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OZET

OTONOM ARACLARDA ES ZAMANLI LOKASYON VE HARITALANDIRMA
ILE GENETIK ALGORITMA KULLANILARAK OPTIMUM YOL SECIiMIi

Merve Nur DEMIR
Diizce Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii, Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi
Danisman: Dog. Dr. Yusuf ALTUN
Kasim 2019, 55 sayfa

Teknolojik gelismeler ve bu zamana kadar biriken bilgilerin 1s18inda otonom sistemlerde
muazzam bir ilerleme kaydedilmistir. Bu sayede otonom sistemler ¢arpigmadan kaginma,
trafik isareti tespiti, haritalama vb. sayisiz akilli islevleri gerceklestirebilmektedir. Gergek
zamanli otonom araglarin en zorlu problemi aracin kendi kendine haritalandirma ve
lokasyon islemlerini yapabilmesidir. Genetik Algoritma (GA) kullanarak optimize
edilmis lokasyon uygulamasi ile otonom araglar ic¢in siiriis giivenliginin artmasi
beklenmektedir. Bu ¢alisma da lazer tabanli bir lokalizasyon ve haritalama tekniginin
tizerine odaklanilmistir. Gergeklestirilen sistemde sanal bir test ortami kurulmus ve bir
otonom ara¢ lzerinde denemeler yapilmistir. Calisma kapsaminda sanal makineler
olusturularak iizerlerine Linux isletim sistemi kurulmustur. Sonra bu sanal makinelere
ROS ortaminda TurtleBot3 kurulmus ve i¢ mekan lokalizasyonu yapilarak bir harita elde
edilmistir. Bu harita genetik algoritma ile en kisa mesafelerin bulunmasini saglamak i¢in
kullanilmaktadir. Gozlemler neticesinde simiilasyon ortamindaki robot yiiksek bagarimla
istenilen konuma gidebildigi sonucuna ulagilmstir.

Anahtar sozciikler: Genetik Algoritma, Haritalama, Lokasyon, Otonom Arac, SLAM.
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ABSTRACT

OPTIMAL ROAD SELECTION BY USING GENETIC ALGORITHM AND
SIMULTANEOUS LOCATION AND MAPPING IN AUTONOMOUS
VEHICLES

Merve Nur DEMIR
Diizce University
Graduate School of Natural and Applied Sciences, Department of Electrical -Electronics
Engineering
Master’s Thesis
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Yusuf ALTUN
November 2019, 55 pages

Significant progress has been made in autonomous systems in the light of technological
advances and accumulated knowledge to date. In this way, autonomous systems, collision
avoidance, traffic sign detection, mapping and so on. It can perform numerous intelligent
functions. The most challenging problem of real-time autonomous vehicles is that the
vehicle can perform self-mapping and location operations. Optimized location application
using Genetic Algorithm (GA) is expected to increase driving safety for autonomous
vehicles. This study focuses on a laser-based localization and mapping technique. In the
system, a virtual test environment was established and experiments were performed on
an autonomous vehicle. Within the scope of the study, virtual machines were created and
Linux operating system was installed on them. Then, TurtleBot3 was installed in these
virtual machines in ROS environment and a map was obtained by localizing the interior.
This map is used to find the shortest distances by genetic algorithm. As a result of the
observations, it was concluded that the robot in the simulation environment can go to the
desired position with high performance.

Keywords: Genetic Algorithm, Mapping, Localization, Autonomous Vehicle, SLAM.



1. GIRIS

Teknolojik gelismeler ve bu zamana kadar biriken bilgilerin 1518inda otonom
mekanizmalar diinya ¢apinda yiizlerce alanda kullanilmaya baslamistir. Robotik
sistemlerin gelistirilmesinde ¢evresine daha hizli ve daha kararli yanitlar verebilen
mekanizmalar iiretebilmek ve bunun i¢in de insanlarin sahip oldugu algilayicilara benzer
algilayicilar ile donatilmis robotlarin ¢alisma hizinin; ger¢ek zamanli ve insanin algilama
ve yanit verme hizina yakin olmasi bilim insanlarinin en biiyiik hedeflerinden biridir.
Mevcut caligmalar ve gelecekteki egilimler bize, son zamanlardaki destek sistemlerinin
gelecekte tamamen otonom bir araca yonelik siiriicli yardim sistemi olarak énemli rol

oynayacagini gostermektedir [1].

Bilgisayar bilimleri ve otomotiv endiistrisi i¢in sorunun temeli; siiriicliyii, ona yardimci
olacak ve siirlis gilivenligini artiracak olan insansiz/otonom araglarla nasil
birlestirilebilecegidir [2]. Otonom mobil robotlar degisen cevresel kosullara etkili bir
sekilde adapte olabilmelidirler. Bunun yani sira, mobil robotlarin ¢evrelerini herhangi bir

nesne ve engelle carpmadan kesfetmeleri gerekmektedir [3].

Son on yilda, Gelismis Siirlicii Yardim Sistemi (GSYS) ve otonom siiriis konusunda
muazzam bir ilerleme kaydedilmistir. Bu tiir sistemler carpismadan kacginma, serit
ayrilma uyarisi, trafik isareti tespiti, haritalama vb. sayisiz akilli islevleri
gerceklestirebilmektedir [4]. Bu sistemleri uygularken, makine 6grenmesi, algilayici
verilerinin yorumlanmasi ve ¢evreyi anlama ve anlamlandirma 6nemli bir rol oynar.
Otonom siiriisiin baglica zorluklarindan biri, ¢ogu otonom siiriis sisteminin agir gorsel
algilamaya dayanmasidir. Ornegin yagmur, sis vb. cevresel degisikliklere algilayicilarin
duyarli olmasi sebebiyle otonom bir siiriis sistemi kusursuz olamamaktadir. Saglam bir
otonom siirlis sistemi olusturmak icin, olasi tiim ¢evresel senaryolar iizerinden arag

performansini dogrulamak ¢ok onemlidir [5].

Karayolu tasitlar1 i¢in genis goriisliiliik tabanli bir ara¢ rehberlik sistemi iizerine yapilan

caligsmalar dort ana hedefe odaklanmaktadir:

e Yol tespiti,



e Engel tespiti,
e [saret tanima ve
e Haritalama ve Lokasyon.

[k ii¢ hedef i¢in uzun yillardir ¢alistlmistir ve Haritalama ve Lokasyon hala acik bir

calisma alanmidir [6].

Caligmalar son yillarda daha da yogun bir sekilde yiiriitiilmekte ve birgok algoritma
getirilmigtir. Caligmalarin ¢gogu, belirli bir hizda yol boyunca hareket eden arabadan elde
edilen video akislariyla gergeklestirilmistir. Bu ¢aligsmalar1 g6z oniinde bulundurduktan

sonra, haritalama ve lokasyon tespiti sorunu soyle belirtilebilir:
e Renk ve cevre bilgisi, degisken 1siklandirmadan etkilenir [5], [7], [8].
e Kotii hava kosullari,
e Kir ve akromatik gibi ¢evresel etkiler.
e Kullanilan algilayicilarin ne kadar ideal galistigi,
e Ayrica, algoritmalarin gercek zamanli uygulamaya uygun olma durumu [5].

Gergek zamanli otonom araglarin iki Onemli problemi; saglam ve hassas bir
haritalandirma ve lokasyonun arag¢ tarafindan tanimlanmasidir. Konum tahminlerin
saglamak icin cesitli algilayicilar ve algoritmalar kullanilabilir [9]. Harita olusturma

isleminin dogrulugu, baslangictaki pozisyona dayanmaktadir [10].

D1s mekanda otonom siirlis yapan robotlar, Kiiresel Konumlandirma Sistemi (GPS)
kullanarak zamanlama sinyallerine gore konumlarmi boylam ve enlem agisindan
hesaplayabilir. Fakat i¢ mekanda bulanan robotlar GPS sinyallerini alamaz ve mesafe

algilayicilarin yardimina ihtiyag duyarlar.

Giintimiizde siiriiciiler, araglar1 lizerinde tam kontrol sahibidirler. Stiriis, tamamen gorsel
bilgiye dayanan bir istir [8]. Siiriicii etrafina bakarak kafasinda o anki duruma gore nerede
oldugunu, gitmek istedigi yere nasil gidebilecegini bilebilmektedir. Peki, otonom bir arag
hi¢ bilmedigi bir ortama birakildiginda ortamin haritasini ve kendi konumunu ¢ikararak
kendisinden istenilen yere gidebilir mi? Bilimsel literatiirde “Es Zamanli Lokalizasyon
ve Haritalama (Simultaneous Localization and Mapping)” yontemi olarak bilinen SLAM
bu probleme bir ¢6ziim 6nerisi olabilmektedir. 1986 yilinda, Durrant-Whyte, Crovley ve

Cheeseman yapmis oldugu SLAM calismalar1 olasiliksal yontemler igeren bir ¢alismadir



[11].

Haritalama y&ntemleri icinde bazi SLAM algoritmalari gelistirilmistir. Ornegin, Jin Jung
Myung ve arkadaslar1 [12] 'de pargacik agirligi bazli doluluk 1zgara haritasini kullanan
bir hizli-SLAM yo6ntemi sunmustur. Performansi, Monte Carlo Lokasyon algoritmasi veri
iligkilendirmeleriyle birlestirilen parcacik basina maksimum olabilirlik olasiligt ile
gelistirilmistir. Yusuke Misono [13], dis mek&n mobil robotlari i¢in Lazer Menzil Bulucu
kullanan goreceli engel gozlem profillerini kullanarak SLAM uygulamistir. Kiiresel bir
harita, goreceli gozlemler kullanilarak adim adim insa edilir ve aym1 zamanda
genisletilmis Kalman filtresiyle robotun bulundugu yerin sinirli bir tahminini hesaplar.
Momotaz Begum [14], SLAM i¢in bulanik mantik ve genetik algoritmay1r (GA)

biitlinlestiren bir yontem gelistirmistir.

GA, tabiatta gozlemlenen evrimsel siirece benzer sekilde ¢alisan optimizasyon ve arama
yontemidir. Karmagik ¢ok boyutlu arama uzayinda en iyinin hayatta kalmasi ilkesine gore
biitlinsel en iyi ¢Oziimi arar ve sayisal optimizasyon yontemlerinde sikca
kullanilmaktadir. Klasik yontemlerle karsilastirildiginda daha iyi sonu¢ verdigi
gozlemlenmistir. Sezgisel bir yontem olmasi sebebiyle, bulunan ¢6ziim en iyi ¢6ziim
olmayabilir. Ancak, geleneksel yoOntemler ile c¢ok wuzun siirebilecek problem
cOziimlerinin, gozle goriliir bir sekilde kisa bir siirede elde edilmesinde faydali
olmaktadir [15]. Son zamanlarda, karmasik ve olduk¢a dogrusal olmayan ¢ok amacli
optimizasyon problemlerini basarili bir sekilde ¢ézmek i¢in uygulama alanlarinda
evrimsel yontemler uygulanmaktadir. GA, bugiline kadar robot lokalizasyonu ya da
haritalama problemine uygulanan en yaygin evrimsel algoritmalar olmustur [16]. Bir
onceki caligmalarim1  gelistirme amaciyla temel fikri, Ornek giicsiiz/yetersiz
kromozomlarin sayisin1 azaltmak ve hesaplama maliyetini diistirmek ic¢in harita
parcacigini / kromozomlarini sikistirmak olan Rao-Blackwellized GA Filtreli SLAM
teknigi onerilmistir [17].

Bu tezde lazer tabanl bir lokalizasyon ve haritalama tekniginin optimizasyonu iizerine
odaklanilacaktir. Amag¢ otonom araclar i¢in haritalama algoritmalarinin incelenmesi ve
daha etkili bir algoritmanin gelistirilmesi; gerceklestirilen sistemin benzetim ortaminda
sanal bir otonom arag tizerinde test edilmesidir. Yapilacak olan bu haritalama uygulamasi
ile otonom araglar i¢in siiriis giivenligini ve verimliligini artirmas1 beklenmektedir.
Calisma kapsaminda bilgisayarda isletim sistemi Linux olan sanal makineler

kurulmustur. Sonra ki adimda bu sanal makinelere ROS isletim sistemi ve TurtleBot3



kurulmustur. Gazebo benzetim ara yiizii ile i¢ mekan lokalizasyonu yapilarak bir harita
elde edilmistir ve es zamanli olarak Rviz ortaminda izlenmistir. Elde edilen bu harita GA
ile en kisa mesafelerin bulunmasini saglamak i¢in kullanilmaktadir. Gozlemler
neticesinde benzetim ortamindaki robot yiiksek basarimla istenilen konuma gidebildigi

sonucuna ulasilmistir.

Bu tez kapsaminda Boliim 2°de Otonom Araglar hakkinda bilgi verilmis ve kullanilan
yazilim ve benzetim ortamlari tanitilmistir. Bolim 3’de SLAM ve GA kullanilan
yontemler olarak anlatilmistir. Boliim 4’de GA’nin sisteme uygulanmasi anlatilmistir.
Boliim 5’de simiilasyon sonuglari verilmistir. Bolim 6’da simiilasyon sonuglari
yorumlanmig ve gelecek calismalara oOneriler verilmistir. Boliim 7°de kullanilan

kaynaklar verilmistir.



2. OTONOM ARACLAR

Otonom siiriis konusundaki ilk deneyler 1920'lerden baslad1 [18] ve ilk prototipler
1950'lerden itibaren ortaya ¢ikmaya baglamistir. 1980'lerde arastirmacilar daha fazla
prototip ortaya ¢ikardilar; 1984'te Carnegie Mellon Universitesi’nin Navlab [19] ve ALV
[20] [21] projeleri, projeler ve 1987'de Mercedes-Benz ve Bundeswehr Universitesi
Miinih'in Eureka Prometheus Projesi [22] bunlardan bazilaridir. 1997 yilinda Japonya'da
Tsukuba Makine Miihendisligi Laboratuvari ilk gercek otonom araci gelistirdi. ABD
Ulusal Otomatik Karayolu Sistemi programi, otomatik araglarla otoyol aginin 1997°de
basariyla kiigiik bir dlgekte birlestirildigini gostermistir [23]. Navlab, 1995 yilinda
Amerika'da otonom bir sekilde 4501 kilometrenin %98'ini siirdii [24], ve bir Audi, Delphi
teknolojisinin [25] yardimi ile 5472 kilometrenin %99'unu kullandiginda 2015 yilina
kadar rekor kirtlmamisti. ABD'nin bir¢ok eyaleti bundan sonra kamuya agik yollarda
testlere izin verdi [26]. Son rekor, Waymo'nun otonom araclarinin Temmuz 2018’de

13.000 kilometreden fazla yol kat ettigini duyurmasiydi [27].

Otonom araglar ¢evresinden topladiklari verileri iginde bulunan karar mekanizmalar1 ve

algoritmalar sayesinde yorumlayip kendi kendine hareket eden mekanizmalardir.

Otonomlugu gergeklestirmek i¢in bir yaklasim, araclar arasinda iletisim aglar1 kurmaktir.
Kooperatif durum, uzak striiclilii sistemin kisaltmasidir. Otomasyon derecesini
standartlastirmak i¢in, Uluslararast Otomotiv Miihendisleri Dernegi (OMD- Society Of
Automotive Engineers- SAE), 2014 yilinda bir siniflandirma sistemi yayinladi ve bu
sistem 2016 yilinda giincelledi. SAE’nin siiflandirmasi, tamamen manuelden tamamen
otonom araglara kadar degisen alt1 otomasyon seviyesi tanimlar. Her seviyenin kisa

aciklamasi agagida verilmistir [28]:
e Seviye 0: Sistem uyarilar1 idare eder ancak ara¢ kontrolii devam etmemistir.

e Seviye 1: Siiriicii ve sistem birlikte ¢alisir, 6rnegin adaptif hiz sabitleyici (ACC)

ve park yardimi.

e Seviye 2: Sistem hizlanma, frenleme ve yonlendirmeyi kontrol eder, ancak
stiriicliniin siireci izlemesi ve sistem arizalandiginda kontrolii ele almaya hazir

olmas1 gerekir.



e Seviye 3: Siirlicii, siirlis sirasinda “gozleri kapali” olarak adlandirilan eylem (bir
metin okuma veya bir filmi izleme gibi) yapilabilir. 2018'de, Audi A8 Luxury
Sedan, seviye 3 otomasyonlu ilk ticari otomobildi, ancak sadece yiiksek yollarda

tek yonlii trafik i¢in calisiyor.

e Seviye 4: Artik giivenlik sorunu yok. Siirlicii, yolcu koltuguna oturabilir veya

uyuyabilir.

e Seviye 5: Artik insan katilimi yok. Olas1 bir 6rnek robotik taksi.
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Sekil 2.1. Mobil robot sistemi blok semasi.

2.1. OTONOM ARAC SIMULASYONU VE YAZILIM SiSTEMLERI

2.1.1. ROS Yazilim Sistemi

ROS (Robot Operating System) bir isletim sistemi degil, bilgisayar iizerinden robot
bilesenlerimizi ve robotlarimizi kontrol etmemizi saglayan a¢ik kaynak kodlu ve BDS
lisansl1 bir yazilim sistemidir. Donanim soyutlama, diisiik seviye cihaz kontrolii, islemler
arasinda mesaj gecisi ve paket yonetimi dahil bir isletim sisteminden beklenen hizmetleri
saglar. ROS ger¢ek zamanl bir ¢ergeve degildir, ancak ROS’u ger¢ek zamanl kodla
biitlinlestirmek miimkiindiir. ROS’un temel amaci, robotik aragtirma ve gelistirmede
kodun yeniden kullanilmasin1 desteklemektedir. ROS su anda Unix, Fedora, Gentoo,

Arch Linux ve diger Linux platformlarinda ¢alisabilmektedir [29].

ROS kullanilmasinin sebepleri;



1l.

1il.

1v.

Vi.

Vii.

viii.

Robot gelistirme siirecini hizlandirmakta ve kolaylastirmaktadir.

Non-ROS bir uygulamay1 ROS uygulamasina doniistiirmek icin sadece ufak bir
kod blogu eklemek yeterlidir. Thtiyaciniz olan birgok ara¢ hazir gelmekte, bu

sayede algoritma gelistirme disinda harcamaniz gereken siire azalmaktadir.
Gelistirilen uygulamanin bagka cihazlarda da kullanilabilmesi miimkiindiir.
ROS haberlesme tabanli bir programdir.

ROS igerisinde bir fonksiyon islevine gore kiigiik parcalara ayrilir. Fonksiyonun

yaptig1 her is ayri diigiimlere ayrilir. Veriler bu diiglimler arasinda akmaktadir.
Biiyiik ve aktif bir topluluk destegi bulunmaktadir.

Gazebo ve Rviz ortamlartyla tam uyumlu ¢alismasi sayesinde kodlari benzetim

ortaminda test edebilirsiniz, bdylece hizli bir gelistirme saglanabilir.

Farkl1 dillerle yazilmis kodlar1 beraber calistirabilirsiniz.
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Sekil 2.2. ROS isletim sisteminin diger sistemler ile gosterilmesi.

2.1.1.1. ROS Terminolojisi

1.

Master; Digiimler arasi baglanti ve haberlesme i¢in bir isim sunucusu gibi



davranir. Master olmadan diigiimler arasi baglanti ve haberlesme miimkiin

olmamaktadir.

2. Node(Diigiim); ROS igindeki en kiigiik birim gibi diisiiniilebilir. Diigiimler

publisher veya subscriber gibi davranabilirler.

3. Topic(Konu); Yay yapan diigiim oncelikle kendi konusunu (topic) mastera iletir
ve bu topic'e yayin yapmaya baglar. Bu yayini dinlemek isteyen bagka bir diigiim

master igerisinde bu topic'i dinlemeye baslayabilir.

4. Publisher; bu node, mastera kendi bilgilerini ve hangi konuda yayin yaptigini

iletir ve kendisine baglanan diigiimlere mesajlar1 gonderir.

5. Subscriber; bu node kendi bilgisini ve dinlemek istedigi topic'i mastera iletir ve
masterdan bu topic'i yayin yapan diigiime ait bilgileri alir. Bu bilgilere bakarak
dinlemek istedigi diigiime dogrudan baglanir ve yayin yaptigi mesaji almaya

baslar. Topic haberlesmeleri es zamanli olarak yapilmaz.

6. Roscore; Bu komut ROS Master't calistirmaktadir. Eger agda birden fazla
bilgisayar var ise sadece tek bir yerde bu komutun calistirilmasi yeterlidir.

Master'a ait IP adresi lokal IP adres, PORT ise 11311 olarak baslatilacaktir.

7. Rosrun; Bu komut ROS'un temel calistirma komutudur. Tek bir digim

calistirmak i¢in kullanilir.

8. Roslauch; rosrun komutunun aksine birden fazla diiglimii tek seferde ¢alistirmak
i¢cin kullanilir. Bu komut launch uzantili dosya kullanir. Bu dosyanin igerisinde

calistirilacak diigtimleri olmalidir.

9. Bag; ROS igerisinde mesajlar bag formatinda kaydedilebilir. Bu kayit. bag
uzantili bir dosyaya kaydedilir. Bu mesajlar daha sonra tekrar kullanilabilir. Ornek
olarak aragtan bir kere lidar verisi kullanilarak bag formatinda kaydedilirse, daha

sonra bu veriler araci tekrar siirmeden veya lidar1 ¢alistirmadan kullanilabilir.

2.1.2. Gazebo

Robot simiilasyonu, her robotik¢inin ara¢ kutusundaki énemli bir aractir. lyi tasarlanmis
bir simiilatdr, algoritmalar1 hizli bir sekilde test etmeyi, robotlar1 tasarlamayi, regresyon
testi yapmay1 ve Al sistemini gercekei senaryolar kullanarak egitmeyi miimkiin kilar.

Gazebo, karmasik i¢ ve dig ortamlarda robot popiilasyonlarini dogru ve verimli bir sekilde



simiile etme yetenegi sunar. Gazebo projesi 2002 yilinda California’da Dr. Andrew
Howard ve Ogrencisi Nate Koenig tarafindan baglatilmistir. Linux ortaminda

gelistirilmistir [30].

Fiziksel ortamlarda giiriiltiisiiz veriye ulasilmast miimkiin degildir. Bu yiizden
simiilasyon ortaminda ideal robot tasarimi i¢in algilayicilarin giiriiltiilii veri tiretmesini

saglanmas1 gerekmektedir. Gazebo giiriiltli eklenmis algilayicilara imkan saglamaktadir.

4O 808 |2 | @

Sekil 2.3. Gazebo simiilasyon ortaminin bir goriintiisii.

Bir Gazebo simiilasyonu, karmasik i¢ ve dis ortamlarda robot popiilasyonlarini dogru ve
verimli bir sekilde simiile etme becerisine sahip bir 3D simiilatér olan Gazebo ile yapilan
bir robot simiilasyonudur. Oyun motorlarina benzer, ancak daha iyi simiilasyonlar
iiretmektedir. Hem kullanicilar hem de programlar icin bir dizi algilayici ve arayiiz sunar.
Asagidaki ana bilesenlere sahiptir:
o World files: Bir simiilasyondaki tiim unsurlar1 icermektedir; robotlar, 1siklar,
algilayicilar ve statik nesneler.
e Models: bireysel unsurlar1 temsil eder. Ug robot ve dniindeki nesne modeldir.
o gzserver: “is atr” Gazebo programidir dene bilir. Bir diinya olusturmak ve
doldurmak i¢in diinya dosyasini okur.
o gzclient: gzserver'a baglanir ve elemanlart gorsellestirir. Kabuk ¢iktisinda,
“NODES” altinda hem gzserver hem de gzclient listelenmistir.

e gzweb: WebGL kullanarak, gzclient web siiriimiidiir.



Gazebo ortami robotlari, robotlara zarar vermeden zor veya tehlikeli senaryolarda
degerlendirip test edebilebilme imkéan1 sunar. Cogu zaman gercek robotta tiim senaryoyu
baslatmak yerine bir simiilator ¢alistirmak daha hizlidir ve daha giivenlidir. Baglangigta
Gazebo, robotlarin algoritmalarini degerlendirmek i¢in tasarlanmistir. Cok robotlu bir
simiilatére ihtiyag duyuldugundan Gazebo gelistirilmis ve iyilestirilmistir. Bir¢ok
uygulama i¢in, robot uygulamasini hata isleme, pil dmrii, yerellestirme, navigasyon ve
kavrama gibi test etmek énemlidir ve tiim bunlar Gazebo diinyalarinda test edilebilir.

ROS robot gelistiricileri i¢in ¢ok islevli bir arag olan Gazebo asagidakileri

desteklemektedir [31]:

o Robot modellerin tasarlanmasi

o Hizli prototipleme ve algoritmalarin test edilmesi

o Gercekci senaryolar kullanarak regresyon testi

o I¢ ve dis ortamlarin simiilasyonu

o Lazer telemetre, 2D / 3D kameralar i¢in algilayici verilerinin simiilasyonu,

kinect tarz1 algilayicilar, kontak algilayicilari, kuvvet-tork ve daha fazlasi
o Nesne Yonelimli Grafikler kullanan gelismis 3D nesneler ve ortamlar
Render Motoru
o Gergek diinya dinamiklerini modellemek i¢in birkag yiiksek performansl
fizik motoru (A¢ik Dynamics Motoru- ADM (Open Dynamic Engine-
ODE), Bullet, Simbody ve Dinamik Canlandirma ve Robotik Arag¢ Seti-
DCRS (Dynamic Animation and Robotics Tools-DART))

TurtleBot3 simiilasyonda sanal bir robotla programlanabilen ve gelistirilebilen geligtirme
ortamin1 desteklemektedir. Bunu yapmak i¢in iki gelistirme ortami vardir, biri sahte
diigim ve 3D gorsellestirme aract Rviz, digeri ise 3D robot simiilatorii Gazebo'yu
kullanmak.

Sahte diigiim yontemi, robot modeli ve hareketi ile test etmek i¢in uygundur, ancak
algilayicilart kullanamaz. SLAM ve Navigasyon'u test etmek icinse, simiilasyonda IMU,

LDS ve kamera gibi algilayicilar kullanabilen Gazebo kullanilmalidir.

2.1.3. Rviz (Robot Isletim Sistemi Gorsellestiricisi)

Rviz, ROS igin giiclii bir 3D gorsellestirme aracidir. Kullanicinin benzetilmis robot

modelini goriintiilemesini, robot algilayicilarindan algilayici bilgilerini kaydetmesini ve
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kayitli algilayict bilgilerini tekrar oynatmasini saglar. Robotun ne gordiigiini,
diisiindiigiinii ve yaptigin1 gorsellestirerek, kullanict algilayici girislerinden planl (veya
planlanmamis) eylemlere kadar bir robot uygulamasinda hata ayiklayabilir.

Rviz, stereo kameralardan, lazerlerden, Kinektlerden ve diger 3D cihazlardan gelen 3D
algilayic1 verilerini nokta bulutlar1 veya derinlik goriintiileri seklinde goriintiiler. Web
kameralarindan, RGB kameralardan ve 2D lazerli uzaklik 6lgerlerden gelen 2D algilayici
verileri, goriintii verisi olarak Rviz'de goriintiilenebilir.

Gergek bir robot, Rviz ¢alisan bir is istasyonuyla iletisim kuruyorsa, Rviz, robotun
mevcut yapilandirmasini sanal robot modelinde goriintiiler. ROS konulari, herhangi bir
kamera, kizilotesi algilayici ve robot sisteminin bir parcasi olan lazer tarayicilar
tarafindan yayinlanan algilayic1 verilerine dayanarak canli gosterimler olarak
gosterilecektir. Bu robot sistemlerini ve kontrol cihazlarini gelistirmek ve hata ayiklamak
icin yararli olabilir. Rviz, kullanicinin yalnizca mevcut gorevle ilgili bilgileri
goriintiilemesini saglamak i¢in yapilandirilabilir bir Grafiksel Kullanict Arabirimi-GAK
(Graphical User Interface-GUI) saglar. Gazebo'da modelimizi 3D c¢evre c¢evresinde
hareket ettirirken fizigin modelimiz iizerindeki etkilerini Rviz {izerinde gorebiliriz [32].
Rviz ana ekranindaki merkezi pencere, 3B ortamin diinya goriisiinii sunar. Genellikle,
ortadaki pencerede yalnizca 1zgara goriintiilenir veya pencere bostur.

Ana ekran dort ana ekran alanina boliinmiistiir Sekil 2.4. Rviz calisma ortami.: orta
pencere, soldaki Ekranlar paneli, sagdaki Goriinlimler paneli ve altta bulunan Zaman
paneli. Bu ekran alanlarinin iist kisminda ara¢ gubugu ve ana ekran menii gubugu bulunur.
Rviz ana ekranin bu alanlarinin her biri asagidaki boliimlerde aciklanmistir. Bu genel

bakis, Rviz GUI ile asinalik kazanmaniz i¢in saglanmistir.
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Sekil 2.4. Rviz ¢alisma ortami.

Rviz 6zelliklerinden bazilari kisaca su sekilde siralanabilir [33];

e Rviz, bir vizyon sisteminde neyin yanlig gittigini bulmak i¢cin miikemmel bir
ortamdir. Soldaki listede her 6ge icin bir onay kutusu bulunur. Herhangi bir gorsel
bilgiyi aninda gosterilebilir veya gizlenebilir.

e Ruviz, sadece fare ile gezinebilen 3D gorsellestirme saglar.

e Rviz’ in en iyi kismi etkilesimli isaretleyicidir. Bu ger¢ekten yaratici olunabilecek
kisimdir. 3D goreceli olarak belirli bir alan1 segmeyi kolaylastirir. Bu nedenle,
goriis alanini, ¢aligma alan1 gibi belirli bir alan1 segmek ve diger bolgeleri yok
saymak gibi hala calistyorken manuel olarak ayarlanabilir.

e Rviz’ de gorsel verilerini gosteren ¢oklu gorsel islemlere sahip olunabilir. ROS
yayinlama yontemini kullanarak géstermek istediginiz nokta bulutu veya seklini

yayinlamak yeterlidir.

2.2. TURTLEBOT3

Bu tezde TurtleBot3 robotunun simiilasyon ortaminda kullanilmistir. TurtleBot, ROS
standart platformlu bir robottur. Turtle, 1967'de egitici bilgisayar programlama dili logosu
tarafindan siiriilen Turtle robotundan tiiretilmistir. Kaplumbaga simgesini ROS'un bir
sembolii olarak kullanilmaktadir. ROS logosunda kullanilan dokuz nokta, kaplumbaganin

arka kabugundan elde edilmistir. Logo TurtleBot kaynaklidir ve TurtleBot araciligiyla
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ROS'a yeni baslayan insanlara kolayca ogretmek ve bilgisayar programlama dilini
Ogretmek icin tasarlanmistir. O zamandan beri TurtleBot, gelistiriciler ve 6grenciler

arasinda en popiiler platform olan ROS'un standart platformu oldu.

TurtleBot serisinin 3 versiyonu vardir (Sekil 2.5. TurtleBot ailesi ve ¢esitleri.). TurtleBot1
ROS yayilimi/olusturulmasi i¢in iRobot’un Roomba-dayali arastirma robotunun basinda
olan Willow Garage’dan Tully(Open Robotics’te Platform Y 6neticisi) ve Melonee(Fetch
Robotics’in CEO’su) tarafindan gelistirilmistir ve 2011'den beri satigtatir. 2012'de,
TurtleBot2, aragtirma robotu iClebo Kobuki'ye dayanan Yujin Robot tarafindan
gelistirilmistir. 2017 yilinda, TurtleBot3, seleflerinin eksik islevlerini ve kullanicilarin

taleplerini tamamlayacak 6zelliklerle gelistirilmistir.

ORJINAL TURTLEBOT !
\""--——/
TurtleBot 2 Ailesi TurtleBot 3 Ailesi
B Burger
% g
T
&3
Turtl 2 TurtleBot 2i
urtleBot urtleBot 2i Waffle Waffle Pi
e

&

TurtleBot 2e TurtleBot Euclid

Sekil 2.5. TurtleBot ailesi ve cesitleri.

TurtleBot3, egitim, arastirma, hobi ve {iriin prototiplemesinde kullanim i¢in kii¢iik, uygun
fiyatli, programlanabilir, ROS tabanli bir mobil robottur. TurtleBot3'in amaci,
platformun boyutunu Onemli Ol¢iide azaltmak ve aymi zamanda genisletilebilirlik
sunarken, islevselligini ve kalitesini 6diin vermeden fiyati diistirmektir. TurtleBot3,
mekanik parcalar1 nasil yeniden yapilandirdiginiza ve bilgisayar ve algilayici gibi istege
bagl parcalar1 kullanmaniza bagl olarak cesitli sekillerde 6zellestirilebilir. Ek olarak,
TurtleBot3, saglam gomiilii sistem, 360 derece mesafe algilayici ve 3D baski teknolojisi

i¢cin uygun maliyetli ve kiiclik boyutlu SBC ile gelistirilmistir.
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TurtleBot3’iin ana teknolojisi SLAM, Navigasyon ve Manipiilasyondur. TurtleBot, bir
harita olugturmak i¢cin SLAM algoritmalarini ¢alistirabilir. Ayrica, bir diziistii bilgisayar,
joypad veya Android tabanli bir akilli telefondan uzaktan kontrol edilebilir. TurtleBot, bir
kisi odada yiiriidiiglinde onun bacaklarin1 da takip edebilir. Ayrica TurtleBot3,
OpenMANIPULATOR gibi bir manipiilator ekleyerek bir nesneyi manipiile edebilen bir
mobil manipiilator olarak kullanilabilir. OpenMANIPULATOR, TurtleBot3 Waffle ve
Waftle Pi ile uyumlu olma avantajina sahiptir [34].

Bu tez simiilasyonda TurtleBot3 ailesinde Waffle Pi kullanilmistir. Turtlebot3 Waffle Pi,
robotik dgreticileri ve arastirmacilar i¢in tasarlanmistir ve farkl ¢esitlerde uygulamalarin
gergeklestirimi i¢in uygundur. Cogunlukla otonom navigasyon (¢izgi takip ve engel

tespiti) ve robot manipiilasyonu i¢in yapilmis mobil bir robottur.

Tipki TurtleBot3 Burger gibi, Waffle Pi da bugiine kadar diinyanin en popiiler robot
isletim sistemi olan ROS'u kullanmaktadir. Waffle Pi egitim ve arastirma mobil robotu
son derece Ozellestirilebilir ve tamamen agik kaynak kodlu (donanim ve yazilim) olma
ozellikleriyle, deneysel robotik {izerinde calisanlar i¢in gergek bir destek¢i olma yetisine

sahiptir.

TurfleBots waffle

= 2B1 x 306 x 141
{Lx W x H, mm)

= 1.8 Kg

_______

(a)

141mm (H)

306mm (W)

281mm (L) L

(b)

Sekil 2.6. (a) Waffle Pi iisten goriiniis ve Olciileri, (b) Waftle Pi yandan goriintis ve
Olciileri.

14



TurtleBots waffle Pi

SLAM ve Navigasyon igin 360° LiDAR

Raspberry Pi Bilgisavan

Olgeklenebilir yapt

Algilama icin Raspberry P1 Kamera

OpenCR
(32-bit ARM Cortex®-M7)

Uzaktan Kontrol igin Bluetooth

DYNAMIXEL X 2 Tekerlek

Lastik Ve Tirtil Igin Digli Tekerler

Li-Po Batarya

Sekil 2.7. Waffle Pi baz1 teknik 6zellikleri.

TurtleBot3 Waffle Pi robot teknik ozellikleri;
e Maksimum doniigiim hizt: 0,26 m /s
e Maksimum donme hizi: 1.82 rad /s (104,27 °/ s)
e Maksimum tasima kapasitesi: 30 kg
e Boyutlar: 281 x 306 x 141 mm
e Agirlik (programlama karti, akii ve algilayicilar ile): 1,8 kg
e (Calisma siiresi: yaklasik 2 saat
e Sarj siiresi: yaklasik 2 saat 30 m
e 2 Dinamiksel XM430-W210-T servolar
e Mikrodenetleyici: Raspberry Pi 3
e GOmiilii denetleyici: Open-CR (32-bit ARM® Cortex®-M7)
e Raspberry Pi kamera
e LiDAR 360 ° lazer tarayici
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3. KULLANILAN YONTEMLER

3.1. ES ZAMANLI LOKASYON VE HARITALAMA

Es zamanli Lokalizasyon ve Haritalama (Simultaneous Localization and Mapping -
SLAM) ayni1 zamanda Eszamanli Haritalama ve Yerellestirme (Concurrent Mapping and
Localization - CML) olarak da bilinir ve robotun bir haritadaki yerini belirlerken bir cevre
haritas1 olusturma zorunluluguyla ilgilenir. SLAM, bir mobil robotun bir ¢evre haritasi
olusturabilecegi ve ayn1 zamanda konumunu belirlemek i¢in bu haritay1 kullanabilecegi
bir siirectir. Baslangicta hem harita hem de ara¢ konumu bilinmemektedir, ara¢ bilinen
bir kinematik modele sahiptir ve yapay ya da dogal yerler ile doldurulan bilinmeyen
ortamda hareket etmektedir. Hem robot hem de yer isareti konumlarinin eszamanli
tahmini gerekir. Bunu yapabilmek i¢in, arag, yer isaretleri ile aracin kendisi arasindaki

goreceli konumun 6l¢iimlerini alabilen duyusal bir sistemle donatilmalidir [35].

3.1.1. Es Zamanh Lokasyon ve Haritalama Tarihi

1986’da San Francisco, California'da diizenlenen IEEE Robotik ve Otomasyon
Konferansinda ‘Olasiliksal Es Zamanli Lokasyon ve Haritalama (PSLAM)’ problemi ilk
kez ele alindi. O yillar olasilikli yontemlerin hem robotik hem de yapay zekaya-YZ
(artificial intelligence-Al) heniliz yeni c¢alisilmaya baslandifi zamanlardi. Peter
Cheeseman, Jim Crowley ve Hugh Durrant Whyte'nin da iginde bulundugu bazi
arastirmacilar, haritalandirma ve yerellestirme problemlerine tahmin-kuramsal yontemler
uygulamak istiyorlardi [36]. Bu konferansin sonucunda, tutarli-olasiliksal haritalamanin,
temel kavramlar ve hesaplamalarla etraflica robotikte temel bir sorun olarak ele alinmasi
gerektigine karar verildi. Devam eden birkag y1l boyunca bu konu ile ilgili bir dizi anahtar
makale iiretildi. Smith ve Cheesman [37] ve Durrant-Whyte [38] tarafindan yapilan
calismalarda, isaretler ve geometrik belirsizlik yonlendirme arasindaki iliskiyi
tanimlamak igin istatistiksel bir temel olusturdular. Ayni1 zamanlarda Ayache ve Faugeras
[39] gorsel navigasyonda Oncii caligmalar yiiriittiiler. Crowley [40] ve Chatila ve
Laumond [41], Kalman filtre tipi algoritmalar kullanarak mobil robotlarin sonar tabanl

navigasyonunda ¢alistilar.
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Es zamanli haritalama ve lokasyonun en temel problemi robotun/aracin haritalama
yapabilmesi i¢in bulundugu ortamdaki yerini(lokasyonunu) bilmesi gerektigi,
robotun/aracin lokasyonunu bilebilmesi i¢inde ortamin haritasina ihtiyaci olmasiydi
('Tavuk mu yumurtadan ¢ikar? Yumurtami tavuktan?’ handikabi gibi). Bu karmasikliktan
dolay1 SLAM fizerine teorik caligmalar gegici olarak durdu, devam eden caligmalarda ise

genellikle ya haritalama ya da lokasyon ayr1 ayr1 problemler olarak ele alindi.

Daha once tek bir tahmin problemi olarak formiile edilen es zamanli haritalama ve
lokasyon probleminin aslinda yakinsak oldugunun ortaya ¢ikist kavramsal bir doniim
noktasi oldu. En 6nemlisi, ¢ogu aragtirmacinin kii¢liltmeye calistig1 isaretler arasindaki
iligkinin aslinda sorunun kritik bir parcast oldugu ve kiigiiltmenin aksine, bu iligki
bliytidiikce ¢6ziimiin daha 1yi oldugu kabul edildi. SLAM probleminin yapisi, yakinsama
sonucu ve kisaltmasi SLAM'in ilk olarak 1995 Uluslararast Robotik Arastirmalari
Sempozyumu'nda sunulan bir mobil robotik arastirma makalesinde sunuldu [42].
Yakinsama ile ilgili temel teori ve ilk sonuglarin ¢ogu, Csorba [43], [44] tarafindan
gelistirilmistir. Haritalama ve lokasyon {izerinde ¢alismakta olan bir¢cok grup, 6zellikle
de Massachusetts Institute of Technology [45], Zaragoza [46], [47], Sydney'deki ACFR
[48], [49] ve digerleri [50], [51], i¢c mekan, dis mekan ve denizalti ortamlarinda ayni
zamanda eszamanli haritalama ve yerellestirme olarak da adlandirilan SLAM {izerinde en

ciddi sekilde ¢alismaya basladi.

1999°da Uluslararast Robotik Arastirmalart Sempozyumu (ISRR99) [52] ilk SLAM
oturumunun yapildigr ve Thrun [53] tarafindan tanitilan Kalman filtre bazli SLAM
yontemleri ile olasiliksal lokalizasyon ve haritalama yontemleri arasinda bir dereceye

kadar yakinlagsma elde edilmesi acisindan 6nemli bir bulugsma noktasiydi.

Ilki 2000 IEEE Robotik ve Otomasyon Konferans1 (ICRA) Calistay1 olmak iizere devam
eden birka¢ yillar boyunca her sene artan katilimcisi ile SLAM i¢in ¢alisma kamplari
diinyanin bir¢ok iilkesinde gergeklestirildi ve bu alanin insasinda biiyiik bir basar1 elde

ettiler.

3.1.2. SLAM Probleminin Formiilasyonu ve Yapisi

SLAM, bir mobil robotun bir ¢evre haritasi olusturabilecegi ve ayn1 zamanda konumunu
belirlemek i¢in bu haritay1 kullanabilecegi bir siirectir. SLAM ‘da hem platformun
yoriingesi hem de tiim yer isaretlerinin yerleri dnceden belirlenmis bir konum bilgisine

ihtiyac duyulmadan aktif olarak tahmin edilmektedir.
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Robot {lizerinde bulunan ve Sekil 3.1. Temel Slam probleminin sekil iizerimde

gosterimin'de oldugu gibi bir algilayici kullanarak, bilinmeyen yer isaretlerinin goreceli

olarak gozlemlendigi bir ortamda hareket eden bir mobil robot oldugunu varsayalim. Bir

k an1 i¢in nicelikler asagidaki gibi tanimlanabilir:

e xk: aracin konumunu ve yoniinii tanimlayan durum vektori

e uxk: aract k zamaninda xx durumuna getirmek i¢in k — 1 aninda uygulanan kontrol

vektor

e mi: gercek konumu zamanla degismeyen kabul edilen yer isaretinin konumunu

tanimlayan bir vektor

e zik: k aninda yer isaretinin bulundugu yerin aragtan yapilmis bir gézlem. Herhangi

bir zamanda birden fazla yer isareti gozlemi oldugunda veya belirli bir yer isareti

olmadiginda, gézlem basitge zx olarak ifade edilecektir.
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Sekil 3.1. Temel SLAM probleminin sekil {izerinde gosterimi [35].

Hem robot hem de yer isareti konumlarinin eszamanli tahmini gerekir. Gergek yerler

hicbir zaman dogrudan bilinmez veya Slgiilmez. Gergek robot ve donlim noktasi yerler

arasinda gozlemler yapilir.

Buna ek olarak, agsagidaki gibi tanimlamalar yapilabilir:

18



Aracin lokasyon gegmisi;

Xok = {X0, X1, - » Xk } = { Xok-1, Xk} (3.1)

Kontrol girislerinin ge¢misi;

Uox = {uo, ui, ... , uk } = { Upik-1, uk} (3.2)

Tlm yerler isaretcilerin kiimesi;

m = {mj, ma, ..., my } 3.3)

Tlm yer isaretgilerinin gézlem kiimesi;

Zox={z1,22, ..., zx } = { Zoxk1 , Zx} (z0=0) (3.4)

3.1.2.1. Olasiliksal SLAM Formiilasyonu

Olasilik formunda eszamanli lokalizasyon ve harita olusturma (SLAM) problemi olasilik

dagilimini tiim k anlar1 i¢in su sekilde ifade edebiliriz;

P(xo0, m | Zox, Uox, Xo) (3.5)

Bu olasilik dagilimi, kaydedilen gézlemler ve aracin ilk durumu ile birlikte k anina kadar
ve k anida dahil olmak iizere, kaydedilen gozlemler ve kontrol girdileri gbz Oniine
alindiginda, yer isareti konumlarinin ve ara¢ durumunun arka eklem yogunlugunu tarif
eder. Genel olarak, SLAM problemine tekrarlamali bir ¢6ziim istenmektedir. Denklem
(3.5)’de verilen olasilik dagilimi i¢in k-1 aninda bir tahminle baslayarak, bir kontrol ux
ve gozlem zy'yi izleyen arka eklem Bayes teoremi kullanilarak hesaplanir. Bu hesaplama,
sirastyla kontrol girisi ve gozlem etkisini agiklayan bir durum gegis modeli ve gézlem

modelinin tanimlanmasini gerektirir.
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Gozlem modeli, tagit konumu ve yer isaretleri konumlar bilindiginde ve bir gozlem zx

genellikle asagidaki formda tanimlandig1 gibi yapma olasiligini agiklar.

P(zx | xx, m) (3.6)

Aracin konumu ve haritasinin tanimlanmasindan sonra, harita ve mevcut arag durumu
gdz Oniine alindiginda gozlemlerin sarthh olarak bagimsiz oldugunu varsaymak

mantiklidir.

Tasit icin hareket modeli, durum gecislerinde olasilik dagilimi asagidaki formdaki gibi

tanimlanabilir;

P(xx | Xk-1, uk) (3.7)

Yani, durum gecis sirasinda sonraki durum X, sadece hemen bir nceki xk.1 durumuna
baglidir ve uygulanan kontrol ux gézlem ve harita bagimsiz olan bir Markov siireci oldugu

kabul edilir.

SLAM algoritmast artik standart iki asamali ‘tekrarlamali(sirali)- tahmin (zaman-
giincelleme)- diizeltme (Ol¢iim-giincelleme)’ formunda denklem (3.8)’deki gibi

gosterilebilir,

Zaman giincelleme:

P(xk, m | Zox-1, Uok, X0) =f P(xy [xg—1, W )XP (Xpe—1, M| Zo.pe—1, Upik—1, Xo) dxpe—1 (3.8)

Ol¢iim giincelleme:

P(zg|xp m) P(xg,m|Zo.x—1,U0:k%0)
P(zklZo:k-1,Uo:k)

P(xk, m | Zox , Uox , Xo) = (3.9)

Denklem (3.8) ve (3.9); k anina kadar ve k an1 dahil biitiin gézlemler Zox ve Uo.'ya dayali
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robot durumu x ve harita m i¢in arka eklem P(xk, m | Zo:x, Uox, Xo) 'sin1 hesaplamak igin,
bir tekrarli prosediirii saglamaktadir. Tekrarlamali, P(xk |xk-1, ux) ara¢ modelinin ve P(zx

| xx, m) gézlem modelinin bir iglevidir.

Harita olusturma probleminin, kosullu yogunlugu P (m | Xo:x, Zox, Uo:x) hesaplamak i¢in
formiile edilebilecegine dikkat edilmelidir. Burada, xk aracinin konumunun, her zaman
ilk konum bilgisine tabi olarak bilindigini (veya en azindan belirleyici) oldugunu
varsayilir. Bir harita m, daha sonra farkli konumlardan gozlemlerin kaynastirilmasiyla
olusturulur. Bunun aksine, lokalizasyon sorunu olasilik dagilimini P (xx | Zox, Uox, m) ile
formiile edilebilir. Bu, merkezi konumlarin kesin olarak bilindigini varsayar ve amag bu

noktalara gore arag konumunun bir tahminini hesaplamaktir.

3.1.2.2. Olasiliksal SLAM Yapisi

SLAM yapisini basitlestirmek i¢in, Denklem (3.5)'deki tarihsel degiskenler iizerinde
kosullandirma birakilacak ve harita iizerinde ve ara¢ konumundaki gerekli arka eklem

baglamin izin verdigi sekilde P (xx, m | zx) ve hatta P (xx, m) olarak yazabiliriz.

Gozlem modeli P (z | xx, m), gozlemlerin hem ara¢c hem de onemli noktalardaki
konumlara bagimliligin1 agikca ortaya koymaktadir. Denklem (3.10)° da verilen ifade

arka eklemin bariz bir sekilde boliimlenemedigini ifade etmektedir;

P(xk, m | zx) # P(xx | &) P(m| z1) (3.10)

Ik yapilan calismalarda ki tutarli haritalama [35], [36] konusundaki ifadelerle
karsilastirildiginda, denklem (3.10) da verilen ifadenin tutarsiz tahminlere yol agacagi
bilinebilmektedir. Ancak, SLAM problemi, bu denklemlerden anlasilacagindan daha
fazla yapiya sahiptir.

Sekil 3.1'e bakildiginda, tahmin edilen ve gercek yer isaretleri konumlar1 arasindaki
hatanin aslinda tek bir kaynak yiiziinden yani yer isaretleri gozlemleri yapildiginda
robotun nerede olduguna dair bilgi hatalar1 sebebiyle oldugu goriilebilmektedir. Bu, yer
isaretlerindeki lokasyon tahminleri ile hatalarin yiiksek oranda iliskili oldugunu
gostermektedir. Pratik olarak, bu, herhangi bir yer isareti P (m;- m;) arasindaki goreceli

konumun, bir doniim noktast m'nin mutlak konumu oldukga belirsiz olsa bile, yiiksek
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dogrulukta bilinebilecegi anlamina gelir. Olasilik formunda, bu, P (m;- mj) isaret ¢ifti igin
birlesik olasilik yogunlugunun, marjinal yogunluklar P (m;) oldukca dagilabildigi zaman

bile yiiksek oranda doruga ulastig1 anlamina gelmektedir.

SLAM konusundaki en énemli kavrama, yer isaretleri tahminleri arasindaki iliski daha
fazla gozlem yapildikca monoton bir sekilde arttigmin farkina varildi. Bu sonuglar
yalnizca dogrusal Gauss durumu i¢in kanitlanmistir [54]. Daha genel olasilikli durumlar
icin resmi kanit agik bir sorun olarak kalmaktadir. Pratik olarak, bu, yer isaretlerinin
goreceli konumu hakkindaki bilginin, robot hareketinden bagimsiz olarak daima
tyilestirildigi ve hi¢bir zaman ayrilmadigi anlamina gelmektedir. Olasilik terminolojisi ile
bu, P(m) isaretlerindeki biitiin olasiliklarin ortak olasilik yogunlugunun, daha fazla

gozlem yapildik¢a monoton olarak yogunlastigi anlamina gelmektedir.

Bu yakinsama, robot tarafindan yapilan gozlemlerin yer isaretleri arasindaki goreceli
konumun “neredeyse bagimsiz” 6l¢iimleri olarak kabul edilebilecegi i¢in olusur. Yine
Sekil 3.1'e bakildiginda, iki yerin mi ve mj'yi gozlemleyerek robotu xx konumunda
oldugunu diisiinelim. Gozlenen yer isaretlerinin goreceli konumu agikca aracin koordinat
cercevesinden bagimsizdir ve bu sabit konumdan gelen art arda yapilan gozlemler, yer
isaretleri arasindaki goreceli iliskinin daha bagimsiz lglimlerini saglayacaktir. Simdi,
robot xk+1 konumuna hareket ettikce, tekrar m; isaretini gézlemler, bu, robotun ve yer
isaretinin tahmini konumunun 6nceki xx konumuna gore giincellemesini saglar. Bu da
donlim noktas1 yeni yerden goriilmese bile m; ‘yi glincellemek igin tekrar yayilir. Bu, iki
yer igaretinin onceki Olgiimlerden yiiksek oranda iliskili olmasi (goreceli konumlarinin
iyi bilinmesi) nedeniyle olusur. Ayrica, ayni 6l¢iim verilerinin bu iki noktayi giincellemek
i¢cin kullanilmasi gergegi, onlar1 daha fazla iligkili hale getirir. Neredeyse bagimsiz 6l¢lim
terimi, gozlem hatalarinin ardisik ara¢ hareketleriyle iliskilendirilecegi i¢in uygundur.
Ayrica, xXk+1 konumundaki Sekil 3.1'de robotun m; 'ye gore iki yeni yer isareti
gozlemledigine dikkat edin. Bu yiizden bu yeni isaretler derhal baglanir veya haritanin
geri kalaniyla iligkilendirilir. Bu yer isaretlerinde daha sonra yapilan giincellemeler ayrica
m; ve mi bu yer isaretleri araciligiyla da giincellenecektir. Yani, tiim isaretler, bir gdzlem
yapildiginda ki goreceli konum veya ilisiginde ki kesinligi veya degeri artan bir ag

olusturur.

Bu islem, Sekil 3.2°de ki gibi tiim yer isaretlerini birbirine baglayan bir yay ag1 veya tiim
yer igaretlerinin gémiilii oldugu bir lastik ortii olarak gorsellestirilebilir. Robot bu ¢evrede

ilerledikce ve yer isaretlerini gézlemledikge, yer isaretleri arasindaki yaylar gittikce artar
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(ve monoton olarak) sertlesir. Limitte, sabit bir yer haritasi veya ¢evrenin dogru bir bagil
haritas1 elde edilir. Harita olusturulduk¢a, haritaya gore oOlgiilen robotun konum
dogrulugu yalnizca haritanin kalitesi ve bagil 6l¢iim algilayici ile sinirlidir. Teorik sinirda,
robot goreceli konum dogrulugu, belirli bir harita ile elde edilebilecek yerellestirme
dogruluguna esit olur. Yer isaretleri, yerler arasindaki iliskiyi tanimlayan yaylarla
baglanir. Arac ¢evrede ileri geri hareket ettikce, yay sertligi veya ilisigi artmaktadir
(kirmiz1 baglantilar kalinlasir). Yer isaretleri gozlemlenip tahmini yerler diizeltildikce, bu
degisiklikler yay ag1 yoluyla yayilir. Robotun kendisinin de harita ile iliskili olduguna
dikkat edilmelidir [36].

D’Rﬂw

* Tahmini Yer izaretleri

Baglantilar

Sekil 3.2. SLAM haritalamada ki yay ag1 benzetimi [35].

3.1.3. SLAM Teknikleri

Birkag arastirmaci SLAM'da ¢alismis ve en sik kullanilan algilayicilar lazer tabanli, sonar
tabanli ve gorsel tabanli sistemlerde siniflandirilabilir oldugunu ifade etmislerdir. Robot
durumu bilgisini ve dis diinyay1, pusulalar, kizilotesi teknoloji ve Global Konumlandirma
Sistemi (GPS) gibi daha 1iyi algilamak i¢in ek duyusal kaynaklar kullanilabilir oldugunu
belirtmislerdir [35]. Bununla birlikte, tiim bu algilayicilar, genellikle 6l¢iim giiriiltiisii
olarak adlandirilan belirli hatalar tasirlar. Ayrica ¢evrede gezerken gerekli olan ¢esitli

sinirlamalara sahiptirler; 6rnegin, 151k ve ses duvarlara niifuz edemez.
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o Lazer siniflandirma sistemleri; hassas etkin algilayicilardir. En bilinen sekli ile
ucus prensibi sirasinda nesneye dogru dar bir 1s1n iginde bir lazer darbesi
gondererek ve darbenin hedeften yansitilmasi ve gonderene geri gonderilmesi i¢in

gecen siireyi dlgerek calisir.

e  Sonar tabanli sistemler; hizlidir ve goriise benzer miktarda bilgi igerirler ancak
goriiniim verisi eksikliginde olan dlgiimler ve tanima kapasiteleri vardir. Bununla
birlikte, kilometre sayaci gibi atalet algilayicilarina bagimliligi, kiigtik bir hatanin
sonraki konum tahminleri {izerinde biiylik etkileri olabilecegi anlamina

gelmektedir [55].

e Goriis sistemleri; pasif, uzun menzilli ve yiiksek ¢oziiniirliige sahiptirler, ancak
hesaplama maliyeti oldukga yiiksektir. Iyi gérsel ozelliklerin elde edilmesi ve
eslestirilmesi daha zordur. Goriis sistemi, 3D yapisini, 6zellik konumunu ve robot
pozunu, 6rnegin stereo kamera ciftleri veya hareket kurtarma isleminden yapili

monokiiler kameralar araciligryla tahmin etmek i¢in kullanilir.

3.1.4. SLAM Filtreleri

Robotik harita olusturma 25 y1l 6ncesine kadar izlenebilir. 1990'lardan bu yana olasilikli
yaklasimlarin yani, Kalman Filtreleri (KF), Parcacik Filtreleri (PF) ve Beklenti
Maksimizasyonu (EM) SLAM'da baskin hale gelmistir. Bu ii¢ teknik tekrarlamali Bayes
kuralinin matematiksel tlirevleridir. Bu olasiliksal teknik popiilaritesinin ana nedeni,
robot haritalamanin belirsizlik ve algilayici giiriiltiisii ile karakterize edilmesi ve olasilik
algoritmalari, farkl giiriiltii kaynaklarini ve bunlarin 6l¢timler iizerindeki etkilerini agikga

modelleyerek sorunu ¢6zmektedir [55].
3.1.4.1. Kalman Filtresi (KF)

Kalman filtreleri, Gauss kullanan sonsal, yani az sayida parametre ile kompakt bir sekilde
temsil edilebilecek tek bi¢cimli cok degiskenli dagilimlar temsil eden Bayes filtreleridir.
KF SLAM, durum geg¢isi ve Ol¢iim fonksiyonlarinin ilave Gauss giiriiltiisii ile lineer
oldugu ve ilk sonsal Gauss oldugu varsayimina dayanir. Modern SLAM'de iki ana KF
varyasyonu vardir: Genisletilmis Kalman Filtresi (EKF) ve ilgili Bilgi Filtreleme (IF)
veya Genigletilmis IF (EIF). EKF, dogrusal hareketleri kullanarak robot hareket modeline
yaklasarak, gercek diinyadaki dogrusal olmayanlar1 barindirir. Mevcut cesitli SLAM

yaklagimlart EKF [56]-[59] kullanilmistir. IF, durum hata kovaryansi matrisinin tersini
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yaymak suretiyle uygulanir. IF filtresinin KF'ye gére birkag avantaji vardir. Oncelikle,
veri, bilgi matrislerini ve vektoriinii basitce toplayarak filtrelenir ve daha kesin tahminler
saglar [60]. ikincisi, IF, KF'den daha kararlidir [61]. Son olarak, EKF, yiiksek boyutlu
haritalar1 tahmin ederken nispeten yavas calismaktadir, ¢iinkii her ara¢ 6l¢timii genellikle
Gauss'in tim parametrelerini etkiler, bu nedenle giincellemeler bir¢ok yer isaretine sahip

ortamlarla ugrasirken engelleyici zamanlar gerektirir [62].

Kokusuz Kalman Filtresi (UKF) [63], EKF'nin yaklagim sorunlarini ve KF'nin
dogrusallik varsayimlarini ele almaktadir. KF, lineer durumlarda dogru sekilde calisir ve
Gauss Rastgele Degiskenini (GRV) dogrusal bir sistem dinamigi iizerinden analitik
olarak yaymak i¢in etkili bir yontem olarak kabul edilir. Dogrusal olmayan modellerde
EKF, dinamik denklemleri dogrusallastirarak en uygun terimlere yaklasir. EKF, optimum
¢Oziime birinci dereceden bir yaklasim olarak goriilebilir. Bu yaklasimlar, gercek arka
ortalama ve kovaryansta biiylik hatalara neden olabilir ve bu da bazen filtrenin sapmasina
neden olabilir. Bu o6rnek noktalari, GRV'nin ger¢ek ortalamasint ve kovaryansini
tamamen yakalar ve gercek dogrusal olmayan sistemin icinden gecirildiginde arka
ortalamay1 ve kovaryansi herhangi bir dogrusal olmayan i¢in 3. siraya dogru olarak

yakalar. Bunu yapmak i¢in, kokusuz dontigiim kullanilir.

EKF ve KF uygulamasinin ana dezavantajlarindan biri, uzun siireli gorevler icin yer imi
sayisinin artmasi ve sonug olarak da haritanin gergek zamanl olarak giincellenmesi i¢in
bilgisayar kaynaklarinin yeterli olmamasidir. Bu 6l¢geklendirme sorunu, her bir yer isareti
diger tiim yer isaretleri ile iliskili oldugu i¢in ortaya ¢ikmaktadir. Baginti, yeni bir yer
isaret gdozleminin mobil robot iizerine monte edilmis bir algilayiciyla elde edilmesinden
dolay1 ortaya ¢ikmaktadir. Bu nedenle yer isareti konum hatasi, arag konumundaki hata
ve haritanin diger yer isaretlerindeki hatalarla iliskilendirilecektir. Bu bagintilar,
algoritmanin uzun vadeli yakinsamasi i¢in temel Oneme sahiptir ve gorevin tamami

boyunca siirdiiriilmesi gerekmektedir.

Sikistirilmis  Genisletilmis Kalman Filtresi (CEKF) [62] algoritmasi, sonuglarin
dogrulugunda herhangi bir ceza vermeden hesaplama gereksinimini 6nemli Olglide
azaltir. Bir CEKF, yerel bir alanda toplanan tiim bilgileri, bolgedeki yer isaretlerinin
sayisinin karesine orantili bir maliyetle depolar ve saklar. Bu bilgiler daha sonra, tam
SLAM'a benzer ancak sadece bir tekrarlama ile ayni maliyetle diinya haritasinin geri

kalanina aktarilir.
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KF ve varyantlarinin avantaji, Robot ve merkezi konumlar durumunun optimal Minimum
Ortalama Kare Hata (MMSE) tahminlerini saglamas1 ve kovaryans matrisinin gii¢lii bir
sekilde birlestigi goriiliiyor. Bununla birlikte, Gauss giiriiltiisii varsayimi KF'nin veri

birligi ve yer isareti sayisi i¢in uyarlanabilirligini sinirlamaktadir.
3.1.4.2. Par¢acik Filtresi (PF)

Sirali Monte-Carlo (SMC) yontemi olarak da adlandirilan PF, Monte Carlo
simiilasyonlarinda uygulanan tekrarlamali bir Bayes filtresidir. SMC tahminini, Bayes
arkasimni temsil eden bir dizi rastgele nokta kiimesi ("parcaciklar") ile ylriitiiliir.
Parametrik filtrelerin (6rnegin, KF) aksine, PF, bu dagilimdan alinan bir dizi numune
dagilimmi temsil eder, bu da onu lineer olmayan algilayicilar1 ve Gauss olmayan
glirtiltiiyii kullanma yetenegine sahiptir. Bununla birlikte, bu yetenek, yeni isaretler tespit
edildik¢e durum boyutunda hesaplamali karmasiklikta bir biiylime Ureterek gercek
zamanli uygulamalar i¢in uygun degildir [65]. Bu nedenle, PF sadece lokalizasyona
basariyla uygulanmistir, yani robotun konumunu ve yoniinii belirlerken, harita yapimi
i¢in, yani yer isaret konumu ve yoneliminde uygulamamistir. Bu nedenle, tiim SLAM
cercevesi icin PF'yi kullanan 6nemli bir makale yoktur, ancak PF'nin diger tekniklerle bir
kombinasyonu kullanilarak yapilan ¢alismalar mevcuttur; 6rnegin, FastSLAM [65] ve
fastSLAM2.0 [66]. FastSLAM SLAM probleminin (bilinen veri birligi ile), yer isaretleri
tahminleri, robotun yoluna bakildiginda kosullu olarak bagimsiz olma o&zelliginden
faydalanir [67]. FastSLAM algoritmasi, SLAM problemini bir robot lokalizasyon
problemine ayirir ve robot {lizerinde sartlandirilmig bir yer isaretleri tahmin problemleri
derleme yapmaktadir. FastSLAM'm temel bir 6zelligi, her parcacigin kendi yerel veri
birligini olusturmasidir. Buna karsilik, EKF teknikleri, tiim filtre i¢in tek bir veri
iliskilendirme hipotezine bagl kalmalidir. Ek olarak, FastSLAM, robot yollar iizerinde
ornekleme yapmak i¢in standart bir EKF veya KF'den daha az bellek kullanimi ve

hesaplama siiresi gerektiren bir parcacik filtresi kullanir.
3.1.4.3. Beklenti Maksimizasyonuna (EM)

EM, maksimum olasilik (ML) tahmini baglaminda gelistirilen ve haritalama ve
konumlandirma i¢in ideal bir ¢6ziim sunan istatistiksel bir algoritma yontemidir. EM
algoritmasi, 6rnegin robotun i¢inde bulundugu ortami bildiginde, beklentileri olan bir
harita olusturabilir [68]. EM iki asamay1 yinelemektedir: belirli bir harita i¢in arkadan

robotun lizerinde pozlar olusturdugu bir beklenti adim1 (E-adim) ve bu poz beklentileri
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g6z Oniline alindiginda en muhtemel haritanin hesaplandigi maksimizasyon adimi (M-
adim). Nihai sonu¢ giderek daha dogru haritalar dizisidir. EM'in KF'ye gore temel
avantaji, yazisma problemini (veri birligi problemi) sasirtici derecede iyi ¢dzebilmesidir
[55]. Bu, E-adimda mevcut haritaya gore robotu art arda lokalize etmesi ve robotun
nerede olabilecegi konusunda ¢esitli hipotezler yaratmasi sayesinde miimkiindiir (farkl
haberlesmede olabilir). Tkinci M-adiminda, bu yazismalar haritadaki 6zelliklere cevrilir,
daha sonra bir sonraki E-adimda gii¢lendirilir veya yavas yavas kaybolur. Bununla
birlikte, ayn1 verileri en muhtemel haritay1 elde etmek icin birkag¢ kez isleme tabi tutma
ithtiyaci, verimsiz kilar, artimli ve gercek zamanli uygulamalar i¢in uygun degildir [69].
Kesikli yaklagimlar kullansaniz bile, robotun pozunu tahmin ederken, maliyet haritanin
boyutuyla katlanarak artar ve hata sinirlanmaz. Bu nedenle elde edilen harita uzun
cevriminden sonra kararsiz hale gelir. Eger veri birligi biliniyorsa [70], E-adim
basitlestirilmis veya elimine edilmisse, ayni olan bu problemlerden kaginilabilir. Bu
nedenle EM, genellikle robotun olabilecegi poz tahminini temsil eden bir dizi pargacik
(6rnek) ile arkalari temsil eden PF ile birlestirilir. Ornegin, baz1 pratik uygulamalar,
konumlandirmay1 farkli yollarla yaparken mesela kilometre sayaci okumalarindan gelen
pozlar1 tahmin etmek i¢in PF'ye dayali lokalizator kullanilabilir [55], haritay1 olusturmak

icin EM'yi kullanir (yalnizca M adimini).
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Cizelge 3.1. SLAM cergevesine uygulanan filtreleme yaklagimlarinin avantaj ve
dezavantajlarinin listesi [55].

Avantajlar

Dezavantajlar

Kalman Filtresi/Genisletilmis Kalman Filtresi (KF/EKF) [57]-[59]

- Yiiksek yakinsama
- Belirsizlikle basa ¢ikmak

- Gauss varsayimi
Yiiksek boyutlu haritalarda yavas

Sikistirilmis Genisletilmis KF (CEKF) [63]

Belirsizligi azaltir

Hafiza kullaniminin azaltilmasi
Genis alanlar1 ele alabilir
Harita tutarliligini arttir

- Cok saglam ozellikler gerektirir
- Veri birligi sorunu
- Coklu harita birlestirme gerektirir

Bilgi Filtreleme (IF) [60],[61]

- Kararli ve basit
- Dogru

- Veri iligskilendirme sorunu
- Durum tahminlerini 1yilestirmek

- Yiksek boyutlu haritalar i¢in hizli gerekebilir
- Yiksek D hesaplamali olarak
pahali
Parcacik Filtreleme (PF) [65],[66]
- Karmagikliktaki biiyiime

- Dogrusal olmayanlar1 ele almak
- Gauss olmayan giriiltiyii ele
almak

Beklenti Maksimizasyonu (EM) [60],[68]

- Harita olugturma i¢in en uygun
- Veri iligkisini ¢6z

- Verimsiz, maliyet artig1
- Biiyiik senaryolar i¢in kararsiz
- Sadece harita olusturmada basarilt
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3.2. GENETIK ALGORITMA

Optimizasyon problemlerine ¢oziim Onerisi sunmak isteyen arastirmacilar ¢ogunlukla
dogay1 ve canlilan taklit eden algoritmalar gelistirmislerdir. Karinca, bocek ve ar1 gibi
canlilar incelenerek, bu canlilarin davranislar1 bilgisayarda modellenmis ve birgok
problem ve sistem lizerinde uygulanmistir. Yapay Zeka’nin hizla gelisen bir dali olan
Genetik Algoritma da evrimsel siirecin bilgisayar dilinde modellenmis bir optimizasyon
yontemidir [71]. GA evrim teorisinden etkilenerek gelistirilmistir. Diger bir degisle GA
dogal se¢cim ilkelerine dayanan optimizasyon ve arama metodudur denebilir. GA, bir

problem i¢in en iyi ¢6ziimii bulmaya ¢alisan algoritmalardir.

GA ile ilgili ilk ¢aligmalar 1950’1i yillarda biyoloji ve bilgisayar uzmanlarindan olusan
bir grubun ortak projesi olarak baslamistir. 1960’larda John Holland ve bir grup
meslektast Michigan Universitesi’nde genetik algoritmalarin ve optimizasyonun temel
ilkeleri olusturulmustur. GA ilgili teorik kismi ve uygulamalar1 hakkinda bir¢ok
uluslararasi konferans da diizenlenmektedir. GA, hiicresel {iretim, ¢izelgeleme, mekanik
O0grenme, fonksiyon optimizasyonu, tasarim gibi alanlarda basarili uygulamalari

bulunmaktadir.

GA da ¢6zlim uzaymin hepsi degil yalnizca bir kismini taranir. Bu sekilde etkin arama
yapilmis olur ve ¢oziime ¢ok daha kisa bir siirede ulagilir. Problemi degiskenlerinin fazla
oldugu durumlarda siklikla kullanilir. GA olasilik kurallarina gore calisir. Bu sebeple ne
kadar iyi ¢alisacagi onceden tahmin edilemez. Kistaslar degistirilerek probleme uygun
cozliim/ler aranir. GA 6nemli bir 6zelligi de muhtemel ¢oziimlerden olugan popiilasyonu
es zamanl incelemeleri ve yerel en iyi ¢oziime takilmamalaridir. Niifus nesilden nesile
gelistikee 1yi ¢coziimler daha i1yi ¢ozlimler olusturmak i¢in kullanilma egilimindeyken,
kotii ¢goztimler ise yok olma egilimindedir. Diger bir degisle, GA en iyi ¢6zlimiin hayatta

kalma ilkesine bagli olarak ¢6ziim kiimesini olusturur.

Genetik sistemlerin tartigilmasi, dogrudan saglamliga dayanan iki genel gereksinimi
vurgulamistir; (1) Uyarlanabilir akis diyagrami, daha 6nceki plan-cevre etkilesimlerinin
gecmisinin boliimleriyle birlikte, daha 6nce yapilmis olan ilerlemeleri korumalidir. (2)
Akis diyagrami, gegmis tamami uzadikca iiretilen uyum yapilarinin oranini artirmak i¢in

tutulan tarihi kullanmalidir [72].

GA, tek bir ¢ézlime degil de bir ¢oziim kiimesine odaklanarak caligir. Bu ¢6ziim kiimesi

popiilasyonu farkli bireylerden olusur. Popiilasyondaki her bir birey bir ¢6ziimii temsil
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eder. Bireyler yeni bireyler olusturmak i¢in ¢aprazlamaya tabi tutulmalariyla en iyi olan
bireylerin ¢6ziimii olusturmasina dayanir. Coziim kiimesindeki bireyler olusturdugu
topluluga popiilasyon, popiilasyonu olusturan her bir ¢6ziime kromozom, kromozomlarin
hesaplanan degerine uygunluk degeri, bir ¢oziim olusturan degiskene gen, genlerin
kromozom ig¢indeki konumlarina lokus, genlerde saklan bilgilere de alel denilmektedir

[74].

Lokuslar

Sekil 3.3. Popiilasyon igindeki bir kromozom gosterimi [73].
3.2.1. Genetik Algoritma ile Ilgili Temel Kavramlar
GA’nin nasil ¢alistig1 anlatilmadan 6nce algoritmada gegen kavramlar agiklanacaktir:
a) GEN: Genetik bilgi tastyan ve kendi basina anlami olan ve en kii¢lik genetik
birimdir.
1. Bir gen 0 veya 1 ile ifade edilen bir bit veya bit dizisi olabilecegi gibi A,

B gibi bir karakter olabilir. Ornegin bir cismin x koordinatindaki yerini

gosteren bir gen 101010 seklinde ifade edilebilir.

b) KROMOZOM: Bir veya daha fazla genin birlesimi ile olusurlar. Sorunun tiim
bilgilerini igerirler. Kromozomlar bireylere veya toplum iiyelerine karsilik

gelirler. Probleme alternatif ¢oziimler i¢in adaydirlar.

c) POPULASYON (Topluluk): Bireyler veya kromozomlar toplulugudur. Niifus

sorunu i¢in alternatif ¢oziimler kiimesidir.

d) KODLAMA: Coziimlerin kromozomlarla nasil olusturulmasi gerektigini

gosterir.

1. Ikili Kodlama: Ikili dizi ile ifade edilen her bir kromozom 0 ve 1’lerden

olusan bit dizisidir.
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Kromozom A — 10101110
Kromozom B — 11010011

ii. Permiitasyon Kodlama: Bu kodlama is siralama problemleri ve gezgin

satic1 problemi gibi siralama istenen problemlerde kullanilir.
Kromozom A — 30278601
Kromozom B — 75230410

iil. Deger Kodlama: Bu kodlama gercek gibi karmasik sayilarin yer aldigi

problemlerde kullanilir.
Kromozom A — 4.2 6.1 0.9 8.3
Kromozom B — ABCDE
Kromozom C — (ileri), (sag), (geri), (sol)

iv. Agac kodlama: Degisen gelisen programlar veya degerler i¢in kullanilir.

(Sekil 4.2. Agac kodlama sekil benzetimi)

Yapraklar

Altagac

Sekil 3.4. Agac kodlama sekil benzetimi.

e) SECILIM: Yeni nesili olusturmak icin mevcut niifustan sirastyla caprazlama
ve mutasyon islemine tabi tutulacak bireylerin se¢ilmesi gerekmektedir. En
bilinen yontemleri;

1. Rulet Secilimi: Se¢im yapilacak niifusta ki tiim bireylerin uygunluk
degerleri toplanir. Her bireyin se¢ilme olasiligi, uygunluk degerinin bu
toplam degere oran1 kadardir.

ii. Siral1 Sec¢ilim: En kotii uygunlukta olan kromozoma 1 degeri verilir, ondan

daha iyi olana 2, daha iyisine 3 degeri verilerek devam edilir.
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1il.

2)

h)

Baslangi

Popiilasyvonu Hesaplama Kogulu

Turnuva Secilimi: Topluluk icerisinden rastgele t adet (3,6,9..) birey alinir.

Bu bireylerin igerisinden uygunluk degeri en iyi olan birey segilir.
CAPRAZLAMA: Amag, ata kromozomun yerlerini degistirerek ¢ocuk
kromozomlar iiretmek ve boylelikle zaten uygunluk degeri yiiksek olan ata
kromozomlardan daha yiiksek uygunluklu ¢ocuk kromozomlar iiretmektir.
Caprazlama sonuncunda ¢ocuk kromozomlar ata kromozomlar ile aym
degildir lakin ataya ait 1yi 6zellikleri tasir. Caprazlama GA performansini en
cok etkileyen en onemli faktorlerden biridir.
MUTASYON: Kromozomlarin kendi genleri veya genleri olusturan kiigiik
birimleri iizerinde degisiklik yapilmasini saglayan islemcidir. GA’da
degisimin sagladig1 avantaj, problemin ¢6ziim alanini arastirmada yon
degisikliklerini saglayarak ‘Mutasyon (Degisim)’ yardimiyla arastirmanin
kisir dongliye girmesini 6nlemektir. Mutasyon en basit haliyle bir boyuttaki
bilginin terslenmesiyle yapilabilir.
ELITIZM: Mevcut popiilasyondaki uygunluk degeri en iyi olan birey/lerin
oldugu gibi yeni topluluk havuzuna aktarilma islemidir.
SONUC: Her kusakta, GA, ¢aprazlama ve mutasyon gibi genetik operatdrleri
kullanarak yeni bir popiilasyon olusturur. Topluluktaki bireylerden birisi
istenilen sonucu veriyor ise algoritma sona ermektedir. Eger istenilen sonug
elde edilmediyse algoritma yeni popiilasyon olusturarak istenilen sonug elde

edilene kadar devam eder.

/, Popiilasyonu Evrimi \

Uygunluk
Degeri

Durdurma
Yeni Nesil

Sekil 3.5. Tipik bir GA’nin ¢alisma prensibi [74].
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Bir¢ok alanda uygulamalari olan GA akis adimlari su sekilde siralanabilir (Sekil 3.5. Tipik
bir GA 'nin ¢alisma prensibi [74].);

i.

ii.

iii.

iv.

Vi.

Arama uzayindaki tiim olas1 ¢oziimler dizi olarak kodlanir.

Genellikle rastgele secilen bir ¢coziim kiimesi baslangic popiilasyonu olarak kabul
edilir. Baslangi¢ popiilasyonu i¢indeki her ¢dziim bir bireyi temsil etmektedir.
Popiilasyonun biiyiikliigli aynt zamanda ¢oziim kiimesinin de biiytlkliigiinii

gostermektedir.

Her bir dizi i¢in bir uygunluk degeri hesaplanir, bulunan uygunluk degerleri

dizilerin ¢oziim kalitesini gosterir.

Bulunan uygunluk degerlerinin algoritmay1 sonlandirma 6zelligine sahip olup
olmadigina bakilir. Eger istenilen ¢oziime ulasildiysa algoritmadan ¢ikilir. En iyi

¢Oziim; ¢O6ziim kiimesi icerisinde ki en iyi bireydir.

Eger istenilen ¢6ziime ulasilmadiysa yeni popiilasyonun olusturulmasi
gerekmektedir. Bir grup dizi belirli bir olasilik degerine gore rastgele olarak

secilip cogalma islemi gergeklestirilir.

Yeni bireylerin uygunluk degerleri hesaplanarak, caprazlama ve mutasyon
islemlerine tabi tutulur. Burada amag; seg¢ilen ¢oziim kiimesinden daha iyi

coziimler iiretebilmektir.

vii. Caprazlama islemi popiilasyonun ¢esitliligini artirmaktadir. Mutasyon islemi ise

¢Oziim kiimesinin kisir dongiiye girmesini engeller.

viii. Yeni olusturulan popiilasyon ig¢indeki her bir dizi i¢in uygunluk degeri

iX.

hesaplanir. Bulunan uygunluk degerlerinin algoritmay1 sonlandirma 6zelligine
sahip olup olmadigina bakilir. Eger istenilen ¢éziime ulasildiysa algoritmadan

cikilir. En iyi ¢6ziim; ¢oziim kiimesi i¢erisinde ki en iyi bireydir.

Eger uygun ¢6ziim bulunmadiysa en son belirlenen popiilasyon ile yukaridaki

islemler devam ettirilir.

Tekrarlama, belirlenen kusak sayisina ulaginca islem sona erdirilir.

Her yontemde oldugu gibi GA’nin da gii¢lii ve zayif yonleri bulunmaktadir. Giigli

yonlert;
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1. Optimizasyon problemlerinin ¢dziimiine uygundurlar,
ii. Cok ¢esitli degisken tiplerine uygundurlar,
iii. Aciklanabilir sonuglar elde edilebilir,
iv. Yapay Sinir Aglari ile uyumlu ¢alismalar1 sdylenebilir.
Zayi1f yonleri;
i. Bilgisayar hesaplamalari ¢ok fazla zaman ve kaynak kullanim1 gerektirebilir,
ii. Bazi problemlerin modellenmesi zordur,
iii. Optimum ¢6zlimiin bulunmasini garantilemez,

iv. Ticari paket programlarini sayisinin az olmasi soylenebilir. [75]
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4. GENETIK ALGORITMANIN SISTEME UYGULANMASI

Simiilasyonun yapildig bilgisayarin sahip oldugu bazi 6zellikleri sdylemek gerekirse;
e Intel i7 7300 serisi islemci
e 16 GB ve 2400 MHz RAM
e 2GB ekran kart1

Bu tezde benzetim ortami i¢in bilgisayarda bazi programlarin kurulumu yapilmistir.
Bilgisayar lizerinde VMware Workstation programi kuruldu. Bu program iizerinden iki
adet sanal makine olusturuldu. Sanal makinelerden birisine 1 CPU, 1 GB RAM, ve 128
MB ekran kartt 6zellikleri verildi. Diger makinede benzetim programlar1 kullanilacagi
icin 2 CPU, 10 GB RAM, ve 1 GB ekran kart1 6zelliklerine sahip olacak sekilde

olusturuldu.

Simiilasyonun yapilacagi sanal bilgisayarlara Linux-Ubuntu 16.04 kurulmustur. En
dengeli olmasi sebebiyle ve bir sorun ile karsilasildiginda ¢ozlimiiniin kolay olmasi
sebebiyle terminal {izerinden ROS-kinetic kurulumu gergeklestirilmistir [76]. Daha sonra
yonergeler [77] takip edilerek TurtleBot3 yiiklemesi yapilmistir. ROS’un tiim paketleri
icerisinde Gazebo ve Rviz benzetim ortamlar1 otomatik olarak bilgisayara
yiiklenmektedir. Bu benzetim ortamlarinin kurulumu igin ayrica bir kurulum

yapilmamistir.

Be tezde Onerilen yontemimiz de araci daha onceden bilmedigi bir ortama birakarak
oncelikle ortamin haritasin1 ¢ikartmaktir. Ikinci asamada haritasi cikarilan ortam
tizerinden aracin harici olarak istenen noktaya en kisa secimini Genetik algoritma

kullanilarak yol se¢im igleminin optimize edilmesidir.

Gerekli ayarlamalar ve yiliklemeler yapildiktan sonra TurtleBot3 Waffle Pi araci
kullanilarak ve ROS paketlerinden yararlanilarak adim adm su islemler

gerceklestirilmistir;
i.  Bilgisayar lizerinden terminal agilarak roscore komutu ¢alistirilir.

ii.  Ilk 6nce klavye ile arac1 kontrol etmek icin ara¢ 1.terminalden gerekli kodlarla
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1il.

1v.

Vi.

Vil.

Viii.

1X.

X1.

Xii.

cagrilir.

2.terminalden Gazebo ortaminda haritasinin ¢ikarilmasini istedigimiz alan

cagrilir.

3.terminalden Rviz ortami agilir. Aracin iizerinde bulunan lidardan gelen ilk

verilere gore haritay1 olusturmaya baslar.

4.terminalde TurtleBot3 Waffle Pi aracinin otonom siiriisii i¢in gerekli kodlar
girilir. Ara¢ ortamda bulunan higbir engele c¢arpmadan ortamin haritasini

cikarmaya baslar.

Acilan 5.terminalde harita ¢ikarma islemi bittikten sonra harita masaiistiine

kaydedilir.

Haritalama islemleri bittigi i¢in biitiin terminallere ctrl+c yapilarak, Gazebo ve

Rviz dahil biitiin programlar ve terminaller kapatilir.

Genetik algoritma da kaydedilen harita kullanilmak i¢in masaiistiinde Genetik

algoritma dosyasina kopyalanir ve burada derleme islemi gergeklestirilir.
Yeni bir terminal agilarak arag ¢agrilir.
2.yeni bir terminalden haritasini ¢ikardigimiz Gazebo ortami tekrar ¢agrilir.

3.terminalden optimum yer belirleme islemi simiilasyonunu yapacak olan Rviz
ortami ¢agrilir. Rviz’de iist menii seceneklerinden ‘2D Nav Goal’ tusuna basilarak
harita iizerinde herhangi bir yere (aracin gitmesini istedigimiz yere) tiklanir.
Robot bir siire hareketsiz kalip harita tizerindeki yerini belirliyor ve daha sonra
gitmesi istenen nokta ve kendisi arasinda ki en kisa yolu bulup ilerlemeye
basliyor. Yeni hedef vermek i¢in tekrar {ist menii segeneklerinden ‘2D Nav Goal’

yardimiyla yeni rota hesaplanmasi istenebilir.

Tlm istenen islemler bittikten sonra biitiin terminallere ctrl+c yapilarak, Gazebo

ve Rviz dahil biitlin programlar ve terminaller kapatilir.
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Yapilan arastirmalar sirasinda 6grenilen SLAM yontemleri bu ¢alismada da denenmistir.
Bu yontemler; gmapping, karto, hector, cartographer. Tiim bu yontemler i¢in ayr1 ayr1 10
deneme yapilmis ve sonuglar Cizelge 4.1. SLAM tekniklerinin kendi arasinda

karsilastirtimasi.’nda verilmistir.

Cizelge 4.1. SLAM tekniklerinin kendi arasinda karsilastiriimasi.

SLAM Tekniklerinin Karsilastirilmasi

100
80
60
40
20
0 I
karto gmapping  cartographer hector
® Basarim(%) 92 97 88 90
| Siire(s) 33 12 27 23

Sekil 4.1. Tasarim akis diyagrami’nda onerilen yontem 4.adimdan itibaren ¢alismaya
baslar. Genetik algoritma haritas1 ¢ikarilmis ortam iizerinden aracin gitmesi istenen

noktaya optimum yol se¢imini gerceklestirmektedir.

GA, kaydedilen haritay1 tarayarak nesne, bosluk, bilinmeyen ve doluluk orani olarak 4
gruba ayirmaktadir. Daha sonra bos hiicreler/pikseller iki kategoride incelenmektedir.
Birincisi kategori de pikselin 4 komsusuna, yani sag, sol, alt ve iist piksellere bakilir.
Ikinci kategoride ise pikselin 8 komsusuna, yani sag {ist, iist, sol iist, sol, sol alt, alt, sag
alt, sag piksellere bakilir. Bu komsuluk iliskisine gore bir yol var m1 ve ne kadar mesafede
oldugu hesaplanmaktadir ve bu yollar Excel dosyasi olarak kaydedilmektedir. Arac
haritalama islemini bitirdikten sonra, kaydedilen haritadan alinan bilgilerle GA’da
derlenen bir pikselden diger piksele en kisa yol bilgisi ile ara¢ 11.adimdan itibaren hareket
etmeye baslar. Arac ilk 6nce kaydedilen harita lizerindeki hangi pikselde oldugunu bulur.
Daha sonra, gidilmesi istenen nokta, arag i¢in piksel noktasi, arasinda ki en kisa mesafeyi

Excel dosyasina kaydedilen hesaplamalar yardimiyla bulur.
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*
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GzlemBilgilerini Toplaz(k) Robot hareket bilgisine bagh
olarak durum tahmini u(k)
k=k+1
A
Haritay: giincelle

Hedefe
ilds
Haritaya yem yer igareti ekle ul::l?
Aracmbirakilds noktadan park alanina giden tim yollann
mesafesin hesapla ve bunuilk popilasyon olarak olugtur
Kugak = Kugak+1 Popiilasyomm uygunluk degenni hesapla
Secilme islemini : <
v
Caprazlama iglemini uygula.
v
Mutasyon islemini uygula.

Sekil 4.1. Tasarim akis diyagrami.
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Bu calismada GA’da kullanilan kistaslar degistirilerek sistemi nasil etkiledigi
incelenmistir. GA’nin olasilik kurallarina gore ¢alistigi unutulmamalidir. Bu sebeple
GA’nin problemlere ne kadar iyi ¢6ziim verecegi dnceden bilinememektedir. GA en iyi
¢oziime en yakin ¢Oziimi sundugunu da unutmamak gerekmektedir. Kistaslar
degistirilerek probleme uygun ¢oziim/ler aranmistir. Cizelge 4.2°ye bakildiginda
iterasyon sayisini Genetik Algoritma siiresini ciddi oranda etkiledigi, ama GA’nin
basarisinda etkisinin az oldugu gozlemlenmistir. Cizelge 4.3’ e bakildigin nesil sayisinin
artis1 sistemi olumlu yonde etkiledigi agik¢a goriilmektedir. Cizelge 4.4’e bakildiginda
caprazlama oranin artiritlmasi sistem optimumlugunu disiirdigii goézlemlenmistir.
Yapilan denemeler sirasinda en yliksek basarimi elde edilen kriterler, Cizelge 4.5’ sinde

verilmistir.

Cizelge 4.2. Iterasyon sayisindaki degisimin Genetik Algoritmaya etkisi.

[terasyonunun etkisi

60 99
98
50
97
40 96
95
30
94
20 93
92
10
_ 0 e 90
B [terasyon sayisi 10
m Siire(dk) 2
= Bagarim(%) 93
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Cizelge 4.3. Nesil Sayindaki degisimin Genetik Algoritmaya Etkisi.

mmm Nesil Sayisi

30

25

20

15

10

e Basari(%)

Nesil Sayisinin Etkisi

Kategori 1 Kategori 2
10 15
90 92

Kategori 3
20
95

Kategori 4
25
96

Cizelge 4.4. Caprazlama sayisindaki degisimin Genetik Algoritmaya etkisi.

Caprazlamanin Etkisi

gy

-

[Pl

-

COOLLooooo
O=IVWEAUNRDNINOO
[=leleleleleleleolelela)

= (Caprazlama Orant 0,9 0,7

—e—Basar1(%)

90

Cizelge 4.5. Genetik Algoritma optimum kriterleri.

94

0,65
97

Kategori 1 Kategori 2 Kategori 3 Kategori 4

0.4
90

98
96
94
92
90
88
86

97
9%
95
94
93
92
91
90
89
88
87

Genetik Algoritma Kriterleri

Nesil sayist 20
Iterasyon sayisi 15
Caprazlama olasilig1 0.65
Mutasyon olasilig1 0.03
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5. SIMULASYON SONUCLARI

Bu tezde otonom aragla genetik algoritma kullanilarak olusturulan harita iizerinden
lokasyon yapabilmek i¢in simiilasyon ortaminda test yapilmistir. Otonom arag
simiilasyonunda Gazebo ara yiizii kullanilarak sanal bir ortam belirlenmis ve bu ortamin
haritas1 ¢ikarilmistir. Rviz; robotun c¢ikarttigt haritanin  ve izledigi yolun
goriintiilenebilecegi ROS paketidir. Rviz kullanilarak disaridan aktarilan robotun

simiilasyondaki goriintiileri ve haritalama 6zellikleri islenmistir.

Simiilasyon deney ortaminda olusturulan sanal makinelerde Gazebo ortaminda sanal
diinyalarindan biri ¢agrilmis ve ara¢ bu ortamda otonom hareket ederek Boliim 3’te
SLAM yontemi kullanilarak bulundugu ortamin haritasin1 ¢ikarmaya baslamistir. Rviz
ortaminda bu islem es zamanli olarak izlenebilmektedir. Ara¢ haritalama islemini

bitirdiginde haritay1 kayit eder.

Sekil 5.1. Gazebo ortaminda aracin konumu.
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Sekil 5.2. Rviz ortaminda aracin ilk konumu ile haritalamaya baglamasi.

(] vedek-Ubunh 1604 fias_Kinetie_Robet - Vidaare Workstation - 5 ®
[ g w0 = (= B

T3 Lbark_L6.64 Fos_finete pedek Ubunt_1B.04_RoS...

fie tar vew wn T Hep Il - | S @

Librony *

D Type here s searet -

Ly Computer

Measue ¥ 207

mas 4 Moo Q mubisPont | ¢ = my

jons.
Global Skatus: Ok
Grid

RobotModel

L Laserscan =
[0 edeh-Ubunt 16,06 i
7] YedeboitonUburty, 1661 F

s ap
.  status: ok

Color scheme
Draw Behind
Resolution 0,05
width

Position
Orientation
unreliable

Use Timestamp

Add
O fime

ROS Time: |89.47

ROS Elapsed: | 72.63 wall Time: (157221441739 wall Elapsed: (85.41 Experimental

13fps

Reset

Sekil 5.3. Rviz ortaminda aracin haritalamaya devam etmesi-1.
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Sekil 5.4. Rviz ortaminda aracin haritalamaya devam etmesi-2.
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Sekil 5.5. Rviz ortaminda aracin ortamin haritalandirmasini bitirmesi.

Sekil 5.1°de TurtleBot3 aracinin Gazebo ortamindaki ilk konumu goriilmektedir. Rviz
ortam1 ayr1 bir terminalden cagrilarak ara¢ hareketi es zamanli olarak hem Gazebo
ortaminda hem de Rviz ortaminda gézlenebilmektedir. Sekil 5.2, Sekil 5.3, Sekil 5.4 ve
Sekil 5.5’te aracin Gazebo ortamindaki otonom hareketi esnasindaki haritalama islemleri

farkli zamanlar i¢in gosterilmektedir. Sekil 5.5°te Gazebo ortaminin haritalamasini bitiren
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aracin Rviz ortamindaki goriintiisii verilmistir.

Bu asamadan sonra elde edilen harita genetik algoritma ile birlestirilerek, sanal ortamda
bulunan aracimizin istedigimiz noktaya en kisa yolu bulup belirlenen noktaya gitmesini

bekliyoruz.

Sekil 5.6. SLAM ile elde edilen harita goriintiisii.

(5] Yedek-Ubuniti 1604 flos_Kinztic_fobet - Vbeare Workstation - & x
2 Doms B @

Hove 7 Ubardu_L6 04 Ros 1 ‘Yedsk-Ubuntu_1E4_Ras...

Fle Bt view U Tobs Hep ||

B Local Ma|
+ ull Polygon
» v status: Ok

»  Status: Ok
J/move_base/DwaFtan. .. |

Sekil 5.7. Aracin bulundugu yerden kirmizi ¢gubukla gosterilen yer arasinda buldugu en
kisa yol giizergahi 1.

44



Sekil 5.8. Aracin bulundugu baska bir konumdan kirmizi ¢ubukla gosterilen yer
arasinda buldugu en kisa yol giizergahi 2.

» Options
» ¢ Clobal Status: Ok
id

» fi RobotMadel
> TE

-

"2 Costmap ]
+ ' status: Ok
Topic

Dra [
Resolution 0,05
width Z

/move_base/DWaPlan... |

Sekil 5.9. Aracin bulundugu yine bagka bir konumdan kirmizi ¢ubukla gosterilen yer
arasinda buldugu en kisa yol glizergahi 3.

Yeni bir terminal ¢agrilarak elde edilen harita genetik algoritma kisminda arka planda
cagrilir. Cagrilan harita Rviz ortaminda Sekil 5.7°da ki gibi goriilmektedir. Sekil 5.8 ve
Sekil 5.9°de farkli noktalara ¢agrilan aracin genetik algoritma ile en kisa yolu buldugu
acikca goriilmektedir. Gozlemler neticesinde simiilasyon ortamindaki robot yliksek

basarimla istenilen konuma gidebildigi sonucuna ulasilmistir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calismada ama¢ SLAM yontemi ile GA’y1 birlestirerek otonom araclarda optimum
yol secimini gergeklestirmektir. Optimum yol se¢imini yapabilmek i¢in otonom aracta
genetik algoritma uygulamasi, alan kullanimi ve ara¢ verimliligi ac¢isindan Snemlidir.
Genetik algoritma, Onerilen sistemin c¢ok fazla zaman kaybi olmadan en kisa yol
giizergah1 icin arama islemini optimize etmesine yardimci olur. Onerilen yontemin
avantaji, etkili bir en kisa yolu saglamasi ve kontrollii ¢alisma alanin1 daha genis bir

bolgeye yaymasidir.

Sunulan GA tabanl algoritma etkili ve uygulamasi kolaydir. En uygun ¢6ziimii bulmak
icin biyolojik evrimi simiile edilmistir. Belirlenen alanda aracin otonom hareket ederek
yol se¢me islemini gerceklestirme probleminde GA’da farkli parametreler kullanilarak
denemis ve bu parametrelerin ¢6ziim iizerindeki etkileri incelenmistir. Niifus sayisindaki
birey sayisinin artig1 yapilan simiilasyonlardaki sonuglarin bulunmasina olumlu yénde
katki yaptig1 goriilmiistiir. Simiilasyon test ortamindaki denemeler esnasindaki gozlemler

neticesinde robot yiiksek bagarimla istenilen konuma gidebildigi sonucuna ulagilmistir.

Bu caligma gelistirilerek gergek bir arabada uygulanabilir. Otonom arag¢larin uygun yere
park yapma islemini gergeklestirmede kullanilabilir. Dolu park yerleri aragla dnceden
paylasilarak, ara¢ kendine en yakin mesafede ki park alanina otonom olarak gidebilir.
Otonom yariglarinda -park islemi gorevi olan durumlarda- araclarin veri toplamasi igin
yaris pistinin kullanimi sirasinda lidar ile toplanacak veriler ile haritalandirma yapilarak
yarig esnasindan park iglemi i¢in yine Onerilen yontem iizerinde gerekli degisiklikler

yapilarak kullanilabilir.
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8. EKLER

8.1. EK 1: BAZI ROS KOMUTLARI

Cizelge 8.1. Baz1 ROS Bilgi Komutlar1 ve Agiklamalari.

Komut

rostopic

rosnode

roshag

rospack

rostopic list

rostopic echo

[TOPIC_NAME]

rostopic find

[TYPE_NAME]

rostopic type
[TOPIC_NAME]

rostopic bw

[TOPIC_NAME]

rostopic info

[TOPIC_NAME]

rostopic list

Aciklama

ROS Topic Bilgileri

ROS Node Bilgileri

ROS Mesajlarini kayit ve tekrar oynatma

ROS Paket yonetimi, paket bilgilerini gdsterme gibi

Aktif olan Topicleri listeler

Gergek zamanli olarak belirtilen topicteki mesaj igerigi gosterir.

Belirli mesaj tipinde veri ileten topici bul

Belirtilen topicin mesaj tipini goster

Show the message data bandwidth of a specific topic

Belirtilen topic hakkinda bilgileri goster

Aktif olan Topicleri listeler

53



Cizelge 8.2. Bazi alt rosnode ve rosbag komutlar1 ve agiklamalari.

Komut

rosnode list

rosnode ping [NODE_NAME]

rosnode info [NODE_NAME]

rosnode machine [PC_NAME OR
1P]

rosnode kill NODE_NAME]

rosnode cleanup

rosbag record [OPTION]
[TOPIC_NAME]

rosbag info [FILE_NAME]

rosbag play [FILE_NAME]

rosbag compress [FILE_NAME]

rosbag decompress
[FILE_NAME]

rosbag filter [INPUT_FILE]
[OUTPUT_FILE] [OPTION]

rosbag reindex bag
[FILE_NAME]

rosbag check bag [FILE_NAME]

rosbag fix [INPUT_FILE]
[OUTPUT_FILE] [OPTION]

Aciklama

Altif Node'lan listeler

Belirtilen Node'a ait baglant1 testi

Belirtilen Node hakkinda bilgileri gdsterir

Belirtilen makinede ¢alisan nodelar listeler

Belirtilen nodeu kapatir

Baglant1  bilgilerinin kontrol edilemedigi hayalet

nodelarin kayitl bilgilerini silin

Belirtilen topice ait mesajlar1 bsg dosyasina kaydet

bag file hakkinda bilgileri goster

Belirtilen bag dosyasini oynat

Belirtilen bag dosyasini sikistir

Belirtilen bag dosyasini ag

Belirtilen mesajlar1 filtreleyerek yeni bir bag dosyasi

olustur

Reindex

Belirtilen bag dosyasinin sistemde oynatilabilecegi tespit

et

Uyumsuz versiyondaki bag dosyalari diizelt
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Cizelge 8.2. (Devam) Bazi alt rosnode ve rosbag komutlar1 ve agiklamalari.

rosbag record [OPTION] [TOPIC_NAME] Belirtilen topice ait mesajlar1 bsg dosyasina

kaydet
rosbag info [FILE_NAME] bag file hakkinda bilgileri goster
rosbag play [FILE_NAME] Belirtilen bag dosyasini oynat
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