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Otonom mobil bir robotun bilinmeyen bir ortamda gorevini yerine getirebilmesi igin,
ayni anda hem ortamin haritasini olusturmasi hem de harita Uzerindeki anlik
konumunu belirlemesi gereklidir. Literatirde Es Zamanli Konum Belirleme ve
Haritalama (Simultaneous Localization and Mapping, SLAM) olarak adlandirilan

bu problem, robotik alanindaki en temel arastirma alanlarindan birisidir.

SLAM baglaminda, robotun ortamda gezinirken yapmis oldugu hareketlerin
hesaplanmasi (odometri tahmini) ve ortamda daha 6nce bulunmus oldugu bir
alandan tekrar gegmekte oldugunun anlasiimasi (déngu kapama tespiti)
yetenekleri sistemin temelini olusturur. Ortamin tutarli  bir haritasinin
olusturulabilmesi igin, robot hareketlerinin mumkin oldugunca dusuk hata ile
tahmin edilmesi ve dongu kapamalarin basarili sekilde tespit edilmesi gereklidir.
Haritalanan ortam genigledikge, bu iki temel iglevin etkili sekilde gergeklestiriimesi

daha da zorlagsmaktadir.

Bu tez kapsaminda, RGB-D algilayicidan elde edilen renk ve derinlik

cercevelerinin birlikte kullanimiyla kapali ortamlarin 3 boyutlu haritalarinin



olusturulmasi igin gesitli calismalar gerceklestiriimigtir. ilk asamada, bir analiz
calismasi ile hareket tahmininin basarili sekilde gergeklestirilebilmesi igin
kullanilacak nitelik bulucu ve nitelik tanimlayici ikilisinin segimi gergeklestiriimistir.
Sonrasinda, 6zellikle genis o6lgekli ortamlarda déngl kapamalarin etkin sekilde
tespit edilebilmesi igin, genel ve yerel goruntu niteliklerinden faydalanan bir dongu
kapama tespiti yontemi gelistirilmistir. Daha sonraki ¢alismada ise, dongu kapama
tespiti yontemi daha hizli ve verimli ¢alismasi ig¢in genigletilmigtir. Bu amagla,
goruntu cergevelerindeki yerel niteliklerin daha verimli sekilde kullanimina dayali
bir eslesme yontemi sisteme entegre edilmis ve modele aykiri donglu kapama
adaylarinin dinamik sekilde elenmesini saglayan bir mekanizma gelistirilmistir. Son
olarak ise, onceki ¢alismalardan elde edilen birikimle, kapali ortamlarin 3 boyutlu
haritasini gercek zamanl c¢ikarabilen bir RGB-D SLAM sistemi gelistirilmistir.
Nitelik tabanli hareket tahmini yapan bu sistem, genel gorunti niteliklerinin
yaklasik en yakin komsu aramasina imkan saglayan bir aga¢ yapisinda

indekslenmesi yoluyla dongu kapamalari tespit etmektedir.

Geligtirilen yontemlere dair sonuglar, bu alanda yaygin olarak kullanilan veri
kimeleri Uzerinde gercgeklestirilien kapsamli deneyler neticesinde, literatirde
standart haline gelmis hata metrigi kullanilarak analiz edilmistir. ilk asamalarda
gelistirilen déngl kapama tespiti ydontemi, entegre edildigi RGB-D SLAM sisteminin
basarimini énemli oranda arttirmig ve genis ortamlarda calisabilecek duzeye
gelmesini saglamigtir. Son asamada gelistirilen SLAM sistemi ise, CPU uUzerinde
gercek zamanl olarak hem kuguk hem de genis ortamlarin haritalamasini etkin
sekilde yapabilmekte ve diger gelismis RGB-D tabanli haritalama sistemlerinin

¢ogunlugunu performans agisindan geride birakmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Es Zamanli Konum Belirleme ve Haritalama, Dongu Kapama

Tespiti, Mekan Tanima, Histogram, Autocorrelogram, Yerel Goruntu Nitelikleri



ABSTRACT

SIMULTANEOUS LOCALIZATION AND MAPPING
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Oguzhan GUGLU
Doctor of Philosophy, Department of Computer Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ahmet Burak CAN
May 2018, 146 pages

In order to fulfill its mission in an unknown environment, an autonomous mobile
robot needs to create map of the environment and locate itself instantly on the
map at the same time. This problem, called Simultaneous Localization and
Mapping (SLAM) in the literature, is one of the most fundamental research areas

in the field of robotics.

In the context of SLAM, the abilities of computing the motions made by the robot
while navigating in the environment (odometry estimation) and realizing that it is
passing through an area again where it has previously visited (loop closure
detection) form the basis of the system. In order to build a consistent map of the
environment, the robot motions should be estimated with as low error as possible
and loop closures should be detected successfully. As the mapping environment
expands, performing these two basic functions effectively becomes even more
difficult.

Within the scope of this thesis, various studies have been carried out to construct

3D maps of indoor environments by using color and depth frames together



obtained from an RGB-D sensor. In the first phase, the feature detector and
feature descriptor pair that will be used for performing the motion estimation
successfully has been chosen with an analysis study. After that, a loop closure
detection method that exploits global and local image features has been
developed to detect loop closures effectively, especially in large-scale
environments. In the next study, the loop closure detection method has been
extended to work faster and more efficiently. For this purpose, a matching method
based on using local features in the image frames more efficiently has been
integrated into the system and a mechanism that enables outlier loop closure
candidates to be eliminated dynamically has been developed. Finally, an RGB-D
SLAM system that is able to construct 3D maps of indoor environments in real
time has been developed with the experience gained from previous studies. This
system, which performs feature based motion estimation, detects loop closures
through indexing global image features in a tree structure that enables

approximate nearest neighbor search.

In consequence of extensive experiments carried out on widely used data sets in
this area, the results regarding the developed methods have been analyzed using
the error metric which has become standard in the literature, The loop closure
detection method developed in the first phases has increased the performance of
the RGB-D SLAM system that it was integrated considerably and made it capable
of working in large environments. The SLAM system developed in the last stage
can effectively map both small and large environments in real time on the CPU
and outperforms most of the advanced RGB-D based mapping systems in

performance.

Keywords: Simultaneous Localization and Mapping, Loop Closure Detection,

Place Recognition, Histogram, Autocorrelogram, Local Image Features
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1. GIRIS

Mobil bir robotun otonom gekilde hareket ederek gorevini yerine getirebilmesi igin
bulundugu ortamdaki konumunu bilmesi gereklidir. Ortam haritasinin mevcut
oldugu durumlarda robot, sahip oldugu algilayicilardan elde ettigi verilerle harita
icerisinde karsilagstirma yaparak haritaya gore bulundugu konumu hesaplayabilir.
Robot bilinmeyen bir ortamda ise, es zamanli olarak hem ortamin haritasini
clkarmasi (ortami 6grenmesi) hem de harita Uzerinde anlik olarak konumunu
belirlemesi gerekmektedir. Bu problem literatirde Es Zamanli Konum Belirleme ve
Haritalama (Simultaneous Localization and Mapping, SLAM) olarak
adlandiriimaktadir. SLAM, otonom robotlarin gelistirimesi kapsaminda yer alan en

onemli problemlerden birisi olarak kabul edilmektedir [1].

SLAM, robotik alanindaki en aktif calisma alanlarindan birisidir. Ozellikle son 30
yilda bu alana olan ilgi daha da artmistir. Gunumuzdeki teknolojik gelismeler
Isiginda otonom robotlarin gunluk hayata entegrasyonu gittikce artmakta olup,
SLAM konusu gun gectikge popdlerligini arttirmaktadir. SLAM genis bir uygulama
alanina sahiptir; kapali ya da agik ortamlarda, yer altinda, su altinda, karada,
havada ya da uzayda otonom olarak c¢alisan robotlar igin temel gereksinimdir.
Ornegin evlerde calisan temizlik robotlari, acik alanda kullanilabilen ¢im bigcme
makineleri, su altinda calisan ya da yer altinda maden aramak igin kullanilan kesif
robotlari, dogal afet durumlarinda enkaz altinda arama - kurtarma faaliyetleri igin
geligtirilen robotlar, gezegenler arasi arastirmalar i¢in kullanilan kesif robotlari,
Ozellikle guinumuzde ¢ok yaygin hale gelmis olan insansiz hava araglari, ve ulagim
alaninda devrimsel bir yenilik olan otonom arabalar SLAM arastirmalarinin popdler
uygulama alanlari arasindadir. SLAM, mobil robotun izleyecegi rotaya karar
verebilmesi ve yapacag! yer degistirmeyi dinamik gekilde planlayabilmesi igin

temel teskil etmektedir [2].

Robotun ortam haritasini gikarabilmesi icin konumunu bilmesi gereklidir. Diger
taraftan, robotun konumunu hesaplayabilmesi igin ortamin haritasina ihtiyaci
vardir. Dolayisiyla bu iki problem es zamanh olarak ¢dzilmeli; yani robot bir
yandan algilayicilardan gelen verileri yorumlayarak ortam haritasini
olusturabilmeli, diger yandan ise haritanin mevcut hali Uzerindeki goreceli

konumunu hesaplayabilmelidir. Bu yonuyle SLAM, yumurta - tavuk problemine



benzemekte olup, robotik alanindaki en zor problemlerden birisi olarak

degerlendiriimektedir [3].

Gelistirilen SLAM yo6nteminin tasarimi kullanilan algilayiciya gore sekillenmektedir.
Literatlrde lazer ya da sonar mesafe algilayicilarla ¢alisan yéntemler oldugu gibi,
tek ya da ¢oklu kamera kullanimina dayali gérsel SLAM yaklasimlari da mevcuttur.
Son donemde ise RGB-D algilayicilarin piyasaya surulmesi ile bu alandaki
calismalar daha da populerlik kazanmis olup, RGB-D algilayici tabanli SLAM
yontemleri yayginlasmaya baslamistir. Bu hususta en 6nemli etken, RGB-D
algilayicilarin hem goérsel hem de derinlik verisini bir arada gercek zamanli olarak

saglayabilmesidir.

Modern SLAM sistemlerinde haritalama problemi gizge tabanh (graph based)
yontem [4] ile ele alinmaktadir. Bu yontemde robotun ortamdaki gezinimi
suresince bulundugu konumlar c¢izgenin dugumlerinde, konumlar arasindaki
uzamsal kisitlar (spatial constraint) ise dugumleri birbirine baglayan kenarlarda
tutulmaktadir. Konum cizgesi adi verilen bu yapi kullanilarak robotun ortamda
yapmis oldugu yolu (trajectory) olusturan konumlar gergege en yakin sekilde
tahmin edilmeye c¢alisiimaktadir. Konumlar belirlendikten sonra ise, her bir
konumda elde edilmis olan algilayici verileri ortak bir koordinat sisteminde

birlestirilerek ortam haritasi olugturulmaktadir.

Cizge tabanl yontemde konum gizgesi, odometri tahmini (odometry estimation)
ve dongu kapama tespiti (loop closure detection) bilesenleri tarafindan olusturulur.
Algilayicidan art arda gelen veri cgergeveleri (frame) cakistirilarak (registration)
robotun gergeklestirdigi slregelen hareketin (motion) hesaplanmasi odometri
tahmini olarak adlandirilir [5]. Bu bilesen igin kullanilan iki temel yontem;
cakigtirilacak veri gercevelerindeki anahtar noktalarin karsilikh eglestiriimesine
dayali nitelik tabanlh (feature based) yaklasim ve c¢ergevelerdeki verilerin
tamaminin piksel bazinda hata minimizasyonu yoluyla kullanimina dayali yogun
(dense) yaklagimdir [6]. Dongu kapama tespiti ise, robotun ortamda daha dénce
gectigi bir bolgeden tekrar gegcmekte oldugunun anlagiimasidir [7]. Robotun
gerceklestirdigi dongl kapamalarin basarili sekilde tespit edilmesi haritanin
dogrulugu acisindan son derece 6nemlidir. Robotun bulundugu yeni bir bdlgenin
daha once ziyaret edilmis bir bolge olarak degerlendiriimesi, ya da zaten ulasiimis

bir bolgenin ortamda daha once bulunulmamis bir alan geklinde yorumlanmasi
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sistemi basarisizliga ugratabilecek dizeyde hatalardir. DOngl kapama tespiti igin
kullanilan genel yaklagim, algilayicidan elde edilen cercevelerle 6nceki gozlem
verileri arasindaki gorsel iligkilerin mekan tanima (place recognition) yontemleriyle
elde edilmesidir. Mekan tanima probleminin kendine has zorluklarinin diginda bir
diger problem ise, robotun ortamdaki gezinimi suresince artarak biriken gozlem
verileri icerisinde yapilacak aramanin getirdigi maliyettir. Bu temel zorluklar
sebebiyle, ginimuzdeki gelismis RGB-D algilayici tabanli SLAM ydntemlerinin

blyUk bir kismi genis ortamlari haritalama yetenegine sahip degildir.

Tez kapsaminda, RGB-D algilayici tabanli Es Zamanli Konum Belirleme ve
Haritalama alaninda calismalar gergeklestiriimisti.  Yapilan ¢alismalarin
deg@erlendiriimesi asamasinda, literatirdeki SLAM sistemlerinin  basarim
Olcumunde kullanilan populer veri kimeleri Uzerinde elde edilen sonuglar
incelenmigtir. Hareket tahmini asamasinda veri c¢ergevelerinin nitelik tabanh
cakistirimasi konusunda cgesitli analizler gergeklestirilmistir. Yapilan deneysel
degerlendirmeler sonucunda dogruluk ve hiz yonunden en etkili nitelik bulucu
(feature detector) ve nitelik tanimlayici (feature descriptor) ikilisi tespit edilmis ve
ileriki calismalarda bu ikili kullanilmigtir. DOngu kapama tespiti igin, genel ve yerel
goruntl niteliklerinin birlikte kullanimina dayall bir ydntem gelistirilmistir. ki
asamall sekilde calisan yontem, ilk adimda genel goruntu niteliklerine gore dusuk
maliyetle filtreleme yapmakta, sonrasinda ise yerel niteliklere gére mekan tanima
gerceklestirerek dongu kapama adaylarini belirlemektedir. Geligtirilen ydntem,
kliguk capli ortamlarda etkili sonuglar Uretebilen ancak genis ortamlarda ayni
performansi sergileyemeyen gelismis bir RGB-D SLAM sistemine entegre edilmis
ve sistem basarimi arttirilarak yontemin genis ortamlarda da etkin sekilde
calisabilmesi saglanmistir. Sonraki g¢alismada, gelistiriimis olan déngl kapama
tespiti yontemi yeni bilesenlerle genisletilerek hem yontemin hizi 6nemli derecede
arttirlmis hem de basarimi korunmustur. Tez kapsamindaki son c¢alismada ise,
kapali ortamlari 3 boyutlu olarak haritalayabilen bir RGB-D SLAM sistemi
geligtiriimigtir. k-SLAM adindaki sistem, kiguk ortamlarda oldugu kadar genis
ortamlarda da etkili haritalama sonuglari Uretebilmektedir. Sistem nitelik tabanl
hareket tahmini gerceklestirmekte ve genel goérintl niteliklerinin siradlzensel
sekilde indekslenmesine dayali bir donglu kapama tespiti mekanizmasi

kullanmaktadir. Kuguk, orta Olgekli ya da genis ortamlarda benzer hizlarda



calisabilen k-SLAM, bu yoénulyle literatirdeki diger yontemlerden ayriimaktadir.
Ozellikle genis gapl haritalama basarisinda gelismis birgok SLAM sistemini geride

birakan sistem, CPU Uzerinde gergek zamanli galigabilmektedir.
Tezin devam eden kesimleri su sekilde tasarlanmistir:

ikinci bélimde SLAM problemi ele alinmistir. SLAM kapsamindaki temel zorluklara
ve kullanilan algilayicilara dair detaylara yer verilmigtir. Problemin olasiliksal
tanimi ve geligtirilen temel ¢ézum yontemleri agiklanarak sahip olduklari avantaj

ve dezavantajlar bazinda degerlendirmeler yapiimigtir.

Uclinci bélimde literatlirde yer alan ilgili calismalara yer verilmistir. Gelistirilmis
olan yontemler temel olarak hareket tahmini yaklasimlarina gére gruplandirilarak
incelenmigtir. Boliumun son kisminda ise, bu alanda populer olarak kullanilan veri
kimeleri ve haritalama bagsariminin kiyaslanmasi i¢in kullanilan hata metrigine dair

ayrintilar yer almaktadir.

Dordincl bolimde, nitelik tabanh haritalama sistemlerinde hareket tahmini
asamasinda kullanilabilecek c¢esitli nitelik bulucular ve nitelik tanimlayicilar
gelismis bir RGB-D SLAM sistemi Uzerinde test edilmistir. Gergeklestirilen
analizlerde sistem hizi ve harita dogrulugu birlikte degerlendirilerek, en etkili nitelik

bulucu - nitelik tanimlayici kombinasyonu belirlenmistir.

Besinci bolumde, nitelik tabanli SLAM sistemlerine kolayca entegre edilebilecek bir
dongu kapama tespiti yontemi gelistirilmistir. Arama uzayini genel gorunti
niteliklerini kullanarak daraltan ve yerel niteliklerin kullanimiyla dongu kapama
adaylarini belirleyen yontem ayrintili sekilde tanimlanmis ve entegre edildigi SLAM
sistemi Uzerinde degisik parametre kombinasyonlarina gore elde edilen deneysel

sonuglar yorumlanmisgtir.

Altinci bolumde, gelistiriimis olan dongu kapama tespiti yontemi siraduzensel
kimeleme ve uyarlanabilir esikleme adindaki yeni bilesenler ile genigletilerek
yontemin daha hizli ve verimli galismasi hedeflenmigtir. Bir dnceki bolime benzer
sekilde, genigletiimis yontem ayni SLAM sistemine entegre edilerek bulunan

deneysel sonuglar analiz edilmigtir.

Yedinci bolimde, gelistiriimis olan RGB-D algilayici kullanan 3B SLAM sistemi
tanitilmigtir. Sistemin ¢alisma mekanizmasi temel bilesenleriyle ayrintili olarak

sunulmustur. Popduler veri kiimeleri Gzerinde ¢ok sayida goruntu kaydi ile kapsamli
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deneyler gergeklestiriimistir. Elde edilen deneysel sonuglar kullanilarak,
literaturdeki diger gelismis RGB-D tabanli haritalama sistemleri ile karsilagtirma

yapiimigtir.

Sekizinci bolimde ise, tez ¢alismasi kapsaminda gelistirilen yontemlere dair elde
edilen sonuglar irdelenmigtir. Gelecekte ne gibi calismalar yapilabilecegi

konusunda bilgi verilmigtir.



2. ES$ ZAMANLI KONUM BELIRLEME VE HARITALAMA

Es Zamanl Konum Belirleme ve Haritalama; bulundugu ortamda hareket edebilen
ve Uzerindeki algilayicilarla (kamera, lazer tarayici vb.) gevresini gozlemleyebilen
bir robotun, ayni anda hem ortamin haritasini elde edebilmesi (mapping) hem de
harita icerisinde konumunu belirleyebilmesi (localization) problemidir. SLAM
problemi kapsaminda robot, ortam hakkinda herhangi bir on bilgiye sahip
olmadan, algilayicilardan gelen verileri yorumlayarak ortamin haritasini
¢ikarmaktadir. Robot otonom hareket baglaminda, olusturdugu haritayi kullanarak

karar vermektedir [8].

Sekil 2.1’de SLAM problemini érnekleyen bir senaryo gorulmektedir [9]. Sekilde
yer alan insansiz hava araci (IHA) kendi konumunu kusursuz bicimde tespit
edebilseydi, uzerindeki algilayicinin sagladigi gozlem verilerini yorumlayarak
etraftaki yer gdstericilerin (landmark; robotun gézlemleyebildigi herhangi bir varlik)
pozisyonlarini bulabilecek ve haritayi belirli bir hata payi ile olusturabilecekti. Diger
yandan, IHA ortamin hatasiz bir haritasina sahip olabilseydi, bu haritayi kullanarak
kendi konumunu belirli bir hata payi ile belirleyebilecekti. Ancak IHA kusursuz bir
konum belirleme sistemine ya da hatasiz bir haritaya sahip olmadigindan, es
zamanl olarak hem konumunu belirlemeli hem de haritayi olusturmalhdir. Konum
belirleme basarisi haritanin dogruluguna, harita olusturma basarisi ise konum
verisinin dogruluguna bagldir. Dolayisiyla hem tahmin edilen konum bilgisi hem
de olusturulan harita birbirleriyle iligkili (correlated) olup belirli hata paylarina
sahiptirler. Bu sebeple SLAM problemi olasiliksal yontemlerle ¢6zilmeye

caligsiilmaktadir.



Gergek Tahmin Edilen

Sekil 2.1. SLAM problemine dair 6rnek senaryo [9]

Olusturulan harita, robotun ortami modellemek icin kullandigi herhangi bir
gOsterim olabilir. Bu gosterimler ornegin igerdigi veri turine gore topolojik ya da
geometrik haritalar seklinde olusturulabilir (Bkz. $ekil 2.2). Topolojik haritalar,
kapsadiklari alanda yer alan bodlgeler arasindaki iliskileri gdstermekte olup
herhangi bir mesafe bilgisi icermezler. Geometrik haritalar ise, bolgeler arasindaki
baglantilarin yani sira metrik uzaklik verilerini de igerirler. Diger yandan ise
haritalar nitelik tabanli ya da hacimsel (volumetric) olabilir, 2 boyutlu ya da 3

boyutlu olarak olusturulabilirler.

Denfert i

Topolojik Harita Geometrik Harita
Sekil 2.2. Topolojik ve geometrik harita érnekleri [10]
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2.1.SLAM Kapsamindaki Temel Zorluklar
2.1.1. Algilayici Olgiim Belirsizlikleri

SLAM baglaminda karsilasilan en temel problemlerden birisi, algilayicilardan elde
edilen verilerdeki gurulti ya da teknik kisitlardan kaynakli belirsizliklerdir.
Algilayicilarin  sagladigi  6lgim verilerindeki belirsizliler, konum ve go6zlem
tahminlerine dair bagsarimi dusurmekte, bu iki iglev arasindaki iliskiden dolayi da

hata payini gittikce daha fazla arttirmaktadir.
2.1.2. Veri lliskilendirme Problemi

Bir diger temel problem, veri iliskilendirme (data association) problemi olarak
adlandirilan, goézlemlenen yer gostericiler arasindaki iligkilerin belirlenmesidir [11].
Gozlemlenmekte olan yer gdstericinin gezinim sirasinda zaten algilanmis olup
olmadidina karar verebilme yetenedi, bir SLAM yontemi icin olmazsa olmaz
gereksinimdir. Bu konuda gercgeklesebilecek ufak bir hata, konum tahmininde
blyUk bir kaymaya (drift) sebebiyet verebilir ciinkli konum tahmini yer goéstericilerin
pozisyonlarina goére yapilmaktadir. Dolayisiyla konum tahmininde olusabilecek
buyuk bir kayma, olusturulan haritanin tamamen yanlig olmasina sebebiyet
verebilir. Diger taraftan veri iligkilendirme yetenegi, dongl kapama tespiti
agisindan da o6nemli role sahiptir. Dongu kapama tespiti; robotun ortamda daha
once gegctigi bir bolgeden tekrar gecmekte oldugunun anlasiimasi, yani
algilanmakta olan mevcut sahnenin daha Once de algilanmis oldugunun
belirlenebilmesi yetenegdidir. Herhangi bir yerden daha once gegcildiginin tespit
edilememesi durumunda, robot bu bdlgeyi yeni bir bolge olarak dederlendirecek,
bu durumda ayni boélge haritanin farkli kisimlarinda birden fazla bulunacaktir.
Tespitin basarili yapilabilmesi durumunda ise o bodlgedeki yer gostericilerin ve
robotun konumlari daha iyi kestirilebilmektedir. Veri iligkilendirme yetenegi bir
SLAM sistemi i¢in en kritik bilesenlerden biri oldugu gibi, SLAM kapsaminda

¢co6zllmesi en zor problemlerden de biridir.
2.1.3. Ortam Biyuklugu

Haritasi olusturulacak ortamin bUyUukligi SLAM basarimini etkileyen bir diger
faktordur. Haritalama sirasinda gerek konum tahmini gerekse dongu kapama
tespiti igin, mevcut algilayici verilerinin yaninda onceki veriler de kullanildigindan,

ortam buyudukge iglenmesi gereken veri miktari da gittikce artmaktadir.
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Dolayisiyla islemsel yuk bir noktadan sonra 6nemli derecede artis gostermektedir.
Otonom robotlar igin harita olusturma islemi gergek zamanli olmasi gereken bir
islevdir. Ayrica robotun sahip oldugu sistem kaynaklari (bellek gibi) kisithdir.
Dolayisiyla, kisith kaynaklarla artan islemsel yUkin uUstesinden gelinebilmesi
gercek zamanlh islem igin bir gerekliliktir. Ayrica ortam genigledikge kayma hatalari
daha da artmakta, dongu kapamalarin tespit edilmesi daha da guglesmekte,

bundan dolayi harita olusturma basarimi da gittikge dugmektedir.
2.1.4. Ortamin Dinamik Olmasi

Ortamda robot disinda hareket eden herhangi bir nesne ya da nesnelerin olmasi,
yani ortamin degismesi haritalamayi oldukga zorlagtirmaktadir. Dinamik ortam
problemi, hali hazirda SLAM baglaminda ¢ézllmesi ¢ok zor bir problemdir. Bu
sebeple, literatirde yer alan SLAM algoritmalarinin ¢ok buytk bir kisminda,

haritasi olusturulacak ortamin robot diginda statik oldugu kabul edilmektedir.
2.2.SLAM Sistemlerinde Kullanilan Algilayicilar

SLAM sistemlerinin gelistiriimesinde, kullanilan algilayicinin tard buylik oneme
sahiptir. Literatirde yer alan metotlarda, mesafe algilayicilari (lazer ya da sonar)
[12]-[14] ve kameralarin (stereo ya da tek kamera) [15]-[17] birincil algilayici

olarak kullanildiklari gorulmektedir.

Kameralar zengin veri kapasiteleri, kolay tasinabilir olmalari ve ucuzluklar
sayesinde SLAM sistemlerinde yaygin olarak tercih edilmektedirler. Tek kamera
kullanan yaklasimlarda olgcek belirsizligi (scale ambiguity) dnemli bir problemdir.
Cunku tek bir cerceveden derinlik verisi elde edilmesi mumkun degildir, dolayisiyla
haritanin mutlak olgek degeri belirlenemedigi i¢in ekstra normallestirme islemleri
gerceklestiriimektedir [5]. Stereo kamera sistemlerinin kullanildig1 yontemlerde ise,
farkli agilardan kaydedilen goérintilerde ortak olan noktalar tespit edilerek renk
verisinin yaninda derinlik verisi de elde edilebilmektedir. Ancak derinlik verisinin

glvenilir sekilde hesaplanabilmesi igin ortamin dokulu (textured) olmasi gereklidir.

Diger yandan, mesafe algilayicisi kullanilarak gelistirilen ydntemlerde yalnizca
derinlik bilgisi mevcut oldugundan, gorsel verinin sagladigi avantajlarindan
yararlanamayan bu tarz yontemler igin veri iligkilendirme probleminin ¢6zUmu

oldukga zordur. Ayrica mesafe algilayicilarinin maliyetleri yluksektir.



Microsoft Kinect ya da ASUS Xtion Pro gibi RGB-D algilayicilarin ortaya ¢ikigi ise
SLAM uygulamalarinin geligtirilmesi i¢cin 6nemli bir donim noktasi olmustur.
RGB-D algilayicilarin en onemli avantaji renkli géruntu ile birlikte, gergcek zamanl
olarak derinlik haritasini da sunmalaridir. Derinlik haritasi, gorintide yer alan
nesnelerin uzaklik bilgilerini iceren bir matris olarak uretiimektedir. RGB-D kamera,
ortama yaydigi kiziltesi 1sinlari, Uzerindeki CMOS algilayici ile yakalayarak
derinlik bilgilerini elde etmektedir. Bu sayede renk ve derinlik verileri birlikte
kullanilarak hem veri iligkilendirme problemi igin daha etkili ¢ozUmler
uretilebilmekte, hem de ortamdaki 1sik seviyesinin degisimine bagli problemlere

karsi daha dayanikli algoritmalar gelistirilebilmektedir.
2.3.SLAM Probleminin Olasiliksal Tanimi

SLAM problemi olasiliksal bicimde asagidaki gibi formule edilmektedir [1].

p(xor ,m |z, Up7) (2.1)

Burada robotun t zamanindaki konumu x; olarak gosteriimektedir. Dolayisiyla
Xo.r = {X¢, X1, X3, ..., X7} robotun ortamdaki gezinimi suresince bulundugu konumlar
dizisi, yani yapmis oldugu yoldur. m ortam haritasini, z,.; ={z,23,23 ..., 27}
robotun yapmis oldugu goézlemleri (6rnedin kamera gorintlleri) ifade eder.
uyr ={u;, Uy, uz ..., ur} ise gezinim boyunca robotun gergeklestirdigi hareketler

dizisini yani odometri verilerini simgeler.

Robotun elde ettigi gdzlem ve odometri verileri hatadan bagimsiz degildir, ¢cinku
algilayici verileri gurultt icermektedir. Dolayisiyla, belirsizlik iceren bu problem
olasiliksal yaklasimla ele alinmaktadir. Esitlik 2.1’deki dagihimla ifade edildigi
uzere, gozlem ve odometri verileri kullanilarak, robotun bulundugu konumlar ve
haritanin sonsal olasiligi (posterior probability) tahmin edilmektedir. Bu igleme ayni

zamanda tam (full) SLAM de denilmektedir.

Robotun katettigi yolun tamami yerine sadece guncel konumunun ve haritanin o
anki halinin tahmin edilmesi iglemi ise ¢evrimi¢i (online) SLAM olarak
adlandirilmaktadir. Cevrimici SLAM’de robotun daha 6nce bulundugu konumlar
g0z ardi edilerek, sadece mevcut konumu tahmin edilmeye caligiimaktadir. Tez
calismalari kapsaminda, genis ortamlarin haritalanmasi i¢in daha uygun
oldugundan, tam SLAM dzerinde calisiimigtir. Dolayisiyla robotun ortamdaki

hareketi boyunca aldigi tim yol ele alinmigtir.
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Sekil 2.3. SLAM probleminin grafiksel gdsterimi [3]

Sekil 2.3'teki grafiksel model, SLAM problemindeki degiskenler arasi bagimhliklari
g6stermektedir. Ornegin x,,,; konumu, x, konumuna ve u,,,; odometri komutuna
baglidir. Clnkl robot, bulundugu konumdan (x;) bir sonraki konuma (x;,,) belirli
bir hareket (u;.,) yaparak gecmektedir. Diger yandan z, goézlemi ise robotun
bulundugu x, konumuna ve haritaya (m) baghdir. Yani robotun herhangi bir
nesneyi nasil gozlemledigi, yer gostericilerin ortamda nerelerde bulunduguna

(harita) ve robotun haritanin neresinde olduguna (konum) gore sekillenmektedir.

SLAM problemi igin geligtirilen yontemlerde iki temel model kullaniimaktadir;

hareket modeli (motion model) ve gdézlem modeli (observation model).
e Hareket modeli robotun nasil hareket ettigini tanimlar.

pOxe [ xp—q,up) (2.2)

Robotun su anki konumuna (x;) ait dagilimin, bir énceki konum (x._;) ve
mevcut odometri komutu (u;) kullanilarak nasil hesaplanacagi hareket modeli
ile belirlenir. Robot bir odometri komutuyla hareket ederek yeni bir konuma
gectiginde, odometri dlgumlerindeki belirsizliklerden dolay yeni konumu yuzde
yuz dogrulukla kestirilememektedir. Dolayisiyla robotun eski konumundan
bulundugu yeni konuma gegisini ifade eden olasiliksal dagilim, hareket modeli

kullanilarak tanimlanir.
o Go6zlem modeli gbzlemin nasil yorumlanacagini ifade eder.
p(z; | xp, my) (2.3)

Robotun konumu (x;) ve ortam modeli (m;) kullanilarak, mevcut gézlemin (z;)
olasiliksal dagiliminin hesaplanmasi gobzlem modeli ile gergeklestirilir.

Algilayici délgumlerindeki belirsizlikler bu model ile tanimlanarak, konum ve
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harita verilerine gore gozlemin olasiligi belirlenir. Gozlem modeli, kullanilan

algilayicinin tirine goére degismektedir.

Bu iki model igin uygun gdsterimler Uuretilerek SLAM problemi ¢o6zilmeye
calisiimaktadir [9]. Ornegin hareket ve gézlem modelleri igin dogrusal (linear) /
dogrusal olmayan (non-linear) gdsterimlerin kullaniimasi, dagilim fonksiyonunun
Gauss / Gauss olmayan sekilde secilmesi, parametrik / parametrik olmayan
bigimlerin ~ kullanilmasi  gibi  tercihler  geligtirlen  SLAM  yaklagsimini

sekillendirmektedir.
2.4.SLAM Problemi igin Gelistirilen Temel Yéntemler

SLAM probleminin ¢6zimuU igin gelistirilen yontemler 3 ana baslikta ele
alinmaktadir. Bu temel yontemler; Kalman Filtresi (Kalman Filter), Parcacik Filtresi

(Particle Filter) ve Cizge Tabanl (Graph Based) yontemlerdir.
2.4.1. Kalman Filtresi Yontemi

Bu yontemde SLAM problemi, Kalman Filtresi kullanilarak durum tahmini (state
estimation) yapilmasi seklinde ele alinir [10]. Hareket modeli ve gézlem modelinin
dogrusal fonksiyonlar oldugu ve Gauss dagilimina sahip olduklari varsayilir [3].

Dolayisiyla hareket ve gézlem modelleri asagidaki gibi tanimlanir [9];
p(xe | xeq,up) © xe = f(xeq1,u) + € (2.4)
p(z; | xp,my) & zp = glxg, me) +6; (2.5)

Burada f(-) ve g(*) fonksiyonlari dogrusal olmak Uzere, €; ve §; sirasiyla hareket
ve Olcum hatalarini ifade eden, R, ve Q. kovaryanslari (covariance) ile normal

dagilima sahip rastgele degiskenlerdir.

Kalman Filtresi kullanilarak problemin ele alinmasi igin hareket ve gbdzlemin
dogrusal olmasi gerekir, ancak dinamik sistemlere ait gergek senaryolar igin
genellikle dogrusal olmayan fonksiyonlar gegerlidir. Dogrusal olmayan hareket ve
g6zlem modelleri ise Gauss olmayan dagilimlara sebep olur, bu da Kalman Filtresi
uygulanmasinin énunde engel teskil eder. Dolayisiyla problem ele alinirken yerel
dogrusallastirma (local linearization) ile f(-) ve g(-) fonksiyonlari dogrusal hale
getirildikten sonra Kalman Filtresi uygulanir. Bu yontem, Genisletiimis Kalman

Filtresi (Extended Kalman Filter) ydntemi olarak adlandirilir.
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Yontemde harita nitelik tabanl olusturulmakta, yani yer gostericilerin konumlarini
icermektedir. Robotun ve yer gostericilerin tahmin edilen konumlarina ait veriler bir
durum vektorinde (state vector) tutulmaktadir. Yapilan tahminlerdeki
belirsizliklerin ifade edilmesi icin ise, robotun ve yer gdstericilerin durum tahminleri
arasindaki iligkileri igceren kovaryans matrisi tanimlanmistir [1]. Bu yontem

genellikle ¢cevrimici SLAM igin kullaniimakta ve asagidaki gibi ifade edilmektedir;

p(xe,m| zyr , ugr) ~ N (e, Zt) (2.6)

Burada pu; durum vektorinu, X, ise kovaryans matrisini ifade eder. Bu veri yapilari,
robotun gezinimi suresince yaptigi gozlemlere gore Genigletiimis Kalman Filtresi
ile gincellenmektedir. Haritalamanin 2 boyutlu uzayda yapildigi varsayimiyla u ve
¥, Sekil 2.4’teki gibi olugsmaktadir. Burada x, y, 6 robotun konumunu (koordinatlar:
x ve y, agisal yonelim: 8), m,, ve m,, ise n'inci yer gostericinin koordinatlarini

ifade etmektedir. Kovaryans matrisinde ise ornegin o, . , yer gosterici m,’in

konumunun x koordinati ile robotun konumunun x koordinati arasindaki iligkiyi

igerir.

l o o T 1 Trm, Orm, , Oaxmy, 4 Oxm,,.,

/ ] ] J Tym, Tym, , cee Om,, ., Om,

7 ag ag apo TOm, , T0m, o oo O0m,, , Tom,, ”
My a Omy ,a Tmy .y T Tm, ! Ty T,y o N7
my gy Omy ,a Om,y ,y ag Tmy on Tm mi On 7 m
My Omp .z Omg, .y a9 Omp -m Oy m T, 1 g "
My.y Tm,, ,a Om, 4y a9 Om m Om Ty On "

H o

Sekil 2.4. Genigletilmis Kalman Filtresi ydonteminde kullanilan durum vektora (1) ve

kovaryans matrisi () [10].
Yontem temel olarak asagidaki adimlardan olusmaktadir [10];

1. Robotun yeni konumunun, uygulanan odometri komutu kullanilarak tahmin

edilmesi.

2. Robot konumuna gore, yapilmasi beklenen goézlemin tahmin edilmesi.

3. Gergek gozlemin elde edilmesi.

4. Gozlemlenmekte olan yer gdstericilerin, daha dnce gézlemlenmis olan yer

gostericilerle iliskisinin tespit edilmesi (veri iligskilendirme).
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5. Tahmin edilen gbzlem ile gercekte elde edilen gozlem arasindaki farkin

hesaplanmasi.
6. Durum vektorunun ve kovaryans matrisinin guncellenmesi.

Bu sekilde, robot ortamda gezindikge yeni yer gostericiler gozlemlenmekte ve
bunlara dair konum verileri durum vektdriane eklenmektedir. Kovaryans matrisi de
ayni sekilde, yeni yer gostericiler ile robot ve mevcut yer gostericiler arasindaki
iliski verileri ile geniglemektedir. Dolayisiyla N yer gosterici sayisi olmak Uzere
durum vektord 3 + 2N boyutunda iken, kovaryans matrisi ise (3 + 2N) x (3 + 2N)
boyutundadir. Dolayisiyla iglem maliyeti, yer gostericilerin sayisina gore karesel
(quadratic) sekilde artmaktadir (O(N?)).

Genigletilmis Kalman Filtresi yontemi genis ortamlar ve gergek zamanli haritalama
icin uygun bir yontem degildir. Gezinim boyunca gozlemlenen yer gostericilerin
sayisinin surekli artiyor olmasi iglem yukunu 6nemli oranda arttirmakta, dolayisiyla

uygulanabilirligi azaltmaktadir.

Bu yaklasima benzer olarak; Kokusuz Kalman Filtresi (Unscented Kalman Filter),
Genigletilmis Bilgisel Filtre (Extended Information Filter) ve Seyrek Genisletiimis
Bilgisel Filtre (Sparse Extended Information Filter) seklinde Kalman turevi
yontemler de literatirde mevcuttur. Kokusuz Kalman Filtresi ydntemi,
dogrusallastirma isleminin daha basarili yapilabilmesi igin gelistirilmistir. Bu
yontem dogrusal olmayan modeller igin Genisletiimis Kalman Filtresi’nden daha
basarili sonu¢ uretebilmektedir ancak hizi daha duasuktiar. Genisletilmis Bilgisel
Filtre kullaniminda ise Gauss dagilimi farkh bir uzayda ele alinir. Kovaryans
matrisi yerine bunun tersi olan bilgi matrisi (information matrix), durum vektori
yerine ise bilgi matrisi ile garpimi olan bilgi vektora (information vector) kullanilir.
Genisletilmis Kalman Filtresi’'nin benzer sekilde bilgi uzayina adapte edilerek
uygulanmasi, Genisletilmis Bilgisel Filtre olarak adlandirilir. Tahmin asamasinda
Kalman’dan daha yavas, duzeltme asamasinda ise daha hizlidir. Ancak bilgi
uzayina gegcis islemleri maliyetlidir ve Kalman ile benzer basari sergilemektedir.
Seyrek Genigletilmis Bilgisel Filtre yonteminde ise, bilgi matrisindeki zayif iligkiler
g6z ardi edilerek matris seyrek sekilde tutulup iglemlerin hizlandiriimasi
hedeflenmektedir. Bu yontem, Genigletiimis Kalman Filtresi'ne goére daha hizli

calismaktadir ancak sistem basarimi daha dusuktur.
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Sonug olarak, gerek basarim gerekse galisma hizi agisindan ginumuzde SLAM

uygulamalari igin Kalman Filtresi turevi yontemler pek tercih edilmemektedir.
2.4.2. Pargacik Filtresi Yontemi

Bir diger temel yaklasimda ise Pargacik Filtresi kullanimiyla sistem durumu tahmin
edilir [1]. Bu yontemde dagilim parametrik olmayan gosterimle ele alinmaktadir.
Dolayisiyla Kalman Filtresi tabanli yontemlerdeki gibi modellerin Gauss dagilimina
sahip olmasi zorunlulugu yoktur. Filtrede yer alan her bir pargacik ile sistem
durumuna dair bir tahmin yapilir. Sistemin sonsal olasiligi, par¢aciklarin yaptiklari
tahminlere goére agirlhklandiriimasi (weighting) ile elde edilir. Sistemdeki

parcaciklar kimesi, igerdigi her bir pargacik ile asagidaki gibi ifade edilir [10];
S = {(x[j]:WU])}j=1,...,] (2.7)

Burada j parcacigi xU! ile, parcacigin agirhgi ise wl! ile ifade edilmektedir.
Parcacik Filtresi uygulanirken bir teklif dagilimi (proposal distribution) belirlenir,
parcaciklar bu dagihimdan &rneklenir (sampling) ve hedef dagilima (target
distribution) ne kadar vyakin sonug¢ Urettigine bagh olarak parcaciklar
agirhklandinlir. Sonrasinda ise yeniden ornekleme (resampling) ile yuksek agirlikli
parcaciklardan segim yapilarak sonraki yinelemede (iteration) hedef dagilima daha

yakin sonug elde edilmesi amaglanir.

Parcacik Filtresi’'nin SLAM kapsaminda konum belirleme igin uygulanan populer
bir 6rnedi Monte Carlo Localization (MCL) olarak adlandirilir. Bu yaklasimda her
bir parcacik, robot konumuna dair bir tahmin gerceklestirir. Teklif dagihmi, hareket
modeli olarak secilir ve gbézlem modeli kullanilarak agirliklandirma yapilir.

Dolayisiyla bu yaklagsim asagidaki gibi ifade edilebilir [10];
x ~pCre Ll u) 28)

w Ul _ hedef_daglllm(xy])
t teklif_daglllml(xgj])

< p(z; | x¢, my) (2.9)

Odometri komutu isletilerek hareket modeli uygulanir ve modelden secilen

parcaciklarin Urettigi konum sonuglari (xt[j]:j parcacigi i¢in t zamanindaki robot
konumu) elde edilir. Sonrasinda ise gozlem modeli kullanilarak hedef dagilima ne
kadar yaklasildigina gore parcgaciklarin agirhik degerleri belirlenir. Yeniden

ornekleme asamasinda, daha ylksek agirliga sahip (daha basarili konum tahmini
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yapmis olan) pargaciklar secilerek bir sonraki robot hareketinde bu pargaciklarin

tahminleri kullanilir.

Pargacik Filtresi dugsuk boyutlu uzaylarda etkili sonuglar Uretebilmektedir. Diger
yandan boyut sayisi arttikgca parcacik sayisinin da arttirlmasi gerekmektedir.
Haritalama igleminde ise hem robotun hem de c¢ok sayida yer gostericinin
konumlarinin ele alinmasi gerektiginden ¢ok yuksek boyutlu uzay s6z konusudur.
Ornegin nitelik tabanli bir haritada yiiz binlerce yer gdsterici bulunabilir. Dolayisiyla
SLAM baglaminda haritalama iglemi igin Parcacik Filtresi’'nin direkt olarak
uygulanmasi pek mumkun degildir [3]. Bu sebeple, parcaciklar kullanilarak sadece
robotun konumlari tahmin edilmekte ve her bir pargcacigin urettigi sonuca (robotun
aldigi yol) gére farkh bir harita olusturulmaktadir. islem sonucunda, gercege en
yakin yol tahminini gerceklestiren parcacigin Urettigi verilere gore harita elde

edilmektedir.

Bu yaklasim Rao-Blackwellization teknigi ile asagidaki gibi uygulanmaktadir [10];

p(xor My | zy7usr) = Do | Zor s Urr) PNy | X075 21.7) (2.10)

Buradaki amag, yuksek maliyet gerektiren bir olasiliksal islemin birbirlerinden
bagimsiz daha kuguk pargalar halinde ele alinarak daha hizli sekilde
gerceklestiriimesidir. Yer gostericilerin robot konumuna gore birbirlerinden
bagimsiz olmalari Rao-Blackwellization tekniginin uygulanmasina imkén
vermektedir. Bu teknikle dagihm c¢arpanlarina ayrilarak, ilk ¢arpan yani robotun
aldigi yol (x,.r) Parcacik Filtresi uygulanarak tahmin edilmekte, ikinci carpan yani
yer gosterici konumlari (m,.y) ise her bir pargacikta hizli sekilde hesaplanmaya

caligsiilmaktadir.

Bu yaklagimin temel uygulamasi FastSLAM algoritmasidir [18]. Bu algoritmada
her bir parcacik igerisinde robot konumu MCL yaklasimi ile belirlenir. Bunun yani
sira, pargaciklar igerisinde her bir yer gosterici igin 2 x 2’lik Genigletiimis Kalman
Filtresi tutulmaktadir. Bu sekilde her bir yer gostericinin konumu ayri bir Kalman
Filtresi ile tahmin edilmektedir. Sekil 2.5’te de goéruldugu Uzere 2 boyutlu uzayda
haritalama igin, robot konumunu ifade eden x ve y koordinatlari ile 6 acisal
yonelimi MCL yaklagimi ile tahmin edilmektedir. Her bir yer gosterici icin ise, yine 2
boyutlu dizlemdeki konumunu gosteren x ve y koordinatlari durum vektori p’de,

koordinatlar arasindaki iligkiler ise 2 x 2’lik kovaryans matrisi ¥’da tutulmaktadir.
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Dolayisiyla yapilan tahminlerin gergege yakinligina gore pargaciklarin
agirhiklandinimasi asagidaki gibi ifade edilebilir [1];

will o= NGz | gy

n’

) (2.11)

Burada j parcacigina t zamaninda verilen agirlik wt[j], par¢acigin n’inci yer
Ul

gosterici'nin konumu igin yaptigi tahmine dair durum vektord u.,,

kovaryans

matrisi ise 297]1 ile gosterilmektedir.

PARCACIK #1
Robot Konumu Yer Gosterici Konumu Yer Gosterici Konumu Yer Gosterici Konumu Yer Gosterici Konumu
Monte Carlo Localization GKF #1 GKF #2 GKF #3 oala GKF #N
x y 6 M z M b3 M b2 i z
PARCACIK #2
Robot Konumu Yer Gosterici Konumu  Yer Gosterici Konumu Yer Gosterici Konumu Yer Gosterici Konumu
Monte Carlo Localization GKF #1 GKF #2 GKF #3 eoe GKF #N
X y © M z M b2 1 2 M z

PARGACIK #J
Robot Konumu Yer Gosterici Konumu Yer Gosterici Konumu Yer Gosterici Konumu Yer Gosterici Konumu
Monte Carlo Localization GKF #1 GKF #2 GKF #3 PP, GKF #N
X y 6 M z M z it z i z

Sekil 2.5. FastSLAM algoritmasinin yapisi (GKF: Genigletiimis Kalman Filtresi)
Yontemin temel adimlari agagidaki gibi 6zetlenebilir;
1. Her bir pargacik igin;

1.1. Odometri komutunun yerine getirilmesi ve uygulanan hareket modeline
gore konum tahmininin elde edilmesi.

1.2. Gozlemlenen yer gostericilerin konumlarinin tahmin edilmesi.

1.3. Parcacigin tahmin ettigi gozlemle gercekte elde edilen gozlemin ne
kadar ortustugunun hesaplanmasi ve pargacigin agirliklandiriimasi.

1.4. Daha 6nce de gozlemlenmis olan yer gostericilere ait Kalman

Filtre’lerinin glncellenmesi.

1.5. Yeniden ornekleme ile daha yuksek agirlikl pargaciklarin segilmesi.
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Yontemin Kalman Filtresi tabanli SLAM yontemlerine gore 6nemli bir avantaji, veri
iliskilendirmenin parcacik bazinda yapilabilmesidir. Her bir pargacik yer gostericiler
arasindaki iligkileri kendisi belirlediginden, daha basarili veri iliskilendirme daha
basarili konum tahmini anlamina gelmektedir. Dolayisiyla daha iyi veri
iliskilendirme yapan pargaciklar dolayli olarak daha yuksek agirlik elde etmektedir.
Bir diger avantaji ise daha az iglem yuku gerektirmesidir. Yer gostericilerin ikili
arama agaci (binary search tree) gibi bir veri yapisinda tutulmasi durumunda, |
parcacik sayisi ve N yer gosterici sayisi olmak Uzere maliyet O(J log N)'dir. Ancak
ortam genigledikge, daha basarili tahmin yapilabilmesi i¢in daha fazla pargacik
gerekmektedir. Bu kapsamda, FastSLAM 2.0 [19] teklif dagihimini belirlerken
hareket modelinin yani sira algilayici gozlemini de kullanir. Bu sayede daha
basarili konum tahmini yapilabildigi i¢in daha az sayida pargacik kullanilarak daha

iyi sonug elde edilebilmektedir.
2.4.3. Cizge Tabanh Yontem

Bu yontemde SLAM problemi, bir hata fonksiyonunun en kiguk kareler (least
squares) yontemi ile optimizasyonu olarak tanimlanmaktadir [20]. Diger
yontemlerde robot konumuyla birlikte ortamdaki yer gdstericilerin pozisyonlari da
tahmin edilmeye calisilirken, ¢izge tabanl yaklagsimda yalnizca robotun bulundugu
konumlar Uzerinden qittigi yol tahmin edilerek harita olugsturulabilmektedir. Bu
sayede yer gosterici konum tahminlerinin getirdigi islemsel yukten kurtularak daha

hizli ve verimli algoritmalar geligtirilebilmektedir.

Cizgenin dugumlerinde robotun ortamda hareket ederken bulundugu konumlar ve
o0 konumlarda yapilmis olan goézlemler tutulmakta, dugumler arasinda yer alan
kenarlar ise birbirlerine bagladiklari konumlar arasindaki uzamsal kisitlar
icermektedirler (Bkz. Sekil 2.6). Sahip oldugu 6zelliklerle ilintili olarak bu ¢izge
yapisina konum cizgesi (pose graph) adi verilmektedir [21]. Yontemde, cizge
uzerinde gergeklestirilen optimizasyon vasitasiyla hata minimize edilerek,
digumlerde yer alan robot konumlari igin en yuksek olasilikli degerler
belirlenmeye calisiimaktadir. Dolayisiyla yontemin temel amaci, robotun ortamda
yapmis oldugu yol igin bir maksimum olabilirlik ¢cézimd (maximum likelihood

solution) bulunmasidir.
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Konum Odometri Kisiti

Déngu Kapama Kisiti
_-ongu Rapama Risitl

Sekil 2.6. Konum c¢izgesinin yapisi

Sekil 2.6’da goruldigu Uzere konum gizgesi, robotun ortamdaki hareketi
neticesinde eklenen yeni dugumler ve kenarlar ile geniglemektedir. Yontem temel

olarak su sekilde ifade edilebilir [21];

x = (xq,%3, ...,x-)T robotun ortamda bulundugu konumlardan olusan bir vektor
olsun. z;; ve (; ise siraslyla, x; ve x; konumlarina dair goézlemlerin birbiriyle
maksimum sekilde ortismesini saglayan donusume (transformation) ait ortalama
(mean) ve bilgi matrisi olsun. Z;; ise gizgenin glncel durumuna gore x; ve x;
konumlari arasindaki tahmin edilen 6lgimd ifade etsin. Yani daha aglik ifadeyle z;;,
x; konumundan x;’nin nasil gézlemlendigini £2;; belirsizligiyle ifade ederken, Z;; ise
ilgili g6zlemin cizgeye gore tahmin edilen degerini igersin. Gergekte yapilan
gozlemle tahmin edilen arasindaki fark ise e;;(x;,x;) hata fonksiyonu ile

tanimlansin;
eij(xi,xj) = Zij — 2,_1 (212)

C kumesi, aralarinda herhangi bir uzamsal kisit z bulunan (birbirine bagl olan)
dugumlere ait indis ciftlerini icersin. Butun kisitlara dair tum negatif log olabilirlik

(negative log likelihood) asagidaki gibidir;
F(x) = Yujec e’ e (2.13)

Cizge tabanlh yontemin temel mantigi, negatif log olabilirlik F(x)’i minimize eden
optimal robot konumu konsiglrasyonunun bulunmasidir. Yani robotun yapmis
oldugu yola dair en ideal sonug¢ (x*), maksimum olabilirlik yaklagimi igerisinde hata

minimize edilerek elde edilmeye c¢alisiimaktadir;
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x* = argminy F(x) (2.14)

Cizge tabanli bir SLAM sistemi iki temel bilesenden olusur; front-end ve back-end
[22]. Cizgenin olugturulmasi gorevini front-end Ustlenirken, back-end ise gizgenin
optimize edilmesinden sorumludur (Bkz. Sekil 2.7). Front-end, algilayicidan gelen
ham veriyi isleyerek cizgeyi yeni digum ve kenarlar ile genigletir. Back-end ise
gizge optimizasyonunu, Esitlik 2.14’0 ¢ozerek yani Esitlik 2.13’teki dogrusal

olmayan hata fonksiyonunu minimize ederek gergeklestirir.

Front-End Cizge Back-End
Cizge Olusturma

? Ham Veri Cizge Optimizasyonu

——) Odometri Tahmini

Algilayia Konum Verileri Hata Minimizasyonu
— CEEss——

Sekil 2.7. Cizge tabanli SLAM yaklasimi

Front-end, gizgeyi iki temel islevle olusturur; odometri tahmini ve déngu kapama
tespiti. Odometri tahmini, algilayicidan art arda gelen veri gcergeveleri gakistirilarak
aralarindaki ikili (pairwise) donlisumuin hesaplanmasi yoluyla gergeklestirilir.
Algilayicidan gelen her bir yeni g¢ergeve icin odometri tahmini yapilarak robotun
zaman icindeki hareketi hesaplanir. Boylece, robotun hareketi esnasinda ardi
ardina bulundugu konumlara ait gizgedeki diugumler arasina, hesaplanan odometri
kisitlarini iceren kenarlar eklenir (Bkz. Sekil 2.6’daki odometri kisiti bulunan

kenarlar).

Algilayicinin sagladigi verilerdeki belirsizlikler, hareket bulanikhigi (motion blur),
ortamdaki aydinlatma kosullari gibi faktérler odometri tahmininin bagarimini negatif
yonde etkilemektedirler. Bu sebeple, tahmin edilen robot konumlari zamanla
kaymakta, dolayisiyla hesaplanan robot yolundaki kayma (trajectory drift) haritanin

hatali sekilde olusturulmasina sebep olmaktadir.

Dongu kapamalarin tespit edilmesi hesaplanan robot yolundaki kayma hatasinin
azaltiimasini saglamaktadir. Robotun ortamda daha énce bulundugu bir bolgeden
tekrar gegmesi halinde; cizgede bu iki konumu ifade eden ilgili dugumlere ait veri
cerceveleri arasindaki ikili donusum hesaplanarak, dugumler arasina dongu
kapama kisitini iceren kenar eklenir (Bkz. $ekil 2.6’daki dongu kapama kisiti

bulunan kenarlar). Back-end déngu kapama kisitlarindan yararlanarak gizgeyi
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optimize eder. Dolayisiyla dongu kapamalarin dogru sekilde tespit edilmesi,
tahmin edilen robot yolundaki hatanin back-end tarafindan optimizasyonla
azaltilabilmesi igin kritik dneme sahiptir. Back-end bu sekilde haritanin genel

tutarlihgini (global consistency) saglamaktadir.

Bu sekilde, algilayicidan gelen veri gerceveleri front-end tarafindan yorumlanarak
cizgeye yeni dugumler ve kenarlar eklenmekte, yani robotun hareketiyle gizge
blylumektedir. Cizgedeki hata ise back-end tarafindan minimize edilerek robotun
ortamda yapmig oldugu yola dair gergcege en yakin konumlar dizisi elde ediimeye
calisiimaktadir. Konumlar belirlendikten sonra; robotun bulundugu her bir
konumdayken gercgeklestirdigi gozlem (¢izgedeki o konuma ait dugumde mevcut
oldugundan), konuma gore ilgili dénlUsim uygulanarak ortak bir koordinat

sisteminde birlestiriimekte ve ortam haritasi elde edilmektedir.

Cizge tabanli yontem dogruluk, hiz ve verimlilik agisindan énemli avantajlara sahip
olmasi sebebiyle SLAM probleminin ¢ézumdu igin populer sekilde kullaniimaktadir.
N cizgedeki kenar sayisi olmak uzere, yontemin islem maliyeti kenar sayisi ile
dogru orantili yani O(N)’dir. Yontemde, yer gosterici konumlari ele alinmadan
sadece robot konumlarinin hesaplanabiliyor olmasi iglemsel yuku énemli oranda
azaltmaktadir. Dolayisiyla yogun algilayici verisi islenerek genis ortamlarin
haritalanabilmesi bu yontemle daha mumkun hale gelmektedir. Diger yontemlere
kiyasla sahip oldugu avantajlar sayesinde, modern SLAM sistemleri ¢ogunlukla

cizge tabanl yontem ile gelistiriimektedir.
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3. ILGILI GALISMALAR

Bu boélimde literatlirde yer alan, RGB-D kamera kullanilarak gelistirilen haritalama

sistemleri incelenmistir.

Bolum 2.4.3’te de bahsedildigi Uzere robotun yaptigi hareketin kestiriminde genel
yaklasim, kameradan gelen veri ¢gergevelerinin birbirleriyle ¢cakistirilarak cerceveler
arasindaki donugumun hesaplanmasidir. Literatirde yer alan haritalama
yontemleri, cerceve cakistirma tekniklerine goére temel olarak iki ana grup seklinde
siniflandirilabilir; nitelik tabanli yontemler ve yogun yontemler. Nitelik tabanli
yontemler, c¢ercevelerden nitelik bulucular ile tespit edilen anahtar noktalarin
(keypoint) birbirleriyle eslestiriimesi sonucunda elde edilen anahtar nokta giftlerini
kullanarak gercgeveleri cakistirmaktadirlar. Yogun yontemler ise ¢ergevenin icerdigi
verinin tamamini kullanmaya dayali, piksel bazinda hata minimizasyonunu

benimseyerek robot hareketini hesaplamaktadirlar.

Diger yandan haritanin genel tutarliligi baglaminda, dongu kapama ve c¢izge
optimizasyonu bilesenlerini iceren tam SLAM sistemlerinin yani sira, bu iki isleve
sahip olmayan yani ortam haritasini sadece odometri tahmini vasitasiyla gikaran

artirnmsal (incremental) haritalama metotlari da literatiirde yer almaktadir.

ilerleyen alt kesimlerde, haritalama ydntemleri temel olarak kullandiklari cerceve

cakistirma teknigine gore gruplandirilarak incelenmistir.
3.1.Nitelik Tabanh Yontemler

Nitelik tabanli ydntemler c¢ergcevedeki verinin tamamini kullanmak yerine,
cerceveden elde edilen anahtar noktalar ile igslem yaptiklari igin yogun yontemlere
gore ¢ok daha disuk maliyetle galisabilmektedirler. Genel yaklasim; nitelik bulucu
ile gercevelerdeki anahtar noktalarin tespit edilmesi, nitelik tanimlayici ile her bir
nokta i¢in o noktayl tanimlayan bir vektor olusturulmasi, sonrasinda ise tanimlayici
vektorler karsilastirilarak kaynak ve hedef gergeveler arasindaki anahtar nokta
eslesmelerinin  bulunmasidir. Belirlenen eslesmeler kullanilarak c¢ergeveler

arasindaki dontusum hesaplanmakta ve robotun hareketi tespit edilmektedir.

RGB-D kamera kullanan ilk SLAM sistemlerinden birisi Henry ve digerleri [23]
tarafindan geligtiriimigtir. Bu sistemde cergceveden elde edilen anahtar noktalar
geometrik cakistirma ile birlikte kullaniimaktadir. Kameradan gelen renkli
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cercevelerden SIFT [24] anahtar noktalari gikarilmakta ve ilgili derinlik gergeveleri
kullanilarak anahtar noktalarin 3B koordinatlari tespit edilmektedir. RANSAC
algoritmasinin  [25] nokta eslesmeleri Uzerinde uygulanmasiyla cergeveler
arasindaki doénusim hesaplanmaktadir. Sonrasinda ise ICP algoritmasi [26]
hesaplanan donusum ile ilklendirilerek uygulanmakta ve donusumdeki hata
azaltimaktadir. Cizge olusturulmasi asamasinda anahtar cergeve (keyframe)
mantigi kullaniimistir. Anahtar cercevelerin belirlenmesi gorsel ortusmeye gore
gerceklestirilmistir. Herhangi bir ¢ergeve icin ¢akistirma iglemi gerceklestirildikten
sonra SIFT nitelikleri tekrar kullanilarak en son anahtar gergeve ile arasindaki
doéntsim RANSAC ile hesaplanmaktadir. Elde edilen modele uygun deger (inlier)
sayisi belirli bir esik degerin (threshold) altindaysa, anahtar gergeve ile mevcut
cerceve arasinda yeterli derecede benzerlik olmadigindan yeni anahtar gerceve
eklenmektedir. Bu sekilde robot hareket ettikce anahtar c¢erceve kumesi
genislemektedir. DOngu kapama tespiti icin; ¢izgeye eklenen her yeni anahtar
cerceveden sonra, 6nceki anahtar gerceveler ile RANSAC dénlisim hesaplamasi
gerceklestirimektedir. RANSAC sonucunda yeterli sayida modele uygun deger
elde edilmesi durumunda dongu kapama gercgeklestigine karar verilmekte ve
cizgede ilgili anahtar c¢ercevelere ait dugumler arasina yeni bir kenar
eklenmektedir. Her dongl kapama tespitinden sonra, SLAM uygulamalari igin
geligtiriimis bir optimizasyon yontemi olan TORO [27] ile c¢izge Uzerinde

optimizasyon gercgeklestiriimektedir.

[28]'de Henry ve digerleri, dnceki yaklagimlar [23] Uzerinde belirli degisiklikler ve
iyilestirmeler yaparak daha gelismis bir SLAM sistemi sunmuslardir. Onceki
calismada kullanilan SIFT nitelikleri yerine FAST nitelik bulucusu [29] ile Calonder
tanimlayicisi [30] birlikte kullaniimisgtir. Cerceve cakistirma isleminde; RANSAC
sonucunda elde edilen modele uygun deger sayisi yeterli derecede ise ICP
algoritmasi igletimemekte, RANSAC ile bulunan dontsum kullaniimaktadir.
Anahtar cerceve belirlenmesi asamasinda, en son anahtar gergceveden sonra
gegilen konumlar g6z 6nunde bulundurularak, toplam donus (rotation) ve ételeme
(translation) belirli bir esik degerin Uzerindeyse yeni anahtar c¢ergeve
eklenmektedir. Bu sekilde anahtar cergeveler robot hareketine endeksli olarak
belirlenmektedir. Dongl kapama tespitinde ise, bir kelime ¢antasi (bag of words)

yaklasimi [31] kullanilarak anahtar c¢ergeveler filtrelenmekte ve RANSAC
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algoritmasi segilen cergeveler icin uygulanmaktadir. Cizge optimizasyonu ise

Sparse Bundle Adjustment [32] ile yapilmaktadir.

Henry ve digerlerinin ¢alismalarina [23], [28] benzer bir yaklasim Engelhard ve
digerleri [33] tarafindan gelistiriimistir. Renkli ¢cerceveden SURF [34] anahtar
noktalari ¢ikarilip onceki c¢ercevede bulunmus olan niteliklerle eslestirme
yapildiktan sonra bu noktalarin pozisyonlarina ait derinlik verileri kullanilarak iki
cerceve arasindaki nokta tabanli 3B iliskiler kimesi elde edilmektedir. Bu iligkiler
taban alinarak, RANSAC algoritmasi kullanimiyla ¢ergeveler arasindaki dénisim
tahmin edilmekte ve bu donusum ICP kullanilarak gelistiriimektedir. Haritanin
genel olarak tutarli hale getirilmesi igin ise Grisetti ve digerlerinin yontemi [35]

kullanilarak konum c¢izgesi optimize edilmektedir.

Yine benzer bir SLAM sistemi Fioraio ve Konolige [36] tarafindan onerilmistir.
Henry ve arkadaslarinin ¢alismasindan [23] farkh olarak, renk ve derinlik nitelikleri
art arda gelen cercevelerin c¢akistiriimasi igleminin yani sira genel duzeltme
(adjustment) isleminde de birlikte ele alinmistir. Optimizasyon igslemi g2o0 yontemi
[37] ile gercgeklestiriimistir. Sistemin bir baska 06zelligi ise, anahtar noktalarin
tespitinden once ilgili derinlik ¢ergevelerinden alt érneklemler alinarak guraltinin
etkisinin azaltilmasi icin filtreleme yapiimasidir. Yine dongu kapama tespitinde
cerceveler arasindaki benzerlik kriteri olarak renkli gérintideki nitelikler yerine ICP

algoritmasi ile tespit edilen nokta ciftlerinin sayisi kullaniimaktadir.

Huang ve digerleri [38], gorsel odometri igin ilk dnce renkli gorantiyu gri tonlamali
(grayscale) sekle donustirilerek Gaussian kernel ile duzlestirmektedir.
Sonrasinda ise Gauss piramidi olusturularak piramidin her seviyesindeki nitelikler
FAST nitelik bulucusu ile tespit edilmektedir. Her bir nitelige denk gelen derinlik
verisi de derinlik ¢ergcevesinden elde edilmekte ve derinlige sahip olmayan
nitelikler elenmektedir. Art arda gelen cergevelerdeki niteliklerin ¢ogunlugunun
hareketinin 3B donusten kaynaklandi§i varsayimiyla, bu dénuds tahmin edilerek
cerceveler arasinda nitelik eslestirmesi asamasinda arama alani kisitlanmaktadir.
Mei ve digerlerinin yontemi [39] kullanilarak bu ilk donus hesaplanmakta ve
sonrasinda cergeveler arasindaki nitelik eslesmeleri, donts tahmini sonucu elde
edilen arama alaninda bulunmalari kriteri de kullanilarak belirlenmektedir.
Howard’'in yaklagimi [40] ile tutarh nitelik eslesmelerinin gizgesi olusturulup

aggozlu (greedy) algoritma kullanilarak aykiri degerler elenmektedir. Hareket
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tahmini, eslesen nitelikler (izerinden 3 adimda yapilmaktadir. ilk énce, Horn’un
mutlak yonelim metodu [41] ile baglangi¢ tahmini yapilmakta, ardindan nitelik
reprojection hatasi minimize edilmekte ve hareket tahmini iyilestiriimektedir. Son
adimda ise, reprojection hatasi belirli bir esik degeri asan nitelik eslesmeleri
modele uygun degerler kimesinden c¢ikariimakta ve hareket tahmini tekrardan

iyilegtirilmektedir.

Endres ve digerleri [42], renkli gorintl cergcevesinden anahtar noktalarin elde
edilmesi icin SIFT, SURF ve ORB [43] yontemlerini kullanmiglardir. Algilayicidan
gelen her yeni gerceve igin; direkt dnceki (predecessor) 3 cerceve ve daha
oncekiler arasindan rastgele orneklenen 17 diger cergeve belirlenerek bu 20
gerceve ile mevcut cergeve arasinda anahtar nokta eslestirmesi yapilmaktadir.
Sonrasinda ise RANSAC ile dénusim hesaplanmakta ve yeterli modele uygun
deger elde edilen donusumler icin cgizgeye yeni kenarlar eklenmektedir. Cizge
optimizasyonu g2o0 ile gercgeklestiriimektedir. Bu yontemin genisletiimis
versiyonunda [44] ise, mevcut gerceve ile arasinda donlisuim hesaplanacak olan
cerceveler 3 ana grup seklinde segilmektedir. Bu gruplar; direkt onceki gerceveler,
komsu cerceveler ve anahtar cergevelerdir. Bu 3 gruptan ayri ayn belirli sayida
cerceve secilerek mevcut cerceve ile nitelik eslestirmesinden sonra aradaki
RANSAC donusuma hesaplanir. RANSAC sonrasinda modele uygun deger
sayisina gore secilen donugsumler Uzerinde bir ortam dlgim modeli (environment
measurement model) kullanilarak dogrulama yapilir. Dogrulanan déntsumler icin
gizgede yeni kenarlar belirlenir. Burada ikinci gruptan segilen gerceveler daha
yakindaki dongu kapamalarin, Gguncu grup ise genis dongu kapamalarin tespit
edilmesi igin kullaniimaktadir. Ayrica bu iki gruptan yapilan c¢ergceve segimi

rastgele gerceklestiriimektedir.

Déngu kapama tespitini rastgele gergeklestiren bir baska yontem ise Maier ve
digerleri [45] tarafindan dnerilmistir. Bu yontemde dénlisum hesaplanmasi Henry
ve digerlerinin yaklasimina [28] benzer sekilde ¢ergevelerden elde edilen nitelikler
uzerinde RANSAC algoritmasi uygulanmasiyla gergeklestirilir. Déngl kapama
tespiti icin, gecmis cergevelerden drneklenen 20 gergevenin her biri ile mevcut
cerceve arasinda cakistirma islemi gercgeklestirilir. Cizgenin tamaminin optimize

edilmesi yerine, ¢izge alt haritalara (submap) boéllinerek her bir parga ayri ayri

25



optimize edilir. Bu sekilde, optimizasyon problemi alt problemlere ayrilarak ele

alinmaktadir.

Labbe ve Michaud [46]'un 6nerdigi RTAB-Map sistemi, dongl kapamalar tespit
etmek icin SURF anahtar noktalarini bir kelime c¢antasi yaklasimi igerisinde
kullanmaktadir. Benzer sekilde dongu kapamaya ait gergeveler arasinda RANSAC
ile anahtar nokta eslesmeleri Uzerinden donuisum hesaplanmakta ve modele
uygun deger sayisina gore karar verilmektedir. Dongu kapamalarin daha az
maliyetle ve hizli tespit edilebilmesi igin gelistirilen bir bellek ydénetim metodu
kullaniimaktadir. Bu metotta bellek kisa sureli, calisan ve uzun sureli olmak Uzere
uc parcaya ayrilmaktadir. Yeni eklenen dugumler kisa sureli bellekte tutulmakta,
uzerinden zaman gectikgce daha eski dugumler calisan bellege gonderiimektedir.
Dongu kapama tespit edildiginde ise uzun sureli bellekte yer alan komgu dugumler
calisan Dbellege alinmaktadir. Cizge optimizasyonu TORO yontemi ile

gerceklestiriimektedir.

Mur-Artal ve Tardos [47] tarafindan gelistirilen ORB-SLAM2 sistemi, renkli goértntu
cercevelerinden ORB anahtar noktalarini elde etmekte ve haritalamaya dair tim
islemleri bu noktalardan faydalanarak gerceklestirmektedir. Sistemde kullanilan
cizge anahtar cergeve tabanlidir. Anahtar cerceveler, goruntideki anahtar
noktalarin derinlik verilerine gére yakin ya da uzak seklinde siniflandiriimasi
yoluyla belirlenmektedir. izlenen (tracked) yakin anahtar nokta sayisi yeterli
olmadiginda yeni anahtar gerceve olusturulmaktadir. Robot hareketinin tahmini
icin, 3B nokta eslesmeleri arasindaki reprojection hatasinin minimize edilmesine
dayali bundle adjustment yontemi kullaniimaktadir. DOngl kapama tespiti igin ise
bir kelime c¢antasi yaklasimi [48] uygulanmaktadir. Her bir dongu kapama
tespitinden sonra full bundle adustment gergeklestirilerek gizgedeki tim anahtar

cerceveler Uzerinde optimizasyon gergeklestiriimektedir.
3.2.Yogun Yontemler

Yogun yontemler, nitelik tabanli yaklasimlardaki gibi goruntiden anahtar nokta
ctkarimi (keypoint extraction) yapmak yerine, c¢ercevedeki verinin tamamini
kullanmaktadirlar. Bu yontemler hareket tahminini piksel bazindaki kisitlar

uzerinden ele almaktadirlar.
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Steinbrucker ve digerleri [49], odometri tahminini enerji tabanh bir yaklagimla
gerceklestirmeyi dnermislerdir. Ana fikir, dondurtlmas (warped) goéruntilerin foto-
tutarlihgini (photo-consistency) maksimize eden donusumun belirlenmesidir. Foto-
tutarhlik teriminin temelinde yatan dusunce, ortamin durgun oldugu varsayimindan
dolayi her bir yuzey noktasinin, goruldugu tum kamera goruntulerinde ayni renk
degerine sahip olmasi gerekliligidir. Goruntl  c¢akistirma asamasinda
backprojection hatasinin minimize edilmesi yoluna gidilmistir. Enerji fonksiyonu
olarak tanimlanan backprojection hatasinin minimizasyonu igin, bir dizi dis bikey
optimizasyon problemi kullaniimistir. Enerji dogrusallastiriimis ve ortaya cgikan
normal denklemi hareketi gosteren 3B donusum koordinatlari igin ¢ozulmustar.

Onerilen yaklasim kiigiik capl hareketler icin etkili sonuglar tretebilmektedir.

[49]daki calismanin genellestiriimis versiyonu Kerl ve digerleri [50] tarafindan
sunulmustur. Onerilen ydntem, cercevelerin fotometrik hata minimizasyonu ile
cakistiriimasi prensibinin yaninda, turetilen olasiliksal bir formilasyonun sisteme
entegrasyonunu da kapsamaktadir. Bu formdilasyon, algilayici ve hareket
modelleri i¢cin 6zel olasilik dagiimlarinin  kullanimina olanak saglamaktadir.
Dolayisiyla hareket 6n bilgisi sisteme dahil edilerek daha basarili hareket tahmini
yapilabilmektedir. Bu yaklasimin genigletiimis tam SLAM versiyonu olan DVO
SLAM [51], hareket tahmininde fotometrik hatanin yaninda derinlik hatasini da
minimize etmektedir. Sistemde anahtar cerceve tabanli bir yaklasim kullaniimistir.
Anahtar ¢erceve secimi ve dongu kapama tespiti icin entropi (etropy) tabanl bir
benzerlik dlgusu gelistiriimigtir. Son anahtar gergeve - mevcut ¢ergceve arasindaki
hareket tahmini ile son anahtar ¢ergeve - bir sonraki ¢cergceve arasindaki hareketin
entropi oraninin belirli bir esik degerden duguk olmasi durumunda, onceki gcergeve
yeni bir anahtar gergeve olarak segilmekte ve haritaya eklenmektedir. DOngu
kapama tespitinde ise aday cergeveler, anahtar c¢erceve konumu etrafinda
onceden belirlenmis bir yarigcapa sahip kure igerisinde metrik en yakin komsu
aramasi ile belirlenmektedir. Sonrasinda her bir dongu kapama adayi ile mevcut
cerceve arasinda donusum hesaplanmaktadir. Mevcut cgerceve ile aralarindaki
entropi orani belirli bir esik degerden ylksek olan adaylar igin déongl kapamaya
karar veriimekte ve cizgeye ilgili kenar eklenmektedir. Cizge optimizasyonu igin
g20 yontemi kullaniimigtir. Veri kimesi iglendikten sonra her anahtar gergeve igin

ek dongl kapama aramasi yapilmakta ve tum gizge yeniden optimize edilmektedir.

27



Bir diger yogun yaklagsimda ortam geometrisi, her bir vokselin (U¢ boyutlu piksel)
ylizeye olan uzaklik bilgisini iceren isaretli Uzaklik Fonksiyonu (Signed Distance
Function, SDF) kullanilarak ifade edilmistir [52], [53]. Bu sekilde derinlik
cerceveleri ile SDF arasinda minimize edilebilecek bir hata fonksiyonu
tanimlanarak robot konumu tahmin edilmektedir. Tanimlanan SDF bir voksel grid
icerisinde tutulmakta ve uzakliklar ile orantil olarak; yuzeyin arkasinda kalan
vokseller igin pozitif, Uzerinde bulunanlar igin sifir ve algilayici ile yuzey
arasindakiler igin ise negatif degerler Uretmektedir. Modele eklenecek derinlik
gergevesinin hangi vokselleri igerdigi tespit edilmekte, SDF’deki ylzey noktalari ile
ortisen vokseller arasindaki uzakligi minimize eden donusum bulunarak robotun
hareketi tahmin edilmektedir. Algoritma yinelemeli olarak calismaktadir. Once
mevcut SDF kullanilarak konum tahmini yapilmakta, ardindan ise bulunan konum
bilgisi ile SDF guncellenmektedir. Robot konum takibi i¢in yalnizca derinlik verisi
kullaniimakta, renk bilgisi ortam modelinin olusturulmasi asamasinda igleme
katilmaktadir.  Kiglk ortamlarda kullanilabilen sistem GPU  (zerinde

gerceklestiriimistir.

isaretli Uzaklik Fonksiyonu tiirevi kullanan diger bir yaklasim, Newcombe ve
digerleri [54] tarafindan gelistirilen KinectFusion sistemidir. Sahne gosterimi
(scene representation) icin Kesilmis Isaretli Uzaklik Fonksiyonu (Truncated Signed
Distance Function, TSDF) olarak adlandirilan hacimsel yapi kullaniimaktadir.
Konum tespiti icin ICP algoritmasi igletiimekte ve ortamda hareket edildikge surekli
olarak hacimsel model guncellenmektedir. RGB-D algilayicidan elde edilen derinlik
cercevesi ile hacimsel modelden raycasting yoluyla elde edilen yuzey (surface)
arasinda ICP algoritmasi calistirilarak, gerceklestirilen hareket tahmin
edilmektedir. Bu sekilde hizalanan yeni gerceve TSDF’ye entegre edilmekte ve
TSDF glncellenmektedir. Bu artirrmsal sistem GPU Uzerinde ¢alismakta ve kiguk
ortamlarda kullanilabilmektedir. Dongu kapama tespiti yapiimadigi icin surekli
artan kayma hatasi ve kullanilan hacimsel modelin ¢ok fazla bellek gerektirmesi

sistemin kuguk ortamlarla kisitli sekilde ¢alisabilmesinin temel sebepleridir.

KinectFusion sisteminin genisletilmis versiyonu olan Kintinuous [55], TSDF'yi
dinamik olarak hareket ettirmektedir. Robot hareketi ile birlikte hacimsel model de
kaydirilmakta ve hareket belirli bir esik degerden blyuk oldugunda ortamin yeni bir
bolgesi TSDF’ye giris yapmaktadir. Hacimsel modelden g¢ikarilan bolge
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kullanilarak bir nokta bulutu (point cloud) olusturulmakta ve ortamin mesh
gOsterimine entegre edilmektedir. Bu sekilde TSDF robotun gezinimiyle birlikte
hareket ettirilerek ortam haritasi artirmsal olarak olusturulmaktadir. Odometri
tahmini igin sadece derinlik verisinin kullaniimasi geometrik yapisi yetersiz
ortamlarda, c¢erceveler arasinda gergeklesen robot hareketleri buyuk oOlcekli
oldugunda ya da algilayicinin kisith menzilinden dolayl derinlik verisi bazi
sahnelerde eksik oldugunda problemlere sebebiyet vermektedir. Bu problemlerin
ustesinden gelinebilmesi icin [56]'da Kintinuous sistemine gorsel odometri bileseni
eklenmigtir. Steinbrtcker ve digerlerinin [49] RGB-D goérsel odometri metodu GPU
uzerinde gercgeklestiriimis ve ICP ile birlestirilerek Kintinuous’a entegre edilmistir.
Bu sekilde, yalnizca derinlik verisi kullanimi dezavantajlarinin agilmasi ve odometri

tahmininin daha basarili yapilmasi hedeflenmistir.

Whelan ve digerleri [57], dongu kapama tespiti ve c¢izge optimizasyonu
yeteneklerini [58] ekleyerek Kintinuous’in artirrmsal metodunu tam SLAM sistemi
olarak genisletmiglerdir. Sistemde odometri tahmini yodun bir yaklasimla
yapllmasina ragmen, dongu kapama tespiti icin nitelik tabanh bir metot
benimsenmistir. Cerceveden SURF anahtar noktalari c¢ikariimakta ve doéngu
kapama adaylari bir kelime g¢antasi veri tabaninda aranmaktadir. Mevcut gerceve
ile eslesen adaylar icin 3 farkh esik deger uygulanarak dogrulama yapilmaktadir.
Bu esik degerler; gerceveler arasindaki anahtar nokta eslesme sayisi, RANSAC
sonucunda elde edilen modele uygun deger sayisi ve ICP algoritmasinin Urettigi
ortalama hatadir. Ayrica hacimsel yapinin daha etkin kullanilabilmesi igin TSDF
algilayici pozisyonuna gore dinamik sekilde konumlandiriimaktadir. Bunun
yaninda, optimizasyonun daha az sayida dugumle gercgeklestirilerek iglem
zamaninin  dusurdlmesi  icin  gizgede alt ornekleme  (subsampling)

uygulanmaktadir.

Stuckler ve Behnke [59] tarafindan geligtirien MRSMap, hareket tahmini igin
RGB-D cercevelerden elde edilen c¢oklu-¢ézunarliklG (multi-resolution) surfel
haritalarini ¢gakistirmaktadir. Cakistirma isleminde 6ncelikle surfel iligkilendirmesi
yapilmakta, daha sonra ise eslesme olabilirligini (matching likelihood) maksimize
eden donusim tahmin edilmektedir. Sistemde anahtar goériunumlerden (view)
olusan bir gizge kullaniimaktadir. Cizge artirrmsal sekilde, robot hareketi belirli bir
esik degerden buyuk oldugunda yeni bir konum eklenerek genisletiimektedir.
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Dongu kapama adaylar rastgele belirlenmekte ve benzerlik dl¢utl olarak anahtar
gorunumler arasindaki eslesme olabilirligi kullaniimaktadir. Cizge g2o kullanilarak

optimize edilmektedir.

ElasticFusion [60], bozulma (deformation) cizgesi kullanarak oda tarzi kuguk
boyuttaki ortamlarin surfel tabanli modellerini olusturabilmektedir. Sistem,
modeldeki daha yakin zamanda gozlemlenmis alanlari aktif olarak, daha eski
surfelleri ise pasif olarak etiketlemektedir. Mevcut ¢cergeve aktif alanla ¢akistirilarak
hem robot konumunun takibi saglanmakta hem de yeni veriler modele entegre
edilmektedir. Yerel (daha yakin) dongl kapamalarin tespiti i¢in, mevcut ¢ergeveye
ait aktif alan, ayni gerceveye yakin pasif alanla cakistirlmaya caligiimaktadir.
Cakistirma islemi basaril olursa, gerceklesen yerel dongli kapama neticesinde
ilgili pasif alan tekrar aktif olarak etiketlenir. Daha genis dongl kapamalarin tespiti
icin ise bir rastgele fern encoding yaklasimi [61] kullaniimaktadir. Genis déngu
kapama tespit edilmesi durumunda surfel tabanli haritada genel bir hizalama

islemi gergeklestiriimektedir.
3.3.Diger Yontemler

Literatirde, konuyu diger genel yontemlerden daha farkhh sekilde ele alan
¢alismalar da yer almaktadir. Bu galismalara drnek olarak; kullanici etkilesiminden
faydalanilmasi, ylksek ¢ozunurlUkli goruntiler elde edilmesi, farkli odometri
yaklagimlari arasinda gegis yapilmasi ya da panoramik c¢ergeveler olusturulmasi

verilebilir.

Du ve digerleri [62], kapall ortamlarin 3B haritalarinin ¢ikariimasi igin ¢evrimigi
kullanici etkilesimine dayali bir model gelistirmistir. Calismada, Henry ve
digerlerinin sundugu sistem [23] uzerine kullanici etkilesimi entegre edilmigtir.
Kullanici algilayiclyr serbestce hareket ettirerek ortami tarayabilmekte, sistem
cevrimici geri bildirim saglayarak kullaniclyr yonlendirmektedir. Cerceve
¢akistirmasinin basarisiz olmasi durumunda (6rnegin karanhk ya da dokusuz
ortamlarda) sistem kullaniclyr uyarmakta ve haritalama iglemi bekletiimektedir.
Kullanici  sistemden aldigi  Oneriler dogrultusunda kamerayl yeniden
yonlendirmekte ve cakistirma basarili oldugunda haritalama islemi kaldigi yerden
devam etmektedir. Diger yandan kullanici déngu kapama tespiti Uzerinde de

kontrole sahiptir. Sistemde 3B haritanin gergek zamanl olarak nasil buyuduagu
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gOzlemlenebilmekte, bakis agisi istenilen sekilde degistirilerek tutarsizliklar ve
haritanin ne kadar tamamlandigi gorulebilmektedir. Mevcut haritanin tamhgi
devamli olarak kontrol edilmekte, tamamlanmayan kisimlar hakkinda gérsel geri
bildirim saglanmaktadir. Bu sekilde daha dogru, detayli ve tam haritalar elde

edilmesi amacglanmistir.

Meilland ve Comport [63], hem fotometrik hem de derinlik hatalarinin minimize
edilmesiyle konum tahmini gergeklegtirmektedirler. Bir ters birlesimsel model
icerisinde duguk ¢ozunurlUklG girdi goruntuleri birlegtiriimekte ve yuksek
¢OzunarlUklG gorantuler olusturulmaktadir. Bu sekilde yuksek ¢ozuanarliklh bir
harita olusturulmaktadir. Sistem GPU Uzerinde gerceklestiriimistir. Ayrica [64]te,
hacimsel ve anahtar cergeve tabanli yaklagimlarin butunlestiriimesi onerilmistir.
Kapanmalarin (occlusion) ele alinmasi icin voksel tabanli modelin ve anahtar
gerceve gosteriminin temel avantajlarindan faydalaniimistir. Birden fazla gergeve
birlestirilerek genisletiimis anahtar ¢erceveler olusturulmakta ve bu sekilde

cakistirma performansi arttirilmaktadir.

Hu ve digerleri [65], RGB-D ve tek kamera tabanli teknikler arasinda gecis
saglayan bir SLAM sistemi gelistirmislerdir. Onerilen ydntem, derinlik verisi yeterli
olmadiginda ya da ortamin geometrik yapisi yetersiz oldugunda tek kamera
tabanh teknigi kullanmaktadir. RGB-D ve tek kamera tekniklerinin olusturduklari
farkh yerel haritalar birlestirilerek ortamin genel haritasi elde edilmektedir. D6ngu

kapama tespiti i¢cin anahtar ¢ergeve eslesmelerinden faydalaniimaktadir.

Taylor ve digerleri [66], haritalama isleminde derinlik panoramalarinin kullanimini
onermektedirler. Art arda gelen derinlik ¢erceveleri ICP algoritmasi ile hizalanarak
360° panoramik derinlik anahtar cerceveleri olusturulmaktadir. Bu panoramik
anahtar c¢ergeveler ICP kullanimiyla cakigtirilarak ortamin 3B modeli elde
edilmektedir.

3.4.Veri Kiimeleri

SLAM sistemlerinin basarimlarinin degerlendirilmesi icin yaygin olarak kullanilan
RGB-D veri kimeleri ICL-NUIM [67] ve TUM RGB-D Benchmark [68] veri

kiimeleridir.
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3.4.1. ICL-NUIM Veri Kiimesi

Handa ve digerleri [67] tarafindan olusturulan veri kimesi, oda buyuklugunde iki
farkh yapay ortama (Living Room ve Office Room) ait sahneler iceren RGB-D
goruntl kayitlari icermektedir. Bu yapay ortamlarda, gergcek dinyaya benzer
aydinlatma kosullari simile edilmistir (Bkz. Sekil 3.1). Uretilen senaryolarda
goruntu kayitlar, elde tasinan bir RGB-D algilayici ile ortamda dolasiimasiyla
olusan cesitli yollari icermektedir. Bu yollara ait kesin referans (ground truth)
konum verileri de veri kimesi tarafindan saglanmaktadir. Ortamda yapilan yollar
kisadir ve hemen hemen hig dongu kapama igcermemektedir. Dolayisiyla bu veri
kimesinde yer alan goruntu kayitlari icin SLAM sisteminin bagarisi buylik oranda
odometri tahmininin performansina baglidir. Veri kimesinde, algilayici
gurultsunun mevcut olmadigi senaryolarla uretilen goruntu kayitlarinin yani sira,
ayni kayitlarin guraltalt versiyonlari da kullanima sunulmuslardir. Bunun i¢in hem
RGB hem de derinlik ¢ergevelerine simule edilmis gercekgi algilayici guraltisu

eklenmistir.

Living Room

Office Room

Sekil 3.1. ICL-NUIM veri kimesinden ¢esitli sahneler
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3.4.2. TUM RGB-D Benchmark Veri Kiimesi

Sturm ve digerlerinin [68] olusturdugu TUM RGB-D Benchmark veri kimesi,
RGB-D algilayiciyla orta boyutlu ve genis olmak Uzere iki farklh ortamda
kaydedilen cgesitli gértinti kayitlarindan olusmaktadir. Her bir kayit icin; RGB ve
derinlik gergevelerinin yaninda, yapilan yol igin hareket yakalama (motion capture)
sistemiyle elde edilen kesin referans verileri de bulunmaktadir. Veri kimesi
icerisinde ¢ok c¢esitli sahneler ile algilayici hareketleri mevcuttur. Géruntu kayitlari,
algilayicinin hareketine ve kaydin yapildigi ortama bagh olarak degisik turlerde

zorluklar icermektedirler.

fr1 kayitlar, dokulu sahneler iceren orta olgekli bir ofiste kaydedilmiglerdir (Bkz.
Sekil 3.2). Dolayisiyla bu kayitlar igerdikleri anahtar nokta sayisi bakimindan
zenginlerdir. Kayitlarda yapilan yollarin uzunlugu, birka¢ daha kisa istisna diginda
yaklasik 10 m - 15 m araligindadir. Bu gruptaki kayitlar nitelik agisindan zengin
olmalarina ragmen, hareket bulanikligi, ortam i1sik seviyesindeki degisimler ve hizli
algilayici hareketleri gibi zorluklar icermektedirler. Ayrica bazi kayitlarda kuguk

¢apli dongu kapamalar yer almaktadir.

fr2

Sekil 3.2. TUM RGB-D Benchmark veri kimesinden ¢esitli sahneler

fr2 kayitlari, buyuk bir endustriyel salonda kaydedilmiglerdir. Bu kayitlar, frl

grubundakilerden daha zor sartlara sahip sahneler icermektedirler. Bu kayitlarda
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aydinlatmadaki degisimler, hareket bulanikhigi, hizli hareketlerin yaninda; dokusuz
ortam dolayisiyla diguk sayida anahtar nokta, kayit igerisinde kesintiler, ortamdaki
ince yapilardan ya da algilayicinin menzil kisitindan kaynakl yanlig ya da eksik
derinlik verileri ve tekrarli yapilar gibi daha ¢etin sartlar sz konusudur. Bu grup,

uzun yollar ve genis dongu kapamalar igeren kayitlara sahiptir.
3.5.0lgiim Metrigi

SLAM sistemlerinin basarim 6lgiminde yaygin olarak kullanilan metrik mutlak yol
hatasidir (absolute trajectory error, ATE) [68]. Olusturulan haritanin basarisi,
robotun bulundugu konumlarin ne kadar dogru tahmin edildigi ile direkt iligkilidir.
Bu hata metrigi, robotun ortamda yapmis oldugu yol i¢cin SLAM sisteminin yaptigi
tahmin ile kesin referans arasindaki kayma miktarini ifade etmektedir. Bunun igin,
tahmin edilen yol ile kesin referans arasinda konum bazinda iligkilendirme
yapilarak aradaki mesafe hesaplanir (Bkz. Sekil 3.3). Kullanilan her iki veri kimesi
icin de onerildigi Uzere yol kaymasi, ATE’nin kare ortalamalarinin karekokl (root

mean square) seklinde asagidaki gibi ifade edilir;

RMS — ATE(X',X) = \/%Ziem”trans(x{) - trans(xi)”z (3.1)

Burada X' tahmin edilen robot yolunu {xj, ..., x5}, X ise robot yoluna dair kesin
referansi ifade eder. trans(x;) ifadesi, tahmin edilen yoldaki x; konumunun 3B
Oteleme koordinatlarini (x,y,z eksenlerinde) simgeler. Ayrica {1, 2,3, ..., N} kimesi
[N] ile gosterilmigtir. Bu sekilde, tahmin edilen her bir robot konumu ile kesin
referanstaki ilgili konum iligkilendirilerek aralarindaki Euclidean uzakhginin kare

ortalamalarinin karekdklu hesaplanir.

Art(xi

: : Xi—n
2#(1 )/

Kesin Referans === Tahmin Edilen Yol
Sekil 3.3. Mutlak yol hatasinin hesaplanmasi
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4. RGB-D SLAM METOTLARINDAKI NIiTELIK BULUCU VE
TANIMLAYICILARIN KARSILASTIRILMASI

Nitelik tabanli gergeve cakistirma teknigi, aralarinda mesafe bulunan yani art arda
olmayan veri gergeveleri icin yogun yontemlere gore daha basarili hareket tahmini
saglamaktadir. Yogun yontemler ise odometri tahmininde daha basarilidirlar ¢unku
art arda gelen cergeveler arasinda daha iyi donusum hesaplayabilmektedirler.
Islem yiUki agisindan bakildiginda ise; cergevelerden anahtar nokta gikarimi
yaparak donusum hesaplayan nitelik tabanli yontemler, yogun yontemlere gore
¢ok daha az miktarda veri ile calistiklari icin daha hizhidirlar. Yogun yontemler
cercevelerdeki tum veriyi islediklerinden dolayi ylksek islem gucu gerektirmekte

ve daha yavas ¢alismaktadirlar.

SLAM kapsaminda dongl kapamalarin dogru tespiti ¢ok 6nemlidir ve dénguyu
kapayan cerceveler arasinda buylk mesafeler olabilmektedir. Bu sebeple, hem
aralarinda mesafe bulunan c¢erceveler arasinda daha basarili donusim
hesaplayabilmesiyle hem de daha az islemsel yUk gerektirmesiyle nitelik tabanh

yaklasim c¢ok kiclk ortamlar diginda daha avantajlidir.

Nitelik tabanh calisan bir SLAM sistemi igin, kullanilan nitelik bulucu ve
tanimlayicinin sistem performansi Uzerinde Onemli etkisi bulunmaktadir. Bu
bélimde, cgesitli nitelik bulucu ve tanimlayicilarin bir RGB-D SLAM sisteminin

genel basarimi ve hizi tzerine etkileri incelenmistir [69].
4.1.Kullanilan Nitelik Bulucu ve Tanimlayicilar

Nitelik bulucular, ¢ercevedeki dikkat ¢ekici bolgelerde yer alan belirgin anahtar
noktalari (keypoint / feature point / interest point) tespit ederler. Nitelik
tanimlayicilar ise, her bir anahtar noktanin etrafindaki boélgeyi kullanarak noktayi
tanimlayan bir vektor olustururlar. Tanimlayici vektorler, her bir anahtar noktanin
digerlerinden ayrilmasi igin gerekli bilgileri icermektedirler. Nitelik tanimlayicilar,
olusturduklari vektorlerin icerdikleri veri tiriine goére kayan noktali (floating point)
ya da ikili (binary) tanimlayicilar seklinde siniflandirilabilirler.

Cercevelerin gakistirilmasi igin, ilk olarak i¢erdikleri anahtar noktalar tespit edilir ve
her bir nokta i¢in tanimlayici vektor olusturulur. Daha sonra, kaynak ve hedef
cercevedeki noktalara ait tanimlayici vektorler arasindaki uzakhgin buyudklugine

gore, kaynak gerceve Uzerindeki her bir anahtar noktaya, hedef ¢cerceve Uzerinde
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karsilik gelen bir nokta eslestiriimektedir. Sonrasinda ise, eslesen noktalar
kullanilarak c¢erceveler arasindaki donisum hesaplanmaktadir [70]. Anahtar
noktalarin belirlenmesi ve eslestiriimesi iglemi, hesaplanacak donugumun
dogrulugunu onemli dlgude etkilemektedir. Bu sebeple, yanlis eslesmelerin sayisi
ne kadar azaltilabilirse, hesaplanacak donusumdeki hata orani bir o kadar

dusecektir.

Bu baglamda, nitelik tabanl bir RGB-D SLAM sistemi Uzerinde farkl nitelik bulucu
ve tanimlayici kombinasyonlari kullanilarak, hem olusturulan haritanin dogrulugu

hem de sistem hizi agisindan performans degerlendirmesi yapilmigtir.

Kullanilan nitelik bulucular asagidaki gibidir;

e SIFT[24]
e SURF [34]
e BRISK [71]
e ORB[43]
e FAST[29]

e GFTT (Good Features to Track) [72]
e CenSurkE [73]

Kullanilan nitelik tanimlayicilar ise;

o SIFT

e SURF

e BRISK

e ORB

e BRIEF [74]

e FREAK [75]
seklindedir.
4.2.RGB-D SLAM Sistemi

Bu calismada literatirdeki en basarili yaklasimlardan birisi olan, Endres ve
digerlerinin [44] RGB-D SLAM sistemi kullaniimistir. Sistemin genel isleyisi Sekil
4.1’de gorulmektedir.

Sistemde c¢erceveler arasindaki robot hareketi tahmini nitelik tabanli bir yontemle

gerceklestiriimektedir. Algilayicidan gelen her bir RGB c¢ergeve Uzerinde nitelik
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bulucu kullanimiyla anahtar noktalar tespit edilmektedir. Sonrasinda ise nitelik
tanimlayici vasitasiyla, tespit edilen noktalara ait tanimlayici vektorler elde
edilmektedir. Bir sonraki adimda, her bir nokta igin ilgili derinlik ¢cercevesinde yer
alan derinlik verisi kullanilarak noktaya ait 3B koordinatlar hesaplanmaktadir.
Cakistirilacak cergeveler arasinda anahtar nokta eslestirmesi yapilarak, bulunan
eslesmelerin 3B koordinatlari Gzerinden RANSAC kullanimiyla gergeveler arasi
doénusum hesaplanmaktadir. RANSAC algoritmasindaki her bir yinelemede; bir en
klguk kareler yontemi [76] kullanilarak eslesen nokta ciftleri arasindaki déntsim
hesaplanmakta ve kaynak-hedef noktalar arasindaki Mahalanobis uzakligina goére
modele uygun degerler belilenmektedir. RANSAC algoritmasi isletildikten sonra,
modele uygun deger sayisi belirli bir esik degerden fazla ise bir ortam 6l¢gim
modeli kullanilarak hesaplanan donuagsum icin dogrulama yapilmaktadir. Dontsum
dogrulanabilirse, c¢ergeveler arasinda basarili bir donisum hesaplandigi

varsayimiyla, robotun ilgili aralikta yapmis oldugu hareket tahmin edilmis

olmaktadir.
Aday Cergeve Segimi
K[;oplallirln“a Komsu Direkt O nceki
| Adaylan L Adaylar L Adaylar

CTTTTITITITTIN 4 v
Renkli Anahtar Nokta Tammlayici Ta"'m\,l:y Cly Anahtar Nokta | Donuglim
Cergeve | - Tespiti Olusturma 3B Koordinatlar Esglestirme Hesaplama

: F Y ‘
! Derinlik |} .| Donisim
il Cergevesi |} . Dogrulama

............... * I Konum I
Gizgesi
Dogrulanmig
2 Dénigiimler
v

Harita Cizge _
Olusturma | e | Optimizasyonu |

Sekil 4.1. RGB-D SLAM sisteminin [44] genel isleyigi

37



Algilayicidan gelen her bir yeni gergeve igin gizgeye yeni bir digum eklenmektedir.
Eklenen her yeni digum icin (robotun yeni konumu igin), daha 6nce islenmis olan

gerceveler icerisinden segilen adaylar ile dontusum hesaplamasi yapilmaktadir.
Aday cerceveler 3 farkli gruba ayrilmaktadir;

e Direkt dnceki adaylar; mevcut ¢ergceveden direkt dnceki n gergevedir.

e Komgu adaylar; bir onceki cergcevenin gizgedeki komsulugu igerisinden
rastgele belirlenen k adet gergeveden olusmaktadir.

e DOngu kapama adaylari; anahtar gergeveler igerisinden segilen | adet
cerceveden olusmaktadir. Anahtar cergeveler kiimesi, mevcut g¢ergcevenin
en son anahtar c¢ergeve ile arasinda basarili bir doénisum
hesaplanamamasi durumunda yeni anahtar c¢erceve olarak kiumeye

eklemesi yoluyla belirlenmektedir.

Mevcut cergceve ile aday cerceveler arasinda basarili sekilde hesaplanabilen
donusumler igin gizgede ilgili dugumler arasinda kenar olugsturulmaktadir. Bu
yontemle, algilayicidan veri geldikgce front-end tarafindan yeni dugim ve
kenarlarin eklenmesiyle c¢izge blyumektedir. Back-end cizgeyi g20 ydntemini
kullanarak optimize etmekte, ayrica gizge Uzerinde hata degeri belirli bir seviyeden
yuksek olan kenarlari budamaktadir. Bu sekilde robotun hareketi slresince
bulundugu konumlar hesaplanmakta, dolayisi ile izlemig oldugu vyol tespit
edilmektedir. Her bir konuma ait dlgim verilerinin ortak bir koordinat sistemi

uzerinde birlestiriimesi ile ortamin haritasi elde edilmektedir.
4.3.Deneysel Kurulum

Gergeklestirilen deneylerde TUM RGB-D Benchmark veri kimesindeki fr1 kayitlari
kullaniimistir. Bu kayitlar dokulu sahneler icermeleri sebebiyle anahtar nokta
sayisi bakimindan zenginlerdir. Dolayisiyla nitelik ¢ikarimi ve eslestirme
basariminin dlgilmesi icin ideallerdir. Kullanilan kayitlar hakkinda ayrintili bilgiler
Cizelge 4.1’de sunulmustur. Deneyler, Gzerinde Ubuntu 12.04 igletim sistemi
calisan, Intel Core i7-2600 CPU 3.40GHz islemci, 8GB RAM ve NVIDIA GeForce
GTX 550 Ti grafik karti bulunduran bir bilgisayarda gergeklestiriimistir. Deneylerde
nitelik bulucu ve tanimlayicilarin OpenCV gergeklestirimleri [77] kullaniimistir.
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Cizelge 4.1. Deneylerde kullanilan frl gorinti kayitlari hakkinda ayrintili bilgiler

Kayit Sire (s) Yol Uzunlugu (m) Ort. Oteleme Hizi (m/s)
fr1/360 28.7 5.82 0.210
frl/desk 23.4 9.26 0.413
frl/desk2 24.9 10.16 0.426
frl/floor 49.9 12.57 0.258
frl/plant 41.5 14.80 0.365
frl/room 48.9 15.99 0.334
frl/rpy 27.7 1.66 0.062
frl/teddy 50.8 15.71 0.315
frl/xyz 30.1 7.11 0.244

Cizelge 4.2'de goruldugu Uzere deneylerde, bir ¢cerceveden c¢ikarilan maksimum
anahtar nokta sayisi 700 olarak belirlenmigtir. Donisuim hesaplanmasi sirasinda
RANSAC algoritmasi i¢in yineleme sayisi 250 olarak secilmistir. Bu parametre
degerleri, cesitli deneyler gerceklestirilerek elde edilen sonuglar neticesinde
belirlenmistir. Aday cergeve sayilari icin n, k ve | parametrelerine esit degerler
uygulanmis olup, 4, 8 ve 12 deg@erleri denenmistir. Yani aday degerinin 4 olmasi
n = k = | = 4 anlamina gelmektedir. Optimizasyon iglemi tim veri g¢ergeveleri

islendikten sonra gergeklestirilmigtir.

Cizelge 4.2. Deneylerde uygulanan parametre degerleri

Parametre Deger
Déniisiim Parametreleri

Maksimum RANSAC yineleme sayisi 250
Maksimum anahtar nokta sayisi 700
Aday Parametreleri

Direkt dnceki aday sayisi (n) 48,12
Komsu aday sayisi (k) 4,8,12
Doéngu kapama adayi sayisi (1) 48,12

Nitelik tanimlayici olarak BRIEF ve FREAK tum nitelik bulucularla birlikte
denenmistir. Kendi tanimlayicilarina sahip olan SIFT, SURF, BRISK ve ORB igin,
bu tanimlayicilar kendi nitelik buluculari ile birlikte test edilmistir. Ayrica, GFTT
icerisinde Harris bulucusunun [78] aktif oldugu (GFTT_HARRIS seklinde ifade
edilmisti) durum da denenmistir. Nitelik eslestirme isleminde, ikili nitelik
tanimlayicilart  (BRISK, ORB, BRIEF ve FREAK) igin Bruteforce-Hamming
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yontemi, kayan noktali tanimlayicilar (SIFT ve SURF) icin ise FLANN ydntemi

kullaniimistir.
4.4.Sonuglar

Cizelge 4.3'te fr1 goruntu kayitlar icin elde edilen mutlak yol hatasi sonuglari
listelenmektedir. Cizelgedeki sonuglar agisindan, daha dusuk RMS-ATE degeri
daha dogru robot yolu tahmini anlamina gelmektedir. Ortalamaya bakildiginda,
3.79 cm hata payi ile en basarili sonuglar CenSurE nitelik bulucusu ile FREAK
nitelik tanimlayicisinin birlikte kullanimi ile elde edilmistir. Aday parametresinin 4
ve 8 degerleri icin en basarili kombinasyon yine CenSurE+FREAK, 12 degeri icin
ise SIFT+SIFT'tir. Yine ortalama sonuglara gore, GFTT nitelik bulucusu hem
BRIEF hem de FREAK tanimlayicisi icin CenSurE+FREAK’e yakin performans

sergilemisgtir.

Cizelge 4.3. fr1 kayitlari icin mutlak yol hatasi (RMS-ATE) sonuglari (m)

Nitelik Nitelik Aday Cerceve Sayisi

Bulucu Tanimlayici 4 8 12 Ortalama
BRISK BRIEF 0.0461 0.0491 0.0381 0.0444
BRISK FREAK 0.0559 0.0430 0.0411 0.0467
BRISK BRISK 0.0502 0.0464 0.0460 0.0475
FAST BRIEF 0.0680 0.0587 0.0567 0.0611
FAST FREAK 0.0832 0.0629 0.0584 0.0682
GFTT BRIEF 0.0402 0.0377 0.0383 0.0387
GFTT FREAK 0.0396 0.0380 0.0373 0.0383
GFTT_HARRIS BRIEF 0.0404 0.0390 0.0387 0.0394
GFTT_HARRIS FREAK 0.0399 0.0392 0.0376 0.0389
ORB BRIEF 0.1081 0.1134 0.0824 0.1013
ORB FREAK 0.2614 0.2181 0.2329 0.2375
ORB ORB 0.1630 0.1601 0.1058 0.1430
SIFT BRIEF 0.0551 0.0521 0.0515 0.0529
SIFT FREAK 0.0459 0.0472 0.0436 0.0456
SIFT SIFT 0.0426  0.0387 0.0372 0.0395
CenSurE BRIEF 0.0460 0.0383 0.0381 0.0408
CenSurE FREAK 0.0395 0.0365 0.0377 0.0379
SURF BRIEF 0.0490 0.0405 0.0396 0.0430
SURF FREAK 0.0526 0.0492 0.0497 0.0505
SURF SURF 0.0409 0.0389 0.0385 0.0394
Ortalama 0.0684 0.0624 0.0575 0.0627
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Sekil 4.2'de, en basarili sonuglari Greten 6 kombinasyon ile fr1’de yer alan kayitlar
icin elde edilen ortalama hata oranlarinin dagilimi gorulmektedir. Ortam igerisinde
dongu kapama gergeklestirilen fr1/360, frl/floor, frl/plant, frl/room ve frl/teddy
kayitlarindan fri/floor haricindekilerde hata oranlari genel olarak daha yuksektir.
frl/floor kaydinda ise algilayicinin daha dengeli hareket ettirilmesi dénisum
hesaplama basarimini arttirmig, dolayisiyla kayma hatasinin nispeten daha dusuk

olmasini saglamistir.

RMS-ATE (m)
0.08
0.07
0.06

0.05
0.04
0.03
0.02
a.[ e
0.00

fr1/360 fri/desk fr1/desk2 fri/floor frl/plant fri/room fri/rpy fri/teddy frl/xyz

B CenSurE+ FREAK B GFTT + FREAK GFTT+ BRIEF
B GFTT_HARRIS+ FREAK B GFTT_HARRIS + BRIEF SURF + SURF

Sekil 4.2. En basarili 6 yonteme ait, fr1 kayitlari icin ayrintili hata oranlari

(Aday parametresinin 4, 8 ve 12 degerleri igin elde edilen sonuglarin ortalamasi)

Sekil 4.3'te, CenSurE+FREAK kullanimi ve aday parametresinin 8 degeri icin
frl/desk ve frl/plant kayitlarindaki robot yolu tahminleriyle kesin referanslar
kargilastinimistir. frl/desk kaydi icin elde edilen sonucun kesin referansa ¢ok
yakin oldugu gozlemlenmektedir. Diger yandan, frl/plant i¢in tahmin edilen yol
daha yuksek kayma hatasi icerdiginden kesin referans ile arasindaki fark daha

belirgindir.
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Sekil 4.3. frl/desk ve frl/plant kayitlari igin robot yoluna ait kesin referansin ve

CenSurE+FREAK ile tahmin edilen sonucun x-y dizlemine izdisimu (Aday = 8)

SLAM sistemleri i¢in yeterince dogru sonuglar uretmek kadar hizli ¢alismak da
onemlidir. Cizelge 4.4’'te sistemin calisma hizina dair sonuclar goriimektedir.
Cizelgede yer alan iglem sureleri hesaplanirken optimizasyon igin harcanan
zaman da hesaba katilmigtir. Ortalama olarak en hizli ydontem gerceve basina 86.6
milisaniye igslem zamani ile ORB+FREAK kombinasyonudur. Gergeklestirilen
deneylerde, ORB nitelik bulucusu birlikte kullanildigi tim tanimlayicilar ile hiz
agisindan en basarili sonuclari tGretmesine ragmen, Cizelge 4.3'te de goraldiugu

uzere dogruluk orani agisindan tersi durum s6z konusudur.

Hiz ve dogruluk oranlari birlikte ele alindiginda en uygun segenek, ortalama 3.79
cm hata ve 165.7 ms gergeve basina islem zamani ile CenSurE+FREAK
kombinasyonudur. Bu kombinasyondan sonra en iyi segenekler ise GFTT+FREAK
ve GFTT+BRIEF metotlandir. Diger yandan, Harris bulucusunun aktif hale
getirilmesi GFTT ile elde edilen ¢alisma hizinda artis saglamasina ragmen hata
oranini da bir miktar yukseltmigtir. Aday parametresinin degerinin artmasi ile islem
suresinde artis gozlenmektedir gunki hem odometri tahmini hem de dongu
kapama tespiti icin daha fazla sayida cergeve ile donlisim hesaplanmaktadir.
Diger yandan, aday sayisinin artmasi genellikle kayma hatasinin azalmasini
saglamaktadir (Bkz. Cizelge 4.3). CenSurE+FREAK, SURF+FREAK ve
GFTT+BRIEF gibi kombinasyonlar i¢in bazi durumlarda aday sayisi artigiyla
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basarida dugus gozlenmistir. Bu durumun temel sebebi, daha ¢ok dongu kapama
aday! kullanilmasi sonucunda bazi durumlarda yanhs donglu kapama tespiti

yapiimasidir.

Cizelge 4.4. fr1 kayitlari icin ¢cerceve basina islem siresi (ms)

Nitelik Nitelik Aday Cerceve Sayisi

Bulucu Tanimlayici 4 8 12 Ortalama
BRISK BRIEF 118.2 1775 212.0 169.2
BRISK FREAK 125.3 190.2 236.5 184.0
BRISK BRISK 125.8 191.7 256.7 191.4
FAST BRIEF 119.4 180.6 196.0 165.3
FAST FREAK 119.4 168.7 255.1 181.1
GFTT BRIEF 135.4 192.6 246.0 191.3
GFTT FREAK 130.1 213.2 282.5 208.6
GFTT_HARRIS BRIEF 131.5 176.2 223.3 177.0
GFTT_HARRIS FREAK 129.6 210.0 275.7 205.1
ORB BRIEF 91.5 119.3 121.0 110.6
ORB FREAK 83.6 86.7 89.5 86.6
ORB ORB 95.5 108.9 131.5 112.0
SIFT BRIEF 187.5 233.7 260.3 227.2
SIFT FREAK 186.5 231.0 290.9 236.1
SIFT SIFT 281.5 334.3 338.5 318.1
CenSurE BRIEF 124.2 168.0 219.5 170.6
CenSurE FREAK 120.5 167.1 209.4 165.7
SURF BRIEF 252.4 294.1 312.6 286.4
SURF FREAK 236.0 275.2 319.6 276.9
SURF SURF 434.9 498.6 558.4 497.3
Ortalama 161.4 210.9 251.8 208.0

Sekil 4.4'te ise en basarili 6 yontem igin kayit bazinda gergeve basina harcanan
ortalama sureler yer almaktadir. frl/xyz ve frl/rpy kayitlari disinda genel olarak
birbirine yakin degerler elde edilmigtir. frl/xyz ve frl/rpy kayitlarinin basit ve ufak
caph algilayici hareketlerinden olusmasi, islenen her yeni gergeve ile arasinda
gegerli bir donugsim hesaplanabilen aday c¢ergceve sayisini daha hizli
arttirmaktadir. Bu sebeple ¢izgeye eklenen kenar sayisi daha hizli artmakta,

dolayisi ile her bir gergeve igin islem suresi yukselmektedir.
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Sekil 4.4. En basarili 6 yonteme ait, frl kayitlari icin cergeve basina islem sureleri

(Aday parametresinin 4, 8 ve 12 degerleri icin elde edilen sonuglarin ortalamasi)

Tum nitelik bulucularla birlikte kullanilan BRIEF ve FREAK tanimlayicilar
kiyaslandiginda, uygulandiklar 8'er farkli kombinasyonun dogruluk oranlarina goére
BRIEF ortalama 5.27 cm, FREAK ise 7.04 cm hata Uretmistir (Bkz. Cizelge 4.3).
Hiz verilerine bakildiginda ise BRIEF ile ¢erceve basina ortalama 187.2 ms sire
harcanirken, FREAK icin bu deger 193 ms olarak hesaplanmigtir. Kendi
tanimlayicilarina sahip olan SIFT, SURF, BRISK ve ORB nitelik buluculari BRIEF
ya da FREAK tanimlayicilari ile birlikte kullanildiklarinda genellikle iglem suresi
azalmaktadir. ikili tanimlayicilarin olusturduklari vektorler sadece 0 ve 1
deg@erlerinden olustugu icin, kayan noktali degerlerden olusan vektorlere gore
daha hizli bicimde karsilastirma yapilabilmektedir. Dolayisiyla nitelik eglestirmesi
daha hizli gergeklestirilebilmektedir. Diger yandan, SIFT ve SURF buluculari kendi

tanimlayicilari ile beraber kullanildiginda daha dogru sonuglar elde edilmistir.
4.5.Degerlendirme

Bu boélimde, gesitli nitelik bulucu ve tanimlayicilarin RGB-D algilayici kullanan bir
SLAM sisteminin performansi Uzerindeki etkileri hiz ve basarim agisindan analiz
edilmistir. Gergeklestirilen deneyler neticesinde, dogruluk ve hiz agisindan birlikte
degerlendirme yapildiginda en uygun segenek, ortalama olarak gergceve basina
165.7 ms sure harcayan ve 3.79 cm hata oranina sahip CenSurE+FREAK ikilisidir.
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Nitelik bulucu ve nitelik tanimlayici tercihinin sonuca dogrudan tesir eden bir faktor
oldugu gérulmistir. Islenen cergeve Uzerinde az sayida nitelik noktasi tespit
edilmesi, ortamdaki 11k seviyesinin ani degisimi, ¢cergcevedeki gurultd gibi etkenler
basarimi olumsuz yénde etkilemektedir. Ote yandan algilayicinin hizli hareket
ettirilmesi ya da titretilmesi gibi durumlar da bulanikliga sebep olarak hata oranini

yukseltmektedir.

Bu calismada elde edilen sonuglardan hareketle, ileriki calismalarda
cercevelerdeki anahtar noktalarin elde edilmesi icin CenSurE nitelik bulucusu,
noktalara ait tanimlayici vektorlerin olusturuimasi icin ise FREAK nitelik

tanimlayicisi kullaniimigtir.
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5. GENEL VE YEREL GORUNTU NIiTELIKLERiIi KULLANILARAK
DONGU KAPAMA TESPITI

SLAM baglaminda, robotun ortam igerisinde daha 6nce bulundugu bir bolgeden
tekrar gegmekte oldugunun anlasilabilmesi yetenegi dongu kapama tespiti olarak

adlandirilir.

Dongu kapamalarin dogru sekilde tespit edilmesi, SLAM sisteminin bagsarimi
agisindan kritik oneme sahiptir. Gezinim esnasinda daha once algilanmis olan bir
bolgenin yanhs sekilde yorumlanarak yeni bir bodlge olarak yorumlanmasi,
olusturulan haritanin tutarsiz olmasina sebebiyet verebilmektedir. Diger yandan,
dongu kapama tespitinin basarili sekilde gergeklestirilebilmesi, odometri
tahmininden kaynakli kayma hatalarinin azaltilmasina imkan vermektedir. Ozellikle
algilayicidan elde edilen verilerdeki belirsizlikler odometri hatalarina sebep
olmaktadir. Gezinim esnasinda robot yolu artirrmsal olarak tahmin edildigi i¢in (her
bir konum, bir dnceki konuma dayal olarak hesaplandigindan), yoldaki kayma
miktari gittikgce artmaktadir. Bu durum da haritanin hatali sekilde olusturulmasina
neden olmaktadir. Dogru dongl kapama tespiti, odometri hatalarindan kaynakh yol
kaymalarin azaltilmasini saglamaktadir (Bkz. Sekil 5.1). Haritanin genel
tutarlihginin saglanabilmesi agisindan, dongu kapama tespiti sonucunda ¢izgeye

eklenen dongu kapama kisitlari optimizasyon igin temel olusturur.

_’

Déngli Kapama Sonrasi

FF

Déngt Kapama Oncesi

S
Gergek Konum Tahmin Edilen Konum

Sekil 5.1. Kayma hatasinin dongl kapama tespiti ile azaltiimasi
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Ozellikle birbirlerinden uzak digimler arasinda tespit edilen genis doéngi
kapamalar kayma hatalarini 6nemli O6lgude azaltabilmektedir. Diger taraftan
bakildiginda ise, yanlis dongu kapama tespitleri (false positive) sistem basarimini
onemli derecede dusurebilmektedir. ClnkU birbirleriyle alakasi olmayan konumlar
arasinda olusturulacak hatali dongu kapama kisitlari optimizasyon igleminin

basarisiz olmasina ve yanlisg bir cozime yakinsamasina sebep olabilmektedir.

Dongu kapama tespitinin bagarili sekilde yapilabilmesi icin dongu kapama adaylari
iyi secilmelidir. RGB-D kamera gibi gorsel algilayici kullanan SLAM sistemlerinde,
dongu kapama adaylarinin dogru sekilde secilebilmesi igin etkili bir mekan tanima
yontemine ihtiyag vardir. Mekan tanima problemi; sahne gorinUmundeki
degisimler, algisal ortisme (perceptual aliasing) ve ayni bolge icin farkli gorus
acilar (viewpoint) gibi temel zorluklar sebebiyle ¢ézulmesi zor bir problemdir [7].
Mekéan tanimanin dogasinda yer alan zorluklarin yaninda bir diger buytk problem,
robotun ortamdaki gezinimiyle birlikte baylyen arama uzayidir. Haritalanan ortam
genigledikge, gittikge artan yol kaymasindan dolayr dongu kapama tespiti daha da
onemli hale gelmektedir. Ancak mekan tanimanin dogru yapilabilmesi gittikce
daha da zorlagsmaktadir, ¢Unkli daha fazla gbézlem verisi igerisinde arama
yapilmaktadir. Dolayisiyla dogru dongu kapama tespiti daha zor hale gelmekte ve
daha fazla igslemsel yuk getirmektedir. Bu 6nemli problemden dolayi, literattirde yer
alan RGB-D tabanli SLAM sistemlerinin blyulk ¢ogunlugu genis 0Olcekli ortamlarda

calisamamaktadir.

Bu calismada [79], SLAM sistemleri i¢in bir donglu kapama tespiti yontemi
gelistiriimigtir. Nitelik tabanli SLAM sistemlerinde kolaylikla uygulanabilen bu
yontem, genis Olcekli ortamlarin haritalanabilmesi icin RGB-D SLAM sistemine [44]
entegre edilmigtir.

5.1.Dongu Kapama Tespiti Yoninden SLAM Yontemlerinin Degerlendirilmesi

RGB-D algilayici tabanli SLAM sistemleri incelendiginde, dongl kapama tespiti
icin uygulanan yontemler genel olarak; tum anahtar c¢ercevelerle cakistirma
gerceklestiriimesi [23], onceki gcergevelerden drnekleme yapilmasi [42], [44], [45],
[59], metrik en yakin komsu aramasi [51] ve kelime ¢antasi yaklagsimi uygulanmasi
[28], [38], [46], [47], [57], [58] seklinde siralanabilir. Artirrmsal haritalama
yaklasimlar [33], [52]-[55], [63] dongu kapama tespiti gergeklestirmedikleri igin
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artan kayma hatalarini dizeltememektedirler. Dolayisiyla artirrmsal yaklagimlar
genis Olgekli haritalama igin uygun degildirler. TUm anahtar gercevelerle ¢akistirma
yapilmasi iglem maliyetini ¢ok fazla arttirmaktadir ¢inkii anahtar g¢erceve sayisi
hizl sekilde ve surekli artmaktadir. DOngu kapama adaylarinin belirli bir uzakliktaki
komsular arasinda aranmasi islemsel yuku azaltabilmektedir ancak genis olgekli
dongu kapamalarin tespit edilmesi i¢cin uygun olmayan bir yaklasimdir.
Cercevelerden ornekleme yapilmasi kiguk ortamlar icin basarili olabilmektedir
¢cunku cgerceve sayisi dusuktur. Ancak orta genigledikge dogru adaylarin segilme
ihtimali  azalmaktadir. Dolayisiyla, 6Ornekleme vyapilmasi genis ortam
haritalamasinda dongu kapama tespiti igin elverigli bir yontem degildir. Kelime
¢cantasi yaklasimi [31], [80], bir gorsel sozluk (visual vocabulary) yapisinin
olusturulmasini gerektirir. Bu sozlUk yapisi, gorsel goruntl niteliklerinden elde
edilen gorsel kelimelerden olugsur. Nitelik uzayir bu sekilde goérsel kelimelere
ayrilarak goruntuler bu kelimelerle ifade edilir. Gorsel s6zluk, ¢evrimdisi on-egitim
(pre-training) yoluyla [48], [81] ya da cevrimici artinmsal sekilde [82], [83]
olusturulabilir. On-egitim yoluyla olusturulan sdzlik statik oldugundan, cevrimdigi
yontemler egitimin gergeklestirildigi ortama bagimlilardir ve farkl ortamlarda artan
hatali sonuglara sebep olmaktadir. Cevrimici yontemler ise s6zIugu haritalanan
ortamdaki  gezinim  suresince  artirmsal  sekilde olusturmakta ve
guncellemektedirler. Ancak bu islem maliyetlidir ve genis 0Olgekli haritalama igin

¢ok uygun degildir.
5.2.Dongu Kapama Tespiti Agisindan RGB-D SLAM Sistemi

RGB-D SLAM [44] kuguk ortamlarda basarili sekilde haritalama yapabilmektedir.
Ancak sistem genis ortamlarin haritalanabilmesi igin uygun degildir ¢cinkl dongu
kapama tespiti rastgele sekilde gergeklestiriimektedir.

Sistem, gorsel bir algilayici kullanmasina ragmen dongu kapama adaylarini
belirlerken herhangi bir gorsel kriter uygulamamakta, dolayisiyla sahne
benzerligini hesaba katmamaktadir. Dongu kapama adaylari rastgele segcildigi icin,
sistem basarimini belirleyen temel faktér mevcut c¢ergeveye benzer eski
cercevelerin segilme olasiigidir. Bu yaklagsim, kiguk ¢apli ortamlarin kisa sureli
robot gezinimi ile haritalanmasinda basarili sonuglar Uretmektedir. CUinku anahtar
gerceve sayisi az ve dolayisiyla mevcut cergeveye benzer adaylarin segilme
olasihgr nispeten yuksektir. Diger taraftan, haritalanan ortam nadir dongu
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kapamalarla genigledikge, anahtar gcergeve sayisi surekli artmakta ve dogru déngu
kapama adaylarinin secilme olasiigi 6nemli Olcude azalmaktadir. Bu durum,
ortam buyudukge tutarsiz haritalama sonuclarina sebep olmaktadir. Bu problemin
ustesinden gelebilmek igin, gelistiriien yéntem RGB-D SLAM sistemine [44]
entegre edilerek dongu kapama adaylarinin bu ydntem ile belirlenmesi
saglanmistir (Bkz. Sekil 5.2).

Onerilen D&ngl Kapama
Tespiti Yontemi

t v v v
Déngii | 5
Kapairlna Komsu Direkt Oneeki
Adaylan L Adaylar Adaylar

Aday Cergeve Segimi

w

............... 4 v
Renkli :| | Anahtar Nokta Tammlayici VT e Anahtar Nokta Donuslum
> Lo - Ve . —
Cergeve | - Tespiti Olugturma | 3B Koordinatlar Esglestirme Hesaplama
: A ‘
Derinlik |: | Déniisim
i| Cergevesi | . Dogrulama

lllllllllllllll * Konum
l izgesi I
= Dogrulanmis
T Déniigiimler
v
Harita cizge _
Olusturma | el aC | Optimizasyonu |

Sekil 5.2. Onerilen déngl kapama tespiti ydnteminin RGB-D SLAM sistemi [44] ile

entegrasyonu
5.3.Onerilen Déngii Kapama Tespiti Yontemi

Gelistirilen yontemde, genel ve yerel goruntu niteliklerinden faydalanan bir gorsel
mekan tanima yaklagimi kullanilarak dongu kapama adaylari belirlenmektedir.
Yoéntemin nitelik tabanli SLAM sistemlerinde gercgeklestirimi oldukg¢a kolaydir.
Yéntem iki-gegisli bir algoritma uygulamaktadir. ilk olarak, disik bellek ve islem
maliyetiyle arama uzayinin filtrelenmesi igcin genel gorintid tanimlayicilar
kargilastiriimakta ve gorsel olarak mevcut cergeveye benzer bir grup aday
(baslangi¢ grubu) belirlenmektedir. Sonrasinda, bu grup Uzerinde mevcut ¢ergeve
ile anahtar nokta eslestirmesi yapilarak, yerel niteliklerin kullanimiyla dongu
kapama adaylari belirlenmektedir. Anahtar nokta eslestirme isleminde, odometri

tahmini icin hali hazirda elde edilmis olan anahtar noktalar kullaniimaktadir.
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Yontem anahtar gergeve mekanizmasini kullanmaktadir, ginku her yeni gerceve
icin onceki c¢ergevelerin tamaminin igslenmesi c¢ok fazla iglem maliyeti
getirmektedir. DOngu kapama adaylarinin daha 6nce islenmis olan tum ¢ergeveler
icerisinde aranmasi yerine, tum robot yolunu kapsayan bir ¢gerceve alt kimesinde

(anahtar gerceveler) arama yapilmaktadir.

Yontemde, birbirini tamamlayan parcalardan olusan iki farkh teknik tanimlanmistir.
ik teknikte sadece genel tanimlayici benzerligi kullaniimakta olup, daha hizli
déngli kapama tespiti hedeflenmistir. ikinci teknikte ise anahtar nokta eslestirmesi
de uygulanmaktadir ve daha maliyetli ancak daha basarili sonuglar amaglanmistir.

Gelistirilen yontemin genel goranuma Sekil 5.3’teki gibidir.

Benzer Genel Tamimlayiciya Sahip \
Anahtar Cergeveler

Cergeve Tamimlayici
\
. Tanimlayici | Tanimlayici
Olusturma Karsilastirma

Anahtar Cergeveler

Dongl Kapama Adaylan
S

i

Anahtar Nokta
Eslesmelerine
Gore Aday Secimi

r 3

Sekil 5.3. Onerilen déngl kapama tespiti ydnteminin genel isleyisi
5.3.1. Genel Tanimlayici Kullanilarak Mekdn Tanima

Bu teknikte dongu kapama adaylari yalnizca genel tanimlayici kullanilarak
secilmektedir. Genel tanimlayicilar goérintinin tamamini igler ve géruntlyd bir
batin olarak siki (compact) bir yapiyla tanimlarlar. Gelistirilen yontemde genel
tanimlayici olarak histogram ve autocorrelogram kullaniimaktadir. Arama uzayi
filtrelenerek benzer bir aday grubu bulunmasi igin, oncelikli olarak bu genel

tanimlayicilar ile ayri ayri kargilastirma yapilmaktadir.
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5.3.1.1. Histogram Karsilagtirmasi

Goruntu histogramlari [84], goruntuler arasindaki benzerligin 6lguimesi igin yaygin
olarak kullaniimaktadirlar. Bu veri yapisi, goruntideki piksellerin yogunluk
degerlerinin (intensity) genel siklik dagilimini igerir. Diger bir deyisle histogram,
goruntide her bir yogunluk seviyesine ait kag adet piksel yer aldigi bilgisini
gOsterir. Yogunluk degerleri, renkli histogram igin her bir renk kanalindaki
seviyeleri, gri tonlamali histogram igin ise gri tonlarini ifade ederler. Goéruntu
histogramlari kolayca hesaplanabilirler ve kiguk c¢apli gorus acgisi degisimlerine

karsi dayaniklidirlar.

Goruntu histogramlari bin degerlerinden olusurlar ve her bin belirli bir yogunluk
araligini ifade eder. Gorunttdeki her bir pikselin yogunluk degerine bakilir ve o
yogunluk seviyesinin dahil oldugu bin ile iligkilendirme yapilir. Dolayisiyla tim
pikseller islendikten sonra, her bir bin kendi yogunluk araligina disen piksel

sayisini igerir.

Onerilen ydontemde, histogram benzerliginin Slgtilmesi icin 6 farkh uzaklik metrigi
kullanilmigtir. I ve [I' Kkarsilastinlacak goérintiler, H ve H' ise sirasiyla bu
goruntulerin histogramlari olmak tzere, N histogramlardaki bin sayisini ifade etsin.
Dolayisiyla H; ve H] histogramlarin i. binlerini gostersin. Ayrica H ve H'

histogramlarin ortalamalarini igersin ve {1,2,3, ..., N} kimesi [N] ile ifade edilsin.
Buna gore kullanilan metrikler agagidaki gibidir;

e Chi-Square uzakhgi

' (Hi—H{)?
dhChi—Square (I’ I ) = Zi € [N] T (51)

Bir histogramin dagilminin digeriyle ifade edilmesine dair uyumsuziugu
Olger.

e Correlation uzakligi

Zi e vy (Hi—H)(H{-H")

\/Zie NJHi—H)2 T ¢ (vy(H{—H")?

(5.2)

dhCorrelation (I’ I,) =

Benzerlik 6lgimu igin normallestiriimis c¢apraz iliskiyi (normalized cross

correlation) temel alir.
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Euclidean uzakhgi

dhEuclidean(I’I,) = \/Zl € [N] (HI. - HL,)Z (53)

Etkililigi nedeniyle yaygin olarak kullanilan bir bagka metriktir.

e Hellinger uzakligi

A 1 7
thellinger (I’I ) - \/1 - WZL €[N] V HiHi (54)

Histogramlardaki daha kuguk bin degerlerine olan duyarlihdi arttirmaktadir
[85].

e Intersection uzakhgi
Ahpneersection D 1) = Zi e vy min(Hy, Hp) (5.5)
Ayni yogunluk arahdinda yer alan piksel sayisini hesaplar. Kismi
ortismeleri ele alabilmektedir [84].

e Manhattan uzakligi
thanhattan(I’I,) = Zi € [N] |Hl - Hl,| (56)

Basitligi ve modele aykiri degerlere karsi dayanikhihiiyla histogram

kargilastirmasi igin yaygin olarak kullaniimaktadir.
5.3.1.2. Autocorrelogram Karsilagtirmasi

Goruntu correlogrami, Huang ve digerleri [86] tarafindan goéruntl erisim (image
retrieval) sistemleri igin 6nerilmis bir genel niteliktir. Correlogram, temel olarak
gOruntideki renkler arasindaki uzamsal iliskilere odaklanir ve bu iligkileri genel
olarak tanimlar. Correlogramlarin hesaplanmalari kolaydir ve gorus agisi

degisimlerine karsi histogramlardan daha dayaniklidirlar.

Goruntu correlogrami, iki renk degerinin arasinda belirli bir uzakhk bulunan piksel
konumlarinda yer alma olasiliklarini igeren bir tablodan olusur. I gérintust r X r
boyutunda olsun ve nicelendirme (quantization) sonucunda m adet renk (cy, ..., ;)
igersin. I(p) ise, (x,y) e I koordinatlarinda yer alan p pikselinin igerdigi renk olan
c’'yi ifade etsin. Dolayisiyla I, = {p|l(p) = c} ise, pel, ifadesi pel ve I(p) =c
anlamina gelir. p; = (x1,y1) Vve p,=(x3,v,) pikselleri arasindaki uzakhk
|p1 — p2| = max{|x; — x|, |y, — y,|} seklinde hesaplanir. [r] ifadesi {1,2,3,...,7}

kiimesini ifade eder.
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Uzaklik degeri d € [r] 6nceden belirlenmig (fixed a priori) olsun. I géruntlisunin

correlogrami agagidaki gibi tanimlanir;

YC(ltZJ(I) =PIy erepy el [pz €le; | lp1—p2l = t] (5.7)

Burada i,j e [m] ve te[d] gegerlidir. Dolayisiyla Vc(it,z:j ifadesi, c¢; rengine sahip

herhangi bir pikselden t uzakliktaki bir pikselde c¢; renginin bulunma olasiligini

ifade eder.

Correlogramin Ozellesmis bir versiyonu, sadece ayni renk degerlerine sahip
pikseller arasindaki uzamsal iliskiyi ele alan autocorrelogramdir. I géruntlsinin

autocorrelogrami asagidaki gibi tanimlanir;

a1 =yE (5.8)

Dolayisiyla autocorrelogram, goéruntu icerisinde birbirinden belirli bir uzaklikta

bulunan herhangi iki pikselin ayni renk degerine sahip olma olasiliklarini igerir.

Gelistirilen yontemde autocorrelogram yapisi tercih edilmistir ginkl correlogram
0(m2d) bellek karmasikligina sahipken, autocorrelogram 0O(md) kadar alan
gerektirmektedir. Sekil 5.4’te, 8 x 24 boyutunda ve 8 gri tonu seviyesinden olusan
gri tonlamali bir goruntiye ait autocorrelogramin hesaplanma asamalari

gorulmektedir.
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Gri Tonu Seviyeleri
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Sekil 5.4. Autocorrelogram hesaplama ornegi
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Autocorrelogram benzerliginin  hesaplanmasi icin, Huang ve digerleri [86]
tarafindan da onerildigi Uzere 2 farkh uzaklik metrigi kullanilmigtir. I ve I’

kargilastirilacak goruntuler olmak Gzere, kullanilan metrikler su sekildedir;

e Manhattan uzakligi

Qaprannacan 1) = Tictmie e1ay 1€ () — aP M) (5.9)

e Relative uzakligi
| (- (1)

1+a§? (I)+a£? an

daRelative (I’ I,) = Zi € [m],t e [d] (510)

Bu metrik, bilesenler arasindaki goreceli mesafeyi agirliklandirma yoluyla

hesaplamaktadir.
5.3.1.3. Dongu Kapama Adaylarinin Belirlenmesi

Onerilen yontemde kullanilacak genel tanimlayici, tercihe gére 3 kanalll RGB
histogram, tek kanalli gri tonlamali histogram, RGB autocorrelogram ya da gri
tonlamali autocorrelogram olabilir. Autocorrelogram hesaplanmasinda, goéruntu

oncelikle belirli bir renk / gri seviyesi sayisina gore nicelendirilir.

Input : mevecut cerceve C'

onceki anahtar cerceveleri iceren kiime K
Output: dongii kapama adaylari
Parameters: uzakhk metrigi, aday _sayis

H. + mevcut cerceve C' i¢in genel tanimlayiciy1 olustur

for her bir anahtar ¢ergeve I}, € K do
S +— anahtar gerceveye ait genel tamimlayic1 H, ile H, arasindaki uwzaklhik metrigi
tiiriinden uzakhk
L + anahtar cerceve I} 'y1 benzerlik skoru Sy 'va gére sirali olarak listeye ekle

end

return L'deki ilk aday sayist adet anahtar gergeve

Sekil 5.5. Genel tanimlayici kullanilarak aday segimi

Algilayicidan gelen her yeni gergeve igin gorintuyl ifade eden genel tanimlayici
olusturulur. Olusturulan genel tanimlayici, gegmis cerceveler igin her seferinde
tekrar hesaplanmamasi icin bellekte saklanir. Sonrasinda ise, olusturulan genel
tanimlayici ile tim anahtar gergevelerin genel tanimlayicilari arasinda yukarida
tanimlanan uzaklik metriklerinden birine gore karsilastirma yapilir. Karsilastirma
sonucunda anahtar cergeveler, mevcut ¢ergceveye benzerliklerine gore siralanir.

Mevcut gerceveye en benzer aday_sayis1 kadar anahtar ¢ergeve dongu kapama
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adaylari olarak secilir (Bkz. Sekil 5.5). Bu iglem ¢ok dusuk maliyetlidir ginki genel
tanimlayicilarin ~ olusturuimasi  ve  karsilastirilmast  ¢ok  hizh  sekilde

gergeklestirilebilen iglemlerdir.
5.3.2. Anahtar Nokta Eslestirmesi ile Mekan Tanima

Bu teknikte, genel goruntu niteliklerinin yaninda yerel niteliklerin de kullanimiyla
dongu kapama adaylari belirlenmektedir. Bu baglamda yerel niteliklerden,
goruntuden elde edilen anahtar noktalarin gerceve karsilastirmasi asamasinda
kullanimi yoluyla faydalaniimistir. Bolim 4’te de bahsedildigi Gzere yerel nitelikler,
goruntudeki dikkat ¢ekici bolgelerde yer alan belirgin anahtar noktalar etrafindaki
alanlara dair bilgileri kapsarlar. Dolayisiyla, bu noktalar i¢in olusturulan nitelik
tanimlayici vektorler sahneye dair uzamsal bilgileri igerirler. Nitelik tanimlayicilar
genis go6rUs acisi degisimlerine karsli dayaniklidirlar. Buradan hareketle, genel
nitelikler ile birlikte yerel niteliklerin de kullanimiyla dénglu kapama tespiti

basariminin arttirlmasi hedeflenmistir.

Yontemde, nitelik tanimlayicilari kullanilarak sahne tanimlanmakta ve brute-force
anahtar nokta eglestirmesi yoluyla mekan tanima gergeklestiriimektedir.
brute-force eslestirme isleminde, karsilastirilan gercevelerdeki tim anahtar nokta
ciftleri arasindaki uzakliklar hesaplanmaktadir. Anahtar noktalar eglestirilirken
Lowe [24] tarafindan Onerilen uzaklik orani yaklasimi kullanilarak eslestirme

basariminin arttirlmasi hedeflenmistir.

den_yakln_anahtar_nokta

> oran_esigi (5.11)

den_yakln_ikinci_anahtar_nokta

Uzaklik orani yaklagsiminda; kaynak goruntlideki bir anahtar noktanin hedef
goOruntudeki en yakin nokta ile eslestirilebilmesi igin, hedef gértunttdeki en yakin ve
ikinci en yakin noktalara olan mesafeler arasindaki oranin belirli bir esik degerden
buyuk olmasi gerekmektedir. Bu yaklagsimin temel mantigi; kaynak goruntudeki bir
noktanin hedef gérintide bulunan yalnizca bir noktaya karsilik gelebileceginden
hareketle, dogru bir eslesme igin hedef gorintlideki en yakin noktanin ikinci en
yakin noktadan ¢ok daha dusuk uzaklikta bulunmasi gerekliligidir. Dolayisiyla,
yuksek boyutlu nitelik uzayinda yer almakta olan en yakin ve ikinci en yakin
noktalar igin benzer uzakliklar elde edilmesi, eslesmede belirsizlik oldugu seklinde
yorumlanmaktadir. Bu yaklasim, 6zellikle ortamdaki tekrarli yapilardan kaynakl

yanls nokta eslesmelerinin elenmesi igin faydalidir.
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Input : mevcut gergeve C

genel tanimlayic: karsilagtirmasi ile elde edilen baglangic anahtar cergeve grubu G
Output: dongii kapama adaylar:
Parameters: oran_esigi, aday sayst

K + mevcut gerceve (ye ait nitelik tanimlayicilar:
for her bir anahtar ¢erceve Gy € G do
D¢, - anahtar gergeve (i ;'ye ait nitelik tanimlayicilar:
for her bir nitelik tanemlayicist k € K do
for her bir nitelik tamemlayicist d € D(;;f do
| Hp_aq + k ve d arasindaki Hamming uzakhgim hesapla
end
¢ +— G/;'deki en yakin anahtar noktaya olan uzakhk
sc + Gp'deki ikinci en yakin anahtar noktaya olan uzakhk
if ¢/sc > oran_ esigi then
| Me, + eslesmeyi &;'nin kabul edilen eslesmeler kiimesine ekle
end

end
L < anahtar gergeve (7¢'yi, M¢, 'nin biiyiikliigiine gore azalan sirada listeye ekle

end
return L’deki ilk aday sayis: adet anahtar gergeve

Sekil 5.6. Anahtar nokta eglestirmesi ile aday seg¢imi

Anahtar nokta eslestirme islemi, genel tanimlayici karsilastirmasina kiyasla
maliyetli bir islemdir. Bu sebeple anahtar nokta eslestirmesinin tum anahtar
cerceveler icin uygulanmasi yerine, genel tanimlayici benzerligine goére filtreleme
yapilarak gruplama_faktori X aday_sayisi kadar anahtar cerceve baglangic
grubu olarak segilmektedir. Sonrasinda ise mevcut gergeve ile bu grupta yer alan
tum anahtar gerceveler arasinda anahtar nokta eslestirmesi gerceklestirimektedir.
Anahtar cerceveler mevcut cergeve ile aralarinda elde edilen nokta eglesmelerinin
sayisina gore siralanmakta ve en ¢ok eglesme Ureten aday_sayis1 adet gerceve

doéngu kapama adayi olarak secilmektedir (Bkz. Sekil 5.6).

Nitelik tabanli bir SLAM sisteminde, anahtar noktalarin belirlenmesi ve
tanimlayicilarin olusturulmasi iglemleri, algilayicidan gelen her yeni gergeve igin
odometri tahmini asamasinda zaten gerceklestiriimektedir. Dolayisiyla, bu teknikte
dongu kapama adaylarinin belirlenmesi igin hali hazirda mevcut olan tanimlayicilar
kullanilmaktadir. Bu sebeple, teknigi uygulamanin maliyeti sadece nokta

eslestirme islemine ait maliyettir.

Onerilen yéntem RGB-D SLAM sistemine [44] entegre edilmis ve déngli kapama
adaylarinin anahtar c¢ergeveler igerisinden rastgele belirlenmesi yerine bu
yontemle secilmesi saglanmistir. ilerleyen kesimde, ydntem igerisinde tanimlanan

teknikler yoluyla elde edilen haritalama sonuglari sunulmustur.
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5.4.Deneysel Kurulum

Deneylerde TUM RGB-D Benchmark veri kimesinde yer alan fr2 kayitlar
kullanilmigtir. fr2 grubunda yer alan kayitlar icerdikleri uzun robot yollari, genis
dongu kapamalar ve zorlu sartlar ile genis ortamlarda haritalama performansinin
Olcllmesi igin uygunlardir. Cizelge 5.1’de, kullanilan fr2 kayitlarina dair ayrintili

bilgiler yer almaktadir.

Cizelge 5.1. Deneylerde kullanilan fr2 goruntu kayitlari hakkinda ayrintili bilgiler

Kayit Sire (s) Yol Uzunlugu (m) Ort. Oteleme Hizi (m/s)
fr2/360_hemisphere 91.5 14.77 0.163
fr2/coke 84.6 11.68 0.140
fr2/desk 99.4 18.88 0.193
fr2/dishes 100.6 15.01 0.151
fr2/flowerbouquet 99.4 10.76 0.109
fr2/flowerbouquet_br. 76.9 11.92 0.157
fr2/large_no_loop 112.4 26.09 0.243
fr2/large_with_loop 173.2 39.11 0.231
fr2/metallic_sphere 75.6 11.04 0.148
fr2/metallic_sphere2 62.3 11.81 0.193
fr2/pioneer_360 72.8 16.12 0.225
fr2/pioneer_slam 155.7 40.38 0.261
fr2/pioneer_slam?2 115.6 21.74 0.190
fr2/pioneer_slam3 111.9 18.14 0.164

Deneylerde dongu kapama tespiti ve odometri tahmini igin, dnceki bolumde elde
edilen sonuglara goére (Bkz. Bolim 4) hiz ve dogruluk acisindan en basaril
performansi sergileyen CenSurE nitelik bulucusu ve FREAK nitelik tanimlayicisi

birlikte kullaniimigtir.

Deneylerde kullanilan cgesitli parametreler icin uygulanan degerler Cizelge 5.2'de
Ozetlenmigtir. Cergeveler arasinda déntisuim hesaplanmasi igin RANSAC dongusu
en fazla 250 yineleme gergeklestirmektedir. Cergeve basina elde edilen anahtar
nokta sayisi 700 ile sinirlandinimistir.  Nitelik eslestirme isleminde ise
oran_esigi 0.8 olarak uygulanmakta ve FREAK bir ikili tanimlayici oldugu igin

Hamming mesafesi kullaniimaktadir.

Doéngu kapama tespiti icin mekan tanima isleminde, histogramlardaki her bir kanal
icin bin sayisi 32 olarak secilmigtir. Autocorrelogram hesaplanmasi asamasinda
ise hem nicelendirme faktori hem de piksel mesafesi parametreleri icin ikiser farkli
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deger denenmistir. Farkli deneyler kapsaminda; goruntuler 64 ya da 128 renk/gri
tonu seklinde nicelendirilmis, autocorrelogramlar ise 1 ya da 2 piksel uzakligina

gore olusturulmustur.

Aday cerceve parametreleri ise n = 8 direkt onceki cerceve, k = 20 komsu
cerceve ve | = 8 dongu kapama c¢ergevesi seklinde secilmistir.
gruplama_faktori ise 4 olarak uygulanmistir. Dolayisiyla, geligtirilen doéngu
kapama tespiti yontemi ilk asamada genel tanimlayici kargilagtirmasina gore
4 x 8 = 32 en benzer anahtar cergeveyi baslangi¢ grubu olarak belirlemekte,
sonrasinda ise bu gruptan mevcut gerceveyle en ylksek sayida anahtar nokta
eslesmesi Ureten aday_sayis1 = 8 anahtar gergeveyi dongu kapama adayi olarak

secmektedir.

Cizelge 5.2. Deneylerde uygulanan parametre degerleri

Parametre Deger
Doniigiim Parametreleri

Maksimum RANSAC yineleme sayisi 250
Maksimum anahtar nokta sayisi 700
oran_esigi 0.8
Mekan Tanima Parametreleri

Histogram bin sayisi 32
Nicelendirme faktori 64,128
Piksel mesafesi 1,2
gruplama_faktori 4
Aday Parametreleri

Direkt 6nceki aday sayisi (n) 8
Komsu aday sayisi (k) 20
Déngu kapama adayi sayisi (1) 8

Uygulanan parametre degerleri, gerceklestirilen cesitli deneyler sonucunda elde
edilen verilerin analiz edilmesi ile belirlenmistir. Deneylerin gerceklestirildigi
platform; onceki boélimde de kullaniimis olan, Ubuntu 12.04 isletim sistemine
sahip, Intel Core i7-2600 CPU 3.40GHz islemci ve 8GB RAM bulunduran bir
bilgisayardir. Her bir deney 5 defa gergeklestirimis ve elde edilen 5 sonucun

ortalamasi nihai sonug olarak sunulmustur.
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5.5.Sonuglar

Bu kesimde dongu kapama adaylarinin; histogram benzerligi, autocorrelogram
benzerligi, histogram benzerligi ile nitelik eslestirmesi ve autocorrelogram
benzerligi ile nitelik eslestirmesi teknikleri kullanilarak belirlenmesi neticesinde

elde edilen sonuglar incelenmisgtir.
5.5.1. Histogram Benzerligi Deneyleri

Deneyler kapsaminda ilk olarak dongu kapama adaylarinin sadece histogram
benzerligi kullanilarak belirlenmesi test edilmistir. Mevcut gergceveye en benzer
histograma sahip 8 anahtar gergeve dongu kapama adayi olarak segilmistir. Bu
teknikle elde edilen kayma hatasi (RMS-ATE) sonuglari, RGB ve gri tonlamali
histogram kullanimi i¢in sirasiyla Cizelge 5.3 ve Cizelge 5.4’te sunulmus ve RGB-
D SLAM sistemi [44] ile karsilastiriimistir. Her bir kayit icin 5 deneme sonucunda
elde edilen ortalama RMS-ATE sonucu listelenmis olup, cizelgelerin son

satirlarinda ise sutun ortalamalari verilmistir.

Cizelge 5.3. RGB histogram benzerligi teknigi icin mutlak yol hatasi (RMS-ATE)

sonuglari (m)

Uzakhk Metrigi Chi-Square Correlation Euclidean Hellinger Intersection Manhattan RGB-D SLAM
fr2/360_hemisphere 0.649 0.701 0.622 0.626 0.623 0.650 0.592
fr2/coke 0.195 0.201 0.203 0.186 0.204 0.192 0.205
fr2/desk 0.100 0.088 0.089 0.087 0.087 0.087 0.090
fr2/dishes 0.810 1.676 0.784 1.158 2.956 0.809 1.126
fr2/flowerbouquet 0.143 0.129 0.133 0.137 0.120 0.141 0.131
fr2/flowerbouquet_br. 0.720 0.735 0.733 0.732 0.739 0.744 0.703
fr2/large_no_loop 0.573 0.865 0.916 0.450 0.954 0.891 0.887
fr2/large_with_loop 0.394 0.413 0.408 0.400 0.360 0.408 3.598
fr2/metallic_sphere 1.848 1.920 1.817 2.051 1.818 2.441 1.099
fr2/metallic_sphere2 0.789 0.855 0.783 0.702 0.866 0.790 0.772
fr2/pioneer_360 0.219 0.209 0.209 0.218 0.204 0.207 0.213
fr2/pioneer_slam 0.352 0.389 0.387 0.339 0.342 0.351 0.367
fr2/pioneer_slam2 0.357 0.402 0.385 0.404 0.401 0.396 0.381
fr2/pioneer_slam3 0.477 0.931 0.581 0.584 0.407 0.375 0.511
Ortalama 0.545 0.680 0.575 0.577 0.720 0.606 0.762
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Cizelge 5.4. Gri tonlamali histogram benzerligi teknigi igin mutlak yol hatasi
(RMS-ATE) sonuglari (m)

Uzakhk Metrigi Chi-Square Correlation Euclidean Hellinger Intersection Manhattan RGB-D SLAM
fr2/360_hemisphere 0.574 0.584 0.622 0.777 0.604 0.610 0.592
fr2/coke 0.189 0.196 0.224 0.198 0.192 0.195 0.205
fr2/desk 0.090 0.089 0.089 0.089 0.089 0.089 0.090
fr2/dishes 0.790 0.784 1.790 1.325 2.408 2.813 1.126
fr2/flowerbouquet 0.148 0.138 0.142 0.151 0.133 0.139 0.131
fr2/flowerbouquet_br. 0.736 0.731 0.753 0.753 0.720 0.751 0.703
fr2/large_no_loop 1.036 0.655 0.670 0.737 0.885 0.877 0.887
fr2/large_with_loop 0.809 0.374 0.540 0.456 0.406 0.388 3.598
fr2/metallic_sphere 1.680 1.926 2.012 1.903 1.805 1.875 1.099
fr2/metallic_sphere2 0.922 0.870 0.815 0.887 0.785 0.768 0.772
fr2/pioneer_360 0.207 0.207 0.204 0.198 0.219 0.212 0.213
fr2/pioneer_slam 0.368 0.391 0.348 0.354 0.390 0.357 0.367
fr2/pioneer_slam2 1.511 0.970 0.690 1.085 0.645 0.788 0.381
fr2/pioneer_slam3 0.332 0.445 0.832 0.324 0.323 0.330 0.511
Ortalama 0.671 0.597 0.695 0.660 0.686 0.728 0.762

Ortalamada en basarili sonug, 54.5 cm kayma hatasiyla RGB histogram ve Chi-
Square uzakhginin birlikte kullanimiyla (RGB+Chi-Square) elde edilmigtir.
RGB+Euclidean ve RGB+Hellinger kombinasyonlari ise sirasiyla 57.5 cm ve 57.7
cm hata ile ortalamada en iyi ikinci ve Gglncl performansi sergilemislerdir. Genel
olarak, Correlation ve Intersection metrikleri disinda RGB histogram kullanimi gri
tonlamaliya gbre daha basarili sonugclar Uretmigtir. Histogram benzerligi teknigi
RGB-D SLAM [44] ile karsilastirildidinda, déngu kapama adaylarinin rastgele
secilmesi yerine bu teknikle belirlenmesi her durumda ortalama hatayi
azaltmaktadir. Histogram benzerligi kullanilarak elde edilen en ylksek ortalama
hata olan 72.8 cm (Gri+Manhattan), RGB-D SLAM [44]in Urettigi 76.2 cm’den
daha dusuktar.

61



2.051

2.0 2441 RGB
18 - HISTOGRAM
m Chi-Square
16 .
M Correlation
14 - M Euclidean
T 12 ] m Hellinger
o M Intersection
=
< 10 4 M Manhattan
v
W RGB-DSLAM
2 08
0.6 -
04 4
0.2 4
0.0 -
@ e N o & < Q 8 @ v N J > 2
N \é\’{_ \b"”’ S 3 & x> & & NG ‘\z& ”’@ P & & &
& & & o & o.e ®7 &7 f R &7 S < <7 &
= SO & &’ i N © ¢ & & N
o/ 0 & N N & 5® N ° °
© N q\ N NG <& @ & o \Q \Q
< '1«\/,’ v ’»\\o v 0/\ & {»\@ & QW G
&

Sekil 5.7. RGB histogram benzerligi teknigi ile RGB-D SLAM [44] arasinda

dogruluk karsilastirmasi

20 2.408 GRi TONLAMAL
1.8 - HISTOGRAM
M Chi-Square
16 1 M Correlation
1.4 M Euclidean
m Hellinger

-
N
L

M Intersection
M Manhattan
" RGB-DSLAM

RMS-ATE (m)
-
o

o
o

0.6
0.4
0.2
0.0
© ¢ ¢ < & g © 9 8 & Q@ & S
N \& \& = & é\? 9 ° N & 2 ® e\fa@ O ,b\fb"‘\
S G & N P & Nad & 2 K & 7 <7 </ &
o/ & 9
\\z& < & N % 8§ A & N & & &
7 N L \\,,;& ’b&g,/ & & o A \é‘o \§\°
> M \ < <
O & &x\° < N O N < & O

Sekil 5.8. Gri tonlamali histogram benzerligi teknidi ile RGB-D SLAM [44] arasinda
dogruluk kargilagtirmasi

Sekil 5.7 ve Sekil 5.8'de, RGB ve gri tonlamali histogram kullanimi ile elde edilen
yol hatalari grafik Gzerinde sunulmustur. Grafiklerden de gézlendigi Uzere, bu
teknikteki en basarili kombinasyon olan RGB+Chi-Square bazi kayitlar igcin RGB-D
SLAM [44]'den daha hatali sonuglar Uretmektedir. Genel olarak daha uzun robot
yollari iceren kayitlarda daha iyi sonug veren bu kombinasyon ile RGB-D SLAM
[44] arasindaki ortalama hata farki buylk oranda fr2/large_with_loop kaydindan
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kaynaklanmaktadir. Bu durum, 6nerilen yontemin genis ortamlarda yerel gorintu
niteliklerini kullanmadan sadece genel tanimlayici teknigiyle bile etkili oldugunu
gostermektedir. Diger yandan, cogu kombinasyon ile fr2/metallic_sphere igin diger
kayitlara goére daha yuksek hata oranlari gézlenmistir (Bkz. Sekil 5.7 ve Sekil 5.8).
Bu durum, bu kayit igin dongu kapama adaylarinin seg¢iminde sadece renk / gri

tonu seviyesi kullaniminin yeterli olmadigi anlamina gelmektedir.
5.5.2. Autocorrelogram Benzerligi Deneyleri

ikinci grup deneylerde, déngi kapama adaylari autocorrelogram benzerligine gére
secilmistir. Cizelge 5.5 ve Cizelge 5.6’da, sirasiyla RGB ve gri tonlamal
autocorrelogram icin RMS-ATE sonuglan listelenmis ve RGB-D SLAM [44] ile

karsilastirma yapilmigtir.

Cizelge 5.5. RGB autocorrelogram benzerligi teknigi icin mutlak yol hatasi
(RMS-ATE) sonuglari (m)

Nicelendirme Faktorii 64 128

Piksel Uzakligs 1 2 1 2 F;fiﬁ
Uzakhk Metrigi Manhattan Relative Manhattan Relative Manhattan Relative Manhattan Relative
fr2/360_hemisphere 0.734 0.604 0.604 0.615 0.555 0.608 0.631 0.723 0.592
fr2/coke 0.188 0.183 0.198 0.186 0.185 0.180 0.195 0.201 0.205
fr2/desk 0.089 0.090 0.089 0.089 0.089 0.089 0.090 0.089 0.090
fr2/dishes 0.769 0.789 0.747 0.768 0.792 0.790 0.792 0.779 1.126
fr2/flowerbouquet 0.123 0.129 0.117 0.097 0.137 0.125 0.106 0.130 0.131
fr2/flowerbouquet_br. 0.737 0.729 0.735 0.739 0.736 0.734 0.745 0.733 0.703
fr2/large_no_loop 0.835 0.643 0.912 0.841 0.632 0.714 0.598 0.408 0.887
fr2/large_with_loop 0.391 0.396 0.397 0.371 0.381 0.401 0.358 0.370 3.598
fr2/metallic_sphere 1.727 1.593 1.791 1.406 1.769 1.153 1.539 1.220 1.099
fr2/metallic_sphere2 0.770 0.791 0.720 0.779 0.719 0.703 0.726 0.808 0.772
fr2/pioneer_360 0.215 0.209 0.206 0.208 0.201 0.206 0.204 0.209 0.213
fr2/pioneer_slam 0.315 0.355 0.322 0.368 0.318 0.324 0.325 0.346 0.367
fr2/pioneer_slam2 0.407 0.408 0.398 0.410 0.406 0.408 0.408 0.397 0.381
fr2/pioneer_slam3 0.335 0.339 0.343 0.339 0.333 0.331 0.347 0.335 0.511
Ortalama 0.546 0.518 0.541 0.515 0.518 0.483 0.505 0.482 0.762
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Cizelge 5.6. Gri tonlamali autocorrelogram benzerligi teknigi igin mutlak yol hatasi

(RMS-ATE) sonuglari (m)

Nicelendirme Faktorii 64 128

Piksel Uzakligs 1 2 1 2 8D
Uzaklik Metrigi Manhattan Relative Manhattan Relative Manhattan Relative Manhattan Relative
fr2/360_hemisphere 0.706 0.681 0.604 0.612 0.624 0.641 0.565 0.723 0.592
fr2/coke 0.200 0.193 0.199 0.208 0.191 0.203 0.194 0.203 0.205
fr2/desk 0.090 0.090 0.089 0.089 0.090 0.090 0.089 0.090 0.090
fr2/dishes 0.761 0.746 0.953 0.826 0.771 0.780 1.158 0.816 1.126
fr2/flowerbouquet 0.131 0.119 0.163 0.163 0.127 0.131 0.176 0.148 0.131
fr2/flowerbouquet_br. 0.726 0.726 0.733 0.724 0.727 0.731 0.653 0.731 0.703
fr2/large_no_loop 0.779 0.467 0.856 0.948 0.354 0.710 0.531 0.676 0.887
fr2/large_with_loop 0.367 0.405 0.376 0.371 0.377 0.380 0.411 0.383 3.598
fr2/metallic_sphere 1.698 1.233 1.815 1.399 1.527 1.936 1.287 1.014 1.099
fr2/metallic_sphere2 0.701 0.762 0.768 0.848 0.792 0.736 0.775 0.814 0.772
fr2/pioneer_360 0.215 0.213 0.230 0.211 0.211 0.207 0.219 0.210 0.213
fr2/pioneer_slam 0.361 0.362 0.319 0.333 0.345 0.351 0.357 0.326  0.367
fr2/pioneer_slam2 0.389 0.401 0.395 0.425 0.407 0.391 0.394 0.391 0.381
fr2/pioneer_slam3 0.342 0.527 0.332 0.341 0.345 0.329 0.334 0.331 0.511
Ortalama 0.533 0.495 0.559 0.536 0.492 0.544 0.510 0.490 0.762

RGB+Relative+128+2 (128 renk tonu nicelendirmesi ve 2 birim piksel uzakligina
gbre hesaplanan RGB autocorrelogram ve relative uzaklik metriginin birlikte
kullanimi) uUrettigi 48.2 cm ortalama hata ile en basarili kombinasyondur. Ayrica
RGB+Relative+128+1 kombinasyonu da 48.3 cm ile en iyi sonuca ¢ok yakin bir
performans sergilemistir. RGB ya da gri tonlamali autocorrelogram kullanimi
genellikle yakin sonuglar Gretmektedir (Bkz. Sekil 5.9 ve Sekil 5.10). Gri tonlamali
autocorrelogram ile elde edilen en duguk hata 49 cm olup (Gri+Relative+128+2)
en iyi sonuca yakindir. Goruntunian 128 renk / gri tonu seviyesine nicelendirilmesi,
64 seviyeden genel olarak biraz daha basarili sonuglar Uretmektedir. Ayni uzaklik
metrigi ve renk / gri tonu seviyesi kombinasyonu igin, autocorrelogram
hesaplanmasinda 1 birim piksel uzakhdindan 2 birime gegis sonuglar Uzerinde
genellikle ¢ok dusik bir etkiye sahiptir. Bu etki 6zellikle fr2/metallic_sphere igin
daha buayuktar. Bu kayit icin Gri+Relative+128+1 ve Gri+Relative+128+2
kombinasyonlari ile elde edilen RMS-ATE sonuglari arasindaki fark yaklasik 92
cm’dir. fr2/metallic_sphere igin elde edilen hata oranlar diger kayitlara gére daha
yuksek oldugundan, farkli parametre kombinasyonlari sonuglari énemli oranda

etkilemektedir.
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Sekil 5.9. RGB autocorrelogram benzerligi teknigi ile RGB-D SLAM [44] arasinda

dogruluk karsilastirmasi
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Sekil 5.10. Gri tonlamali autocorrelogram benzerligi teknigi ile RGB-D SLAM [44]

arasinda dogruluk karsilastirmasi

Elde edilen deneysel sonuglara gore, dongu kapama adaylarinin belirlenmesi igin
autocorrelogram benzerliginin kullanilmasi, histogram benzerligi teknigine gore
daha basarili sonuglar uretmektedir. Autocorrelogram benzerlidi ile elde edilen en
yuksek ortalama kayma hatasi 55.9 cm (Gri+Manhattan+64+2 kombinasyonu)
olup, histogram benzerligi tekniginin en basarii kombinasyonu olan
RGB+Chi-Square ile elde edilen ortalama hataya (54.5 cm) c¢ok yakindir.
Dolayisiyla, goruntideki renkler / gri tonu seviyeleri arasindaki uzamsal iligkilerin
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kullanilmasi, bu degerlerin genel dagiliminin kullanimina gére dogrulugu daha
fazla arttirmaktadir. RGB-D SLAM sistemi [44] ile elde edilen ortalama kayma
hatasi, autocorrelogram benzerligi tekniginin en basarii kombinasyonu
(RGB+Relative+128+2) ile yaklasik %37 oraninda azaltilmistir. Bu oran histogram
benzerligi icin yaklasik %28dir.

5.5.3. Histogram Benzerligi ile Nitelik Eslestirmesi Deneyleri

Bu kesime kadarki deneylerde meké&n tanima icin sadece genel tanimlayici
benzerligi kullaniimistir. Bu deney grubunda ise genel tanimlayici karsilastirmasi
ile birlikte yerel nitelikler de kullanilmigtir. Mevcut gergeveye en benzer histograma
sahip 4 x 8 = 32 anahtar gergeve grubu belirlendikten sonra, bu grup ile mevcut
cerceve arasinda nitelik eslestirmesi gerceklestirilerek en fazla eslesme Ureten 8
doéngu kapama adayi secilmektedir. Cizelge 5.7 ve Cizelge 5.8 bu deneylere dair
sirasiyla RGB ve gri tonlamali histogram kullanimi icin kayma hatasi sonuglarini

icermektedir.

Cizelge 5.7. RGB histogram benzerligi ve nitelik eglestirme teknigi icin mutlak yol
hatasi (RMS-ATE) sonuglari (m)

Uzakhk Metrigi Chi-Square Correlation Euclidean Hellinger Intersection Manhattan RGB-D SLAM
fr2/360_hemisphere 0.705 0.765 0.642 0.654 0.591 0.591 0.592
fr2/coke 0.196 0.200 0.203 0.193 0.191 0.207 0.205
fr2/desk 0.090 0.090 0.090 0.090 0.090 0.090 0.090
fr2/dishes 0.776 1.259 0.719 0.785 1.766 0.825 1.126
fr2/flowerbouquet 0.127 0.138 0.126 0.138 0.127 0.129 0.131
fr2/flowerbouquet_br. 0.678 0.646 0.664 0.639 0.641 0.638 0.703
fr2/large_no_loop 0.545 0.458 1.085 0.396 0.602 0.494 0.887
fr2/large_with_loop 0.378 0.392 0.391 0.379 0.379 0.403 3.598
fr2/metallic_sphere 1.448 1.953 1.593 1.627 0.547 0.702 1.099
fr2/metallic_sphere2 0.772 0.778 0.726 0.769 0.898 0.747 0.772
fr2/pioneer_360 0.223 0.212 0.206 0.208 0.213 0.205 0.213
fr2/pioneer_slam 0.389 0.345 0.337 0.375 0.363 0.335 0.367
fr2/pioneer_slam2 0.400 0.399 0.398 0.387 0.391 0.386 0.381
fr2/pioneer_slam3 0.398 0.375 0.753 0.372 0.614 0.379 0.511
Ortalama 0.509 0.572 0.567 0.501 0.529 0.438 0.762

Ortalamada en basarih sonu¢ 43.4 cm kayma hatasi ile Gri+Correlation

kombinasyonuna  aittir.  Ayrica  Gri+Intersection,  RGB+Manhattan ve
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Gri+Manhattan kombinasyonlari sirasiyla 43.7 cm, 43.8 cm ve 44.2 cm ortalama

RMS-ATE ile en iyiye yakin performans sergilemiglerdir. Bolim 5.5.1°deki sonuglar

ile kargilastirma yapildiginda; Correlation, Intersection ve Manhattan metriklerinin

daha olasi adaylari genis bir grup halinde bulmakta daha basarili olduklari ancak

en benzer adaylarin

ilk siralarda secilmesinde daha dusuk performans

sergiledikleri gbzlenmektedir.

Cizelge 5.8. Gri tonlamali histogram benzerligi ve nitelik eslestirme teknigi igin
mutlak yol hatasi (RMS-ATE) sonuglari (m)

Uzakhk Metrigi

Chi-Square Correlation Euclidean Hellinger Intersection Manhattan RGB-D SLAM

fr2/360_hemisphere 0.707 0.636 0.614 0.580 0.645 0.591 0.592
fr2/coke 0.188 0.194 0.218 0.195 0.207 0.198 0.205
fr2/desk 0.090 0.090 0.090 0.090 0.090 0.090 0.090
fr2/dishes 0.812 0.767 0.846 0.802 0.795 0.809 1.126
fr2/flowerbouquet 0.142 0.157 0.130 0.122 0.138 0.126 0.131
fr2/flowerbouquet_br. 0.682 0.643 0.637 0.663 0.652 0.652 0.703
fr2/large_no_loop 0.755 0.545 0.564 0.773 0.640 0.857 0.887
fr2/large_with_loop 0.383 0.389 0.377 0.382 0.378 0.370 3.598
fr2/metallic_sphere 1.660 0.520 1.849 1.469 0.570 0.533 1.099
fr2/metallic_sphere2 0.791 0.787 0.791 0.743 0.722 0.698 0.772
fr2/pioneer_360 0.213 0.209 0.215 0.204 0.212 0.199 0.213
fr2/pioneer_slam 0.360 0.365 0.332 0.329 0.343 0.337 0.367
fr2/pioneer_slam2 0.382 0.401 0.406 0.406 0.396 0.391 0.381
fr2/pioneer_slam3 0.337 0.372 0.736 0.322 0.331 0.339 0.511
Ortalama 0.536 0.434 0.557 0.506 0.437 0.442 0.762
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Sekil 5.11. RGB histogram benzerligi ve nitelik eslestirme teknigi ile RGB-D SLAM

[44] arasinda dogruluk karsilastirmasi
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Sekil 5.12. Gri tonlamali histogram benzerligi ve nitelik eslestirme teknigi ile
RGB-D SLAM [44] arasinda dogruluk karsilastirmasi

Elde edilen sonuglar, histogram kargilagtirmasindan sonra nitelik eslestirmesi
uygulanmasinin tum kombinasyonlar icin (6zellikle gri tonlamal histogram
kullanilan) ortalama dogrulugu arttirdigini gostermektedir. Cizelge 5.3 ve Cizelge
5.4’teki sonuglar goz onunde bulunduruldugunda, kayma hatasindaki ortalama
azalma orani gri tonlamali histogram kombinasyonlari i¢in yaklasik 19 cm (%28),
RGB igin ise 10 cm (%16) civarindadir. fr2/metallic_sphere ve fr2/dishes kayitlari
bu iyilestirme Gzerinde blyuk etkiye sahiptir (Bkz. Sekil 5.11 ve Sekil 5.12). Ayrica
en basarili kombinasyonlar 0Ozelinde bu teknik autocorrelogram benzerligi
tekniginden daha basarlli sonuclar Uretmektedir. Bu teknikteki en etkili
kombinasyon olan Gri+Correlation ile RGB-D SLAM [44]'in dogruluk orani yaklasik
%43 arttinimistir. Bu oran, yalnizca genel tanimlayici kullanilan tekniklere kiyasla
daha yuUksek bir iyilestirme anlamina gelmektedir. Sonug olarak, genel niteliklerin
yaninda nitelik elestirmesi yoluyla yerel goruntlu niteliklerinin de kullanimiyla

yontemin basariminin arttigi gézlenmektedir.
5.5.4. Autocorrelogram Benzerligi ile Nitelik Eslestirmesi Deneyleri

Bu kesimde ise autocorrelogram benzerligi ile nitelik eslestirmesinin Dbirlikte
kullanimina dair deneysel sonuglar incelenmistir. Autocorrelogram benzerligine
gOre mevcut gergeveye en yakin 4 X 8 = 32 anahtar gergeve baslangi¢ grubu
olarak secilmekte ve bu gruptan mevcut g¢ergeveyle en fazla sayida anahtar nokta

eslesmesine sahip 8 cerceve donglu kapama adayi olarak secilmektedir. Bu
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teknikle elde edilen sonuglar sirasiyla RGB ve gri tonlamali autocorrelogram

kullanimi icin Cizelge 5.9 ve Cizelge 5.10’da sunulmustur.

Cizelge 5.9. RGB autocorrelogram benzerligi ve nitelik eslestirme teknigi icin

mutlak yol hatasi (RMS-ATE) sonuglari (m)

Nicelendirme Faktorii 64 128

Piksel Uzaklig: 1 2 1 2 N
Uzakhk Metrigi Manhattan Relative Manhattan Relative Manhattan Relative Manhattan Relative
fr2/360_hemisphere 0.631 0.656 0.575 0.588 0.591 0.585 0.590 0.630 0.592
fr2/coke 0.187 0.204 0.208 0.200 0.198 0.211 0.196 0.198 0.205
fr2/desk 0.090 0.090 0.090 0.090 0.090 0.090 0.090 0.090 0.090
fr2/dishes 0.773 0.773 0.755 0.787 0.777 0.745 0.804 0.728 1.126
fr2/flowerbouquet 0.148 0.136 0.148 0.133 0.140 0.153 0.135 0.132 0.131
fr2/flowerbouquet_br. 0.667 0.661 0.677 0.675 0.656 0.658 0.654 0.665 0.703
fr2/large_no_loop 0.676 0.868 0.629 0.573 0.489 0.706 0.731 0.521 0.887
fr2/large_with_loop 0.379 0.404 0.394 0.377 0.404 0.384 0.381 0.415 3.598
fr2/metallic_sphere 0.547 0.497 0.678 0.552 0.535 0.540 0.542 0.508 1.099
fr2/metallic_sphere2 0.721 0.756 0.722 0.770 0.781 0.747 0.775 0.739 0.772
fr2/pioneer_360 0.209 0.205 0.206 0.212 0.206 0.206 0.205 0.215 0.213
fr2/pioneer_slam 0.329 0.345 0.346 0.361 0.318 0.335 0.302 0.303 0.367
fr2/pioneer_slam2 0.396 0.412 0.400 0.421 0.407 0.402 0.379 0.400 0.381
fr2/pioneer_slam3 0.350 0.332 0.330 0.341 0.329 0.339 0.321 0.329 0.511
Ortalama 0.436 0.453 0.440 0.434 0.423 0.436 0.436 0.419 0.762

Cizelge 5.10. Gri tonlamali autocorrelogram benzerligi ve nitelik eslestirme teknigi

icin mutlak yol hatasi (RMS-ATE) sonugclari (m)

Nicelendirme Faktorii 64 128

Piksel Uzakligi 1 2 1 2 Re8D
Uzaklik Metrigi Manhattan Relative Manhattan Relative Manhattan Relative Manhattan Relative
fr2/360_hemisphere 0.649 0.577 0.584 0.585 0.748 0.579 0.705 0.640 0.592
fr2/coke 0.189 0.206 0.198 0.205 0.195 0.208 0.189 0.192 0.205
fr2/desk 0.090 0.090 0.090 0.090 0.090 0.090 0.090 0.090 0.090
fr2/dishes 0.800 0.740 0.761 0.803 0.786 0.812 0.831 0.777 1.126
fr2/flowerbouquet 0.131 0.144 0.150 0.139 0.128 0.150 0.123 0.144 0.131
fr2/flowerbouquet_br. 0.658 0.659 0.654 0.679 0.658 0.673 0.668 0.678 0.703
fr2/large_no_loop 0.616 0.739 0.767 0.631 0.756 0.749 0.669 0.441 0.887
fr2/large_with_loop 0.385 0.386 0.367 0.383 0.389 0.371 0.369 0.402 3.598
fr2/metallic_sphere 0.535 0.801 0.545 0.593 0.536 0.550 0.544 0.510 1.099
fr2/metallic_sphere2 0.756 0.827 0.766 0.711 0.746 0.734 0.738 0.820 0.772
fr2/pioneer_360 0.210 0.204 0.209 0.207 0.202 0.209 0.211 0.213 0.213
fr2/pioneer_slam 0.340 0.336 0.341 0.328 0.347 0.334 0.343 0.354 0.367
fr2/pioneer_slam2 0.390 0.388 0.385 0.391 0.398 0.407 0.405 0.404 0.381
fr2/pioneer_slam3 0.326 0.333 0.331 0.331 0.338 0.341 0.336 0.332 0.511
Ortalama 0.434 0.459 0.439 0.434 0.451 0.443 0.444 0.428 0.762
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Bir onceki kesimdeki sonuglara benzer sekilde, nitelik eslestirmesinin uygulanmasi
yalnizca autocorrelogram kullanimina kiyasla tUm kombinasyonlar i¢in ortalama
kayma hatasinin azalmasini saglamistir. Sadece genel tanimlayici kullanilan
tekniklerde diger kayitlara gore daha fazla hata gozlenen fr2/metallic_sphere kaydi
icin, bu teknikle daha gozle gorulur bir iyilestirme gorulmektedir. Ortalamada en
diguk hata 41.9 cm ile RGB+Relative+128+2 kombinasyonu tarafindan elde
edilmistir. Bunun vyaninda, degisik kombinasyonlarla elde edilen ortalama
RMS-ATE degerlerinin birbirlerine ¢ok yakin oldugu gézlenmistir. Gozlenen en
dusuk ve en ylksek hata degerleri 41.9 cm - 45.9 cm araliginda olup, diger
tekniklere gore birbirlerine daha yakin sonuglar elde edilmigtir. RGB ya da gri
tonlamali autocorrelogram kullanimi genel olarak yakin performans sergilemistir
(Bkz. Sekil 5.13 ve Sekil 5.14). Ayni autocorrelogram tiru ile, gérintiinin 64 ya da
128 renk / gri tonu seviyesine nicelendiriimesi benzer sonuglar tretmektedir. Piksel
uzakhgl parametresinin 1 birimden 2 birime ¢ikarilmasi dogruluk Uzerinde ihmal

edilebilir etkiye sahiptir.

2.0

3.598 RGB

1.8 AUTOCORRELOGRAM
B Manhattan+128+1
16 1 B Relative+128+1

B Manhattan+64+1
M Relative+64+1

1.2 4 W Manhattan+128+2
Relative+128+2

1.0 4 Manhattan+64+2
Relative+64+2

1.4 4

RMS-ATE (m)

RGB-DSLAM

Sekil 5.13. RGB autocorrelogram benzerligi ve nitelik eslestirme teknigi ile RGB-D
SLAM [44] arasinda dogruluk karsilastirmasi
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Sekil 5.14. Gri tonlamali autocorrelogram benzerligi ve nitelik eslestirme teknigi ile
RGB-D SLAM [44] arasinda dogruluk karsilastirmasi

Bu teknikle histogram benzerliginin nitelik eglestirmesi ile birlikte kullanimi
karsilastirildiginda, en basarili kombinasyonlar 6zelinde iki teknigin de yakin
sonuglar urettigi gézlenmistir. Genel durumda, RGB-D SLAM [44] ile elde edilen
ortalama hata, autocorrelogram benzerligi ile nitelik eslestirmesinin beraber
kullanimiyla yaklasik %45 oraninda azaltimistir. RGB+Relative+128+2
kombinasyonu tarafindan uretilen bu oran, tim deneyler kapsaminda elde edilen

en yuksek dogruluk iyilestirmesidir.
5.5.5. islemsel Performans

Cizelge 5.11'de, onerilen teknikler ve RGB-D SLAM [44] sistemine dair ¢alisma
sureleri yer almaktadir. islem zamani hesaplamasina gizge optimizasyonu siiresi
de dahil edilmigtir. Cerceve basina islem slrelerine dair standart sapma
ortalamalari histogram benzerligi teknigi icin 7 ms, autocorrelogram benzerligi
teknigi icin 6 ms, histogram benzerligi ile nitelik eglestirme teknidi igin 6.4 ms,
autocorrelogram benzerligi ile nitelik eslestirme teknigi icin 6.8 ms, RGB-D SLAM
[44] icin ise 6.9 ms’dir.

Sonuglar incelendiginde, genel tanimlayici karsilastirmasi sebebiyle gelen ekstra
islemsel maliyetin ¢ok dusuk oldugu goérulmektedir. Histogram benzerligi
tekniginde her bir gergeve igin ortalama iglem suresi RGB kombinasyonlar igin
172.4 ms, Gri tonlamali kombinasyonlar icin ise 172.9 ms’dir. RGB-D SLAM [44]
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icin elde edilen 171.3 ms degeriyle kiyaslandiginda, histogram benzerligi
tekniginin neredeyse hi¢c ekstra yuk getirmedigi gorulmektedir. Bu durum,
histogram hesaplanmasi ve karsilastirimasi islemlerinin ¢ok hizli sekilde
gerceklestirildigini gostermektedir. Benzer sekilde, autocorrelogram benzerligi
teknigi de dusuk maliyet ile cgalismaktadir. Autocorrelogram hesaplanmasi 1
birimlik piksel uzakhgina gore gerceklestirildiginde ortalama ek maliyet cergceve
basina yaklasik 6 ms, 2 birimlik uzaklik i¢in ise yaklasik 10 ms’dir. Piksel uzakligi
parametresinin dederinin arttirlmasiyla birlikte, autoroccorelogram hesaplanmasi
asamasinda her bir piksel igin kontrol edilen piksel sayisi da arttigi i¢cin maliyet de
yukselmektedir. Cizelge 5.11 incelendiginde, histogram ve autocorrelogram
benzerligi teknikleri ile bazi durumlarda (6rnegin fr2/coke ve fr2/metallic_sphere2
kayitlari icin) gerceve basina islem suresinin RGB-D SLAM [44] sistemine kiyasla

dustugu goézlenmektedir. Bu durum optimizasyon suresindeki dalgalanmalardan

kaynaklanmaktadir.

Cizelge 5.11

. TUm uzaklik metrikleri i¢in, dnerilen teknikler ve RGB-D SLAM [44]

ile elde edilen gerceve basina islem sureleri (ms)

Histogram + Autocorrelogram +

Histogram Autocorrelogram Nitelik Nitelik RGB-D

Kayit Eslestirme Eslestirme SLAM
RGB Gri Ton. Pik.Uz. =1 Pik.Uz.=2 RGB GriTon. Pik.Uz.=1 Pik.Uz.=2

fr2/360_hemisphere  156.7 151.9 156.4 161.6 199.6 189.3 189.9 193.8 154.1
fr2/coke 152.7 152.1 161.8 165.5 205.4 198.0 199.4 201.4 167.3
fr2/desk 3255 376.6 372.8 383.3 586.9 584.7 578.4 586.2 348.6
fr2/dishes 143.1 1433 140.6 143.7 149.0 147.0 149.0 151.9 135.4
fr2/flowerbouquet 206.9 2134 2141 217.9 291.0 283.6 283.5 289.2 202.6
fr2/flowerbouquet_br. 167.4 170.4 1711 175.5 182.5 189.9 188.3 192.2 149.8
fr2/large_no_loop 147.4 1446 148.6 150.5 218.4 2128 211.2 214.7 143.9
fr2/large_with_loop 170.6 155.0 157.9 161.0 249.4 231.0 216.5 222.4 156.6
fr2/metallic_sphere 151.8 147.9 159.6 159.1 181.3 175.8 176.9 181.1 155.7
fr2/metallic_sphere2 132.1 122.8 134.1 137.4 158.4 156.8 160.1 163.7 136.4
fr2/pioneer_360 143.1 139.9 145.3 148.6 164.1 161.4 164.6 168.2 139.8
fr2/pioneer_slam 159.2 147.6 159.0 162.5 202.7 198.1 201.6 205.0 155.4
fr2/pioneer_slam2 202.1 202.6 206.1 208.6 243.4 2412 246.7 247.9 198.9
fr2/pioneer_slam3 155.7 152.8 156.2 160.0 194.7 190.5 191.2 194.9 153.4
Ortalama 172.4 172.9 177.4 181.1 230.5 2257 2255 2295 171.3

Elde edilen islem suresi sonuglari, genel tanimlayici kargilagtirmasinin ardindan
nitelik eslestirmesi uygulanmasinin maliyeti yaklagsik %33 oraninda arttirdigini

gOstermektedir. Algilayicidan gelen her yeni ¢ergeve igin anahtar noktalarin tespit
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edilmesi ve tanimlayicilarin olusturulmasi iglemleri odometri tahmini agamasinda
zaten gergeklestiriimektedir. Onerilen mekan tanima yaklasiminda hali hazirda
mevcut olan tanimlayicilar kullanildigindan, ekstra maliyet tanimlayicilarin

karsilastiriimasi igleminden kaynaklanmaktadir.
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Sekil 5.15. CenSurE nitelik bulucusu ile tespit edilen, her bir kayit i¢in ¢cerceve

basina ortalama anahtar nokta sayilari

fr2/desk goruntu kaydi icin harcanan gerceve basina islem suresi diger kayitlara
kiyasla ¢ok daha fazladir ¢linkd bu kayit anahtar nokta acisindan digerlerinden
cok daha zengindir (Bkz. Sekil 5.15) ve algilayici hareketleri yeterli derecede
stabildir. Dolayisiyla her yeni gelen cerceve ile aday cergeveler arasinda
hesaplanan gegerli donlisum sayisi daha hizli artmakta ve bu da gizgedeki kenar
sayisinin daha hizli yukselmesini saglamaktadir. Bu durum tahmin edilen robot
yolunun dogrulugunu arttirmakta ancak islem hizini distirmektedir. Buna benzer
bir durum, fr2/flowerbouquet ve fr2/pioneer_slam2 kayitlarinda daha dusuk etkiyle
g6zlenmektedir. Sekil 5.16’da, fr2/desk ve fr2/pioneer_360 kayitlar igin art arda
gelen c¢erceveler arasindaki anahtar nokta egslesmelerinden ornekler
gorulmektedir. Nitelik agisindan daha zengin olan fr2/desk kaydinda sirasiyla 659
ve 697 adet anahtar nokta iceren ardisik ¢erceveler arasinda 395 nokta eslesmesi
elde edilmistir. fr2/pioneer_360 kaydi icin ise sirasiyla 455 ve 442 anahtar nokta
tespit edilen gergeveler 231 eslesme Uretmislerdir. fr2/desk goérintl kaydi igin
odometri tahmininde daha fazla avantaj saglayan bu faktor, Sekil 5.16'dan da net

olarak anlasiimaktadir.
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fr2/pioneer_360
Ardisik Cercevelerdeki Anahtar Noktalar Cerceveler Arasindaki Anahtar Nokta Eslesmeleri

Sekil 5.16. fr2/desk ve fr2/pioneer_360 kayitlari igin anahtar nokta tespiti ve

eslesme ornekleri
5.5.6. Tartigma

Deneysel sonuclar, onerilen dongl kapama tespiti yonteminin farkh teknikler
yoluyla uygulanmasinin dogrulugu farkl seviyelerde arttirdigini gostermektedir.
Yalnizca genel tanimlayici kullaniimasi hiz agisindan avantaj saglamakta, yol
dogrulugunu ise daha duslk oranlarda arttirmaktadir. Autocorrelogram, renk / gri
tonu seviyesi degerlerinin uzamsal iliskilerinden faydalanmasi sayesinde gorus
agisiI degisimlerine kargi daha dayanikli performans sergilemekte ve histogramdan
daha basarili sonuglar Uretmektedir. Genel tanimlayici karsilastirmasindan sonra
nitelik eslestirmesi uygulanmasi, uzamsal bilgiden daha derinlemesine
faydalaniimasini saglayarak mekan tanima basarimini arttirmaktadir. Bu islemin
islemsel maliyeti genel tanimlayici karsilastirmasindan ylksektir. Dolayisiyla,
Onerilen iki-gecisli yontem tim anahtar cgerceveler yerine, genel tanimlayici
benzerligine gore segilen bir anahtar cgergeve alt grubuna nitelik eslestirmesi
uygulayarak dogruluk ve verimlilik arasindaki dengeyi saglamaktadir.

Sekil 5.17'de, RGB-D SLAM [44] ve Onerilen donglu kapama tespiti yonteminin
entegrasyonu (ortalamada en basarili kombinasyon ile) arasindaki hata oranlari
karsilastirmasi daha acik sekilde sunulmaktadir. Sekil 5.18 ise, 5 calistirma
sonucunda elde edilen minimum, ortalama ve maksimum RMS-ATE degerlerini
gOstermektedir. Gorunta kayitlarinin blytk kisminda 6nerilen yontem dogrulugu

arttirmaktadir.
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Sekil 5.17. RGB-D SLAM [44] ve 6nerilen yontem (en basarili kombinasyon olan
RGB+Relative+128+2) arasinda dogruluk karsilastirmasi

Sistem basarimini etkileyen en 6nemli faktorlerden birisi tespit edilen anahtar
nokta sayisidir. fr2/dishes, fr2/metallic_sphere ve fr2/metallic_sphere2 cergeve
basina ortalamada en az sayida anahtar nokta tespit edilen ¢ kayittir (Bkz. Sekil
5.15). RGB-D SLAM [44] bu kayitlar icin ylksek kayma hatalari ile yol tahmini
yapmaktadir ¢unkl c¢ergeveler arasinda hesaplanan donusumler dusuk sayida
modele uygun deger icermektedirler. Bu kayitlardan fr2/dishes ve
fr2/metallic_sphere nispeten daha dusuk oteleme hizi ile kaydedilmistir (Bkz.
Cizelge 5.1). Dolayisiyla bu iki kayit igin odometri tahmininde
fr2/metallic_sphere2’ye gore daha fazla sayida direkt 6énceki cerceve ile gegerli
donusuim elde edilmektedir. Ancak bu durum, hesaplanan dénlsum kalitesinin
dusUk olmasi sebebiyle hatayi arttirabilmektedir. Dogru dongu kapama tahmini bu
durumda daha da 6nemli hale gelmektedir. RGB-D SLAM [44] dongl kapama
adaylarini rastgele sectiginden dolayi, tahmin edilen yol hatalarina dair minimum-
maksimum arahgi yuksektir. Sekil 5.18’de goruldigu Gzere onerilen yontem bu

kayitlar igin daha dusuk hata ile, daha stabil yol tahminleri gerceklestirmektedir.
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Sekil 5.18. RGB-D SLAM [44] ve en basarili kombinasyon olan
RGB+Relative+128+2 icin detayli mutlak yol hatasi sonuglari

fr2/pioneer_360,

kayitlari, RGB-D algilayicinin tekerlekli bir robot Gzerine monte edilmesi yoluyla

fr2/pioneer_slam, fr2/pioneer_slam2 ve fr2/pioneer_slam3
kaydedilmiglerdir. Dolayisiyla bu goruntu kayitlarinda algilayici yatay duzlemde
stabil sekilde hareket ettirilmigtir. Bu durum odometri tahminini olumlu yonde
etkilemistir ancak kayitlarin bazi kisimlarinda derinlik verisinin elde edilememesi
kayma hatasini arttiran 6nemli bir faktordur. Sekil 5.19°dan anlasilacagi Uzere bu

kayitlar igin dongu kapama adaylari basaril sekilde tespit edilebilmektedir.

fr2/large_no_loop ve fr2/large_with_loop kayitlari digerlerine gbre ¢ok daha genis

alanlari kapsamaktadirlar. fr2/large_no_loop herhangi bir donglu kapama

icermemektedir, dolayisiyla yanlis dongu kapama tespitlerinden kaginilmasi ¢ok
onemlidir. Goruntulerin kaydedildigi endustriyel salondaki tekrarli yapilar yanhs
eslesmelere, dolayisiyla da yanlis dongu kapamalara sebep olabilmektedir.
Buradan hareketle, nitelik eslestirmesinde kullanilan uzaklik orani yaklagiminin bu
tarz yanlis eslesmeleri elemekte basarilh oldugu sdylenebilir. Gelistirilen déngu
kapama tespiti yOnteminin  etkisini gOstermeye en elverisli  kayit
fr2/large_with_loop’tur. Bu kayit, en sonda algilayicinin ilk bastaki konumuna
dondugu c¢ok genis bir yol ve buyuk bir dongu kapama igcermektedir. Bu kayit
¢unkl dongli kapama

digerlerinden bu yonluyle ayriimaktadir icermeyen
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fr2/large_no_loop disindaki diger tim kayitlar nispeten daha kisa yollar ve gesitli
dongu kapamalar icermektedirler. fr2/large_with_loop’ta sadece bir dongu kapama
mevcut olup, ¢ok genisg olan bu dongunun tespit edilmesi haritanin dogrulugu
agisindan kritik 6neme sahiptir. Sekil 5.17 ve Sekil 5.18, dnerilen ydntemle dongu
kapama adaylarinin basariyla tespit edildigini ve kayma hatasinin énemli oranda
azaltildigini gostermektedir. Ayrica bu kayitlar igin tahmin edilen yollar Sekil

5.19'da yer almaktadir.
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Kesin Referans s Tahmin Edilen Yol

Sekil 5.19. En basaril kombinasyon olan RGB+Relative+128+2 ile drnek kayitlar

icin tahmin edilen yolun ve kesin referansin x-y duzlemine izdisimu

fr2/desk diger kayitlardan ¢ok daha fazla anahtar nokta igerdiginden ve dusuk
hizda kaydedildiginden dolayi, yuksek sayida modele uygun deger ile hesaplanan
cerceveler arasi donusumler bu kayit icin en dusik RMS-ATE degerlerinin elde
edilmesini saglamistir. Ayrica yine fr2/coke ve fr2/flowerbouquet de dusik hatayla
odometri tahminine imkan veren, nispeten daha az zorlayici kayitlardir.
fr2/flowerbouquet_brownbackground kaydinda arka plan bir kartonla kapatiimistir.
Bu sebeple arka planda yer alan anahtar noktalar kullanilamadigindan, fr2/coke ve

fr2/flowerbouquet’e gore daha yuksek hata gézlenmistir.

Sekil 5.20’de, en basarili kombinasyon ile bazi drnek gergeveler icin elde edilen 8
dongu kapama adayi yer almaktadir. Sekilden de anlasildigi Gzere dongu kapama

adaylari etkili sekilde tespit edilmektedir.
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Sekil 5.20. Ornek gergeveler icin, en basarili kombinasyon olan

RGB+ Relative+128+2 kullanilarak belirlenen dongl kapama adaylari

(Adaylar hesaplanan benzerlige gore soldan saga dogru siralanmistir)

Dongu kapama tespitinin, olusturulan haritanin tutarliigi Gzerindeki etkisi donguyu
kapayan cergeveler arasinda hesaplanan donusumuin kalitesine baghdir. Eger
hesaplanan donisum dusuk sayida modele uygun deger igeriyorsa ya da anahtar
noktalar cergevelerin kuguk bolgelerinde toplanmigsa dontsumun kalitesi olumsuz
etkilenebilir ve dogruluk orani disebilir. Dolayisiyla, daha fazla sayida doéngu
kapama tespit edilmesi harita dogrulugunu her zaman arttirmayabilir.
Gergeklestirilen deneylerde bu etki de goézlenmistir. fr2/360_hemisphere, RGB-D
algilayicinin ayni noktada (6teleme yapilmadan) yukari ve asagi dogru hareket
ettirilerek 360° dondurdlmesiyle kaydedilmis olup, veri kimesindeki en yuksek
agisal hiza sahiptir. Goruntl kaydi igerisinde, endustriyel salonun tavanini
goruntileyen ¢ok sayida gergceve mevcuttur. Tavanin tekduze yapisi, gergeveler
arasinda yuksek kalitede donusum hesaplanmasini zorlagtirmaktadir. Bu kayit
icin; histogram benzerligi tekniginde Gri+Chi-Square, autocorrelogram benzerligi
tekniginde RGB+Manhattan+128+1 ve autocorrelogram benzerlidi ile nitelik
eslestirme tekniginde Gri+Relative+64+1 kombinasyonlari kullanilarak (Bkz.
sirasiyla Cizelge 5.4, Cizelge 5.5 ve Cizelge 5.10) nispeten daha dogru sonuglar
elde edilmesine ragmen genel olarak kayma hatasi azaltilamamistir. Ayrica, genel
tanimlayici karsilastirmasindan sonra nitelik eslestirmesi uygulanmasi daha fazla
saylda dongu kapama tespit edilmesine imkan vermekte ancak bazi durumlarda
kayma hatasini arttirmaktadir. Ornegin fr2/pioneer_slam3 kaydi icin elde edilen
ortalama hata, RGB+Euclidean ve RGB+Intersection kombinasyonlari igin

histogram karsilastirmasindan sonra nitelik eslestirmesi gergeklestirimesi
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durumunda sirasiyla yaklasik 17 cm ve 21 cm artmaktadir (Bkz. Cizelge 5.3 ve
Cizelge 5.7). Ayrica fr2/360 _hemisphere gorunti kaydinda, autocorrelogram
benzerligi sonrasi nitelik eslestirmesi uygulanmasi sonucu ortalama hata
Gri+Manhattan+128+1 kombinasyonu igin yaklasik 12 cm, Gri+Manhattan+128+2
kombinasyonunda ise 14 cm civarinda artmaktadir (Bkz. Cizelge 5.6 ve Cizelge
5.10). Sonug olarak; haritanin dogrulugu acgisindan en onemli nokta, cergeveler
arasinda yuksek sayida modele uygun deger iceren kaliteli donusumler Ureten

dogru déngl kapamalarin tespit edilebilmesidir.
5.6.Degerlendirme

Bu bolimde SLAM sistemleri igin bir dongu kapama tespiti yontemi gelistiriimistir.
Yontem genel ve yerel gorunta niteliklerini birlikte kullanmakta olup, nitelik tabanl
SLAM sistemlerine kolayca entegre edilebilmektedir. Mevcut gorunti gergevesi ile
onceki gozlemler arasindaki iligskinin tespit edilebilmesi igcin genel nitelikler
kullanilarak arama uzayl daraltiimakta, sonrasinda ise yerel niteliklerin
kullanimiyla dongl kapama adaylari belirlenmektedir. Gelistirilen yontem, déngu
kapama adaylarini rastgele secen bir SLAM sistemine entegre edilerek sistemin

genis ortamlar etkin sekilde haritalayabilmesi saglanmistir.

Sistem basariminin degerlendirilmesi igin, SLAM alaninda yaygin olarak
kullaniimakta olan bir veri kimesinde yer alan ¢ok sayida goruntu kaydi ile genis
kapsamli deneyler gercgeklestiriimistir.  Farklh parametre kombinasyonlari
kullanilarak sonugclara olan etkileri analiz edilmigtir. Deneysel sonuglar neticesinde,
geligtirilen yontemin dongu kapama adaylarini basariyla tespit ettigi ve kayma
hatasini Ozellikle genig kayitlar igin onemli oranda azalttigi gozlemlenmistir.
Orijinal RGB-D SLAM sistemi [44] ile kargilastirma yapildiginda, gelistirilen
yontemin entegrasyonu sonucunda hatanin yaklasik %45 oraninda azaldigi
gorulmastur. Ayrica yerel nitelikler kullaniilmadan yalnizca genel niteliklere goére
secim yapildiginda da ¢ok dusuk bir ekstra maliyetle basarim arttirilabilmektedir.
Yerel niteliklerin kullanimi yaklasik %33’luk bir ekstra maliyetle dogrulugu daha da

arttirmaktadir.

Bu calismanin bir diger 6nemli katkisi ise, autocorrelogram yapisinin SLAM
problemine mekadn tanima igin adapte edilmesidir. Autocorrelogramlar

dayaniklihklari, az yer kaplamalari ve dusuk maliyetle hesaplanabilmeleri
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sebebiyle goruntu erisim sistemleri igerisinde etkin sekilde kullaniimaktadirlar. Bu
calisma, SLAM kapsaminda dongu kapamalarin tespit edilebilmesi igin

autocorrelogram kullaniminin onemli bir segenek oldugunu gostermigtir.
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6. DONGU KAPAMA TESPIiTi YONTEMININ DAHA HIZLI VE ETKILI
HALE GETIRILMESI

SLAM kapsaminda dongu kapama tespitinin basarimi agisindan, dongu kapama
adaylarinin dogru belirlenmesinin yaninda hizli sekilde segilmesi de kritik 6neme
sahiptir. Robotun ortamdaki gezinimiyle birlikte surekli genislemekte olan arama
uzayinda, dogru aday segiminin zorlugu yaninda bir diger buyuk problem ise
arama isleminin yiiksek maliyetidir. Ozellikle genis ortam haritalamasinda uzak
dongu kapamalarin 6nemi ¢ok daha fazladir, ancak hizli ve dogru tespit edilmeleri
bir o kadar zordur. Bu agidan bakildiginda, genis ortamlarda gercek zamanl
calismasi gereken bir SLAM sistemi i¢in hizli ve dogru dongu kapama tespiti

olmazsa olmaz bir gerekliliktir.

Bu calismada [87], 6nceki kesimde 6nerilen dénglu kapama tespiti yontemi iki yeni
teknik ile genigletilerek daha hizli ve etkili hale getirilmistir. Siradlzensel
kimeleme (hierarchical clustering) ve uyarlanabilir esikleme (adaptive
thresholding) teknikleri kullanilarak yéntemin verimliliginin arttirilmasinin yaninda
basariminin da korunmasi hedeflemistir. Nitelik eslestirme isleminde siradlizensel
kimeleme yaklasimi benimsenerek islem maliyeti azaltiimakta ve brute-force
yonteme yakin eslestirme basarisi elde edilebilmektedir. Uyarlanabilir esikleme
ise modele aykiri dongu kapama adaylarinin genel tanimlayici benzerligine gore
elenmesini saglamaktadir. Dolayisiyla yontemin hizini arttirmakta ve dogruluguna

katki saglamaktadir.

Yontem genigletiimis haliyle RGB-D SLAM sistemine [44] entegre edilmis ve
Ozellikle genis Olgekli ortam haritalamasindaki performansi gergeklestirilen

deneylerle dlgulmustar.
6.1.Onerilen Genisletilmis Déngii Kapama Tespiti Yontemi

Onceki bélimde (Bkz. Blum 5) de belirtildigi Gizere yontem genel ve yerel gérinti
niteliklerini birlikte kullanmakta, nitelik tabanli SLAM sistemlerine kolayca entegre
edilebilmektedir. Yontem genigletiimis haliyle birbirini tamamlayan 3 ana
bilesenden olusmaktadir; genel tanimlayici karsilastirmasi, uyarlanabilir esikleme
ve siradlizensel kimeleme. Yontemin genel akiginda; genel tanimlayici
benzerligine gore belirlenen baslangi¢ aday grubu Gzerinde uyarlanabilir esikleme

uygulanarak modele aykiri adaylar filtrelenmekte, sonrasinda ise mevcut gergeve
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ile grup arasinda siradizensel kumeleme tabanli nitelik eslestirmesi
gerceklestirilerek dongu kapama adaylari belirlenmektedir. Yontemin genel igleyisi

Sekil 6.1°’de gorllmektedir.
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Sekil 6.1. Onerilen genisletiimis dongli kapama tespiti yénteminin genel gérinimdi

6.1.1. Siradiizensel Kiimeleme ile Mekdn Tanima

Gelistirilen dénglu kapama tespiti yonteminin ilk versiyonunda uygulandigi sekliyle
(Bkz. Bolum 5.3.2) brute-force nitelik eslestirmesi, 6zellikle g¢ergeveler anahtar
nokta acgisindan zengin oldugunda iglemsel olarak yuksek maliyet getirmektedir.
Dolayisiyla brute-force yaklagima alternatif olarak, Muja ve Lowe [88] tarafindan
Onerilen algoritma kullaniimigtir. Bu algoritmada arama uzayi siraduzensel olarak
parcalara ayrilarak daha hizli sekilde anahtar nokta eslestirmesi hedeflenmektedir.
Noktalar art arda kumelenerek bir siraduzensel kimeleme agaci (hierarchical
clustering tree) olusturulmaktadir. Bu agacgta ara dugumler kime merkezlerini
ifade etmekte, yaprak dugumler ise noktalari igermektedir. Olusturulacak kime
sayisi dallanma_faktori parametresi ile belilenmekte ve kime merkezleri
noktalar arasindan rastgele secilmektedir. Algoritmadaki bir diger parametre ise,
bir kimede yer alabilecek maksimum nokta sayisini  belirleyen

maksimum_yaprak_buyukligi’'dur.
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Input : tiim noktalar: igeren kiime D
Output: siradiizensel kiimeleme agaci
Parameters: dallanma_ foktéri, maksimum_yaprak  biiyiikligi
if |D| < maksimum_yaprak biyikligi then
| D’deki noktalar ile yaprak diigiim olugtur
else
R + D kiimesinden rastgele dallanma_ faktéri adet noktay1 kiime merkezleri olarak seg
C + D’deki noktalar1 en yakin merkezler etrafinda kiimele
for her bir kiime C; € C' do
R; merkezli ara diigiimii olustur
algoritmay1 C;’deki noktalara 6zyineli olarak uygula
end
end
return siradiizensel kiimeleme agaci

Sekil 6.2. Siradlizensel kimeleme agaci olusturma

Siradlizensel kimeleme agacinin olusturulmasinda (Bkz. Sekil 6.2) algoritma tim
noktalar ile isleme baslamaktadir. Kime merkezleri rastgele secilmekte, bu
merkezler igin ara digumler olusturulmakta ve her bir nokta en yakin kiime ile
iligkilendiriimektedir. Sonrasinda ise, maksimum_yaprak_biiyiikligi’nden daha az
saylida nokta iceren her bir kime igin, o kimede yer alan noktalara sahip bir
yaprak dugum olusturulmaktadir. Diger kUmeler ise ayni yaklagsimla tekrar
bdlinmektedir. Bu igslem, her bir kime maksimum_yaprak_buytkligi’nden daha
az saylida nokta igerinceye kadar Ozyineli olarak uygulanmaktadir. Bu sekilde,

noktalari kapsayan kumeleme agaci siradtzensel sekilde olusturulmaktadir.

Noktalar arasinda eslestirme islemi, siradizensel kimeleme agacinin 6zyineli
olarak dolasiimasi ile gerceklestiriimektedir (Bkz. Sekil 6.3). Herhangi bir arama
noktasina (query point) karsilik gelen eslesmeyi bulmak i¢in, aga¢ dolasilirken her
bir adimda arama noktasina en yakin dugum segcilmektedir. Yaprak dugume
ulasildiktan sonra, o kimede yer alan noktalar eslesme icin kontrol edilmektedir.
Agac dolasimi sirasinda ele alinmayan dagumler ise bir dncelik kuyrugunda
(priority queue) tutulmaktadir. Eslesme arama islemi, bu kuyruktaki en yakin
dugum secilerek oradan dolasima devam edilmesi yoluyla genisletilebilmektedir.
Algoritma, birden fazla agag¢ olusturulmasi ve bu agaglarda paralel sekilde arama
yapiimasina da imkan vermektedir. Birden fazla aga¢ kullanimi arama keskinligini
arttirmaktadir ancak gerek agag¢ olusturma suresinin gerekse kullanilan bellek
miktarinin yukselmesi sebebiyle ekstra islemsel yuk getirmektedir.
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Input : siradiizensel kilmeleme agac1 T, arama noktasi @
Output: arama noktasimin yaklasik en yakin K komsusu
Parameters: kontrol edilen maksimum nokta sayis1 N,

N + 0 {kontrol edilen nokta sayisim tutar}
PQ « ele alinmayan diigiimler i¢gin bog 6ncelik kuyrugu
S + bulunan komsular i¢in bos éncelik kuyrugu
call AgaciDolas (T, PQ, S)
while |PQ| > 0 and N < N,,,.. do
F + PQ kuyrugundaki en iist diigiim
call AgaciDolas (F, PQ,S)
end
return S’de en iistte yer alan K nokta

Procedure AgaciDolas (F, PQ,.S)

if ' yaprak diigim then

F’deki tiim noktalar: S’ye ckle
N+ N+ |F|

else

C' + F'nin alt diigiimleri

Cy + C’de yer alan, arama noktasi (Q’ya en yakin diigiim
C,+C—C,

Cp'deki tiim diigiimleri PQ’ya ekle
call AgaciDolas (Cy, PQ,S)

end

end

Sekil 6.3. Siradlizensel kimeleme agacinda arama

Sekil 6.4'teki algoritmada siradlizensel kimeleme teknigi ile dongu kapama
adaylarinin sec¢imi gorulmektedir. Bu teknikte, her bir anahtar ¢erceve igin bir
kiimeleme agaci kullaniimaktadir. Oncelikle, genel tanimlayici benzerligine gére
gruplama_faktori X aday_sayisi buyukligundeki baglangic aday grubu elde
edilmektedir. Daha sonra ise bu gruptaki her bir anahtar cergcevenin kendi
kimeleme agacina sahip olup olmadigi kontrol edilmektedir. Agaca sahip olmayan
anahtar cerceveler icin, odometri tahmini asamasinda zaten elde edilmis olan
anahtar noktalar kullanilarak kimeleme agaci olugsturulmaktadir. Herhangi bir
anahtar gerceve icin bir kez kimeleme agaci olusturulduktan sonra, bu ¢ergcevenin
ileride dahil olacagi tim nitelik eslestirme islemlerinde ayni aga¢ kullaniimaktadir.
Dolayisiyla tUm haritalama sureci boyunca, her bir anahtar cergeve igin agac¢
olusturma islemi sadece bir kez gerceklestirimektedir. Kimeleme agaglarinin
olusturulmasindan sonra, mevcut gergeve ile baslangi¢ grubundaki her bir anahtar
cerceve arasinda, mevcut cercevedeki her bir anahtar noktanin arama noktasi
olarak uygulanmasi yoluyla nitelik eglestirmesi gerceklestiriimektedir. Bu agamada,

brute-force nitelik eglestirme tekniginde de kullanilan uzaklik orani yaklagimi [24]
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kullanilarak yanls eglesmeler elenmektedir (Bkz. Bolum 5.3.2 ve Esitlik 5.11).
Nitelik eslestirme sonuglarina gore, mevcut gergeve ile en fazla sayida eslesme
ureten aday_sayis1 kadar anahtar c¢erceve dongu kapama adayl olarak

belirlenmektedir.

Input : mevcut gerceve C

genel tamimlayic1 karsilagtirmasi ile elde edilen baglangi¢ anahtar cerceve grubu G
Output: dongii kapama adaylar:
Parameters: oran_ egigi, aday sayist

for her bir anahtar ¢cerceve Gy € G do
if G; kimeleme agacina sahip degil then
D¢, < anahtar gergeve (7 ’ye ait nitelik tamimlayicilar
T¢; + Deg,'yi kullanarak anahtar gergeve (7; igin kiimeleme agaci olugtur
end
end
K + mevcut gerceve C'ye ait nitelik tamimlayicilar:
for her bir anahtar ¢cerceve Gy € G do
for her bir nitelik tammlayicist k € K do
T, ’de arama yap ve k'nn Hamming uzakhgina gore en yakin iki komsusunu bul
¢ + G’deki en yakin anahtar noktaya olan uzakhk
sc + G g'deki ikinci en yakin anahtar noktaya olan uzaklik
if ¢/sc > oran_ egigi then
| Me, + eslesmeyi Gp'nin kabul edilen eglesmeler kiimesine ekle
end
end
L + anahtar gergeve G 'yi, M, 'nin biiyiikliigiine gére azalan sirada listeye ekle
end
return L’deki ilk aday sayrsi adet anahtar gergeve

Sekil 6.4. Siraduzensel kimeleme ile aday secimi

6.1.2. Uyarlanabilir Esikleme ile Mekan Tanima

Genel gorunth niteliklerinin yaninda yerel niteliklerin de kullanildigi tekniklerde
(Bkz. Bolim 5.3.2 ve Bolum 6.1.1) baslangic aday grubu, genel tanimlayici
benzerligine goére gruplama_faktori X aday_sayisi adet anahtar gergeveden
olusmaktadir. Bazi durumlarda baglangi¢c grubu mevcut cergeveye yeterince
benzer olmayan anahtar gerceveler igcerebilmektedir. Dolayisiyla baslangi¢c grubu
olarak sabit sayida anahtar ¢ergevenin secgilmesi yerine, mevcut gergceveye yeterli
derecede benzer anahtar cerceveler belirlenebilir. Bu sekilde, anahtar nokta
eslestirmesi isleminden 6nce baslangi¢ grubundan bazi modele aykiri ¢ergeveler
elenebilir. Bu noktadan hareketle, baglangi¢ grubundaki her bir anahtar gergeve ile
mevcut gergeve arasindaki benzerlige bakilarak, belirli bir esik degerden dusuk
benzerlige sahip anahtar gerceveler elenmektedir. Uygulanacak esik deger,
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baslangi¢ grubundaki mevcut gergeveye en benzer adayin benzerlik sonucunun
belirli bir katsay! ile ¢arpilmasi yoluyla dinamik olarak hesaplanmaktadir. Daha
acik olarak ifade etmek gerekirse, benzerlik esigi su sekilde hesaplanmaktadir;
gruptaki_en_iyi_sonu¢ X esikleme_faktori. Her bir uzaklik metrigi igin, tum
cerceveler Uzerindeki genel benzerlik dagilimi incelenerek farkh  bir
esikleme_faktori uygulanmaktadir. Benzerlik esiginin degeri her bir dongu
kapama aramasi i¢in dinamik olarak belirlenmekte ve algilayicidan gelen her yeni
cerceve icin uyarlanabilir sekilde degismektedir. Dolayisiyla, modele aykir
adaylarin elenmesini saglayan bu teknik uyarlanabilir esikleme seklinde
adlandiriimigtir (Bkz. Sekil 6.5).

esikleme faktori x en diiglik uzakhk

A
elenen adaylar
4
" rrrrssrrEasEETErEEEsErEEEEEETEEEEEEEETEEEEEGEEEEEEssEnnsm mEsEEmEEEEE s s EmEE R E »
en benzer en az benzer
A A
Aday Aday Aday Aday Aday e e @ Aday Aday
#1 #2 #3 #a #5 #K-1 #K
en diisiik uzakhk en yiksek uzakhk
A P
T

K en yakin komsu

Sekil 6.5. Uyarlanabilir esikleme mekanizmasi

Baslangic grubundaki modele aykiri adaylarin uyarlanabilir egikleme ile
elenmesinden sonra, gruptaki anahtar cergeveler ile nitelik eslestirme asamasina
gecilmektedir. Sahip oldugu dogruluk ve islemsel verimlilik sebebiyle, nitelik
eslestirmesi igin siraduzensel kimeleme yontemi kullaniimaktadir. Mevcut ¢ergeve
ile gruptaki adaylar arasinda anahtar noktalar eglestirildikten sonra, eslesme
sayisina gore aday_sayis1 adet anahtar gergceve dongl kapama adayi olarak

secilmektedir.

Bolim S’tekine benzer sekilde, onerilen genigletiimis dongl kapama tespiti
yontemi RGB-D SLAM sistemine [44] entegre edilmis ve dongu kapama
adaylarinin rastgele secilmesi yerine bu yontemle belirlenmesi saglanmigtir (Bkz.
Sekil 5.2). Siradaki kesimde, yontemin genigletildigi teknikler kullanilarak elde

edilen sonuglar sunulmustur.
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6.2.Deneysel Kurulum

Gergeklestirilen  deneylerde, genis ortam haritalamasindaki basarimin
degerlendiriimesi icin Bolum 5’te oldugu gibi yine TUM RGB-D Benchmark veri
kimesindeki fr2 kayitlari kullanilmigtir. Bu kayitlarla 0Ozellikle uzak dongu
kapamalarin etkin ve hizli sekilde tespit edilip edilemedigi kestiriimeye calismistir.

fr2 kayitlari ile ilgili ayrintih bilgiler icin Cizelge 5.1 incelenebilir.

Odometri tahmini asamasinda ve déngl kapama tespiti i¢in, nitelik bulucu ve
tanimlayici olarak yine CenSurE ve FREAK ikilisi kullanilmistir. Onceki kesimlerde
de belirtildigi Uzere, bu ikili dogruluk ve hiz birlikte degerlendirildiginde en iyi
performansa sahiptir (Bkz. Bolum 4).

Cizelge 6.1'de deneylerde uygulanan parametre degerleri gorulmektedir.
Parametrelere verilen degerler Bolim 5’tekilerle ayni olup, gelistirilen yeni
tekniklere ait bazi yeni parametreler sisteme eklenmistir. Onceki deneylerde
oldugu gibi; RANSAC yineleme sayisi 250, gerceve basina anahtar nokta sayisi
700, oran_esigi ise 0.8 olarak uygulanmis ve nitelik eslestirmesinde Hamming
mesafesi kullaniimigtir. Histogramlardaki kanallar 32 bin Uzerinden olusturulmus,
autocorrelogramlar igin ise 64 ve 128 nicelendirme faktoru ile 1 ve 2 piksel uzakhgi
uygulanmigtir. Siradtizensel kimeleme agaglari ise dallanma_faktori igin 32 ve

maksimum_yaprak_buyikligi igin 100 degerleri kullanilarak olusturulmustur.

Aday cergeveler icin uygulanan parametre degerleri de yine benzer sekilde n = 8
direkt onceki, k = 20 komsu ve | = 8 dongu kapama cergevesi seklinde
belirlenmistir. Baslangi¢ aday grubu, gruplama_faktori igin 4 degerinin
uygulanmasiyla, genel tanimlayici benzerliine goére 4 x 8 = 32 anahtar
cerceveden olugmaktadir. Anahtar nokta eslestirmesi sonrasinda ise

aday_sayis1 = 8 adet dongl kapama adayi belirlenmektedir.
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Cizelge 6.1. Deneylerde uygulanan parametre degerleri

Parametre Deger
Déniisiim Parametreleri

Maksimum RANSAC yineleme sayisi 250
Maksimum anahtar nokta sayisi 700
oran_esigi 0.8
Mekan Tanima Parametreleri

Histogram bin sayisi 32
Nicelendirme faktori 64,128
Piksel mesafesi 1,2
dallanma_f aktori 32
maksimum_yaprak_buyuklugi 100
gruplama_faktori 4
Aday Parametreleri

Direkt dnceki aday sayisi (n) 8
Komsu aday sayisi (k) 20
Dongu kapama adayi sayisi (1) 8

Bu kesimdeki deneylerde, dnceki deneylerdekine ek olarak kullanilan parametreler
icin uygulanan degerler benzer sekilde c¢esitli denemeler ile elde edilen analiz
sonuglarina gore belirlenmigtir. Deneyler onceki kesimlerdekiyle ayni platform
(Ubuntu 12.04 isletim sistemi kullanan, Intel Core i7-2600 CPU 3.40GHz iglemci
ve 8GB RAM igeren bir bilgisayar) Uzerinde 5’er defa gercgeklestiriimis ve elde

edilen ortalama sonuglar nihai sonug olarak listelenmistir.
6.3.Sonuglar

Bu kesimde, onerilen genigletiimis dongu kapama tespiti yonteminin, icerdigi
siraduzensel kimeleme ve uyarlanabilir esikleme bilesenlerinin histogram veya
autocorrelogram ile birlikte kullaniimasiyla elde edilen sonuglar dogruluk ve hiz
acisindan incelenmistir. ik iki grup deneylerde, genel tanimlayici karsilastirmasi
ile belirlenen 32 anahtar gergevelik baslangi¢ grubu Uzerinde nitelik eglestirmesi
gerceklestiriimistir. Ancak nitelik eslestirmesi asamasinda Bolum 5'teki gibi
brute-force yaklasimin benimsenmesi yerine, yonteme eklenen yeni bilegsen olan
siradtzensel kimeleme tabanl yaklagim kullaniimistir. Sonraki grup deneylerde
ise uyarlanabilir egikleme bileseni de aktif hale getirilerek, genigletilen dongu
kapama tespiti yontemi tum bilesenleri ile birlikte test edilmistir.

88



6.3.1. Histogram Benzerligi ile Siraduizensel Kimeleme Deneyleri

Bu deneylerde, genel tanimlayici olarak histogram benzerligine gore 4 x 8 = 32
anahtar c¢erceveden olugsan baglangic grubu ile mevcut c¢ergceve arasinda
siradlzensel kimeleme tabanli nitelik eslestirmesi uygulanmis ve en fazla
eslesmeye sahip 8 anahtar cerceve donglu kapama adayi olarak secilmigtir.
Deneylere dair mutlak yol hatasi sonuglari, Cizelge 6.2 ve Cizelge 6.3’te sirasiyla

RGB ve gri tonlamali histogram i¢in sunulmusgtur.

Cizelge 6.2. RGB histogram benzerligi ve siradiizensel kimeleme teknidi icin
mutlak yol hatasi (RMS-ATE) sonugclari (m)

Uzakhk Metrigi Chi-Square Correlation Euclidean Hellinger Intersection Manhattan RGB-D SLAM
fr2/360_hemisphere 0.617 0.654 0.604 0.630 0.700 0.566 0.592
fr2/coke 0.200 0.207 0.200 0.200 0.208 0.213 0.205
fr2/desk 0.090 0.090 0.090 0.090 0.090 0.090 0.090
fr2/dishes 0.725 1.521 0.837 0.809 1.845 0.731 1.126
fr2/flowerbouquet 0.118 0.139 0.138 0.132 0.137 0.146 0.131
fr2/flowerbouquet_br. 0.652 0.669 0.669 0.655 0.641 0.636 0.703
fr2/large_no_loop 0.623 0.666 0.826 0.522 0.744 0.530 0.887
fr2/large_with_loop 0.371 0.384 0.391 0.380 0.380 0.397 3.598
fr2/metallic_sphere 1.581 1.836 1.586 1.810 0.602 0.546 1.099
fr2/metallic_sphere2 0.821 0.702 0.712 0.774 0.762 0.720 0.772
fr2/pioneer_360 0.213 0.210 0.210 0.215 0.210 0.211 0.213
fr2/pioneer_slam 0.341 0.339 0.332 0.343 0.352 0.343 0.367
fr2/pioneer_slam2 0.411 0.393 0.392 0.391 0.386 0.411 0.381
fr2/pioneer_slam3 0.421 0.393 0.485 0.369 0.514 0.360 0.511
Ortalama 0.513 0.586 0.534 0.523 0.541 0.421 0.762
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Cizelge 6.3. Gri tonlamali histogram benzerligi ve siradizensel kimeleme teknigi

icin mutlak yol hatasi (RMS-ATE) sonugclari (m)

Uzakhk Metrigi Chi-Square Correlation Euclidean Hellinger Intersection Manhattan RGB-D SLAM
fr2/360_hemisphere 0.585 0.600 0.599 0.657 0.621 0.625 0.592
fr2/coke 0.205 0.202 0.202 0.194 0.183 0.184 0.205
fr2/desk 0.090 0.090 0.090 0.090 0.090 0.090 0.090
fr2/dishes 0.801 0.749 0.832 0.799 0.806 0.761 1.126
fr2/flowerbouquet 0.168 0.146 0.141 0.145 0.141 0.135 0.131
fr2/flowerbouquet_br. 0.653 0.672 0.661 0.642 0.654 0.660 0.703
fr2/large_no_loop 0.694 0.598 0.664 0.879 0.332 0.653 0.887
fr2/large_with_loop 0.378 0.401 0.399 0.369 0.381 0.379 3.598
fr2/metallic_sphere 1.724 0.539 1.486 1.298 0.599 0.585 1.099
fr2/metallic_sphere2 0.780 0.813 0.856 0.789 0.802 0.730 0.772
fr2/pioneer_360 0.209 0.204 0.204 0.205 0.205 0.205 0.213
fr2/pioneer_slam 0.343 0.377 0.355 0.349 0.333 0.349 0.367
fr2/pioneer_slam2 0.398 0.387 0.385 0.379 0.400 0.401 0.381
fr2/pioneer_slam3 0.341 0.389 0.501 0.337 0.331 0.335 0.511
Ortalama 0.526 0.441 0.527 0.509 0.420 0.435 0.762

Genel ortalamaya bakildiginda en iyi sonuglar Grit+intersection ve
RGB+Manhattan kombinasyonlari ile sirasiyla 42 cm ve 42.1 cm seklinde elde
edilmistir. RGB ya da gri tonlamali histogram kullanimi, Correlation ve Intersection
metrikleri disinda ortalamada birbirine yakin sonuglar Uretmektedir. Bu iki metrik
icin gri tonlamali histogram kullanildiginda sirasiyla yaklasik 15 cm ve 12 cm daha
dusuk hata gozlenmigtir. Histogram Kkarsilastirmasindan sonra siraduzensel
kimeleme tabanli nitelik eslestirmesi uygulanmasi, brute-force eslestirme
teknigine benzer sekilde kayma hatasinin 6nemli derecede dugmesini saglamigtir.
Cizelge 5.7 ve Cizelge 5.8 ile birlikte dederlendirme yapildidinda, siradizensel
kimeleme ve brute-force yaklasimlarin dogruluk agisindan ¢ok yakin sonuglar
urettikleri gozlenmigtir. Bu durum, her bir anahtar cergeve icin yalnizca bir
kimeleme agaci kullaniimasinin eglesme aramasinda yeterli keskinligi sagladigini
gostermektedir. Bu etki Sekil 6.6 ve $Sekil 6.7'de gorulebilmektedir. Bu teknik
cercevesinde Gri+Intersection kombinasyonu, ortalama hatanin RGB-D SLAM

sistemine [44] gore yaklasik %45 oraninda azaltilmasini saglamistir.
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Sekil 6.6. RGB histogram benzerligi ve siraduzensel kimeleme teknigi ile RGB-D
SLAM [44] arasinda dogruluk karsilastirmasi
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Sekil 6.7. Gri tonlamali histogram benzerligi ve siradlizensel kimeleme teknigi ile
RGB-D SLAM [44] arasinda dogruluk karsilagtirmasi

6.3.2. Autocorrelogram Benzerligi ile Siradiizensel Kiimeleme Deneyleri

Bu kesimde ise siradizensel kumeleme yontemiyle nitelik eglestirmesi,
autocorrelogram kargilagtirmasina gore belirlenen 4 x 8 = 32 anahtar gergevelik
baslangi¢c grubu Uzerinde gergeklestirilerek mevcut gerceve ile eslesme sayisina
gbre 8 dongu kapama adayi belirlenmistir. Cizelge 6.4 ve Cizelge 6.5, sirasiyla
RGB ve gri tonlamal autocorrelogram kullanimiyla elde edilen RMS-ATE

sonuglarini icermektedir.
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Cizelge 6.4. RGB autocorrelogram benzerligi ve siradizensel kimeleme teknigi

icin mutlak yol hatasi (RMS-ATE) sonugclari (m)

Nicelendirme Faktorii 64 128

Piksel Uzakligs 1 2 1 2 8D
Uzakhk Metrigi Manhattan Relative Manhattan Relative Manhattan Relative Manhattan Relative
fr2/360_hemisphere 0.556 0.561 0.578 0.582 0.554 0.638 0.623 0.582 0.592
fr2/coke 0.187 0.196 0.192 0.197 0.193 0.199 0.198 0.189 0.205
fr2/desk 0.090 0.090 0.090 0.090 0.090 0.090 0.090 0.090 0.090
fr2/dishes 0.829 0.808 0.770 0.806 0.828 0.832 0.735 0.747 1.126
fr2/flowerbouquet 0.123 0.139 0.131 0.112 0.142 0.135 0.130 0.136 0.131
fr2/flowerbouquet_br. 0.670 0.643 0.664 0.681 0.665 0.653 0.666 0.665 0.703
fr2/large_no_loop 0.583 0.778 0.642 0.711 0.632 0.527 0.652 0.534 0.887

fr2/large_with_loop 0.383 0.364 0.372 0.365 0.377 0.368 0.349 0.409 3.598
fr2/metallic_sphere 0.569 0.523 0.508 0.509 0.573 0.578 0.528 0.518 1.099
fr2/metallic_sphere2 0.705 0.724 0.812 0.714 0.752 0.782 0.747 0.767 0.772

fr2/pioneer_360 0.206 0.210 0.200 0.211 0.206 0.202 0.211 0.210 0.213
fr2/pioneer_slam 0.358 0.374 0.344 0.328 0.340 0.324 0.353 0.324 0.367
fr2/pioneer_slam2 0.403 0.381 0.389 0.380 0.389 0.401 0.383 0.392 0.381
fr2/pioneer_slam3 0.328 0.344 0.337 0.332 0.345 0.336 0.334 0.333 0.511
Ortalama 0.428 0.438 0.431 0.430 0.435 0.433 0.429 0.421 0.762

Cizelge 6.5. Gri tonlamali autocorrelogram benzerligi ve siradtizensel kiimeleme

teknigi icin mutlak yol hatasi (RMS-ATE) sonuglari (m)

Nicelendirme Faktorii 64 128

Piksel Uzaklig: 1 2 1 2 o8
Uzakhk Metrigi Manhattan Relative Manhattan Relative Manhattan Relative Manhattan Relative
fr2/360_hemisphere 0.666 0.520 0.616 0.564 0.721 0.575 0.656 0.538 0.592
fr2/coke 0.206 0.201 0.206 0.191 0.184 0.196 0.198 0.183 0.205
fr2/desk 0.090 0.090 0.090 0.090 0.090 0.090 0.090 0.090 0.090
fr2/dishes 0.785 0.788 0.815 0.739 0.761 0.754 0.834 0.774 1.126
fr2/flowerbouquet 0.139 0.132 0.160 0.157 0.149 0.143 0.130 0.142 0.131
fr2/flowerbouquet_br. 0.656 0.676 0.672 0.685 0.654 0.643 0.635 0.651 0.703
fr2/large_no_loop 0.559 0.672 0.724 0.519 0.746 0.711 0.674 0.409 0.887
fr2/large_with_loop 0.357 0.377 0.370 0.377 0.381 0.370 0.386 0.362 3.598
fr2/metallic_sphere 0.551 0.643 0.539 0.820 0.507 0.502 0.558 0.537 1.099
fr2/metallic_sphere2 0.717 0.758 0.822 0.710 0.759 0.765 0.817 0.766 0.772
fr2/pioneer_360 0.214 0.209 0.206 0.212 0.208 0.209 0.213 0.210 0.213
fr2/pioneer_slam 0.335 0.339 0.376 0.341 0.350 0.345 0.345 0.355 0.367
fr2/pioneer_slam2 0.395 0.396 0.400 0.392 0.385 0.387 0.391 0.401 0.381
fr2/pioneer_slam3 0.333 0.327 0.339 0.337 0.334 0.339 0.338 0.333 0.511
Ortalama 0.429 0.438 0.453 0.438 0.445 0.431 0.447 0.411 0.762
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Sonuglar incelendiginde, siradizensel kumeleme tabanh nitelik eslestirmesi
yoluyla yerel goruntd niteliklerinin  kullaniimasinin, sadece autocorrelogram
benzerligine goére karar verilmesinden (Bkz. Cizelge 5.5 ve Cizelge 5.6) daha
basarili sonuglar Urettigi goértlmektedir. Ortalamada tim kombinasyonlar i¢in bu
teknikle daha duguk RMS-ATE degerleri elde edilmigtir. Bir onceki kesimdeki
sonuglara benzer gekilde siradizensel kimeleme tekniginin, kaynak cercevedeki
her bir anahtar nokta icin hedef cercevedeki tim anahtar noktalar ile mesafe
hesaplayan brute-force yaklagima ¢ok yakin performans sergiledigi gorulmektedir
(Bkz. Cizelge 5.9 ve Cizelge 5.10). Dolayisiyla, anahtar gergeve basina tek bir
kimeleme agaci olusturulmasinin yeterli derecede basarili nitelik eslestirmesi

sagladigi anlasiimaktadir.
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Sekil 6.8. RGB autocorrelogram benzerligi ve siradiizensel kiimeleme teknigi ile
RGB-D SLAM [44] arasinda dogruluk kargilagtirmasi

Brute-force yonteme benzer sekilde burada da farkli parametre kombinasyonlari
ile elde edilen hata miktarlari birbilerine son derece yakin olup 41.1 cm - 45.3 cm
araligindadir. Bu durumu saglayan temel etken, nicelendirme faktori ve piksel
mesafesi parametrelerinin sonuglar Uzerinde ¢ok dusik etkiye sahip olmasidir.
Sekil 6.8 ve Sekil 6.9'dan da anlasilacagi uUzere, RGB ya da gri tonlamal

autocorrelogram kullanimi birbirine yakin sonugclar Gretmektedir.
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Sekil 6.9. Gri tonlamali autocorrelogram benzerligi ve siradiizensel kiimeleme
teknigi ile RGB-D SLAM [44] arasinda dogruluk karsilastirmasi

Bu teknikle elde edilen en basarih ortalama sonug, Gri+Relative+128+2
kombinasyonunun drettigi 41.1 cm’lik kayma hatasidir. Bu sonug, RGB-D SLAM
sistemine [44] gbre yaklasik %46 duzeyinde dogrulugun arttinimasi anlamina
gelmektedir. Bu oran, tim deneyler boyunca elde edilen en yuksek iyilestirme

sonucu, dolayisiyla gozlemlenen en dusuk mutlak yol hatasidir.
6.3.3. Uyarlanabilir Esikleme icin Benzerlik Esiginin Belirlenmesi

Uyarlanabilir esikleme tekniginin uygulanabilmesi igin dncelikle benzerlik esiginin
(gruptaki_en_iyi_sonug X esikleme_faktori) belirlenmesi gereklidir. Bu kapsamda
oncelikle, esikleme_faktori parametresinin degerine karar verilebilmesi igin bir
analiz gergeklestiriimigtir. Bu amagla, tum goruntu kayitlari Gzerinde her bir uzaklik

metrigi kullanilarak elde edilen genel tanimlayici benzerlik sonuglari incelenmigtir.

Sekil 6.10 ve Sekil 6.11, sirasiyla histogram ve autocorrelogram kullanimiyla, her
bir uzakhk metrigi icin aday sirasina gore ortalama uzaklik degerlerinin degisimini
goOstermektedir. Sekillerde goruldigu tUzere mevcut gergeveye benzerlik orani, en
benzer aday ile besinci siradaki aday arasinda hizl bir dists gdstermekte, daha
sonra ise yavas sekilde azalmaktadir. Buradan hareketle, mevcut gergceveye en
benzer (birinci siradaki) aday ile diger adaylar arasindaki benzerlik sonuglarinin

oranlari hesaplanmistir.
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Sekil 6.10. Aday siralamasina gore, tim goéruntu kayitlari Gzerinde ortalama
histogram benzerligi dagihmi (Diger metriklerden farkli olarak, Correlation ve

Intersection igin yiksek mesafe degeri daha fazla benzerlik anlamina gelmektedir)
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Sekil 6.11. Aday siralamasina gore, tim goruntu kayitlari Gzerinde ortalama

autocorrelogram benzerligi dagilimi
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Sekil 6.12. En benzer aday ile diger adaylar arasindaki histogram benzerligi

oraninin degisimi (Chi-Square uzakli§i yiksek degerler urettiginden farkl bir

grafikle gosterilmistir)
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Sekil 6.13. En benzer aday ile diger adaylar arasindaki autocorrelogram benzerligi

oraninin degisimi

Sekil 6.12’de gorllen histogram benzerlik oranlari, Chi-Square ve Correlation

disindaki metriklerde benzer sonuglar elde edildigini gdstermektedir. Ozellikle

Chi-Square metrigi kullaniminda aday c¢ergevelerin mevcut cergeveye olan
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benzerlikleri cok hizli sekilde azalmaktadir. Intersection metrigi ise gri tonlamal
histogram ile birlikte kullanildiginda, farkl karakteristiginden dolay! uzaklik daha
yavas sekilde dedismektedir. Sekil 6.13’teki veriler ise, autocorrelogram benzerlik
oranlarinin tim metrikler ve parametre kombinasyonlari igin benzer sekilde

degistigini gostermektedir.

Cizelge 6.6. Histogram kullaniminda esikleme_faktorii parametresi igin belirlenen

degerler

Uzaklik Metrigi RGB Gri Tonlamali

Chi-Square 6 7
Correlation 2.7 3
Euclidean 2 2.5
Hellinger 2 2.5
Intersection 2 1.5
Manhattan 2 2.5

Cizelge 6.7. Autocorrelogram kullaniminda esikleme_f aktori parametresi igin

belirlenen degerler

Nicelendirme Faktoru
Uzaklik Metrigi

64 128
Manhattan 2.2 2.1
Relative 2.2 2.1

Gergeklestirilen analizlerden hareketle, dongl kapama adaylarinin belirlenmesi
asamasinda baslangi¢c aday grubunun 4 x 8 = 32 anahtar cergeveden olustugu
hesaba katilarak, esikleme_faktori parametresi igin 1. ve 30. siradaki adaylar
arasindaki benzerlik orani kullaniimigtir. Dolayisiyla, Sekil 6.12 ve Sekil 6.13’teki
veriler kullanilarak, esikleme_faktori igin Cizelge 6.6 ve Cizelge 6.7°de yer alan
degerler uygulanmistir. Dolayisiyla 6rnedin RGB histogram ve Euclidean metrigi
birlikte kullanildiginda, herhangi bir dongu kapama aramasinda baslangi¢ grubu
icerisinde mevcut cergceveye gruptaki_en_iyi_sonu¢ X 2’den daha az benzer olan
adaylar elenmektedir. Burada istisna olarak Correlation ve Intersection
metriklerinde benzerlik arttikga skor da arttigindan, bu metrikler igin

esikleme_faktori carpmaya gore tersi alinarak uygulanmigtir. Benzer sekilde
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autocorrelogram icin, diger parametrelere bakilmaksizin nicelendirme faktoru
olarak 128 kullanildiginda gruptaki_en_iyi_sonug¢ X 2.1’den, 64 kullanildiginda ise
gruptaki_en_iyi_sonu¢ X 2.2’den daha dusuk benzerlige sahip adaylar baslangi¢

grubundan elenmektedir.

Bu analiz galismasi neticesinde uyarlanabilir esikleme igin esikleme_faktori
degerleri belirlenmis olup, sonraki deneylerde modele aykiri adaylarin her bir

dongu kapama aramasi igin dinamik sekilde elenmesi amaciyla kullaniimiglardir.
6.3.4. Histogram Benzerligi ile Uyarlanabilir Egikleme Deneyleri

Bu kesimde, uyarlanabilir esikleme bileseninin de aktif hale getiriimesiyle, 6nerilen
genisletiimis dongu kapama tespiti yontemi Sekil 6.1°de gorulen tim bilesenlerinin
dahil oldugu komple haliyle test edilmistir. ilk asamada histogram benzerligine
gore secilen 4 x 8 = 32 anahtar gergeveden olusan baslangi¢ grubu Uzerinde
uyarlanabilir esikleme uygulanarak modele aykiri adaylar elenmektedir.
Sonrasinda ise eksik kumeleme agaclar olusturulmakta ve her bir anahtar
cerceve ile mevcut cerceve arasinda siraduzensel kimeleme tabanli nitelik
eslestirmesi gerceklestirimektedir. Son adimda ise mevcut gerceve ile en fazla
eslesme ureten 8 anahtar ¢erceve dongu kapama adayi olarak secgilmektedir. RGB
ve gri tonlamali histogram kullanimi igin mutlak yol hatasi sonuglari sirasiyla

Cizelge 6.8 ve Cizelge 6.9’da sunulmaktadir.

Cizelge 6.8. RGB histogram benzerligi ve uyarlanabilir esikleme teknigi igin mutlak
yol hatasi (RMS-ATE) sonuglari (m)

Uzaklik Metrigi Chi-Square Correlation Euclidean Hellinger Intersection Manhattan RGB-D SLAM
fr2/360_hemisphere 0.614 0.662 0.746 0.623 0.550 0.627 0.592
fr2/coke 0.197 0.184 0.195 0.192 0.190 0.213 0.205
fr2/desk 0.089 0.089 0.089 0.089 0.090 0.089 0.090
fr2/dishes 0.763 0.824 0.829 0.781 0.807 0.765 1.126
fr2/flowerbouquet 0.125 0.112 0.151 0.142 0.131 0.133 0.131
fr2/flowerbouquet_br. 0.731 0.754 0.779 0.680 0.728 0.762 0.703
fr2/large_no_loop 0.719 0.799 0.919 0.501 0.724 0.348 0.887
fr2/large_with_loop 0.392 0.375 0.409 0.389 0.375 0.364 3.598
fr2/metallic_sphere 1.402 1.713 1.392 1.662 0.765 0.967 1.099
fr2/metallic_sphere2 0.780 0.645 0.765 0.810 0.696 0.716 0.772
fr2/pioneer_360 0.210 0.213 0.232 0.210 0.202 0.212 0.213
fr2/pioneer_slam 0.321 0.338 0.319 0.344 0.344 0.378 0.367
fr2/pioneer_slam2 0.395 0.407 0.368 0.388 0.386 0.374 0.381
fr2/pioneer_slam3 0.391 0.743 0.515 0.346 0.355 0.460 0.511
Ortalama 0.509 0.561 0.551 0.511 0.453 0.458 0.762
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Cizelge 6.9. Gri tonlamali histogram benzerligi ve uyarlanabilir egikleme teknigi

icin mutlak yol hatasi (RMS-ATE) sonugclari (m)

Uzakhk Metrigi Chi-Square Correlation Euclidean Hellinger Intersection Manhattan RGB-D SLAM
fr2/360_hemisphere 0.632 0.614 0.682 0.601 0.569 0.577 0.592
fr2/coke 0.200 0.207 0.206 0.185 0.194 0.198 0.205
fr2/desk 0.090 0.089 0.088 0.089 0.090 0.089 0.090
fr2/dishes 0.774 0.780 0.808 0.718 0.797 0.880 1.126
fr2/flowerbouquet 0.166 0.149 0.140 0.137 0.137 0.144 0.131
fr2/flowerbouquet_br. 0.766 0.723 0.783 0.730 0.723 0.733 0.703
fr2/large_no_loop 0.859 0.648 0.604 0.510 0.395 0.430 0.887
fr2/large_with_loop 0.388 0.381 0.385 0.348 0.367 0.381 3.598
fr2/metallic_sphere 1.576 1.338 1.614 1.661 0.914 0.512 1.099
fr2/metallic_sphere2 0.782 0.739 0.755 0.859 0.688 0.781 0.772
fr2/pioneer_360 0.205 0.207 0.215 0.216 0.213 0.207 0.213
fr2/pioneer_slam 0.330 0.373 0.347 0.357 0.349 0.345 0.367
fr2/pioneer_slam2 0.394 0.416 0.391 0.392 0.400 0.390 0.381
fr2/pioneer_slam3 0.322 0.477 0.521 0.357 0.341 0.527 0.511
Ortalama 0.535 0.510 0.539 0.511 0.441 0.443 0.762

Elde edilen sonuclara gore, Intersection ve Manhattan metriklerinin sirasiyla gri
tonlamali ve RGB histogram kullanimiyla en basarili sonuglari Urettikleri
gorulmektedir. Ortalamada en iyi sonu¢ 44.1 cm RMS-ATE ile Gri+Intersection ile
elde edilmis olup, 44.3 cm hata ile c¢cok yakin bir performans sergileyen
Gri+Manhattan kombinasyonu ikinci siradadir. RGB histogram kullanildiginda ise
yine bu iki metrik sirasiyla 45.3 cm ve 45.8 cm hata oranlariyla en basariliya yakin

sonuglar Uretmiglerdir.

Yerel niteliklerin histogram benzerligi ile birlikte kullanildigi diger deney
sonuglarina benzer olarak, gri tonlamali ya da RGB histogram kullanimi burada da
yakin performans sergilemektedir (Bkz. Sekil 6.14 ve Sekil 6.15). Bu durum, her ikKi
histogram turlyle de secilen baglangi¢ grubunun yeterince kapsayici oldugunu
gostermektedir. Cizelge 5.3 ve Cizelge 5.4’teki sonuglar hesaba katilarak yalnizca
histogram benzerligi kullanilan teknikle karsilastirma yapildiginda, uyarlanabilir
esiklemenin siraduzensel kumeleme ile birlikte kullanildigi bu teknik ortalamada gri
tonlamali kombinasyonlar igin yaklasik %26 (~18 cm), RGB kombinasyonlar igin
ise yaklasik %18 (~11 cm) oraninda hatanin ekstra azaltilmasini saglamaktadir.
Siradizensel kimeleme teknigi ile karsilastirildiginda ise (Bkz. Cizelge 6.2 ve

Cizelge 6.3) yakin sonuglar elde edildigi gorulmustar. Ayrica bu teknik RGB-D
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SLAM’in  [44] dogrulugunu vyaklasik %42 duzeyinde (Gri+Intersection

kombinasyonu ile) arttirmaktadir.
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Sekil 6.14. RGB histogram benzerligi ve uyarlanabilir esikleme teknigi ile RGB-D
SLAM [44] arasinda dogruluk karsilastirmasi

2.0 -
3.598 GRITONLAMAL
1.8 HiISTOGRAM
M Chi-Square
16 1 M Correlation
1.4 - M Euclidean
T 12 M Hellinger
W M Intersection
'% 1.0 4 B Manhattan
2 = RGB-D SLAM
S 08 -
0.6
0.4 4
0.2
0.0 -
2 3 2 o L R R < 92 N 2 > <
\‘é Q& \bq' '\‘::Qz 0‘?0 »] ° ° ‘(‘é & ’)’@ P \?;‘Q NS \'b&
R AN 2 \b g RZ o/ X Y N &7 </ S S &
& < < & & & » & N «’ & & &’ &’ ©
N\ .
@5\ \&\° < S \\%«oo ’é@z,/ @e@ é@}\ o N w@o & \&oc
Q O S & N N S < <& M &
O < &\x\ < o QN < )

Sekil 6.15. Gri tonlamali histogram benzerligi ve uyarlanabilir esikleme teknigi ile
RGB-D SLAM [44] arasinda dogruluk karsilastirmasi
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6.3.5. Autocorrelogram Benzerligi ile Uyarlanabilir Egsikleme Deneyleri

Bu deney grubunda ise, genigletiimis dongu kapama tespiti yontemi bir onceki
kesimdeki gibi tum bilesenleriyle test edilmis ve genel tanimlayici olarak
autocorrelogram kullaniimigtir. 4 x 8 = 32 anahtar gergevelik baslangi¢ grubu
autocorrelogram benzerligine goére belirlenmis, sonrasinda ise Bolim 6.3.3’te
hesaplanan benzerlik esik degeri kullanilarak uyarlanabilir esikleme
gerceklestiriimis ve daha az benzer adaylar dinamik sekilde elenmigtir. Kimeleme
agaclt olusturma asamasi da gecildikten sonra siraduzensel kiumeleme
uygulanarak anahtar nokta eglestirmesi gerceklestirilerek eslesme sayilarina gore
8 dongu kapama adayi secilmigtir. Cizelge 6.10 ve Cizelge 6.11 sirasiyla RGB ve
gri tonlamal autocorrelogram igin bu teknige dair kayma hatasi sonugclarini

icermektedir.

Cizelge 6.10. RGB autocorrelogram benzerligi ve uyarlanabilir esikleme teknigi icin

mutlak yol hatasi (RMS-ATE) sonugclari (m)

Nicelendirme Faktorii 64 128

Piksel Uzakhgi 1 2 1 2 RSE,E:AD
Uzakhk Metrigi Manhattan Relative Manhattan Relative Manhattan Relative Manhattan Relative
fr2/360_hemisphere 0.579 0.661 0.580 0.606 0.637 0.700 0.579 0.593 0.592
fr2/coke 0.200 0.188 0.193 0.207 0.207 0.195 0.215 0.198 0.205
fr2/desk 0.089 0.090 0.090 0.090 0.090 0.090 0.091 0.090 0.090
fr2/dishes 0.751 0.852 0.793 0.731 0.838 0.770 0.751 0.767 1.126
fr2/flowerbouquet 0.132 0.134 0.141 0.145 0.157 0.164 0.123 0.126 0.131
fr2/flowerbouquet_br.  0.733 0.719 0.692 0.726 0.702 0.696 0.709 0.699 0.703
fr2/large_no_loop 0.649 0.546 0.718 0.599 0.728 0.465 0.504 0.425 0.887
fr2/large_with_loop 0.362 0.383 0.400 0.369 0.374 0.390 0.376 0.380 3.598
fr2/metallic_sphere 0.552 0.513 0.569 0.550 0.525 0.557 0.552 0.693 1.099
fr2/metallic_sphere2 0.735 0.675 0.662 0.658 0.744 0.835 0.780 0.674 0.772
fr2/pioneer_360 0.212 0.205 0.213 0.208 0.209 0.209 0.212 0.212 0.213
fr2/pioneer_slam 0.338 0.365 0.359 0.335 0.346 0.333 0.340 0.365 0.367
fr2/pioneer_slam2 0.388 0.375 0.386 0.391 0.384 0.388 0.396 0.382 0.381
fr2/pioneer_slam3 0.331 0.341 0.337 0.340 0.332 0.336 0.338 0.327 0,511
Ortalama 0.432 0.432 0.438 0.425 0.448 0.438 0.426 0.424 0.762
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Cizelge 6.11. Gri tonlamali autocorrelogram benzerligi ve uyarlanabilir esikleme

teknigi icin mutlak yol hatasi (RMS-ATE) sonuglari (m)

Nicelendirme Faktorii 64 128

Piksel Uzaklign 1 2 1 2 Féfi,'\f
Uzakhk Metrigi Manhattan Relative Manhattan Relative Manhattan Relative Manhattan Relative
fr2/360_hemisphere 0.652 0.686 0.593 0.676 0.664 0.645 0.654 0.595 0.592
fr2/coke 0.209 0.190 0.189 0.196 0.183 0.197 0.188 0.191 0.205
fr2/desk 0.090 0.090 0.090 0.090 0.090 0.090 0.090 0.090 0.090
fr2/dishes 0.782 0.773 0.809 0.803 0.801 0.777 0.835 0.785 1.126
fr2/flowerbouquet 0.131 0.131 0.151 0.145 0.146 0.152 0.144 0.132 0.131
fr2/flowerbouquet_br. 0.689 0.690 0.641 0.670 0.675 0.649 0.702 0.678 0.703
fr2/large_no_loop 0.616 0.476 0.523 0.572 0.756 0.654 0.611 0.449 0.887
fr2/large_with_loop 0.377 0.368 0.401 0.363 0.395 0.373 0.387 0.377 3.598
fr2/metallic_sphere 0.564 0.747 0.585 0.843 0.525 0.569 0.517 0.535 1.099
fr2/metallic_sphere2 0.722 0.712 0.671 0.783 0.739 0.671 0.716 0.703 0.772
fr2/pioneer_360 0.215 0.210 0.205 0.205 0.206 0.200 0.201 0.213 0.213
fr2/pioneer_slam 0.354 0.318 0.344 0.343 0.360 0.342 0.338 0.331 0.367
fr2/pioneer_slam2 0.377 0.404 0.390 0.391 0.396 0.394 0.381 0.392 0.381
fr2/pioneer_slam3 0.340 0.334 0.337 0.338 0.340 0.333 0.334 0.330 0.511
Ortalama 0.437 0.438 0.423 0.459 0.448 0.432 0.436 0.414 0.762

Elde edilen en disik ortalama hata, Gri+Relative+128+2 kombinasyonu
tarafindan Uretilen 41.4 cm’dir. Genel olarak 2 piksel mesafesine goére olusturulan
autocorrelogram kombinasyonlari ortalama sonucglarda daha Ust siralarda yer
alsalar da, 1 piksel mesafesi ile karsilastirildiginda 2 cm - 3 cm civarinda bir
degisim gozlenmektedir. Gorlntl nicelendirmesinin 128 ya da 64 renk / gri tonu
seviyesine gore yapilmasi da yine ortalamada yaklagsik 1 cm - 2 cm araliginda
degisime sebep olmaktadir. Dolayisiyla autocorrelogram kullanilan diger
tekniklerde oldugu gibi bu teknikte de nicelendirme faktori ve piksel mesafesi
parametreleri sonuglar Uzerinde minimal degisime neden olmaktadir (Bkz. Sekil
6.16 ve Sekil 6.17). Benzer sekilde RGB ya da gri tonlamali autocorrelogram
kombinasyonlari da yakin performansa sahiptir. Ortalama sonuglara bakildiginda
kayma hatalarinin 41.4 cm - 459 cm gibi ¢ok dar bir aralikta kimelendigi
gorulmektedir. Cizelge 6.4 ve Cizelge 6.5’teki veriler géz 6nunde bulundurularak,
siraduzensel kimeleme teknigi ile karsilastirma yapildiginda sonuglar arasinda
genellikle ¢ok dugsuk farklar oldugu gozlenmektedir. Bu durum, uyarlanabilir
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esikleme yaklasimi  uygulandiginda yontemin  bagarimini  korudugunu
gOstermektedir.
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Sekil 6.16. RGB autocorrelogram benzerligi ve uyarlanabilir esikleme teknigi ile
RGB-D SLAM [44] arasinda dogruluk karsilastirmasi
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Sekil 6.17. Gri tonlamali autocorrelogram benzerligi ve uyarlanabilir esikleme
teknigi ile RGB-D SLAM [44] arasinda dogruluk karsilastirmasi

Bu teknikle elde edilen en basarili sonug olan 41.4 cm, yontemin entegre edildigi
RGB-D SLAM [44] ile kiyaslandiginda yaklasik %46 oraninda basari artigini ifade

etmektedir. Bu sonug, siradlizensel kimeleme teknigi ile elde edilen en iyi
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sonugtan (Gri+Relative+128+2 kombinasyonunun urettigi 41.1 cm, Bkz. Cizelge
6.5) 3 mm daha yuksek kayma hatasini gosterse de, bir sonraki kesimde de
aciklandigi Uzere sagladigi

islemsel performans avantajiyla tim teknikler

icerisindeki en etkili kombinasyondur.
6.3.6. islemsel Performans ve Tartisma

Cizelge 6.12'de, genisletilmis dongu kapama tespiti yonteminin yeni bilesenleri ile
elde edilen cergeve basina islem sireleri listelenmistir. Bu sonuglar Cizelge
5.11'de yer

kargilastirildiginda 6nemli derecede performans artisi goézlemlenmektedir. Bu

alan, Onerilen yontemin ilk versiyonuna dair sonuglarla

performans karsilastirmasi Sekil 6.18'de histogram ve autocorrelogram kullanimi
icin grafiksel olarak gosterilmistir. Sonuglar incelendiginde, ydntemi genisleten

siraduzensel kimeleme ve uyarlanabilir egikleme bilesenlerinin dongu kapama

tespiti maliyetini Snemli derecede dugurdugu gorulmektedir.

Cizelge 6.12. Tum uzaklik metrikleri icin, siradizensel kimeleme ve uyarlanabilir

esikleme teknikleri ile RGB-D SLAM [44] icin ¢cerceve basina islem sureleri (ms)

Siradiizensel Kiimeleme

Uyarlanabilir Esikleme

Histogram Autocorrelogram Histogram Autocorrelogram F\éfi,v?

Kayit
RGB Gri Ton. Pik.Uz. =1 Pik.Uz.=2 RGB GriTon. Pik.Uz.=1 Pik.Uz.=2

fr2/360_hemisphere  183.2 175.1 182.4 191.8 177.3 169.7 179.6 188.7 154.1
fr2/coke 178.4 177.7 187.9 196.6 169.1 1711 175.7 191.9 167.3
fr2/desk 425.1 4014 417.3 429.8 411.7 396.7 402.4 405.0 348.6
fr2/dishes 143.3 145.7 145.1 159.7 140.8 141.1 146.3 157.7 135.4
fr2/flowerbouquet 234.1 234.9 234.4 246.1 2248 221.7 2319 239.6 202.6
fr2/flowerbouquet_br. 172.9 170.9 176.6 189.7 157.3 160.7 174.6 187.8 149.8
fr2/large_no_loop 172.2 164.7 170.1 179.5 166.8 159.4 164.1 174.7 143.9
fr2/large_with_loop 200.0 182.3 186.0 195.1 198.0 177.2 181.7 193.2 156.6
fr2/metallic_sphere 167.0 160.9 168.3 181.5 163.7 1554 168.0 180.5 155.7
fr2/metallic_sphere2 149.5 147.8 154.0 165.1 142.1 1359 151.7 162.8 136.4
fr2/pioneer_360 156.9 153.5 159.3 170.6 149.2 146.0 155.0 166.7 139.8
fr2/pioneer_slam 176.7 1719 182.9 192.7 170.3 168.2 177.3 186.3 1554
fr2/pioneer_slam2 2251 2183 226.3 237.5 216.5 215.9 222.2 230.6 198.9
fr2/pioneer_slam3 170.0 166.9 172.4 183.1 163.6 160.4 168.5 179.8 153.4
Ortalama 196.7 190.9 197.4 208.5 189.4 184.2 192.8 203.2 171.3
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Mevcut cerceve ile baslangic grubundaki anahtar cergeveler arasinda nitelik
eslestirmesinin brute-force yaklagsim (Bkz. Bolim 5.5.3 ve Bolim 5.5.4) yerine
siraduzensel kumeleme teknigiyle gerceklestiriimesi, yontemin getirdigi ekstra
maliyetin yaklagik %50 oraninda azalmasini saglamistir. Ortalamada, brute-force
yaklasim ile gergeve basina islem suresi yaklasik %33 oraninda artmakta iken,
siraduzensel kimeleme teknigi ile bu oran yaklasik %16’ya dismustur. Bu durum,
nitelik eglestirmesinin siraduzensel kimeleme ile gok daha hizli gergeklestirildigini
gOstermektedir. Cunku brute-force yontemdeki gibi kaynak cergcevedeki her bir
anahtar nokta icin hedef cergcevedeki tum noktalar ile mesafe hesaplamasi
yapiimamaktadir. Performans artigini saglayan onemli faktorler; kimeleme agaci
tabanli arama algoritmasinin verimliligi ve her bir anahtar gerceve icin sadece bir
defa agag¢ olusturularak tim egslestirme islemlerinde ayni adacin kullaniliyor
olmasidir. Performans artisi fr2/desk gorunti kaydi icin digerlerinden ¢ok daha
belirgindir ¢inkd bu kayit anahtar nokta acgisindan diger kayitlardan ¢ok daha
zengindir (Bkz. Sekil 5.15).
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60.0 GriTonlamal 60.0 Piksel Uzaklhigi=1
50.0 50.0
E 40.0 E 40.0
= =
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Benzerligi Eslegtirme Benzerligi Eslestirme
Histogram Autocorrelogram

Sekil 6.18. Geligtirilen mekan tanima tekniklerinin islemsel maliyet karsilastirmasi

Uyarlanabilir egsikleme bileseninin aktif hale getiriimesi, dongli kapama tespiti
yonteminin hizini énemli derecede arttiran bir diger faktordar. Nitelik eslestirme
maliyetinde Onemli bir duasus saglayan siradizensel kimeleme ile birlikte
kullanilan uyarlanabilir esikleme yaklagimi, baslangi¢ grubundan mevcut
gerceveye daha az benzeyen adaylari eleyerek nitelik eglestirme agsamasina daha

az sayida cgergevenin katilmasini saglamaktadir. Bu sayede bir taraftan modele
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aykiri adaylar elenip daha benzer gergeveler isleme alinarak yontemin basarimi
korunurken, diger taraftan ise nitelik eslestirme islemine daha az sayida ¢ergeve
dahil edilerek onemli bir maliyet dususu saglanmaktadir. fr2/large_no_loop,
fr2/large_with_loop ve fr2/pioneer_slam serisi gibi genis robot yolu igeren, daha
baylk gorunti kayitlari igcin performans artisi nispeten daha yuksektir. Bu
baglamda, uyarlanabilir esikleme teknigi kullanilarak dongu kapama tespiti
yonteminin genigletilen sekliyle (tum bilesenleriyle) uygulanmasi, genel tanimlayici
olarak histogram kullanimi igin yaklagik 16 ms, autocorrelogram igin ise yaklasik
27 ms surmektedir. Dolayisiyla yontem yaklasik olarak %12 oraninda ekstra
maliyet getirmektedir. Siraduzensel kimeleme tekniginin yaklasik %16 oraninda
islem maliyetini arttirdigi hesaba katildiginda, uyarlanabilir egiklemenin %25

civarinda maliyeti dusurdugu gorulmektedir.

Netice itibariyla, dnerilen dongl kapama tespiti ydonteminin eklenen iki yeni bilesen

ile genigletiimesi, genel ve yerel goruntu niteliklerinin birlikte kullaniimasi

durumunda go6zlemlenen vyaklasik %33’luk ekstra maliyetin %12 civarina

dismesini saglamistir. Bu oran yaklasik olarak %64 performans artigi anlamina
gelmektedir.
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Sekil 6.19. RGB-D SLAM [44] ve dnerilen genigletiimis yontem (en etkili

kombinasyon olan Gri+Relative+128+2) arasinda dogruluk karsilastirmasi
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Sekil 6.19'da, genigletiimis dongu kapama tespiti yonteminin  en etkili
kombinasyonu olan Gri+Relative+128+2 ile RGB-D SLAM [44] arasindaki mutlak
yol hatasi karsilastirmasi grafiksel olarak gdsterilmektedir. Sekil 6.20’de ise, 5
farkh deneme sonucunda Gri+Relative+128+2 kombinasyonu ve RGB-D SLAM
[44] ile elde edilen minimum, ortalama ve maksimum mutlak yol hatasi sonuglari
ayrintih olarak ele alinmigtir. Sekillerden de anlasilacagl Uzere, genisletiimis
yontemin RGB-D SLAM sistemine [44] entegre edilmesiyle haritalama basarisi
onemli derecede yukselmis ve ¢cok daha stabil sonuglar elde edilmistir. RGB-D
SLAM [44] icin gozlemlenen kayma hatasinin ortalama standart sapmasi 39.5 cm

iken, Gri+Relative+128+2 kombinasyonu igin bu deger 3.4 cm’dir.
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Sekil 6.20. RGB-D SLAM [44] ve en etkili kombinasyon olan Gri+Relative+128+2

icin detayl mutlak yol hatasi sonuglari

Sekil 6.21°de yer alan tahmin edilen yol ve kesin referans karsilastirmalari, dongu
kapama tespitinin etkin gekilde gergeklestirildigini, dolayisiyla robotun ortamda
yapmis oldugu yolun tutarli sekilde belirlenebildigini gostermektedir. Ozellikle
genis yollar igeren goruntl kayitlarinda elde edilen sonuglar, genisletilmis
yontemin hizli galismanin yaninda etkili sekilde dongl kapama adaylarini tespit

edebildigine igaret etmektedir.
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Sekil 6.21. Genigletilmis yontemdeki en etkili kombinasyon olan
Gri+Relative+128+2 ile drnek kayitlar icin tahmin edilen yolun ve kesin referansin

x-y duzlemine izdugumu

6.4.Degerlendirme

Bu bolumde, geligtirlien dongu kapama tespiti yontemi iki yeni bilesen ile
genisgletilerek dongu kapama adaylarinin daha hizli ve etkili sekilde belirlenmesi
saglanmistir. Oncelikle, cerceveler arasinda nitelik eslestirmesi igin bir dnceki
bdlimde ifade edildigi gibi brute-force ydntemin kullanilmasi yerine bir yaklasik en
yakin komgsu algoritmasi kullaniimistir. Siradizensel kimeleme adindaki bu
yontem vasitasiyla her bir anahtar cergceveye ait nitelik tanimlayici vektorleri
kimeleme agacinda tutulmakta ve haritalama iglemi boyunca ayni agac
kullaniimaktadir. Bu sayede énemli bir performans artigi saglanmigtir. Yonteme
yeni eklenen bir diger bilesen ise, nitelik eslestirme isleminden 6nce baslangig
aday grubundaki modele aykiri gergevelerin, mevcut gergceveye olan benzerlik

sonucuna goére dinamik sekilde elenmesini saglayan uyarlanabilir esikleme
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yaklasimidir. Bu sekilde mevcut gcerceveye daha az benzer adaylar baslangig
grubundan cgikarilarak nitelik eslestirme islemine daha dusuk sayida ve daha ilgili
anahtar gergevelerin katilmasi saglanmaktadir. Bu teknik ile yontemin hizi daha da
arttinilmis olup, déngl kapama tespiti maliyeti yaklasik olarak %64 oraninda
dugurdlmustdr. Bunun yani sira, yontem hizlandirilmis haliyle harita dogrulugu
agisindan herhangi bir dezavantaja sahip olmamis, brute-force yonteme ¢ok yakin

haritalama sonuclari elde edilmistir.

Netice olarak bu bolumdeki ¢alisma sonucunda, hem genel hem de yerel goruntu
niteliklerini birlikte kullanan, sirekli genisleyen arama uzayinda dongu kapama
adaylarini etkin gekilde belirleyebilen, nitelik tabanlh SLAM sistemlerine kolayca
entegre edilebilen, déngu kapamalari basarili ve hizli sekilde bulabilen bir déngu
kapama tespiti yontemi gelistiriimistir. Onerilen ydntemin entegre edilmesiyle
genigletilen RGB-D SLAM sistemi, Ozellikle genis Olcekli haritalamada basarili
sonuglar uretmektedir. Dongu kapama tespitini rastgele gergeklestiren orijinal
sisteme gore, gerceve basina yaklasik 30 ms ekstra maliyet ile sistem basarimi

%46 civarinda arttiriimigtir.
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7. GENiIS KAPALI ORTAMLAR iGiN HIZLI RGB-D SLAM
YAKLASIMI

Bu bodlimde, onceki kesimlerde gercgeklestiriimis olan c¢alismalardan edinilen
birikimler neticesinde yeni bir RGB-D algilayici tabanli SLAM sistemi gelistiriimistir.
Sistemin ana mekanizmasini anahtar c¢ercevelerden elde edilen nitelikler

olusturdugundan, gelistirilen yonteme k-SLAM adi verilmistir.

Onceki kesimlerde de belirtildigi izere, literatlrde kiigiik dlgekli ortamlarda etkin
sekilde calisabilen gesitli RGB-D tabanli SLAM yontemleri mevcuttur. Ancak ortam
genigledikge gerek islem yukunun ¢ok artmasi, gerek dongu kapama tespitinin ¢ok
daha guclesmesi, gerekse tahmin edilen robot yolundaki kayma miktarinin harita
tutarlihgini bozacak kadar ylkselmesi gibi sebeplerden dolayl haritalama iglemi
¢ok daha zor hale gelmektedir. Bu sebeple, genis ortamlari gergek zamanl olarak

dusuk miktarda hata ile haritalayabilen RGB-D SLAM sistemlerine ihtiya¢ vardir.

Buradan hareketle, tez kapsamindaki onceki c¢alismalardan elde edilen
sonuglardan faydalanilarak hem klicik hem de genis ortamlarda gergcek zamanli
calisabilen bir SLAM sistemi tasarlanmigtir. Yaygin olarak kullanilan veri kimeleri
uzerinde sistem test edilmis ve literatirdeki diger gelismis SLAM yontemleriyle
kargilastirma yapilmistir. Deneysel sonuglar, k-SLAM sisteminin zorlu sartlar
iceren genis ortamlarin haritalanmasinda  etkili sonuglar Uretebildigini
gOstermektedir. Ayrica kiguk ortamlarda da robot hareketi distk hata ile tahmin
edebilmektedir. k-SLAM sistemi, kullandigi etkin déngu kapama tespiti yontemi
sayesinde genis ortamlarda CPU Uzerinde gergek zamanli olarak

calisabilmektedir.
7.1.Yontem
7.1.1. k-SLAM Sistemine Genel Bakig

Geligtirilen 3B SLAM sistemi, glinUimlzde yaygin olarak kullanilan gizge tabanh
yaklasimi benimsemektedir. Algilayicidan gelen her yeni gergeve igin gizgeye yeni
bir dUgum ekleyen sistem, goruntl gergeveleri arasindaki robot hareketinin tahmin
edilmesi i¢in nitelik tabanl ¢akistirma yaklasimini kullanmaktadir. Déngu kapama
tespiti, genel goruntu niteliklerinin bir veri yapisi igerisinde indekslenmesine dayali
olarak gerceklestiriimektedir. Genel goruntu niteligi olarak autocorrelogram yapisi

kullanilmis olup, goruntideki renk / gri tonu seviyesi dagilimina dair uzamsal
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iliskilerden faydalaniimistir. Goruntu autocorrelogramlari, bir oncelik aramasi
k-ortalamalar agaci  (priority search k-means tree) [89] igerisinde
indekslenmektedir. Anahtar Cergeve Autocorrelogram Veritabani (Keyframe
Autocorrelogram Database) adi verilen bu yapi, dongu kapama adaylarinin hizli ve
basarili sekilde belirlenmesini saglamaktadir. Bildigimiz kadariyla k-SLAM sistemi,
SLAM literaturinde dongu kapama tespiti icin goruntlu autocorrelogramlari ile bu
sekilde bir indeksleme yapisini kullanan ilk sistemdir. Diger yandan, modele aykiri
dongu kapama adaylarinin elenmesi igin daha onceki kesimde geligtiriimis olan
uyarlanabilir esikleme teknigi kullaniimistir. Sistemdeki dongl kapama tespiti
bileseni, ortam genisliginden bagimsiz olarak herhangi bir egitim islemi
gerektirmemektedir. Tam goruntl gergeveleri islendikten sonra konum gizgesi
optimize edilmekte ve ortam haritasi olusturulmaktadir. Sistemin ana isleyisi Sekil

7.1'de yer almaktadir.
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- Koordinatlar (SB—VJ—\I Koordinatlar rﬁ inatlar e — p——
Nokta Tespiti l Hesaplama "| Olugturma | Eslestime Hesaplama Dogrulama
Y

F

Anahtar Cergeve
Renkli | | Adaylar Belirleme
Cerceve

Déngii Kapama Tespiti Dog rulanmmis Déniisiimler

:
Autocorrelogram Déngii Kapama iIir} Harita Cikarma
Olugturma Adayl Arama Esikleme J
Konum Gizge J*
— il g

)
Anahtar Cergeve < Aﬂal:::Ir Cergeve 1
Autocorrelogram Veritabani Sus [ —— ]

Harita Olusturma

Sekil 7.1. k-SLAM sisteminin genel mimarisi

7.1.2. Nitelik Tabanh Hareket Tahmini

Sistem cerceveler arasindaki robot hareketini, anahtar noktalar UGzerinden
aralarindaki dontsumu hesaplayarak tahmin etmektedir. Cergevelerden nitelik
¢ikarimi igin, dnceki ¢calismalardan hareketle hiz ve dogruluk agisindan en basaril
kombinasyon tercih edilmistir. Dolayisiyla, ¢ergevelerdeki anahtar noktalarin tespit
edilmesi igin CenSurE nitelik bulucusu, noktalara ait tanimlayicilarin olusturulmasi

icin ise FREAK nitelik tanimlayicisi kullaniimistir.
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Oncelikle, renkli cercevelerdeki anahtar noktalar tespit edilmekte ve noktalara ait
tanimlayici vektorler elde edilmektedir. Tespit edilen noktalara dair 3B
koordinatlar, ilgili derinlik gercevelerinden yararlanilarak hesaplanmaktadir. Bu
asamada, gecerli derinlik bilgisine sahip olmayan (algilayicinin menzil kisiti ya da
gurdlta gibi sebeplerden kaynakli) anahtar noktalar elenmektedir. Sonrasinda ise
Hamming mesafesi kullanilarak c¢ergeveler arasinda nitelik eslestirmesi
gerceklestirimekte ve anahtar nokta eslesmeleri 3B koordinatlariyla birlikte elde
edilmektedir. Yanlis eslesmelerin elenmesi igin, dnceki calismalarda da kullaniimis
olan uzaklk orani yaklasimi [24] uygulanmaktadir (Bkz. Bolum 5.3.2). Dolayisiyla
herhangi bir anahtar nokta eslesmesinin gecerli sayilabilmesi igin, kaynak
cercevedeki noktaya hedef cercevede karsilik gelen en yakin iki nokta icin
hesaplanan uzakliklar arasindaki oranin bir esik degerden (oran_esigi) ylksek
olmasi gereklidir (Bkz. Esgitlik 5.11). oran_esigi parametresi icin, ayrintili deneysel

analizlerden hareketle 0.8 degeri uygulanmistir.

Nitelik eslestirmesi isleminden sonra, elde edilen 3B eslesmeler Uzerinde
RANSAC algoritmasi uygulanarak c¢erceveler arasindaki hareket tahmin
edilmektedir. Her bir RANSAC yinelemesinde, Arun ve digerlerinin [90] yontemine
benzer sekilde tekil deger ayrigimi (singular value decomposition) kullanilarak
donusum hesaplamasi yapilmaktadir. Eglesen anahtar noktalar arasindaki
Mahalanobis uzaklhidina gore eslesmelerin modele uygun olup olmadigina karar
verilmektedir. RANSAC algoritmasi uygulandiktan sonra elde edilen donusim
uzerinde, yeterli sayida modele uygun deger icerip icermedigine gore dogrulama

gercgeklestirimekte ve dogrulanamayan donusumler elenmektedir.
7.1.3. Dongu Kapama Tespiti

Déngu kapamalarin basarili ve hizli sekilde tespit edilebilmesi igin, etkili bir genel
tanimlayici olan autocorrelogram yapisi siraduzensel kumeleme yoluyla
kullaniimistir. Oncelik aramasi yoluyla déngu kapama adaylarini tespit eden bu
bilesenin yaninda, uyarlanabilir esikleme teknigi uygulanarak sistem performansi

arttinlmaktadir.
7.1.3.1. Autocorrelogram Kullanimi

Onceki calismalardan hareketle, daha basarili performans sergileyen

autocorrelogram yapisi genel tanimlayici olarak sisteme entegre edilmigtir
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(Bkz. Bolum 5.3.1.2). Hem igerdigi zengin veri hem de kolayca hesaplanabilmesi
ve kiyaslanabilmesi yonleriyle goruntl autocorrelogramlari sistem tarafindan

dongu kapama tespitinde etkin sekilde kullaniimaktadir.

Algilayicidan gelen her bir renkli ¢gergeve sistem tarafindan gri tonlamali sekle
donugturulmekte ve 128 gri tonu seviyesine nicelendiriimektedir. Sonrasinda ise
cerceveye ait autocorrelogram 1 piksel uzakligina gore hesaplanmaktadir. DOngu
kapama adaylari, mevcut c¢erceve ile anahtar c¢erceveler arasindaki
autocorrelogram benzerliklerine goére bir autocorrelogram veri tabaninda (siradaki
kesimde agiklanmaktadir) aranmaktadir. Autocorrelogram benzerliginin Olgtimesi
icin  Manhattan uzakhdr kullaniimaktadir (Bkz. Esitlik 5.9). Kullanilan
autocorrelogram parametrelerinin ve uzaklik metriginin segiminde dogrulugun

yaninda hiz faktori de g6z 6niinde bulundurulmustur.
7.1.3.2. Anahtar Cergceve Autocorrelogram Veritabani

Sistem dongu kapama tespiti icin bir Anahtar Cergceve Autocorrelogram Veritabani
kullanmaktadir. Bu veritabani, anahtar cergevelere ait autocorrelogramlari igceren
bir 6ncelik aramasi k-ortalamalar agacindan [89] olusmaktadir. Sekil 7.2°de

veritabaninin detayli yapisi gértilmektedir.

Q | ,,‘....,---'--"él__|||_|;___||._||...|||.n|..|||,lfz"’5

Autocorrelogram  Anahtar Cerceve

%. ||||..1M|II|||I, u|.t )

TR

Oncelik Aramasi K-Ortalamalar Agaci 128-Boyutlu Uzay Autocorrelogram  Anahtar Cergeve

Sekil 7.2. Anahtar Cergeve Autocorrelogram Veritabani’nin yapisi
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Dongu kapama tespiti icin anahtar gergeve mekanizmasi kullaniimigtir, ¢unku
algilayicidan gelen her bir yeni gerceve igin onceki cergevelerin tamaminin
islenmesi maliyetin agiri derecede artmasina sebep olmaktadir. Dolayisiyla dongu
kapama adaylarinin robot yolunu igeren c¢ergeveler kumesinin tamaminda

aranmasi yerine, anahtar gerceveler kullanilarak arama maliyeti azaltiimaktadir.

Oncelik aramasi k-ortalamalar adaci, herhangi bir noktanin yaklasik en yakin
komsularini yuksek hassasiyetle elde edebilen bir yapidir. Bu aga¢ yapisinda
noktalar tim boyutlardaki uzakhga gore kimelendiriimektedirler. Sistemde, her bir
anahtar gergeve autocorrelogrami ayri bir nokta olarak bu agacgta tutulmaktadir.
Autocorrelogramlar 128 gri tonu seviyesi ve 1 piksel uzakhgina gore
olusturuldugundan, her bir autocorrelogram 128 adet kayan noktali sayidan olusan
bir vektér anlamina gelmektedir. Dolayisiyla her bir anahtar c¢ergeve
autocorrelogrami 128 boyutlu uzayda bir nokta olarak ele alinmaktadir (Bkz. Sekil
7.2).

Oncelik aramasi k-ortalamalar agaci, 128 boyutlu arama uzayinin siradiizensel
sekilde pargalara ayrilmasi yoluyla olusturulmaktadir. Agacgtaki ara dugumler kime
merkezlerini, yaprak dugumler ise noktalarn icerirler. Agacin olusturulmasi igin
kullanilan temel parametreler dallanma faktori k ve maksimum yineleme sayisi
L tir. Autocorrelogramlari ifade eden noktalar her bir seviyede k-ortalamalar
kimelemesi (k-means clustering) ile 6zyineli olarak k bolgeye ayrilimaktadirlar. Her
bir seviyede, k adet kiime merkezi rastgele olarak belirlenmekte ve her bir nokta
Manhattan uzakhgdina gore en yakin kimeyle iliskilendiriimektedir. Sonrasinda ise
kime merkezleri, yakinsamaya ya da maksimum yineleme sayisina ulasilincaya
kadar kUme ortalamalarina gore tekrarli olarak ayarlanmaktadir. Kimeler
belirlendikten sonra merkez noktalar igin ara dugumler, k’dan az sayida nokta
iceren kimeler igin ise yaprak dugumler olusturulmaktadir. TiUm kimeler k’dan

dusuk sayida nokta igerinceye kadar bu iglem 6zyineli olarak uygulanmaktadir.
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Input : 6ncelik aramas: k-ortalamalar agaci T, autocorrelogram A, dallanma faktéorii k,
maksimum yineleme sayisi I,q2, veniden olugturma esigi r
Output: yeni autocorrelogramin eklendigi éncelik aramas: k-ortalamalar agaci T

S, + son yeniden olugturma igleminde 7"nin biiyiikligii
S¢ +— T'nin mevecut biiytikligi
if (S, xr) < (S.+1) then
N + T’deki tiim autocorrelogramlar
N « N + A {A’y1 autocorrelogramlar kiimesine ekle}
call AutocorrelogramlariKumele (N, k, [nax)
else
Z + T'nin kok diiglimii
call AutocorrelogramiAgacaEkle(Z, A, k, naz)
end
return oncelik aramas: k-ortalamalar agaci

Procedure AutocorrelogramiAgacaEkle(Z, A, k, I1qaz)
if Z yaprak diigim then
autocorrelogram A’y diigiim Z’ye ekle
if |Z| = k then
D « diigiim Z’deki tiim autocorrelogramlar
call AutocorrelogramlariKumele (D, k, Inaz)
end
Ise
7.4+ Z'nin A'ya en yakin alt diigiimiinii bul
call AutocorrelogramiAgacaEkle(Z., A, k, I,q:)
end

o]

end

Procedure AutocorrelogramlariKumele (N k, [,q.)
if |[N| < k then
| N’deki autocorrelogramlarla yaprak diigiim olustur
else
I+ N’den kiime merkezi olarak k adet autocorrelogram rastgele seg
yakinsama <+ false
yineleme + 0

while yakinsama yok and yineleme < I a0, do
C' + N'deki autocorrelogramlar: F’deki en yakin merkezler etrafinda kiimele
F, can + C’deki kiimelerin ortalamalar:
if F = F,,.qn then
| yakinsama + true
end
F — Fme’,an
yineleme <+ yineleme +1
end
for her bir kiime C; € C' do
F; merkezli ara diigiimii olugtur
algoritmay1 C;'deki autocorrelogramlara dzyineli olarak uygula
end

end

end

Sekil 7.3. Oncelik aramasi k-ortalamalar agacini artirrmsal olarak olusturma
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Sistemde Oncelik aramasi k-ortalamalar agaci artirrmsal olarak olugturulmaktadir
(Bkz. Sekil 7.3). Algilayicidan gelen ilk cgerceve, ilk anahtar cerceve olarak
nitelendiriimekte ve bu cergeveye ait autocorrelogram ilk nokta olarak kabul
edilerek agac¢ olusturulmaktadir. Haritalama esnasinda yeni anahtar cergeveler
belirlendikge, ilgili yeni autocorrelogramlar agaca artirrmsal olarak eklenmektedir.
Agactaki dengenin bozulmasinin engellenmesi icin, agactaki nokta sayisinin iki
katina c¢iktigi her seferde, mevcut tium anahtar c¢ergceve autocorrelogramiari
kullanilarak 6nceki paragrafta agiklanan yontemle agac¢ yeniden olusturulmaktadir.
Dolayisiyla agag igin yeniden olusturma esidi (r) 2 olarak belirlenmigstir. Hassasiyet
ve verimlilik arasindaki dengenin saglanmasi icin, dallanma faktéri k degeri 32

olarak, maksimum yineleme sayisi I,,,,, ise 11 seklinde uygulanmistir.

Input : Oncelik aramasi k-ortalamalar agaci T, autocorrelogram A, aday sayis1 K,
kontrol edilen maksimum autocorrelogram sayisi C),..
Output: dongii kapama adaylar (autocorrelogram A'min yaklagik en yakin K komsgusu)

C' + 0 {kontrol edilen autocorrelogram sayisin tutar}
PQ + ele alinmayan diigiimler icin bos 6ncelik kuyrugu
R + bulunan komgular i¢in bog éneelik kuyrugu
call KOrtalamalarAgaciniDolas (1, PQ, R,C A)
while |PQ| > 0 and C < C\4 do

D + PQ kuyrugundaki en tst diigiim

call KOrtalamalarAgaciniDolas(D, PQ, R, C, A)
end
return [’de en iistte yer alan K autocorrelogram
Procedure KOrtalamalarAgaciniDolas(D, PQ, R,C, A)
if D yaprak digim then
D’deki tiim autocorrelogramlarr R’ye ekle
C+ C+|D|
else
N + D’nin alt diigiimleri
N, <= N’de yer alan, autocorrelogram A’ya en yakin diigiim
N, +— N — N,
N,’deki tiim diigiimleri PQya ekle
call KOrtalamalarAgaciniDolas(N,. PQ. R.C. A)
end

end

Sekil 7.4. Anahtar Cergeve Autocorrelogram Veritabani’'nda dongl kapama adayi

arama

Algilayicidan gelen her bir ¢ergeve icin dongu kapama adaylari, Anahtar Cergeve
Autocorrelogram Veritaban’'nda arama yapilarak belirlenmektedir. Bunun igin

oncelik aramasi k-ortalamalar agaci 6zyineli olarak dolasiimaktadir (Bkz. Sekil
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7.4). Daha once deginildigi Uzere, agac¢c dolasimi sirasinda autocorrelogram
karsilagtirmalari Manhattan uzaklik metrigi kullanilarak gerceklestiriimektedir.
Arama kok dugum ile baglamakta ve dolagimin her bir 6zyinelemesinde mevcut
gerceveye ait autocorrelograma en yakin kume merkezini igeren dugum
secilmektedir. Yol Uzerinde ele alinmayan dugumler, uzakliklarina gore bir oncelik
kuyruguna eklenmektedir. Yaprak dugume ulagildiktan sonra, bu kimede yer alan
autocorrelogramlar mevcut dugume ait autocorrelogramla karsilastiriimakta ve en
yakin komsular secilmektedir. Kimede yeterli sayida autocorrelogram yoksa,
oncelik kuyrugundan en yakin dugum secilmekte ve dolagim bu digumden devam

etmektedir.

Bu sekilde, dongu kapama tespitinin ilk adimi olarak, anahtar cergeve
autocorrelogramlarindan olusan bir kimeleme agacinda arama yapilmasi ve
mevcut cerceveye autocorrelogram benzerligi yonunden en yakin komsularin

bulunmasi yoluyla belirli sayida dongl kapama adayi elde edilmektedir.
7.1.3.3. Uyarlanabilir Esikleme

Her bir dongu kapama aramasinda sabit sayida dongu kapama adayinin secilmesi
bazi ilgisiz anahtar gergevelerin (modele aykiri adaylar) de igleme katiimasina
sebep olabilmektedir. Bu durum hem kayma hatasini hem de islemsel yuku
arttirabilen bir faktordur. Dolayisiyla, mevcut cerceveyle daha dusik benzerlige
sahip anahtar cergevelerin elenmesi igin, onceki calismada geligtiriimis olan
uyarlanabilir esikleme mekanizmasi (Bkz. Bolum 6.1.2) kullaniimaktadir. Eleme
islemi, Anahtar Cergeve Autocorrelogram Veritabani aramasi ile belirlenen aday
grubu Uzerinde, autocorrelogramlar arasindaki Manhattan uzakligina gore dinamik

bir esik degerin uygulanmasiyla gergeklestiriimektedir.

Daha once de deginildigi Uzere, her dongu kapama aramasinda sabit bir esik
degerin kullaniimasiyla etkili performans saglanamamaktadir ¢unkl benzerlik
skorlari arama cergeveleri bazinda degismektedir. Algilayicidan gelen her yeni
cerceve farkli bir gorsel karakteristige sahiptir. Dolayisiyla ayni esik degerin
uygulanmasi dogru dongu kapama adaylarinin elenmesine sebep olabilir. Buradan
hareketle benzerlik esigi, arama g¢ercevesi ile aday grubu igerisindeki en benzer
anahtar cergeve arasindaki autocorrelogram benzerligine goére dinamik olarak

hesaplanmaktadir.
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Anahtar Cergeve Autocorrelogram Veritabani aramasi sonucunda elde edilen her
bir aday cerceve, mevcut gergeve ile arasindaki autocorrelogram benzerligine gore
deg@erlendirilerek, o anki dongu kapama aramasi igin belirlenmis olan dinamik egik

degerden dusuk benzerlige sahipse elenmektedir.

Segilen
Aday

Sekil 7.5. Uyarlanabilir esikleme teknigi ile modele aykiri adaylarin elenmesine

dair ornekler

Uyarlanabilir esikleme mekanizmasi, her bir ddongu kapama aramasinda 6nemli
sayida ilgisiz aday! eleyerek hem haritalama dogrulugunun arttirilmasini hem de
islem maliyetinin dustrilmesini saglamaktadir. Sekil 7.5'te 6rnek dongu kapama
aramalari icin uyarlanabilir esikleme ile elde edilen sonugclar gortulmektedir. Burada
esikleme_faktori parametresi 1.5 olarak uygulanmis olup, dongu kapama
tespitinin ilk asamasi olan Anahtar Cergeve Autocorrelogram Veritabani aramasi
ile 15 cergevelik aday grubu secilmektedir. Sekilde de goéruldugu Uzere, elenen
aday sayilar farkli donglu kapama aramalari igin dinamik olarak degismektedir.
esikleme_faktori parametresinin degeri degistirilerek modele uygun - modele
aykiri aday dengesi ayarlanabilir. DuslUk esik degerlerin kullaniimasi daha fazla
adayin elenmesini saglayarak islemsel maliyeti daha da azaltabilir, ancak modele

uygun adaylarin elenme olasiligi artmaktadir.
7.1.3.4. Robot Yolu Tahmini ve Harita Olugturulmasi

Sistem robotun yaptidi yolu, algilayicidan gelen gergevelerle konum gizgesini yeni
dugum ve kenarlar ile genisleterek tahmin etmektedir. Her yeni cergeve igin
gizgeye yeni bir dugum eklenmekte ve hareket tahmini sonuglarina goére bu

digumle diger dugumler arasinda yeni kenarlar olusturulmaktadir. Yeni digimle
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aralarinda hareket tahmini yapilacak olan dugumler, belirli sayida en son gelen
cerceve ve dongu kapama adaylaridir. Her yeni gelen gergeve igin ilk olarak nitelik
cikarimi gergeklestirildiginden dolayi, c¢erceveler arasinda nitelik eslestirme
asamasinda zaten mevcut olan tanimlayicilar kullaniimaktadir. Sonrasinda ise
yeni gelen gergeve ile secilen gergevelerin her biri arasinda dontisim hesaplamasi
gerceklestirimektedir. Dogrulanan her donisum igin, cizgede ilgili duagumler
arasinda odometri kisitlarini (direkt énceki ¢ergeveler icin) ya da dongl kapama
kisitlarini (dongl kapama adaylari icin) igeren yeni kenar olusturulmaktadir.
Ayrica, yeni gelen cerceve ile hicbir anahtar cerceve arasinda kenar
olusturulamazsa, mevcut cergeveden bir dnceki ¢ergeve yeni anahtar cgergeve
olarak belirlenmekte ve Anahtar Cerceve Autocorrelogram Veritabani’na
eklenmektedir. Bu sekilde konum ¢izgesi yeni dugumlerin ve dogrulanan
donusumler icin yeni kenarlarin eklenmesiyle geniglemektedir. Tum cergeveler
islendikten sonra gizge g2o0 yontemiyle [37] optimize edilmektedir. Optimizasyon
sonrasinda elde edilen robot yolu kullanilarak ortamin haritasi olusturulmaktadir.
Robot yolundaki her bir konumda elde edilmis olan algilayici gézlemleri ortak bir
koordinat sistemine yansitilarak ortamin  bir nokta bulutu gosterimi

olusturulmaktadir.
7.2.Deneysel Kurulum

k-SLAM sistemi, bu alanda popduler olarak kullanilan ICL-NUIM ve TUM RGB-D
Benchmark veri kimeleri Gzerinde test edilmis ve literattirdeki en basarili RGB-D
tabanli haritalama sistemleri ile karsilastiriimigtir. Deneylerde; kuguk, orta olcekli
ya da genis ortamlarda kaydedilme, kisa ya da uzun robot yollari icerme, zorlu ya
da nispeten daha basit sahnelere sahip olma gibi ¢ok ¢esitli kosullar iceren blyuk

bir goruntu kaydi kimesi kullaniimistir.

Gergeklestirilen deneylerde, dongu kapama tespiti igin ilk adimda Anahtar Cergceve
Autocorrelogram Veritabani’'ndan en fazla 15 aday secilmektedir. Uyarlanabilir
esikleme asamasinda ise esikleme_faktori parametresi icin 2.0 degeri
uygulanarak nihai dongu kapama adaylari belirlenmektedir. Mevcut gergeve ile
aralarinda hareket tahmini yapilacak olan direkt onceki ¢ercevelerin sayisi, orta
Olcekli goruntu kayitlari igin 5 gibi dusuk sayilarda secilmekte, genis kayitlar igin

ise 20’ye kadar c¢ikariimaktadir. Deneyler, énceki c¢alismalarda da oldugu gibi
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Ubuntu 12.04 igletim sistemine sahip, Intel Core i7-2600 CPU 3.40GHz iglemci ve
8GB RAM bulunduran bir bilgisayar tzerinde gerceklestirilmigtir.

7.3.Sonuglar

Bu kesimde, k-SLAM sisteminin test edildigi gorintu kayitlar ile elde edilen
sonuglar dogruluk ve hiz agisindan incelenmis ve diger sistemlerle kiyaslama

yapilmigtir.
7.3.1. ICL-NUIM Veri Kiimesi Deneyleri

Gelistirilen sistem ilk olarak, daha kuglk ortamlarda kaydedilmis ve nispeten daha
kolay kosullara sahip olan ICL-NUIM veri kimesindeki goruntu kayitlari Gzerinde
denenmigtir. Bu kayitlar kisa yollar icermekte ve dongu kapama senaryolarina pek
sahip degillerdir. Dolayisiyla sistemin performansini temel olarak odometri tahmini
belirlemektedir. Cizelge 7.1’de, ICL-NUIM veri kiimesindeki kayitlara dair ayrintili

bilgiler yer almaktadir.

Cizelge 7.1. Deneylerde kullanilan ICL-NUIM goruntu kayitlari hakkinda ayrintili

bilgiler
Sahne Kayit Sire (s) Yol Uzunlugu (m) Ort. Oteleme Hizi (m/s)
ktO 50.3 6.54 0.126
Living ktl 32.2 2.05 0.063
Room kt2 29.4 8.43 0.282
kt3 41.4 11.32 0.263
ktO 50.3 6.54 0.126
Office ktl 32.2 6.73 0.206
Room kt2 29.4 9.02 0.302
kt3 41.4 7.83 0.182

Cizelge 7.2 ve Cizelge 7.3’te, ICL-NUIM veri kimesindeki sirasiyla guralti
icermeyen ve gurdlttli gorunta kayitlar ile elde edilen dogruluk sonuglari yer
almaktadir. Gelistirilen k-SLAM sisteminin karsilastirildigi literatirdeki gelismis
yontemler; Steinbrucker ve digerlerinin [49] enerji tabanli yontemi (RGB-D olarak
gosterilmistir), Newcombe ve digerlerinin [54] metodunda oldudu gibi ICP’nin
kesilmig isaretli uzakhk fonksiyonu ile birlikte kullaniimasi, Whelan ve digerlerinin
[56] Kintinuous sistemi (ICP+RGB-D kombinasyonu ile), Kerl ve digerlerinin [50]
yogun gorsel odometri (dense visual odometry, DVO) yaklasimi, Stuckler ve
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Behnke [59] tarafindan geligtiilen MRSMap ve Whelan ve digerlerinin [60]

ElasticFusion sistemi seklindedir.

Cizelge 7.2. ICL-NUIM veri kimesinde yer alan guriltistz kayitlar Gzerinde mutlak
yol hatasi (RMS-ATE) karsilastirmasi (m)

Living Room Office Room
Sistem kto ktl kt2 kt3 ktO ktl kt2 kt3
RGB-D 0.4558 0.6288 0.1609 1.0294 0.2701 0.6173 0.2664 0.4750
ICP 0.1188 0.0023 0.0015 0.0200 0.0029 0.0385 0.0016 0.0021
Kintinuous 0.4365 0.0096 0.2151 0.6975 0.2248 0.4558 0.6367 0.0535
DVO 0.1138 0.1055 0.1073 0.1879 0.3977 0.4461 0.3271 0.2066
k-SLAM 0.0370 0.0070 0.0136 0.0104 0.0094 0.1286 0.0117 0.0102

Cizelge 7.3. ICL-NUIM veri kimesinde yer alan simule edilmis gurtlti iceren

kayitlar Gzerinde mutlak yol hatasi (RMS-ATE) karsilastirmasi (m)

Living Room Office Room

Sistem ktO ktl kt2 kt3 ktO ktl kt2 kt3
RGB-D 0.3603 0.5951 0.2931 0.8524 0.1710 0.5366 0.2289 0.2298
ICP 0.0724 0.0054 0.0104 0.3554 0.0216 0.9691 0.0109 0.9323
Kintinuous 0.3936 0.0214 0.1289 0.8640 0.2495 0.4395 0.4750 0.0838
DVO 0.2911 0.1246 0.4733 0.5436 0.3350 0.3778 0.3593 0.2338
MRSMap 0.2040 0.2280 0.3310 1.1270 - - - -
ElasticFusion 0.0090 0.0090 0.0140 0.1060 - - - -
k-SLAM 0.0152 0.0076 0.0155 0.0178 0.0240 0.1206 0.0160 0.0152

Elde edilen sonuglar, k-SLAMin en gelismis haritalama sistemlerinin
cogunlugundan daha basarili performans sergiledigini gostermektedir. Gorinta
kayitlarinin neredeyse tamaminda k-SLAM ilk iki sirada yer almakta, en iyi sonucu
uretmekte ya da ICP ydnteminin ardindan gelmektedir. Gelistirilen sistemin Urettigi
kayma hatasi, gurlitUlG kayitlar da dahil olmak Uzere c¢ogunlukla 1 cm
civarindadir. Cergeveler Uzerinde elde edilen anahtar nokta sayisinin artmasiyla
mutlak yol hatasinin azaldigi gézlenmektedir (ortalama anahtar nokta sayilari igin
Bkz. Sekil 7.7), ¢linkl sahnedeki dokunun daha fazla olmasi daha basarili hareket
tahmini yapilabilmesine imkéan vermektedir. Veri kimesindeki goéruntu kayitlari,
k-SLAM gibi nitelik tabanli bir sistem ic¢in nispeten dusuk sayida anahtar nokta
icermelerine ragmen, kayitlardaki dusuk 6teleme hizi (Bkz. Cizelge 7.1) donlisum

hesaplamasindaki hatanin azalmasini saglayan énemli bir faktérdar. Diger gorinti
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kayitlarina nazaran, Office Room grubundaki ktl kaydi i¢in daha yuksek kayma
hatalari elde edilmisti. Bu durumun sebebi, goruntd kaydinin duvara
odaklanmaktan kaynaklanan disuk doku ve geometrik yapili bir bolum igermesidir.
Goruntu kayitlarina simile edilmis algilayici gurultistinin eklenmesi, ICP yontemi
icin ozellikle Office Room grubundaki kayitlarda hatayr buyldk miktarda
arttirmaktadir. Bu durum, cergeve cakistirma islemi icin sadece derinlik verisi
kullaniimasinin gurdltiden énemli derecede etkilendigini gostermektedir. Gurdlti
iceren ve gurlltistz kayitlara dair dogruluk sonuglari arasinda dusuk farklarin
bulunmasi, k-SLAM’in algilayici gurdltisine olan dayanikhligini ve yogun

yontemlerin birgogundan daha basarili performans sergiledigini gostermektedir.
7.3.2. TUM RGB-D Benchmark Veri Kimesi Deneyleri

Bu veri kimesi daha 6nceki bolumlerde de agiklandigi Uzere hem orta Olcekli (frl
kimesi) hem de genis ortamlarda (fr2 kimesi) kaydedilmis goruntl kayitlarina
sahiptir. Daha 6nce gerceklestirilien deneylerde de kullaniimis olan bu kayitlara
dair ayrintili bilgiler frl ve fr2 kimeleri igin sirasiyla Cizelge 4.1 ve Cizelge 5.1'de

listelenmistir.
7.3.2.1. fr1 Goriintli Kayitlar

frl kayitlari orta Olgekli bir ofis ortaminda kaydedilmis olup dokulu sahnelere
sahiplerdir, dolayisiyla anahtar nokta bakimindan zenginlerdir (ortalama anahtar
nokta sayilari icin Bkz. Sekil 7.7). Sistemin frl kayitlari Gzerinde elde edilen
dogruluk sonuglar Cizelge 7.4’te yer almaktadir. Burada k-SLAM sistemi su
yontemlerle kiyaslanmistir; Kerl ve digerlerinin [51] gelistirdigi DVO SLAM sistemi,
KinectFusion [54], Whelan ve digerleri [57] tarafindan gelistirilen Kintinuous
(ICP+RGB-D kombinasyonu ve donglu kapama ile c¢izge optimizasyonu
bilesenleriyle birlikte), Stuckler ve Behnke [59] tarafindan dnerilen MRSMap, Mur-
Artal ve Tardos'un [47] gelistirdigi ORB-SLAM2, Whelan ve digerlerinin [60]
ElasticFusion sistemi, Endres ve digerlerinin [44] 6nerdigi RGB-D SLAM ve bu
sisteme etkili bir dongl kapama tespiti ydonteminin entegre edildigi (Bkz. Bolum 6)
Genigletimis RGB-D SLAM [87]. Dogruluk karsilastirmasi  yapilirken,
arastirmacilar tarafindan yayinlanmis olan RMS-ATE sonuglari kullaniimigtir.
Burada yer alan bir istisna, geligtiriciler tarafindan fr1 kimesi igin sadece frl/desk,

frl/desk2 ve frl/room sonuglarina yer verilen ORB-SLAM2 sistemidir. Dolayisiyla
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geligtirilen sistemle kiyaslama yapilabilmesi igin, ORB-SLAM2 sistemi geligtiricileri
tarafindan saglanan orijinal gergeklestirimi kullanilarak veri kimesindeki diger
kayitlar Gzerinde calistirilmistir. Ayrica Bolim 6’da tanitilan Genisletilmis RGB-D
SLAM de tum frl kayitlari ile denenmistir.

Cizelge 7.4. TUM RGB-D Benchmark veri kimesinde yer alan frl kayitlari
uzerinde mutlak yol hatasi (RMS-ATE) karsilagtirmasi (m)

Sistem fr1/360 frl/desk frl/desk2 frl/floor frl/plant frl/room frl/rpy frl/teddy frl/xyz
DVO SLAM 0.083 0.021 0.046 - 0.028 0.053 0.020 0.034 0.011
KinectFusion  0.913 0.057 0.420 - 0.598 0.313 0.133 0.154 0.026
Kintinuous - 0.037 0.071 - 0.047 0.075 0.028 - 0.017
MRSMap 0.069 0.043 0.049 X 0.026 0.069 0.027 0.039 0.013
ORB-SLAM2 0.180 0.016 0.022 X 0.014 0.047 0.020 0.047 0.009
ElasticFusion  0.108 0.020 0.048 X 0.022 0.068 0.025 0.083 0.011
RGB-D SLAM  0.079 0.026 0.043 0.035 0.091 0.087 0.026 0.076 0.014
Genisletilmis

RGB-D SLAM 0.075 0.022 0.034 0.032 0.068 0.054 0.022 0.060 0.014

k-SLAM 0.053 0.020 0.028 0.027 0.039 0.046 0.021 0.037 0.012

Cizelge 7.4'teki mutlak yol hatasi sonuglari, k-SLAM’in en gelismis haritalama
sistemleriyle basa bas ya da daha iyi performans sergiledigini gostermektedir.
Gelistirilen sistemle elde edilen kayma hatalari 1 cm - 5 cm araliginda degismekte
olup genellikle ORB-SLAM2 sistemiyle yarigmaktadir. frl/xyz, frl/desk, frl/desk2
ve frl/rpy kayitlar kisith bir alana odaklanilarak olugturulmuglar ve nispeten daha
kisa yollar icermektedirler. Dolayisiyla sistem bu kayitlar igin daha dusik hata
uretmektedir. frl/desk2 anahtar nokta acgisindan biraz daha disik ortalamaya
sahip oldugundan dogruluk orani ters yonde etkilenmektedir. Diger yandan, frl/xyz
daha dusuk hizda ve kuguk Olcekli kamera hareketleriyle kaydedildiginden kayma
hatasi daha da dusmektedir. fr1/floor goruntu kaydinda algilayici zemine ¢ok yakin
sekilde ve dusuk hizda hareket ettiriimektedir. Bu durum, ortalamada en ylksek
anahtar nokta sayisina ulasilmasina ve gelistirilen sistemin daha basarili hareket
tahmini yapmasina imkén vermektedir. Diger kayitlarin aksine, ORB-SLAM2,
ElasticFusion ve MRSMap sistemlerinde frl/floor igin robot hareketi takibinde
basarisizliklar meydana gelmektedir. Cok kisa bir yol ve kiguk bir dongl kapama
icermesine ragmen, frl kiimesinde gézlemlenen en yliksek kayma hatasi fr1/360
goruntu kaydina aittir. Bu durumun temel sebebi goruntu kaydinin dusuk sayida
anahtar noktaya sahip olmasi ve dolayisiyla dusuk kalitede donugumlerin
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hesaplanmasidir. frl/plant, frl/room ve frl/teddy kayitlari nispeten daha uzun
yollar ve kiuguk capli dongu kapamalar icermektedirler. Sekil 7.6, k-SLAM’in bu
kayitlar icin dongu kapamalari etkin sekilde tespit edebildigini ve gergege yakin yol
tahmini yapabildigini gostermektedir. frl/room i¢in gozlemlenen az miktarda da
olsa ylksek kayma hatasi anahtar nokta sayisindan kaynaklanmaktadir. Genel
olarak k-SLAM sistemi, fr1 kayitlarinda en basarili ya da en basariliya ¢ok yakin
performans sergilemektedir. Bu durumun tek istisnasi, ORB-SLAM2 ile arada 2.5
cm RMS-ATE farki bulunan frl/plant goérinti kaydidir.

7.3.2.2. fr2 Goruntu Kayitlari

fr2 goruntl kayitlari genis bir ortamda kaydedilmis olup frl’e gbre daha zorlu
durumlar icermektedirler. Bu kimede dongu kapama agisindan zengin ve uzun
yollara sahip kayitlar mevcuttur. Bu kayitlarla elde edilen kayma hatasi sonuglari
Cizelge 7.5, Cizelge 7.6 ve Cizelge 7.7°de listelenmigtir. Gelistirilen sistemin
kargilastirildigi yontemler; Kerl ve digerleri [51] tarafindan gelistirien DVO SLAM,
Whelan ve digerlerinin [57] 6nerdigi Kintinuous (ICP+RGB-D kombinasyonu ve
dongu kapama ile g¢izge optimizasyonu bilesenleriyle birlikte), Stlckler ve
Behnke'nin [59] gelistirdigi MRSMap sistemi, Mur-Artal ve Tardos [47]'un
ORB-SLAM2 sistemi, Whelan ve digerlerinin [60] gelistirdigi ElasticFusion, Endres
ve digerleri tarafindan gelistirilen RGB-D SLAM [44] ve Genisletiimis RGB-D
SLAM [87]'dir. Onceki kesimdeki gibi, ORB-SLAM2 sistemi gelistiriciler tarafindan
saglanan orijinal gergeklestirimi ile fr2 kimesindeki kayitlar icin (yayinda yer

verilen fr2/desk kaydi disinda) denenmistir.

Deneysel sonuglar gelistirilen sistemin fr2 kayitlarinin birgogunda en iyi sonuglari
urettigini gostermektedir. k-SLAM sistemi, ORB-SLAM2 ve ElasticFusion gibi
gelismis  haritalama  yontemlerinin  robot takibinde basarisiz  olarak
haritalayamadigi ¢ok zorlu ve genis dlgekli géruntlu kayitlarinda etkili performans
sergileyebilmektedir. Bu sistemlerde hataya sebep olan temel faktorler, bazi
kayitlardaki kesintiler ve bazi sahnelerde bluyuk miktarda derinlik verisinin eksik
olmasi gibi gergceve cakistirmasini basarisiz kilabilecek durumlar olabilir. Ayrica
genis Olgekli haritalamada dongu kapamalarin dogru tespit edilmesindeki zorluk da
bir diger temel etkendir. Tahmin edilen robot yollari (Bkz. Sekil 7.6), k-SLAM’in bu

acgidan dayaniklihgini géstermektedir.

124



Cizelge 7.5. TUM RGB-D Benchmark veri kimesinde yer alan fr2 kayitlari
uzerinde mutlak yol hatasi (RMS-ATE) karsilagtirmasi (m)

Sistem fr2/360_hemisp. fr2/coke fr2/desk fr2/dishes fr2/flower. fr2/flower_br.
DVO SLAM - - 0.017 - - -
Kintinuous - - 0.034 - - -
MRSMap - - 0.052 - - -
ORB-SLAM2 0.113 X 0.009 0.058 X X
ElasticFusion - X 0.071 X - -
RGB-D SLAM 0.592 0.205 0.057 1.126 0.131 0.703
EZE?SQTEM 0.595 0191 009 0785 0.132 0.678
k-SLAM 0.460 0.183 0.068 0.731 0.045 0.380

Cizelge 7.6. TUM RGB-D Benchmark veri kimesinde yer alan fr2 kayitlari
Uzerinde mutlak yol hatasi (RMS-ATE) karsilastirmasi-2 (m)

Sistem fr2/llarge_no_loop fr2/large_with_loop fr2/metallic_sphere fr2/metallic_sphere2
DVO SLAM - - - -
Kintinuous - - - -

MRSMap - - - -
ORB-SLAM2 0.337 X X X
ElasticFusion X X X X

RGB-D SLAM 0.860 3.598 1.099 0.772
SZE?SQTEM 0.449 0.377 0.535 0.703
k-SLAM 0.150 0.345 0.528 0.748

Cizelge 7.7. TUM RGB-D Benchmark veri kimesinde yer alan fr2 kayitlari
Uzerinde mutlak yol hatasi (RMS-ATE) karsilastirmasi-3 (m)

Sistem fr2/pioneer_360 fr2/pioneer_slam  fr2/pioneer_slam2  fr2/pioneer_slam3
DVO SLAM - - - -
Kintinuous - - - -
MRSMap - - - -
ORB-SLAM2 X X X X
ElasticFusion X X X X

RGB-D SLAM 0.213 0.367 0.381 0.511
k-SLAM 0.149 0.809 0.183 0.616
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Diger kayitlara goére c¢ok daha genis alanlari kapsayan ve uzun yollar iceren
goéruntt  kayitlarindan fr2/large_no_loop igin yanlis déngu kapama tespitleri
yapilmamasi daha kritiktir, gunku bu kayitta herhangi bir dongu kapama mevcut
deqildir. Dolayisiyla bu kayit i¢in, uyarlanabilir esikleme mekanizmasinin modele
aykiri adaylari eleme performansi basarimi belirleyen O6nemli bir etkendir.
fr2/large_with_loop goérintl kaydinda ise mevcut olan tek ve ¢ok genis dongu
kapamanin dogru tespit edilmesi buyuk onem tasidigindan, bu denli buyuk bir
kayit icin genis bir arama uzayinda adaylarin dogru sekilde belirlenmesi Kritiktir.
Sekil 7.6’da goéruldigu tzere k-SLAM genis Olcekli kayitlarda etkili performanslar

sergilemigtir.

003 005 02 04 005

000
0.1 5 \
005 f \

/
,, Z ;‘t’r —— 005
00 — =

010 0.0 N \ 2"—‘—‘ ) . 210

—0.15 —02 . =
£ E 0.1 £ ‘#“\ Eoxs

=020 04 - /:) =
< 020

025 od

030 o2
035 08 030

4510 ns o005 1o Y510 o8 oS o M%7 %1 00 61 62 03 04 %5 40 45 o8 05 10
wim] lm] xim) lm]

living_room/kt1 living_room/kt2_noisy hwng_room/kti’ office_room/kt0

ooz
003

0.04

005

%3 %7 w1 oo o1 62 03

office_room/kt2_noisy

0.0 k 0.5 2
02 SN - L
: N P
N \\ “(,C"—)d S r\ o L\‘v_;
E“C»\ P \/_/ Eio ‘7 gl S
>1.0 S ' 4 > 7 = )
71.2\7 LY < 15 1\“\ / e [(\ ~ r“‘
4| | x| / 2 = ;
P \W = sy
L5 o0 i o 15 s a0 o Joos T s 25005 nnl ]as 10 15 - — T 3
frl/plant frl/room fri/teddy fr2/desk
4 1 —N 3 3
2 I~ ~ 2 ﬁ;s// \ 2 2 f
3 \ 'ERY : 1 —
R e U (-E Sy £ ) ¥ \
~ | Ay §
4 ! 4 ‘\\" 1 1 \ ?
o '=\r} o d‘,(. 2 2 /—/
8. 3, 3

1.5/
-14-12-10-08 06 -0.8-0200 0.2 0.4 a
xlm] x(m) x(m) xim)

o T 4 s ® 0 121 RS RS S I | 3

fr2/flowerbouquet fr2/large_no_loop fr2/large_with_loop fr2/pioneer_360 frZ/ptoneer_slamZ

Kesin Referans Tahmin Edilen Yol

Sekil 7.6. Ornek goriintii kayitlari icin, tahmin edilen yol ve kesin referansin x-y

duzlemine izdugumu

Algilayicinin robot Uzerine monte edilerek yalnizca yatay dizlemde yapilan yer
fr2/pioneer_360,
fr2/pioneer_slam2 ve fr2/pioneer_slam3 goruntu

degistirmelerle kaydedilmis olan fr2/pioneer_slam,

kayitlarinda stabil robot

hareketleri donigim hesaplamasini kolaylastirsa da goruntideki kesilmeler ve

derinlik verisindeki

eksiklikler zorlastirici
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endustriyel salonun ortasinda bir dongu igerirken, diger U¢ kayit daha fazla sayida
dongl kapamaya sahiptir. Elde edilen sonuglar, fr2/pioneer 360 ve
fr2/pioneer_slam?2 igin sirasiyla yaklasik 15 cm ve 18 cm RMS-ATE degerleriyle
daha yuksek basarima isaret etmektedir. fr2/pioneer_slam ve fr2/pioneer_slam3
kayitlari igin ise daha fazla kayma hatasi gozlemlenmistir. Bu kayitlarda
Genisletilmis RGB-D SLAM, genel goruntu niteliklerinin yaninda yerel niteliklerden

de faydalanmasi sayesinde daha basarili performans gostermistir.
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Sekil 7.7. Her bir kayit igin elde edilen gergeve basina ortalama anahtar nokta

sayilari

fr2/desk kaydi ortalamada kimedeki diger tUm kayitlardan ¢ok daha fazla sayida
anahtar nokta icermektedir (Bkz. Sekil 7.7). Bu durum, yuksek sayida modele
uygun eslesme igeren daha basaril donusimlerin tahmin edilebilmesine imkan
vermektedir. Ayrica gegersiz derinlik verisi orani bu kayit i¢in nispeten daha
dusuktar. Dolayisiyla bu faktoérler algilayici hareketinin  daha kolay takip
edilebilmesini ve dolayisiyla odometri tahmini performansinin sistem basarimini
belirleyen temel etken olmasini saglamaktadirlar. Bu kayit icin ORB-SLAM2 daha
basarili performans sergilemektedir. fr2/flowerbouquet ve fr2/flowerbouquet_br.
goruntu kayitlarindaki robot yollari sekil bakimindan fr2/desk’e benzemektedirler.
fr2/flowerbouquet igin yol uzunlugu ve algilayici hizinin fr2/desk’in yaklagik yarisi
kadar olmasi, sahip oldugu sahnelerdeki disik dokuya ragmen kayma
hatasindaki artisi yavaslatan faktorlerdir. fr2/flowerbouquet_br. kaydinda ise hem

algilayicinin daha hizli hareket ettiriimesi hem de arka planin bir kartonla
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kapatilarak dokunun azaltilmasi hatay! arttirmaktadir. fr2/coke kaydi nispeten
daha az zorlu bir kayit olmasina ragmen anahtar noktalarin gergevelerin kisitlh
bolgelerinde  kumelenmig olmasi donusum  kalitesini  dugurebilmektedir.
Ortalamada en dusuk dokuya sahip kayitlardan fr2/dishes, fr2/metallic_sphere ve
fr2/metallic_sphere2 nispeten kisa robot yollari icermelerine ragmen, disuk sayida
ve gergeve Uzerinde dagilmamis anahtar noktalar sebebiyle bu kayitlar icin benzer
kayitlardan daha  yuksek hata  goOzlemlenmektedir.  fr2/dishes ve

fr2/360_hemisphere kayitlarinda ORB-SLAM2 daha etkili performans sergilemigtir.

Sonug¢ olarak, goézlemlendigi Uzere k-SLAM sistemi diger gelismis haritalama
sistemlerinin ¢ogunlukla basarisiz oldugu zorlu haritalama kosullarinda etkili
performanslar sergilemektedir. Sistemdeki nitelik tabanli hareket tahmini bileseni,
guvenilir donusum hesaplamasi icin yogun yontemlerdeki gibi art arda suregelen
gerceve mantigina ihtiyag duymamaktadir. Dolayisiyla goruntudeki kesilmeler
hareket tahmini performansini 6nemli derecede etkilememektedir. Diger yandan,
genis Olcekli haritalamada dongu kapama tespiti 6nemli bir zorluktur. Ortam
genisledikce arama uzayi da surekli geniglediginden, dogru dongl kapama tespiti
daha zor ve zaman alici hale gelmektedir. Bu buyuk problemden dolayi birgok
gelismis SLAM sistemi genis ortamlarda basarili olamamaktadir. Autocorrelogram
indeksleme tabanli dongl kapama tespiti yaklagsimi, sistemin genis Olgekli
ortamlarda da etkili ve verimli sekilde dogru dongl kapama adaylarini
bulabilmesini saglamaktadir. Gorsel olarak benzer bir dongl kapama adayi dogru
aday olmayabilir, ¢iinkd haritanin tutarhli§gi dénglyu kapayan cerceveler arasinda
hesaplanan donusimun kalitesine baglidir. Hesaplanan dontusim dogrulanmasina
ragmen dusuk sayida modele uygun deger iceriyor ya da eslesen anahtar noktalar
cerceveler uzerinde kisitl bir bolgede yer aliyorsa donusum kalitesi olumsuz
etkilenebilir ve hata artabilir. Dolayisiyla tespit edilen dongu kapamalarin artmasi
sistem basariminin artmasi manasina gelmemektedir. Onemli olan, yiiksek
kalitede donUsumler hesaplanabilecek dogru dongu kapamalarin tespit
edilebilmesidir. Sistemdeki autocorrelogram benzerligi tabanli uyarlanabilir
esikleme mekanizmasinin amaci, modele aykiri (mevcut ¢ergceveye benzemeyen)
adaylarin yaninda bu tarz daha dusuk benzerlige sahip adaylarin da elenmesidir.

Elde edilen deneysel sonuglar, uyarlanabilir esiklemenin bu acidan etkisini
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goOstermektedir. Sekil 7.8'de, farkh goruntt kayitlari igin k-SLAM sisteminin Urettigi

yogun nokta bulutu yapilari gériimektedir.

fr2/large_with_loop fr2/pioneer_360

fr2/pioneer_slam2

Sekil 7.8. Ornek kayitlar igin sistem tarafindan lretilen nokta bulutu gsterimleri

7.3.3. islemsel Performans

Sekil 7.9 ve Sekil 7.10°da sirasiyla, k-SLAM ile veri kimelerindeki tim kayitlar igin

elde edilen ortalama iglem sureleri ve anahtar gergeve sayilari yer almaktadir.
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Sekil 7.9. Her bir kayit igin elde edilen ¢ergeve basina iglem suresi (ms)

islem siiresi sonuglari, sitemin g¢alisma hizinin yaklasik olarak 9 Hz oldugunu
gOstermektedir. k-SLAM’in diger tim haritalama sistemlerine kiyasla en buyulk
avantajl, haritalanan ortamin kuglk, orta O&lgekli ya da genis olmasina
bakilmaksizin kararli sekilde islemsel performans sergilemesidir. Sistem,
haritalanan ortamin buyuklugunden bagimsiz olarak dongu kapamalari oldukca
hizli sekilde tespit edebilmektedir. Harita blyldikce daha fazla gozlem verisi
icerisinde arama yapilmasi gerektiginden dongu kapama tespiti maliyetinin
artmasi, dolayisiyla iglem suresinin uzamasi beklenir. Ancak gelistirilen sistem
dongu kapamalari anahtar g¢ergeve autocorrelogramlarindan olusan bir agacg
yapisi icerisinde aradigindan, ortam genis ve robot yolu uzun olsa da arama islemi
¢ok dusuk bir maliyet getirmektedir. En genis alani kapsayan ve en uzun iki robot
yolundan birisine sahip olan fr2/large_with_loop goérunti kaydi 459 adet anahtar
cerceve icermektedir (Bkz. Sekil 7.10). 459 autocorrelogramdan olusan bir dncelik
aramasi k-ortalamalar agacinda ihmal edilebilecek kadar dusuk bir maliyetle
arama yapllabilir ¢cinkl autocorrelogram karsilagtirmalari ¢ok dusuk duzeyde
islemsel yuk getirmektedir. Bunun yani sira, uyarlanabilir esikleme sadece
benzerlik sonuglarini kargilagtiran verimli bir mekanizmadir. Dolayisiyla, herhangi
bir cerceve icin gercgeklestiriien dongl kapama aday segimi igleminin tamami
1 milisaniyeden daha kisa sirmektedir. islemsel sirenin biyiik kismi nitelik
cilkarimi (~40 ms) ve hareket tahmini (~45 ms) islemleri tarafindan

harcanmaktadir.
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Sekil 7.10. Her bir kayit igin elde edilen anahtar gergeve sayisi

Ortalama anahtar nokta sayisi, islem suresi tUzerinde etkili olan bir diger faktordar.
Ornegin fri/floor, frl/xyz ve frl/desk gibi yiksek dokulu kayitlar daha fazla
islemsel ¢aba gerektirmektedir, ¢inkl hareket tahmini asamasindaki RANSAC
yinelemelerinde daha fazla sayida anahtar nokta ele alinmaktadir. Ayrica,
odometri tahmini icin kullanilan direkt onceki ¢ergevelerin sayisi bir diger onemli
etkendir. Mevcut cerceve ile direkt dnceki ¢ergevelerin her biri arasinda hareket
tahmini gercgeklestirildiginden, daha fazla sayida 6nceki gerceve daha fazla islem
suresi anlamina gelmektedir (6rnegin fr2/pioneer_slam, fr2/pioneer_slam2 ve

fr2/pioneer_slam3).

Cizelge 7.8'de k-SLAM’in fr2 kiimesindeki ¢alisma hizi diger nitelik tabanli SLAM
sistemleri ile kiyaslanmigtir. Karsilastirma yapilan sistemler; RGB-D SLAM [44],
Genisletilmis RGB-D SLAM [87] ve ORB-SLAM2 [47]dir. Cizelgedeki sonuclar,
k-SLAM’in hem RGB-D SLAM’den hem de genigsletiimis versiyonundan ¢cok daha
hizli gahstigini gostermektedir. ORB-SLAMZ2, fr2/large_no_loop kaydinda daha
distik maliyetle galismaktadir. ORB-SLAM2 icin daha disuk maliyeti saglayan
temel etken, anahtar cergevelerden olusan bir c¢izge kullaniimasidir. Boyle bir
cizge, her bir gergeve igin gizgede bir dugum olugturan k-SLAM’e gore ¢ok daha
seyrek bir yapida oldugundan maliyeti disurmektedir. Bu duruma ragmen, yuksek
dokudan daha fazla etkilenen ORB-SLAM2 sistemi fr2/desk igin daha fazla islem

maliyetiyle caligmaktadir.
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Cizelge 7.8. Diger nitelik tabanli SLAM sistemleri ile islemsel performans

kargilagtirmasi (ms)

Gériintii Kaydi k-SLAM  RGB-D SLAM g‘ggi%egl'_"/;i,a ORB-SLAM2
fr2/360_hemisphere 128.9 154.1 181.4 70.0
fr2/coke 102.9 167.3 184.7 -
fr2/desk 132.4 348.6 428.3 137.8
fr2/dishes 87.0 135.4 147.6 75.0
fr2/flowerbouquet 102.2 202.6 228.7 -
fr2/flowerbouquet_br. 95.7 149.8 174.3 -
fr2/large_no_loop 119.0 143.9 166.3 89.4
fr2/large_with_loop 110.1 156.6 185.8 -
fr2/metallic_sphere 92.5 155.7 172.4 -
fr2/metallic_sphere2 108.4 136.4 154.2 -
fr2/pioneer_360 114.6 139.8 158.5 -
fr2/pioneer_slam 130.0 155.4 173.4 -
fr2/pioneer_slam2 158.1 198.9 222.6 -
fr2/pioneer_slam3 129.4 153.4 171.2 -

7.4.Degerlendirme

Bu calismada, RGB-D algilayici kullanan bir 3B SLAM sistemi gelistiriimistir.
Sistem gorsel nitelik c¢ikarimi ve eslestirmesini kullanmakta ve cerceveler
arasindaki hareketi RANSAC algoritmasini uygulayarak hesaplamaktadir. Dongu
kapama tespiti icin, siki bir genel gorinti tanimlayicisi olan autocorrelogram
yapisi kullanilarak etkili bir mekanizma gelistirilmistir. Dongu kapamalar, mevcut
ve onceki algilayici gozlemleri arasindaki gorsel iligkilerin, goruntuler arasindaki
autocorrelogram benzerliklerinden faydalanilarak bulunmasi yoluyla tespit
edilmektedir. Anahtar c¢ergeve autocorrelogramlari bir 06ncelik aramasi
k-ortalamalar agaci igerisinde siradizensel sekilde indekslenmekte ve déngu
kapama aramasi agacin 6zyineli olarak dolagiimasi yoluyla gergeklestiriimektedir.
Uyarlanabilir esikleme yaklasimi kullanilarak modele aykiri adaylar dinamik sekilde
elendikten sonra dongu kapama adaylari belirlenmektedir. Cizge optimize edilerek

robot yolunun belirlenmesiyle ortamin haritasi olusturulmaktadir.

Sistemin performansi, populer veri kiimelerinin i¢cerdigi cok sayida ve zorlu sartlara
sahip goruntu kayitlarinin kullanildigi ayrintili deneylerle analiz edilmigtir. Deneysel
sonuglar, sistemin kapali ortamlari etkili sekilde haritalayabildigini ve gelismis
RGB-D SLAM sistemlerinin  ¢ogunlugundan daha basarih  oldugunu
gostermektedir. Ozellikle yakin zamanda gelistiriimis  6nemli haritalama
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yontemlerinin ortamdaki zorlu sartlardan dolay! basarisiz oldugu genis Olgekli
goruntu kayitlar icin Umit verici sonuglar elde edilmigtir. Sistem, genis Olcekli
haritalarda dahi CPU Uzerinde gergek zamanl olarak galisabilmektedir. Gelistirilen
dongu kapama tespiti yontemi, zorlu ortam sartlarina kargi dayaniklilik
saglamasinin  yaninda genis Olgekli haritalama igin  yeterince hizli

calisabilmektedir.
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8. SONUGLAR

Bu tez kapsaminda, Es Zamanli Konum Belirleme ve Haritalama (SLAM)
alanindaki temel problemler Uzerinde c¢alisiimistir. RGB-D algilayici kullanilarak
kapali ortamlarin haritalarinin  olusturulmasi alaninda g¢esitli ¢alismalar

gerceklestirilerek yeni yontemler gelistirilmigtir.

Tez cgalismasinin ilk asamasinda, algilayicidan elde edilen veri gercevelerinin
cakistirilmasi yoluyla robot hareketinin tahmin edilmesi problemine odaklaniimigtir.
Bu problemin ¢dzimune yonelik iki temel yaklasimdan birisi olan nitelik tabanli
cerceve cakistirma teknigi Uzerinde bir analiz ¢alismasi gergeklestiriimistir. Bu
teknikte veri cerceveleri Uzerindeki belirgin anahtar noktalar nitelik bulucularla
tespit edilmekte ve bu noktalari tanimlayan vektérler nitelik tanimlayicilar
tarafindan olusturulmaktadir. Aralarinda hareket tahmini yapilacak olan gerceveler
arasinda bu anahtar noktalar eglestirimekte ve eslesmeler Uzerinden dénusim
tahmini gercgeklestiriimektedir. Bu baglamda bir analiz gergeklestirilerek, hareket
tahmininin basarimi agisindan kritik neme sahip olan nitelik bulucular ve nitelik
tanimlayicilarin haritalama performansi Uzerindeki etkileri incelenmistir. Nitelik
tabanl hareket tahmini gerceklestiren bir RGB-D SLAM sistemi Uzerinde, degisik
nitelik bulucu ve nitelik tanimlayici kombinasyonlarinin kullaniimasi yoluyla elde
edilen sonuglar hiz ve dogruluk agisindan incelenmigtir. Elde edilen deneysel
sonuglar 1s1ginda, CenSurE nitelik bulucusunun FREAK nitelik tanimlayicisi ile
birlikte kullanilmasinin hiz ve harita dogrulugu bakimindan en etkili kombinasyon
oldugu sonucuna varilmigtir. Bu ikili, cergeve basina 165.7 ms slre harcamakta ve
ortalama 3.79 cm mutlak yol hatasi dretmektedir. Ayrica kullanilan nitelik bulucu
ve tanimlayici kombinasyonunun sistem performansini direkt olarak etkiledigi
g6zlemlenmistir. Bu analiz galismasi neticesinde, sonraki ¢alismalarda gerceveler
arasindaki robot hareketinin tahmini igin CenSurE nitelik bulucusu ile FREAK
nitelik tanimlayicisi birlikte kullaniimistir.

Tez calismasinin bir sonraki asamasinda, dongu kapama tespiti olarak bilinen,
robotun ortamda daha 6nce gectigi bir bolgeye tekrar ugradiginin anlasilabilmesi
problemine odaklaniimistir. Olusturulan ortam haritasinin tutarli olabilmesi igin
dongu kapamalarin basarih sekilde tespit edilmesi gereklidir. Ancak ortam
genisledikge dogru tespitin zorlagsmasi ve islemsel yikun gittikce artmasi, 6zellikle

genis ortamlar igin bu problemin ¢ézUmuna hayli gucglestirmektedir. Bu baglamda,
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SLAM sistemlerinde kullanilabilecek bir dongu kapama tespiti yontemi
gelistirilmigtir. Algilayicidan gelen renkli ¢ercevelerdeki genel ve yerel goruntu
niteliklerini birlikte kullanan ydntem, iki-gegisli bir algoritma kullanarak anahtar
cerceveler arasindan dongu kapama adaylarini belirlemektedir. Genel gorinta
nitelikleri olarak histogram ve autocorrelogram yapilarini kullanmakta olan yontem,
yerel goruntu niteligi olarak ise odometri tahmini asamasinda zaten Uretilmis olan
anahtar nokta tanimlayicilarindan faydalanmaktadir. Yontemin ilk adiminda, genel
niteliklerin benzerligine gore hizli sekilde ve dusuk maliyetle arama gercevesine
benzer bir grup anahtar cerceve elde edilmektedir. Sonraki asamada ise bu
gruptaki her bir anahtar gergeve ile arama cgergevesi arasinda anahtar nokta
eslestirmesi gercgeklestirilerek, eslesme sayilarina gore nihai donglu kapama
adaylari secilmektedir. Gelistirilen déngu kapama tespiti yontemi, kicuk olcekli
ortamlarda nispeten basarili sonuglar Ureten ancak dongu kapama tespitini
rastgelelik iceren bir yaklagsimla ele aldidi i¢in genis ortamlarda ayni basariyi
sergileyemeyen bir RGB-D SLAM sistemine entegre edilmistir. Bu kapsamda,
dongu kapama tespiti yonteminin entegrasyonuyla birlikte genis olgcekli ortam
haritalamasi  acisindan  performans  degerlendirmesi  yapimistir.  SLAM
sistemlerinin  basarim oOlgciminde yaygin olarak kullanilan TUM RGB-D
Benchmark veri kimesi Uzerinde gergeklestirilen kapsaml deneyler sonucunda,
gelistirilen yontemin dongu kapama adaylarini etkili sekilde tespit edebildigi
g6zlemlenmistir. Ozellikle genis dlgekli haritalama senaryolarinda énemli basari
sergileyen yontemin, donglu kapama adaylarini rastgele segen orijinal RGB-D
SLAM sistemi ile elde edilen mutlak yol hatasini yaklagsik %45 oraninda azalttigi
gorulmustur. Bu basari orani, 128 renk seviyesine nicelendirilen goruntl Uzerinde
2 piksel uzakhgina goére hesaplanan RGB autocorrelogramlarin Relative uzakhk
metrigine gore karsilastirilmasi ve ardindan nitelik eslestirmesi yapilmasi yoluyla
elde edilmistir. Yerel ve genel goruntu niteliklerinin birlikte kullanildigi teknik %33
civarina bir ekstra islem maliyeti getirmektedir. Bununla birlikte, yalnizca genel
niteliklerin kullanimiyla ¢ok az bir ekstra maliyetle nispeten daha duguk basarim
artinmi  (~%37) da saglanabilmektedir. Ayrica bu ¢alisma neticesinde,
autocorrelogram veri yapisinin SLAM probleminde déngu kapama tespiti i¢in etkin

sekilde kullanilabilen bir alternatif oldugu gosterilmistir.
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Sonraki ¢alismada, gelistirilmis olan dongu kapama tespiti ydonteminin daha hizl
ve verimli ¢alisabilmesi igin yeni bilesenler geligtirilerek yontem genisletilmigtir.
Genis dlgekli ortamlarin haritalanmasinda gittikce blylyen arama uzayi énemli bir
problem haline geldiginden, literatirde mevcut olan SLAM sistemlerinin blyuk
¢ogunlugu genis ortamlarda gergcek zamanl ¢alisma yeteneg@ine sahip degildir. Bu
kapsamda, gelistirilen dongu kapama tespiti ydontemine siradizensel kimeleme ve
uyarlanabilir esikleme adinda iki yeni bilesen eklenmigtir. Siradlizensel kimeleme
bilegseni c¢erceveler arasinda nitelik eglestirmesi igin, yontemin Onceki
versiyonundaki gibi brute-force yaklasimin uygulanmasi yerine agac veri yapisi
tabanli bir yaklasik en yakin komsu algoritmasini kullanmaktadir. Anahtar
cercevelere ait nitelik tanimlayicilari icin siraduzensel kumeleme agaclari
olusturulmakta ve haritalama suresince eslesme iglemi bu agaclarda oOzyineli
arama vyapilarak gerceklestiriimektedir. Bu sayede brute-force ydnteme yakin
eslesme basarisi elde edilirken, eslesme isleminin hizi yaklasik iki katina
cikmaktadir. Bir diger yeni bilesen olan uyarlanabilir egikleme, genel tanimlayici
benzerligine gore elde edilen baslangi¢ grubundaki mevcut cerceveye daha az
benzer anahtar ¢ergevelerin dinamik sekilde elenmesini saglamaktadir. Bu sayede
hem nitelik eslestirme asamasina daha az cergeve ile devam edilerek maliyet
dusurulmekte, hem de modele aykiri adaylar elenerek yanlis dongu kapama tespiti
olasihgl daha da azaltiimaktadir. Uyarlanabilir esikleme bileseninin kullanimiyla
dongu kapama tespiti maliyeti, yalnizca siradlizensel kimeleme entegrasyonuna
oranla yaklasik %25 oraninda dusurulmustur. Dolayisiyla, sisteme eklenen iki yeni
bilesenin birlikte kullanimi, déngl kapama tespitinin maliyetini énceki versiyona
gbre %64 civarinda azaltmaktadir. Gergeklestirilen kapsamli deneylerde, harita
dogrulugu agisindan sistem performansinin korundugu gézlemlenmis olup, mutlak
yol hatasi orijinal RGB-D SLAM sistemine gore yaklagik %46 oraninda
dusurudlmastur. Bu basar artisi igin; ilk adimda 128 renk seviyesine nicelendirilmis
goruntide 2 piksel uzakhdr kullanilarak hesaplanan Gri  tonlamali
autocorrelogramlar Relative metrigine gore karsilastirilarak baslangi¢c aday grubu
elde edilmigtir. Sonrasinda ise uyarlanabilir egikleme uygulanarak bu gruptan
eleme yapilmis ve siradizensel kimeleme ile nitelik eslestirmesi gergeklestirilerek
dongu kapama adaylari elde edilmigtir. Genigletiimis dongu kapama tespiti
yonteminin genel olarak getirdigi ekstra maliyet CPU Uzerinde gergeve basina

yaklasik 30 ms’dir. Sonug¢ olarak, genisletiimis dongu kapama tespiti yontemi
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Ozellikle genis oOlgekli ortamlarda dongu kapama adaylarini basarili sekilde tespit
edebilmekte ve genisleyen arama uzayi problemine ragmen hizli ve dusuk
maliyetle calisabilmektedir. Nitelik tabanli SLAM sistemlerine entegrasyonu
oldukca kolay olan bu yontem, genis ortamlarin etkin sekilde haritalanabilmesi igin

kullanilabilecek nemli bir segenektir.

Tez galismasinin sonraki agsamasinda, onceki ¢calismalardan elde edilen tecrubeler
yardimiyla RGB-D algilayici tabanh bir 3B SLAM sistemi gelistirilmistir. Klguk
caph, orta olgekli ya da genis ortamlari haritalayabilen bu haritalama sistemi
k-SLAM olarak adlandiriimistir. Sistem harita ¢ikarimi icin ¢izge tabanli SLAM
yaklasimini kullanmaktadir. Hareket tahmini igin ¢ergeveler arasindaki donisim
anahtar nokta eglesmeleri Gzerinden hesaplanmaktadir. Dolayisiyla k-SLAM nitelik
tabanli bir sistemdir. Dongu kapama tespiti, literatirde yer alan diger gelismis
SLAM sistemlerinden farkli olarak, genel goruntu niteliklerinin etkili bir veri yapisi
icerisinde indekslenmesi yoluyla gerceklestiriimektedir. Anahtar Cergeve
Autocorrelogram Veritabani adi verilen bu yapida, gorunttlere ait gri tonlamall
autocorrelogramlar bir dncelik aramasi k-ortalamalar agaci igerisinde siradizensel
olarak indekslenmektedir. Her bir dongu kapama aramasinda ilk olarak bu veri
tabanindan belirli sayida dongu kapama aday! secilmekte, sonrasinda ise daha
once geligtiriimis olan uyarlanabilir esikleme mekanizmasi kullanilarak modele
aykiri adaylar gruptan ¢ikarilmaktadir. Algilayicidan elde edilen her yeni ¢ergeve
icin ¢izgeye bir dugum eklenerek, belirli sayida dnceki ¢cergeve ve dongu kapama
adayl olarak secilen anahtar c¢erceveler ile donusim hesaplamasi
gercgeklestirimektedir. Dogrulanan donusumler icin ¢izgede ilgili dugumler
arasinda kenar olusturulmakta ve tUm cergeveler islendikten sonra optimizasyon
gergeklestiriimektedir. Bu sekilde robotun yapmig oldugu yol elde edilerek ortamin
haritasi olusturulmaktadir. k-SLAM sistemi, bu alanda yaygin olarak kullanilan veri
kimeleri Uzerinde ¢ok sayida goruntu kaydi ve cesitli zorluklara sahip sahnelerde
kapsamli olarak test edilmigtir. Elde edilen sonuglara gore k-SLAM, literatirde yer
alan bircok gelismis haritalama sisteminden daha etkili performans
sergilemektedir. Nispeten kiguk ortamlarda 5 cm’den daha dusuk ortalama kayma
hatasiyla haritalama yapabilen k-SLAM, genis ortamlarda ise daha yuksek hata
iceren ancak Uumit vadeden sonuglar Gretmistir. Ortamin kiguk, orta Olgekli ya da

genis olmasindan bagimsiz sekilde yakin maliyetlerle c¢alisabilen sistem, CPU
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uzerinde ortalama olarak yaklasik 9 Hz hizinda haritalama yapabilmektedir. Bu
Ozelligiyle diger SLAM sistemlerinden ayrilan k-SLAM igin, ortam genisliginden
pek etkilenmeden dongu kapama adaylarini gok dusuk maliyetle tespit edebilmesi
onemli rol oynamaktadir. Bu faktor, glinimuzdeki birgok gelismis SLAM sisteminin
harita gikariminda basarisiz olmasina sebep olmaktadir. k-SLAM, genis ortamlar
dahil CPU Uzerinde gergek zamanl sekilde haritalama yapabilmekte ve zorlu

ortam sartlarina ragmen tutarli haritalar olusturabilmektedir.

Bu tez caligmasinda genel olarak dongu kapama tespiti problemi Gzerine
yogunlasiimis olup, genel ve vyerel gorantd niteliklerini kullanan ¢oézumler
gelistirilmistir. ileriki calismalarda, farkli tiirlerdeki gérintii niteliklerinin sisteme
adapte edilmesi hedeflenmektedir. Mevcut sistemde kullaniimakta olan
autocorrelogram yapisinin yaninda, derin (deep) niteliklerin de yonteme entegre
edilmesiyle harita olusturma basariminin arttirilmasi1 amaglanmaktadir. Bunun yani
sira, dongu kapama adaylari tespit edilirken gorsel benzerligin yaninda konum
verisinin de ele alinmasi hedeflenen bir diger asamadir. Ayrica odometri
tahmininde daha basarili sonuglar Uretebilen yogun bir cerceve c¢akistirma
yonteminin, uzak cergeveler arasinda daha iyi sonug veren nitelik tabanl hareket
tahmini bileseni ile birlikte kullanimiyla hibrid bir yaklasim uygulanarak robot
yolunun daha basarili tahmin edilebilecegi dustnulmektedir. Bir dijer hedef ise
sistemin GPU Uzerinde c¢aligabilen bir versiyonunun uretiimesi yoluyla islem

hizinin daha da yukseltiimesidir.
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