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Ozetce —Kapah ortamlarda robot haritalamas1 probleminde
genellikle tek tip oznitelik kullamhr. Hangi ozniteligin secile-
cegine ise ortamin o6zelliklerine gore bir uzman karar verir. Bu
calismada, robotun haritalama yaparken ortama gore oznitelik
tipini kendisinin secmesi amaclanmistir. Egitim asamasinda uz-
man Kisi robotun karsilaghigi ortamlara uygun ozniteligi secer.
Robot her o6znitelik icin birer metrik hesaplar ve uzman Kkisinin
etiketlemesini kullanarak bir Sakhh Markov modeli 6grenir.
Ogrenme bitip yeni bir ortama girildiginde, robot 6grenilmis sakh
Markov modelini kullanarak uygun 6zniteligi secer. Birden fazla
oznitelik tipini aym haritada kullanmak icin hiyerarsik topolojik
haritalama yapilir. Bu yontem sayesinde benzer haritalama yon-
temlerinden farkh olarak degisik oznitelik tipleri aym haritada
birlikte kullanilir ve yeni ortamlara uyum saglama becerisi artar.
Tasarlanan yontem benzetim ortamimda lazer ve kamera ile
donatilmis robot ile kapal ortamda test edilmistir.

Anahtar Kelimeler—Robotik, Haritalama, Sakli Markov Modeli,
Gozetmeli Ogrenme

Abstract—Most of the mapping methods in indoor environ-
ments use single type of feature. Typically an expert decides which
feature type to be used. In this work, the robot selects suitable
feature type based on the current place during mapping. During
the training phase, an expert labels places with the suitable
feature type. The robot calculates a metric for each feature type
and trains a hidden Markov model with the labels provided by the
expert. In a new environment, the robot uses the trained hidden
Markov model and selects suitable feature type. Hierarchical
topological mapping enables usage of different feature types in
the map representation. This method increases the adaptability
of the mapping system in new environments and enables different
feature types to be utilized in the same environment. The devised
method is applied to a robot equipped with a laser sensor and
a camera in a simulation environment and tested in an indoor
environment.

Keywords—Robotics, Mapping, Hidden Markov Model, Super-
vised Learning

I. GIRIS

Robot navigasyonu, ¢zerk ve akilli robot gelistirilmesinde
onemli bir yer tutar. Bir robot karmagik igleri yapabilmek ve
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karar verebilmek icin ¢evresini tanimali ve modellemelidir.
Harita olusturma problemi, diger bilinen adiyla ayn: anda yer
bulma ve haritalama problemi, lizerinde cok c¢alisilmis ve hala
onemini koruyan bir konudur. Kisith dinamizmin ve ¢esitliligin
bulundugu ortamlarda ¢alisan robotlar i¢in haritalama problemi
¢oOziilmiis sayilabilir [1]. Fakat yeni ortamlara uyum saglamak
i¢in bir uzman miihendisligine en az derecede ihtiya¢c duyan
navigasyon sistemi tasarlamak hala zor bir problemdir. Bu
calismada kapali yapisal ortamlarda ¢aligan hizmet robotlari
icin yeni mekanlara uyum saglayabilen haritalama sistemi
tasarlanmustir.

Tipik bir robot donanim tasariminda cesitli algilayicilar
bulunur. Kullanilan algilayiciya ve ham veriyi isleyip Oznite-
lik ¢ikarma yontemlerine gore haritalama yontemleri fark-
Iilik gosterebilir. Mesela iki boyutlu lazer verileri kullanilarak
Rastgele Ornek Oy Birligi (RANSAC) [2] yontemiyle ortam-
daki duvar ve koseler taninabilir ya da kamera verileri kul-
lanilarak olcekten bagumsiz ozellik doniigiimii (SIFT) [3] yon-
temiyle oznitelik c¢ikarilabilir. Bu c¢esitli yontemlerin basarim-
lari, i¢inde bulunan ortama gore degisebilir. Bu calismada
amacimiz robotun bulundugu ortamin ozelliklerine goére en
uygun Oznitelik tiplerini se¢mesini saglamaktir. Bu beceriyi
robotun bir insan egitmenden egitim alarak kazanmasi beklen-
mektedir.

Bu tiir bir is i¢in, degisik haritalama yontemlerini aym
ortam i¢inde kullanmip birbiriyle iligkilendirmek gerekir. Bunun
icin [4] calismasindan esinlenerek hiyerarsik topolojik har-
italama yontemi kullandik. Ust seviyede topolojik temsilde
onemli mekanlar diigiim ile temsil edilir ve alt seviyede her
diigiim bulundugu mekani yerel metrik haritalar ile temsil eder.
Bu tiir hiyerarsik yapinin avantaji, diigtimleri farkli 6znitelik
tipleri ile olusturulmus degisik yapida haritalar ile temsil
edebilmektir.

Bu calismadaki giidiilerimizden birisi degisik i¢ ortamlarin
bazi dzellikler bakimindan benzerlik tagimasi ve bu benzerligin
oOlciilebilir olugudur. Robot, belli bir ortamda bir uzman tarafin-
dan hangi odaya hangi algoritma uygulanacag1 ogretildikten
sonra bagka bir ortama tagindifinda bu tecriibeleri o ortama
aktarabilir. Yontemimizde robot 6znitelik ¢cikarma yontemleri
icin birer metrik hesaplar. Uzman kisinin etiketlemesini kul-
lanarak bu metriklere dayali bir Sakli Markov model (HMM)



[5] 6grenir. Baska bir ortama girdiginde bu Markov modelini
kullanarak her oda icin uygun Oznitelik ¢ikarma yontemini
seger.

Haritalama icin en c¢ok kullamilan yodntemlerden olan
genigletilmis Kalman filtresi (EKF) [1], Fast-SLAM [6] ve
topolojik yontemler [7] tek tip Oznitelik kullanirlar. Tek tip
oznitelik ¢ikarma yaklagiminin kullanildigir yontemler, belirli
tip ortamlarda iyi ¢aligabilirken iyi calisgamadigi ortamlarla
da kargilagabilirler. Bizim uyguladigimiz yontem ile birbirini
tamamlayic1 yontemlerden yararlanilarak haritalama yontemi-
nin daha saglikli ve degisik ortamlara karsi uyumlu olabilmesi
saglanmustir. Degisik algilayicilardan gelen verileri birlestirme
yontemleri [8] ve Oznitelik siniflandirmasi yontemleriyle [9]
karsilastirildiginda bizim yontemimiz ham algilayici verisi yer-
ine ayn1 algilayicidan degisik tipte 6zellik ¢cikarma yontemleri
ile ¢alisabilmektedir. Ayrica bu se¢im uzman insan katkisiyla
Ogrenilip yeni ortamlara aktarilabilmektedir.

Yontemimizi uygulamak ve test etmek icin lazer ve kamera
ile donatilmig bir robot platformu kullanildi. Lazer verisi ile
isgal 1zgara haritasi ¢ikartan gmapping [10] yontemi uygulandi.
Kamera verisi ile [11] c¢alismasindaki gibi 6nemli nokta-
lar renk histogramu ile etiketlenerek diigiimler temsil edildi.
Calismamizin uygulanabilirligini gdstermek i¢in benzetim or-
taminda degisik tipte odalar olusturulup hiyerarsik topolojik
harita olusturuldu.

Bu bildirinin kalan boliimleri su sekilde yapilandirilmigtir.
Boliim II’de problemin formel tanimi yapilmis ve ¢oziim icin
yapilmis varsayimlar verilmistir. Bolim III probleme getirilen
¢oziimii ve benzetim ortaminda uygulanisi icerir. Boliim IV’de
elde edilen sonuglar ve gelecekte yapilmasi gereken isler
verilmistir.

II. PROBLEM MODELI

Bu boliimde problemin grafiksel modeli verilerek formel
tanim1 yapilacak ve gercek diinyada ¢6ziim igin yapilan
varsayimlar ve yontemden bahsedilecektir. Haritalama prob-
lemini ayrik durum tahmini olarak modellemek icin, s;, @
aninda robot pozisyonunu temsil etsin. Benzer sekilde m za-
mandan bagimsiz haritay1 ve o;, ¢ anindaki robot algisini temsil
etsin. Robot algist o, ham robot verisi yerine iglemden ge¢mis
ham veri olan 6znitelikleri temsil etsin. Mesela ham lazer verisi
yerine lazer verisinden c¢ikarilan ¢izgi ve koseler gibi. Ortam
dinamikleri geregi belli bir andaki algi (o0;), haritaya (m) ve o
andaki robot konumuna (s;) bagimlhidir.

Bu modeli birden fazla algilayici kullanan bir robota
uyarlamak istedigimizde degisik Ozniteliklerin hepsi algi (o)
degiskeninde temsil edilebilir. Bizim problemimizi daha iyi
yansitmak i¢in bu oznitelik tiplerini o',0?,...,0" seklinde
ayr1 degiskenlerle temsil edebiliriz. Varsayimimiza gore bazi
algilar haritanin belli bolgelerinde ise yarar bilgi icerirken
baz1 bolgelerinde icermemektedir. Bunu modele eklemek icin
oziinde harita degiskeninde bulunan bolgeleri temsil eden
degiskeni b olarak ayirabiliriz. Bu degisken haritaya bagimlidir
ve hangi Oznitelik tipinin (0°) hangi bolgede ise yarayabile-
cegini temsil eder. Genisletilmig haritalama problemi modeli
Sekil 1’de verilmigtir.

Bu modele gore problemi o©nce b degiskeninin o
degiskeniyle iliskisini kestirmek ve daha sonra da o ve b

Sekil 1. Problemin olasiliksal grafik modeli.

degiskenini kullanarak robot konumunu (s) ve harita (m)
degiskenini kestirmek olarak ayirabiliriz. Bu modeli gercek
diinyaya uygulamak i¢in agagidaki varsayimlar da yapilmistir.
e Normalde harita (m) biitiin 6znitelik tiplerine o"N)
birden bagimli olsa da, haritadaki her bdlgeyi b
degiskeninin belirttigi tek bir dzniteligi (o) kullanarak
kestirebiliriz. Ornegin renk cesitliliginin bulundugu ve
ufak tefek engellerin cok fazla oldugu bir ortamda
lazer verisini tamamen goz ardi edip sadece kamera
resimlerini temel alan algilar1 kullanabiliriz.

e Problemi p(blotX) ve p(m|o'X b) olasiliklariin
tahmini olmak {izere iki asamaya ayirabiliriz. Bu
sayede Once bir ortamin hangi Oznitelik tipine uygun
oldugunu tahmin edip sonra o 6znitelik tipine gore o
bolgeyi haritalayabiliriz.

e Bolgelerin basglangic ve bitis yerleri Onceden bi-
linebilir. Ornegin i¢ ortamda haritalama yaparken her
oday1 ayr1 bir bolge olarak kabul edip kapr esiklerini
taniyarak bunu bolgelere giris-¢ikiglart bulabiliriz.

III. OZNITELIK SECIM YONTEMI VE SONUCLAR

Bu boliimde harita tizerinde bolge tipini -dolayisiyla 6znite-
lik tipini- kestirme yontemimiz verilmektedir. Bu probleme
yaklastmimiz iki asamadan olusur. Ik asamada robot ortami
gezer ve siirekli olarak algilayici verileri igin birer sayisal
metrik hesaplar. Bu sirada uzman kisi robotun i¢inde bulun-
dugu ortam icin baskin olan algilayici tipini robota bildirir.
Robot algilayict metriklerini ve uzman etiketlerini kullanarak
saklt Markov modelini 6grenir. Ikinci asamada robot bir ortama
girdiginde hesapladig1 algilayici metriklerini ve Ogrenilmis
sakli Markov modelini kullanarak olmasi gereken uzman etike-
tini, yani bolge tipini tahmin eder. Bu tahmine gore bolgeyi
uygun Oznitelik kullanarak haritalar ve bu haritay1 da topolo-
jiye bir diigiim olarak ekler.

Yontemimizi gercekleyip test etmek igin Robot Isletim
Sistemi (ROS) [12] kiitiiphanesinde bulunan Gazebo 3B ben-
zetim ortamini [13] kullandik. Benzetim ortaminda gelistirilen
ve bircok odadan olusan kapali mekan Sekil 2°de verilmistir.
Olusturulan topolojik haritada diigiimler odalar ile temsil edilir
ve rakamlar ile etiketlenmistir. 1, 2, 3 ve 4 numarali odalar
egitim agsamasinda; 5, 6, 7 ve 8 numarali odalar ise test icin
kullanilmigtir.

Benzetim ortaminda kullanilan robot, kamera ve lazer
algilayicilarina sahiptir ve her odayr ya kamera resmi ya da
lazer verisi kullanarak haritalayabilir. Oda tipini kestirmek icin



Sekil 2. Benzetim ortaminda olusturulan kapali mekan modeli.

biri kamera resimlerine, digeri lazer verilerine bagli olarak iki
sayisal metrik hesaplanir.

A. Renk Cegitlilik Olgiisii

Resim tabanli 6znitelik algoritmalari icin renk cesitliligi
onemlidir. Renkli resimler kirmizi, yesil ve mavi rengi temsil
eden ii¢c kanal ile ifade edilebilir. Her bir piksel ii¢ boyutlu
uzayda bir noktadir ve bir resim karesindeki renkler, bir nokta
bulutunu temsil eder. Renk uzayi esit hacimli kiiplerden olugan
1zgaralara boliiniir. Her bir piksel icine diistiigli hiicre ile
temsil edilir. Boylece renkler boliimlenmis olur. Bog olmayan
hiicrelerin sayisi renk cesitliligi ile ilgili sayisal bilgi igerir. Bu
metri8i tek resim karesi yerine bir zaman penceresi i¢indeki
resimlerdeki pikseller ile hesaplayinca daha diizgiin bir metrik
elde ederiz. Tek resim karesi i¢in piksel bolimlemesi Sekil
3’de verilmistir.

Sekil 3. Yukarida robot kamerasindan 6rnek resim. Solda renk uzayi. Sagda
boliimleme sonucu kalan hiicre merkezleri.

B. Lazer Diizensizlik Olgiisii

Lazer verisine dayali haritalama yaparken yapisal ortam-
lardaki duvar ve mobilya gibi diiz yiizeylerden gelen oku-
malar haritanin dogrulugu icin onemlidir. Bu sebeple renk
cesitliligine benzer sekilde lazer verisindeki diizensizligi dlgen
bir sayisal metrik hesaplanir. ilk 6nce lazer verisindeki nokta
kiimesine Rastgele Ornek Oy Birligi (RANSAC) [2] yon-
temi uygulanarak diizgiin dogru parcalar1 bulunur. RANSAC

yontemi ile bulunan dogru pargalari Sekil 4’de verilmistir.
Bu yontemle yeterince diizgiin dogru parcasi olusturamayan
noktalar acikta kalir. Acikta kalan noktalar kendilerine en
yakin dogru parcasina atanir. Dogru parcalart bulunduktan
sonra her noktanin atandifi dogru parcasina olan uzaklik
hesaplanir ve bunlarin ortalamasi alinir. Bu 6l¢ii lazer verisinin
diizensizligini temsil eder.

Sekil 4. Lazer verisindeki nokta kiimesine RANSAC yontemi uygulanarak
dogru parcalari bulunur.

C. Sakli Markov Modelinin Ogrenilmesi

Egitim asamasinda uzman kisi bir odayr bir algilayic
tipi ile isaretledigi zaman o sirada hesaplanmig olan metrik
degerleri kullanilir. Metrik degerleri siirekli sayisal degerler
oldugu icin once gruplandirilarak ayrik hale getirilir. Ayrik
hale getirilmis metrik seviyeleri sakli Markov modeli nin 6gre-
nilmesimde kullanilir. Sekil 5 ve 6’da benzetim ortamindaki
odalara kargilik gelen metrikler verilmisgtir.
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Sekil 5. Yukarida lazer diizensizlik Olgiisii. Asagida ayrik hale getirilmis
diizensizlik seviyeleri.

Sakli Markov modelinde uzman kisinin etiketleri durum,
metrik seviyeleri alg: olarak temsil edilir. 1, 3 ve 7 numar-
al1 odalar uzman kisi tarafindan kamera algilayicisina, geri
kalanlar ise lazer algilayicisina uygun olarak etiketlenmistir.
1, 2, 3 ve 4 numarali odalardan toplanan veriler egitim icin
kullanildiktan sonra tiim veri kiimesi i¢in elde edilen 6znitelik
tipi olasiliklar1 Sekil 7°de verilmistir. Sadece iki tip oda oldugu
icin sadece kamera ya da lazer oznitelik se¢im olasiliklarini
listelemek yeterlidir. Egitim bittikten sonra robot yeni odalarla,
yani 5, 6, 7 ve 8 numarali odalarla karsilastiginda robot
metrik seviyelerini kullanarak olasilik tablosundan karsilik
gelen degeri bulur ve o oda i¢in 6znitelik tipini seger.
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Sekil 6. Yukarida resim renk ¢esitliligi olgiisii. Asagida ayrik hale getirilmis
cesitlilik oOl¢iisii.
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Sekil 7. Kamera resimlerinin lazer verisinden daha yararli olma olasilig.

D. Topolojik Haritalama

Topolojik haritada odalar diigiim olarak temsil edilir.
Odalarin baglangi¢ ve bitiglerinin bulunmasi i¢in lazer verisin-
den kapr esikleri taninir. Robot kap1 esigini taniyip yeni bir
odaya girdigini anladi§inda metrik seviyelerine gore uygun
algilayici tipini secer ve o algilayici tipine gore yerel harita-
lama yapar. Lazer verisi i¢in gmapping [10] yontemi ile isgal
1zgara haritas1 ¢ikartildi. Kamera resimleri kullanilarak renk
histogramlar ile odalar temsil edildi [14]. Sonugta olusturulan
topolojik harita Sekil 8’de verilmistir.

Sekil 8. Benzetim ortaminda olusturulan hiyerarsik topolojik harita.

IV. SONUC

Bu caligmada, robotun haritalama yaparken ortama gore
Oznitelik tipini kendisinin se¢mesi icin bir yontem gelistir-
ilmesi amaclanmistir. Getirilen ¢6ziim ile ayn1 ortamin degisik
boliimleri farkli oznitelikler ile haritalanip topoloji olustu-
rulmaktadir. Oznitelik se¢imi uzman kisinin gozetlemesi ile

egitilmekte ve bu tecriibenin yeni ortamlara aktarilmasi saglan-
maktadir.

Gelistirilen yontem benzetim ortaminda gergeklenmis ve
test edilmigtir. Yontemin gercek diinyaya uyarlanmasi icin
topolojinin oda seviyesi yerine daha yiiksek ¢oziiniirliikte olus-
turulmast gerekmektedir. Daha yiiksek ¢oziiniirlikkte diigiimler
olusturduktan sonra keskin 6znitelik se¢cimi yerine olasiliksal
agirliklandirma yaparak degisik yerel haritalarin ayni diigiimde
kullanilmast hedeflenmektedir.
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