensor verileri ve durumsal farkindalik desenleri ile
gercek zamanl olarak kontrol edilmesi, SLAM algoritmalarinin adaptif yeteneklerini
optimize etmek icin kritik bir adimdir. Bu asama, sistemin cevresel kosullara hizla
uyum saglamasini ve hatasiz bir haritalama ve konumlandirma performansi elde
etmesini hedefler.

Recete, belirli bir durumsal farkindalik senaryosuna uygun eylem planim
iceren bir dizi yonergeyi ifade eder. Secilen recetenin uygulanmasi, sistemin mevcut

durumunu siirekli olarak izleyerek ve anlik sensor verilerini isleyerek gerceklestirilir.

4.2.14. Eylem

Eylem bileseni, karar verme siirecinin ardindan belirlenen stratejilerin ve
recetelerin uygulamaya gecirilmesi asamasidir. Bu basamak, robotun belirlenen
hedeflere ulagsmak icin gerekli eylemleri gerceklestirir ve sistemin c¢evresel

degisikliklere ve hedeflere yonelik tepkilerini dinamik olarak yonetir.

4.2.2. Uzun Siireli Bellek

Uzun siireli bellek, deneyimlerin ve gecmis bilgilerin depolandig1 ve
degerlendirildigi bir sistem bileseni olarak, stratejilerin ve hazir recetelerin
olusturulmasinda kritik bir rol oynar. Calisma bellegi, bu regeteleri gerektiginde

anlik olarak uygulayarak, sistemin cevresel kosullara dinamik bir sekilde yanit
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vermesini saglar. Uzun siireli bellegin en O6nemli iglevlerinden biri, ¢alisma
bellegindeki yiikii hafifletmek ve strateji gelistirme siireglerini desteklemektir.

Bu bellek, haritalar, yoriingeler, iligskilendirilmis durumlar ve tahmin
desenleri gibi cesitli verileri icerir ve bu veriler deneyim bileseninde degerlendirilir.
Deneyim bileseninden elde edilen bilgiler, kurallar bileseni dogrultusunda stratejiler
gelistirilmesine ve regeteler hazirlanmasina olanak tanir. Ozellikle sistemin ilk
caligmaya bagladigi durumlarda, bu bellege Onceden tanimlanmig strateji ve
receteler yliklenebilir. Boylece, sistem baslangicta belirli durumlar i¢in hazirliklh
olur ve daha hizli tepki verebilir.

Uzun siireli bellek, sematik bir yapi ilizerine insa edilmistir. Calisma
belleginden gelen bilgilerin, tipik durumlar i¢in sematize edilmesi, bellegin daha
hizl1 ve diizenli yonetilmesini saglar. Insanlarda oldugu gibi, olaylarin karakterize
edilmesi ve eylemlerin 6nceden belirlenmesi, sistemin tepki siiresini kisaltir ve kritik
durumlarda daha hizl ve dogru kararlar almasina olanak tamr. Ornegin, 151k
kosullarinin degistigi bir ortamda sistem, otomatik olarak aydinlatma seviyesine
uygun bir SLAM algoritmas: segebilir.

Semalar, hafizadaki unsurlar ile ¢evredeki kritik ipuglar1 arasinda desen
eslestirmesine dayal1 olarak ¢aligir. Tipik durumlarin semalari, tek adimda eylemlerin
hafizadan alinmasini1 saglamak icin recetelerle iligkilendirilebilir. Bu siire¢, sistemin
daha hizli ve verimli bir sekilde ¢calismasina katkida bulunur.

Deneyim bileseni, haritalama siireclerinde yasanan basarisizliklar ve bu
durumlarin yerlestirme sistemine olan etkilerini dikkate alarak siirekli gelisim saglar.
Kurallar bileseni ise SLAM algoritmalariin yiiriitiilmesi ve diger islemler i¢in
genel kurallar1 ve sinirlamalari belirler.

Sonug olarak, uzun siireli bellek, strateji gelistirme ve cevresel degisikliklere
uyum saglama siireclerinde 6nemli bir bilesen olarak islev goriir. Bu bellek, harita
tizerinde belirli bolgelere dair kritik bilgileri ve olumsuzluklar1 depolar ve bu bilgiler,
sistemin gelecekteki gorevlerde daha bilingli ve etkin bir sekilde hareket etmesine

olanak tanir.
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4.2.2.1. Deneyim

Deneyimler, haritalama ve yerlestirme siireglerinde karsilasilan ozel
durumlarin ve bu durumlara verilen tepkilerin kayit altina alindig1 6nemli bir
bilesendir. Ornegin, belirli bir yol iizerindeki ¢ukurlar veya dinamik engeller gibi
cevresel unsurlar burada saklanir ve bu bilgiler, sistemin ¢evresel faktorlere yonelik
tepkilerini optimize etmek amaciyla kullanilir. Bu siirecte, elde edilen sonug¢lar uzun
stireli hafizada depolanarak, gelecekteki karar siireclerinde referans alinir.

Sistem, yeni durumlari tamima ve gecmis deneyimlerle iligskilendirme
yetenegi sayesinde, daha Once basarili bir sekilde uygulanan stratejileri hizla
devreye sokabilir. Ornegin, bir insanin bir cukuru fark ettikten sonra sonraki
gecislerinde ondan kacinmak i¢in gelistirdigi refleks, sistemde benzer sekilde islev
goriir. Mevcut durum daha once deneyimlenmemisse ve bu duruma yonelik bir
recete bulunmuyorsa, sistem yeni bir eylem plam gelistirir. Bu plan, onceki
deneyimlerle mevcut durum arasindaki benzerliklerin degerlendirilmesi yoluyla
olusturulur ve olumlu sonug¢ beklentisi tasiyan bir eylem bilesenine doniistiiriiliir.
Planin basarisi, geri bildirimlerle degerlendirilir ve bu bilgiler uzun siireli hafizaya
kaydedilir. Bu siirec, sistemin 6grenme ve adaptasyon yeteneklerini siirekli olarak
gelistiren bir dongii yaratir.

Gorev ve cevre kosullariyla en iyi uyum saglayan stratejinin belirlenmesi,
sistemin dinamik ortamlara adaptasyonu ve dogru kararlar almasi agisindan kritik
bir neme sahiptir. Olumsuz kosullar altinda gelistirilen stratejilerin basar1 oranlari
dikkate alinarak, sistemin g¢evresel degisimlere karsi daha direngli hale gelmesi
saglanir. Eger geri bildirimler, mevcut stratejinin beklenen sonuglar1 vermedigini
gosterirse, strateji giincellenir veya yeni bir strateji gelistirilir. Bu dinamik siirec,
yansitma bileseninden elde edilen desenlerin siirekli degerlendirilmesi ve uzun siireli
hafizada biriken bilgilerle beslenir, boylece sistemin gelecekteki yansitma yetenekleri
optimize edilir.

Sonu¢ olarak, deneyim yoOnetimi, sistemin haritalama ve yerlestirme
siireclerinde karsilasti§1 zorluklar1 degerlendiren ve gelismesini saglayan temel bir
bilesen olarak 6ne cikar. Sistemin hafizasinda biriken bilgiler, ¢cevresel degisikliklere
kars1 daha direncli ve adaptif stratejiler gelistirilmesini destekler. Ornegin, sistem,

daha Once karanlik bir ortamda yasanan bir basarisizlig1 kaydederek, benzer bir
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duruma tekrar girdiginde alternatif bir strateji uygulayabilir. Bu siirec, sistemin
ogrenme yeteneklerini siirekli olarak besleyerek, daha etkili ve hizli kararlar

almasini saglar.

4.2.2.2. Kurallar

Kurallar bileseni, SLAM algoritmalarinin yiiriitiilmesi ve diger sistem
islemleri i¢in genel yonergeler ve sinirlamalarin tanimlandigi bir alandir. Bu kurallar,
sistemin genel stratejilerini yonlendirir ve belirli durumlarda hangi eylemlerin
uygulanacagini belirler. Ayrica, ¢cevresel farkindalig1 etkileyen faktorlere yonelik

rehberlik saglayarak, sistemin ¢evresel kosullara uygun kararlar almasini destekler.

4.2.2.3. Stratejiler

Stratejiler, sistemin ¢evresel kosullara karsi nasil tepki verecegini belirleyen,
deneyim ve kurallar ¢ercevesinde olusturulmus uzun vadeli planlardir. Bu stratejiler,
sistemin ¢evresini algilamasinda ve anlamlandirmasinda 6nemli bir rol oynar ve
sistemin cesitli durumlar karsisinda verecegi tepkileri organize eder. Stratejiler, li¢
temel siireci igerir:

Algida Segicilik: Stratejiler, sistemin dikkatini odaklayacagi 6nemli cevresel
faktorleri belirler. Ornegin, belirli bir bolgedeki engeller veya aydinlatma seviyeleri,
stratejiler tarafindan Onceliklendirilir. Bu siire¢, sistemin kritik bilgilere hizli bir
sekilde erigmesini ve bu bilgilere dayali olarak tepki vermesini saglar.

Anlamlandirma:  Stratejiler,  sistemin  ¢evresel  verileri  nasil
anlamlandiracagini belirler. Bu siirecte, cevresel faktorler degerlendirilir ve mevcut
durumun bir baglam iginde nasil ele alinacagina karar verilir. Ornegin, bir ¢ukur
algilandiginda, bu bilginin nasil yorumlanacagi ve sistemin bu duruma nasil tepki
verecegi stratejilerle belirlenir. Anlamlandirma, sistemin daha 6nceki deneyimlere
dayal1 olarak uygun eylemleri se¢cmesini saglar.

Tepki Siirecleri: Stratejiler, ¢evresel faktorlere nasil tepki verilecegini
tanmimlar. Bu siiregte, sistemin 6nceden belirlenmis kurallara ve deneyimlere dayali
olarak hangi eylemleri gerceklestirecegi belirlenir. Ornegin, bir engelle

karsilagildiginda, stratejiler sistemin en uygun alternatif yolu se¢gmesini saglayabilir.
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Bu, sistemin hizl1 ve etkili bir sekilde karar almasin1 miimkiin kilar.

Stratejiler, sistemin cevresel farkindaligini ve adaptasyon yetenegini gelistirir.
Her strateji, belirli kosullara kars1 optimize edilmis bir tepki siireci sunar ve bu
siirecler, sistemin genel performansini artirir. Ornegin, bir alanda siirekli tekrarlanan
zorluklar karsisinda stratejiler, o bolgeye 6zgii 6zel eylem planlar1 olusturabilir. Bu
planlar, gelecekte benzer zorluklarla karsilasildiginda, sistemin en uygun ve hizli
tepkiyi vermesini saglar.

Stratejiler, sistemin cevresel kosullar1 dinamik bir sekilde degerlendirmesine
ve bu degerlendirmeler dogrultusunda en etkili kararlar1 almasina olanak tanir.
Stratejiler, uzun siireli bellekteki deneyimlerle desteklenir ve bu deneyimler
sayesinde siirekli olarak gelistirilebilir. Bu da sistemin ¢evresel faktorlere karsi

esnek ve etkin bir tepki mekanizmasi gelistirmesine olanak tanir.

4.2.2.4. Receteler

Receteler, belirli durumlar i¢in uygulanacak islem adimlarim1 tanimlayan,
sistemin hizl1 ve etkili bir sekilde tepki vermesini saglayan temel bir bilesendir. Bu
boliim, sistemin karsilastig tipik durumlar icin dnceden belirlenmis eylem planlarini
icerir. Receteler, sistemin ¢evresel degisikliklere aninda ve otomatik olarak uyum
saglayabilmesi i¢in tasarlanmigstir. Bu yapi, uzun siireli bellegin islevselligini artirir
ve sistemin performansini optimize eder.

Receteler, belirli ve tekrarlayan durumlar i¢in gelistirilmis eylem adimlarini
icerir. Bu durumlar, gecmis deneyimlerden elde edilen bilgilerle sekillendirilir ve
sistemin daha once karsilastig1 benzer olaylar dogrultusunda optimize edilir. Ornegin,
bir engelle karsilasildiginda, sistemin hizl bir sekilde alternatif bir yol bulmasi ve
bu yolu takip etmesi i¢in bir recete devreye girer. Bu sayede, sistemin tepki siiresi
minimuma indirilir ve etkili bir ¢6ziim saglanir.

Baz1 regeteler, belirli kosullar altinda otomatik olarak devreye girer. Bu,
sistemin cevresel degisikliklere aninda tepki vermesini saglar. Ornegin, 1s1k
seviyesinin belirli bir degerin altina diistiigli durumlarda, sistemin otomatik olarak
farkli bir sensor veya haritalama algoritmasina gecis yapmasini saglayan bir recete
devreye girebilir. Bu tiir otomatik receteler, sistemin ¢evresel kosullara dinamik bir

sekilde uyum saglamasina yardimci olur ve kesintisiz bir performans sunar.
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Receteler, stratejilerin uygulanmasinda kritik bir rol oynar. Secilen bir
stratejiyi destekleyen bir recete mevcutsa, sistem bu receteyi kullanarak stratejiyi
hayata gecirir. Ancak, mevcut bir recete yoksa, stratejinin basarili bir sekilde
tamamlanabilmesi i¢in yeni eylemler gelistirilir. Bu siirecte, sistemin dikkati
cevresel Ozelliklere yoneltilir ve bu ozellikler, hedef-aktive edilmis modeller
tarafindan yorumlanir. Bu durum, sistemin dinamik kosullar altinda bile dogru ve
hizli kararlar almasini saglar.

Receteler, uzun siireli bellek ile calisma bellegi arasinda bir koprii
olusturarak, sistemin performansini artirir. Calisma bellegi, bu hazir regeteleri anlik
olarak kullanir ve sistemin g¢evresel kosullara hizli ve etkili bir sekilde tepki
vermesini saglar. Boylece, cevresel farkindalik artar ve SLAM algoritmasinin

olumsuz kosullar karsisindaki dayaniklilig1 giiclenir.

4.3. Tartisma

Adaptif SLAM karar modeli, robotlarin dinamik ortamlarda daha etkili ve
esnek bir sekilde hareket etmelerini saglamak iizere gelistirilmistir. Model, cevresel
farkindalik, sensor cesitliligi, yapay zeka ve derin O0grenme gibi teknolojik
ilerlemelerden yararlanarak, robotlarin karmasik gorevleri yerine getirme ve
gelecekteki durumlari daha basarili bir sekilde tahmin etme kapasitelerini artirmay1
hedeflemektedir.

Bu modelin en biiyilik avantajlarindan biri, durumsal farkindalik diizeyini
artirarak robotlarin cevresel degisikliklere hizli ve uygun sekilde tepki verme
yetenegini gelistirmesidir. Durumsal farkindalik, yalmizca cevredeki verilerin
algilanmasindan ibaret degildir; bu verilerin anlamlandirilmasi ve bu dogrultuda
uygun adaptif tepkilerin iiretilmesini de icerir. Bu siirec, robotlarin gorevlerini daha
hizl ve etkin bir bigcimde yerine getirmelerine olanak tanir.

Adaptif SLAM modelinin basarisinda kilit rol oynayan unsurlardan biri de
sensor ¢esitliligidir. Farkli sensorlerin sagladig1 verilerin entegre edilmesi, belirli
kosullar altinda daha dogru sonuclar elde edilmesine olanak tanir. Sensorlerin
agirliklarinin akillica sec¢imi, robotlarin cevresel zorluklara kars1 daha direncli
olmasini saglar. Tek bir sensore bagimli kalmaksizin, cesitli sensorlerden elde edilen

verilerin kombinasyonu, hata oranini azaltir ve genel performansi iyilestirir.
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Bununla birlikte, uzun siireli ¢calisma ve tekrar eden gorevler, sistemin asiri
O0grenme riskini ortaya cikarabilir. Asir1 68renme, modelin belirli durumlarda
performansin artirirken, beklenmedik degisikliklere kars1 esnekligini kaybetmesine
neden olabilir. Bu durum, oOzellikle yiiksek cevresel farkindalik gerektiren
senaryolarda sorun yaratabilir ve sistemin adaptasyon yetenegini sinirlayabilir.

Durumsal farkindalik, robotlarin ¢evresel kosullar1 anlamlandirmasina
yardimci olmakla birlikte, gelecekteki durum tahminleri hala 6nemli bir zorluk
olarak karsimizda durmaktadir. Mevcut algoritmalar, bu tahminleri yaparken
algilama ve anlamlandirma katmanlarindan miikemmel verilere ihtiya¢ duyarlar.
Ancak, verilerin kusursuz olmadig1 durumlarda algoritmalarin performansi ciddi
sekilde etkilenebilir, bu da robotlarin beklenmedik durumlarla karsilastiklarinda hata
yapma olasiligim artirir.

Bugiine kadar, SLAM yo6ntemleri daha ¢cok navigasyon dogrulugu iizerine
odaklanmis durumdadir. Ancak, siireklilik, biitiinliik ve kullanilabilirlik gibi diger
navigasyon performans parametrelerinin de dikkate alinmasi gerekmektedir. Bu
parametrelerin degerlendirilmesi, sistemin gercek diinya uygulamalarinda daha
giivenilir ve dayanikli olmasi saglayacaktir.

Yapay zeka ve derin 6grenme algoritmalarinin adaptif SLAM modelinde
kullanimi, bu modelin en karmagik gorevlerde dahi basarili olmasinm1 saglar. Bu
algoritmalar, genelleme yetenegi ve dinamik ortamlarda adaptasyon gibi zorluklarin
istesinden gelerek, robotlarin belirli bir cevrede daha hizli 6grenmesini ve daha etkin
bir sekilde hareket etmesini miimkiin kilacaktir. Ayn1 zamanda, model igerisinde
yapay zeka ve derin 6grenme algoritmalarinin uygulanmasina yonelik bir prosediir

olusturulmasi, sistemin performansini artiracaktir.
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5. KONYA VERI SETI

Konya veri seti, stereo kameralar, Lidar ve IMU sensorleri ile donatilmis
bir kurulumdan olugsmakta olup, stereo goriise dayali algoritmalari, goriintii-IMU
flizyonunu, goriintii-Lidar fiizyonunu, goriintii-Lidar-IMU fiizyonunu vb. SLAM
algoritmalarini desteklemektedir. Toplulukla paylastiZimiz bu veri seti, 2D Lidar,
RGB-D kamera, Leddar kat1 hal Lidar ve bir 151k sensorii verilerinden olugsmaktadir.
Farkl1 ortamlarda tekrarli olarak toplanan bu diziler, ¢esitli zorluklar barindirarak
gercek diinyayi en 1yi sekilde yansitmaya calismaktadir.

Veri seti, ROS araciligiyla topland1 ve ROSbag dosyalar: olarak kaydedildi.
ROS, robotik uygulamalarin gelistirilmesi, test edilmesi ve dagitilmasi i¢in gerekli
bir¢ok arag, kiitiiphane ve konfigiirasyon dosyasini sunar. Modiiler yapis1 sayesinde,
farkli sensorler, aktiiatorler ve yazilim bilesenleri arasinda kolayca entegrasyon
saglanabilir. ROS, bagimsiz siiregler aracilifiyla calisan ve bu siirecler arasinda
mesajlagsma sistemini kullanan bir mimari sunar. Bu sayede, robot sistemlerinin
karmagik gorevleri modiiler ve yeniden kullanilabilir bir sekilde yerine getirmesi
saglanir. ROSbag, 6zellikle sensor verilerinin ve sistem durumlarinin zaman damgal
olarak saklanmasini saglar, bu da gercek zamanl testler yapmadan verilerin analiz
edilmesine ve sistemlerin gelistirilmesine olanak tanir. Bu 6zellik, 6zellikle karmagik
robotik sistemlerde gercek donanim iizerinde test yapmanin miimkiin olmadigi
durumlarda 6nemli avantajlar sagladigindan, arastirmacilar tarafindan yaygin olarak

kabul gormektedir.

5.1. Sensor Platformu ve Sensorler

Veri seti toplama siirecinde kullanilan mobil platform, bir veri setinin hareket
desenini belirler. Ornegin, hizli hareketin (sallanma, keskin doniis/rotasyon/yer
degistirme ve yiiksek hiz) veri kalitesini etkileyebilecegi (kamera hareketi
bulaniklig1 ve Lidar bozulmasi gibi) belirlenmistir. Ayrica, saf rotasyon, monokiiler
durumda temel matrisin dejenerasyonuna neden olabilir ve yiiksek hiz, bitisik

cerceveler arasinda dar Ortiismeye sebep olabilir. Bu zorluklar1 yansitmayi
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Sekil 5.1. Tekerlekli Sensor Platformu

amacgladigimiz veri setimizde, ilk olarak prototip niteliginde olan bir tekerlekli
platform ile veri toplanmistir Sekil 5.1. Tekerlekli arag¢ iizerinde sensorler, y
ekseninde es merkezli olarak yerlestirilmis olup, veriler dogrudan araba iizerine
yerlestirilen diziistii bilgisayar ile kaydedilmistir. Devam eden c¢aligsmalarda ise,
sensOrlerin fiizyona elverisli olarak yerlesim planina sahip, tim donanimi icerisine
yerlestirmeye uygun ve elde tasimaya veya herhangi bir platform iizerine monte
etmeye elverisli bir platform tasarlanmistir Sekil 5.2. Bu platform, 3D yazicidan
ciktr alinarak tiretilmis olup, serbestlik derecesi 6 DoF’dur.

Robot simiilasyonlarinda, gorsellestirme araclarinda ve  kontrol
yazilimlarinda platformun dogru bir sekilde modellenmesi ve davraniglarinin tahmin
edilmesi i¢in ROS ortaminda URDF dosyalar1 olusturulmustur. URDF (Unified
Robot Description Format), robotlarin fiziksel yapilarini ve bilesenlerini tanimlamak
icin kullanilan XML tabanli bir dosya formatidir. URDEF, robotun baglanti
noktalarini (link) ve bu baglantilar arasindaki eklemleri (joint) detayl bir sekilde

tanimlar. Bu sayede, robotun geometrik yapisi, kinematik zinciri ve fiziksel
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ozellikleri bir dosya icinde standart bir formatta ifade edilir.

IMU (under
the Lidar)

Ambient Light
RGB-D Sensor

(Realsense D&r—’_\

Sekil 5.2. Elde Tasinan Sensor Platformu

Veri seti toplama siirecinde kullanilan sensorler, Intel Realsense D435i
RGB-D kamera, Slamtec RP A2 M8 2D Lidar, Leddartech Vu8 model kat1 hal Lidar
ve TSL2591 model 151k sensorii gibi ¢esitli algilama teknolojilerine sahiptir. Veriler,
bu sensorlerle donatilmig bir kutu igerisine yerlestirilen Asus PN50 AMD Ryzen 5
4500U 16 GB 1TB SSD mini bilgisayar ile toplanmis ve kaydedilmistir. Sensor
ozellikleri ve kullanilan topic isimleri ile mesaj tipleri, Tablo 5.1°de 6zetlenmistir.

Topic ve Mesaj Veri Tipleri: ROS icinde haberlesme mekanizmasi olan
topic’ler, farkli ROS diiglimlerinin (nodes) birbirleriyle veri aligverisi yapmasini
saglar. Diigiimler, belirli bir topic’e mesajlar yayinlayabilir (publish) veya bu
topic’teki mesajlar1 dinleyebilir (subscribe). Mesaj veri tipi (message type), belirli
bir topic iizerinden iletilen verinin yapisini tanimlar. ROS’ta mesaj veri tipleri
genellikle std_msgs, sensor_msgs gibi Onceden tanimlanmis tiplerdir, ancak
kullanicilar kendi 6zel mesaj tiplerini de tamimlayabilirler.

Intel RealSense D435i: Bu gelismis stereo derinlik kamerasi, hem renkli
(RGB) hem de derinlik (D) bilgileri saglayarak cesitli goriintiileme ve algilama
uygulamalar1 i¢in kullanilmaktadir. Dahili bir IMU (Inertial Measurement Unit)

sayesinde, cihazin hareket bilgilerini hassas bir sekilde algilar; bu da cihazin
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Cizelge 5.1. Sensor Tipleri ve Ozellikleri

Sensor Ozellikleri Topic ismi
Distance Range: 0.15-8m
Lidar Angular Range: 0-360 /scan

Scan Rate: 5-15 Hz

/camera/depth/camera_info

Horizontal Field of View: /camera/depth/image _rect_raw
91.2° /camera/color/camera_info
Vertical Field of View: 65.5° /camera/color/image_raw
Diagonal Field of View: /camera/infral/camera_info
RGB-D 100.6° /camera/infral/image rect_raw/
IR Projector (Wide) /camera/infra2/camera_info
FOV: H:90/ V:63 / D:99 /camera/infra2/image rect_raw
Range: D435i, 0.2-10 m camera/imu
IMU: 6DoF /camera/accel/imu_info
/camera/gyro/imu_info

Horizontal FOV: 47.5°
Vertical FOV: 3°

Solid-State Resolution: 1 cm /LeddarTech_1/scan_raw
Lidar Data refresh rate: /LeddarTech_1/scan_cloud
Up to 100 Hz
Distance: Up to 75 meters
Wide Dynamic Range:

Ambient 600 M:1
Light Sensor Operational Light Range:
188 pLux to 88,000 Lux

/lux

konumlandirilmasinda 6nemli bir rol oynar. Ayrica, kiziltesi (IR) projeksiyon ve IR
kamera, diisiik 151k kosullarinda bile daha iyi derinlik bilgisi sunarak kullanim
alanini genigletir.

SLAMTEC RPLidar A2 MS8: Bu Lidar sensorii, 360 derece 2D tarama
ozelligi ile cevresel engel algilama ve taramada yiiksek performans saglar. Hafif
ve kompakt boyutlari, robotik ve navigasyon uygulamalarinda kolay entegrasyonu
destekler. SLAMTEC RPLidar A2 M8, diisiik giic tiiketimi ( 0.5W) ve 300-400 USD
arasinda degisen fiyatiyla 6ne c¢ikan bir Lidar sensoriidiir.

LeddarTech Leddar Vu8: Leddar Vu8, LeddarTech tarafindan gelistirilen
yiiksek c¢oziiniirliiklii bir Lidar sensoriidiir. 8 aktif algilama bolgesine sahip olup,
kullandigimiz model 75 metreye kadar algilama menzili sunmaktadir. Leddar Vu§,
hafif ve kompakt bir tasarima sahip olup, cesitli uygulamalara kolayca entegre
edilebilir. Ayn1 zamanda diisiik enerji tiikketimiyle verimlilik ve enerji tasarrufu
saglar.

TSL2591: TSL2591, genis bir dinamik aralik sunan ve cesitli aydinlatma
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kosullar1 altinda dogru Ol¢iimler yapan bir ortam 15181 sensoriidiir. Cok karanlik
ortamlarda (0rnegin, gece) ve ¢ok aydinlik ortamlarda (6rnegin, dogrudan giines 15181
altinda) bile hassas ol¢iimler yapabilen TSL2591, iki adet fotodiyot kullanir; biri
goriiniir ve kizilotesi 15181, digeri ise sadece kizilotesi 15181 algilar. Bu cift fotodiyot
tasarimi, 15181n spektral yanitin1 hesaplayarak son derece hassas bir lux ol¢iimii

saglar.

5.2. Sensor Zaman Senkronizasyon

Arag, farkl: tiirlerde sensorlerle donatilmis olup, her biri farkli hizlarda veri
iiretmektedir. Bu nedenle, veri kayitlarim1 kaydetme esnasinda sensorlerden gelen
eszamansiz akiglar dogru bir sekilde senkronize edilmelidir. ROSbag dosyalariin
zaman damgalariyla senkronizasyon islemi, ROS i¢inde veri kaydi ve oynatma
siirecinde kritik bir rol oynar. ROS diiglimleri (nodes) arasinda mesaj aligverisi
yapilirken, her mesaj bir zaman damgasi (timestamp) ile etiketlenir. Bu zaman
damgalari, mesajin olusturuldugu veya yayimlandigr zamani temsil eder ve ROS
sistem saatine dayalidir.

Rosbag kaydedici (rosbag record) calistirildiginda, belirli bir veya birden
fazla konu (topic) lizerindeki tiim mesajlar zaman damgalariyla birlikte kaydedilir.
Bu zaman damgalar1, mesajlarin kaydedildigi siranin ve zamanlamanin korunmasini
saglar. Rosbag oynatici (rosbag play) kullanildiginda, ROSbag dosyasindaki mesajlar
orijinal zaman damgalarina gore yeniden yayimlanir. Bu sayede sensor verileri,
komutlar ve diger mesajlar kaydedildigi zamandaki gibi dogru sirayla ve dogru
zamanlamayla tekrar tiretilir. Oynatma hiz1 ayarlanabilir olsa da, zaman damgalar1
arasindaki relatif zaman farklar1 korunur.

Veri setimizde, ROSbag dosyasinda farkli frekanslarda veri toplayan Lidar,
kamera ve IMU sensorleri bulunmaktadir. Oynatma sirasinda her bir sensor verisi,
kaydedildigi frekans ve zaman araliklarina uygun sekilde yeniden yayimlanir. Bu
mekanizma, robotik sistemlerin ve sensor verilerinin dogru bir sekilde
kaydedilmesini ve analiz edilmesini saglar ve verilerin dogru sirayla ve
zamanlamayla yeniden iiretilmesine olanak tanir. Bu 6zellik, robotik sistemlerin

gelistirilmesi, test edilmesi ve hata ayiklanmasi siirecinde biiyiik bir avantaj saglar.
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5.3. Veri Dizileri

SLAM c¢alismalar icin kapali ortam zorluklarini yansitmayi1 hedefledigimiz
veri setinde, farkli karakterlere sahip bircok ortamda c¢esitli veri dizileri
olusturulmustur. Bu dizilerin tekrarl olarak toplanmasinin amaci, farkli zorluklarin
bulundugu senaryolar1 sunarak algoritmalarin hataya diistiigii durumlarn
belirlemektir. Ger¢ek diinyay1 daha iyi yansitmak adina, daha fazla sayida dizi,
cesitli glizergahlar ve daha uzun yollar belirlenmis; ayrica, algoritmanin olas1 yer
tanima ve dongii kapatma iglevlerini test etmek amaciyla, ayni giizergahin birden
fazla kez gecildigi diziler olusturulmustur. Genellikle, daha biiyiik veri setleri, daha
uzun yoriingeler ve cesitli glizergahlar, sahneyi daha kapsamli bir sekilde kapsar ve
boylece algoritmalarin zayif yonlerini inceleme sansi artar.

Hedef sahneler, test ortaminin tiiriinii, kosulunu ve 6l¢egini kapsar. Sahnenin
tiirli, veri goriiniimiinii ve yapisini belirler; bu da algoritmalarin hareketleri tahmin
etmek icin gilivendigi unsurlardir ve dolayisiyla performans: dogrudan etkiler.
Ornegin, bir kamera tamamen beyaz bir duvarin 6niinde hareket ediyorsa (yani zay1f
doku), bir goriintii tabanli algoritmanin hareketi takip etmek i¢in belirgin 6zellikler
cikarmasi imkansizdir. Benzer sekilde, bir Lidar tabanli yontem uzun bir koridorda
(yani tekrarlayan yapi1) calistyorsa, Lidar taramalar1 arasinda eslesme elde etmek
oldukca zordur. Sahne tiirii ayrica tekrarlayan doku, zayif yap1 ve su ve cam gibi
yansitici yiizeyler gibi diger zorlayici unsurlar1 da icerebilir. Sahne kosullari ise esas
olarak aydinlatma, dinamik nesneler, hareket bozulmalari, cok katli yapilar ve
zaman icerisindeki degisiklikleri igerir.

Topladigimiz veri seti, bircok diziyi iceren ve toplamda yaklagik 1TB’a
ulagsan verilerden olugsmaktadir. GitHub sayfasinda paylastigimiz veri setimizde
bulunan diziler, 6zellikleriyle birlikte tablolar halinde sunulmustur. Karsilagilan
zorluklar, 1 ile 5 arasinda kolaydan zora dogru derecelendirilmistir. Tablolar,
toplanan her bir ortam icin hazirlanmistir. Dizilerin isimlendirilmesi, ardigik bir
sekilde numaralandirilan her bir ortami1 temsil eden bir say1y1 igerir (6rnegin, *1°, °2’
vb.). Bunun yam sira, ayni ortam icinde toplanan farkli veri dizileri, desimal
noktadan sonraki bir say1 ile gosterilmistir. Ornegin; *homel.0’. Ayrica, ayni
ortamda belirli bir zorluk i¢in ¢alistigimiz diziler de ayrica gruplandirilmistir. Bu

gruplara o6rnek olarak, Home2’de aynalarin bulundugu diziler ve
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Akademik Buildingl’de asansor ve merdivenlerin kullanildig1 6zel diziler
gosterilebilir.

Homel: iki yatak odas1, bir calisma odas1 ve bir oturma odasindan olusan bir
dairedir. Homel igerisinde toplanan verilerde, mobilya degisimleri, hareket kaynakli
ve 151k degisimlerinin agirlikli oldugu uzun siireli calismalar bulunmaktadir (Tablo
5.2). Sekil 5.3’de gortildiigii gibi, mobilya konum degisimleri ve perde ile mobilya

renklerinde de degisimler bulunmaktadir.

Sekil 5.3. Zaman icerisinde gerceklesen degisimlere ait gorseller

Home?2: Dort yatak odasi ve iki oturma odasindan olusan, ii¢ katl bir evdir.
Merdivenler ile katlar arasinda gecislerin yapildigi, biiylik aynalar nedeniyle
yansimalarin ve harekete bagli bozulmalarin oldugu diziler Tablo 5.3’de
sunulmaktadir. Aynalarin SLAM haritalama {izerindeki etkisinin incelenebilmesi
i¢cin, Home? icerisinde aynalari bulundugu odada 6zel diziler olusturulmustur (5.4).

Academic_Building1: Laboratuvar ve siniflarin bulundugu orta 6lgekli bir
binadir. Farkli katlar arasinda asansér ve merdivenlerin kullanildigi, aydinlatma
sartlarinin tamamen karanlik ile 151k parlamalar1 arasinda degistigi ve agresif
hareketlerin agirlikli oldugu diziler Tablo 5.5°de sunulmustur. Bu bina i¢erisinde
asansor ve merdivenler ile hareketlerin bulundugu 6zel dizi grubu icerisinde, bir
katin gezilip asansor ile bir bagka kata gidildigi diziler bulunmaktadir. Kullanilan
asansoriin panoramik olmasi ise ayrica bir zorluk tegkil etmistir. Katlar arasinda

merdivenlerin kullanildig: diziler de Tablo 5.6°de yer almaktadir.
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Sekil 5.4. Aynalarin bulundugu sahne

Academic_Building2: Biiyiik 6l¢ekli, uzun dar koridorlarin ve camh
bolmelerin bulundugu, aydinlatma kosullarinin degisken oldugu ve dinamik
engellerin goriildiigii diziler Tablo 5.7°de sunulmaktadir.

Academic_Building3: Camli bolmelerle ayrilmis, acik konsept bir ofis olan
bu bina icerisinde, agresif hareketler ve farkli aydinlatma sartlari altinda toplanmus
dizilerden olusan veri seti Tablo 5.8’te sunulmustur.

Hospitall: Hastane giris katinda ve yiiriiyen merdivenlerle ¢ikilan iist kattaki
dizilerden olugsmaktadir. Dinamik engellerin ¢ok yogun oldugu bir veri setidir.

Storel: Tek dizilik bir veri setidir. Bir depo ve merdivenlerle inilen bir bodrum
katinda toplanan dizide, aydinlatma kosullarinda degisim, 6zniteliksiz sahneler ve
karmagik ylizeyler 6n plana ¢cikmaktadir.

Marketl: Tek dizilik bir veri setidir. Bir market icinde, reyonlar etrafinda

agresif hareketlerle toplanmis dizilerden olugsmaktadir.
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5.4. Veri Seti ile SLAM Algoritma Testleri

Veri seti kullanilarak SLAM algoritmalarinin test edilmesi, algoritmalarin
gercek diinya zorluklarina ne kadar dayanikli oldugunu anlamak agisindan kritik
oneme sahiptir. Calismamizda, aym ortamda cesitli dizileri kullanarak SLAM
algoritmalarini sirayla test ettik ve elde edilen sonuglar1 analiz ettik. Bu testlerle,
algoritmalarin hangi zorluklarla karsilagtiginda basarisiz olduklarini tespit etmeye
calisttk ve daha saglam yer belirleme yeteneklerine sahip yeni tasarimlarin
gelistirilmesi i¢in ipuclart saglamay1 hedefledik. Testler, 6zellikle goriintii tabanli
ORB-SLAMS3 ve Lidar tabanli Cartographer paketleriyle gerceklestirildi ve bu iki

algoritmanin performansina odaklandik.

" | —lcartographer |
—lorb_slam3

-

reflection

_| reflection

Sekil 5.5. Aynalarin bulundugu sahneden elde edilen harita

Toplanan diziler arasinda Lidar bozulmalarinin en az oldugu bir dizi
secilerek Cartographer paketi ile yer gercekligi saglandi. Bu yoriingelerin
karsilagtirilmasi, SLAM algoritmalarinin hataya diistiigii durumlarin tespit edilmesi
acisindan onemli verilere ulasmamizi sagladi. Ornegin, aynalarin bulundugu bir
ortamda yapilan testlerde, Cartographer algoritmasinin aynadaki yansimalari
haritaya ekleyerek odanin simetrisini haritaya aktardig1 gézlemlendi (Sekil 5.5). Bu
durum, Lidar tabanli algoritmalarin yansitici yiizeylere karsi hassas oldugunu

gosterirken, ORB-SLAM3 algoritmasinin bu tiir ortamlarda yoriinge hatasina
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diistiigii tespit edildi. Bu tiir hatalar, robotlarin gergcek diinyada karsilasabilecegi

yansitici ylizeyler karsisinda oldukca kritik olabilir.

Add

D tracking img

3 raw leftimg

)
N
-

Bl rese: 31fps

Sekil 5.7. Asir1 karanlik sahne nedeniyle yoriinge kopmasi

Akademik building1.2 dizisinde yapilan testlerde, karanlik ve 1s1k
parlamalarinin oldugu 6zniteliksiz ortamlarda ORB-SLAM3 algoritmasinin yoriinge
ve haritay1 kaybettigi gozlemlendi. Isik parlamasinin oldugu bir ortamda, 11k
sensOriinden alinan degerin 30 lux oldugu ve duvarlara yakin hareket nedeniyle
Ozniteliklerin yetersiz kaldig1 bir noktada kopma gerceklesti (Sekil 5.6). Tamamen

karanlik bir ortamda test edilen algoritma, lux degerinin 5 oldugu noktalara kadar
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kizilotesi kameralar ve platformda bulunan Leddar sensoriiniin lazer dizisiyle

haritalamaya devam edebildi, ancak lux degerinin 5’in altina diistiigii yerlerde

haritalama basarisiz oldu (Sekil 5.7).
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Sekil 5.8. Akademik building2.1 ORB-SLAMS3 ve Cartographer yoriinge ciktilari

Akademik building2.1  dizisinde, Cartographer ve ORB-SLAM3

algoritmalariyla es zamanli olarak elde edilen harita ve yoriingelerde Cartographer
algoritmasi1 yoriingeyi tamamlarken, ORB-SLAMS3 algoritmas1 baslangicta
Ozniteliksiz bir sahne nedeniyle bir siire yoriingeyi takip edemedi (Sekil 5.8).

Cartographer algoritmasinin, dar ve uzun koridorlar gibi zorluklara kars1

bagarili olmasinin nedeni, bu tiir alanlarda alt haritalar olusturarak, haritalama
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Sekil 5.9. Cartographer Akademik Building2.1 haritasinda kayma hatasi

esnasinda optimizasyon yapabilmesidir. Sekil 5.9 de goriildiigii gibi, haritadaki
kaymalardan dolay1 baglangic ve bitis noktalar1 ortiismezken, yapilan optimizasyon
ile ortlisme saglanmistir. Ancak, sarsintinin fazla oldugu yerlerde ve ¢ok katl

binalarda Cartographer algoritmasinin da basarisiz oldugu gozlemlenmistir.

5.5. Tartisma

Bu calismada, cesitli zorlu kosullarda SLAM algoritmalarinin performansini
degerlendirdik ve elde ettigimiz sonuglar, mevcut algoritmalarin bazi1 kritik
zayifliklarini ortaya koydu. Ozellikle, yansitic1 yiizeylerin bulundugu ortamlarda
Cartographer algoritmasinin aynadaki yansimalar1 yanlhs bir sekilde haritaya
ekledigi, bu sirada ORB-SLLAM3 algoritmasinin ise yoriinge hatasina diistiigii tespit
edilmistir. Bu sonuclar, her iki algoritmanin da yansitici yiizeylere karsi hassas
oldugunu gostermektedir. Robotlarin gercek diinyada sikca karsilasabilecegi bu tiir
ylizeylere karsi giivenilir performans sergileyememeleri, potansiyel kullanim
alanlarinda ciddi kisitlamalar yaratabilir.

Ayrica, karanlik ve 6zniteliksiz ortamlarda yapilan testlerde, ORB-SLAM3
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algoritmasinin yoOriingeyi ve haritay1 kaybetmesi, 151k ve Ozniteliklerin algilama
sistemleri iizerindeki etkisini vurgulamaktadir. Ozellikle, diisiik lux degerlerinde
algoritmanin basarisiz olmasi, 151k kosullarinin yeterince iyi olmadi81 ortamlarda bu
tiir algoritmalarin giivenilirligini sorgulatmaktadir.

Cartographer algoritmasi, dar koridorlar gibi Lidar tabanli algoritmalar i¢in
zorlayici olan kogullarda basarili bir performans sergilese de, sarsintili hareketler ve
cok katli binalarda benzer basariy1 gosterememistir. Bu, algoritmanin optimizasyon
yeteneklerine ragmen, bazi fiziksel ve yapisal zorluklar karsisinda yeterince dayanikli
olmadigin gostermektedir.

Sonug olarak, bu testler, SLAM algoritmalarinin farkli zorluklar altinda nasil
performans gosterdigini ve hangi kosullar altinda bagarisiz olduklarini anlamamiza
yardimc1 olmustur. Gelecekteki ¢alismalar, bu zayifliklar ele almak ve daha saglam
ve esnek SLAM algoritmalar gelistirmek i¢in yeni yaklagimlar ve metrikler iizerinde
odaklanmalidir. Gergek diinya SLAM uygulamalarinda, bu tiir hatalarin yaygin
oldugu goz oniinde bulundurularak, farkli zorluklar nedeniyle daha uygun metrikler
gelistirilmelidir. Metrikler, SLAM algoritmalarinin sahne anlama yeteneklerinin

daha kapsamli bir sekilde degerlendirilmesine olanak taniyabilmelidir.



Cizelge 5.2. Homel veri seti dizi ozellikleri
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Isim

Zorluklar

Boyut(GB )

Siire

Lazer
Projector

Homel.0

M, % TR**
LL***(according to
Homel.3,4,5)

11.2

145s

Off

Homel.1

M* ,I* *’ TR* *
LL***(according to
Homel.3,4,5)

11.6

149s

Off

Homel.2

M*’I**, F* TR**
LL***(according to
Homel.3,4,5)

9.3

119s

Off

Homel.3

M**’I*** F***’ TR**
LL***(according to
Homel.0,1,2)

15,7

127s

On

Homel .4

M*****’ I****’ F**’

(according to
Homel1.0,1,2)

12.5

101s

On

Homel.5

M*****,I****’
F***’ TR**
LL***(according to
Homel.0,1,2)

14.9

121s

Cizelge 5.3. Home?2 veri seti dizi ozellikleri

Isim

Zorluklar

Boyut(GB)

Siire

Lazer Projector

Home?2.0

M*’ I**, D*’

TR** LL**(according to

Home?2.4,5)

8.6

110s

Off

Home?2.1

M*,I* >l<’ TR* k
LL**(according to
Home2.4,5)

5.1

66s

Off

Home?2.2

M***’I**,
LL**(according to
Home2.4,5)

15.7

202s

Off

Home?2.3

M****’I***’
F*’ MS****’ TR***
LL**(according to
Home2.4,5)

9.5

123s

Off

Home2.4

M*****, I***’

LL**(according to
Homel.0,1,2,3)

10.2

82s

On

Home2.5

Mskskeskeskesk Toeskeskosk
9 b
F***’ MS*****’ TR**

LL**(according to
Homel.0,1,2,3)

13.2

107s

On




Cizelge 5.4. Home2 ayna ozel veri seti dizi ozellikleri

Isim Zorluklar Boyut(GB) | Siire | Lazer Projector
Home?2_mirrorQ D, 'I:R* * *’* 6.2 80s Off
Home2_mirrorl TR#** ; *; 3.4 44s Off

M* skek I*
Home?2_mirror2 TR#** ; *,; 3.3 42s Off

Cizelge 5.5. Academic_building] veri seti dizi 6zellikleri
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Isim Zorluklar Boyut(GB) | Siire L:flzer
Projector
. o M*, T#%*,
Academic_building1.0 it % TR* 58.8 758s Off
Academic_buildingl.1 Pk, é** TR’* 21.3 275s Off
] o Mok Tk
Academic_building1.2 [k, g TR 39.3 319s On
M*****’I*****’
Academic_building1.3 F**, 29 235s On
S***’ D***’ TR*
) o | YEEREEED
Academic_building1.4 kg 17.1 221s Off
] o Y EER EEEE)
Academic_building1.5 Fx, g TR* 18.1 233s Off

Cizelge 5.6. Academic_building1 c¢ok kath veri seti dizi 6zellikleri

Isim Zorluklar Boyut(GB) | Siire | Lazer Projector

i k Tkek

buﬁ(ci?fge ;nll\(/:fSO F*lﬂ}/’ls,*l* T:R* 58.8 758s Off
i sk Tkokskokok

buﬁz?fg?lj\(/:[S] Fl\f*’ él**’ TR’* 21.3 275s Off
i skl Tokok

buﬁZ?r?;inJl\(/:ISZ F*l\f s**il, TR* 39.3 319s On

Academic. [VEEEEENEEEEE

building1 MS3 | ¢, EZ* - 29 | 235 On

buﬁg?s;inji\(jls4 1\;:1;:: ’ 17.1 | 221s off
1 ek Tkt

buﬁg?l(lj;nll\(/:ISS FZ{ s’i*, TR* 18.1 233s Off
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Cizelge 5.7. Academic_building2 veri seti dizi ozellikleri

Isim Zorluklar Boyut(GB) | Siire | Lazer Projector
M**’ I***’
Academic _building2.0 F**, 457 589s Off
D**, TR***
M***’I****’
Academic_building2.1 F**, 55.3 713s Off
D*, TR***
M***,I*****’
Academic_building2.2 F**, 63.1 814s Off
S*’ TR***
M*****’I****’
Academic _building2.3 F#*, 27.3 222s On
D***’ TR***
M*****, I****’
Academic _building2.4 F** S* 35.7 290s On
D****’ TR***
M****,I****’
Academic _building2.5 F*, 41.4 337s On
D****’ TR**
Academic_building2 M,
cacemic-but ting e, Gk, 136 | 226s Off
_ground_floor TR
ca er?;;i;fl ne P, 145 | 186s Off
- TR*
Cizelge 5.8. Farkh alanlarda toplanan veri seti dizi 6zellikleri
Isi .. Lazer
Isim Zorluklar Boyut(GB) | Siire Projector
Academic_ \Y Salaalol (okiol
building3.0 Ok TR*##5 236 | 1925 On
Academi07 M*****’I*****’
building3.1 Ok, TRA*#HH% 151 12251 On
. M****’ I***’ F***’
Hospital1.0 Sk, D TR, 25.1 204s On
. M*****,I***, F**, S**’
Hospitall.1 Disksn, TR#* NG5 27.3 222s On
M****’I*****, F****’
Storel.0 Skt otk 25.7 215s On
TR**’ MS****
M*****’I**,
Market1.0 Siwsin O Dk 16.4 134s On
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6. ADAPTIF SLAM UYGULAMASI

Adaptif SLAM karar modelinin etkinligini test etmek i¢in uzun siireli bellek
yapisinda sadelestirmeye gidilerek yiiklenen hazir regeteler ve calisma bellegi

islemleri gerceklestirilmistir.

Gorev

Durumsal Farkindalik

Sekil 6.1. Sadelestirilmis Adaptif SLAM Karar Modeli

6.1. Durumsal Farkindalik

Bu uygulamada, durumsal farkindalik kapsaminda ortamin aydinlatma
durumu ve Gorsel-SLAM algoritmasinin 6zellik ¢ikarimlar iizerine ¢aligmalar

yapilmgtir.

6.1.1. Algilama

Algilama asamasinda sensor takimi olarak 2D Lidar, RGB-D ve infrared
stereo Ozelliklerine sahip kamera ve kamerada dahili olarak bulunan IMU sensorleri
kullanilmigtir. Bu sensorlere ek olarak, ortamin aydinlatma durumunu

degerlendirmek amaciyla bir 151k sensorii de kullanilmisgtir.
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Sekil 6.2. Robot modeli ve sensor baglantilar:

6.1.2. Kavrama

Kavrama agsamasinda ORB-SLAM3 algoritmasi ile Gorsel-SLAM, Hector
ve Cartographer algoritmalari ile Lidar-SLAM tabanli harita ve yoriinge bilgileri
elde edilmistir. Ayrica, 151k sensoriinden elde edilen veriler degerlendirilerek ortamin
aydinlatma durumu hakkinda ¢ikarim yapilmisti. ORB-SLAM3 algoritmasinin
cikardi81 ozellik sayisi incelenerek, 0zniteliksiz sahneler hakkinda da ¢ikarimlar
yapilmistir.

Desen olusturma iglemleri i¢in ortamin aydinlatma durumuna dair farkindalik
saglayan [ degiskeni tammmlanmistir. [ degiskeni, 151k sensoriinden okunan L lux
degerinin 1-5 araliginda 6l¢eklendirilmesi ile elde edilmistir.

Olceklendirme iglemi icin;

L_Lmin
l—l—i-(m) X(5—1)

denklemi kullanilmistir. Burada Ly, = 0 ve Ly.x = 500 olarak alindiginda formiil
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su sekilde sadelesir:

L—-0
l—1+(500_0) x (b—1)

L
142wy
500 <

=1+ 0.008L

ORB-SLAM3 algoritmasi, yoriinge cikarma ve haritalama iglemleri icin
ozellik ¢ikarimi gercgeklestirir. /num_tracked key_points adinda yayinlanan veri,
SLAM sisteminde aktif olarak izlenen anahtar noktalarin sayisini yansitir ve bu sayz,
kose belirleme, anahtar nokta takibi ve esleme siire¢lerinin sonucunda elde edilir.
Anahtar nokta sayis1 kullanilarak algoritmanin 6zellik ¢ikariminda basarisiz oldugu
durumlar tespit edilir.

Anahtar noktasinin yeterliliginin belirlenebilmesi i¢in farkli ortamlarda
toplanmaig veri setleri ile 50’nin lizerinde test yapilmistir. Gozlemlenen degerler su

sekildedir:

e Anahtar nokta sayis1 yaklasik olarak 45 ve altinda ise harita ve yoriinge kaybi

yasanir.
e Anahtar nokta sayisinin 115 ve altina diistiigli durumlarda hata orani artar.

e Degerin 115 ile 190 arasinda oldugu durumlarda haritalama ve yoriinge takibi

icin yeterli olur.
e Degerin 190 ile 250 arasinda oldugu durumlarda ise iy1 sonuclar elde edilir.

e 250’nin iizerinde ise hatanin sifira yakin oldugu c¢ok iyi sonuglar

gozlemlenmisgtir.

Bu gozlemler dikkate alinarak olgeklendirme yapilmis ve f degeri elde

edilmistir.

.
1 egerx < 45

2+ 2. (3-2) egerdd <z <115

flx) = {3+ 215 (4 —3) eger115 <z < 190

4+ Z10- (5 —4) efer 190 < < 250

) eger x > 250

\

Burada:
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e 1 gozlemlenen ozellik sayisini ifade eder.
e f(x) ise dlceklendirilmis degerdir.

Aydinlatma sartlar1 ve 6zellik ¢ikarimlari, elde edilen odometri verisinden x

ve y degerleri ile birlikte matrise kaydedilerek desen olusturulur.

1 Loh
D— Ty Y2 Iy f2
r3 ys l3 fs

Ty Yo L fa

6.1.3. Kestirim

Kavrama asamasinda elde edilen desen matrisi incelenerek, daha once

tanimlanmig olan sozliikler yardimiyla bir kestirim dizisi olusturulur.

.
Karanlik=1 eger en az 3 tane /; < 2 ise,

Los=2 eger en az 3 tane 2 < [; < 3 ise,
Aydinlatma Durumu =

Ideal=3 eger en az 3 tane 3 < [; < 4 ise,

\ Parlak=4 eger en az 3 tane [; > 4 ise.

Ozellik yok=1 eger tiim elemanlar f; < 2 ise,
Ozellik Cikarimi = {  Yetersiz=2 eger tiim elemanlar 2 < f; < 3 ise,
Ideal=3 eger tlim elemanlar f; > 3 ise,
Aydinlatma durumu ve 6zellik ¢cikarimina dair kestirimler, tanimlanmis sozliikler

yardimiyla belirlenir. Bu kestirimler, bir dizi seklinde ¢ikt1 olarak {tiretilir.

Kestirim = [Aydmlatma Durumu Ozellik Clkarlml]
Burada:
e 1, gbzlemlenen Ozellik sayisini ifade eder.
e f(x) ise dlgeklendirilmis degerdir.

Aydinlatma sartlar1 ve ozellik ¢ikarimlari, elde edilen odometri verisinden x

ve y degerleri ile birlikte matrise kaydedilerek desen olusturulur.
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6.2. Receteler

Receteler boliimiinde, farkli durumlar icin olusturulmus islem adimlarinin
belirlendigi, hizlica uygulanabilir islemler bulunmaktadir. Bu regeteler, durumlara
gore kategorize edilerek mevcut duruma en yakin recgetelere kolayca erisim
saglanmasin1 miimkiin kilar.

Test iglemleri icin Receteler boliimiine, Kalman Filtreleri tizerinden iiretilen
farkli coziimler receteler olarak kaydedilmistir. Genisletilmis Kalman Filtresi (EKF)
ile Lidar ve Gorsel-SLAM bilgilerinin fiizyon edilerek filtrelenmis fiizyon odometri
bilgisinin iiretildigi recete, bunlardan biridir. Bir diger recete ise, gorsel sensorlerin
giivenilirliginin diistiigii noktalarda gorsel sensor verilerinin filtreleme islemlerine
dahil edilmedigi ve Lidar verisine giivenildigi EKF konfigiirasyonuna sahip recetedir.
Bu recetede, bozuk verinin sisteme eklenmesi engellenerek daha dogru sonuglara
ulagilmasi hedeflenmistir.

Recetelerin kavranmasi ve sisteme uyarlanmasinin anlagilabilmesi ig¢in
oncelikle Kalman Filtreleri agiklanacak, ardindan Genisletilmis Kalman Filtreleri
ele alinacaktir. Sistemimiz i¢in gerekli sistem modeli ve 6l¢lim modeli ¢ikarimlari
yapilmistir. Sonrasinda, ROS iizerinde algoritma yaziliminin yapildig: regeteler icin

gerekli konfigiirasyonlar agiklanmasgtir.

6.2.1. Kalman Filtresi

Kalman filtresi, beyaz giiriiltii ile bozulmug dogrusal dinamik bir sistemin
anlik durumunu tahmin eden bir tahmin edicidir. Bu tahmin edici, tahmin hatasinin
kuadratik fonksiyonlari agisindan istatistiksel olarak optimaldir ve istatistiksel
tahmin teorisinin en biiyiik kesiflerinden biri olarak kabul edilir. Kalman filtresi,
siirekli liretim siiregleri, ucaklar, gemiler ve uzay araclar1 gibi dinamik sistemlerin
kontroliinde kritik rol oynar. Ozellikle tiim degiskenlerin dogrudan olciilemedigi
veya istenmedigi durumlarda, eksik bilgiyi giirtiltiilii 6l¢iimlerden ¢ikarmay: saglar.
Ayrica, dinamik sistemlerin gelecekteki gelismelerini tahmin etmek i¢in de kullanilir
(Welch vd., 1995). Kalman algoritmalarinin anlatiminda Kim ve Huh (2011)
kitabindan faydalanilmigtir. Dort adimli hesaplama prosediiriinden olusan Kalman

filtresi, z; Ol¢limlerini alarak Z; tahminini hesaplar. Algoritmanin hesaplama
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prosediirii detaylica incelendiginde, oncelikle kestirim asamasinda kullanilan iki
degisken, r, ve P, hesaplanmaktadir. Ust simge *-’ tahmin edilen degeri ifade eder.

Bu degiskenler, I'V. adimda Hata Kovaryans1 hesaplanirken kullanilacaktir.

0. ilk Degerleri Avarla:

o, Fo

I. Durum Kestirimi & Hata Kovaryvansi:
T, = Az

P = AP, AT +Q

I1. Kalman Kazanci Hesapla:
Kp=P H (HP H" + R)™

(")Ic;iim III. Tahmin Hesapla: Tahmin
2 T =, + Kel(ze — Hi) T

I'V. Hata Kovaryans1 Hesapla:

P.=P - K.HP,

Sekil 6.3. Kalman Algoritmasi

Adim II’de, Kalman Kazanci K, hesaplanir. P, bir 6nceki adimda hesaplanur.
H ve R degerleri ise Kalman filtresi disinda verilen degerlerdir.

Adim III’de, verilen z; degeri ile tahmin hesaplanir. 7, degeri adim I'de
hesaplanir.

Adim I’de hesaplanan P_ hata kovaryansi, onceki adimin ne kadar dogru
yapildiginmi belirten bir Olgiidiir ve genellikle tahmin edilen degere giivenip

giivenmeme karar1 verirken kullanilir.
e 2;,: Olciimler (Harici giris)
e 7;: Tahmin (Son ¢ikt1)
e A H, (@, R: Sistem Modeli

e 7., P, P, Kj: Dahili hesaplama degiskenleri
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Sistem modelini belirleyen A, H, () ve R degiskenleri, Kalman filtresini
uygulamadan Once belirlenmelidir. Bagka bir deyisle, bu degiskenler Kalman filtresi
tarafindan hesaplanmaz veya varsayilmaz. Bu degerler, sistemin Ozellikleri ve
Kalman filtresinin amac1 dogrultusunda kullanici tarafindan nceden ayarlanmig
degerlerdir. Kalman filtresinin performansi bu degerlerle yakindan iligkilidir. Sistem
modeli disindaki degiskenler Kalman Filtresi tarafindan hesaplanir.

Yukaridaki tabloda, ’Sistem modeli’ olarak kategorize edilenler hari¢ tiim
degiskenler tasarimci tarafindan keyfi olarak degistirilemez ¢iinkii bunlar algoritma
tarafindan Olciiliir veya hesaplanir. Bu nedenle, tasarlanan Kalman filtresinin
performans1 tatmin edici olmadifinda, ayarlanabilen tek degiskenler sistem
modellemesiyle ilgili dort degiskendir. Bagka bir deyisle, sistem modelinin dort
degiskeni tasarim faktorleridir. Kalman filtresinin performansi bunlar tarafindan
belirlenecektir. Referans olarak, Kalman filtresinin performansi, sistem modelinizin
modellediginiz gercek sisteme yaklastikca daha da artar. Sekil 6.3’de gosterilen
Kalman filtresi algoritmas1 dort adima boliinmiistiir, ancak anlama gore bolersek iki
parcaya ayrilir: Kestirim siireci ve Tahmin stireci.

Kestirim Siireci: Sekil 6.3’in I. Adimi bu siirece dahildir. Bir 6nceki zaman
noktasindan elde edilen tahmin ve hata kovaryansi (z,_, ve P__,) bu siirece girdi
olarak kullanilir ve mevcut zaman noktasindaki kestirim (2, ve P, ) nihai sonug
olarak elde edilir. Bu degerler, tahmin siireci i¢in kullanilir. Kestirim siirecinde
kullanilan sistem modeli parametreleri A ve ()°dur.

Tahmin Siireci: Kalman filtresi algoritmasinda, II., III. ve IV. adimlar bu
siirece dahildir. Tahmin siirecinin sonuglar1 tahmin (2;) ve hata kovaryansi (Fy)
degerleridir. Bu siirecte, 6l¢iim (2;,) de kestirim siirecinden gelen kestirimlere (2,
ve P,") ek olarak girdi olarak kullanilir. Tahmin siirecinde kullanilan sistem modeli
degiskenleri H ve R’dir.

Bu perspektiften bakildiginda, Kalman filtresi su sekilde 6zetlenebilir:

1. Sistem modeline (A ve ()) dayanarak bir sonraki zaman noktasi i¢in durum ve

hata kovaryans1 kestirimi yap: 7, ve P, .

2. Olgiim ile tahmin arasindaki farki telafi et ve yeni tahmini hesapla. Bu tahmin,

Kalman filtresinin nihai sonucudur: Z; ve Pi.

3. Yukaridaki iki adim tekrarla.
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Tahmin Siireci

Ik olarak, tahmin siireci incelendiginde; III. adimdaki tahmin hesaplama
denklemi, 1. dereceden diisiik gecisli filtre ile cok benzerdir ve iki filtre arasinda
onemli bir fark vardir.

Kalman filtresinin yeni bir tahmin hesaplamak i¢in kullanilan denklem 6.9:
T =2, + Ki(z — H,) (6.1)

Burada z;, ol¢timler; zj ise kestirim anlamina gelir.

1. dereceden diisiik gegisli filtrenin denklemi 6.2:
Tp = Tp_1+ (1 — CY) T (62)

Bu ifade, Kalman filtresi tahmin hesaplamasi i¢in kullanilan denklem 6.9 ile
karsilastirildiginda: Birinci dereceden diisiik gecis filtresi, onceki tahmin ve 6l¢iimiin
agirlikli degerlerini ekleyerek bir tahmin hesaplar. Kalman filtresi de benzer sekilde
caligir. Agirliklandirma yontemleri benzerdir; ancak aralarindaki temel fark, Kalman
filtresinin tahmin giincellemelerini dogrudan olciimlere dayandirmasi ve onceki
tahmini bu giincellemede dogrudan kullanmamasidir.

Oncelikle, bir tahmin (Z,) ve yeni bir ol¢iim (z;) gereklidir. Kalman
filtresinin, diisiik gecis filtresi gibi, 6zyinelemeli bir filtredir. Ol¢iim sisteme bir giris
olarak verildigi icin bilinen bir degerdir. Tahmin degeri ise, bir sonraki boliimde
tartisilacak tahmin siirecinin sonucudur, yani ilerleyen asamalarda belirlenecektir.
Sistem modeli ile ilgili bir matris olan A matrisinin nasil kullanilacag1 daha sonra
ele alinacaktir. Geriye kalan tek bilinmeyen ise K}’ dir. ’Kalman kazanci’” olarak

adlandirilan bu degiskenin degeri belirlendiginde, yeni tahmin hesaplanabilir.
K, =P H'(HP H" + R)™! (6.3)

Adim II’de, Denklem 6.3 ile elde edilen Kalman kazanci, Adim III’te tahmin
hesaplamada agirlik olarak kullanilir.

Birinci dereceden diisiik gecis filtresinde, tahmin hesaplamada uygulanan
agirlik (o) sabittir. Sistematik bir sekilde hesaplanmamus, tasarimer tarafindan keyfi
olarak atanmistir. Ancak Kalman filtresinde agirlik K, her dongiide hesaplanir. Bagka
bir deyisle, tahmin hesaplamada kullanilan agirlik her adimda ayarlanir. Bu, Kalman
filtresinin diisiik gec¢is filtresinden 6nemli bir farkidir.

IV. Adimda Hata kovaryans1 Denklem 6.4’de yazildig1 gibi hesaplanir ve

sonucu tahmin siirecine iletilir. Burada 6nemli olan, hata kovaryansinin anlamidir.
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Hata kovaryansi, Kalman filtresinden elde edilen tahmin ile gercek ancak bilinmeyen
deger arasindaki farki gosterir. Bagka bir deyisle, hata kovaryansi, tahminin dogruluk
derecesini ifade eder. Eger P, biiyiikse, tahminin hatas1 da biiyiiktiir; eger Py, kiictikse,
tahminin hatasi kiiciiktiir. Bu nedenle, Kalman filtresi uygulanirken, tahminle birlikte

hata kovaryansini da gostermek oldukc¢a yaygindir.
P, =P — K,HP_ (6.4)
Tk, tahmini 2, ve hata kovaryansi Py arasinda asagidaki gibi bir iligski vardir.
T ~ N(Tg, Pr) (6.5)

Bu, temel olarak z; degiskeninin, ortalamasi z; ve kovaryansi P, olan normal bir
dagilima uydugunu ifade eder, ancak bu ifadenin ¢cok daha derin bir anlami1 vardir.
Yani, Kalman filtresi, z; degigskeninin tahmininin olasilik dagilimini hesaplar ve en
yiiksek olasiliga sahip olan1 tahmin olarak secer.

Normal dagilim, x;’nin sahip olabilecegi degerlerin olasilifini cizersek,
bunun can seklinde bir dagilim olarak ortaya ¢ikacagi anlamina gelir. Bu can
seklindeki egrinin genisligi P, tarafindan belirlenir.

Normal dagilim egrisinde, ’can’in genigligi kiiciikse, z;’nin sahip
olabilecegi degerler cogunlukla ortalama etrafinda yer alacaktir. Burada, ortalama
tahmin oldugundan, hata dogal olarak kiiciik olur. Ote yandan, eger *can’ genislerse,
xk i¢in olast degerlerin araligi da genisler ve bu da tahmin hatasini artirir. Bu,

Kalman filtresinin uygulanmasi ac¢isindan pek yararli olmayabilir. Hata kovaryansi:
Py =E{(z — &) (zr — )"} (6.6)

Burada F{-} operatori, siislii parantez icindeki degiskenin beklentisini hesaplar. Sag
tarafta yer alan x;, — 2, gercek ancak bilinmeyen deger ile tahmin arasindaki farka,
yani tahmin hatasini ifade eder. Bagka bir deyisle, hata kovaryansi, tahmin hatasinin
karesinin ortalamasidir. Bu nedenle, hata kovaryansi tahmin hatasi ile orantilidir.

Kestirim Siireci

Kestirim prosediirii, Sekil 6.3’deki Adim I’e karsilik gelir. Bu siire¢, tahmin
siirecinden c¢ok daha basittir. Kestirim prosediiriinde, zaman {;’dan #x,;’e
gecildiginde tahminin 2, 1n nasil degisecegi ongoriiliir. Bagka bir deyisle, mevcut
zaman noktasindaki kestirimin, bir sonraki zaman noktasi ¢, ,’de ne deger alacagi

tahmin edilir.
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Adim I’deki ifadeler, Denklem 6.7, durumu tahmin ederken, Denklem 6.8

hata kovaryansini tahmin eder.
T, = Ay (6.7)

P, =APRA"+Q (6.8)

Burada, 7, ve P, sirasiyla Adim III ve IV’ten hesaplanan degerlerdir. A ve ()
ise sistem modeli tarafindan 6nceden tanimlanmistir. H ve R gibi diger sistem
modeli degiskenleri burada kullanilmaz; bu degiskenler tahmin siirecinde kullanilir.
Kestirim i¢in kullanilan notasyona dikkat edildiginde; alt simge 'k + 1°, {541 zaman
noktasindaki degeri gostermek icin eklenir ve iist simge ’-’ ise bunun bir tahmin
oldugunu belirtir. Bu iist simge, ayn1 zaman noktasindaki kestirim ile tahmini ayirt
etmek icin kullanilir. Kestirim ve hata kovaryans1 disindaki degiskenler i¢in bu tiir

bir ayirima gerek yoktur, ¢linkii onlarda kestirim yapilmamaktadir.
e 2;: Durum degiskeninin tahmini
® 7, ,,: Durum degigkeninin kestirimi
e [.: Hata kovaryansinin tahmini
e P, ,: Hata kovaryansinin kestirimi

Kestirim adimi i¢in formiiller nispeten basittir, ancak Kalman filtresinin

performansini biiyiik olciide etkiler.

Bu denklemde, HZ, ifadesi "tahminle hesaplanan dl¢iim’ anlamina gelir.
Diger bir deyisle, bu terim 6l¢limiin tahminidir. Bu durumda, z,— H z,_ ifadesi, gercek
oOl¢iim ile tahmin edilen 6l¢iim arasindaki farki, yani dl¢limiin tahmin hatasini temsil
eder. Bu analize dayanarak, Kalman filtresinin tahmini 6l¢iim hatasini uygun bir
sekilde kalibre ederek nihai kestirimi hesapladigini sdyleyebiliriz. Burada, Kalman
kazanci (K), tahminin ne kadar kalibre edilmesi gerektigini belirleyen faktordiir.

Kestirimin performansini en ¢ok etkileyen faktor, tahminin dogrulugudur.
Tahminin dogrulugu yoksa, Kalman kazanci ne kadar iyi ayarlanmis olursa olsun,
kestirim hatali olacaktir. Denklem 6.7 ve 6.8’de gosterilen hesaplamalar, sistem

modelinden A ve () matrislerinin kullanildigin1 gosterir. Bu iki matris (A ve Q)),
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tahminin sonucunu belirleyen kritik oneme sahiptir. Eger bu iki matris gercek
sistemden ¢ok farkliysa, tahmin yanlis olur ve kestirim de hatali olur. Tahminin
dogrulugu, sistem modelinin gercek sisteme ne kadar uygun olduguna baghdir ve
kestirim performansi1 biiylik Olclide bu tahminin kalitesine dayanir. Kalman
filtresinin performansinin, sistem modelinin dogruluguna dogrudan baglh oldugunu
sOylemek yerinde olacaktir. Bu nedenle, sistem modelinin her zaman kritik bir
oneme sahip oldugunu vurgulamak gerekir.

Sistem Modeli

”Sistem modeli” terimi, “problemin matematiksel olarak ifade edilmesi”
anlamina gelir. Verilen bir sistem modelini anlamak genellikle zor degildir. Eger
sistem modeli zaten biliniyorsa, Kalman filtresini tasarlamak ve uygulamak da
zor degildir. Ancak, sistemi matematiksel olarak modellemek ve sistem modelini
olusturmak zor bir gorevdir. Bununla beraber, Kalman filtresi genis bir uygulama
alaninda kullanilmaktadir ve bu da ¢ogu durumda referans olarak kullanilabilecek
bir sistem modeli bulmayi kolaylastirir.

Kalman filtresi, genellikle dogrusal bir sistem modeli ile ilgilenir. Bu model
asagidaki gibi ifade edilir:

Tpy1 = Axp + wy (6.10)

Burada:

e 1;: Durum degiskeni, (n x 1) boyutunda siitun vektorii.

22 Olgiim, (m x 1) boyutunda siitun vektorii.

A: Durum gegis matrisi, (n X n) boyutunda matris.

H: Durumdan 6l¢iime gegis matrisi, (m x n) boyutunda matris.

e wy: Durum gegis giiriiltiisii, (n x 1) boyutunda siitun vektorii.

vg: Olgiim giiriiltiisii, (m x 1) boyutunda siitun vektorii.

Durum degiskeni, konum, hiz, agirlik gibi ilgilenilen fiziksel bir biiyiikliiktiir.
Kalman filtresinde giiriiltii, 5nemli bir rol oynar ve tiim giiriiltiilerin beyaz giiriiltii
oldugu varsayilir. wy, sisteme giren ve durum degiskenini etkileyen giiriiltlidiir; vy, ise

sensor tarafindan olciilen giiriltiidiir. Hem A hem de H matrislerinin tiim elemanlari
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sabittir. A matrisi, sistemin zamanla nasil degistigini a¢iklar; yani sistemin hareket
denklemlerini icerir. 4 matrisi ise Ol¢iim ile durum degiskeni arasindaki iligkiyi
gosterir ve her bir durum degiskeninin dl¢time nasil doniistiiriildiigiinii tanimlar.

1. mertebeden fark denklemleri (veya diferansiyel denklemler) ile ifade edilen
hareket denklemlerinin bir modeli, Denklem 6.10 ve Denklem 6.11 gibi, ’durum
uzay1 modeli’ olarak adlandirilir.

Kalman filtresi algoritmasinin sistem modeli ile ilgili kisimlarina bakildiginda
iki 6nemli adim vardir. Birincisi, tahminin hesaplanmasi i¢in kullanilan adim I’deki
ifadedir:

T, = Ay, (6.12)

Bu ifade, sistem modelinin bir parcasi olan Denklem 6.10’den tiiretilmistir. Diger

kisim ise adim III’teki tahmin giincellemesi sirasinda kullanilan ifadedir:
T =2, + Ki(2, — HZ,) (6.13)

Bu terim, sistem modelinin Denklem 6.11 ile ilgilidir. Denklemler 6.10 ve 6.11 ile
sistem modelini karsilagtirdigimizda, tek farkin giiriiltiilerin (wy, ve vy) olmamasi
oldugunu gérmek kolaydir. H matrisi bagka yerlerde de kullanilir, ancak bunlar ek
bir aciklama gerektirecek 6neme sahip degildir.

Giiriiltii Kovaryansi

Genel olarak, giiriiltii, ongoriilemeyen ancak sadece istatistiksel olarak tahmin
edilebilen bir degerdir. Bu nedenle, giiriiltiiyii ifade ederken istatistikler kullanilir.
Kalman filtresinde, giiriiltiiniin normal dagilimda oldugu varsayildig i¢in bilinmesi
gereken tek sey giiriiltiiniin varyansidir ve bu da ortalamanin her zaman sifir oldugu
anlamina gelir. Kalman filtresindeki durum modelinin giiriiltiisii, asagidaki kovaryans

matrisi ile ifade edilir:
e (): wi nin kovaryans matrisi, (n x n) boyutunda diyagonal matris.
e R: vy’ nin kovaryans matrisi, (m x m) boyutunda diyagonal matris.

"Diyagonal matris’ terimi, tiim kosegen dis1 elemanlar: sifir olan bir matrisi
ifade eder. (Kosegen elemanlar, indeksi (1, 1), (2, 2), ..., (n, n) olan elemanlardir.)
Kovaryans matrisi, degiskenin varyansindan olusan bir matris olarak tanimlanir.

Ornegin, eger n adet giiriiltii w,, w,, . . ., w, ve her bir degiskenin varyansi sirastyla

2 2 2
01,05,...,0

n

ise, kovaryans matrisi asagidaki gibi yazilabilir. Olciim v;, nin
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kovaryans matrisi R de ayni sekilde ifade edilir.

o2 0 ... 0
0= 0 0% .0
0 0 ... o2

(2 ve R matrislerini dogru bir sekilde tanimlamak arzu edilir, ancak bunu
analitik olarak yapmak genellikle zordur ¢linkii cesitli hata kaynaklar1 vardir. Bu
nedenle, ilgili sistemde deneyime dayal1 olarak deneme-yanilma yoluyla ayarlamalar
yapmak kag¢inilmazdir. Bu iki matris, Kalman filtresinin tasarim faktorleridir ve
uygun degerler, giiriiltii hakkinda elde edilen bilgilerin en iyi sekilde kullanilmasi
amaciyla deneme yanilma yoluyla kalibre edilmelidir.

(2 ve R matrislerinin Sekil 6.3’de nasil kullanildigina bakildiginda; ilk olarak,

R matrisi Kalman kazanci i¢in olan formiilde yer alir:

Ky=P H" (HP;H" + R)"

Bu tiir bir formiilii matris formunda anlamak zor olabilir. Eger tiim degiskenlerin
skaler oldugunu varsayarsak, yukaridaki denklemde bir matrisin tersini alma islemi
basit bir bolme islemine esdeger olur. Boylece denklemi su sekilde yeniden

yazabiliriz:
P HT
 HP HT+R

Bu ifadede, Kalman kazanci R arttik¢a azalir. Kalman kazanci azaldiginda, tahminin

Ky, (6.14)

Olclime katkist da azalir. Diger yandan, tahminin etkisi artar. Bagka bir deyisle,
tahminin varyasyonu azalir ¢ilinkii tahmin, dis ol¢iimden daha az etkilenir. Bu
nedenle, Olciimden daha az etkilenmek ve daha az varyasyonlu bir tahmin elde
etmek isteniyorsa, 1 artirlir.

Simdi () matrisi ile ilgili olan bir ifadeye bakalim. Bu, hata kovaryansinin

tahminini elde etmek i¢in kullanilir (P, ):
P, =APA" +Q

Q artirlldiginda, hata kovaryansi P, artar. Bunun sonucunda, Kalman
kazanci (Denklem 6.14) da artar ve Ol¢iimiin tahmin iizerindeki etkisi artar. Bu
nedenle, dl¢iimden daha az etkilenmek ve daha az varyasyonlu bir tahmin elde etmek

isteniyorsa, Q’yu azaltilir. Bu, R matrisinin etkisine tam zittir.
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Kalman filtresinin basarisi, dogru bir sistem modeline sahip olmak ve giiriiltii
kovaryanslarini dogru bir sekilde ayarlamaya baghdir. () ve R matrislerinin uygun
sekilde secilmesi, Kalman filtresinin performansini 6nemli 6l¢iide etkiler. Bu nedenle,
bu matrislerin dikkatli bir sekilde belirlenmesi ve sistemin spesifik gereksinimlerine

gore ayarlanmasi gerekir.

6.2.2. Genisletilmis Kalman Filtresi

Kalman filtresi, dogrusal bir sistem icin gelistirilen bir algoritmadir; bu
yilizden dogrusal olmayan bir sisteme dogrudan uygulanamaz. Ancak, cevremizdeki
sistemlerin cogu dogrusal degildir. Kalman filtresinin dogrusal olmayan bir sisteme
uygulanabilmesi i¢in Genisletilmis Kalman Filtresi (EKF) yontemi gelistirilmistir.

EKF i¢in kullanilacak sistem modeli asagidaki gibi dogrusal olmayan

olmalidir:

Tpy1 = [(or) + wy (6.15)

Lineer Kalman filtresinde kullanilan Axy, ve Hx;, terimleri, dogrusal olmayan
modeli tanimlayan denklemlerle degistirilmigtir. Kalan tiim denklemler aynidir.

Denklemler 6.15 ve 6.16 dogrusal olmayan sistem modeliyle tanimlandiginda,
A ve H matrislerini tiiretmek icin asagidaki islemler yapilir.

Dogrusal Kalman filtresinde, dogrusal olmayan bir sistem modeli
dogrusallastirilarak ¢oziiliir. Ayn1 sekilde, Genigletilmis Kalman filtresi de dogrusal
olmayan modeli dogrusal hale getirir. Dogrusallagtirma teknigi klasik bir yontemdir:

of
ox

Oh

A= —
ox

H

(6.17)

b
i &y

Burada -Z, fonksiyonun z’e gére kismi tiirevini almayi ifade eder. Ornegin, 2L,
ozx oz
fonksiyon f’nin z’e gore kismi tiirevini temsil eder. Eger f ve x vektor bicimindeyse,

sonug bir matris olur. % degeri ise 2} in z’e uygulanmasi ile elde edilir.
Dogrusal ve geni§l:faktilmi§ Kalman filtreleri arasindaki ortak nokta, her ikisinin

de dogrusal olmayan sistem modellerini dogrusallastirarak ¢cozme siirecidir. Ancak,

Genigletilmis Kalman filtresi, bu siire¢ i¢in referans noktasi olarak z’i kullanir. Bu,

dogrusal Kalman filtresinden en biiyiik farkidir.
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[I. Kalman Kazanci Hesapla:

Kp=P H'(HP H" + R)™'

II1. Tahmin Hesapla:
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ik =i, + Ki(zx — h(#,))

IV. Hata Kovarvans: Hesapla:

v = Pl — K HP;

Sekil 6.4. Genisletilmis Kalman Algoritmasi

Tahmin
T

Genigletilmis Kalman filtresi uygulanirken, 6nceki durum kestirimi referans

noktas: olarak kullanilmaz. Bunun yerine, sistemin ger¢cek durumu miimkiin

oldugunca yakindan tahmin edilir. Bu yontem, dogrusal hale getirilmesi zor olan

sistemlerde kullanilir. Ornegin, bir uydunun sabit veya nominal bir yoriingede

hareket ettigi durumda Genisletilmis Kalman filtresi uygundur.

Genigsletilmis Kalman filtresi, dogrusal modelini dnceki kestirimlere dayali

olarak elde eder. Genigletilmis Kalman filtresinin A ve H matrislerini Denklem

6.17 ile elde eder. Geri kalan tiim kisimlar, dogrusal Kalman filtresi algoritmasi

ile aynidir. Ancak, Genisletilmis Kalman filtresinin bir dezavantaji vardir: sapma

gosterebilir. Bu nedenle, genigletilmis Kalman filtresi uygulanirken bu durum goz

oniinde bulundurulmalidir.
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6.2.3. Sistem modeli

Sistem modeli iki temel bilesenden olusur: Durum Gegis modeli ve Sistem
Modeli Durum gegis modeli, robotun hareket modeline dayanirken, Ol¢iim modeli
Lidar ve kamera sensorlerinden elde edilen (poseupdate ve odometri) verileri icerir.
EKF’nin her adiminda bu modeller kullanilarak robotun pozisyonu ve oryantasyonu
giincellenir.

Durum Gecis Modeli

EKF’de Durum Geg¢is Modeli su sekilde ifade edilir:

X, = f(xp—1, wp—1) + Wy,
Burada:
e Xx;: Zaman adimindaki durum vektorii.

o f(x)_1,u;_1): Durum vektoriiniin bir 6nceki durum ve kontrol girdileri (uy_1)

ile tahmin edilmesini saglayan model fonksiyonu.
o wy: Siireg giiriiltiisii (genellikle Gaussian dagilimli ve Q ile ifade edilir).

Durum Vektorii (x;), genellikle robotun pozisyonu, oryantasyonu ve hizi gibi
bilesenlerden olusur. Ornegin:
Lk
Yk
X = |0

Uk

Wi

Burada:
® Iy, Yr: Robotun x ve y pozisyonlari.
e ;: Robotun oryantasyonu (yaw acisi).
e v;: Robotun lineer hizi.

e w;: Robotun agisal hizi.
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Sistem Modeli Fonksiyonu (f), robotun hareket denklemlerine dayali olarak
durum vektoriinii bir sonraki zaman adiminda tahmin eder. Bu denklemler genellikle

diferansiyel siiriis modeline dayanir. Ornegin:

T + At - vg_q - cos(0x_1)
Yp—1 + At - vg_1 - sin(fg_1)
f(xp_1,up-1) = Op_1+ At - w1

Vk—1

WEk—1

Burada:
e At: Zaman adimu.
e v._1: Robotun bir 6nceki zaman adimindaki lineer hizi.
e wy_1: Robotun bir 6nceki zaman adimindaki agisal hizi.

Siire¢ giiriiltiisii matrisi Q, modeldeki belirsizlikleri ve sistem modelinin
dogrulugunu temsil eder. Genellikle, robotun kontrol girdilerindeki belirsizlikler

veya modelin dogruluguna goére yapilandirilir.

2.0 0 0 0
0 o2 0 0 0
Q=10 0 o2 0 0
0 0 0 o2 0
00 0 0 o2

2

e ag, vb. terimler, modelin her bir bilesenine karsilik gelen belirsizlikleri

Burada o2, o
temsil eder.

Lineerlestirme siirecinde, sistem modelinin Jacobian matrisi (F') hesaplanir.
Bu matris, sistem modelinin duruma gore tiirevlenmis halidir:

o
- Ox

Xg—1,Uk—1

Fy

Bu matris, tahmin asamasinda durum vektoriiniin nasil degistigini belirlemek icin
kullanilir.

Olciim Modeli

Ol¢iim modeli, sensorlerden gelen verilerin nasil kullanildigini tanimlar.

EKF’nin giincelleme asamasinda kullanilir ve su iki temel bileseni igerir: Olciim
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Matrisi (H), sensor verisinin durum vektoriine nasil yansitilacagini tanimlar. Olciim
Giiriiltii Kovaryans Matrisi (R), sensor verisindeki giiriiltii ve belirsizligi tanimlar.
Olgiim modeli sensor konfigiirasyonuna baglidir, hangi sensorlerin  hangi
bilesenlerinin kullanilacagini ve bu verilerin giivenilirligini etkiler.

Olgiim modeli genel olarak su sekilde ifade edilir:
2k = h(xy) + vy (6.18)
Burada:
e z;: Olgciim vektoriidiir (6rnegin, sensor verileri).
e h(z): Durum vektoriinden 6l¢iim vektoriine doniistiiren Sl¢tim fonksiyonu.
e v;,: Olciim giiriiltiisii (genellikle Gaussian dagilimlr).

Olciim vektorii (zy), sensor verilerinden elde edilen ve 6lgiim olarak EKF’ye

verilen Poseupdate ve Odometri degerleri i¢in 6zellestirilirse:

odom
L,

odom

Yy
odom
Hk

odom
Ua:,k
Zodom,k dom
Zx = = | vk
Zposeupdate,k

odom
W

pose
Ly,

pose
k

pose
L ek

Bu vektorde:

o podom godom godom: )dometri verisinden alinan pozisyon ve oryantasyon.

o V2™, vo%™, wpdo™: Odometri verisinden alinan hiz ve agisal hiz.

pose

pose pose,
oz, Ly, L0, :

Pose update verisinden alinan pozisyon ve oryantasyon.

Olciim Modeli (hy), 6lciim vektoriiniin gercek durumu nasil temsil ettigini
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gosterir:

Lk
Yk
O

Vg k
hodom (l’k)

hpose (xk)

Wik

Tk

O

Ry, Olgiim giiriiltiisii matrisi, her bir 6l¢iimiin hatalarin1 temsil eder. Bu
genigletilmis matris, her iki sensoriin verilerinin 6l¢iim belirsizliklerini icerecektir.

Matrisin blok diyagonal bir yapis1 vardir:

Rodom 0
Ry =
0 Rposeupdate

20 0 0 0 o 0 0 0

0 zndnm O O O O O O

0 0 o2 0 o 0 0 0 0

0 0 0 i , 0 0 0 0 0

Ry = 0 0 0 0 3y , 0 0 0 0
o 0 0 0 0 a2, 0 0 0

0 0 0 0 0 0 o2 0 0

0 0 0 0 0 0 0 05 0

pose
0 0 0 0 0 0 0 0 ag
L pose _|]
Burada:

2 2 2

g g
Zodom? ~ Yodom’ ~ Bodom

: Odometri verisi i¢in pozisyon ve oryantasyon hatalari.

0.2 2 2

) )
VUZodom UYodom Wodom

: Odometri verisi i¢in hiz ve agisal hiz hatalari.

2 2 2

[ ]
Zpose? ~ Ypose !~ Bpose

: Pose update verisi i¢in pozisyon ve oryantasyon hatalari.

Bu denklemler dogrultusunda ROS iizerinde gelistirilen algoritma ile farkl
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konfigurasyonlar yapilarak testler yapilmistir.

Konfigiirasyon matrisi :

X_pos y_pos Z_pos
roll pitch yaw
x_vel y_vel z_vel

roll_vel pitch_vel yaw_vel

x-accel y_accel z_accel

Poseupdate verisi pozisyon ve yonelim bilgilerini tagir.

Konum YoOnelim

Lorient
Lo
pos

Pose = Yorient
Ypos

Zorient
Zpos

Worient

Odometri verisi ise pozisyon, yonelim ve hiz verilerini igerir.

Pozisyon Yonelim Hiz
linear,,
Torient linear,
. . . Tpos .

Odometri Verisi = Yorient linear,
Ypos

Zorient angular,
Zpos

Worient angular,

angular,

Poseupdate ve Odometri verileriniden gelen degerlerin hangilerinin kullanilacagini
konfigiirasyon matrisleri ile belirlenir. Farkli degerlerin alinmasi 6l¢ciim modelinin
degisimine sebep olur.

Sistem modeli, robotun dinamik modelinden ve sensor dl¢iimlerinden elde
edilen bilgileri kullanarak durumu tahmin etmekte ve giincellemektir. Her iki model
de robotun hareketini ve sensor verilerini entegre etmek i¢in onemlidir.

Durum gecis modeli, robotun hareket modeline dayanirken, 6l¢iim modeli
hem poseupdate hem de odometri verilerini icerir. Robot Localization paketinde
kullanilan EKF’de sensor verilerinin konfigiirasyonu, EKF’nin 6l¢iim denklemlerini
ve sensorlerin sisteme nasil entegre edildigini dogrudan etkiler. Ancak bu

konfigiirasyonlar, Durum gecis modelini etkilemez. Durum gecis modelinde yapilan
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degisiklikler, sadece robotun nasil hareket ettigine dair tahminleri etkiler. Odometri
ve poseupdate gibi sensor verilerinin konfigiirasyonu, yalnizca 6l¢iim modelini
etkiler. Yani, hangi sensOr verisinin hangi bilesenlerinin (6rnegin x, y pozisyonu,
yaw acis1) kullanildigi, hangi verilerin daha giivenilir oldugu gibi parametreler

Olgiim Matrisi (H) ve Olgiim giiriiltii kovaryans matrisi (R) iizerinde etkili olur.

6.2.4. Receteler

Farkli konfigiirasyonlarin yapilandirmalari ile receteler olusturulmustur.
Recete_1: Odometri verisinin X, y, yaw, x_vel, y_vel ve yaw_vel degerleri
ile Poseupdate verisinin ise X, y, yaw ve zamana gore yonelim degisimlerinden

hesaplanan yaw _vel kullanilir.

odomO_config: poseO_config:

[ true true false- | true true false-
false false true false false true
true true false false false false
false false true false false true

_false false false_ _false false false_

Recete_2: Yalnizca Poseupdate verisinin X, y, yaw degerleri kullanilir.

pose(_config:

i true true false
false false true
false false false

false false false

false false false

Recete_3: Odometri verisinin x_vel, y_vel ve yaw_vel degerleri ile Poseupdate

verisinin ise X, y, yaw kullanilir.

odomO_config: pose(_config:

false false false- true true false-
false false false false false true
true true false false false false
false false true false false false
false false false false false false
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Recetelerin desenlerle karsilastirilabilmesi ic¢in sistematik ve verimli bir
kargilastirma mekanizmasi olusturmak gereklidir. Bu yapiy1 formiile ederken, her
bir recetenin durumsal farkindalik modiiliinden elde edilen desenlere karsilik gelen
durum degiskenlerini icermesi gerektigi gdz oniinde bulundurulmustur.

Regeteler, durum degiskenleri (I, f, ki, ky) ve bu degiskenlerin kabul edilen
deger araliklarini iceren bir dizi ile tamimlanir.

Ornek bir regete yapist:

e Recete 1:

[:13,4] (Aydinlatma durumu kabul edilen aralik: 1 ile 2)

f:11,2] (Ozellik cikarimi durumu kabul edilen aralik: 3 ile 4)

ki: [4,5] (Aydinlatma durumu kestirimi kabul edilen aralik: 4 ile 5)

ky: [4, 5] (Ozellik cikarimi durumu kestirimi kabul edilen aralik: 4 ile
5)

6.3. Analiz

Durumsal farkindalik bilegseninden gelen bilgiler receteler i¢in tanimlanmus
durumlarla karsilastirilarak uygun receteler se¢imi gerceklestirilir.

Analiz asamasinda, elde edilen desen matrisi ve bu matrise dayali olarak
yapilan kestirimler, sistemin ¢evresel kosullara ve 6zellik ¢ikarim performansina
verdigi tepkilerin etkinligini degerlendirmek amaciyla kullanilir. Durumsal
farkindalik bileseninden gelen bilgiler, sistemin o anki ¢evresel durumu hakkinda
kapsamli bir 6zet sunar ve bu 6zet, belirli kriterlere dayali olarak ¢esitli durumlarla
eslestirilir. Ornegin, aydinlatma durumu veya 6zellik ¢ikariminin yetersiz oldugu bir
senaryoda, sistemin bu duruma uygun bir receteyi secip uygulamasi beklenir.

Bu siireg, bir karar agaci yaklagimina benzer sekilde isler. Ancak burada, her
bir durumun belirli bir receteye dogrudan karsilik gelmesi gerekmeyebilir. Bunun
yerine, durumsal farkindalik bileseninden gelen bilgilerin genel bir analizi yapilir ve
en uygun strateji belirlenir.

Desen igerisinde bulunan durum degiskenlerinin durumunun tespiti i¢in

medyan deger hesaplama yapilir. Medyan deger, aydinlatma durumunun ortanca
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degerini verir ve bu durumun dagilimi icinde merkezi bir konumu temsil eder. Asir1

uc degerlerin etkisini ortadan kaldirmak i¢in kullanighdir.
Imedyan = Medyan(ly, 15, ..., 1)

Hesaplanan medyan degerleri ve kestirim degerlerine gore desen ¢ozme islemleri
yapilir.

Desenlerin durum medyan degerleri, recetelerde tanimlanan durum araliklar
ile karsilastirilir. Her bir regete icin benzerlik skoru hesaplanir. Bu skor, recetenin
her bir durum degigkeninin desen ile ne kadar uyumlu oldugunu gosterir. En yiiksek
benzerlik skoruna sahip recete, desenle en uyumlu olan olarak secilir.

Her bir durum degiskeni icin desenin degeri, recetede tanimlanan araliklarla
kargilastirilir. Eger desenin degeri recetede tanimlanan aralik i¢inde ise, bu durum
degiskeni icin benzerlik skoru 1 olarak kabul edilir. Kismi eslesmeler i¢in ise
benzerlik skoru, eslesme derecesine gore bir agirliklandirma ile hesaplanir.

Tim durum degiskenlerinin benzerlik skorlar1 toplanarak recete icin bir
toplam benzerlik skoru elde edilir. Bu skor, recetenin desen ile ne kadar uyumlu
oldugunu gosterir. Tiim receteler icin hesaplanan toplam benzerlik skorlar1 arasinda

en yiiksek skora sahip olan regete segilir.

S, = ZBenzerlik(Dk, Riy)

k=1

Burada:
e S;: i-inci regetenin toplam benzerlik skorudur.
e Dj: Desen matrisindeki k-inci durum degiskeninin medyan degeridir.
e R;:: i-inci recetedeki k-inci durum degiskenine kargilik gelen araliktir.

Bu formiilasyon, durumsal farkindalik bileseninden gelen verilerin sistematik bir
sekilde analiz edilmesi ve en uygun eylem planinin secilmesi siirecini ifade eder.
Durumsal farkindaligin zenginligi, sensorlerden elde edilen bilgilerin ¢esitliligi ile
dogrudan iligkili olup, sistemin cevresel degisikliklere hizli ve adaptif bir sekilde

yanit vermesini saglar.
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6.4. Karar Verme

Secilen recetelerin, gelen anlik sensor verileri ve durumsal farkindalik
desenleriyle gercek zamanl olarak kontrol edilmesi, SLAM algoritmasinin adaptif
yeteneklerini optimize etmek i¢in kritik bir adimdir. Bu asamada, sistemin ¢evresel
kosullara hizl1 bir sekilde uyum saglamasini saglayarak, hatasiz bir haritalama ve
konumlandirma performansi elde etmek hedeflenir.

Recete, belirli bir durumsal farkindalik senaryosu i¢in en uygun eylem planini
iceren bir dizi yonergedir. Segilen regetenin uygulanmasi, sistemin mevcut durumunu
stirekli olarak izleyerek ve anlik sensor verilerini isleyerek gerceklestirilir.

Sistemin performansi gercek zamanl olarak izlenir ve gerekli durumlarda
optimize edilir. Anlik sensor verileri ve receteler arasindaki siirekli karsilastirma,

sistemin durumsal farkindalik kapasitesini artirir ve cevreye adaptasyonunu gelistirir.

6.5. Test Sonuclar:

Topladigimiz Konya-Dataset dizileri lizerinde cesitli testler gerceklestirilmis
ve elde edilen sonuglar kargilastirilmigtir. Test iglemlerinde, ilk olarak belirlenen
dizi icin Hector, ORB-SLAM3 ve Cartographer paketleri ¢alistirilmistir. Ardindan,
ayn dizi ile Hector ve ORB-SLLAM3 algoritmalarindan elde edilen Odometri ve
Poseupdate verileri kullanilarak EKF yardimiyla fiizyon ¢alismalar1 yapilmistir. Son
olarak, olusturdugumuz model ¢ercevesinde durumsal farkindalikli adaptif SLAM
caligmalar1 gergeklestirilmistir.

Tiim test sonuclari, farkli kombinasyonlarla kargilagtirnlmistir. Kargilagtirma
islemlerinde, kaydedilen yoriinge bilgileri ROS ortaminda “evo” paketinde bulunan
Goreceli Poz Hatasi (Relative Pose Error - RPE) ve Mutlak Poz Hatas1 (Absolute
Pose Error - APE) hata metrikleri kullanilarak analiz edilmistir.

RPE ve APE, robotik sistemlerde veya SLAM algoritmalarinda bir robotun
veya aracin tahmin edilen pozisyonu ile gercek (referans) pozisyonu arasindaki
hatay1 6lgmek i¢in kullanilan iki farkli hata metrigidir. RPE, zaman i¢indeki ardigik
pozisyonlar arasindaki farki, yani tahmin edilen ve referans pozisyonlar arasindaki
goreli hatayr olger. Bu metrik, Ozellikle odometri veya kisa siireli hareket

tahminlerinin dogrulugunu degerlendirmek icin kullanilir. RPE, iki ardigik pozisyon
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arasindaki hatay1 hesaplayarak kisa vadeli hata birikimlerini ve hareket sirasinda
ortaya cikan hatalar1 lokal olarak analiz eder.

Diger yandan, APE, tahmin edilen pozisyon ile ger¢ek pozisyon arasindaki
mutlak hatay1 6lcer. Bu metrik, bir robotun veya aracin belirli bir zamanda nerede
oldugunu mutlak referans cercevesinde degerlendirir. APE, robotun tiim rotasi
boyunca tahmin edilen pozisyon ile gercek pozisyon arasindaki farki 6l¢mek icin
kullanilir ve SLAM algoritmalarinin genel dogrulugunu ve kiiresel hatalarim
degerlendirmek acisindan dnemlidir.

RPE ve APE metriklerinde, hatalarin analiz edilmesi i¢in ¢esitli istatistiksel
Olciitler kullamilir. Bu Olgiitler, hata dagilimim1 anlamayi ve algoritmanin

performansini degerlendirmeyi saglar:

e Max (Maksimum Hata): Tiim hata degerleri arasindaki en biiyiik degeri ifade
eder. Maksimum hata, en kotii durum senaryosunu gosterir. Ancak, bu degerin
tek basina degerlendirilmesi yaniltict olabilir; bu nedenle diger metriklerle

birlikte incelenmelidir.

e Mean (Ortalama Hata): Tim hatalarin aritmetik ortalamasini ifade eder.
Ortalama hata, genel hata biiyiikliigiinii gosterir. Diisiik bir ortalama, genellikle
iyi bir performansin gostergesidir; ancak biiyiik sapmalar veya uc degerler

ortalamay1 etkileyebilir.

e Median (Medyan Hata): Hata degerlerinin siralanmis listesindeki ortanca
degeri ifade eder. Medyan, asir1 uc degerlerden etkilenmeyen merkezi bir
egilim ol¢iitiidiir. Medyanin ortalamaya gore daha diisiik olmasi, u¢ degerlerin

ortalamay1 yiikselttigini gosterebilir.

e Min (Minimum Hata): Tiim hata degerleri arasindaki en kiiciik degeri ifade
eder. Minimum hata, en iyi durum senaryosunu gosterir. Ancak minimum
degerin tek basina anlami sinirlidir; genel performansi degerlendirmek icin

diger metriklerle birlikte ele alinmalidir.

¢ RMSE (Root Mean Square Error - Kok Ortalama Kare Hatasi):
Hatalarin karelerinin ortalamasinin karekokiidiir. RMSE, hatalarin
biiyiikliiglinli anlamak i¢in kullanilan yaygin bir metriktir. Genellikle ortalama
hata gibi degerlendirilir; ancak biiyiik hatalar (u¢ degerler) RMSE’yi daha
fazla etkiler. Diisiik bir RMSE, yiiksek dogrulugun gostergesi olabilir.
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e SSE (Sum of Squared Errors - Kare Hatalarin Toplami): Tiim hata
degerlerinin karelerinin toplamimi ifade eder. SSE, modelin toplam hata
biiytikliigiinti gosterir. SSE degeri biiyiik olan bir model, genel olarak daha
fazla hata yapmis demektir. Ancak, SSE degeri veri setinin biiyiikliigline bagh
olarak artabilir; bu nedenle diger metriklerle birlikte degerlendirilmesi

onemlidir.

e Std (Standart Sapma): Hata degerlerinin ortalama etrafindaki dagilimim
ifade eder. Standart sapma, hatalarin ne kadar gesitlilik gosterdigini, yani
hatalarin ne kadar yayilmis oldugunu gosterir. Diisiik bir standart sapma, hata
degerlerinin ¢ogunun ortalamaya yakin oldugunu gosterir, bu da istikrarli bir
performansi isaret eder. Yiiksek bir standart sapma ise hatalarin genis bir

araliga yayildigim ve istikrarsizlik olabilecegini gosterir.

Genel performans, Ortalama (Mean), Medyan (Median) ve Kok Ortalama
Kare Hatas1 (RMSE) gibi metrikler, sistemin genel performansini degerlendirirken,
Maksimum (Max) ve Minimum (Min) degerler ise en iyi ve en kotii senaryolari
gostermektedir. Hata dagilimi, Standart sapma (Std) ve medyan, hata dagiliminin
analiz edilmesine yardimci olmakta, bu da sistemin ne kadar tutarli oldugunu ortaya
koymaktadir.

Bu istatistiksel dlciitler, durumsal farkindalikli adaptif SLAM algoritmamizin
performansini degerlendirmede kritik bir rol oynamaktadir.

Konya veriseti {lizerinde yapilan testlerde, modelin kullanildig1 ve
kullanilmadig1 durumlar ile ORB-SLAM3, Hector, ve Cartographer algoritmalari
ayr1 ayri degerlendirilmistir. Bu ¢alismada, Homel.0 dizisine dair test sonuglari
paylasilacak ve analiz edilecektir.

Homel.0 dizisinde ORB-SLAM3 algoritmasi ile elde edilen yoriingede,
Ozniteliksiz sahneler, saf doniisler ve hizli hareketlerden kaynaklanan yoriinge takibi
sorunlari tespit edilmistir. Sekil 6.5°de, yoriinge takibinin saglanamadig1 noktalarda
algoritmanin baslangi¢ noktasindan yeniden bagladig1 ve kopma siiresince diiz bir
cizgi halinde anlamsiz veri tirettigi gozlemlenmistir.

Kopma noktalarinin tespit edildigi siirelerde iiretilen odometri verisinin
kirpilmasiyla Sekil 6.6 elde edilmistir. Bu harita {izerinde 1, 2 ve 3 ile isaretlenen
noktalarda, 6zniteliksiz sahneler, aynalar ve aydinlatma durumundaki degisimlerin

kopmalara neden oldugu goriilmiigtiir.
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Sekil 6.5. Homel.0 Yoriinge Cizgisi

Sorunlarin tespit edildigi bu diziye, Adaptift SLAM Karar Modeli
uygulanmistir. Durumsal farkindalik kazandirilan model, ortam aydinlatma durumu
ve aktif takip edilen 6znitelik sayisina gore receteler boliimiinde kaydedilen ii¢ farkl
recete arasinda gecisler yaparak siireci tamamlamusgtir.

Onerilen model, modelsiz EKF ve EKF’siz ORB-SLAM ciktilar1 iizerinde
yapilan Cartographer algoritmasi sonuglarinin referans alindif§i APE ve RPE
analizleri, modelin etkinligini ve diger yaklasimlarla karsilastirmali performansini
degerlendirmede 6nemli bulgular sunmaktadir.

EKF’siz ORB-SLAM, mutlak konumlandirma performansi agisindan 6nemli
Olciide yiiksek APE degerleri gostermektedir. Bu durum, mutlak pozisyon
hatalarinin biiyiik oldugunu ve sistemin genel olarak dogru konumlandirma
yapmada zorlandiin1 gostermektedir. Buna karsin, RPE degerlerinin nispeten diisiik
olmasi, kisa vadeli tutarlilifin korundugunu ve biiyiik sapmalara ragmen bagil
dogrulugun saglanabildigini gostermektedir.

Modelsiz EKF, nispeten diisik APE ve RPE degerleri ile stabil sonuclar
vermektedir. Hatalarin dagilim, diisiik standart sapma degerleri ile birlikte, sistemin
genel olarak dengeli ve tutarh calistigin1 gostermektedir. Bununla birlikte, bozuk
veriler filtreye dahil edildiginde, filtrenin performansi olumsuz etkilenmektedir.

Onerilen model, modelsiz EKF’ye kiyasla APE’de hafif bir artis
gostermektedir. Bu durum, modelin mutlak konumlandirma dogrulugu acisindan bir
miktar dezavantajli olabilecegini gostermektedir. Ancak, RPE’deki iyilesme,

modelin kisa vadeli tutarlilik acisindan daha bagarili oldugunu ve daha istikrarli bir



110

-~ === [transform_
! - | '\.\r forb_slam3/body_odom_
2 . e
F AL ! .
£ L i Y
( i !f Lo
E ‘; ~ I . . °
2 J?-\\ e N J F _ - e - I
E = ll il . — /
> —4 .;'.,._."". "\!:M-»"\“-q:\“_‘ I' !
- .-‘r“"-.“- | il LT ;

‘ b : -
; -.

X (m)

Sekil 6.6. Homel.0 Yoriinge ve Kopma Noktalari

performans sergiledigini gostermektedir. Bu durum, modelin genel yoriinge izleme
performansim iyilestirdigini ve durumsal farkindaligin SLAM algoritmalarina

entegre edilmesinin avantajlarini ortaya koymaktadir.
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- 7.543
APE w.r.t. translation part (m)
(with Sim(3) Umeyama alignment)

-—- reference -ml.r"""}
- 3.857

-75 =50 =25 0.0 25 50 75

X (m)

-0.172

Sekil 6.7. ORB-SLAMB3 yoriinge APE hata sonuclari
ORB-SLAM3 APE Sonuclari

Maximum (max) :7.542640
Mean (mean) :2.269390
Median (median) :1.979212
Minimum (min) : 0.171564
Root Mean Square Error (rmse) :  2.757210
Sum of Squared Errors (sse) . b5b87.622721

Standard Deviation (std) : 1.565910
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- 6.979
RPE w.r.t. translation part (m)
for delta = 1 (frames) using consecutive pairs
(with Sim(3) Umeyama alignment)
0 —-- reference .mi__a—“"‘;

-2
= -4

E - 3.491
> -6
-8
-10
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X (m)
- 0.003

Sekil 6.8. ORB-SLAMS3 yoriinge RPE hata sonuclari
ORB-SLAM3 RPE Sonuclar

Maximum (max) : 6.979453
Mean (mean) : 0.152556
Median (median) o 0.079867
Minimum (min) :0.002772
Root Mean Square Error (rmse) :  0.374508
Sum of Squared Errors (sse) o 102.947918

Standard Deviation (std) o 0.342027
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- 1.269
APE w.r.t. translation part (m)
(with Sim(3) Umeyama alignment)
--- reference
S _
v \ \ 0.637
- - L e
8 -6 -4 -2 0 2 4
x (m)

- 0.005

Sekil 6.9. EKF yoriinge APE hata sonuclari

EKF APE Sonuclar
Maximum (max) o 1.269212
Mean (mean) :0.464982
Median (median) :0.440703
Minimum (min) :0.005469
Root Mean Square Error (rmse) : 0.545131
Sum of Squared Errors (sse) . 106.386145

Standard Deviation (std) :0.284534
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- 0.790
RPE w.r.t. translation part (m)

for delta = 1 (frames) using consecutive pairs

(with Sim(3) Umeyama alignment)

-—= reference —
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My WY N> - 0.398
] ‘.1 £ -

- 0.005

Sekil 6.10. EKF yoriinge RPE hata sonuclari

EKF RPE Sonuclar
Maximum (max) . 0.790164
Mean (mean) : 0.321595
Median (median) o 0.326627
Minimum (min) :0.005484
Root Mean Square Error (rmse) : 0.383144
Sum of Squared Errors (sse) : 52407351

Standard Deviation (std) :0.208269
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- 1.626
APE w.r.t. translation part (m)
(with Sim(3) Umeyama alignment)

-—- reference =TT
-0.824

-8 -6 -4 -2 0 2 4

x (m)

- 0.023

Sekil 6.11. Model ile elde edilen yoriinge APE hata sonuclari

Model APE Sonuclar:
Maximum (max) . 1.626042
Mean (mean) :0.564261
Median (median) : 0.481396
Minimum (min) :0.022793
Root Mean Square Error (rmse) :  0.665729
Sum of Squared Errors (sse) . 158.663666

Standard Deviation (std) :0.353276
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- 1.303
RPE w.r.t. translation part (m)
for delta = 1 (frames) using consecutive pairs
(with Sim(3) Umeyama alignment)
-—- reference
T -
ey 4 - 0.653
e
-8 -6 -4 -2 0 2 4
x (m)

- 0.003

Sekil 6.12. Model ile elde edilen yoriinge RPE hata sonuclari

Model RPE Sonuclar
Maximum (max) . 1.303265
Mean (mean) . 0.266930
Median (median) :0.192189
Minimum (min) :0.003356
Root Mean Square Error (rmse) :  0.350203
Sum of Squared Errors (sse) . 43.783171

Standard Deviation (std) o 0.226694
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7. SONUC VE ONERILER

Bu caligmada gelistirilen Durumsal Farkindalik Temelli Adaptif SLAM
Karar Modeli, SLAM algoritmalarinin mevcut sinirlamalarini asmay1 hedefleyerek,
daha saglam, giivenilir ve ¢evre sartlarina uyum saglayan bir yap1 ortaya koymustur.
Calismamiz, SLAM sistemlerinin performansim1 artirmak amaciyla, saglam
performans, yliksek seviye anlayis, kaynak farkindaligi ve gérev odakli ¢ikarim gibi
cok yonlii zorluklari ele almigtir. Model, zorlu veri setleri lizerinde gerceklestirilen
testlerle etkinligini kanitlamis ve adaptif tepkiler iiretebilme kapasitesi sayesinde

SLAM algoritmalarina esneklik kazandirmustir.

7.1. Sonuclar

Gelistirilen model, SLAM algoritmalarina basarisizli§a kars1 korunakl ve
kendini ayarlayabilen bir yap1 sunarak performanslarin1 dnemli dlcilide artirmistir.
Zorlu cevre kosullart ve ani degisimler karsisinda, sistemin esnekligi ve
dayaniklilig1 belirgin bir sekilde iyilesmistir. Modelin cevreyi sadece algilamakla
kalmay1p, ¢evreyi kavrama yetenegi sayesinde SLAM algoritmalar1 daha derin bir
anlayis ve cikarim yetenegi kazanmistir. Bu, 6zellikle zorlu sartlarda daha dogru ve
giivenilir harita olusturma siireclerine olanak tanimistir.

Modelin ¢evrimici ve 6miir boyu 6grenme yetenekleri, sistemin uzun vadeli
otonomi saglamasina katkida bulunmustur. Yeni nesneler ve sahnelerle
kargilagtiginda kendini adapte edebilme ve performansini siirekli iyilestirebilme
yetenegi, SLAM sistemlerinin daha saglam ve esnek hale gelmesine yardimci
olmustur. Bu ozellikler, SLAM algoritmalarinin gercek diinya sartlarinda

kargilasilan zorluklara karsi hizli ve etkili ¢oziimler iiretebilmesini saglamistir.

7.2. Oneriler

Gelecekteki calismalarda, modelin performansini daha da artirmak amaciyla

derin 68renme ve yapay zeka tekniklerinin modelle entegre edilmesi dnerilmektedir.
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Bu entegrasyon, sistemin c¢evresel farkindalik ve Ogrenme siireglerinin
tyilestirilmesine katki saglayacaktir. Ayrica, gelistirilen modelin farkli gorevler ve
ortamlar i¢in uygulanabilirligini artirmak amaciyla daha fazla test ve gelistirme
yapilmasi Onerilmektedir. Bu, modelin genis Olgekli ve dinamik ortamlarda
performansim artiracak ve daha genis bir uygulama alan1 bulmasini saglayacaktir.

Modelin Omiir boyu ©Ogrenme ve adaptasyon siireclerinin daha da
geligtirilmesi icin uzun vadeli arastirmalar yapilmasi gerekmektedir. Bu caligmalar,
sistemin zaman icinde daha karmagik cevresel faktorlere karsi kendini adapte
etmesine olanak taniyacaktir.

Bu tez, SLAM algoritmalarin1 sadece bir algilama ve anlamlandirma
mekanizmasi olarak degil, adaptif, 6grenen ve dayanikl bir teknoloji olarak yeniden
tanimlamig ve bu alanda 6nemli bir adim atmistir. Gelecekte yapilacak ¢alismalarla
modelin daha da gelistirilmesi ve yayginlagtirilmasi, otonom sistemlerin
giivenilirligini ve performansini 6nemli dlciide artiracaktir.

Calisma ayrica, toplulukla agik kaynak olarak paylasilan ve farkli kapali
ortamlarda cesitli zorluklar1 barindiran Konya-Dataset adindaki veri seti ile de
katkida bulunmustur. Bu veri seti, son yillarda kesfedilen yeni zorluklar1 ve
destekleyici nitelikte diziler barindirmaktadir. Veri setiyle yapilan testler, mevcut
SLAM algoritmalarinin sinirlarin1 zorlayarak, bu zorluklar karsisinda gosterdikleri
performansin acik alanlarin kesfedilmesinde ve gelecekteki calismalarin

odaklanilmasinda 6nemli bir katki sagladigin1 gostermistir.
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