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OZET

Derinlik Karolari ile Gorsel Odometri
Nihal ALTUNTAS

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Doktora Tezi

Danisman: Do¢. Dr. Mehmet Fatih AMASYALI

Diisiik maliyetli, 3 boyutlu sensorlerin yayginlasmasiyla literatiirde basarili 3B
haritalama yapan SLAM sistemleri gelistirilmistir ~ Ancak, bu sistemlerin genel
problemi tek renk duvarlar ya da uzun koridorlar gibi yetersiz 6znitelik iceren
ortamlarda sikint1 yasamalaridir. 3 boyutlu haritalama yapilan ortamlarda ¢cogu alan
RGB resimden Oznitelik cikarimi i¢in yeterli dokuya sahip olsa da haritalanan her

ortamin 6zniteliksiz durumlar icermesi miimkiindiir.

Bu tez, Ozniteliksiz ortamlarda odometri kaybin1 azaltmak icin 6znitelik tespitinde
nesnelerin (6rn. duvarlar, engeller) sadece renk bilgisinden degil ayn1 zamanda
olusturulan harita icerisindeki konumlarindan da faydalanilmasina yonelik yeni bir
yaklasim getiren DepthTiling isimli sistemi sunmaktadir. Onerilen sistem, alinan
RGB resmi, RGB-D kamera tarafindan saglanan ilgili derinlik verisi ile yeniden
renklendirmektedir. Gelistirilen sistem tizerinde yapilan testler neticesinde, gorsel
SLAM sistemlerinin sahip oldugu odometri takip kabiliyetinin arttirilmasi noktasinda
umut vadeden sonuclar elde edilmistir Bu calisma ile RGB resmin yetersiz
kaldig1 durumlarda ilgili derinlik verisi kullanilarak 6znitelik sayisinin arttirilabilecegi
gosterilmistir.

Mevcut sistemlerin calisma prensipleri goz oniine alindiginda, RGB resim verisine
olan bagimhliklar1 yiiztinden belirli ortam sartlarinda basarili olamadiklar
gozlemlenmistir  Tez kapsaminda, 3 boyutlu haritalama sistemlerindeki bu
bagimliliginin azaltilmasi ile daha basarili sonuclar elde edilebilmesi miimkiin hale
getirilmistir. Boylece mevcut sistemlerin istenilen haritalama sonucunu veremedigi

ortamlar i¢in dahi basarili bir 3 boyutlu haritalama yapilabilmektedir.
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ABSTRACT

Visual Odometry via Depth Tiling
Nihal ALTUNTAS

Department of Computer Engineering

Doctor of Philosophy Thesis

Advisor: Assoc. Prof. Dr. Mehmet Fatih AMASYALI

Although various successful visual SLAM systems have been developed since the
invention of low-cost 3-dimensional sensors, the common problem with those systems
is that all suffer from featureless environments like one-colored walls, long halls etc. It
is possible for all environments to have such featureless situations; even though most
areas in mapped environments contain sufficient texture for feature extraction from

RGB images.

This thesis proposes a system named DepthTiling which brings a new approach using
not only RGB values of the objects (e.g., walls, obstacles) but also their positions in the
generated map for feature extraction in order to decrease odometry loss in featureless
environments. The proposed system recolors gathered RGB image using associated
depth data provided by RGB-D camera. The experiments give promising results to
increase odometry tracking capability of visual SLAM systems. This study shows that
it is possible to increase number of features using related depth data when RGB images

are insufficient.

Considering the operating principles of the existing systems, it has been observed
that they can not be successful under specific environmental conditions due to their
dependences on RGB image data. Within the scope of this thesis, it has been
made possible to achieve more successful results by reducing this dependency in
3-dimensional mapping systems. Thus, a successful 3-dimensional mapping can be
performed even in environments where existing systems cannot give the desired

mapping results.
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Giris

Teknolojinin gelismesiyle her gecen giin kullanimi yayginlasan robotlarin popiilerligi
arttikca bu alanda calisma yapilmasi gereksinimi de paralel olarak artmaktadir. Ilk
zamanlar, sadece sabit bir platform tizerinde belirli bir ¢alisma alanina sahip robotlar
kullanilirken; o6ncelikle tekerlek, sonrasinda pervane ile robotlarin sirasiyla yerde
ve havada mobil olarak hareket edebilmesi miimkiin hale gelmistir. Bu durumda,
robotlarin c¢alisma alaninin sabit olarak belirlenmesi uygulanabilir olmadigindan
mobil robotun calistigi, baska bir ifadeyle gezindigi ortami algilayarak tanimasi
zorunluluk olusturmaktadir.

Gilinlimiiz robot sistemlerinde mobil robotlarin ek olarak otonom 6zellige sahip olmasi
bir ¢cok uygulama alani icin beklenti haline gelmistir Otonom gezinimin basarili
olabilmesi icin ise diizgiin bir haritanin olusturulmasi ve mobil robotun basarili bir
odometri (konum) takibi yapmasi 6n kosul niteligindedir. Bu nedenle, bilinmeyen bir
ortamda gezinimi sirasinda, robotun ¢6zmesi beklenenen iki temel problemin gezilen
ortamin haritasimin cikarilmas: ve cikarilan bu harita igerisinde robotun kendini

konumlandirmasi oldugu soylenebilir.

Bu iki problemin ¢o6ziimi icin gelistirilmis olan Es zamanli Lokalizasyon
(Konumlandirma) ve Haritalama (SLAM - Simultaneous Localization and Mapping)
[1] sistemleri 2 boyutlu haritaya ihtiyac duyan yer robotlari icin yiliksek oranda
basar1 saglamaktadirlar. Ancak, 2 boyutlu haritalarin masa ve sandalye gibi dikey
diizlemde siireklilik arz etmeyen nesnelerin haritada gosteriminde yetersiz kalmalari
ve hava robotlarinin yayginlasmasi, 3 boyutlu (3B) SLAM sistemlerine olan ihtiyaci da
arttirmistir [2]. Bununla birlikte; diisiik biitceli, 3 boyutlu veri saglayan sensorlerin
gelistirilmesi bu ihtiyacin giderilmesine yonelik calismalarin hizlanmasini saglamistir.
Ozet olarak, robotlara otonom gezinim 6zelliginin kazandirilmas: konusu, yeni
olmamakla birlikte, dronlar gibi 6 serbestlik derecesine (DoF - Degree of Freedom)
sahip mobil robotlarin yayginlagsmasi ve sensor teknolojisindeki gelismeler dolayisiyla
popiilerligini arttirarak farkli bir boyut kazanmistir.



3B SLAM kapsaminda yapilan bu calismay1 anlatan okudugunuz tez, su sekilde
organize edilmistir. Boliim 1.1 tezin amac¢ ve konusunu, BoOlim 1.2 bu alanda
yapilmis olan ve literatiirde bulunan calsmalarin detaylarini, Bolim 1.3 ise tez
kapsaminda ileri siirlilen hipotezi vermektedir ~ Bolim 2, mevcut sistemlerin
eksiklerinin cikarilmasi ve literatiirde bulunan ihtiyacin belirlenmesi icin yapilmis
olan 6n calismay1 anlatmaktadir. Boliim 3 ile mevcut 3B SLAM sistemlerinin detayl
incelemesi yapilarak farkli ortam ve parametrelerin ¢alisma performanslarina etkisi
verilmektedir. Boliim 4, 3B SLAM sistemlerinin farkli ortam ve sartlarda performans
karsilastirmas: yapmaktadir. Boliim 5 oncelikli olarak mevcut sistemlerde tespit
edilen eksiklikler ve bu eksikliklerin giderilmesine yonelik ileri siiriilen hipotezin
ayrintilarini sonrasinda ise bu hipotezin uygulamasinin detaylarini icermektedir.
Bolim 6, uygulanan sistemin deneysel sonuglarini vermektedir. Son olarak, Boliim
7 ise tezin sonucunda elde edilen kazanimlari ve ileride yapilabilecek iyilestirmeleri

aciklamaktadir.

1.1 Tezin Amaci

3B SLAM sistemlerinde, 2 boyutlu sistemlerde oldugu gibi, mobil bir robot bilinmeyen
bir ortamda gezinim yaparak ayni anda hem ortam haritasi olusturmakta hem
de kendini gezindigi ortamda konumlandirmaktadir [1, 2]. SLAM algoritmalari
dongii halinde iki adimin tekrar edilmesini icermektedir; okunan sensor verisine
gore harita gilincellemesi ve yapilan hareket sonrasi konumlandirmanin tekrar
yapilmasi. Diizgiin bir harita olusturulabilmesi i¢in konumlandirmadaki basar1 6nem
arz etmektedir ve konumlandirmadaki basari ise yapilan hareket miktarinin ne kadar
iyi hesaplanabildigine baghdir. Bu nedenle, son yillarda robotik alaninda odometri

takibi popiiler bir konu haline gelmistir.

Hem haritalama hem de lokalizasyon adimlar1 igin renk bilgisinin yani sira
derinlik verisi de saglayan (RGB-D - RedBlueGreen-Depth) sensorlerden gelen veriyi
kullanan gorsel SLAM en yaygin 3B SLAM tekniklerinden biridir Bu teknik,
robotlarin kameralarindan gelen goriintiiler iizerinden 6znitelik ¢ikarimi ve eslemesi
yontemlerini kullanir.  RGB-D sensorden alinan RGB resim iizerinde cikarilan
oznitelikler, haritalama icin 3 boyutlu harita iizerinde bulunanlarla eslestirilirken
lokalizasyon icin eslestirme bir 6nceki resim iizerinde cikarilanlarla yapilir. Harita
ve konum giincellemeleri, eslesen 6zniteliklerin derinlik bilgileri kullanilarak yapilir.
Ornegin, odometri takibi, pes pese gelen iki RGB resim iizerinde eslesen &znitelik
noktalarina ait derinlik bilgisindeki degisimi kullanarak robotun hareket miktarinin

hesaplanmasiyla yapilir.



Mevcut gorsel SLAM sistemleri, RGB resimlerinin yeterli 6znitelik noktalarina sahip
oldugu ortamlarda diizgiin sonuclar verse de, 6znitelik noktalarinin yetersiz oldugu
durumlarda (6rn. tek renk duvar, uzun koridorlar, yetersiz aydinlatilmis ortamlar)
basarisiz olmaktadir [3-5]. Tez kapsaminda, yetersiz Oznitelik barindiran bu
tarz ortamlarda kullanilmak iizere RGB resme ek olarak derinlik bilgisinden de
faydalanip 6znitelik sayisin1 arttirmay1 hedefleyen yeni bir yontem (DepthTiling) ileri
siriilmektedir. DepthTiling RGB degerlerinin ilgili derinlik bilgisini kullanarak resmi
tekrar renklendiren bir sistemdir.

Baska bir ifadeyle, DepthTiling okunan RGB-D verisinin icerdigi derinlik bilgisi
yardimiyla olusturulan harita iizerinde renk doésemesi yaparak; 3 boyutlu olan gorsel
odometri takibini tahmin ve miidahale edilemeyen alanlarda mevcut sistemlere gore

daha basarili hale getirmeyi amaclamaktadir.

1.2 Literatiir Ozeti

Yinelemeli En Yakin Nokta (ICP - Iterative Closest Point), iki nokta bulutu
verisi arasindaki farki minimize etmek igin gerekli transformasyonu hesaplayan
bir algoritmadir [6]. Geleneksel 2 boyutlu SLAM algoritmalar iki sensor (lazer
gibi) okumas1 arasindaki hareket miktarini hesaplamak icin genellikle ICP kullanir.
2 boyutlu SLAM sistemlerinin yani sira ICP kullanilarak basarili sonuclarin elde
edildigi 3 boyutlu obje modellemeleri de mevcuttur [7]. Ancak, 3B ICP ile biiyiik
ortamlarin haritalanabilmesi i¢in sensoriin ¢oziintirliik ve frekansinin diistirtilmesi gibi

performansi olumsuz etkileyen bazi kisitlamalar gerekmektedir [8, 9].

Ethzasl-Icp-Mapper [10], RGB-D sensoriin derinlik verisini harita {izerine 3 boyutlu
ICP [6] ile ekleyerek gezinim sirasinda hem kamera takibi hem de haritalama
yapmaktadir. Ancak Kinect varsayillan parametrelerle calistirildiginda, 300000’den
fazla nokta iceren derinlik verisini saniyede 30 kere iiretmektedir. Bu da karmagiklig
cok olan sistemin gercek zamanl ¢alisamamasina, sensor ¢oziiniirliik ve veri akisinin
en aza indirilmesi ihtiyacinin olusmasina neden olmaktadir. Bu durumda dahi, yapilan
testlerde istenilen performansa ulasilamamaistir. Ethzasl-Icp-Mapper sistemi hakkinda

Boliim 1.2.3 ile daha detayl bilgi verilecektir.

Gorsel SLAM, bu durumun {iistesinden gelmek icin, haritalama ve odometri takibinde
gozlemlenen tiim veri yerine secilen 6znitelik noktalarini kullanmaktadir. SLAM
algoritmasinda sadece bu noktalarin kullanilmasi hem islem hizini artirmakta hem de
hafiza gereksinimini azaltmaktadir. RGBD-SLAM metotlarinda oncelikle goriintiiler
uzay diizleminde birbirleriyle benzestirilmeye calisilmaktadir. Bu islemde, t ve t + 1

aninda alinan ardisik cercevelerin 6znitelik noktalar: ¢ikartiimaktadir.



Oznitelik noktalar1, kose ve T-baglant1 alanlar1 gibi resim iizerinde belirgin 6zellige
sahip noktalardir. Bu 6znitelik noktalar1 Scale-Invariant Feature Transform (SIFT)
[11], Speeded Up Robust Features (SURF) [12], ve Oriented Features from Accelerated
Segment Test and Rotated Binary Robust Independent Elementary Features (ORB)

[13] gibi herhangi bir 6znitelik ¢cikarma algoritmasi kullanilarak tespit edilebilir.

Oznitelik belirleme yéntemlerinde genellikle basarim ve calisma siiresi ters orantilidir.
Ornegin SURF [14] yontemi SIFT [15] yonteminden daha hizhi calisabilirken, SIFTin
oznitelik belirleme performansi daha iyidir. Bazi calismalarda [16], daha dogru sonuc
veren, ancak yavas calisan (SIFT gibi) yontemlerin GPU’lar iizerinde calistirilarak

performans iyilestirilmesi saglandig1 gorilmiistiir.

Bununla birlikte, Good Features to Track (GFTT) [17] ve Binary Robust
Independent Elementary Features (BRIEF) [18] algoritmalarinin kombinasyonunun
lokalizasyon basarisi ve hesaplama maliyeti acisindan en basarili ikilemi sagladig:
distiniildigiinden [19], cogu sistem 6znitelik ¢ikarma ve agiklama i¢in sirasiyla GFTT

ve BRIEF algoritmalarim tercih etmektedir.

Gorsel SLAM yaklasiminmi kullanan ilk sistemler kiiciikk calisma ortamlarinda tek
kamera kullanilarak gelistirilmistir [20, 21]. Sonrasinda, Kinect gibi 3 boyutlu
veri saglayan ucuz ve hassas RGB-D sensorlerin tiretilmesiyle cikarilan oznitelik
noktalarinin derinlik bilgilerinin de kullanilabilmesiyle bu alanda yapilan ¢alismalar

hiz kazanmis ve RGB-D veri kullanan bir ¢ok sistem gelistirilmistir.

RGB-D sensorii kullanan ilk ¢alisma olan KinectFusion c¢alismasi, Kinect kamerasini
cikartan Microsoft sirketi tarafindan yapilmistir [22]. Bu calismada sensor olarak
Kinect kullaniliyor olsa da, sadece yogun ylizey haritalama ve takibi yapilarak gorsel
oznitelik noktalar1 kullanilmamistir.  Sistem cisim yiizeylerini temsil etmek icin
Truncated Signed Distance Function (TSDF) adini verdikleri 3 boyutlu hacimsel
yer tutan isaretli bir mesafe fonksiyonu kullanmaktadir [23]. TSDF yapisinin
icerisindeki her bir hiicre, mevcut alan icerisinde kendisine en yakin yiizeye olan
mesafeyi isaretli olarak tutmaktadir. KinectFusion cerceveden cerceveye esleme
yaklasimi yerine cerceveden modele yaklasimini kullanarak iyi sonuglar elde etmeyi
basarmis olsa da iistsel olarak biiyliyen hafiza ihtiyaci ve yiiksek performanslh grafik
donanimi gereksinimi sebebiyle sadece kiiciik ¢alisma alanlarinda uygulama yapilmasi
miimkiin olmustur. Bu sistemin bir diger dezavantaji ise kamera hareketi sirasinda
birikerek biiyliyen kayma hatalarimi iyilestirmek icin kapali-dongii (loop-closure)

tespiti yapamiyor olmasidir.

2012’de yayinlanan RGB-D SLAM sistemi [24], gorsel Oznitelik noktalarini
genellestirilmis-ICP [25] ile kullanan ilk yaklasim olarak kabul edilebilir. Sistem
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geleneksel gorsel SLAM mantigim1 kullanmaktadir; ilk olarak pes pese gelen RGB
resimler iizerinde 6znitelik ¢ikarimi ve eslemesi yapilir sonrasinda ise ilgili noktalarin
derinlik bilgisi ICP performansimi arttirmak icin kullanilir. Haritay1 olustururken,
sistem Oznitelik noktalarinin sadece konumlarini kullanarak kapali-dongii tespiti
yapmaktadir. Sistem ayni zamanda hafiza ihtiyacin1 indirgemek icin surfel adini
verdikleri ve konum, ylizey yonii, yiizey boyutu ile renk bilgisini iceren bir yap1

kullanarak ytizey temsili yapmaktadir.

Kintinuous, RGB-D kameradan elde edilen gorsel ve derinlik verisinin ikisini de
kullanan diger bir sistemdir [4, 26]. Bu sistem KinectFusion'un gelistirilmis
versiyonudur ve onun dezavantajlarim azaltmay: amaclar. Ornegin, Kintinuous TSDF
yapisini tiim haritay: temsil etmek i¢in kullanmak yerine sadece kamera etrafindaki
belirli bir alanin temsili icin kullanir. Bu o0zellik {istsel olarak biiyiliyen hafiza
ihtiyaci probleminin ¢6ziilmesini saglar. Sistem kameranin TSDF yapisinin icerisinde
kalmasini saglamaya calisir. Bu nedenle, kamera pozisyonu degistikce TSDF alanini da
kaydirir. Kintinuous, kamera konum tahmini i¢in iki farkli metot kullanir. Geometrik
tahmin olan ilk metot, elde edilen mevcut derinlik bilgisini TSDF icerisindeki ylizeyler
ile ICP kullanarak esleme yapar. Fotometrik tahmin olarak adlandirilan diger metot
ise kamera hareketinin tahminini ardisik RGB-D resimleri kullanarak gerceklestirir.
Kintinuous kapali-dongii tahminini ¢ikarilan SURF 6znitelik noktalarina bag-of-words
yaklasimini uygularak yapar [27]. Kapali-dongii tespiti yapildiginda, hem kamera
konum grafinin hem de haritanin optimizasyonu icin iSAM sistemini kullanan bir
adim uygulanir [28]. Kintinuous sistemi hakkinda Boliim 1.2.4 ile daha detayl bilgi

verilecektir.

2014’te yayinlanan makalede gorsel Oznitelik benzerlikleri ve ICP algoritmasi
tarafindan tahmin edilen transformasyonu dogrulamak icin ortam modeli kullanan
bir sistem tamitilmistir [5, 29]. Sistem, RGB resimden cok boyutlu 06znitelik
tanimlayict vektorleri cikarir ve bu vektorleri ilgili derinlik degerleri ve bagil
gozlem konumu ile birlikte saklar. Iki gozlem arasindaki transformasyonu
hesaplamak icin benzer Ozniteliklere Random Sample Consensus (RANSAC)
algoritmasi uygulanir [30]. Goriintii iizerinden belirlenen O6zniteliklerin merkez
noktalarinin, o goriintiiniin derinlik verisi iizerinde hangi nokta ile temsil edildigi
bulunur. Ardisik 2 cercevede bulunun oOznitelik noktalarinin en kiiciik kareler
yontemi ile birbirlerine olan mesafeleri ve acisal farklar1 bulunur. Boylece kamera
pozunun transformasyonu hesaplanmis olur. Bu islemin dogru gerceklestirilmesi
icin RGBD kameranin derinlik bilgisi ile goriintii bilgisinin sekronize edilmis
olmas1 gerekmektedir. =~ Gerek sekronizasyonun yanlis yapilmasindan, gerekse
derinlik bilgisi icin yapilan interpolasyon hatasindan kaynaklanan goriintii-derinlik

tutarsizliklan ile karsilasilabilmektedir. Bu tarz durumlarin iistesinden gelebilmek



icin iki cerceve arasindaki oOznitelik tanmimlayicilarinin eglestirilmesinden sonra,
aralarinda sert transformasyonlar olan rastgele belirli sayida eslesmis 6znitelik ikilileri
secilir Bu noktalar, birbirlerine gore o6klid mesafelerindeki degisim oranlarinin
eslesmemesi durumunda aykir veri olarak belirlenir. Aksi durumda, test basariyla
tamamlandiginda, tiim noktalarin transformasyon islemleri gerceklestirilir Diger
bir ifadeyle, bir cerceve kendisinden Onceki cerceveyle eslestirilirse, bir diigiim
olusturulur ve o cercevenin bilgileri de hesaplanan transformasyonlar dogrultusunda
haritaya eklenir. Az sayida 6znitelik olmasi ya da ozniteliklerin okunan derinlik
bilgisinin menzili disinda kalmas1 giiriiltiilii gorsel tahmin elde edilmesine sebep
oldugundan sistem bir kac hareket tahminini birlestirerek dogrulugu arttirmaya
calismaktadir. Sistem ayni zamanda hesaplama yiikiinii azaltmak i¢in 3 boyutlu
olasiliksal doluluk haritas1 kullanir.

Large-Scale Direct Monocular SLAM (LSD-SLAM) baska bir gorsel SLAM sistemidir
[31]. Bu sistem, 6znitelik tabanli gorsel odometri yerine direkt resim hizalamaya
dayanan bir yaklasim kullanarak digerlerinden farklilik gosterir. LSD-SLAM gercek
zamanhlik sartini saglayabilmek icin 3 boyutlu ortami yari-yogun derinlik filtresi

metodu ile olusturmaktadir.

ICP yerine Bundle Adjustment (BA) [32, 33] yontemini kullanan ORB-SLAM2 [34,
35] gibi sistemler de vardir. BA, 3 boyutlu sahne geometrisi, kameranin bagil hizi ve
kamera parametrelerini tanimlayabilmek icin gorsel modellemeyi diizeltme problemi
seklinde ifade edilebilir ORB-SLAM2, her biri odometri takibi, lokal haritalama
ve kapali-dongii tespiti gorevlerinden birini iistlenmis olan {i¢ thread icerir. Lokal
haritalama yapan thread, harita optimizasyonu i¢in lokal BA kullanirken kapali-dongii
tespiti yapan thread konum graf optimizasyonu sonrasi tam BA uygulamak igin

dordiincii bir thread baslatir.

Real-Time Appearance-Based Mapping, (RTAB-Map) literatiirdeki en basarili sistem
olarak gosterilebilir [3, 36, 37]. Sistem gercek zamanda calisma kosulunu
karsilamak icin temel olarak hafiza yonetimini saglarken kapali-dongii tespiti ve
graf optimizasyonu algoritmalarimi birlestirmektedir ~RTAB-Map aymi zamanda
farkli haritalarin Dbirlestirilebilmesi icin c¢ok oturumlu haritalamaya da izin
vermektedir. Bu sistem harita konumlarini iiretmek icin RGB resimlerden cikarilan
oznitelik noktalartyla olusturulan gorsel kelimeleri kullanmaktadir [38]. Bu
gorsel kelimeler, odometri takibi ve kapali-dongi tespiti i¢cin Onceden gezilmis
konumlarla karsilastirilmak {izere bag-of-words yaklasimiyla gorsel bir s6zliige eklenir.
Kapali-dongti tespiti haritanin icerisinde olabilecegi gibi sistemin ¢ok oturumlu olma
ozelligi sayesinde farkli haritalar arasinda da tespit edilebilir. Sistem daha hizli

karsilastirma yapabilmek icin k-boyutlu agac (kd-tree - k-dimensional tree) [39]



kullanir. Basarili bir kapali-dongii tespiti yapildiktan sonra 6zniteliklerden olusturulan
gorsel kelimelere RANSAC yaklasimi kullanilarak resim eslemesi yapmak igin 3
boyutlu transformasyon uygulanir. RTAB-Map konumlar1 d{igiim olarak saklayan
graf tabanli bir SLAM sistemidir ve odometri hatalarini indirgemek icin harita
optimizasyonunu Tree-based netwORk Optimizer (TORO) [40] yaklasimini kullanarak
yapar. RTAB-Map sistemi hakkinda Boliim 1.2.1 ile daha detayl bilgi verilecektir.

Bazi1 SLAM yontemlerinde sensor pozlari arasinda hesaplanan transformasyon ikilileri
poz grafinin kenarlar1 olarak bicimlendirilir Bu pozlar g2o [41], TORO [40] vb.
optimizasyon algoritmalari ile islenerek global perspektifte daha dogru haritalarin
cikarilmasi saglanmaktadir. Ozellikle kapali-déngii tespiti problemlerinde diigiimler
tekrar dolasilarak optimize edilmeye calisildigindan verim arttirilmaktadir.  Bu
yontemler gercek zamanli calismak igin tasarlandigindan, RGB-D kameralardan
alinan gortintiilerin her bir cercevesi islenemeyebilmektedir. Ardisik iki cercevenin
transformasyonunun hesaplanmasi bitmeden gelen cercevelerin bosa c¢ikarildig
yaklasimlar mevcutken, bu cercevelerin bir tamponda biriktirildigi ve her birisinin
islendigi yaklasimlar da mevcuttur. Goriintiilerin derinlik bilgileri bellekte oldukca
yer tuttugundan, RGBD-SLAM yontemlerinde bir diger ele alinmasi gereken konu da
cikarilan haritanin nasil temsil edilecegidir. Bu baglamda gelistirilen 3B harita temsil

sistemleri de mevcuttur [42, 43].

Yukaridaki sistemlerin hepsinin ortak 6zelligi basarilarinin 6znitelik noktalarinin
ne kadar iyi cikarildigina bagli olmasidir.  Gelistirilen sistem ne kadar iyi
olursa olsun Ozniteliklerin diizgiin ¢ikarilamamasi1 durumunda istenen basari elde
edilememektedir. Bu nedenle bu sistemler her ne kadar ¢ogunlukla odometri takibi
ve haritalamay1 basarili bir sekilde yapabiliyor olsalar da, ilgili yayinlarda RGB-D
kameranin derinlik menzili igerisinde yetersiz 6znitelik noktasi1 olmasi1 durumunda

karsilastiklar1 problemlerden bahsetmislerdir [3, 5].

Haritanin olusturulmasinin yani sira kesif ve gezinim sistemleri tarafindan da
kullanilabilmeleri adina temsil edilme sekilleri de biiyiik 6nem arzetmektedir.
Octo-Map [42], harita temsili icin gelistirilmis olan ve hafizada gereksinimin c¢ok
oldugu 3 boyutlu haritalamalarda avantaj olusturan bir yaklasimdir. Robotlara kesif
ve navigasyon gibi otonom o6zelliklerin karsilastirilmasinda kullanigsiz olan nokta
bulutu verisine alternatif olarak izgara tabanli 3 boyutlu haritanin aga¢ olarak
hafizada temsil edilmesi saglanmaktadir. Bu sistem odometri ve sensor verisinin dogru
oldugu varsayimiyla direkt olarak gelen veriyi haritaya eklemektedir. Haritada higbir
diizeltme yapilmadigindan oncelikle diisiik hata oranina sahip 3 boyutlu odometri
takibinin saglanip farkli yontemlerle diizgiin bir haritanin nokta bulutu olarak elde

edilmesi, sonrasinda ise Octo-Map’e cevrilmesi haritanin istenen diizeyde basarili



olmasinda avantaj olusturmaktadir. Octo-Map sistemi hakkinda B6liim 1.2.2 ile daha

detayl bilgi verilecektir.

Tez kapsaminda, gorsel SLAM sistemlerinin basarisinin RGB verisine olan bagimliligini
azaltmak icin haritalamada kullanilacak noktalarin belirlenmesinde alternatif bir
yontem ileri siirtilmektedir. DepthTiling, gorsel SLAM algoritmalar1 i¢in bdyle

ortamlarda daha fazla 6znitelik noktas1 saglamay1 amaclamaktadir.

Bolim 1.2.1 - 1.2.4 ile tez siirecinde detayli olarak incelenen, test edilen ve yapilan
calismalar sonrasi performans analizinde kullanilan bazi sistemlerin detayl1 aciklamasi

yapilmaktadir.

1.2.1 RTAB-Map

Sistem genel olarak; haritalamada olusan kaymalar1 diizeltmek icin kullanilan
kapali-dongii tespit oranini diisiirmeden, haritalanan ortamin biiyiimesiyle olusan ve
kacinilmaz olan hafiza ve zaman problemlerine bir ¢6ziim getirmektedir. Bunun i¢in
temelde 2 farkli hafiza tutmaktadir. Birincisi kapali-dongii tespit ihtimali yiiksek olan
yerlerin bulundugu ve yeni algiladig1 veri izerinde karsilastirma yaptig1 Calisan Hafiza
(WM - Working Memory), ikincisi ise haritanin geri kalan kisminin saklandigi ve veri
tabaninda bulunan Uzun-Vadeli Hafizadir (LTM - Long-Term Memory).

Gercek diinyada, bir robotun bilinmeyen bir ortamda otonom hareket edebilmesini
saglamak icin hem haritalamay1 hem de lokalizasyonu ayni1 anda (SLAM) iyi bir sekilde
yapabilmesi gerekmektedir. Kullanilan SLAM algoritmasinin basarili olabilmesi icin
anahtar Ozelliklerden biri olan daha 6nce gezilmis olan yerlerin tespit edilebilmesi
islemine kapali-dongii tespiti denmektedir. Kapali-dongii tespiti icin genelde iki
yaklagim kullamlmaktadir. Tk yaklagimda tespit icin robot pozisyonundaki belirsizlige
bagl olarak lokal alana bakilmaktadir. Burada sikinti lokalizasyondaki hatalarin
kapali-dongii tespit oranini etkilemesidir. Diger bir yaklasim ise tahmini konumdan
bagimsiz olarak tiim haritaya bakilmasidir. Burada da problem haritanin biiytimesiyle

sistemin gercek-zamanli olma 6zelligini kaybetmesidir.

RTAB-Map, genis-alanda uzun-zamanh islemler icin gercek zamanda calisacak ve
kabul edilebilir seviyede kapali-dongii tespiti yapacak bir hafiza yonetim yaklasimi
ileri stirmektedir.  Sistem kapali-dongli tespiti ihtimalinin en yiiksek oldugunu
varsaydigi konum bilgilerini WM’de saklarken digerlerini LTM’ye aktarmaktadir. Yakin
zamanlarda gortilmiis konumlar ile daha once en ¢ok gozlemlenen konumlarin
kapali-dongii tespit oranini yiiksek tutmak icin WM’de saklanma ihtimali daha

ylksektir. Ger¢cek zamanli ¢alisma durumunu saglamak icin ise WM’de bulunan



konum sayisi ¢gesitli parametrelere baglh olarak 6nceden belirlenmis bir sayinin altinda

tutulmaktadir.

Sistem goriinti-tabanl oldugu icin kapali-dongii tespitinde bag-of-words yaklasimi
kullanilmaktadir. Bag-of-words yaklasimi aslinda ilk olarak, adindan da anlasilacagi
tizere, dogal dil isleme alanindaki caligmalarda gelistirilmistir [44]. Bu yaklasimda,
lizerinde calisilan dile ait, her kelimenin yalnizca bir kere gectigi bir sozliikk
tutulmaktadir. Verilen her dokiiman bu s6zliik icerisindeki tiim kelimeleri teker teker
kac defa icerdigini tutan bir array ile temsil edilmektedir. iki dokiiman arasindaki
uzaklik yakinlik iligkisi ise bunlar1 temsil eden arraylar kullanilarak hesaplanmaktadir.
Bilgisayarla gérme alaninda ise ilk defa 2003’te kullanilmaya baslanmistir [38]. Bu
yaklasimda, her bir resim sozliikte bulunan gorsel kelimeler tarafindan temsil edilir.
Bu gorsel kelimeler genellikle SIFT gibi yontemler kullanilarak ¢ikarilan 6zelliklerden
olusur. Bu 6zellikler ¢cok boyutlu oldugu icin sozliik olusturup direkt bir karsilastirma
yapmak biiyiik maliyete sebep olacagindan k-means ve kd-tree gibi yontemler tercih
edilmektedir. Sozliik olusturma islemi daha 6nce kaydedilmis bir egitim kiimesi
kullanilarak yapilabilecegi gibi gercek zamanli olarak da yapilabilmektedir. Bu
sistemde ise gercek zamanli calismay: saglamak icin tiim sozliik degil, yerine sadece

secilen anahtar kelimeler kullanilmaktadir.

Sistemin amaci zaman ve mekan sinir1 olmaksizin gercek zamanlh kapali-dongii tespiti
yapmak oldugundan tespit icin kullanilan konum sayisi sinirli tutulurken gerekli
durumlarda tiim haritaya da ulasabilmektedir. LTM’deki konumlar kapali-dongii i¢in
kontrol edilmediginden WM’den LTM’ye konum aktariminda temel mantik daha sik
goriilen yerlerin tekrar goriilme ihtimali daha yiiksek oldugu varsayimi oldugundan
o bolgelere biiyiik agirliklar verilmektir. Aktarim gerektiginde, en kiiciik agirhiga
sahip konumlardan en eskisi ilk secilmektedir. ~Sekil 1.1, RTAB-Map’in biiyiik
ortamlar1 haritalarken dahi gercek zamanlilik sartim1 saglama icin kullandig1 hafiza
yonetim modelini gostermektedir. Algilama (Perception) modiiliiniin gonderdigi
resmin boyutunu kiiciiltmek icin Sensor Hafizas1 (SM - Sensory Memory) o resme ait
"imza"y1 hesaplayip buradan yeni bir konum olusturarak Kisa-Vadeli Hafizaya (STM -
Short-Term Memory) gondermektedir. SM’den yeni gelen konumun STM’de mevcut
olanlarla benzerligi karsilastirilir. Benzerse, birlestirme yapilarak ilgili agirlik giin-
cellenir. Burada pespese alinan karelerin birbirine benzer olacagi varsayimindan
faydalanarak gereksiz yere kapali-dongii tespit islemine sokulmamasi icin indirgeme
yapilmis olmaktadir. Tgr,,, STM igerisinde ka¢ konuma birlestirme yapilacagini
belirlemektedir. Bu degisken, robotun hizi ve yeni konum o0lciimleyebilme oranina
gore belirlenmektedir. Tgr), tane konum olustugu zaman, STM’ye ilk eklenen konum
kapali-dongii tespiti icin WM’ye aktarilmaktadir.
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Sekil 1.1 RTAB-Map hafiza yonetim modeli

WM’ye yeni gelen konum icin WM’de kapali-dongii degerlendirmesi ayrik Bayes
filtresi kullanilarak yapilmaktadir. Yeni konum ile WM’de bulunan eskiler arasinda
kapali-dongti tespit edildiginde, bu iki konum arasinda yiiksek oranda kapali-dongii
olasiligina sahip bir link baglanmaktadir. Sonrasinda ise 2 adimlik Getirme (Retrieval)
ve Transfer islemleri sirasiyla gerceklestirilmektedir. ~Bu islemlerin amaci WM
boyutunu belirli bir limit altinda, gelecekte karsilasilabilecek yeni kapali-dongi
tespitini de maksimum diizeyde tutmaktir. Getirme islemiyle, WM’de en yiiksek
kapali-dongii olasiligina sahip konumlarin komsularn ileride kapali-dongii tespit
olasiligini artirmak icin LTM’den WM’ye aktarilmaktadir. Transfer isleminde ise
kapali-dongii tespitinin 6nceden belirlenen T,;,,,’”dan uzun siirmesi durumunda gercek
zamanlilik sartini saglamak icin WM’den en az gozlemlenen konumlarin en eskisi
baska bir ifadeyle en eski ve/veya en diisiikk agirliga sahip konumlar LTM’ye
aktarilmaktadir.

Asagida RTAB-Map’in genel sistem adimlar1 ve her bir adimda neler yapildig: liste
halinde aciklanmaktadir.

e Konum Belirleme: Gercek zamanh olarak iiretilen sozliik icerisindeki gorsel
kelimeler ile temsil edilen resim imzalar1 olusturulurken bag-of-words yaklasimi
kullanilmaktadir. OpenCV [45] kullanilarak her bir resim {izerinde SURF hesabi
yapilmaktadir. Sozliikteki her bir gorsel kelime, bir 6znitelik tanimlayicisina
denk gelmektedir. Oznitelikler kendi giiciinii temsil eden tepki degerlerine
sahiptir. Koti temsilden kacinmak ve her bir resim icin kullanilan 6znitelik
sayisini sinirli tutmak amaciyla tepki degeri T,,p,n. tan biiyiik olan maksimum
T

maxFeatures

sayis1 kadar 6znitelik, resim imzasi icin secilmektedir. Eger bir
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resmin imzasi i¢in bulunan o6znitelik sayisi her bir resme diisen ortalama
oznitelik sayisinin Tp,; oranindan kiiciikse (beyaz duvar gibi), bu imza koti

kabul edildiginden kapali-dongii tespitinde kullanilmamaktadir.

Iyi imzalar1 olusturan 6zniteliklerden zaten sozliikte olanlarin seciminde ilgili
oznitelige en yakin ve ikinci en yakin komsular karsilastirilmaktadir. Burada
verimliligi arttirmak amaciyla en yakin ilk iki komsuyu aramadan 6nce sozliik
tizerinde 4 kd-tree iceren rastgele orman olusturularak kullanilmaktadir. Eger
en yakin komsusuyla arasindaki mesafe ile ikinci en yakin komsusu ile
arasindaki mesafenin orani (NNDR - Nearest-Neighbor Distance Ratio) énceden
belirlenmis Tyypr degerinden kiiclikse aymi kelime olarak kabul edilerek
sozliikteki ilgili kelime imzaya eklenmektedir. Eger bu kriteri gecemezse,
Oznitelik tanimlayicisindan yeni bir kelime olusturularak bu kelime hem sozliige
hem de imzaya eklenmektedir. S6zl{ige yeni kelimeler eklendiginde bir sonraki

dongiiniin basinda agaclarin tekrar olusturulmasi gerekmektedir.

Sonrasinda ise resmin imzasi kullanilarak olusturulan konumun agirligina 0

verilip bir 6nceki konumla arasina iki yonli bir baglant: eklenmektedir.

Agirlik Glincelleme: Edinilen konum bilgisi, agirliginin giincellenmesi icin
STM’deki son konumla karsilastirilmaktadir. 1ki konum arasindaki benzerlik
iliskisi, imzalarindaki ortak kelime sayis1 iki imzadaki toplam kelime
sayilarindan biiyiik olanina boliinerek bulunmaktadir. Hesaplanan bu benzerlik

onceden belirlenen T; ‘"den biiyiikse sadece eski imzadaki kelimeleri

imilarity
kullanmak i¢in yeni imzaya kopyalama yapilarak yeni imza icin s6zliige eklenmis
kelimeler sozliikten geri silinmektedir. Burada sadece eski imza bilgilerinin
kullanilma amaci yeni eklenen kelimelerin hentiz kd-tree’de kullanilmamis
olmasidir.  Yeni konumun agirligi eski konumun agirligina bir eklenerek
hesaplanip sonrasinda ise eski konum iizerindeki komsu ve kapali-dongi

baglantilari yeni konuma aktarilarak eski konum STM’den silinmektedir.

Bayes Filtresi Glincelleme: Bayes filtresinin amacit mevcut konumun énceden
ziyaret edilmis konumlarla eglesme olasiligimi tutarak, kapali-dongii takipi
yapmaktir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta karsilastirmanin yapildig: eski
konumlar klasik yontemlerde sabit iken burada WM ve STM tarafindan tutulan
konumlar kullanildigindan yeni konum goézlendiginde ya da LTM’ye konum
goderip LTM’den konum alindiginda icerik bakimindan degisiklik gosteren bir
liste kullanilmaktadir. Gozlem modelinde, agirlik giincellemedeki benzerlik
yaklasimi kullanilarak mevcut konumun listedeki tiim konumlarla kapali-dongii
olma ve yeni konum olma ihtimalleri hesaplanmaktadir. Gecis modelinde ise
robotun bir 6nceki konum olasilik dagilimlar1 ve yaptig1 hareket kullanilarak,

konumlarin yeni olasilik dagilim hesabi yapilmaktadir. Burada “bir 6nceki
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adimda kapali-dongii olmamisken simdiki adimda yeni konumda olma ihtimali”,
“bir onceki adimda kapali-dongii olmamisken simdiki adimda kapali-dongii
olma ihtimali”, “bir 6nceki adimda kapali-dongii varken simdiki adimda yeni
konumda olma ihtimali” ve “bir Onceki adimda bir komsuyla kapali-dongi
varken simdiki adimda kapali-dongii olma ihtimali” olmak tizere gecis modeli

toplamda dort farkl olasilik degeri ile ifade edilmektedir.

Kapali-Dongii Hipotez Sec¢imi: Mevcut konum icin hesaplanan olasilik
dagiliminin normalize edilmesinin ardindan, eger mevcut konumun yeni
konum olma olasilig1 baska bir ifadeyle kapali-dongii tespit edilmemis olma
olasilig1 Tj,,, degerinden kiiciikse, 6nceden gézlemlenmis konumlar tizerinde
en biiylik kapali-dongii olasiligina sahip konum secilmektedir. =~ Mevcut
konumun agirhig1 bir artirilirken kapali-dongii olarak secilmis eski konumun
agirligi sifirlanarak bu iki konum arasina kapali-dongii linki baglanmaktadir.
Konumlarin birlestirilmemesinin sebebi dinamik ortamlarda ya da gece-giindiiz

gibi degisimler gosteren ortamlarda farkli konum temsillerini saglamaktir.

Getirme: Kapali-dongii tespiti sonrasti WM’de olmayan komsular LTM’den
transfer edilmektedir. Bu calismada SQLite3 veritaban kullanilarak olusturulan
LTM’de veri islem bittikten sonra da saklanir. Link tablosunda, komsu ya da
kapali-dongii olmak iizere konumlar arasinda iki farkli link tipi tutulmaktadir.
Komsu linki pespese gelen konumlar arasina eklenirken digeri kapali-dongii
tespiti oldugunda ilgili konumlar arasina eklenir. Kapali-dongii linki eklendikten
sonra, odometri hatalarini azaltmak i¢cin TORO [40] yaklasimi kullanilarak

harita optimize edilir.

LTM’den konumlar aktarildiginda bu konumlarin imzalariyla iliskili gorsel
kelimeler de aktarilmaktadir. Imzalar icerisindeki kelimelerden hala sozliikte
olanlar icin ilgili imza ile sozliikteki kelime arasina bir referans eklenmektedir.
Diger kelimeler icin Konum Belirleme’de kullanilan yontemle daha yeni bir temsil
olup olmadigina bakilmaktadir. Ciinkii yeni eklenen mevcut konum ile gelen
oznitelik tanimlayicilar1 LTM’den cekilenlerle eslesebilmektedir. Bu durumda,
LTM’den alinan konumlarin ilgili kelimeleri degistirilmektedir. =~ Ancak bu
durum veri tabanina islem maliyeti dolayisiyla yansitilmamaktadir. Eslesmeyen

oznitelik tanimlayicilar: kalmissa da sozliige ekleme yapilmaktadir.

LTM’de bulunan konumlar kapali-dongii tespiti ve graf optimizasyonunda
isleme alinmiyor olsalar da bu konumlarin LTM’den WM’ye geri aktarilma
ihtimalleri mevcuttur. Eger yeni gelen konum ile WM’de olan konumlardan biri
arasinda kapali-dongii tespit edilirse, yeni kapali-dongii tespitlerinin ihtimalini
arttirmak icin WM’deki konumun komsulari LTM’den WM’ye aktarilmaktadir.

Veri tabanindan konum cekme islemi zaman alan bir siire¢ oldugundan her bir
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dongiide en fazla iki konum WM’ye aktarilmaktadir. Veri tabaninda, aktarima
uygun ikiden fazla konum varsa, kapali-dongii linki ile bagh olanlardan ziyade

zamansal komsuluk linki ile baghh konumlara 6ncelik verilmektedir.

e Transfer: Kapali-dongii tepiti ve graf optimizasyonu sadece WM’de bulunan
yerel haritaya uygulanir. Eger gelen bir resim i¢in bu adimlarin islem siiresi

onceden belirlenen T, stresini gectig§inde gercek zamanlilik sarti tekrar

saglanincaya kadar WM’den LTM’ye resim aktarimi yapilmaktadir. Bayes
filtresi kullanan kapali-dongii hipotezinin diizgiin calisabilmesi i¢in en yiiksek
hipoteze sahip konumun komsularinin transfer edilmesi engellenmektedir. T,;,,,
degiskenin daha biiyiik belirlenmesi WM’de daha ¢ok konumun tutulabilmesini
sagladigindan kapali-dongii tespit sansini artirsa da bu degisken robotun gercek

zamanl olarak kag resim isleyebildigine gore deneysel olarak belirlenmelidir.

RTAB-Map’in en maliyetli adimi kd-tree’nin gercek zamanli olarak iiretilmesi
oldugundan so6zliik boyutunu kii¢iiltmek islem hizin1 etkilemektedir. WM’den
LTM’ye transfer edilen her bir resmin sozliikteki kelimelere olan referanslari
kaldirilmaktadi. =~ WM’de kendisini referans eden bir resim bulunmayan
kelimeler de LTM’ye transfer edilmektedir. Sozliikten LTM’ye transfer edilen
kelime sayis1 yeni eklenen konumdan ya da Getirme islemi sirasinda eklenen
konumlardan gelen kelime sayisindan az oldugu siirece WM’den LTM’ye konum
transfer islemi devam etmektedir. Boylece sozliigiin biiylimesi engellenmis

olmaktadir.

Gezinim sirasinda belirli bir bolgenin diger alanlardan cok daha fazla goriilmesi
o bolgenin agirliginin cok fazla artmasina neden olmaktadir. Bu durumda
yeni bir alana ilk kez girildiginde, WM’den LTM’ye transfer icin secilen
konumlarin bu yeni goriilmiis alandan olma riskini artirdig1 icin bulundugu
konumda kapali-dongli tespit oranini diisiirmektedir. =~ Bu riski azaltmak
icin en son kapali-dongii tespitinden sonra eklenen konumlardan yiiksek
agirlikli olanlarindan belirli sayidaki konumun LTM’ye aktarilmasina izin

verilmemektedir.

Eger yeni bir konumla daha 6nceden iiretilmis bir harita arasinda kapali-déngii
tespiti yapilirsa RTAB-Map global bir harita olusturmak icin iki harita arasinda gerekli
transformasyonlar1 yaparak birlestirir. Cok oturumlu haritalamanin miimkiin olmasi
benzer bir mantikla robot kacirma problemini ¢c6zmektedir. Robot kacirildiktan sonra,
olusturulmus olan harita LTM’ye kaydedilir ve yeni bir harita baslatilir. Kapali-dongi

tespit edilmesini saglayacak ortak bir konuma ulasildiginda ise iki harita birlestirilir.
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1.2.2 Octo-Map

Octo-Map [42, 43] Octree isminde agac yapisini iceren bir harita temsil
yontemi kullanmaktadir. 3 boyutlu haritalamada goéz oniine alinmasi gereken 3
gereksinim asagida detaylan listelenen “olasilik temsili”, “haritalanmamis alanlarin
modellenmesi” ve “verimlilik” konularidir. Octomap 6zellikle son iki gereksinimi

karsilamay1 hedeflemektedir.

e Olasilik Temsili: Sensorlerden alinan verilerdeki kiiciik hatalarin kimiilatif
olarak artmasinin yani sira yansima ve dinamik objeler gibi nedenlerden dolay1
olusan hatalar elde edilen verinin giivenilirligini olumsuz yonde etkilemektedir.
Boyle giiriiltili veri kullanilarak dogru bir haritanin ¢ikarilmasi i¢in ise mevcut

belirsizliklerin olasiliksal olarak hesaba katilmasiyla miimkiin olmaktadir.

e Haritalanmamis Alanlarin Modellenmesi: Otonom gezinimlerde, robot ancak
daha once sensorler tarafindan oOlciiliip bos oldugu belirlenen alanlarda
engellerden kacinan bir yol hesaplamas:i yapabilmektedir. = Bu nedenle
olusturulan haritanin goézlemlenmemis alanlarinin, robotun bu alanlardan
kacinabilmesini saglamak amaciyla, temsil etmesi 6nem tasimaktadir. Bu

alanlarin temsili kesif algoritmalarinin ¢alistirilmasinda da 6nemlidir.

e Verimlilik: Harita, otonom sistemlerin calismasi sirasinda robotun karar
mekanizmasini aktif olarak etkiledigi icin merkezi bir 6neme sahiptir. Bu
nedenle haritanin hesap maliyeti ve hafiza gereksinimi olarak makul seviyede
olmasi gerekmektedir. Pratik acidan bakildiginda, hafiza gereksiniminin genel
olarak dar bogaz olusturdugu icin biiyilik alanlarin da haritalanmasini saglamak
amaciyla kullanilan modelin hafizada miimkiin oldugunca az yer kaplamasi

gerekmektedir.

Yukarida aciklanan ii¢ temel gereksinimin de saglanabilmesi icin harita temsilinin
secimi 6nemli rol oynamaktadir. Asagida, literatiirde haritalama icin kullanilagelmis

belli bash temsil yontemleri aciklanmaktadir.

e 3 boyutlu Izgara Diizeni: Bu yapida, Sekil 1.2 ile gosterildigi gibi 3
boyutlu alan birbirine esit kiiplere boliinmektedir. Bu kiiplerin temsil ettigi
alan ne kadar kiiciikse o kadar ayrintili bir harita elde edilmektedir. Bu
yontemin en temel problemi hafiza gereksinimidir. Ozellikle biiyiik alanlarin
iyi coziintirliiklerle temsil edilebilmesi i¢in olusan hafiza gereksinimi bag
edilemez sekilde artabilmektedir. =~ Ayrica bu yapida haritalanacak alanin

boyutunun Onceden bilinmesi zorunlulugu mevcuttur. Aksi takdirde temsil

14



alaninin genislemesi gerektigi durumlarda maliyeti yiliksek kopyalama islemleri
kac¢inilmaz olmaktadir.

VA
LA

LAV

VA

LA

Sekil 1.2 3 boyutlu Izgara Diizeni ile harita temsili

e Yiikseklik Haritas1 (Elevation Map): Bu modele 2.5 boyutlu harita da
denmektedir. Temelde 1zgara yaklasimina sahip olan bu modelde 2 boyutlu
haritanin her bir hiicresi kendi yiiksekliginin sayisal degerini tutmaktadir.
Sadece belirli olarak yiikseklige sahip nesnelerin bulundugu ortamlarda gezinim
gibi sistemler i¢in kullanisl haritalar tiretilebilmektedir. Sekil 1.3a ile basarili bir
ornek harita verilmektedir [46]. Bu modelin bir dezavantaji Sekil 1.3b ile verilen
agac orneginde oldugu gibi belirli bir yiikseklikten sonra baslayan engellerin
bulundugu ortamlarin temsilinin miimkiin olmamasi dolayisiyla 3 boyutlu
diinyanin tam olarak modellenememesidir. Bir digeri de onceki yaklasimda da
oldugu gibi ortam biiyiikliigliniin 6nceden bilinme gereksiniminin olmasidir.

(a) (b)

Sekil 1.3 Yiikseklik harita (a) basarili [46] ve (b) basarisiz [42]
temsili 6rnegi
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e Nokta Bulutu: Sekil 1.4a ile 6rnegi verilen nokta bulutu dolu oldugu belirlenen
alanlara noktasal parcaciklar eklenerek olusturulan yapidir [47]. Lazer ve
RGB-D kameralar gibi sensorlerden alinan 3 boyutlu verinin direkt olarak
saklanmasiyla olusan bir model oldugundan kullanimi nispeten kolaydir. Diger
durumlarda oldugu gibi alinan verinin haritaya uyarlanmasi gibi bir islem
adimi gerektirmemektedir. Bu yapinin dezavantaji 6ncelikle hafiza sikintisidir.
Ozellikle birden fazla gdzlemlenen cisimlerin temsili icin {ist limiti olmayan
sayida parcacik olusturulmasina yol acabilmekte ve bu nedenle gereksiz
hafiza isgali ya da bu durumu indirgemek icin ekstra kontrol gereksinimi
olusmaktadir. Ayrica bu modelde bos ve gozlemlenmemis alanlarin ayrilmamis
olmasi ve tutulan noktaciklarla ilgili olasilik degerlerinin olmamasi bu temsilin

kullaniminin getirdigi diger dezavantajlardir.

(a)

Sekil 1.4 Ayni model i¢in (a) nokta bulutu temsili [47] (b) octree temsili [42]

e Octree: Octo-Map tarafindan kullanilan ve Sekil 1.4 ile 6rnegi verilen bu
modelde haritalanan alanin temsil edildigi 3 boyutlu kiipler hafizada avantaj
saglamasi adina agac olarak temsil edilmektedir. Sekil 1.5 ile de gosterildigi
gibi aga¢ tiizerinde bir diigiimii olusturan her bir kiip daha ayrintili temsil
saglayan sekiz alt kiipe boliinmektedir. Daha 6nceden belirlenen minimum kiip
boyutuna ulasilana kadar bu islem devam etmektedir. Ancak her bir diigimi
olusturma ve altdiigiimlere bélme islemi, sensor verisinin okunmasindan sonra
yapildig1 icin gereksiz hafiza isgalinden de kacinilmis olmaktadir. Bu modelin
nokta bulutuna gore bir avantaji dolu alanlarla birlikte bos ve gozlemlenmemis
alanlarin da haritada temsil edilebilmesidir. Sekil 1.5 ile gosterilen agacta da
oldugu gibi diigiim olusturulmamis kisimlar hentiz goézlemlenmemis alanlar
temsil etmektedir. Kiiplerin dolu oldugu bilgisi sensor ol¢ciimlerinden gelen
nokta bulutu verisi kullanilarak islenirken bos bilgisi sensériin konumu ve

nokta bulutunun herhangi bir noktasi arasinda kalan alani1 kapsayacak sekilde
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verilmektedir. Eger bir diigiimiin tiim altdiigiimleri ayni1 duruma sahipse, baska
bir ifadeyle hepsi dolu ya da hepsi bos bilgisi iceriyorsa, budama islemi yapilarak

kullanilan hafizanin indirgenmesi saglanabilmektedir.

Sekil 1.5 Octree’nin bos (golgeli) ve dolu (siyah) alanlar1 gosterimine 6rnek. Solda
kiibik model, sagda ise ilgili agac temsili gosterilmektedir [42]

Octree fiizerinde gozlemlenmis alani temsil eden her diigiim kendi durumuna
(dolu/bos) ait bir olasilik degeri tutmaktadir. Bu deger her bir sensor o6lciimi
sonrasi kullanilan sensoér modeline gore giincellenmektedir. Gezinim sirasinda ise bir
alanin dolu olup olmadig: bir esik degeri ile hesaplanmaktadir. Bu esik degerinin
tizerinde olasiliga sahip alanlar dolu, diger alanlar ise bos kabul edilmektedir. Ayrica
kullanilan giincelleme yontemleri dolayisiyla bir diigiimiin durumunu degistirmek
icin o diiglimiin olusumunda mevcut durumun algilanma sayis1 kadar yeni durumun
da algilanmasi gerekmektedir. Bu 6zellik, statik ortamlarda haritada olusan gecici
degisikliklerin modeli etkilemesini engellemektedir. Kalici degisikliklerin haritaya
entegre edilememesi durumundan kacinmak icin ise yeni durum icin gerekli 6l¢iim

tekrar sayisinda bir st sinir belirlenmistir.

Her bir Olciim sonrasi, sadece yaprak diiglimler icin olasilik giincellemesi
yapilmaktadir. Bu nedenle, ¢oziiniirliigiin azaltilmak istendigi herhangi bir durumda,
icerideki bir diigiimiin olasiligi kendisine ait yaprak diigtimlerinin olasiliklar:
kullanilarak hesaplanmaktadir. ~ Alt d{igiim bilgilerini birlestirmek icin sistem
tarafindan bir kag farkli yaklasim kullanilabildigi halde gezinimin engellerden sakinan
bir yol hesaplayabilmesini saglamak adina alt diigiimlerinden herhangi birinin dolu
goziiktiigli tiim ic dligiimler dolu kabul edilmektedir. Ancak bilgi kayb1 yasandigindan
bu tercih edilen bir ontem degildir Bu nedenle, budama islemi sadece tiim
alt diigiimlerinin durumlar (dolu/bos) ayni oldugunda gerceklestirilir ~Burada
kaybedilen tek bilgi alt diigiimlerin her biri i¢cin durum olasilik yiizdeleri oldugundan

makul bir bilgi kayb1 sayilabilmektedir.

Haritalamada kullanilan agaclarin hafiza acisindan optimizasyonunu saglamak amach

diigimler tasarlanirken, biiyiik bir haritada bu agaclarin sayisinda olusacak artis goz
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oniine alinmaktadir. Ornegin her bir diigiim icin tutulan olasilik degerinin yan sira
o diiglimiin olas1t 8 cocugu icin 8 farkl isaretci kullanimi gerekmektedir. Ancak
haritalama sirasinda kullanilan agaclarda yaprak diigiim sayisindaki yiiksek oran ve
bunlarin ¢ocuklarinin bulunmamasiyla birlikte i¢ diigtimlere de sadece sensor 6l¢imii
yapildiginda cocuk eklemesinin yapilmasi, her bir diigiime eklenen 8 isaretcinin
cogunun kullanilmamasina ve hafizada gereksiz yer kaplamasina sebep olmaktadir.
Bu durumun iistesinden gelmek icin her bir diigiime yalniz bir isaretci eklenmekte ve
sadece o diigiime ait cocuk ekleme gereksinimi oldugunda bu isaretgi 8 isaretci iceren

bir diziyi gostermektedir. BOylece gereksiz hafiza kullanimindan kaginilmaktadir.

1.2.3 Ethzasl-Icp-Mapper

Daha once de bahsedildigi gibi, ICP iki nokta bulutu arasindaki farki minimize
etmek icin gerekli olan doniisiimii hesaplayan bir algoritmadir [6] ve 2 boyutlu
haritalama algoritmalarinda lazer verisi ile eldeki haritanin diizeltilmesi ve robotun
odometri bilgisinin elde edilmesi gibi yontemlerde kullanilmaktadir [8]. 2 boyutlu
haritalamanin yani sira, ICP kullanilarak 3 boyutlu objeler iizerinde de basarili
sonuglar elde edilmistir [7]. Ancak 3 boyutlu haritalamada gezinilen yerlerin
artmasiyla elde edilen haritanin biiyiimesi, ICP kullanimi i¢in bazi kisitlarin

getirilmesini gerekli kilmaktadir.

Bu durumun iistesinden gelmek icin RTAB-Map sadece RGB veri {izerinden belirledigi
oznitelik noktalarini kullanarak gorsel bir doniisiim hesab1 yapmaktadir [36]. Burada
Oznitelik eslemesi yapilirken sadece konum bilgisinden degil ayn1 zamanda renk
bilgisinden de faydalanilmaktadir. Bu durum, okunan her RGB veride yeteri kadar
oznitelik bulunabildigi durumlarda avantaj saglasa da aydinlatmanin yeterli olmadig:
ya da yeterli Oznitelik barindirmayan ortamlarda dezavantaj olusturmaktadir. Bu
nedenle, tez kapsaminda yapilan arastirmanin yonii sadece derinlik bilgisinin ICP
algoritmasinda kullanilarak doniisim hesabinin yapildigi ve bu doniisiimiin direkt

olarak 3 boyutlu haritalamada kullanildig: bir yaklasima cevrilmistir.

Robot Isletim Sistemi (ROS - Robot Operating System) [48] paketi olarak gelistirilmis
olan Ethzasl-Icp-Mapper 2 ve 3 boyutlu ICP tabanli haritalamay: libpointmatcher
kiitiiphanesini kullanarak uygulamaktadir [9, 10]. Burada Kinect'ten alinan derinlik
verisinin tamami hem odometri takibinde hem de haritalamada kullanilmaktadir.
Ancak Kinect’'in varsayilan olarak iirettigi 640x480 boyutlarindaki derinlik resminin
nokta bulutu verisine cevrildiginden 307200 nokta olusmaktadir. ~ Alinan bu
verinin SLAM algoritmasinda direkt olarak kullanilmasi islem maliyetini ¢ok biiyiik
oranda artirdig1 icin gercek zamanli haritalamayr imkansiz hale getirmektedir.

Bu durumun olusturdugu olumsuzlugu engellemek icin Kinect'ten alinan derinlik
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resminin ¢oziiniirligli 160x120 olarak azaltilarak her bir asamada haritaya 19200
noktanin eklenmesi saglanmaktadir. Bununla birlikte verilerin islenmesinin gercek
zamanli olabilmesi icin Kinect'in saniyede varsayillan olan 30 cerceve yerine 5
cerceve yayinlayacak seklinde ayarlanmasi gerekmektedir.  Ayrica alinan anlik
verinin harita {izerinde eslestirilebilmesi icin uzaklig1 belirli bir mesafenin altinda
tutabilmek amaciyla kameranin ¢ok yavas hareket ettirilmesi gerekmektedir. Bunun
yani sira ortam aydinlatmasindan etkilenmiyor olmasi RTAB-Map’e karsi avantaj

olusturmaktadir.

Ethzasl-Icp-Mapper ile ilgili baska bir dezavantaj ise ayn1 bolgeden birden fazla veri
alinmasi durumunda da ilgili bolgenin gereksiz sayida fazla temsil edilmesine neden
olmasidir.

1.2.4 Kintinuous

Kintinuous RGB-D kameranin etrafindaki harita icin TSDF olarak adlandirilan 3
boyutlu bir temsil sekli kullanmakta ve her zaman kamerayr bu TSDF alaninin
merkezinde tutmaya calismaktadir. TSDF yapisinin icerisindeki her bir hiicre, mevcut

alan icerisinde kendisine en yakin ylizeye olan mesafeyi isaretli olarak tutmaktadir.

Kamera pozisyonu onceden belirlenen bir esik degerinden fazla degistiginde, sistem
kameranin TSDF alaninin merkezinde kalmasini saglamak icin bu temsil alanini
kaydirir. Kamera konum degisikligi her bir boyut i¢in farkli degerlendirilmektedir.
TSDF alani kaydirildiginda, haritada daha 6nceden bu alan icerisinde temsil edilen
bir kisim alanin disina cikarken yeni bir kisim da alanin icerisine girmis olur. Cikan
kisim artik TSDF alaninin bir parcasi olmadigindan, harita temsil modelini degistirir
ve icerisindeki yiizeyleri nokta bulutu verisine doniistliri. Bu nedenle, ayrilan bu
kisima bulut dilimi (cloud slice) adi verilmektedir. Sekil 1.6 ile TSDF alaninin disina

¢ikmis olan ve nokta bulutu ile temsil edilen bulut dilimleri gosterilmektedir.

Kamera konumu harita koordinat diizlemine gore tutulur ve her bir adimdan sonra
konum grafina yeni bir diigiim olarak eklenir. Sekil 1.6 ile kamera yoOriingesini temsil
eden konum grafi, kameranin konumu etrafinda bulunan TSDF alani ve kamera
hareketi boyunca TSDF disina c¢ikmis olan bulut dilimleri gosterilmektedir. Bulut

dilimlerinin konum merkezleri, kamera konum grafinin diigiimlerine bagldir.

Sistem kamera konum tahmini i¢in iki farkli metot kullanir. Geometrik tahmin olarak
adlandirilan ilk metot, elde edilen mevcut derinlik bilgisini TSDF icerisindeki yilizeyler
ile ICP kullanarak esleme yapar. Fotometrik tahmin adi verilen diger metot ise kamera

hareketinin tahminini ardisik RGB-D resimleri kullanarak gerceklestirir. Sonrasinda
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Sekil 1.6 Kintinuous’un TSDF alanini kaydirmasinin gorseli [4]

ise sistem geometrik ve fotometrik tahmin sonuclarimi agirliklandirarak toplayarak

nihai bir konum tahmini hesaplar.

Kintinuous kapali-dongii tahminini ¢ikarilan SURF 6znitelik noktalarina bag-of-words
yaklasimini uygularak yapar. Eger yeni gelen cerceve ile bag-of-words icerisinde
tanimli bazi O6znitelikleri barindiran cercevelerden birisi arasinda bir eslesme
bulunursa, ti¢ adimlik bir dogruluma isleminden sonra bu cerceveler arasinda
hesaplanan mesafe sisteme eklenir. ilk olarak, SURF &znitelikleri iizerinde k-en yakin
komsu algoritmasi1 uygulanarak karsilik gelen noktalar bulunur. Sonra, bulunan bu
noktalarin bir kismini elemek icin RANSAC tahmini kullanilir. Son olarak, kalan
noktalarin derinlik bilgisi ve olusturulan harita arasinda lineer olmayan bir ICP

uygulanir. Elde edilen transformasyon kapali-dongii tespiti yapabilmek icin kullanilir.

Biitiin bu adimlar ve kapali-dongii tespiti sonrasinda hem kamera konum grafinin
hem de haritanin optimizasyonu i¢in iSAM sistemini kullanan bir adim uygulanir
[28]. Kintinuous paralel calisma saglamak icin her bir modili farkl bir thread
icerisinde uygulamaktadir. Ancak Kintinuous, RTAB-Map’in kullandig: gibi bir hafiza
yonetim sistemi kullanmadigindan olusturulan harita biiylidiikkce gercek zamanl

calisma performansini da kaybetmektedir.

1.3 Hipotez

Tez kapsaminda yapilan incelemeler ve karsilastirmalar sonucu RTAB-Map’in mevcut

sistemler icerisinde en basarili haritalama sistemi oldugu anlasilmistir. ~ Ancak
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RTAB-Map’'in RGB veriye olan bagimliligi dolayisiyla Sekil 1.7 ile 6rnek olarak
gosterilen bir ortamda oldugu gibi sadece tek renk duvar ve zeminden olusan

durumlarda yeterli 6znitelik bulamamasi dolayisiyla basarisiz olmaktadir.

z

A

RGB-D Camera

X

Sekil 1.7 Mevcut sistemlerin basarisiz oldugu durumlara bir 6rnek

Bu nedenle tez kapsaminda, gorsel SLAM sistemleri tarafindan tespit edilen
ve odometri takibi ile haritalamada kullanilabilecek o6znitelik sayisini arttirmak
amaciyla Sekil 1.7 ile 6rnegi verilen alanlarda alinan RGB resmin renklendirilmesi
onerilmektedir. Renklendirme isleminin detaylar1 Bolim 5 ile anlatilmaktadir. Tez
kapsaminda gelistirilen sistemin Sekil 1.7 ile verilen alan icin ¢iktis1 Sekil 1.8 ile

verildigi gibi olmakta ve kamera konumundan etkilenmemektedir.

Sekil 1.8 Farkli kamera pozisyonlarindan etkilenmeden veri renklendirmenin
yapilmasi
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2

Haritalama Sistemlerinin Temelleri

3 boyutlu haritalama, adindan da anlasilabilecegi gibi, temel olarak gercek diinyadan
bir ortamin sanal ortamda 3 boyutlu modelini ¢cikarmaktir. Modeli cikarilan ortam bir
oda ya da koridor gibi i¢ mekan olabilecegi gibi sokak ya da meydan gibi dis mekan
da olabilir. Haritalanan ortamin biiyiikligii, icerisinde bulunan nesnelerin ¢oklugu
ve/veya karmasiklig1 haritalama isleminin zorluk derecesine etki etmektedir. Bununla
birlikte olusan haritadan beklenen 6zellikler de aslinda asagida listelenen problemleri

tanimlamak acgisindan 6nemli arz etmektedir.

e Kesinlik/Dogruluk: Haritalarda olusan hatalar genel olarak haritalama
sirasinda karsilasilan belirsizliklerden kaynaklanmaktadir. 1lk etken fiziksel
diinyanin aslinda tahmin edilemez olmasidir. ~ Haritalamaya calistigimiz
ortamin statik/dinamik olmasi ya da hi¢ bir zaman bir ortami tam olarak
gozlemleyemiyor olmamiz gibi cesitli 6zellikler haritalama sirasinda dogurulugu
etkileyen faktorlerdir Bunun disinda sensorlerden alinan verilerin sinirh
olmasi ve giiriiltli icermesi de haritada olusabilecek hata oranini arttirmaktadir.
Sensorden gelen hatali veri ve bu hatanin minimize edilmesi yapilan kalibrasyon
islemi Boliim 2.3.1 ile anlatilmaktadir. Ancak kalibrasyon sonrasi dahi sensérden
gelen verinin hatali olma ihtimalini g6z ardi edilmemelidir. Dogrulugu olumsuz
yonde etkileyen baska bir sebep de robota verilen komutun cesitli i¢c ve dis

etkenlerden dolay1 %100 dogrululukla gerceklestirilemiyor olmasidir.

e Hafiza: Gercek diinya, esasen, 3 boyutlu sonsuz veri iceren ve siirekli
(continuous) olan bir 6zellige sahiptir. Herhangi bir ortami modellemek ise
o ortami dijital hale indirgemek demektir. Bu indirgeme ise, kacinilmaz
olarak, bazi verilerin kaybolmasina yol acmaktadir. Bu nedenle kesinligi
artirmak icin bu indirmeyi minimuma cekme diisiincesi teoride mantikl1 olsa
da pratikte miimkiin olmamaktadir. Ciink{i bilgisayarlarin hafiza agisindan
kapasiteleri sinirli olmasindan dolayi; hafiza, haritalama sirasinda kullanilan
algoritmay1 gelistirirken g6z Oniine alinmasi gereken 6nemli konulardan biri

haline gelmektedir.
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e Zaman: Bu problemi ¢6zmek icin bazi algoritmalar gercek zamanl degil de
daha ziyade 6nceden kaydedilmis veriler iizerinde calismak iizere gelistirilmistir.
Siirekli biiyiime kapasitesine sahip bir modelin tamamu {izerinde c¢esitli islemler
ve hesaplamalar yapmanin, ne kadar giiclii bir CPU kullanilirsa kullanilsin,
masrafli bir slire¢ oldugu asikardir. Bazi algoritmalar zaman problemini
indirgemek icin kesin islemler yerine baz1 yaklasimlar kullanmaktadir. Boylelikle
hesaplama maliyetini indirgeyerek bu probleme kismen de olsa bir ¢6ziim

getirmektedirler.

Bu boliimde, tez kapsaminda Onerilen hipotezin 6ncesinde mevcut SLAM sistemleri
lizerinde yapilan 6n inceleme sonucu elde edilen kazanimlar anlatilmaktadir. Boliim
2.1 haritalama sistemlerinin tarihcesi hakkinda kisa bir bilgi verdikten sonra Boliim
2.2, 2 boyutlu haritalamanin 3 boyutlu ortama entegresine yonelik tez kapsaminda
yapilan calismanin detaylarini agiklamaktadir. Son olarak, Boliim 2.3, tez kapsaminda
giris olarak kullanilan RGB-D verisini saglayan sensorler ve bu sensorlerin 6zelliklerini

anlatmaktadir.

2.1 Tarihce

3 boyutlu haritalamanin gelisim tarihine bakildiginda temelinde 2 boyutlu
haritalamanin yattig1 goriilmektedir. ilk haritalama modelleri olarak 80’lerin sonlarina
dogru grid tabanh [49] ve parcacik tabanli [50] yaklasimlar birbirlerine alternatif

olusturarak gelistirilmistir.

Sonrasinda, yapisal olarak tahmin edilemez ortamlarin da haritalanabilmesi adina
robotik alaninda sensorler ve Ongoriilemeyecek sayida bulunan durumlarin iistesinden
gelebilecek nitelikte olan robot yazilimlari 6nem kazanmustir [1]. Robot sistemlerinde

karsilagilan belirsizlik asagida belirtilen bes farkli etkenden kaynaklanmaktadir.

1. Ortam: Haritalanan fiziksel diinya tahmin edilemez bir yapiya sahiptir.

2. Sensorler: Haritalamada kullanilan sensorler iki farkli kisitlamaya sahiptir.

Birincisi menzil ve ¢oziiniirliik, ikincisi ise veride bulunan giiriiltidir.

3. Robotlar: Robot hareketlerinde giiriiltii ve yipranmadan kaynakli hatalar
olabilmektedir.

4. Modeller: Hi¢ bir harita temsil modeli gercek diinyay1r %100 temsil etme
ozelligine sahip degildir.
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5. Hesaplama Maliyeti: Robotik sistemlerde hesaplama maliyetinin yiiksek olmas1
sebebiyle bazi algoritmalar yuvarlama islemi yaparak maliyeti azaltmaktadir.
Ancak bu yuvarlama islemi dogrulugun belirli bir oranda kaybedilmesine neden

olmaktadir.

90’larin baglarinda haritalama algoritmalarina yeni bir yaklasim getirilerek robot
sistemlerinde karsilagilan bu belirsizligin acikc¢a temsil edilebilmesi icin olasilik tabanl
¢oziimler iiretilmigtir [51]. Olasiliksal algoritmalar mevcut durumu, tek bir "en iyi
tahmin" yerine tiim durumlari iceren bir olasilik tahmin dagilimi ile temsil etmektedir.
Durum temsili icin 6rnek bir olasilik tahmini Denklem 2.1 ile verilmistir. Olasiliksal
yaklasimlar yukarida listelenen etkenlerden kaynaklanan belirsizliklere karsi daha
dayanikladir.

P(x|z;,u,) 2.1

Burada x, degiskeni t aninda robotun konumunu, z;., degiskeni t aninda robotun

sensoOr Ol¢limiini, u, degiskeni ise t aninda robotun hareket secimini ifade etmektedir.

Olasiliksal haritalama sistemlerinde, robot ile haritalanan ortam arasinda iki temel
etkilesim tipi vardir: Robot, sensorlerden gelen verileri kullanarak mevcut durum
hakkinda bilgi giincellemesi yapabilmekte ve ortam icerisinde belirli bir kontrol
hareketi gerceklestirerek mevcut durumunu degistirebilmektedir. Boylece robot iki

farkli kaynaktan veri elde etmektedir:

e Olciim verisi: Algilama islemiyle ortamin anhik durumu hakkinda bilgi
saglamaktadir. Denklem 2.1 ile verilen z, ifadesi t aninda yapilan 6l¢iim
verisini temsil etmektedir ve robotun tek seferde tam olarak bir 6lciim yaptig

varsayllmaktadir.

e Kontrol verisi: Hareket sonucu robotun durumunun degisimi hakkinda bilgi
tasir. Kontrol verisine 6rnek olarak robotun hizi ya da odometri bilgisi verilebilir.
Denklem 2.1 ile verilen u, kontrol verisi (t — 1;t] zaman araliginda robotun
durumunun degisimini ifade etmektedir ve tek seferde tam olarak bir tane
oldugu kabul edilmektedir.

Algilama islemi mevcut durum hakkinda bilgi saglamaktadir; dolayisiyla robotun
bilgisi artma egilimindedir. Ote yandan, hareket, robotun calismasindaki dogal

glirtiltii ve ortamin rastgeleligi nedeniyle bilgi kaybina neden olma egilimindedir.
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Hareket ve algilama islemleri bu sekilde farkli gorevler tasidigindan sistem icerisinde
ayristirilmasit 6nem kazanmaktadir. Bu nedenle, haritalama sirasinda, robot sensor

okurken hareket etmemektedir.

Olasiliksal haritalamada bir bagka anahtar kavram robotun i¢ durum bilgisini
ifade eden inan¢ dagilimidir (bel(x,)). Robot mevcut durumunu direkt olarak
Olctimleyemez, bunun yerine konumunu yukarida anlatilan verilerden ¢ikarmak
zorundadir. Bu nedenle, inang (bel(x,)) robotun durumundan ziyade robotun bilgi
durumu’nu temsil etmektedir. Denklem 2.2 ile verilen inan¢ dagilimi1 mevcut verilere

bagli olarak durum degiskenleri {izerinde olasilik degerleri tutmaktadir.

bel(x,) = p(x¢|21.¢, ty.() (2.2)

Burada bel(x,) inanci, biitlin u;., hareketleri ve z,., Olclimleri sonrasi t aninda x,

konumu icin olasilik dagilimini ifade etmektedir.

Denklem 2.2 ile verilen olasilik dagilimi, z, algilama islemiyle robot bilgi seviyesinin
giincellenmesi sonrasi elde edilen inanci vermektedir. Denklem 2.3 ise z, algilama
islemi oncesinde u, kontrol hareketinden hemen sonra elde edilen dagilimi ifade
etmektedir.

w(xt) = p(x|z1.01,U7.,) (2.3)

Denklem 2.3 ile verilen olasilik dagilimi tahmin (prediction) olarak gecmektedir.
Clinki, burada t aninda herhangi bir sensér okumasi yapilmadan m(xt) ile durum
tahmini yapilmaktadir. bel(x,) dagihimindan sensoér okunmasiyla bel(x,) inancinin

hesaplanmasina ise diizeltme (correction) denmektedir.

Bugiin kullanilan haritalama yontemlerine giicli bir alt yapi1 olusturmus olan bu
olasiliksal yaklasim, sirayla yapilan hareket ve algilama islemlerinin her birinin
ardindan harita ve robot pozisyonu hakkinda tutulan bel(x) ve bel(x) olasilik

dagilimlarini birbirine bagli olarak giincelleyip diizeltmektedir [52].

Bu tarz, haritalama ve konumlandirmay: es zamanli olarak tahmin edip giincelleyen
yontemlere, daha once de belirtildigi gibi genel olarak SLAM denmektedir [53].
Bu zamana kadar ise bu yaklasimi temel alan bir cok algoritma gelistirilmistir. 2
boyutludan 3 boyutluya geciste de bu yaklasim {izerinden gelistirmeler yapilmistir.
Tez kapsaminda iizerinde calisilan ve iyilestirme yapilmasi hedeflenen sistemler de
SLAM yaklasimini kullanmaktadirlar.
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2.1.1 2 Boyutludan 3 Boyutluya Gecis

2 boyutlu haritalama yontemlerinde belirli bir basar1 elde edilmesi, ayrica lazer ve
kinect gibi araglarla ortamdan 3 boyutlu veri aliminin saglanmasi arastirmalarin
3 boyutlu haritalamaya kaymasina neden olmustur. Ancak 3 boyutlu haritalama
beraberinde ekstra masraflar da ¢ikarmistir. Mesela 2 boyutlu haritalamada Denklem
2.4 ile gosterildigi gibi robotun konumunu belirlemek igin (x,y) konumu ve
robotun yonii olan a olmak iizere 3 degisken tutmak yeterli olurken 3 boyutlu
haritalamada gerekli degisken sayisi (x, y,z) konumlar1 ve a, 3,y degiskenleri ile
belirtilen dikey (yaw), yanal (pitch) ve boylamsal (roll) eksendeki ac1 bilgileri olmak
tizere iki katina ¢ikmaktadir [54]. Bdylece 2 boyutlu sistemler 3 DoF ile calisirken
3 boyutlu sistemlerin 6 DoF ile calisma gerekliligi olusmaktadir. Bu nedenle 2
boyutlu haritalamada dahi karsimiza cikan hafiza sorunu burada daha bir ehemmiyet

kazanmaktadir.

3DoF : (x,y,a) — 6DoF: (x,y,z,a,p,7) (2.4

Bunun disinda, 3 boyutlu haritalama algoritmalari incelendiginde 2 farkli yaklasimin
oldugu goze carpmaktadir. Bunlardan ilki kullanilan 2 boyutlu haritalama iizerinde 3
boyutlu sensor verisinin yerlestirilmesiyle olusturulan ortam modelidir [55]. Burada
direkt 3 boyutlu sensor kullanimi yerine 2 boyutlu sensorden cesitli yontemlerle 3
boyutlu veri alinmaktadir. Ornegin yatay ve dikey olarak yerlestirilmis iki lazerden
birisi kullanilan SLAM algoritmasinin c¢alistirilmasinda veri kaynagi islevi goriirken
digerinden alinan veriler olusturulan harita {izerine yerlestirilebilmaktedir. Bir baska
yontem ise 3 boyutlu verinin lazeri dikey eksen etrafinda dondiirmek suretiyle
toplanmasidir [55]. Bu yaklasimda kullanilan SLAM algoritmasi ise 2 boyutlu
olmaktadir. 3 boyutlu haritalamalardaki diger bir yaklasim ise SLAM algoritmasinin
direkt olarak 6 DoF ile calisabilecek sekilde gelistirilmesidir [56]. Bu yaklasimda,
tez kapsaminda kullanilan RGB-D sensoérler kullanilabilecegi gibi 3 boyutlu bir lazer

sensorden alinan veriler kullanilarak ICP uygulamak miimki{indiir [56].

2.2 2 Boyutlu Haritalama

Literatiirde basarili sonuclar elde edilen tiim 3 boyutlu haritalama yontemleri RGB
veriye bagimli iken 2 boyutlu haritalama yontemlerinde RGB veri olmadan yiiksek
basarilar elde edilebiliyor olmasi dolayisiyla, tez calismasi 2 boyutlu haritalama
yontemlerinin incelenerek 3 boyutlu sisteme entegresinin miimkiin olup olmadiginin

arastirilmasina yoneltilmistir.
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Yildiz Teknik Universitesi Olasiliksal Robotik Grubu [57] katildiklar1 2015 Robocup
German Open yarismasinda [58], yarisma alani icerisinde Sekil 2.1 ile gosterilen
robotun gezdirerek Kinect ve lazer dahil olmak {izere pek cok sensor verisi
toplamiglardir.

Sekil 2.1 2015 Robocup Rescue German Open yarismasinda Yildiz Teknik
Universitesi Olasiliksal Robotik Grubu tarafindan kullanilan robot

Oncelikle literatiirde basarili bir 2 boyutlu haritalama yontemi olarak bilinen Hector
haritalamasi1 [8] 3 boyutlu hareket tahmini de yapabildigini ileri siiriildiigiinden
calisma kapasaminda incelenmek {izere secilmistir. 2015 Robocup German Open
yarisma alaninda toplanan lazer verisi kullanilarak Robocup Rescue [58] yarigsma

alaninin Sekil 2.2 ile gosterilen 2 boyutlu haritas1 Hector haritalamasi ile ¢ikarilmistir.

Sekil 2.2 2015 Robocup Rescue German Open yarisma alanin Hector haritalamasi ile
lazer verisi kullanilarak cikarilan 2 boyutlu haritasi
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Sekil 2.2 ile gosterilen beyaz cizgilerle belirtilen kisimlar lazerden okunan veriler olup,
kirmiz1 cizgiyle belirtilen kisim ise ROS tabanli depthimage-to-laserscan paketinin
calistirilmasiyla Kinect'ten alinan derinlik resmi {izerinde bir kesitten elde edilen
yapay lazer verisidir [59]. Hector algoritmasina giris olarak lazer yerine 2 boyutlu
uzayda kapsadigi alan cok kisitli olan bu yapay lazer verildiginde yeteri kadar veri
saglanamadigindan haritalamanin basarisiz oldugu gozlemlenmektedir. Ayrica Sekil
2.2 ile de acikca goziiktiigli gibi Kinect'in hassasiyeti lazer sensorti kadar yiiksek
degildir.

2.3 RGB-D Sensor Verisi

Asagida listelenen sensorler sadece haritalama icin degil genel olarak bilgisayar
sistemlerinin dis diinyadan haberdar olmak icin kullandiklar araclardir [1]. Ornegin
bumper (tampon) temas gerektirdiginden aktif olarak haritalamada kullanilmak
yerine hata kontrolii amach carpma durumlarinda sistemi uyarmak icgin tercih
edilmektedir.

Temas Sensorleri: Bumper

Ic Sensérler: IMU, Gyroscope, Pusula, Egimélcer

Mesafe élger Sensorler: Sonar, Radar, Laser Range Finder, Infrared

Gorsel Sensorler: Kamera, RGB-D Kamera, Stereo Kamera

Uydu Tabanli Sensorler: GPS

Bu sensorler icerisinde 3 boyutlu haritalamada mil tasi gorevi goren sensorlerden
ilki lazer ikincisi de RGB-D kameradir. 1960 yilinda cikan lazerin ortam hakkinda
hata pay1 diisiik bilgiler vermesi, 6ncelikle haritalamada kullanmaya elverisli olmasini
saglamistir. Sonrasinda ise iki farkli lazerin farkli agilarla yerlestrilerek ya da
bir lazerin hareketiyle ortam hakkinda 3 boyutlu verilerin elde edilmesi diisiincesi
dogmustur. Ancak lazerin pahali olmasi bu alanda yapilan calismalari oldukca
kisitlamistir. 2010 yilinda ise Microsoftun oyun konsolu olarak Kinect’i piyasaya
siirmesi maddi acidan sikintiy1 ortadan kaldirdig: icin 3 boyutlu haritalama ile ilgili

calismalar hiz kazanmistir.

Calismalarin genel olarak gorsel SLAM cercevesinde yiiriitiilmesinin planlanmasi
dolayisiyla RGB-D veri saglayan sensor kullanimi kacinilmaz olmustur. Piyasada
RGB-D veri saglayan iki tip kamera olmasi dolayisiyla tez kapsaminda her iki

kameranin karsilastirilmasi yapilmistir.
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Bunlardan ilki icerisinde RGB kameranin yani sira derinlik saglama amaciyla kizilotesi
kamera da bulunduran RGB-D sensérlerdir. ilk olarak Microsoft'un 2010’da piyasaya
siirdiigii Kinect XBOX (Sekil 2.3a) ile diinyaya tanitilan ve diger 3 boyutlu sensorlere
gore ¢cok daha diisiik maliyete sahip olmasi dolayisiyla calismalarda tercih edilmeye
baslanan bu kameralarin giiniimiizde farkli marka ve modelleri de mevcuttur. Kinect
43° dikey ve 57° yatay goriis acisina sahiptir. RGB goriintii olarak saniyede 640x480
boyutlarinda 30 cerceve verebilmektedir. Her bir piksele karsilik gelen derinlik bilgisi
de ayni1 frekansta ve ayni ¢Oziiniirliikte iiretilmektedir.

(a) Kinect XBOX (b) Zed stereo kamera

Sekil 2.3 RGB-D sensor cesitleri

RGB-D sensorlerden bir digeri de stereo kameralardir. Bu sensorler icerisinde
bulundurdugu yan yana iki RGB kameradan alinan goriintiilerin karsilastirilmasiyla
derinlik bilgisi elde etmektedir. Derinlik bilgisinin kizilotesi kamera kullanilarak
elde edildigi sensorlele maksimum 4 metreye kadar derinlik verisi alinabiliyorken,
stereo kameralarla daha uzak mesafelerden de derinlik verisi alinabiliyor olmasi
kamera performans karsilastirmasinin yapilmasi ihtiyacini olusturmaktadir. Tez
kapsaminda kullanilan Zed stereo kamera Sekil 2.3b ile verilmistir. Zed derinlik
bilgisini kameralarindan okudugu RGB goriintiide olusan kayma miktarini1 kullanarak
elde ettigi icin ortam aydinlatmasinin yetersiz oldugu durumlarda basaril bir derinlik

bilgisi saglayamamaktadir. Bu nedenle, Kinect kullanimina karar verilmistir.

2.3.1 Kinect ic ve Dis Kalibrasyonu

Tez kapsaminda kullanilan sensoérden alinan RGB resim ve derinlik bilgisinin tizerine
oturtturularak 3 boyutlu diizlemde renkli bir nokta bulutu elde edilmekte ve
haritalamada bu nokta bulutu kullanilmaktadir. Ancak kameranin varsayilan i¢
parametreleri kullanildigi zaman Sekil 2.4 ile de gosterildigi gibi RGB ve derinlik
resimlerinde yapilan eslemede hatalar olusabilmektedir. Sekil 2.4a RGB kameradan
alinan resmi, Sekil 2.4b ise derinlik bilgisiyle RGB resmin birlestirilmesi sonucu elde
edilen nokta bulutunu gostermektedir. Uretilen bu nokta bulutu bir sisteme verilecek
olsa sistemin basarisini1 olumsuz etkileyecegi aciktir. Yapilan i¢ ve dis kalibrasyon ile
bu hatalarin minimuma indirgenerek 3B SLAM sistemlerine daha iyi veri saglanmasi

amaclanmistir.
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(b)

Sekil 2.4 Kinectten okunan (a) RGB resim ve (b) RGB ve derinlik resimlerinden
olusturulan nokta bulutu

2.3.1.1 Ic Kalibrasyon

Sekil 2.5 ile gorsellestirilen igne deligi kamera modelinde 3 boyutlu uzayda bulunan
ve M =[X,Y,Z]" olarak verilen bir noktanin, 2 boyutlu bir diizlemdeki goriintiisiiniin

m =[x, y]" noktasinda olustugu varsayilmaktadir.

X
M=Y
VA
(ex, cy)
f
~ m

(R,t)
Sekil 2.5 igne deligi kamera modeli
m, M icin genisletilmis gosterimler sirasiyla m = [x,y,1]" ve M = [X,Y,Z,1]"

seklindedir. 3 boyutlu noktanin perspektif doniisiimii ile olusan goriintiisii Denklem
(2.5) ile verilebilir.

sth = A[R|T]M (2.5)

[R|T] dondiirme-6teleme matrisi, A ise kamera matrisi veya i¢csel parametreler olarak
isimlendirilir. s degeri ise keyfi bir 6lcek parametresini gostermektedir. A matrisi

Denklem (2.6) ile verildigi sekilde tanimlanir.
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fX 0 CX
a=| o0 f ¢ (2.6)
0 0 1

¢, ve c, goriintiileme sisteminin optik merkez koordinatlarini, f, ve f, ise odak

uzakliklarim1 vermektedir.

Gortintlileme sistemlerinde kullanilan lensler radyal ve tegetsel (tangential)
deformasyonlara sebep olmaktadir. Radyal deformasyon goriintiide balik gozii etkisi
yaratir. Tegetsel deformasyon ise goriintii diizlemi ile lens diizleminin pratikte tam
paralel olarak yerlestirlememesinden kaynaklanmaktadir. Radyal ve tegetsel bozulma
sonucunda (x, y) noktasinda goriinen bir noktanin gercek koordinati (x*, y*), polinom
deformasyon modelleri kullanilarak, r2 =x%+ y2 olmak iizere sirasiyla Denklem (2.7)

ve (2.8) ile verilebilir.

x*=x(1+k1r2+k2r4+k3r6) 2.7)
y*:y(1+k17‘2+k2r4+k3r6) |
f=x4+]2 + ?+2x?

X' =x+[2pyxy +p, (r? +2x%)] (2.8)

y =y +[p1(r*+2y*) +2p,xy]

Kamera i¢ kalibrasyonu ile c,, ¢, f, fy, k1, ks, k3, p; ve p, parametreleri kestirilerek

diizeltilmis goriintii elde edilmektedir.

Kinect temelde iki farkli kamera bulundurmaktadir; RGB kamera ve derinlik verisinin
olciilmesi icin kizilétesi kamera. I¢ kalibrasyonun her iki kameraya da yapilarak her iki
kamera icin kamera parametrelerinin elde edilmesi gerekmektedir. Tez kapsaminda i¢
kalibrasyon icin ilgili ROS paketi kullanilmistir [60]. Ic kalibrasyon yapilirken kamera
ontinde boyutlar: bilinen bir dama tahatasi farkli ac1 ve uzakliklarda goriilecek sekilde
hareket ettirilerek yapilmaktadir. Sekil 2.6 kinect kamera i¢ kalibrasyonu sirasinda

Ornek bir ekran goriintiisii vermektedir.

Kizilotesi kameranin i¢ kalibrasyonu yapilirken RGB kameradan farkli olarak 6ncelikle,
kizilotesi projector bir engel ile kapatilmis ve dis aydinlatma ile aydinlatilan dama

tahtas1 deseni kullanilarak ic kamera parametreleri elde edilmistir.
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(a) RGB kamera (b) Kizil6tesi kamera

Sekil 2.6 Ic kalibrasyon érnek ekran gériintiisii

2.3.1.2 Dis Kalibrasyon

Kamera dis kalibrasyonu, kalibre edilen iki kameranin birbirlerine gére konumlarini
belirlemek icin yapilmaktadir. Dondiirme-6teleme matrisi [R|T], dissal parametreler
olarak isimlendirilir, sahne ile sabit kamera koordinat sistemi arasindaki doniisimi
tanimlar ve 3 x 3 dondiirme matrisi ile 3 x 1 dteleme vektoriinden olusur. Her iki
kameranin birbirine gore konumu bir referans koordinat sistemine gore hesaplanarak

kameralar arasi dis kalibrasyon yapilmis olur.

Kinect icerisinde bulunan iki kameranin birbirlerine olan mesafe ve acilar1 varsayilan
olarak {iiretici firma tarafindan verilmistir  Ancak kullanilan sensor icin dis

kalibrasyonun yapilmasi elde edilen verinin kesinligini arttiracaktir.

Dis kalibrasyonun yapilabilmesi i¢in ilk asama olarak her iki kamera i¢in de ic
kalibrasyonun yapilmis olmasi beklenmektedir. Dis kalibrasyon, boyutlar1 bilinen
bir dama tahtasinin her iki kamera ile alinan gortintiisii kullanilarak yapilmaktadir.
Ancak, Kinect iizerinden ayni anda hem RGB hem de kizilotesi kameradan goriinti
alinamamaktadir. Bu nedenle, kamera ve dama tahtasinin konumu degistirilmeden
bu resimlerden birisi 6nden kaydedilerek islemin gerceklestirilmesi gerekmektedir.
Dis kalibrasyon sonucunda kameralarin birbirlerine olan konum bilgisi elde edilir.
Boylece RGB ve derinlik resimlerinin birlestirilmesindeki hata payr minimuma

indirgenmektedir.

2.3.2 Sensor Verisinin Incelenmesi

Farkli ortam aydinlatmasi sonucu basarida olusan degisimlerin objektif bir sekilde
Olctilebilmesi icin ilk olarak ortam ve sensor verisinde olusacak olasi hatadan bagimsiz
sonuclar elde etmek amaciyla Sekil 2.7 ile panoramik resmi verilen ortam cesitli 151k

kaynaklari ile aydinlatilarak Kinect’ten elde edilen farkli ¢coziiniirliikli RGB-D veriler
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karsilastirilmistir.

Sekil 2.7 Test ortaminin panoramik goriintiisii

Sekil 2.7 ile verilen ortamda kirmizi cerceve ile aliman kismin karanlik ve
aydinlik oldugu durumlarda Kinect'in yiiksek (640x480), orta (320x240) ve diisiik
(160x120) ¢oziiniirliiklii olarak elde edilen anlik nokta bulutu verileri Tablo 2.1 ile

gosterilmektedir.

Sekil 2.7 ile verilen ortamin farkl seviyelerdeki 1s1ik kaynaklari ile aydinlatildigi sirada
alinan RGB-D verileri de karsilastirilmistir. Sonuclar Tablo 2.1 ile gosterilenle ayni
oldugundan ekran gortintiileri eklenmemistir. Tablo 2.1 ile de goriildigii tizere Kinect
sensorden gelen verilerin giivenilirliginin ortam aydinlatmasindan ve ¢oziintirliikten
etkilenmedigi gorilmistiir. Bu durum farkli 3 boyutlu haritalama yontemlerinin

degisik sartlarda karsilastirilabilmesine olanak saglamaktadir.
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Tablo 2.1 Farkli aydinlatma ve ¢oziiniirliikte Kinect'ten alinan nokta bulutu verisi
sonuglari

Aydinlik Ortam Karanlik Ortam

Yiiksek

Coziiniirliik

640x480

Orta

Coziiniirliik

320%x240

Diisiik

Coziiniirliik

160x120
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3

3 Boyutlu Haritalama Sistemlerinin Detayli incelemesi

Tez kapsaminda yapilan calismalarda, daha once de belirtildigi gibi, haritalama
basarisinin test edilmesinde ilk olarak RTAB-Map kiitiiphanesine agirlik verilmistir.
Kullanim olarak RTAB-Map programi direkt yiiklenebildigi gibi ROS paketi de
mevcuttur. RTAB-Map kurulum ve kullanim detaylar1 Ek A ile anlatilmistir. Boliim 3.1
RTAB-Map sisteminin farkli parametrelerde performans sonuclari incelenirken Boliim
3.2 ile degisik ozelliklere sahip farkli ortamlarda haritalama sonuclar1 verilmistir.
Boliim 3.3 ile RTAB-Map sisteminin kendi gorsel odometrisi yerine farkli odometriler
kullanilarak olusturulan haritalardaki basari orani aciklanmis boylece sadece 3
boyutlu degil ayn1 zamanda 2 boyutlu yontemlerle de karsilastirilmis imkani elde
edilmistir. Son olarak, Boliim 3.4 ile giris olarak RGB resim yerine farkli bir veri ile

RTAB-Map sistem performansi incelenmistir.

3.1 Farkli Parametrelerle 3 Boyutlu Haritalama

Ilk olarak, RTAB-Map, icerdigi parametrelerin sistem basarisina etkisi ve haritalanan
ortam ile parametrelerin iliskisi acisindan incelenmistir Cok sayida parametre
oldugundan sadece asagida listelenen ve performans iizerinde en etkili olan
parametreler ve etkileri incelenmistir. Sadece bu parametreler i¢in binden fazla olasi
kombinasyon s6z konusu oldugundan parametrelerin birbirleriyle olan etkilesimini ve
sisteme genel etkisini gormek icin tek seferde en fazla {i¢c degiskene varsayilani disinda

deger verme gibi bir kisit kullanilmistir.

e Visual Word

— Visual Word Type (VWT): SURF (varsayilan), SIFT, ORB, FAST+FREAK,
FAST+BRIEE GFTT+FREAK, GFTT+BRIEE BRISK, GFTT+ORB, KAZE,
ORB-OCTREE

— Nearest Neighbor Strategy (NNS): FLANN Linear (varsayilan), FLANN
KdTree, FLANN LSH, Brute Force

35



e RGBD-SLAM

— Loop Closure Constraints (LCC): Vis (varsayilan), ICB VisICP

- ICP
e Odometry

— Odometry Strategy (OdSt): Frame-to-Map (varsayilan), Frame-to-Frame,
Fovis, viso2, DVO-SLAM, ORB_SLAM2, OKVIS, LOAM, MSCKF_VIO

— Feature Detector (FeDe): SURE SIFT, ORB, FAST+FREAK, FAST+BRIEE
GFTT+FREAK, GFTT+BRIEF (varsayilan), BRISK, GFTT+ORB, KAZE,
ORB-OCTREE

"Visual Word" parametreleri resimler {izerinden konum hesabinda kullanilmak iizere
cikarilan oOznitelikler icin kullanilan yontemi ve bu oOzniteliklerden olusturulan
kelimelerin bulundugu so6zliik yapisim1 belirlemektedir. Burada parametre se¢iminde
dikkat edilmesi gereken nokta her Oznitelik tanimlayici yonteminin her sézlitk
yapisiyla kullanilamiyor olmasidir. Ornegin SURF ya da SIFT yontemlerinden biri
kullanildiginda, sistem sozliigiin modellenmesinde FLANN LSH kullanilmasina izin
vermemektedir. Tablo 3.1 ve 3.2 "Visual Word" parametrelerinin sisteme etkisini

vermektedir.

Tablo 3.1 ile 6zellik siitununda ilgili parametrenin digerine gore 6ne ¢ikan ve tercih
sebebi olmasina neden olacak 6zellik vurgulanmistir. Tercih siitununda ise sistemin
kullanimi sirasinda, hangisinin tercih edilecegini belirleyen sartlar verilmistir. SIFT
normalde SURF 0Oznitelik tanimlayicisina gore daha cok oOznitelik ¢ikarabildigi i¢in
daha basarili bir algoritma kabul edilir ancak su da bir gercek ki SURF basarisiz bir
algoritma olarak tanimlanamaz. Baska bir ifadeyle, SURF algoritmasiyla bulunan
Ozniteliklerin sayis1 genel olarak haritalama icin yeterli olmaktadir. Bununla birlikte,
SIFT daha fazla 6znitelik buldugu icin cerceve basina diisen algilanan 6znitelik
sayisi daha yiiksek olmakta, bu durum ise islem maliyetini artirip Ozniteliklerin
daha az bulunabilecegi bir bolgeye doniildiigiinde daha cabuk kopmaya (odometri
kaybinin yasanmasina) sebebiyet vermektedir. Tez kapsaminda, SIFT ile haritalama
yapildiginda, SURF ile basarili olunan bazi durumlarda, kopma gerceklesmistir. SIFT
yaklasiminin daha basarili bir algoritma olmasi ise daha iyi sonug verdigi durum ise

haritalanan alanda 6znitelik bulunabilecek ¢ok az materyal oldugunda olusmaktadir.

Tablo 3.2 ile detaylandirilan NNS icin ise ilgili makalede [36] siirekli kd-tree’den
bahsedilmesi dolayisiyla sistemin test edilmesinden 6nce en basarili sonucun o olacag:

beklenmekteydi. Ancak, tez kapsaminda test edilen durumlar icin en basarisiz
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Tablo 3.1 VWT parametrelerdeki degisimlerin RTAB-Map sistemine etkisi

Visual Word Type Ozellik Tercih
SURF | Tespit hiz1 Karmasik / Cok nesneli alan

SIFT | Oznitelik sayis1 | Tek renk / Az nesneli alan

sonuclar kd-tree kullaniminda elde edilmistir. "Brute Force" yaklasimi dahi "FLANN
Linear'e gore daha yavas olmasina ragmen dogruluk olarak yakin bir sonug vermistir.
Burada kullanilan strateji ile Oznitelik arasindaki uyum Onem arz etmektedir.
Tez kapsaminda yapilan testler biiyiikk olciide SIFT ve SURF ile yapilmistir ve
parametre dokiimantasyonunda 6zellikle bu yontemlerle "Brute Force"un uyusmadigi
vurgulanmaktadir. Tablo 3.2 ile de gosterildigi gibi "Brute Force" yaklasiminin ikili
(binary) 6znitelik tanimlayicilarla kullanilmasini 6nerilmektedir. "Brute Force" calisma
mantig1 diisiiniildiigiinde ise daha yavas olmasinin beklenildigi soylenebilir. Kesirli
tanimlayici icin ise "FLANN Linear" ya da "FLANN kd-tree" tavsiye edilmektedir. SIFT
ile cikarilan 6zniteliklerin tanimlayici boyutu daha biiyiik oldugundan kd-tree SURF ile
kullanimina gore daha basarisiz olmustur. Kd-tree bazi noktalarda diger stratejilerin
kapali-dongii bulduklar yerlerde dahi tespitte basarisiz olmustur. Bu nedenle sistem

tarafindan varsayilan olarak "FLANN Linear" belirlenmis oldugu diistintilmektedir.

Tablo 3.2 NNS parametrelerdeki degisimlerin RTAB-Map sistemine etkisi

Nearest Neighbor Strategy | Avantaj/Dezavantaj Tercih
FLANN Linear | Hizli, Basarili Biiylik 6znitelik tanimlayici
FLANN KdTree | Yavas, Basarisiz Kiictik 6znitelik tanimlayici
Brute Force | Yavas, Basarili Ikili 6znitelik tanimlayict

RGBD-SLAM parametrelerinden LCC icin “Vis” secildiginde kapali-dongii tespiti
icin sadece alinan goriintii tizerinden c¢ikarilan konum bilgileri kullanilmaktadir.
Varsayilan “Vis” parametreleriyle (kabul edilebilir maksimum uzaklik ve aci farki)
iki konum kapali-dongii ile eslestirilmesi icin Sekil 3.1a ile verildigi gibi biiyiik
oranda benzemesi gerekmektedir. Sekil 3.1b ile de gosterildigi gibi iki resim arasinda
ortak goriintiiniin bulunmasi tespit edilen kapali-dongiiniin kabul edilmesi icin yeterli
olmamaktadir. Bu nedenle varsayilan olan “Vis” secildiginde, kapali-dongii tespiti i¢in

gerekli benzerlik oraninin belirlenmesi de 6nem arz etmektedir.

Odometry parametreleri ise disaridan odometri bilgisi verilmediginden sistemin
sagladig1 gorsel odometri kullanimini ayarlamaktadir. Genel haritalamanin disinda
burada cerceveler arasinda iliski kurularak kameranin ne kadar hareket ettigini
tahmin etmektedir. Bu tahminde basarinin yani sira haritalamaya gore hizin 6nemi

daha biyiiktiir. Cilinkii bu tahmin sonrasi haritalama icin islem yapilabilmektedir.
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Loop closure detection ® Loop closure detection =
New ID = 98 [0] New ID = 70 [0]

Loop hypothesis 13 rejected!

(a) (b)

Sekil 3.1 Resimlerden olusturulan konumlarin uzakliklari varsayilan deger olan 0.02
metreden (a) diisiik oldugu i¢in kapali-dongii tespiti (b) uzak oldugu icin
kapali-dongii reddi

Bu nedenle hiz1 artirmak amaciyla odometri hesabinda kesirli tanimlayic1 kullanimi
miimkiin olsa da ikili tanimlayic1 tercih edilmesi onerilmektedir. Yapilan testler
sonucu, en yiiksek basariy1 veren ikili tanimlayici ise varsayilan olarak belirlenen
GFTT+BRIEFdir. Bununla birlikte programin dokiimantasyonunda FLANN KdTree
modeli kullanildiginda SURF ya da SIFT gibi kesirli tanimlayicilarin, Brute Force
kullanildiginda ise ikili tanimlayici olan ORB/FREAK/BRIEF/BRISK yontemlerinden

birinin kullanilmasi 6nerilmektedir.

3.2 Farkli Ortam Sartlarinda 3 Boyutlu Haritalama

RTAB-Map performansinda parametrelerin etkisini ortamdan bagimsiz bir sekilde
anlatmak miimkiin olmamaktadir. Mesela, daha once de belirtildigi gibi, SIFT ya
da SURF kullaniminin tercihi haritalamak istenen ortamin 6zelliklerine baghdir. Bu

nedenle, sistem 4 farkli ortamda test edilmistir.

1. 3 boyutlu haritalama ilk olarak, icerisinde cok sayida esyanin bulundugu
ve RGB gortintii lizerinden sistemin rahat bir sekilde ayirt edici 6znitelikler
tespit edebilecegi bir ortamda test sonuclar1 verilmektedir. Yukarida verilen

farkli parametrelerin kullaniminda haritalama basar1 ve hizinda degisiklikler
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gozlemlense de Sekil 3.2 ile de gortilebilecegi gibi bu ortamda sistemin basarili
oldugu soéylenebilmektedir.

(a)

(b)

Sekil 3.2 RTAB-Map ile ilk ortamin 3 boyutlu haritalama sonucunun farkl agilardan
gosterimi

2. Ikinci olarak 3 boyutlu haritalamanin test edildigi ortamda duvarlar beyaz renk
olup icerisinde az sayida esya icermektedir. Bu durumda gorsel odometrinin
kopmamasi ve haritanin daha diizgiin ¢ctkmasi icin haritalama sirasinda Kinect’'in
ilk duruma gore daha yavas hareket ettirilmesi gerekmektedir. Buna ragmen, ilk
durumdaki harita basarisi elde edilememektedir. Sekil 3.3 ile de gorildiigii gibi
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odanin etafindaki tam turun sonunda sistem kapali-dongii tespitinde basarisiz

oldugu i¢in haritay1 ICP ile diizeltme islemini gerceklestirmemektedir.

(b)

Sekil 3.3 RTAB-Map ile ikinci ortamin 3 boyutlu haritalama sonucunun farkl
acilardan gosterimi

3. Haritalamanin test edildigi ii¢lincii ortam olan labirent ise Robocup [58]
yarigsmalarinda afet bolgelerini temsil eden labirentlerin standartlarina uygun
olarak sunta duvarlar ile olusturulan yapay bir ortamdir. Sekil 3.4 ile gorildigi
gibi sunta duvarlarin kendinden desenli olusu RGB veri iizerinden o6znitelik

cikarimini kolaylastirdigi i¢in basarili bir harita elde edilmektedir.
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(b)

Sekil 3.4 RTAB-Map ile {iciincii ortamin 3 boyutlu haritalama sonucunun farklh
acgilardan gosterimi

4. Haritalamanin test edildigi son ortam olan Ayasofya’da iic kat rampadan
olusan kapali bir alanin haritalanmasinin digerlerine gore daha zorlu
olmasinin temel nedeni ortamin 1siklandirmasindaki problemdir. Bu problem
ile haritalanacak herhangi bir ortamda da karsilasiima ihtimali goéz ardi
edilemeyeceginden bu durumun digerlerine gore gercege daha yakin sartlar
sagladig1 soylenebilmektedir. Sekil 3.5 ile verilen haritada, alan yukaridan
asagiya dogru haritalanmisken Sekil 3.6 ile asagidan yukar cikilarak yapilan
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haritalama verilmektedir. Asagidan yukariya cikista goriintiilerin daha koyu

olmasi nedeniyle daha koétii haritalar elde edilmektedir.

(b)

Sekil 3.5 RTAB-Map ile Ayasofya rampalarin yukaridan asagiya 3 boyutlu haritalama
sonucunun farkli acilardan gosterimi
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(b)

Sekil 3.6 RTAB-Map ile Ayasofya rampalarin asagidan yukariya 3 boyutlu haritalama
sonucunun farkl acilardan gosterimi

3.3 Farkli Odometri Yontemleri ile 3 Boyutlu Haritalama

Dort farkli durumun karsilastirildigi bu asamada test alani olarak 2015 German
Robocup Rescue alani kullanilmistir. Bu boéliimde gosterilen 3 boyutlu haritalama
sirasinda olusturulan duvarlarin 2 boyutlu haritalamada oldugu gibi her yerde
devamlilik gostermemesinin sebebi, Kinect sensoriiniin lazer sensorii kadar genis bir
bakis acisina sahip olmamasi, bu nedenle gezinim sirasinda Kinect'in tiim duvarlari

gorememesidir.
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Test edilen ilk iki durumda, Hector [8] kullanilarak 2 boyutlu odometri iiretilip
sirasiyla Octo-Map [42] ve RTAB-Map [3] algoritmalarina giris olarak verilmistir.
Verinin toplandig1 alanda rampalarin bulunmasi dolayisiyla, robot gezinim sirasinda
farkl yiiksekliklerde veri okumasi yapmistir. Ancak odometri bilgisi 2 boyutlu uzayda
tiretildigi icin robotun her zaman zemin seviyesinde oldugu varsayilmis, baska bir
ifadeyle Z ekseni her zaman sifir olarak kabul edilmistir; bu sebeple elde edilen
2 boyutlu odometrinin 3 boyutlu haritalamada kullanilmasi yiiksek hataya sebep
olmustur.

Sekil 3.7 ile Hector tarafindan iiretilen odometri bilgisinin Octo-Map tarafindan
kullanilmasiyla elde edilen harita gosterilmektedir. =~ Octo-Map alinan odometri
verisinin ve Kinect derinlik bilgisinin hatasiz oldugunu varsaymaktadir. Bu nedenle
gelen veriyi haritaya ekleme yaparken diizeltme islemi yapilmamakta, bu durum ise
haritada olusturulan duvarlarin her yeni veri eklenmesi sonrasi kalinlagsma olasilig

artirmaktadir.

Sekil 3.7 2015 Robocup Rescue German Open yarisma alaninda Hector'un 2 boyutlu
odometrisini kullanarak Octo-Map’in iirettigi 3 boyutlu harita

Sekil 3.8 ile RTAB-Map tarafindan Hector'un olusturdugu 2 boyutlu odometri
kullanilarak {retilen harita gosterilmektedir. Odometrinin 2 boyutlu olmasindan
kaynakli Z ekseni problemi burada da goziikiiyor olsa da RTAB-Map haritalama
sirasinda veri eklemesi yaparken gorsel bir diizeltme de yaptigi icin duvarlarin

kalinlasma problemi bu durumda s6z konusu olmamaktadir.

Test edilen sonraki iki durumda ise odometri kaynagi olarak RTAB-Map paketinde

bulunan gorsel odometri kullanilmaktadir. Burada iiretilen 3 boyutlu odometri
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Sekil 3.8 2015 Robocup Rescue German Open yarisma alaninda Hector'un 2 boyutlu
odometrisini kullanarak RTAB-Map’in iirettigi 3 boyutlu harita

verisinin rampalarin olusturdugu yikseklik bilgisini de icermesi avantaj saglasa
da gorsel odometri takibinin kopma olasiliginin daha yiiksek olmasi dezavantaj
olusturmaktadir. Mesela test edilen yarisma alaninda hector tarafindan iiretilen
odometride hi¢ kopma yasanmazken gorsel odometride belirli noktalarda kopmalar
gerceklesmektedir. Odometride kopma gerceklestiginde haritalamanin sifirlanmasi
gereksinimi dogdugundan, gorsel odometri kullanilarak alanin tamaminin
haritalanmasi miimkiin olmamistir ~ Ancak odometrinin kopmadig1 kisimlarda

yliksek basari ile haritalama yapilmas: saglanmistir.

Test alan icerisindeki veriler {izerinde gorsel odometrinin kopmadan hesaplanabildigi
en biiyllk alana ait olan ve Octo-Map tarafindan {iiretilen harita Sekil 3.9 ile
gosterilmektedir. Kullanilan odometrinin 3 boyutlu olmasi dolayisiyla daha onceki
durumda karsilasilan kayma problemlerinin ¢oguna ¢6ziim oldugu i¢in alanin islenen

kisminda daha basarili bir harita elde edilmesi miimkiin olmustur.

Son olarak Sekil 3.10 ile de goriildiigii iizere hem odometri hesabinda hem
de 3 boyutlu haritalamada RTAB-Map paketi kullanilmistir. ~Gorsel odometride
olusan kopmalar dogal olarak bu durumda da goézlemlenmis ancak onun disinda
hem 3 boyutlu odometri olusturulabilmesi hem de haritaya veri ekleme sirasinda
algoritmanin kullandig1 diizeltme islemi dolayisiyla alanin islenen en biiyiik bolgesi

icin elde edilen en basarili harita bu durumda olusturulmustur.
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Sekil 3.9 2015 Robocup Rescue German Open yarisma alaninda RTAB-Map’in gorsel
odometrisini kullanarak Octo-Map’in iirettigi 3 boyutlu harita

Sekil 3.10 2015 Robocup Rescue German Open yarisma alaninda RTAB-Map’in
tirettigi 3 boyutlu harita

3.4 Farkl Giris Verileri ile 3 Boyutlu Haritalama

Tez kapsaminda yapilan calismalarda, RTAB-Map yonteminin karanlikta basarisiz
oldugu gozlemlenmistir. Bununla birlikte, Boliim 2.3.2 ile Kinect’'ten alinan derinlik

bilgisinin ortam aydinlatmasindan bagimsiz oldugu anlatilmistir. Bu bilgiler 1s181nda,
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calismalar RTAB-Map’e giris olarak RGB resim yerine derinlik resmi verilip test
edilmesi yontinde ilerlemistir. Sekil 3.11 ile gortldigi gibi RGB ve derinlik resimleri
tizerinde bulunan 6znitelikler farklilik gosterse de RTAB-Map aslinda derinlik resmi
tizerinde de yeterince 6znitelik ¢ikarimi yapmay: basarmaktadir. Ancak derinlik
resmi iizerinde bulunan nesnelerin renginin, kameranin uzakligina gore degisiklik
gostermesi dolayisiyla; derinlik resmi {izerinden bulunan 6znitelik noktalarina sabit

renk bilgisi eklenememesi haritalamanin basarisiz olmasina yol agmaktadir.

(€)) (b)

(o)

Sekil 3.11 RTAB-Map’e giris olarak verilen (a) RGB resim iizerinde bulunan 6znitelik
noktalar1 (b) derinlik resmi tizerinde bulunan 6znitelik noktalar1 (c) derinlik resmi
tizerinde bulunan 6znitelik noktalarinin RGB resim {izerinde gosterimi

RTAB-Map sistemi RGB resmi iizerinden Oznitelik cikarimini iki farkli modiilde
kullanmaktadir. Bunlarin ilki gorsel odometri hesabini yapan modil digeri ise
haritalama modiiliidiir. Bu iki modiile giris verisi ayr1 ayr girilebilmektedir. Gorsel
odometriye RGB verisi verilirken haritalamaya giris olarak derinlik resminin verildigi
durumda hareket takibi basariyla gerceklestirilebilirken haritalamada basarisiz
olunmustur. Sistem aldig1 verileri haritaya ekleyememistir. Tam tersi olarak gorsel
odometriye derinlik resmi verilip haritalama modiiliine RGB resim verildiginde ise

odometri takibinde kopmalar meydana gelmektedir. Kopma olmadan sensor hareketi
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saglanabildigi durumda ise basarili bir harita olusturulabilmektedir.

3.4.1 3 Boyutlu Termal Haritalama

Tez kapsaminda, 3B SLAM sistemlerine RGB-D sensorler disinda sensérlerden
faydalanarak 3 boyutlu haritalama performansinin arttirilmasina yonelik yapilan
calismalarda termal sensor verisinin de kullanilmasina karar verilmistir [61]. Termal
gorlintiniin 3 boyutlu olarak modellenmesi ise haritalanan ortamda bulunan 1s1
kaynaklarindan elde edilen veriyi daha kullanish hale getirmektedir. Termal bilginin
derinlik bilgisi iizerine oturtularak anlik sahneler icin termal 3 boyutlu goriinti
olusturan sistemler mevcuttur [62]. Tez kapsaminda ise benzer bir yaklasimdan
hareketle, 3 boyutlu termal goriintiiler, sahneler arasinda kullanilarak bir ortama

iliskin 3 boyutlu termal harita elde edilmistir.

RGBD-SLAM yontemi termal 3B harita ¢ikarilmasi icin kullanilmistir. Termal goriintii
ile birlikte derinlik bilgisi verebilen kameralar olmadig: icin derinlik bilgisi okuyan
kameralarin RGB goriintii alan sensorii yerine termal bir kamera kullanilmistir. Bagka
bir ifadeyle, calisma kapsaminda gerceklestirilen deneylerde gri seviyede goriintii ile
olusturulmus TermalD-SLAM haritalar1 elde edilmektedir. RBGD-SLAM yoOntemi i¢in
ROS platformu tizerinde gerceklenmis "rgbdslam" paketi kullanilmistir [29].

RGB-D sensor olarak Boliim 2.3 ile anlatilan Kinect kullanilmistir. Termal kamera
olarak ise Sekil 3.12 ile verilen Optris PI400 kameras: kullanilmistir. Bu kamera,
-20°C ila 100°C arasinda sicaklik bilgisi okuyabilmektedir. Coziiniirliigii 382x288
olan kamera, saniyede 80 cerceve oraninda goriintii vermektedir. Sicaklik degerlerini
farkli renklerle temsil edebilen kamera, deneyler kapsaminda sadece gri seviye sicaklik

degeri iiretmesi icin ayarlanmistir.

Sekil 3.12 Optris PI400 termal kamera

Termal kamera i¢ kalibrasyonu icin, oOncelikle, bir karton iizerinde kare 1zgara
seklindeki yapinin koselerine denk gelen alanlar dairesel olarak kesilmistir.
Sonrasinda ise karton uygun sekilde 1sitilmis ve sonra otomatik olarak igsel
parametreler elde edilmistir. Elde edilen parametreler cercevesinde, termal kamera
icin deformasyonlar giderilmeden 6nce ve giderildikten sonraki halleri Sekil 3.13 ile

verilmektedir.
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() (b)

Sekil 3.13 Termal kamera icin deformasyonlar (a) giderilmeden 6nce ve (b)
giderildikten sonraki goriintiiler

Termal kamera ile Kinect arasinda sabit bir diizenek olusturularak termal derinlik
bilgisi elde edilmeye calisilmisitir. Bunun ile ilgili olarak olusturulan yap: Sekil 3.14

ile verilmistir.

Sekil 3.14 Termal kamera ve Kinect i¢in baglanti1 diizenegi

Termal kamerada kagit iizerinde dama tahtasi deseni goriilebilir olmadigindan iki
kameranin birbirine gore konumlar: belirlenirken kizilétesi ve termal kameralarinin
ikisininde gorebilecegi bir diizenek kurulmustur. Buna gore siyah kareleri kesilmis bir
dama tahtasi deseni uygun sekilde 1sitildiktan sonra, desen kagidinin 5¢cm arkasina
siyah arkaplan olusturulmustur. Bu sayede yapilan kalibrasyon ile iki kameranin
birbirlerine gore Oteleme ve bakis acilari elde edilmistir. Sekil 3.15 ile kizilotesi
ve termal kamera arasi dis kalibrasyon islemi sirasinda elde edilen goriintiiye yer

verilmistir.
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Sekil 3.15 Termal kamera (solda) ve kizilotesi (sagda) arasi dis kalibrasyon islemi

Dis kalibrasyon ile kameralarin konumlar1 arasindaki iliskinin belirlenmesi,
kameralardan alinan verilerin birbirlerine gore yorumlanabilmesine olanak
saglamaktadir. Diger bir ifadeyle Kinect'ten alinan derinlik bilgisi iizerine termal

kameradan alinan goriintii oturtulabilmektedir.

Sekil 3.16, sag st kosede RGB goriintiisii verilen ortamin, derinlik ve sicaklik
verilerinin Ortiistiiriilmesi sonucu gosterilmektedir. ~ Sicaklik derecesi yiiksedikge
sekildeki gri tonu beyaza yaklasirken, soguk alanlarin gosterimi koyu gri ile

saglamaktadir.

Sekil 3.16 Derinlik bilgisi tizerine termal resmin oturtulmasi sonucu elde edilen
nokta bulutu

3.4.1.1 3 Boyutlu Termal Haritalama Sonuclar1
Daha once de bahsedildigi gibi termal 3B haritalama calismasinda ROS "rgbdslam"

paketinin oOzellik ¢ikarimi i¢in Kinect’ten gelen RGB resim verisi yerine termal

kameradan gelen gri seviyedeki goriintliyli kullanmasi1 saglanarak TermalD-SLAM
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haritalar1 basarili bir sekilde iiretilmistir. Termal goriintiiniin haritalama basarisina
etkisini artirmak amaciyla elde edilen resimdeki gri tonlarin cesitliliginin saglandig
test alan1 panaromik bir resim olarak Sekil 3.17 ile gosterilmektedir. RGBD-SLAM i¢in
ozellik belirleme asamasinda hizli sonug veren SURF yontemi kullanilmistir.

T ey, Sicak St

. Borusu

Sekil 3.17 3 boyutlu termal haritalama uygulama alani

Sekil 3.18, Sekil 3.17 ile gosterilen alanda Kinect ve termal kameradan alinan
veriler kullanilarak kiimiilatif olarak olusturulan 3 boyutlu haritay1 farkli acilarda
gostermektedir.

Termal kamera ve Kinect kizilotesi kamera verilerinin birlestirilerek kullanilmasiyla
3 boyutlu termal goriintii elde edilmistir. Derinlik bilgisi ve termal bilgi kullanilarak
RGBD-SLAM algoritmasi ile 3 boyutlu termal haritalama yapilmistir. 2 farkli kamera
verisinin birbirine entegre edilmesi asamasinda iyilestirmenin sabit bir mesafede
(1,5 m) yapilmas: sonucunda 3 boyutlu termal haritada farkli derinliklerde elde
edilen sonuclarin bazilarinda termal 1s1 bilgisine sahip piksellerin arkaplana kacgtig:
gortilmiistiir. Bu durum Sekil 3.18a sol arka duvara kacan termal 1s1 piksellerinde

gozlenebilir.

Calsmanin termal 3 boyutlu kisminda umut vaadeden bir basari elde edilmis
olsa da termal kameranin odaklandigi mesafe disindaki durumlarda net sonuclar
dondiirememesi dolayisiyla kullaniminin yeterince efektif olmadig: farkedildiginden

bu alanda daha fazla arastirma yapilmamasina karar verilmistir.
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(a)

(b)

Sekil 3.18 3 boyutlu termal haritalama sonug
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3.5 3 Boyutlu Sistemlerin Hesaplama Maliyet Analizi

Sistem performansinin 6nemli kriterlerinden biri de sistemin ¢alismasi i¢in gereken
minimum gereksinimlerdir. Bu nedenle ¢alisma detaylarinin incelenmesinin ardindan
RTAB-Map sistemi {izerinde haritalama sirasinda kullandig1 CPU ve hafiza miktarinin
tespit edilmesi amaciyla profiler kullanilmasina karar verilmistir =~ Bu amacla,
hesaplama ve hafiza maliyeti acisindan problem olusturan kisimlarin 6ncelikle tespiti
sonrasinda da iyilestirilmesine yonelik calisma yapilmas: icin ilk olarak Valgrind
[63] ve Qt Creator [64] editoriine ait profiler da olmak {izere bir ¢ok profiler
kullanimi denenmistir. Ancak 3B haritalama profiler ile beraber calistirildiginda
sistemin ¢okmesi durumu yasanmis o nedenle basarili bir sonug elde edilememistir.
3B haritalama sistemlerinin profiler ile beraber calistirilmasi saglanamadigindan bu

alanda yapilan ¢alismalar sonlandirilarak arastirmalar baska alanlara kaydirilmistir.
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4

3 Boyutlu Haritalama Sistemlerinin Karsilastirilmasi

Literatlirde yapilan caligmalar sonucu bulunan giincel 3B SLAM sistemlerinin
ikili karsilastirmasi bu béliimde anlatilmaktadir. Ik olarak, Boliim 4.1 ile hem
tez kapsaminda incelenen 3B SLAM sistemlerinin performans analizini hem de
onerilen sistem sonrasi olusan performans degisimini incelemek icin kullanilan veri
koleksiyonu ve o6zellikleri aciklanmaktadir. Sonrasinda, Bolim 4.2 RTAP-Map ve
Octo-Map arasindaki iligkiyi anlatmakta, son olarak, Boliim 4.3 ve 4.4 RTAB-Map ile
sirastyla Ethzasl-Icp-Mapper ve Kintinuous karsilastirmasini yapmaktadir.

4.1 Kullanilan Veri Koleksiyonu

Tez calismasi kapsaminda sistem performans 6l¢iim karsilastirmasi icin deneylerde
kullanilmak tizere kullanilan veri koleksiyonu [65] farkli ortam ve sensor hareketleri
icin RGB ve derinlik resimlerinin yanisira senkronize bir sekilde kamera konumu da
saglamakta ve bu verilerin zaman bilgilerini de icermektedir. Veri koleksiyonunda,
hem 6 serbestlik derecesiyle elde dolastirilarak hem de gezinim yapan bir robotun
izerine yerlestirilerek RGB-D sensorden toplanan verileri iceren farkli veri kiimeleri
mevcuttur.

Resimler Kinect ve benzeri RGB-D sensorler kullanilarak 640x480 ¢oziintrliik ve 30
Hz frekansla saglanmistir. Kamera gercek konum bilgisi ise kameranin gezdirildigi
alana yerlestirilmis yiiksek hizla hareket cekim 6zelligi olan ve 100 Hz ile yayin yapan

sekiz farkli kameradan alinan veriler kullanilarak hesaplanmaistir.

Veri koleksiyonu, 8 farkli kategori altinda toplam 89 veri kiimesi icermektedir. Her bir
veri kiimesi fakli uzunluga, farkli konfigiirasyona ve farkli zorluk derecesine sahiptir.

Tablo 4.1 tez kapsaminda kullanilan veri kiimeleri ve 6zelliklerini listelemektedir.

Veri  koleksiyonu hatalarin  karelerinin ortalamalarinin  koki (RMSE -
root-mean-square-error) ve gorece pozisyon hatasi (RPE - relative pose error) gibi

hesaplamalar iceren cesitli performans karsilastirma yontemlerinin kullanilabilmesi
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Tablo 4.1 Tez kapsaminda kullanilan veri kiimelerinin detaylar1

A . Siire Uzunluk  Ort. CGiz. Ort. Ac1.
Veri Kiimesi Ad1

(s) (m) Hizi (m/s) Hiz1 (°/s)

Kategori: Testing and Debugging
freiburgl xyz 30.00 7.11 0.24 8.92
freiburgl rpy 27.42 1.66 0.06 50.15
Kategori: Handheld SLAM
freiburgl desk 23.35 9.26 0.41 23.33
Kategori: Robot SLAM
freiburg2 pioneer 360 72.00 16.12 0.22 12.05
freiburg2 pioneer slam 145.86 40.38 0.26 13.38
freiburg2 pioneer slam2 109.49 21.74 0.19 12.21
freiburg2 pioneer slam3 105.04 18.14 0.16 12.34
Kategori: Structure vs. Texture
freiburg3_nostructure

_notexture_f;r 15.80 2.90 0.20 2.71
freiburg3 nostructure

- r 37.72 11.74 0.32 11.24

notexture near withloop

icin gercek konum bilgilerini de (ground-truth) saglamaktadir. Tez asamasinda
yapilan calismada ise gezinim sirasinda, tarih bilgisi baz alinarak, kameranin gercek
pozisyonlar: ile sistemlerin tahmin ettii kamera pozisyonlar: arasindaki Oklid
mesafelerinin RMSE degerleri, Denklem 4.1 ile hesaplanip karsilastirma yontemi
olarak kullanilmaktadir. Gercek konumlar, yukarida belirtildigi gibi, kullanilan veri

kiime tarafindan saglanmaktadir [65].

RMSE = /|x — |2+ |y — J ]2+ |z — 2|2 (4.1)

Burada, x,y,z sembolleri kameranin gercek konumunu ve X,y,2 sembolleri ise

sistemler tarafindan tahmin edilen konumlar temsil etmektedir.

4.2 RTAB-Map ve Octo-Map iliskisi

Yapilan testler ve ¢alismalar sonucunda Octo-Map’in haritalamada giicli bir yontem
kullanmadigi bunun yerine alinan verinin direkt olarak haritaya eklendigi fark

edilmistir. Bunun {izerine yapilan detayli inceleme sonucu Octo-Map’in kazandirdigi
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avantajin 3 boyutlu ve siirekli olan gercek diinyay: hafizada minimum yer kaplayacak

sekilde 1zgara tabanl bir yaklasima bolmesi oldugu anlasilmistir.

Her ne kadar RTAB-Map tarafindan iiretilen haritalar, RGB verinin de kullaniminin
getirdigi gorsel bir avantaja sahip olsa da, bu haritalar iizerinde kesif ve gezinim
algoritmalarinin efektif bir sekilde calistirllmasi miimkiin olmamaktadir. Bu nedenle
RTAB-Map, elde edilen haritanin kesif ve gezinim algoritmalarinin kullanimina daha
uygun olan Octo-Map veri tipi olan octree’ye dondiirtilmesine imkan saglamaktadir.
Sekil 4.1 ile gosterilen Octo-Map haritasi, Boliim 3.3 icerisindeki Sekil 3.10 ile verilen
ve 2015 Robocup Rescue German Open yarisma alaninda RTAB-Map tarafindan
olusturulan 3 boyutlu haritadan elde edilmistir.

Sekil 4.1 2015 Robocup Rescue German Open yarisma alaninda
RTAB-Maptarafindan olusturulan 3 boyutlu haritadan elde edilen Octo-Map haritasi

4.3 RTAB-Map ve Ethzasl-Icp-Mapper Karsilastirmasi
Bu béliimde yapilan karsilastirmalar sirasinda RTAB-Map ve Ethzasl-Icp-Mapper

algoritmalar1 Bolim 2.3.2 icerisindeki Sekil 2.7 ile verilen ortamda farkli Kinect
coziintrliikleri ile, aydinlatmanin iyi oldugu, az oldugu ve hi¢ olmadig1 durumlarda

test edilmistir.

Aydinlik ortamda RTAB-Map kullanildiginda, en iyi basari yiiksek ¢oziintirliiklii sensor

verisiyle elde edilirken; sensor ¢oziintirligiintin distiiriilmesi test ortami icin ¢ok
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biiyiik performans kayiplarina yol agcmamuistir. Ethzasl-Icp-Mapper ise en iyi basariy1
diisiik coziintrliiklii sensor verisiyle verirken haritalama hizi RTAB-Map’e gore yavas
kalmistir. Hem sensoriin daha hizli hareket edebilmesine olanak sagladigindan hem
de daha diizgiin harita elde edildiginden RTAB-Map’in aydinlik ortam haritalamasinda
Ethzasl-Icp-Mapper’a gore cok daha basarili oldugu soylenebilir. Sekil 4.2 ve 4.3,
aydinlik ortamda, sirasiyla RTAB-Map kullanilarak yiiksek ¢oziiniirliiklii sensor verisi

ile elde edilen harita ve Ethzasl-Icp-Mapper kullanilarak disiik ¢oziintirliklii sensor

verileri ile elde edilen haritay1 gostermektedir.

Sekil 4.2 RTAB-Map yontemi kullanilarak aydinlik ortamda yiiksek ¢oziiniirliiklii
sensor verisi ile elde edilen harita

Aydinlatmanin az oldugu ortamda ise RTAB-Map yOnteminin basaris1 aydinlik
ortama gore diislis gosterdigi halde yine Ethzasl-Icp-Mapper yontemine gore
daha iyi sonuc¢ vermektedir Burada dikkat edilmesi gereken konu, RTAB-Map
RGB verisi kullandigindan aydinlatmanin az oldugu ortamda haritalamada basari
elde etmek icin sensor hareketinin aydinlik ortama gore daha yavas olmasi
gerekmesidir. Ethzasl-Icp-Mapper yonteminin basarisinda ise kayda deger bir diisme
gozlemlenmemistir. Sekil 4.4 ve 4.5, aydinlatmanin az oldugu ortamda, sirasiyla
RTAB-Map kullanilarak yiiksek coziiniirliiklii sensor verisi ile elde edilen harita ve
Ethzasl-Icp-Mapper kullanilarak diistik ¢oziintirliiklii sensor verileri ile elde edilen

haritay1 gostermektedir.

Son olarak RTAB-Map’in karanlik ortamda test edilmesiyle beklenildigi gibi basarisiz
bir sonug elde edilerek 3 boyutlu harita olusturulamamaistir. Bu yontemin RGB veriye
dayanmasi ve karanlik ortamda alinan RGB verinin kullanissiz olmasi, dolayisiyla

da Oznitelik ¢ikarimi yapilamamasi sonucun basarisiz olmasinin temel sebebidir.
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Sekil 4.3 Ethzasl-Icp-Mapper yontemi kullanilarak aydinlik ortamda diisiik
coziiniirliikli sensor verisi ile elde edilen harita

Sekil 4.4 RTAB-Map yontemi kullanilarak aydinlatmanin az oldugu ortamda yiiksek
coziintirliikli sensor verisi ile elde edilen harita

Ethzasl-Icp-Mapper yonteminin basarisinda ise daha 6nceki durumlarda da oldugu
gibi gozle goriliir bir disiis olmamistir. Sekil 4.6 ve 4.7, karanlik ortamda, sirasiyla
RTAB-Map kullanilarak yiiksek coziiniirliiklii sensor verisi ile elde edilen harita ve
Ethzasl-Icp-Mapper kullanilarak diistik ¢oziintirliiklii sensor verileri ile elde edilen
haritay1 gostermektedir. Sekil 4.6 ile verilen haritada arka planin kirmizi olmasinin

sebebi yeterli 6znitelik bulunamamasindan dolay1 odometrinin kaybedilmesidir.
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Sekil 4.5 Ethzasl-Icp-Mapper yontemi kullanilarak aydinlatmanin az oldugu ortamda
diisiik coziiniirliklii sensor verisi ile elde edilen harita

Sekil 4.6 RTAB-Map yontemi kullanilarak karanlik ortamda yiiksek ¢oziiniirliklii
sensor verisi ile elde edilen harita

Ozetle 3 boyutlu haritalamada RGB verisini kullanan RTAB-Map en iyi performansi
aydinlik ortamda yiiksek coziiniirliikle calistirildiginda verirken sadece derinlik
kullanan Ethzasl-Icp-Mapper en yiiksek basariyr diisiik c¢oziintrlikte verip
haritalama basaris1 aydinlatma seviyesinden etkilenmemektedir. Bununla birlikte,
Ethzasl-Icp-Mapper kullanilarak basarili bir haritanin elde edilebilmesi icin sensor

hareketinin ¢ok yavas olma zorunlulugu vardir.
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Sekil 4.7 Ethzasl-Icp-Mapper yontemi kullanilarak karanlik ortamda diisiik
coziintirliikli sensor verisi ile elde edilen harita

4.4 RTAB-Map ve Kintinuous Sayisal Karsilastirmasi

RTAB-Map ve Kintinuous sistemlerinin karsilastirmasi ilk olarak Denklem 4.1 ile her
bir sistemin robot yoriingesini tahmin performanslari hesaplanip karsilastirmasiyla
yapilmistir. Sayisal karsilastirma sonrasinda ise her bir sistemin Boliim 2.2 ile anlatilan
2015 Robocup Rescue German Open yarisma alaninda toplanan veriler iizerinde

olusturduklar haritalarin gorsel bir karsilastirilmasi yapilmistir [66].

Her iki sistem de kendi varsayilan parametre degerleriyle test edilmistir. ~Her
bir veri kiimesi icin ayr1 ayr1 parametre ayarlarinin yapilmasiyla, hem RTAB-Map
hem de Kintinuous icin iyilestirmeler yapmak miimkiindiir. =~ Ancak, buradaki
ama¢ maksimum performansa ulagmaktan ziyade parametre ayari olmaksizin
sistemlerin performanslarinin sayisal karsilastirmasin1 yapmak oldugundan herhangi

bir parametre diizeltmesi uygulanmamuistir.

Sistem testleri Boliim 4.1 ile anlatilan veri koleksiyonunda bulunan 3 veri kiimesi
lizerinde yapilmistir. Freiburgl desk veri kiimesi kameraya 6 serbestlik derecesinde
hem o6teleme hem de rotasyon hareketleri yaptirilarak toplanirken freiburgl xyz ve
freiburgl rpy veri kiimeleri, sirasiyla, sadece 6teleme ve sadece rotasyon hareketleri
ile toplanmistir. Tablo 4.2 ve 4.3, sirasiyla RTAB-Map ve Kintinuous sistemlerinin
bu veri kiimeleri tizerindeki performans sonuglarini vermektedir. Burada hatalar,
veri kiimeleri icerisinde bulunan gercek konum bilgileri ile sistemlerin tahminleri
arasindaki Oklid mesafesinin verilerin zaman bilgilerine gore eslestirilmesiyle

hesaplanmistir.
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Tablo 4.2 RTAB-Map performans sonuglari

Veri Kiimesi RMSE (m) | Ort. (m) | Std. Sapma (m) | Maks. (m)
freiburgl_desk 0.055525 0.050831 0.022343 0.113154
freiburgl xyz 0.027489 | 0.023926 0.013536 0.067538
freiburgl_rpy 0.092531 0.083185 0.040524 0.214590

Tablo 4.2, RTAB-Map’in, sadece 6teleme hareketlerinin bulundugu freiburgl xyz veri
kiimesi {izerinde kabul edilebilir bir hata oraniyla takip edebildigini ancak daha
cok rotasyon hareketi bulunduran freiburgl desk ve freiburgl rpy veri kiimeleri
tizeride belirgin bir performansin diisiisii oldugunu gostermektedir. Esasen rotasyon
hareketinin takibini daha zor olmasi da beklenen bir durumdur [4].

Tablo 4.3 Kintinuous performans sonuglari

Veri Kiimesi RMSE (m) | Ort. (m) | Std. Sapma (m) | Maks. (m)
freiburgl_desk 0.202061 0.192311 0.062011 0.350430
freiburgl xyz 0.079541 0.072708 0.032255 0.165750
freiburgl rpy 0.092651 0.080228 0.046343 0.212796

Tablo 4.3, Kintinuous’'un en diisiik performansini kameranin hem oteleme hem
rotasyon hareketini iceren freiburgl desk veri kiimesinde elde ettigini gostermektedir.
Bu da bize kamera hareketinin karmasikligi arttiginda, Kintinuous i¢in konum
tahminin dramatik bir sekilde zorlastigini gostermektedir.

Sonuclar genel olarak, varsayilan parametreler kullanildiginda tiim veri kiimeleri icin
RTAB-Map’in daha iyi bir performans sergiledigini gostermektedir. Bununla birlikte
her iki sistemin en iyi sonucu sadece Oteleme hareketleri iceren freiburgl xyz veri

kiimesinde verdigini gortiyoruz.

Sekil 4.8 ve 4.9 ile verilen grafikler, Tablo 4.2 ve 4.3 ile istatistiksel verileri verilen
sonuclar1 gorsellestirmektedir. Sekil 4.8 ve 4.9 her bir veri kiimesi icin olusturulan
3 boyutlu sonug grafigini iki farkli agidan gostermektedir. Soldaki grafiklerde orijin
merkezli bakilarak 3 koordinat diizlemi de gosterilirken sagdaki grafiklerde X-Y
diizlemlerine gore gosterim yapilmaktadir. Her bir grafikte, mavi ¢izgi kameranin
gercek konum grafigini, yesil ¢izgi sistem tarafindan tahmin edilen konum grafigini,
kirmizi cizgiler ise zaman bilgilerine gore eslestirilen gercek konum ve tahmin edilen
konum ikililerinin arasindaki hatalari temsil etmektedir. Grafikler tablolarla tutarh

sonuclar vermektedir.
Sadece rotasyon hareketinin oldugu freiburgl rpy veri kiimesinde her iki sistem de
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(c) Freiburgl rpy veri kiimesi

Sekil 4.8 3 farkli veri kiimesi iizerinde RTAB-Map konum tahmin performans
grafiklerinin orijin merkezli (solda) ve X-Y diizlemlerine gore gosterimi (sagda)

benzer performanslar gosterirken diger iki veri kiimesinde RTAB-Map daha basarili
sonuglar vermektedir. Sistem performanslari arasi bu farklilik sadece Tablo 4.2 ve 4.3
ile verilen sonuclardan degil ayni1 zamanda Sekil 4.8 ve 4.9 ile verilen grafiklerden de

goriilmektedir.

Bir sonraki RTAB-Map ile Kintinuous karsilastirmasi ise daha 6nceden de bahsedildigi
gibi Boliim 2.2 ile anlatilan ve 2015 Robocup Rescue German Open yarisma alaninda
YTU Olasiliksal Robotik Grubu tarafindan gelistirilen robotun gezdirilmesi ile elde

edilen veriler kullanilarak yapilmaistir.
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Sekil 4.9 3 farkl veri kiimesi iizerinde Kintinuous konum tahmin performans
grafiklerinin orijin merkezli (solda) ve X-Y diizlemlerine gore gosterimi (sagda)

Bu gezinim sirasinda, robotun gercek konum bilgisinin toplanan veri igerisinde
bulunmamasi bu durum icin sayisal karsilastirmanin yapilamamasina sebep
olmaktadir. Bununla birlikte, Sekil 4.10 ve 4.11 ile sirasiyla verilen RTAB-Map
ve Kintinuous sistemlerinin olusturdugu haritalar arasinda gorsel karsilastirma
yapildiginda performans farki acikca ayirt edilebilmektedir.

Sekil 4.10 ile gosterilen haritanin detaylarinda duvarlarin oturtulmasi noktasinda
sikintilar olsa da oldukca basarili oldugu soylenebilir. Burada haritalama sirasinda
robot labirentin baslangi¢c noktasina yakin bir konumdayken odometri kopmasi
oldugundan odometri sifirlama islemi yapilmistir. Bagka bir ifadeyle, alanin tamamini,
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Sekil 4.10 2015 Robocup Rescue German Open yarisma alaninda toplanan veri
kullanilarak RTAP-Map ile elde edilen harita

bir kopma ile karsilasmadan, RTAB-Map ile haritalamak miimkiin olmamuistir. Sekil

4.11 ile gosterilen harita ise tamamen basarisiz bir sonu¢ vermektedir.

Sekil 4.11 2015 Robocup Rescue German Open yarisma alaninda toplanan veri
kullanilarak Kintinuous ile elde edilen harita
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Tez kapsaminda yapilan calismalarda, rotasyon hareketlerinde yasanan performans
diistisiine ragmen, RTAB-Map kullanilmasina karar verilmesinin sebeplerinde birisi
burada yapilan karsilastirmalar sonucu her iki sistem tarafindan iiretilen haritalarin

basarilar1 arasinda ¢ok biiyiik fark oldugunun goriilmesidir.
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5)

Onerilen Sistem

Bu boliimde, oncelikle tez kapsaminda yapilan arastirmalar sonucu mevcut
sistemlerin yetersiz oldugu belirlenen noktalar belirtilmis ve bu noktalarin
giderilmesine yonelik gelistirilen hipotez anlatilmistir. ~ Sonrasinda, gelistirilen
hipotezin gerceklestirilmesinde uygulanan sistem adimlarinin detaylar1 verilmistir.
Son olarak ise Onerilen sistemin olusturdugu ekstra maliyet dolayisiyla performansa

etkisinden bahsedilmektedir.

5.1 Mevcut Eksikler ve Hipotez

Daha Once de bahsedildigi gibi mevcut sistemler kamera derinlik menzili igerisinde
yeterli Oznitelik noktasinin bulunamamasi durumunda basarisiz olmaktadir. Bu
nedenle onerilen hipotez Boliim 1.3 ile 6rnek verilen ortamlara benzer durumlarda

iyilestirme yapilmasina yonelik gelistirilmistir.

Tez kapsaminda yapilan calismalarda 3B haritalama sistemlerinde RGB veriye olan
bagimliligin azaltilabilmesi icin mevcut sistemler arastirilmis ve Bolim 3.4 ile
anlatildig1 gibi farkli giris verileri denenmistir. Elde edilen sonuclardan biri olan
derinlik resmi iizerinde bulunan 6znitelik noktalar1 Sekil 5.1a ile gosterilmistir.
Derinlik noktalarinin giris olarak verilebilmesi icin Sekil 5.1b ile gosterilen kamera
koordinatina gore okunmus olan derinlik bilgisi 0-255 arasinda renk diizlemine
doniistiiriilerek resim haline getirilmektedir. Ancak kamera konumu degistiginde ayni
noktaya olan derinlik degistiginden yapilan renklendirme de degismektedir. Sonug
olarak, iki farkli resimde bulunan ayni 6znitelik noktasinin farkli renklere sahip olmasi
dolayisiyla haritalama ve odometri takibi icin eslestirme yapilamamaktadir. Bu da
derinlik resminin direkt kullaniminin RGB veriye alternatif olarak sunulamamasina

sebep olmaktadir.

Harita iizerindeki ayni nokta icin yapilan renklendirmenin sabit kalabilmesi, verinin
kamera iizerinde bulunan hareketli bir koordinat yerine sabit bir koordinata gore

renklendirilmesinin saglanmasiyla miimkiin olabilir Bu nedenle, Onerilen sistem
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(a) (b)

Sekil 5.1 (a) Giris olarak verilen derinlik resmi iizerinde bulunan 6znitelik noktalar1
(b) Derinlik resminin renklendirilmesinde kullanilan Kinect tizerindeki koordinat
sistemi

olan DepthTiling derinlik resminin sabit bir koordinat olan haritaya gore yeniden

renklendirilmesiyle bu duruma bir ¢6ziim sunmaktadir.

Tez siirecinde, deneylerde kullanilan RGB-D veri koleksiyonunun [ 65] detaylar1 Boliim
4.1 ile anlatilmaktadir. Bu veri koleksiyonu, cesitli ortamlarda Kinect’ten alinan RGB-D

verileri bulundurmaktadair.

Onerilen sistem olan DepthTiling’in anlatimi sirasinda freiburg2 pioneer slam
isimli veri kiimesi kullanilmistir. Bu veri kiimesinin secilmesinin sebebi, derinlik
menzili icerisinde yeterli 6znitelik noktast bulunmadigindan Boliim 1.2 ile anlatilan

sistemlerin cogunun basarisiz olmasidir.

Sekil 5.2 ile test amaciyla kullanilan freiburg2 pioneer slam isimli veri kiimesinden
alinmis ornek bir RGB goriintii ve bu goriintiiye ait Kinect'ten alinan derinlik
resmi verilmistir. Sekil 5.2b ile verilen resimdeki siyah kisimlar derinlik verisinin

Olciilemedigi alanlar1 gostermektedir.

5.2 Onerilen Sistemin Uygulama Asamalari

DepthTiling temel olarak RGB-D kameradan okunan nokta bulutu verisini harita
tizerindeki konumlarina gore 0-255 araliginda renklendirmektedir. Nokta bulutundaki
her bir noktanin konumunun RGB kanal renkleri olarak temsil edilebilmesi icin
5 adim uygulanmaktadir. Renklendirmedeki cesitlilik her bir adimda biraz daha
artmakta ve islem sonunda, derinlik resmi, 6znitelik ¢ikarimi ve esleme icin uygun

hale gelmektedir. DepthTiling islem adimlar: kisaca Algoritma 1 ile verilmistir.
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(@ (b)

Sekil 5.2 freiburg2 pioneer slam isimli veri kiimesinden (a) 6rnek bir RGB resim ve
(b) bu resme ait derinlik goriintiisii

Algoritma 1: DepthTiling Adimlari

Input: RGB-D Veri
Output: Renklendirilmis Resim

1 Nokta koordinatlarini (lowerBound, upperBound] araliginda normalize et.
2 XYZ koordinat araliklarin1 RGB renk kanal araliklarina cevir.

3 Renk kanallarinin arasindaki farklilig1 arttirarak karolar elde et.

4 Karolar arasindaki renk degisimini arttir.

5 Veri kaybini azaltmak icin resim iizerinde morfolojik closing islemi uygula.

Algoritma 1 ile verilen ilk adim her bir noktanin hangi koordinat araliginda
bulundugunun belirlenmesi icin Esitlik 5.1 ile koordinatlarin normalize edilmesidir.
Daha onceden belirlenen intervalSize icerisindeki tiim noktalar ayni aralikta kabul
edilmektedir. Bu adim, sistemin sonsuz koordinat diizlemine sahip gercek diinyanin
256 x intervalSize boyutuna indirgenmesini saglamaktadir. Deneysel sonuclarda en
ylksek basarinin intervalSize = 0.1 m oldugunda elde edildigi gozlemlenmistir. Bu

nedenle, tez boyunca anlatilan deneylerde bu deger kullanilmistir.

x — lowerBound
xIntyv = - - lowerBound < x < upperBound
intervalSize
y —lowerBound
yIntv = - - lowerBound < y < upperBound (5.1)
intervalSize

z — lowerBound

glntv = { lowerBound < z < upperBound

intervalSize
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Burada, x, y ve z noktanin haritadaki koordinatlari, xIntv, yIntv ve gzIntv
normalize edilmis XYZ koordinat araliklari, intervalSize hareketin sonucu etkilemesi
icin gerekli minimum esik degeri, lowerBound ve upperBound ise sonucun 0-255
araliginda normalize edilmesini saglamak icin intervalSize degerine gore belirlenmis

alt ve tist limit degerleridir.

Sekil 5.3, ilk adimin Sekil 5.2b ile verilen derinlik verisine uygulanmasiyla elde
edilen xIntv, yIntv ve zIntv sonuglarinin RGB degerleri olarak kullanildiginda
olusan derinlik resmini gostermektedir. Burada pozisyona bagl olarak renk degisimi

gozlemlenebildigi halde renk gecisleri 6znitelik ¢ikarimai icin yeterli degildir.

Sekil 5.3 Sekil 5.2b ile verilen derinlik verisine uygulanan ilk adim sonucu elde
edilen resim

Algoritma 1 ile verilen ikinci adim, Esitlik 5.2 ile XYZ koordinat araliklarin1 RGB kanal
araliklarina ¢evirmektedir.

rintyv =axxIntv+ B xyIntv+yxzIntv
gintv =yxxIntv+axylIntv+ 3 xzlntv (5.2)

bintv =B xxIntv+vy*xyIntv+ axzlnty

Burada, xIntv, yIntv ve zIntv degiskenleri Esitlik 5.1 ile hesaplanan degerlerdir.
a, B ve vy degiskenleri xIntv, yIntv ve zIntv degerlerinin her bir renk kanalinda
ne kadar etkin olacagini belirleyen katsayilardir. a, 8 ve y degerleri belirlenirken
rintv, gIntv ve bIntv degiskenlerinin 0-255 araliginda kalmalarinin saglanabilmesi
icin a + 8 + y = 1 kosulu uygulanmaktadir. Bu katsayilar deneysel testler ile en iyi
sonucu verecek sekilde belirlenmistir. Deneysel tesler ile en basarili sonu¢ a = 0.7,
B = 0.1 ve y = 0.2 durumunda elde edilmistir. Bu nedenle, tez boyunca anlatilan
deneylerde bu degerler kullanilmistir. Son olarak, rintv, gIntv ve bIntv ise RGB
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rengi olarak neyin kullanilacagini belirleyen RGB kanal araliklarini temsil etmektedir.

Hesaplanan koordinat araliklar1 tiim RGB kanallarini farkli oranlarda etkilemektedir.
Bu durum ise renk cesitliligi sagladigindan mevcut noktalarin koordinatlar1 sadece
belirli koordinat diizlemlerinde degisiyor olsa dahi 6znitelik c¢ikarimini miimkiin
kilmaktadir. Ornegin, Sekil 5.2 ile verilen resimde oldugu gibi RGB-D kameranin
sadece zemine ait derinlik verisi verdigi durumlarda, nokta bulutu icerisindeki
noktalarin yiikseklik verisinde bir degisiklik olmamaktadir. ~Bu nedenle zIntv
degiskeni tiim noktalar icin ayni sonucu vermektedir. Ancak, bu noktalar i¢in Mavi
kanal rengini belirleyen bIntv degiskeninin degeri sadece zIntv degiskenie degil ayni

zamanda xIntv ve yIntv degiskenlerine de bagh oldugu icin farklilik gostermektedir.

Sekil 5.4, ikinci adimin Sekil 5.2b ile verilen derinlik verisine uygulanmasi sonucu
elde edilen rintv, gIntv ve bIntv sonuclarinin RGB degerleri olarak kullanildiginda
olusan derinlik resmini gostermektedir. Her ne kadar zemin rengindeki degisim Sekil
5.3 ile verilen resme gore daha iyi olsa da, 6znitelik ¢cikarim algoritmalari icin yetersiz
kalmaktadir.

Sekil 5.4 Sekil 5.2b ile verilen derinlik verisine uygulanan ikinci adim sonucu elde
edilen resim

Oznitelik cikarim algoritmalar1 resimlerde kenar ve kose gibi en belirleyici
noktalar1 bulmaktadirlar. ~ Bu nedenle, Sekil 5.4 ile verilen resimde yapilan
renklendirmenin zemin gibi diiz ylizeylerde kenarlar olusturacak sekilde
cesitlendirilmesi gerekmektedir.  Algoritma 1 ile verilen {iclincii adim her bir
kanalin renginin belirlenmesinde farkli durumlar i¢in degisik koordinatlarin etkili
olmasini saglamaktadir. Esitlik 5.3 her bir kanal icin bulunduklar araliga gore
renklendirmede yedi farkli secenek saglamaktadir. Bu adimdan sonra, derinlik
verisine bagli olarak renk karolar1 gozlemlenebilmektedir.
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rCube:{ rintv+gintv

2

2

gcube — { rintv+bInty

2

rintv mod(rintv,7)=0
glntv mod(rintv,7)=1
bIntv mod(rintv,7) =2

mod(rintv,7) =3

Intv+blnty mod(rintv,7) =4
WWTH’IW mod(rintv,7) =5
rlntv+glgtv+blntv mod(rlntv, .7) -6

rgIntv mod(gIntv,7) =0
bintv mod(gIntv,7)=1
rintv+gintv

mod(gIntv,7) =2
mod(gIntv,7) =3

—glntvgblntv mod(gIntv,7) =4
”“tv+glgw+blntv mod(gIntv,7)=5

(rIntv mod(gIntv,7) =6

rbIntv mod(bIntv,7)=0

w mod(bIntv,7)=1

Intv+blnty mod(bIntv,7) =2

bCube = { gmtvzﬂ mod(bIntv,7) =3
””t”glgtwblm mod(bIntv,7) =4

rintv mod(bIntv,7)=5

| gInty mod(bIntv,7) =6

(5.3)

Burada, rintv, gIntv ve bIntv degiskenleri Esiklik 5.2 ile hesaplanan degerlerdir.
rCube, gCube ve bCube ise bulundugu kanal araligina bagh olarak hesaplanan

sonuclardir.

Sekil 5.5, {iclincii adim sonucu elde edilen rCube, gCube ve bCube sonuglarinin
RGB degerleri olarak kullanildiginda olusan derinlik resmini gostermektedir. Her
ne kadar zemine dosenmis olan kiiciik karolarin kenarlari belli olsa da 6znitelik
esleme algoritmalarinda daha iyi sonu¢ vermesi adina degiskenligin arttirilmasi
gerekmektedir. ~ Karolar arasindaki renk degisim miktarinin arttirilmasi, daha
dogru oznitelik cikarimi ve eslemesi yapilmasini saglayacagindan dordiincii adim

uygulanmaktadir.
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Sekil 5.5 Sekil 5.2b ile verilen derinlik verisine uygulanan {iciincii adim sonucu elde
edilen resim

Dordiincii adimda, Esitlik 5.4 kullanilarak, Sekil 5.5 ile gosterilen, zemine dosenmis
olan karolar arasindaki renk degisimi arttirilmaktadir. Bu adimin uygulanmasiyla,
daha iyi O0znitelik eslemesi yapilmasini saglayan daha belirleyici 6znitelik noktalarina
sahip resimler iiretilmektedir.

Cub
r= {stpSize xmod(rCube,stpNum) + g c stpSize xstpNum = 256
stpNum
) gCube )
g = {stpSize xmod(gCube,stpNum) + ———— | stpSize *stpNum = 256 (5.4)
stpNum
bCub
b= {stpSize xmod(bCube,stpNum) + oo stpSize xstpNum = 256
stpNum

Burada, rCube, gCube ve bCube degiskenleri Esiklik 5.3 ile hesaplanan degerlerdir.
stpSize ilgili kanalda araliklarin gecislerindeki renk degisim miktaridir. stpNum
degiskeni renk degerlerinin 0-255 araliginda kalmasi sartin1 korumak {izere belirli
stpSize icin uygulanabilir adim sayisidir. r, g ve b degiskenleri ise ilgili RGB kanalina
ait renk degerlerini temsil etmektedir.

Sekil 5.6 dordiincii adim sonucu elde edilen r, g ve b sonuclarinin RGB degerleri
olarak kullanildiginda olusan derinlik resmini gostermektedir. Bu adimdan sonra
renklendirme ile ilgili herhangi bir ayar yapmaya gerek yoktur. Ancak derinlik verisi
iceren Oznitelik noktalarinin tespit edilebilmesi i¢in son bir adimin daha uygulanmasi
gerekmektedir.

Sekil 5.7, Sekil 5.6 ile verilen resimde bulunan zemin renklendirmesinin
detaylarin1 gostermektedir. Daha 6nce de bahsedildigi gibi siyah noktalar derinlik
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Sekil 5.6 Sekil 5.2b ile verilen derinlik verisine uygulanan dérdiincti adim sonucu
elde edilen resim

verisinin olmadig1 alanlar1 ifade etmektedir ve burada zemin {zerinde veri
kaybinin yasandig1 gozlemlenebilmektedir. Dolayisiyla, renklendirme islemi bu
noktalara uygulanamadigindan Sekil 5.7 ile verilen resimde siyah benekler olarak
goziikmektedirler. Bu benekler ise resim tlizerinde 6znitelik ¢ikarim algoritmalari i¢in
en belirleyici noktalar1 olusturmaktadir. Ancak derinlik verisi olmadig1 i¢in bu noktalar
kullanigsiz olmaktadirlar.

Sekil 5.7 Sekil 5.2b ile verilen derinlik verisine uygulanan dordiincii adimin detayl
sonucu

Algoritma 1 ile verilen son adimda, derinlik verisine sahip olmayan noktalarin
Oznitelik cikariminda se¢ilmesini engellemek amaciyla, dordiincii adim sonucu elde
edilen resim iizerine morfolojik closing islemi uygulanmaktadir. Boylece bu noktalar
yok edilmis ve kullanish 6znitelik noktalarinin sec¢ilme ihtimali arttirilmis olmaktadir.

Sekil 5.8, besinci adimdan sonra elde edilen resmi gostermektedir.

RGB resmin haritalamada yeterli oldugu durumlarda yeniden renklendirme isleminin
uygulanmasi gerekmemektedir. Haritalama sirasinda kullanilan RGB resim ile

odometri kaybinin olustugu durumlarda, DepthTiling sisteminin aktive edilmesi
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Sekil 5.8 Sekil 5.2b ile verilen derinlik verisine uygulanan besinci adim sonucu elde
edilen resim

sistem maliyeti acisindan daha uygundur.

5.3 Sistem Maliyeti

Onerilen sistem olan DepthTiling, 7. nesil Intel Core i7-7700K islemcisine sahip,
16 GB DDR4 RAM kapasiteli ve Geforce GTX 1070 ekran karti donanimina sahip
bir bilgisayarda gelistirilip test edilmistir. Yazilimsal olarak ise DepthTiling’in sonug
ve sagladig iyilestirmenin degerlendirilmesi icin literatiirde performans agisindan en

basarili haritalama sistemi olmasi dolayisiyla RTAB-Map uygulamasi tercih edilmistir
[67].

Bir sistemin gercek zamanli kabul edilebilmesi icin en az 1 Hz frekansinda calismasi,
baska bir ifadeyle haritalama sirasinda saniyede 1 resim cercevesini isleyerek konum
takibi yapabilmesi gerekmektedir ve RTAB-Map RGB resim ile haritalamada ortalama
0.71 saniye islem stiresiyle gercek zamanli calisma sartini yerine getirmektedir
[36]. DepthTiling {izerinde yapilan testlerde ise 3 saniyede 1 resim renklendirilmesi
yapilabilmistir. ~ Sistemin mevcut durumunun gercek zamanli calismaya uygun
olmamasi dolayisiyla sistem testleri sadece kaydedilmis veri tizerinde yapilmistir.
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6

Deneysel Sonuclar

Performans karsilastirmasinda oOznitelik cikarma ve esleme islemleri icin GFTT
ve BRIEF algoritmalarinin kombinasyonu kullanilmistir. Bu algoritmalarin
kullanilmasinin sebebi literatiirde lokalizasyon basarisi ve hesaplama maliyeti
agisindan en basarili ikilemi sagliyor oldugunun distnilmesidir [19]. Bu
kombinasyon, Boliim 4.1 ile anlatilan veri koleksiyonu icerisindeki 9 farkli veri kiimesi
tizerinde calistirilan gorsel SLAM algoritmas: tarafindan kullanilarak test edilmis ve
ortalama 0.1913 saniye calisma siiresi icerisinde 0.0387 m ortalama hata performansi
ile odometri takibinin basarili bir sekilde gerceklestirilmesini saglamistir [68]. Bu
durum GFTT+BRIEF kombinasyonunun eslestirdigi 6znitelik noktalarinin odometri

takibinde giivenilir bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir.

Bu béliimde, ilk olarak DepthTiling’in uygulanmasiyla 3B haritalama sistemlerinde
saglanabilecek gelistirmeye bir 6rnek verilmistir. Sonrasinda ise deneysel sonuclarin

sayisal karsilastirmasi yapilarak DepthTiling’in sagladig1 avantajlar belirtilmistir.

6.1 Ornek Sistem Ciktis1

Daha once de bahsedildigi gibi, sadece pes pese gelen iki resim arasinda 6znitelik
eslemesinin yapilmis olmasi degil ayrica bu eslestirilen noktalarin derinlik verisine
de sahip olmasi odometri takibi ve 3B harita olusturulmasi icin biiyilk 6nem
arz etmektedir. Baska bir ifadeyle, 6znitelik noktalarinin tespitinin yaninda bu
noktalarin derinlik verisine sahip olmasinin saglanmasi gorsel SLAM sistemleri icin

bir zorunluluktur.

Sekil 6.1a ile gosterilen RGB resim tizerine GFTT algoritmasi uygulandiginda, 641
oznitelik noktasi tespit edilebilmektedir. Ancak bu noktalarin sadece 41 tanesi Sekil
6.1b ile gosterilen derinlik resminde veri icermektedir. Bu da 6znitelik eslestirmesinde
yalniz bu 41 noktanin kullanilabilecegi anlamina gelmektedir. Bir sonraki RGB resmi

tizerinde bulunan 666 o6znitelik noktasinin 54 tanesi derinlik verisi icermektedir.
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Pes pese gelen iki resim {iizerinde bulunan bu, sirasiyla, 41 ve 54 noktanin
eslestirilmesinden elde edilen 34 oznitelik ikilileri Sekil 6.2 ile gosterilmektedir. Bu

durumun odometri takibi icin oldukca zayif bir kaynak olusturdugu séylenebilir.

(a) (b)

Sekil 6.1 freiburg2 pioneer slam isimli veri kiimesinden (a) 6rnek bir RGB resim ve
(b) bu resme ait derinlik goriintiisii

Sekil 6.2 Sekil 6.1 ve ardindan gelen resim tizerinde derinlik verisine sahip eslenmis
oznitelik noktalari

Diger tarafta ise, Sekil 6.1 iizerine DepthTiling uygulanmasi sonucu elde edilen
ve Sekil 6.3 ile gosterilen resme GFTT algoritmasi uygulandiginda cikarilan 1000
oznitelik noktasindan 835 tanesi derinlik verisi icermektedir. Bir sonraki resim
tizerinde bulunan 1000 noktanin da 835 tanesi derinlik verisi icermekte ve yapilan
esleme sonucu elde edilen 135 6znitelik ikilileri Sekil 6.4 ile gosterilmektedir. Bu
ornekte, DepthTiling tarafindan yeniden renklendirilen resmin daha giivenilir bir
sonugc verdigi acik¢a goziikmektedir. DepthTiling uygulamast ile ilgili daha fazla deney

sonucu Boliim 6.2 ile anlatilmistir.
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Sekil 6.3 Sekil 6.1 ile verilen resim tizerine DepthTiling sisteminin uygulanmasi
sonucu elde edilen resim

Sekil 6.4 Sekil 6.3 ve ardindan gelen resim tizerinde derinlik verisine sahip eslenmis
oznitelik noktalari

6.2 Sayisal Sonuclar

Tez kapsaminda, deneysel sonuclar iki farkli kriterle degerlendirilmistir. ilk olarak,
farkli veri kiimeleri icin RGB resim ve DepthTiling tarafindan yeniden renklendirilen
resimler iizerinde eglestirilen Oznitelik sayilar1 karsilastirilmistir. Ne kadar fazla
eslesme miimkiin olursa, odometri takibi icin o kadar giivenilir sonu¢ elde edilir
demektir.  Ikinci olarak, Hem RGB resim hem de renklendirilen resim ayri
ayr1 giris olarak verildiginde odometri kaybinin olusup olusmadigina bakilmistir.
Odometri kaybinin olmasi1 durumunda, her iki giris secenegi icin kopma zamanlarinin
degiskenlik gostermesi 6nemlidir. Boylece, DepthTiling’in, RGB resmin yetersiz kaldig1

durumlarda alternatif olmasi mimkiin olmaktadir.

DepthTiling detaylar1 Boliim 4.1 ile verilen veri koleksiyonu icerisinde bulunan 6 farkli
veri kiimesi (freiburg2 pioneer 360, freiburg2 pioneer slam, freiburg2 pioneer -
slam2, freiburg2 pioneer slam3, freiburg3 nostructure notexture far, freiburg3 no-

structure_notexture near withloop) tizerinde test edilmistir. Bazi veri kiimeleri
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resimlerde 6znitelik ¢ikarimi icin yeterli doku bulundurmazken, bazilari derinlik
kamerasinin menzilini asan genis alanlarda kaydedilmistir. Kisacasi, kullanilan veri

kiimeleri 3B 6znitelik ¢ikarimi icin farkli zorluklar icermelerine gore secilmistir.

Veri kiimelerinden bir tanesi Sekil 6.1 ile icerdigi ornek bir resim verilen
freiburg2 pioneer slam isimli veri kiimesidir. Bu veri kiimesi, bir robot iizerine
takili Kinect’ten yapilan 155 saniyelik kayittan olusmaktadir. Robot masa, konteyner
ve duvarlardan olusan bir labirent icerisinde joystick ile siiriilmistiir. GFTT ve
BRIEF algoritmalarinin kombinasyonu bu veri kiimesi icerisindeki RGB resimler
ve DepthTiling tarafindan yeniden renklendirilmis resimler {izerinde uygulanmuis,
derinlik bilgisine sahip eslesmis Oznitelik sayilar1 Sekil 6.5 ile verilen grafikte
gosterilmistir. Daha 6nce de belirtildigi gibi GFTT ve BRIEF algoritmalar1 gorsel SLAM

sistemlerinde en cok tercih edilen kombinasyonlardan biridir [19].
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Sekil 6.5 freiburg2 pioneer slam veri kiimesi icin derinlik bilgisine sahip 6znitelik
eslerinin sayisi

Sekil 6.5 ile verilen grafikteki mavi ve yesil cizgiler sirasiyla 1360 farkli RGB
ve DepthTiling ile renklendirilmis resim sonucunu gostermektedir. Belirli zaman
araliklari icin veri kiimesi 3B haritalamaya uygun RGB resimler icerdiginden bu zaman
araliklarinda baska herhangi bir sistemin kullanilmasi gerekli degildir. Ancak Sekil
6.5 ile sonucu verilen ilk 200 resimde oldugu gibi bazi1 RGB resimleri hem haritalama
hem de odometri takibi i¢in yetersiz sayida 6znitelik eslesmesine sahiptir. Bu gibi
durumlarda renklendirilmis resimler odometri kaybindan kacinmak icin kullanilabilir.

Sekil 6.5, RGB ve renklendirilmis resimler kullanildiginda eslesen 6znitelik sayisinda
bir ters oranti oldugunu gostermektedir. RGB resimlerde yeterli sayida 6znitelik
bulunmadiginda, renklendirilmis resimler {izerinde daha fazla O6znitelik eslemesi
yapilabilmektedir. =~ Bu durum her iki giris tipinin birbirine alternatif olarak
kullanilabilecegini gostermektedir. Giris seceneklerinden biri yetersiz kaldiginda

diger secenegin giris olarak kullanilmasi miimkiindiir. Yeniden renklendirme islemi
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ekstra hesaplama maliyeti gerektirdiginden, RGB resimler haritalamada 6ncelige sahip

olmasi daha uygun goziikmektedir.

Freiburg3 nostructure notexture near withloop, 37 saniyelik bir veri kiimesidir ve
yaklasitk 3x3 m boyutundaki diiz bir tahta iizerinde yerden yaklasik bir metre
ylikseklikte Asus Xtion'in gezdirilmesiyle kaydedilmistir. Bu kayit icerisinde yapisal
ve dokusal 6geler minimal diizeyde tutulmustur. GFTT ve BRIEF algoritmalarinin
kombinasyonu bu veri kiimesi icerisindeki RGB resimler ve DepthTiling tarafindan
yeniden renklendirilmis resimler {izerinde uygulanmis, derinlik bilgisine sahip
eslesmis Oznitelik sayilar1 Sekil 6.6 ile grafikte gosterilmistir. Bu veri kiimesinde
377 farkli durum karsilastirilmistir. Bu veri kiimesi tizerinde DepthTiling sisteminin
calistirilmasiyla elde edilen sonuclari (intervalSize = 0.1, stepSize = 64) gosteren

video dipnotta verilen linkte bulunabilir!.
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Sekil 6.6 freiburg3 nostructure notexture near withloop veri kiimesi icin derinlik
bilgisine sahip 6znitelik eslerinin sayis1

RGB-D kamera menzili icerisinde yeterli sayida oOznitelik bulunmadiginda
kapali-dongii tespiti yapilamadigi bilinmektedir [3].  Oznitelik eslerinin sayis1
50'nin atinda oldugunda zayif bilgi olarak kabul edilirken, 10’un altina diistiigiinde
odometri kayb1 yasanmaktadir. Tablo 6.1, farkli veri kiimeleri icin hem RGB hem
de renklendirilmis resimler kullanildiginda sirasiyla 50 ve 10’un altinda Oznitelik

eslemesinin yasandig1 durumlari vermektedir.

DepthTiling ile yeniden renklendirilen resimler RGB resme altenatif oldugundan
sistemin basaris1 RGB resmin yetersiz kaldigi durumlarda 6nem kazanmaktadir.
Bu nedenle Tablo 6.1 ile verilen RGB ve renklendirilmis resimlerin ayni anda
yetersiz Oznitelik eslesmesi icerdigi durumlarin sayisinin diisiik olmasi DepthTiling’in

basarisinin bir gostergesidir.

https://youtu.be/32rpoS1D13Y

79



Tablo 6.1 Yetersiz Oznitelik eslesmesi iceren resim sayisi

eslesen_oznitelik < 50 || eslesen 0Oznitelik < 10

Veri Kiimesi Ad1 Depth- | Aym Depth- | Aym
RGB RGB
Tiling | Anda Tiling | Anda
freiburg2 pioneer 360 || 113 94 3 17 15 1
freiburg2 pioneer slam | 106 48 13 35 19 7
freiburg2 pioneer slam2 || 43 85 2 20 7 1
freiburg2 pioneer slam3 || 73 18 2 8 13 0
freiburg3 nostructure
- — 1 50 0 0 1 0 0
notexture far
freiburg3 nostructure
- — | 134 0 0 9 0 0

notexture near withloop

Freiburg2 pioneer 360 veri kiimesi robotun iizerine yerlestirilen Kinect'ten alinan
verilerin 72 saniye boyunca kaydedilmesiyle olusturulmustur. Robot biiyiik bir
alan icerisinde joystick ile 360 derece dondiiriilerek veri toplanmistir. Bu veri
kiimesi tizerinde DepthTiling sisteminin calistirllmasiyla elde edilen sonuclari
(intervalSize = 0.2, stepSize = 64) gosteren video dipnotta verilen linkte

bulunabilir?.

Sekil 6.7 ile verilen grafik, freiburg2 pioneer 360 veri kiimesi icin eslesen 6znitelik
sayisinin  10’dan az oldugu (tahmini odometri kaybinin yasandigil) zamanlari
gostermektedir. ~ Grafikte, mavi, yesil ve sari1 cizgiler sirasiyla temsili SLAM
uygulamasina giris olarak RGB resim, DepthTiling ile renklendirilmis resim ve her iki
cesit resim de alternatifli olarak verilmesini gostermektedir. Bu c¢izgiler {izerindeki
kirmiz1 carpilar ise eslesen Oznitelik sayist 10’nun altina diistigii icin odometri
kaybinin yasandigi tahmini zamanlar1 gostermektedir. Her ne kadar RGB yerine
renklendirilmis resim kullanildiginda olusan odometri kaybinin yasandigi durum
sayisinda kayda deger bir diisiis yasanmasa da; Sekil 6.7, her iki resim alternatif olarak
kullanildiginda biiyiik bir diistisiin beklenebilecegini acikca gostermektedir.

Sekil 6.8, sirasiyla freiburg2 pioneer 360 veri kiimesi icerisindeki RGB resimleri ve bu
resimlerin yeniden renklendirilmis versiyonlar tizerindeki RTAB-Map performansini
vermektedir. =~ Mavi ve yesil cizgiler tizerindeki bosluklar, robot konumunun
kaybedilmesi sonucu odometri sifirlama isleminin gerceklestirilmesi ihtiyacinin
oldugu durumlari temsil etmektedir. Bu durumlarda, sistem tekrar yeterli sayida

Oznitelik iceren yeni bir resim okuyana kadar SLAM algoritmasi uygulanamamaktadir.

2https://youtu.be/alLA6V30tanM
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Sekil 6.7 freiburg2 pioneer 360 veri kiimesi icerisinde sirasiyla RGB ve
renklendirilmis resimler ile ayn1 anda (her iki durum icin de) eslesen feature
sayilarinin 10’dan az oldugu zamanlar

Sekil 6.8 ile verilen grafikte, RTAB-Map sisteminin robotun konumunu kaybettigi ve
odometrinin sifirlanmasina ihtiya¢c duydugu zaman araliklar1 Sekil 6.7 ile gosterilen
10 taneden az sayida Oznitelik iceren resimlerin bulundugu zaman araliklarina denk
diismektedir. Baska bir ifadeyle, Sekil 6.8, Sekil 6.7 ile verilen grafigi dogrulamaktadir.
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Sekil 6.8 freiburg2 pioneer 360 veri kiimesi icerisinde sirasiyla RGB ve
renklendirilmis resimler icin RTAB-Map calisma performansi

Sekil 6.9, freiburg2 pioneer_slam3 veri kiimesi icin eslesen 6znitelik sayisinin 10’dan
az oldugu tahmini odometri kayip zamanlarini gostermektedir. Her ne kadar yeniden
renklendirilmis resimlerin kullanildig1 durumlarda, olasi odometri kaybinin yasanma
sayisinda bir artis olsa da, iki giris tipinin alternatif olarak kullanimiyla odometri kayb1

yasanmadan haritalama yapilmasi miimkiin olabilmektedir.

RGB - - " 4
Recolored o HEN MK MR K K W g
Both | -

0 20 40 () 80 100
Odometry Loss Times (s)

Sekil 6.9 freiburg2 pioneer slam3 veri kiimesi icerisinde sirasiyla RGB ve
renklendirilmis resimler ile ayni anda (her iki durum icin de) eslesen feature
sayilarinin 10’dan az oldugu zamanlar
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7

Sonuc ve Oneriler

Diisiik maliyetli, 3 boyutlu sensorlerin yayginlagmasiyla literatiirde oldukca basarili
3B haritalama yapan SLAM sistemleri gelistirilmistir [3-5]. Ancak bu sistemlerin
genel sikintis1 tek renk duvarlar, uzun koridorlar ya da yetersiz aydinlatma gibi
durumlarin az sayida 6znitelik olusmasina sebep olmasi dolayisiyla konum takibi ve
haritalamay1 zorlastirmasidir. 3 boyutlu haritalama yapilan ortamlar, genel olarak,
RGB veriden cikarilan Oznitelik noktalar1 icin uygun materyal icermektedir ancak
haritalanan her ortam i¢in 0znitelik tespitinin sikint1 olusturacag: alanlarin bulunma

ihtimali mevcuttur.

Tez kapsaminda Onerilen sistem olan DepthTiling ile boyle durumlarda olusacak
problemi minimuma indirmek icin Oznitelik tespitinde cisimlerin sadece renk
bilgisinden degil ayni zamanda olusturulan harita icerisindeki konumlarindan
da faydalanilmasina yoOnelik bir yaklasim getirilmistir. Bu yaklasim ile RGB-D
kameranin sagladig: derinlik verisinden kullanilarak odometri takibi ve haritalamada
performansin arttirilmasi saglanmisti. Bunun icin DepthTiling RGB-D kameradan
alinan RGB resmi ilgili derinlik verisi ile yeniden renklendirmektedir. Boylece, bu
tez caligmasi ile RGB resmin 3B haritalama icin yetersiz kaldig1 durumlarda derinlik

verisi yardimiyla kullanilabilir 6znitelik sayisinin arttirilabilecegi gosterilmistir.

Yapilan deneylerde, haritalama boyunca sadece DepthTiling tarafindan {iretilen
resimlerin kullanilmasinin performans agisindan uygun olmayacagi gézlemlenmistir.
Bunun yerine, RGB verinin odometri takibi icin yetersiz oldugu durumlarda
DepthTiling’in alternatif olarak kullanilmasi hesaplama maliyeti ve performans
ikilemi acisindan en uygun durumu olusturmaktadir. Gelistirilen sistem {iizerinde
yapilan testler neticesinde, gorsel SLAM sistemlerinin sahip oldugu odometri takip

kabiliyetinin arttirilmasi noktasinda umut vadeden sonuclar elde edilmistir.
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7.1 Oneriler

DepthTiling sistemi deneysel sonuglarinda yiiksek basar1 oranlar elde etmis olsa da
en biiylik dezavantaji veriye uyguladig1 onislem dolayisiyla olusan gecikme sonucu
gercek zamanl calistirilamiyor olmasidir. Bu nedenle, sistemin daha hizli ve efektif

calisabilmesi icin optimizasyon yapilmasi gerekmektedir.

Optimizasyon adimi olarak kamera konum takibinde iyilestirme yapilmasi
miimkiindii. ~ Oznitelik ¢ikarma algoritmalarinin sectigi noktalar RGB resim
lizerinde ayirt edici Ozellik tasiyor olsa da giivenilir bir derinlik bilgisi tasidiklar:
kesin olmamaktadir. Bu durumun giderilmesi icin kullanilan GFTT [17] Oznitelik
cikarma yaklasimina, derinlik verisi maske olarak verilebilmektedir. Boylece sadece
derinlik verisi bulunan alanlarda oznitelik cikarimi yapilmaktadir. ~ Ancak, bu
maskeleme islemi, bulunan o6znitelik noktalarina ait derinlik verisinin giivenilir
olmasini garantilememektedir. Bu nedenle, secilen noktalara asagidaki 3 adimlik

filtreleme islemi uygulanarak derinlik verisi giivenilir olanlar ayirt edilebilir.

1. Secilen oznitelik noktas: giivenilir derinlik menzili icerisinde olmalidir.
Kinect menzilinin 4 metreye kadar oldugu foyiinde belirtilmektedir. Ancak,
tez kapsaminda yapilan calismalar sirasinda Kinect'ten okunan veriler
incelendiginde 7 metreyi gecen bilgi dondiigii géozlemlenmistir. Bununla birlikte,
verdigi derinlik bilgisi 0.4 - 4 m araliginin disinda oldugu zaman hata orani
arttigindan bu aralik disinda kalan veriler giivenilir kabul edilmemektedir.
Bu nedenle, sadece 0.4 - 4 m araliginda derinlik bilgisine sahip 6znitelikler

secilmektedir.

2. Secilen 6znitelik noktasinin 8 komsusu da derinlik verisine sahip olmalidir.
Eger secilen nokta, kameranin derinlik menziline yakin bir yerde ise icerdigi
derinlik verisinin hata orani yiikselmektedir. ~Kamera kalibrasyonu ile bu
hata orani disiiriilebiliyor olsa da sifira indirgenememektedir. Bu nedenle,
sadece Oznitelik noktasinin kendisi degil etrafindaki noktalarin da Kinect menzili
icerisinde giivenilir derinlik bilgisi tutmas: beklenmektedir. Burada 6znitelik
noktasinin sadece birinci dereceden yakinliktaki komsularinin kontrol edilmesi
yerine, filtreleme icin kullanilan cerceve boyutunun ayarlanmasi ile 6nceden

belirlenen bir yakinlik derecesine gére komsularin kontrolii yapilabilir.

3. Secilen 6znitelik noktasinin 8 komsusu ile derinlik fark: belirli bir esik
degerini asmamalidir. Ornegin 6znitelik noktas: olarak bir dolabin kosesi
secildigi zaman dolap ile duvar arasinda bir derinlik farki olusmaktadir. Bu
derinlik farkinin, derinlik resminde tam olarak dogru piksellerde gosteriliyor

olmasi kamera i¢ ve dis kalibrasyonunun kusursuz yapilmis olmasina baghdir.
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Bu da boyle durumlarda okunan verinin giivenilirligini diisiirmektedir. Bu
nedenle, secilen 6znitelik noktalarinin haritalanan ortamda nesnelerin sinirlari

tizerinde olmamas: beklenmektedir.

Filtreleme sonrasi elde edilen Oznitelik sayisinin 10’nun altinda kalma ihtimali
artmaktadir. Bu az sayidaki 6znitelik noktalarinin sahip oldugu derinlik bilgisinin
hata orani filtreleme sayesinde en aza indirgenmis olsa da mevcut gorsel odometri
sistemlerinde kullanilamamaktadir. Bu nedenle, calismalar daha az oznitelik ile

odometri takibinin miimkiin olup olmadiginin arastirilmasi yoniinde ilerletilebilir.
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A

RTAB-Map Kurulum ve Kullanim

Tez kapsaminda yapilan calismalarda Linux tabanli Ubuntu 16.04 LTS isletim sistemi
kllanilmistir. Bilgisayarin robotla olan iletisimini saglamak icin ise ROS platformunun
Kinetic versiyonu kullanilmistir. ROS, farkli robot cesitleri ile ¢alismay1 kolaylastiran
ve robot yazilimi icin gelistirilmis bir platformdur. Onerilen DepthTiling sistemi
bu platform {izerinde gelistirilmistir. Haritalama basarisinin test edilmesi i¢in ise

RTAB-Map kiitiiphanesi kullanilmistir.

Bolim A.1, ilk olarak, Ubuntu 16.04 isletim sistemi tizerine ROS Kinetic kurulumunu
anlatmaktadir. Sonrasinda, Boliim A.2 ve A.3 ile ROS paketi mevcut olan RTAB-Map

programinin sirasiyla kurulum ve kullanim detaylar verilmektedir.

A.1 ROS Kurulumu

ROS cesitli linux tabanli platformlarda calismaya uygun olsa da gelistirilen her bir
versiyon icin kullanilmasi gereken isletim sistemleri belirtiimektedir. Bu nedenle
tez kapsaminda, Ubuntu 16.04 iizerine yiiklenmesi tavsiye edilen ROS versiyonu
Kinetic ile ¢calisiilmistir. Ubuntu 16.04 tizerinde ROS Kinetic kurulumu i¢in terminalde

calistirilmasi gereken komut adimlari asagida verilmistir.

sudo sh -c 'echo "deb http://packages.ros.org/ros/ubuntu $(Isb_release -sc)
main" > /etc/apt/sources.list.d/ros-latest.list’

sudo apt-key adv --keyserver hkp://ha.pool.sks-keyservers.net:80 --recv-key
421C365BD9FF1F717815A3895523BAEEBO1FA116

sudo apt-get update
sudo apt-get install ros-kinetic-desktop-full
sudo rosdep init

rosdep update
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echo "source /opt/ros/kinetic/setup.bash" >> ~/.bashrc
source ~/.bashrc

sudo apt-get install python-rosinstall

A.2 RTAB-Map Kurulum

ROS Kinetic icin rtabmap ros sistem dosyalar1 asagidaki kod kullanilarak
indirilebilmektedir. Sistem dosyalar1 inerken gerekli kiitiiphaneler de yiiklenmektedir.

sudo apt-get install ros-kinetic-rtabmap-ros

Ancak kaynak kodu da indirerek son versiyonu kullanmak i¢cin RTAB-Map’in asagida

verilen kod kullanilarak yiiklenmesi gerekmektedir.

(RTAB-Map Bagimsiz Kiitiiphanelerinin Yiikleme)

cd ~

git clone https://github.com/introlab/rtabmap.git rtabmap
cd rtabmap/build

cmake -DCMAKE _INSTALL PREFIX=~/catkin ws/devel .. [<— double dots
included]

make -j4

make install

(RTAB-Map ROS Paketinin Yiikleme)
cd ~/catkin _ws
git clone https://github.com/introlab/rtabmap _ros.git src/rtabmap_ros

catkin _make

RTAB-Map sistemini glincellemek icin ise calistirilacak kod asagida verilmistir.

(RTAB-Map Giincelleme)
cd rtabmap

git pull origin master
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cd build
make

make install

(RTAB-Map ROS Paketi Giincelleme)
roscd rtabmap ros

git pull origin master

cd ~/catkin _ws

catkin__make

A.3 RTAB-Map Kullanim

ROS ile kullaniminda Kinect kameradan veri alimini saglamak icin openni_launch
[69] veya freenect launch [70] kiitiiphanelerinin birinin baslatma (launch) dosyasi
asagidaki kodlardan biri yardimiyla calistirilmalidir. Burada dikkat edilmesi gereken
konu RTAB-Map RGB ve derinlik bilgisinin birlestirildigi veriyi kullandigindan ilgili

parametrenin yazilmasi gerekmesidir.

roslaunch openni_launch openni.launch depth registration:=true

veya

roslaunch freenect launch freenect.launch depth registration:=true

Haritalama sirasinda RTAB-Map sonuglarini ROS {izerinden goriintiileme i¢in iki farkli
secenek bulunmaktadir: RViz [71] ve RTABMapViz [67].

RViz ROS igin 3 boyutlu gorsellestirme saglayan bir uygulamadir. ROS platformu
icerisinde calistirilan sistemler ve robotlar iletisimlerini mesaj yoluyla saglamaktadir.
RViz gonderilen bu mesajlarin gorsellestirilmesinde kullanilmaktadir. RTAB-Map
tarafindan yayinlanan mesajlarin RViz’de gosterimi icin bir eklenti gelistirilmistir.
Boylece olusturulan harita direkt gozlemlenebilmektedir. Asagida verilen kod

haritalama i¢in RTAB-Map’i, gorsellestirme icin ise RViz’i calistirmaktadir.
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roslaunch rtabmap ros rgbd mapping.launch rtabmap args:="--delete db
on_start" rvizz=true rtabmapviz:=false

Varsayilan olan RTABMapViz ise RTAB-Map tarafindan gorsellestirme icin gelistirilen
RViz’e benzer bir arayiizdiir Amaca yonelik olarak gelistirildiginden programin
parametrik 6zelliklerinin RViz’e gore daha iyi kullanilmasini saglamaktadir. Asagida
verilen kod RTAB-Map’i varsailan arayiizii olan RTABMapViz ile calistirmaktadir.

roslaunch rtabmap ros rgbd mapping.launch rtabmap args:="--delete db
on_start"

Yukarida RTAB-Map’in c¢alistirilmasi icin verilen kodlarda dikkat edilmesi gereken bir
diger parametre ise "--delete _db on_start"dir. Bu parametre sisteme verildiginde
eski haritay1 tutan veritabani silinir ve yeni haritalama baslar. Sisteme verilmediginde
ise haritalama veritabaninda bulunan mevcut haritanin {izerinde devam niteliginde
yapilir.  Veri tabanini temizlemenin bir baska yolu da RTABMapViz {iizerindeki
meniiden “Edit — Delete Memory” ile silmek ya da asagidaki kodu terminalden
cagirmaktir.

rosservice call /rtabmap/reset

ROS ile baglantili olarak ¢alistirilan sistem veri tabanini ~/.ros/rtabmap.db adresine
kaydetmektedir. Asagidaki kod ile agilan arayiizde haritalama sirasinda veritabanina
kaydedilen tiim verilerin teker teker analizi yapilabildigi gibi bu verilerin 3 boyutlu
haritasini1 ve TORO grafik yapisini da ¢ikarmak miimkiindiir.

rtabmap-databaseViewer <veritabani _adi>

Sistemi ROS’dan bagimsiz olarak calistirmak da miimkiindiir. Asagidaki kod ile
calistirilabilen bu secenekte, arayiiz meniisiinden “Detection — Select Source”
meniisii altida verinin hangi kaynaktan alinacagi (6rnegin Kinect) secilmelidir. Ayrica
veritabani ayarinin da yapilmas: gerekmektedir. Yine yukaridaki meniiden yeni bir
veritabani olusturulabilecegi gibi eskiden kaydedilmis bir tane de secilebilir. Burada
veritabanlar1 ROS ile calistirllmasindan farkli olarak kurulum sirasinda olusturdugu
~/Documents/RTAB-Map/ klasoriiniin altina kaydedilmektedir.

rtabmap

Gorsel odometrinin kullanildig1 sistemde, asagidaki nedenlerden biri dolayisiyla

odometri takibi miimkiin olmadiginda arka plan kirmiziya boyanmaktadir.
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e Bos duvar ya da karanlik alanlar gibi 6znitelik barindirmayan ortamlardan veri

alindiginda
e Kinect etki alani olan 0.4 - 4 m araliginda bos olan ortamlara bakildiginda
e RGB-D kamera hizli hareket ettirildiginde

e Derinlik ve RGB verisi iizerinde yanlis esleme oldugunda (Bu durumu gidermek

icin kamera kalibrasyonu yapilmasi gerekmektedir.)

Odometrinin tekrar bulunabilmesi i¢cin RGB-D kamerayr odometri takibinin ilk
kayboldugu yere kadar geri gotiirmek gerekmektedir. Boylece WM’de bulunan konum
bilgileriyle bir esleme yapilarak tekrar odometri takibi yapilabilmektedir (bkz. Boliim
1.2.1). Bir baska yol ise odometri takibini sifirlamaktir. Bu durumda RGB-D kamera
oznitelik iceren bir alandan veri alirken sifirlama islemi araytiiziin “Detection — Reset

Odometry” mentisii ya da ROS’da asagidaki kod kullanilarak yapilabilmektedir.

rosservice call /reset _odom
Odometri sifirlandiginda sistem ayni veritabani {izerinde yeni bir harita olusturup

onun izerinde islem yapmaktadr. Diger harita ile arasinda bir kapali-dongti tespit

edildiginde ise iki harita birlestirilmektedir.
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B

Tezde Kullanilan Terimler Sozliigii

Bu ekte tez icerisinde kullanilan terimlerin Ingilizce -

karsiliklar1 yer almaktadir.

B.1 Ingilizce - Tiirkce

6 degree of freedom 6 serbestlik derecesi

accuracy
array
benchmark
binary
correction
dataset
default
descripter
description
dimension
extraction
feature
float

frame

framework

dogruluk

dizi

veri koleksiyonu
ikili

diizeltme

veri kiimesi
varsayilan
tanimlayici, betimleyici
aciklama

boyut

cikarma
Oznitelik

kesirli

cerceve

uygulama iskeleti
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hardware
input
launch
localization
loop-closure
matching
navigation
noise
observation
occupancy
odometry
online
optimization
output
perception
plug-in
point cloud
prediction
process
range

reset
resolution
response
retrieval

set

software

donanmim
giris

baslatma

lokalizasyon, konumlandirma

kapali-dongii
esleme
gezinim
glrilti
gozlem
doluluk
odometri, konum
gercek zamanlh
optimizasyon
cikis

algilama
eklenti

nokta bulutu
tahmin

islem

menzil
sifirlama
¢oziintirlik
tepki (degeri)
getirme
kiime

yazilim
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state

texture

transition

visual

durum
doku
gecis

gorsel

B.2 Tiirkce - Ingilizce

6 serbestlik derecesi

aciklama
algilama
baslatma
boyut
cerceve
cikarma
cikis
coziintrlik
dizi
dogruluk
doku
doluluk
donanim
durum
diizeltme
eklenti
esleme
gegis

gercek zamanl

6 degree of freedom
description
perception
launch
dimension
frame
extraction
output
resolution
array
accuracy
texture
occupancy
hardware
state
correction
plug-in
matching
transition

online
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getirme
gezinim

giris

gorsel
gozlem
glrilti

ikili

islem
kapali-dongii
kesirli

konum

konumlandirma

kiime
lokalizasyon
menzil

nokta bulutu
odometri
optimizasyon
Oznitelik
sifirlama
tahmin
tanimlayici

tepki

uygulama iskeleti

varsayilan

veri koleksiyonu

retrieval
navigation
input

visual
observation
noise
binary
process
loop-closure
float
odometry
localization
set
localization
range

point cloud
odometry
optimization
feature
reset
prediction
descripter
response
framework
default

benchmark
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veri kiimesi dataset

yazilim software
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