ISTANBUL TEKNIK UNIVERSITESi * FEN BIiLIMLERi ENSTiTUS0U

INSANSIZ KARA ARAGLARI NAVIGASYONUNDA GENISLETILMIS KALMAN
(GKF) VE SIKISTIRILMIS GENISLETILMiS KALMAN FiLTRE (SGKF) TABANLI
SLAM YONTEMLERININ GELISTIRILMESi VE KARSILASTIRILMASI

YUKSEK LiISANS TEZi
Elektrik-Elektronik Miih. Deniz KAVAK

Anabilim Dali : ELEKTRIK MUHENDISLIGI

Programi : KONTROL VE OTOMASYON

OCAK 2008



ISTANBUL TEKNIK UNIiVERSITESiI * FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

INSANSIZ KARA ARACLARI NAVIGASYONUNDA GENISLETILMiS KALMAN
(GKF) VE SIKISTIRILMIS GENIiSLETILMIiS KALMAN FiLTRE (SGKF) TABANLI
SLAM YONTEMLERININ GELISTIRILMESI VE KARSILASTIRILMASI

YUKSEK LiSANS TEZi
Elektrik-Elektronik Miih. Deniz KAVAK
(504041126)

Tezin Enstitiiye Verildigi Tarih : 24 Arahk 2007
Tezin Savunuldugu Tarih : 28 Ocak 2008

Tez Damismam : Prof.Dr. Hakan TEMELTAS

Diger Jiiri Uyeleri:  Prof.Dr. Metin GOKASAN

Do¢.Dr. Ata MUGAN

OCAK 2008



ONSOZ

Tez danismanim Prof. Dr. Hakan TEMELTAS a bu calismada verdigi destek, oneri
ve tavsiyeleri, calismam sirasindaki cesaretlendirici ve anlayish tutumundan dolay1
tesekkiir ederim. Calisma sevki ve azmini 6rnek aldigim degerli hocamla ¢alismak
benim i¢in gurur verici bir paylagim olmustur.

(Calismam siiresince her tiirlii destegini esirgemeyen, dogumu sirasinda bile
caligmalarimi diisiinen fedakar esim Nergizhan KAVAK’a ve dogumuyla bana bir
moral ve ugur getiren giizel kizim Zehra Nur KAVAK a tesekkiirii bir borg bilirim.

Hayatim boyunca her konuda beni destekleyip maddi ve manevi karsiliksiz
Ozverilerini sunan babam Bilal KAVAK ve annem Fehri KAVAK’a siikranlarimi
sunarim.

Tez ¢alismam boyunca beni cesaretlendirip her tiirlii destegini veren, is hayatimda
calisma azmini takdirle kargiladigim bagmiihendisim Mustafa BULDUM’a tesekkiirii
borg bilirim.

Ocak, 2008 Deniz KAVAK

il



ICINDEKILER

KISALTMALAR v
TABLO LISTESI vi
SEKIL LISTESI vii
SEMBOL LISTESI X
OZET xi
SUMMARY xii
L GIRIS couneninncancnncinncissinsisncasssssssssissssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 1
2. INSANSIZ KARA ARACLARI ....ueeeverereeneneresesessesessssssssssessssssssssesssssssssssesssens 5
2.1 TANIIM 1ttt e e e st e e st e e taeeetaeeenbbeeenbaeeenbeeennbeeennneeens 5
2,11 TKA ATG TIPIETi. ..ot 7
2.1.1.1Uzaktan Kontrollii Insansiz Kara Aract.............cococeeueueereveereeeeeeeeenenns 7
2.1.1.2 Otonom Insansiz Kara ATaCI...........cocoeeueeeueeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeenen, 7
2.2, TahTiK SISTEMICTI.....eeitiiiiieiiieeiiecie ettt et e et seeeesbeeseaeebaeseaeesseessneensaens 8
2.2.1. Ackermann Tekerlek Modeli.........cccovviiiiniiiiniiieiieeeecee e, 10
2.2.2. Diferansiyel Tekerlek Modeli.........cccocveviiieiiiinieniieiecieeeeeeee e 12
2.3, SenSOT SISEEMIETT ....eeeeeiiiieiieeeiie ettt ee e tee e e e sab e eeaeeenneeas 14
2.3. 1. AKEE SENSOTIET ...t e e e 14
2.3 1.1 LAZRT ittt e e e e aaee e 14
2.3.1.2 Ultrasonik SeNSOTIET .........cccveeruiiiiiiiiiieiieeie et 16
2.3.2. Pasif SENSOTIET ..c..eieviiiiiieiieciceeece et 16
2.3.3. Proprioseptif SENSOTIEr........ccvieiieiiieiieiieeeee et 17
2.4, GOZIEM MOEIL ...c.viieiiiiiiiciieee et et e es 17
3.NAVIGASYON Ve SLAM ccouiununinsississssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssass 20
3L INAVIZASYOMN...eieuiieeitieiie et eiie et et e et e st e et e e s et e eabeesabeebeesabeenbeasnaeeseesnseenseesnseenses 20
3.2 SLAM oo ettt et e b ettt e e teeeaaeenaas 22
3.3. SLAM ProblemIeri.......cccccuiieeiiieeiieeeieeeeteeeetee ettt e e aae e vae e e eenvee s 26
3.3.1. Hesaplama Problemi .........cocuieiiieiiiiiiiiiie et 26
3.3.1.1 Pargalanmig Durumlarin Glincellenmesi ...........cccccveeeviieeeiieenieeeiieenns 27
3.2.1.2 Seyreltme Islemi (Sparsification) ..............ccceveeeverereereierereeeeresre e, 28
3.2. 1.3 AIt Haritalar .......cooveeiiiiieiie ettt e 29
3.3.2. Veri Iliskilendirme Problemi ...........coeueeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeveeeeeeeans 30
3.3.2.1 Grup Dogrulama (Batch Validation) .........ccccceceverviinieniniiinecnenicnens 31

111



3.3.2.2 GOTUNUM TaNIMA ...oooeiiiiiieeieeeeeeieeeeee et e e e ettt e e e e e et eaaeas 31

3.3.2.3 MHT (Coklu Hipotez Veri Iliskilendirmesi) .............ococoveverevevevvrnennnn. 32

3.2.3. GUIUItH Problemi ........ccoccueeiiiiiiiieiieciieie et 32

3.2.4. Cevre Problemi .......cc.oeieiiiiiiiicciie e 32
4.GKF Tabanh SLAM 34
4.1. Ardisi] Bayes KeStITmMi......cccueeeiiieiiiiieeiiieeciieeeieeesieeesteeesveeesaeeesveeeseveeensneeenes 34
4.2. Genisletilmis Kalman Filtresi ..........ooooiiiiiiiiiiiiicie e 38

4.2.1. NON-TNEET ONGBIT ....vvvveeieeeeeeeeeeeeeeeeee e, 38

4.2.2. Non-lineer Gozlem Modeli.........cccceeeuviiriiiiiiiiiiciieeeie e 40

4.2.3. GKF Kestirimi Kararli@l........ccccocoveiviiiiiiiiiiieceeee e 44
4.3. GKF Tabanlt SLAM MetodU........ccccueeriieeriieeiie et 44
4.4, GKF Tabanlt SLAM Kararlili@l......c..ccccvieriieeiiieeiee e 48
S5.SGKF Tabanll SLAM .....cciiinveicnsrencsssnnsssnncssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 49
5.1 FAEE YAPIST cevientiiiiiieiie ettt ettt ettt ettt st e et e eenbeesaseenneeennas 49
5.2 GOSEEIIIMN . c.eeiiieiiieeiie ettt ettt et eit et et e et e sabe e bt e seaeensaesaaeenseessseenseessseenseennnes 52
6.VERI ILISKILENDIRME ......ccovoverererererererereresesesesesesesssssssssssssssssssssssseses 55
6.1. Bireysel Uyumlu Yakin Komsu (BUYK).....ccooveeiiiieiiiieieeeeeee e 56
6.2. Birlesik Uyumlu Dallanma ve Baglanma (BUDB)..........ccccccoieviiiiciieiiieee. 59
6.3. Veri Iliskilendirme ve SLAM AlgOTitmalart .............cocooveveveveeeeereeeeeeeeeeeenenne, 62
TIUY GULAMAL....uuiinuiinnninnnnssssnssssssssssssssssasssssssssssssssssssssssssssssssssssassssssssassssssssasssasss 64
7.1. Diferansiyel Ara¢ Modeli ve Hesaplanmasi ..........cccoecveevieniieniiencieeniieeieeeeee. 64
7.2. Gozlem Modeli Hesaplamalart ...........ccccoocuieiiiiiiiiniiiiiieieicceece e 68
7.3. Yeni Isaret¢i Nesnelere Ait Durumlarin Giincellemesi ............coveveveveveveeennnne. 70
7.4. SGKF Uygulamasi-Programl ..........c.cccceeviiiiiiieiiieniieieeeee e 71
7.5. GKF ve SGKF SLAM Uygulamasi-Program 2 ............cccceeeieeiienieniienieeeneenne 74
7.6. Uygulama Programi 1 Simiilasyon Sonuclari..........cccceevvereiieniienciienienieeeeee. 77
7.7. Uygulama Programi 2 Simiilasyon SOnuGlari.........c..ccceeeveeerienienireenieeieeneeennenn 82
8. SONUCLAR VE TARTISMA ....ccivnviinruinsserssancssessssssssessssssssssssasssssssssssssssssassns 100
KAYNAKLAR .uiiiniriinsninsnnsnsssnssssssssssssssssssssasssssssssssssssssssssass 102
OZGECMIS aeeererrrenencrersssesesessssssssessssssssssesssssssssssssssssssssssessssssssssssssessssssssens 104

v



KISALTMALAR

SLAM

IKA (UGV)
GKF (EKF)
SGKF (CEKF) :
BUYK (ICNN) :
BUDB (JCBB) :
SLAF

SRAF

MAP

CHI (MHT)
BSVI (CCDA)
SZE

GPS

BU (IC)
BRU (IC)

YK (NN)
d-r

: Es Zamanli Lokalizasyon ve Haritalama

(Simultaneous Localization and Mapping)

: Insansiz Kara Araci
: Genisletilmis Kalman Filtresi

Sikistirilmis Genigletilmis Kalman Filtresi
Bireysel Uyumlu Yakin Komsuluk
Bilesik Uyumlu Dallanma ve Baglanma

: Smirlandirilmis Lokal Altharitalama Filtresi

: Sinirlandirilmig Rolatif Altharitalama Filtresi
: Maksimum Soncul

: Coklu Hipotez izleme

: Birlesik Smirlandirilmis Veri iliskilendirme

: Sabit Zamanli SLAM

: Genel Pozisyonlama Sistemi

: Bireysel Uygunluk

: Bilesik Uygunluk

: Yakin Komsu

: mesafe sayacindan lokalizasyon hesab1 (dead-reckoned)



TABLO LiSTESI

Tablo 2.1
Tablo 7.1
Tablo 7.2
Tablo 8.1

Savfa No
Tekerlekli kara araclarinda ¢esitli tekerlek konfigiirasyonlari..... 8
Son adimda hesaplanan islemci zamanlari ....................... 95
Biitiin adimlarda hesaplanan islemci zamanlari ortalamast ....... 95
GKF-BUYK, GKF-BUDB, SGKF-BUYK ve SGKF-BUDB
algoritmalar1 performans karsilagtirma tablosu..............cc...c...... 100

vi



SEKIL LISTESI

Sekil 2.1
Sekil 2.2
Sekil 2.3
Sekil 2.4
Sekil 2.5

Sekil 2.6

Sekil 2.7
Sekil 2.8
Sekil 2.9

Sekil 2.10
Sekil 2.11

Sekil 3.1
Sekil 3.2
Sekil 3.3
Sekil 3.4

Sekil 3.5
Sekil 3.6
Sekil 3.7
Sekil 3.8
Sekil 3.9
Sekil 4.1
Sekil 4.2
Sekil 4.3
Sekil 4.4
Sekil 4.5
Sekil 6.1

Sekil 6.2
Sekil 6.3
Sekil 6.4

Sekil 7.1
Sekil 7.2
Sekil 7.3

Sayfa No

: Mars’a Gonderilen Ilk Insansiz Kara Araci, Sojourner................ 6
: Hava Mobil RODOTU.......ocueiiiiiiiieieceeeeeeeee e 6
: Denizalti Mobil RODOtU........oooiiiiiiiiiiieeeeeee, 7
: Ackermann Tekerlek Modeli........cccoooevieiiiiiniiniiines e 11
: Onde ve Arkada Birer Kastor Tekerlekli Diferansiyel Arag

TekerleK YapiSio....oooierieeiieiieeieeieecie e 12
: Onde ve Arkada Cift Kastor Tekerlekli Diferansiyel Arag

Tekerlek YapiSho....oooierieeiieiieeie et 13

: Diferansiyel Arac1 Bir Noktadan Bir Noktaya Oteleme Islemi.... 13
: SICK LMS200 Lazer Range Finder...........ccccoevvevvieniieiiinieee. 15
: a) LMS200’in calisma prensibi b) Lazerin etrafi 180 derece

taramasi ¢) Lazerin taramada elde ettigi m adet nesneye ait

OIGUMICT.....oeiiiiiiiii e 16
: LMS200 Lazer’li Diferansiyel Arag i¢in Gozlem Modeli............ 17
: Cift Tarafli LMS200 Lazer’li Diferansiyel Arag i¢in Gozlem

MO ..t 18
: Robotun Navigasyonu...........cccceeveeriieiieniiienienie e 21
: Otonom Diferansiyel Aracin SLAM Yapmasi.........ccceeevvererennnenn. 23
: SLAM ile Olusturulan Bir Odaya Ait Harita...........ccoceeveeviennennee. 23
: Insansiz Bir Araca Ait Algilama Karar Verme ve Hareket

DONGUSTL ..eeeiteeiiteeee et et 24
: Kamera’dan Elde Edilen Verilerle Olusturulan Harita................. 25

Lazerle Elde Edilen Bilgilerle Olusturulan Bir Harita.................. 25
T SLAF e e 28
: Global (a) ve rolatif (b) alt haritalar............cccccoeviiiieiiiiie 29
: Bir Aragta Olusabilecek Atama Problemi............ccccoevveeeeneeennnen.. 30
: Kestirim Aract YapiSh...oooueecierieiieeiie et 34
: Iki Boyutlu Gaussian Degiskenin Dagilim Grafigi....................... 37
: Kalman Filtre Yapisi.....ocoeoieriiiiieiiiiieeeeee e 38
: GKF Kestirimi Akig Diyagrami..........cccoocveevvvenieeiienieeieenieeieens 46
: GKF Tabanli SLAM Akis 47

Diyagrami.......cccoeeverveecieeneeeieenneenne.

E; ... Ey Olgiimleri ile Fy ... F,, isaret¢i Nesne Eslesmelerinin 56

K1yaslama AZACL......c.ccoveeiieriiieieeiieeie ettt 59
: BUYK Algoritmasinin Yanlis Bir Eslestirmesi.............cccceeuuee.e. 62
: BUDB Algoritmasi ile Bir Esleme..........cccccocoeviiivieniiiniinieeene, 63
: Veri Iliskilendirme Algoritmasi ile SLAM Akis

Semasi...............

: Diferansiyel Ara¢ Hareket Eksenleri Dontlistimdi..............cc........ 64
: Diferansiyel Aracin HareKeti..........ccoeevveeiieniienieeiiienieeieceie e 65
: Diferansiyel Aracin Lazerle G6zlem Yapmast.......ccccoceveeuennee 68

Vil



Sekil 7.4

Sekil 7.5
Sekil 7.6

Sekil 7.7
Sekil 7.8
Sekil 7.9
Sekil 7.10

Sekil 7.11

Sekil 7.12

Sekil 7.13

Sekil 7.14
Sekil 7.15
Sekil 7.16
Sekil 7.17
Sekil 7.18
Sekil 7.19
Sekil 7.20
Sekil 7.21
Sekil 7.22
Sekil 7.23

Sekil 7.24

Sekil 7.25
Sekil 7.26

Sekil 7.27
Sekil 7.28

Sekil 7.29

: SGKF ve GKF Hata ve Hesaplama Yogunlugu Test Programi

AKIS SEMASI.....uvviiiiiiiiii e 73
: Uygulama 2 i¢in Matlab Programi Akis Semasi...........ccccvveneeee. 75
: Bir kenar1 10 m olan karesel bir yoriingede ilerleyen arag ve

karesel yoriinge icine rasgele serpistirilmis isaret¢i nesneler ..... 76
: Arag i¢in Kdse DOnme Senaryosu........coceeeeeerieeiieenieeieenieeieens 76
: GKF ve SGKF Islemci Zamani Kars1lastirmasi...............cco.o....... 78

: SGKF’nin kestirdigi normalize edilmis kovaryans matrisinin

GKF’nin kestirdigi normalize edilmis kovaryans matrisine gore
OTECEIT NAtAST...ccviiiiiiiecie e 79

:Aktif Isaretci nesne Sayisi 40 yapildiginda GKF ve SGKF Islemc

Zamani Karsilastirtlmasi.............cooooieiioiiiiiiieiiiecccee e 80

: Aktif Isaretci Nesne Sayist 40 oldugunda, SGKF nin kestirdigi

normalize edilmis kovaryans matrisinin GKF’nin kestirdigi
normalize edilmis kovaryans matrisine gore goreceli hatasi......... 80

:Gozlem Sayis1 200 yapildiginda GKF ve SGKF Islemci Zamani

Karsgilagtirilmast........c.coecuieiiieiieeieeieceee e e 81

: Gozlem Sayis1 200 yapildiginda, SGKF nin kestirdigi normalize

edilmis kovaryans matrisinin GKF’nin kestirdigi normalize

edilmis kovaryans matrisine gore goreceli hatasi.............c.......... 82
: BUYK Veri Iliskilendirme Algoritmasi Kullanilarak GKF

Harita Kestirimi......cooeeiiiiniieiiieieeieee e 84
: BUYK Veri iliskilendirme Algoritmasi Kullanilarak GKF Arag

Pozisyonu Kestirimindeki Hatalar..............ccccocoveeveiiencieinieeen. 84
: BUDB Veri Iliskilendirme Algoritmasi Kullanilarak GKF

Harita Kestirimi......cooeeiiiieniiiiieiieeieeeeeeee e 85
: BUDB Veri Iliskilendirme Algoritmasi1 Kullanilarak GKF Arag

Pozisyonu Kestirimindeki Hatalar..............ccccoeoveevciienieinienee. 86
: BUYK veri iligkilendirme algoritmasi kullanilarak SGKF Harita

K@STITMIL . 87
: BUYK veri iliskilendirme algoritmasi kullanilarak SGKF arag

Pozisyonu Kestirimindeki Hatalar..............ccccoooveevciiencieinieee. 87
: BUDB veri iligkilendirme algoritmas1 kullanilarak SGKF harita

KESTITTIMLL ettt e 88
: BUDB veri iliskilendirme algoritmasi kullanilarak SGKF arag

pozisyonu kestirimindeki hatalar..............c.ccocoveeeiiieniiiieiiee. 89
: 2.Adimda Harita KeStirimi..........ccceviererienienennienieneeeeenenne 90
: 2.Adimda Gozlenen Isaretgi SAYISI........ovveveveveveveeeeeeeeeeeeeeeenn, 90
: 2.Adimda Yapilan Gozlemlerle Ongoriilen Durumlarin

ESICSMESI....uviiiiiiiiiie e e 91
: 2.Adimda BUYK igin Uretilen Hipotez.............cccocoevrvevrvrenennnn 92

: BUYK Algoritmasi1 Kullanildiginda 168.Adimda Aracin

Pozisyonundaki Hata............ccocueeiiiniiiiiiiieeceeeeeeee e 93

: BUDB algoritmasi kullanildiginda 168.adimda aracin

pozisyonundaki hata............ccccoeviiiiiiiieiiiee e 93

: GKF ve SGKF kestirim yapildiginda kovaryans matrisinin araca

A1t DILESENICTI. ..o 94

: GKF ve SGKF Tabanli SLAM’da BUYK ve BUDB

Algoritmalarinin Son Adimda Harcadig1 Islemci Zamanlar........ 96

viil



Sekil 7.30 : GKF-BUYK, GKF-BUDB, SGKF-BUYK ve SGKF-BUDB
tabanlit SLAM’da harita kestirimi i¢in toplam harcadigi islemci

ZAMANIATT. ..ot 97
Sekil 7.31 : Harita kestiriminde son adimda giincelleme algoritmasi i¢in
harcanan islemci zamanlari..............ccccoeeevieeieiieecieceeeee e 98
Sekil 7.32 : Harita kestiriminde tiim adimlarda giincelleme algoritmasi i¢in
harcanan ortalama islemci zamanlari...............ccccceeevvveeeciieeeneeenne. 98
Sekil 7.33 : Harita kestiriminde tiim adimlarda veri iligskilendirme
algoritmasi i¢in harcanan ortalama islemci zamanlart................... 99

X



SEMBOL LiSTESI

: Gergek durum vektorii

: Kestirilen durum vektorii

: Kestirilen kovaryans matrisi

: Sistem model giiriiltii kovaryans matrisi

: Gozlem modeli giiriiltii kovaryans matrisi
H : Gozlem modeli jacobian matrisi
F  : Sistem modeli kovaryans matrisi

4RO T o *



INSANSIZ KARA ARACLARI NAVIGASYONUNDA GENISLETILMIS
KALMAN (GKF) VE SIKISTIRILMIS KALMAN FiLTRE (SGKF) TABANLI
SLAM YONTEMLERININ GELISTIRILMESi VE KARSILASTIRILMASI

OZET

Es Zamanli Lokalizasyon ve Haritalama (SLAM) otonom mobil robot
navigasyonunda onemli bir gorevdir. Genisletilmis Kalman Filtre (GKF) tabanlh
navigasyon son yirmi yildir en iyi bilinen ve iyi gelistirilmis bir tekniktir. GKF
denklemlerini islemek icin gereken hesaplama zamani isaret¢i nesne sayisi arttikca
onemli olgiide artmaktadir. GKF tabanli SLAM’nin hesaplama problemine ¢oziim
olarak global haritadaki lokal alani1 baz alan Sikistirilmis Genisletilmis Kalman
Filtresi (SGKF) kullanilmigtir. Gozlemleri haritadaki mevcut nesnelerle
iliskilendirme olarak bilinen veri iliskilendirme problemi her iki teknik iginde
onemlidir. Bu calismada SGKF ve GKF tabanli SLAM’yi veri iligkilendirme
algoritmalarini kullanarak inceledik.

Dogru ve kararli harita olusturmak igin, gilivenilir ve etkin veri iligskilendirme
algoritmalarma ihtiya¢ vardir. Biz ¢alismamizda Bireysel Uyumlu Yakin Komsu
(BUYK) ve Bilesik Uyumlu Dallanma ve Baglanma (BUDB) veri iligkilendirme
algoritmalarin1 GKF ve SGKEF filtreleri ile karsilagtirmali olarak inceledik. Otonom
insansiz kara aract ortamda dolasirken haritadaki nesne sayisi zamanla
biliylimektedir. Biiylimiis durum vektoriine ait matris islemleri ve 6zellikle inovasyon
matrisinin tersi alinirken harcanan zaman GKF tabanli SLAM’nin gercek zamanl
navigasyonda uygulanmasinmi gii¢ kilmaktadir. Bu probleme ¢6ziim olarak sunulan
Sikistirilmis  Genisletilmis Kalman Filtresi énemli oranda hesaplama problemini
¢ozmektedir. SGKF haritanin tiimii yerine aktif durumlar olarak adlandirdigi lokal
bolgedeki isaret¢i nesnelerle ilgilenmektedir. Lokal haritanin disinda kalan isaretci
nesneler ise pasif durumlar olarak adlandirilmaktadirlar. Onemli bir soru SGKF
hesaplama derecesini diislirtirken veri iligkilendirme nasil etkilenmektedir. Bu
calismada BUYK ve BUDB algoritmalarinin SGKF ve GKF ile nasil ¢alistiklarim
inceleyerek karsilastirmalarini yaptik. Matlab ortaminda hazirladigimiz ¢alisma ile
diferansiyel ara¢ ve LMS 200 lazer sensoriinii modelleyerek karesel bir yoriingede
degisik sayida rastgele atanmis isaret¢i nesneler ile GKF ve SGKF tabanli SLAM
algoritmalarmin BUYK ve BUDB veri iliskilendirme algoritmalariyla beraber
simulasyonunu yaptik.
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COMPARISON AND IMPROVEMENT OF EXTENDED KALMAN FILTER
(EKF) AND COMPRESSED EXTENDED KALMAN FILTER (CEKF) BASED
SLAM METHODS FOR UNMANNED GROUND VEHICLE (UGYV)
NAVIGATION

SUMMARY

The Simultaneous Localization and Mapping (SLAM) methodologies are of an
important task in navigation of a mobile robot particularly autonomous capabilities
are required. Extended Kalman Filter (EKF) based approaches are well developed
over the last two decades. However, enormous computational efforts are required
while computation of EKF equations when the number of landmarks are increased
inside the robot’s environment. One of the solutions of the problem is to use
Compressed Extended Kalman Filter (CEKF) since it considers only local area map
avoiding large number of variables inside the global map. However those studies do
not encounter the data association problem which recognizes features by preventing
them from re-assignment in the global map. In our study, we proposed CEKF based
SLAM methodology solving data association problem for autonomous mobile
robots.

To build correct and robust map, very robust and efficient data association
algorithms are needed. We compare Individual Compatibility Nearest Neighbour
(ICNN) and Joint Compatibility Branch and Bound (JCBB) data association
algorithms with EKF and CEKF. While building a map feature size is growing with
the time and map area that the UGV walks around. To implement EKF in real-time
navigation system becomes difficult and inappropriate due to high dimension matrix
operation and calculation of innovation matrix inversion. Compressed EKF (CEKF)
was proposed for the real time navigation system as a solution of computational
complexity while map size is growing. In CEKF robot is just dealing with local area
of the global map. In that local area we call that features are active states. The other
features not in the local area but exist in global area called are passive states.
Therefore matrix operations are reduced to the size of active states that matrix are
low dimension. The other question is that while we are reducing the matrix with
CEKF how the data association will be effected. We investigate how well CEKF
works with different data association algorithms such as ICNN and JCBB. We give
some simulation results with EKF and CEKF SLAM using ICNN and JCBB data
association algorithms in Matlab. For the simulation we used differential drive with
wheel odometer and LMS 200 2D laser-range finder sensor. Features are randomly
scattered in the global area and differential robot moves a dedicated trajectory with a
closed loop.

xii



1. GIRIS

Insansiz kara araglar1 konular1 y&riinge kontrolii i¢in algoritma ve metodlar dizayn
etme, engellerden kaginma, lokalizasyon ve haritalama gibi bir ¢ok konuyu
kapsamaktadir. Basarili bir yoriinge planlamasi ve navigasyon igin aracin
lokasyonunun basarili bir sekilde kestirilmesi ve c¢evrenin hassas bir sekilde
algilanmasma baglidir. Insansiz kara araglarinin navigasyonunda cesitli teknikler
kullanilmaktadir. Bunlarin en temeli kisi tarafindan arag¢ iizerinden yada uzaktan
kumanda vasitasiyla kontrol edilmesidir. Fakat ara¢ kendi yolunu belirleyip ortamin
haritasin1 olusturamaz. Bunun icin SLAM olarak bilinen Es Zamanli Konum
Belirleme ve Haritalama algoritmalari kullanilmaktadir. SLAM’yi {i¢ ana katmandan
olustugunu varsayarsak bu katmanlardan ilki sensorden k aninda ¢evredeki nesnelere
ait bilgileri okuma, bu verileri diizenleme, ikinci katmani haritadaki nesnelerle
yapilan gozlemleri eslestirme, iliclinci katmani k-1 aninda kestirilen haritayr bu
gozlemlerle birlestirerek giincelleme olarak distlinebiliriz. SLAM ile ilgili ilk

caligsmalar 1980’11 yillarin basinda ortaya ¢ikmustir. 2]

Haritalama i¢in en basit yaklagim aracin konumunu mesafe sayacindan lokalizasyon
hesabi bilgisine dayanarak kestirilmesi lizerine kuruludur. Fakat 1999 yilinda Tardos,
Neira ve Castellanos’un yaptigi SPMap calismas1 gostermistirki uzun siireli
calismalarda bu yaklasim ¢ok giivenilir sonucglar vermemekte, aracin lokasyonundaki

2 Hem Olgtimdeki hemde aracin

belirsizlik elipsleride giderek biiylimektedir
lokasyonundaki belirsizliklerin azaltilmasi i¢in son on yilda literatiirde oldukca fazla
sayida caligmalar yapilmis ve yapilmaya devam etmektedir. SLAM problemini ilk
ele alan calismalar 1986 yilinda Cheeseman, Crovley, Durrant-Whyte’in IEEE
Robotik ve Otomasyon konferansinda sunduklar1 ve olasiliksal metodlar {izerine
kurulu olan ¢alismalardir. Haritalama ve Lokalizasyon problemlerine teorik-kestirim
metodlarin uygulanmasi {izerine c¢aligmiglardir. SLAM konusunda en iyi bilinen
calisma Cheesman ve Smith’in 1988 yilinda navigasyonu yapilacak ortamin
yapisinin ayrik-zamanli durum uzay gosterimiyle ifade edilmesi temeline dayanan
istatistiksel haritalamadir ki Smith bu calismay1 daha sonra Genisletilmis Kalman

Filtre tabanli SLAM olarak gelistirmistir. Gene ayni yillarda Ayache ve Paugeras
1



goriintli tabanli navigasyon, Chatila ve Laumond 1985 yilinda, Crovley’de 1989
yilinda sonar tabanli Kalman Filtresi algoritmalar1 kullanilarak mobil robot

navigasyonu lizerinde ¢aligmalar yapmuslardir.

Genisletilmis Kalman Filtre tabanli SLAM temelinde robot lokasyonu ve isaretgi
nesnelerin lokasyonunun birlestirilmesiyle olusan ayrik zamanli biiyliyen durum
vektorii bulunmaktadir. Bu durum vektorii sensérden alinan goézlem ve arag
modelinin olusturdugu bilgilerle ardisil olarak giincellenmektedir. Lokasyonlar kesin
bilgiler icermemekte modellerden ve giiriiltiilerden gelen belirsizliklere sahiptir.
Belirsizlikler durum vektoriiniin, hareket modelinin ve sensoér gdzlemlerinin
olasiliksal dagilim fonksiyonu (pdf) ile ifade edilirler. Ardisil olarak yapilan islemler
neticesindeki gilincellemelerle bu olasiliksal dagilim fonksiyonlarinin ortalama deger
ve kovaryanslarmin durumlarin kestirimi i¢in optimal bir degere yakinsayacagi

diisiiniiliir. @

SLAM’nin en ciddi problemlerinden biri hesaplama yogunlugudur. Ger¢ek zamanl
SLAM’de robotun hareket halindeyken haritalama yapabilmesi gerekmektedir. Eger
kestirim algoritmalar1 igslemcide ¢ok zaman alirsa robot hareket halindeyken ortamin
haritasin1 dogru ¢ikaramaz ve bir ¢ok isaret¢ci nesne algilanamaz. GKF tabanli SLAM
yaklagiminda islem zamani tam kovaryans matrisini islemek i¢in gegen zamana
karsilik gelir ki bu zamanla artmaktadir. GKF tabanli SLAM’da n ortamdaki isaretgi

nesne sayist ve ara¢ lokasyon bilgisi olmak iizere O(nz)’dir[z]

. Biiyiik ortamlarda
SLAM’nin hesaplama derecesini azaltacak bir ¢ok ¢alisma yapilmaktadir. Mevcut bir
cok metodta hesaplama problemini haritanin belli bir lokaldeki bogesine indirgeme
tizerine kuruludur. 2001 yilinda Nebot ve Guivant’in yaptig1 ¢alismada Sikigtirilmig

[8] metodlari

Filtre ™ ve gene ayni yilda Length ve Davison’un yaptigi Erteleme
hesaplama derecelerini GKF’ye gore kestirimde herhangi bir hassasiyet kaybi
olmadan onemli Ol¢lide azaltmaktadirlar. Gene aymi yilda Julier ve Uhlmann’in
milyon nesneli harita olusturma isimli ¢alismasinda kullandiklar1 Pargalanmis
Kovaryans Kesisim Metodu da hesaplama derecesini 6nemli Olc¢lide azaltmakla
beraber kestirim hassasiyetini de yitirdigi goriilmiistiir. 2003 yilinda Lui ve Thrun’un
dis ortamda SLAM uygulamasinda kullandiklar1 Daginik Genisletilmis Bilgi Filtresi

ile kapali ¢evrim ydriingeleri hari¢ her adimda sabit bir zamanla yaklasik bir harita

elde edebilmektedir.



Yukarida anlatilan tiim bu c¢aligmalar tek bir harita i¢in yapilmistir. Biiyiik alanlarin
haritalarinda islemci zamam1 ¢ok Onemlidir ve yukaridaki teknikler yetersiz
kalmaktadirlar. Tardos, Neira ve Newmann’in 2002’de sonar verilerini kullanarak
yaptiklar1 calismada kullandiklar1 Lokal Harita Ekleme ve Williams’in gene ayni
yilda doktora tezinde ortaya attigi Sinirlandirilmis Lokal Altharitalama Filtresi
(SLAF) B metodlart bir lokal referans eksenine gore alt haritalardan global stokastik
haritalar olusturmak i¢in ortaya atilmis ve biiyiik alanlarda oldukg¢a iyi sonuglar
vermiglerdir. Biiylik haritalar lokal haritalara boliinerek hesaplama derecesi lokal
haritadaki isaret¢i nesne sayisinin karesine indirgenmistir. Yukaridaki iki teknikte
hesaplama derecesini diisiirmekle beraber lineerizasyon hatalarini artirmaktadirlar.
Bunu engellemek icin Williams’in  2001°de hazirladigt  doktora tezinde
Sinirlandirilmig Relatif Altharitalama Filtresi (CRSF) B metodunu Onermistir. Bu
metod da herbir lokal harita belli bir global referans noktasina gore haritaya
yerlestirilmeyip yanindaki lokal haritalarin pozisyonlarina gore goreceli olarak
yerlestirilmektedirler. Biitiin bu teknikler bir ¢ok yonden iyi gibi goriinseler de kapali
¢evrimlerde kararliliklar ve tutarliliklar1 bazen azalmakta ve bozulabilmektedir. 2005
yilinda Estrada, Neira ve Tardos’un yaptigi Hiyerarsik SLAM c¢aligmas1 kapali
cevrim kararlilik ve tutarligini 6nemli 6l¢iide artirmaktadir. 2002 yilinda Montemerlo
ve Thrun’un ortaya attig1 Hizli SLAM algoritmasi ise farkli bir yapiya sahiptir. Hizli
SLAM (FastSLAM) teknigi ara¢ yoriingesini kestirmek ic¢in parcacik filtre yapisi
kullanmaktadir. Haritadaki her bir isaret¢i nesne lokasyonunu kestirmek i¢in her bir
parcacik filtresi birbirinden bagimsiz Genisletilmis Kalman Filtre grubuyla
iligkilendirilir. Bu yapidaki SLAM tekniginde hesaplama derecesi, n haritadaki

isaret¢i sayisi olmak tizere O(log(n)) ile orantilidir 2

SLAM’mn en ciddi problemlerinden biri de veri iliskilendirme problemidir. Veri
iliskilendirme mobil robotun o anda elde ettigi gozlemlerin haritadaki hangi isaret¢i
nesnesine ait oldugu yada yapilan gézlemin yeni bir nesneye mi ait oldugu bilgisini
veren hipotezler iiretir. Veri iliskilendirmeyi {i¢ gruba ayirabiliriz. Bunlardan ilki
Grup Dogrulama teknigidir. Bu teknik nesneler arasindaki geometik yapiy1 baz
almaktadir. Bu teknigin iki formu mevcuttur. Neira ve Tardos’un 2001 yilinda ortaya
koydugu Bilesik Uyumluluk Dallanma ve Baglanma (BUDB) metodu grup
dogrulamanin ilk formudur ki aga¢ arama metodu olarak bilinir [ fkinci form, Tim
Bailey’in 2002 yilinda hazirladigt doktora tez ¢alismasinda ortaya koydugu
Birlestirilmis Sinirlandirilmis Veri Iliskilendirme (CCDA) dirki grafik arama metodu

3



olarak bilinir. Grup dogrulama teknigi biiyiilk alanlarda c¢ok 1iyi sonuglar
vermemektedir. Biiyiik alanlarda veri iligkilendirmenin 3. grubunda bulunan
Cokluhipotez izleme (MHT) teknigi kullanilmaktadir ] Bu teknik ilk olarak 1994
yilinda Cox ve Leonard tarafindan kullanilmistir. Hizli SLAM metodu da dogal bir
MHT igerir. Veri iliskilendirmenin 2. grubunda yer alan Gériiniim Imzalar1 olarak
bilinen ve goriintii tabanli ¢alisan bir tekniktir. Bu teknikte sadece nesneler arasi
geometrik iligki kullanilmaz. Ayni zamanda nesnelerin goriiniimleri, renkleri ve
yapilarida veri iliskilendirme algoritmasida dahil edilmektedir ] Bu konuda bilinen
en onemli c¢aligmalar 1999 ve 2004 yillarinda Konolige ve Gutmann tarafindan

yapilmustir.

SLAM teknikleri ile ilgili ¢alismalar son yillarda artmis ve gelecekte de artmaya
devam edecektir. GKF tabanli SLAM algoritmalari sikintilarida olsa halen iizerinde
calismalar yapilan ve gelistirilen ve en iyi bilinen algoritmalardir. Ozellikle Hizli
SLAM ve Bilgi Filtresi tabanlt SLAM teknikleri ileri ki yillarda daha ¢ok ¢alismalara
kapt acacak nitelikte birer SLAM algoritmalaridir. Bununlar beraber son yillarda
tizerinde durulan ve literatirde Onemli caligmalar yapilmakta olan c¢ok aragh
SLAM’da gelecekte 6nemli bir calisma alani olarak karsimizda durmaktadir. Cok
araclit SLAM ozellikle biiylik alanlarin haritalanmasinda kullanilmaktadir. Hem
sanayli hem askeri amacl olarak Onemli Ol¢lide fayda saglayacak bir SLAM
teknigidir ki son ¢aligmalar bu teknikle ilgili calismalarin ileri ki yillarda 6n siralarda
yer alacagimi gostermektedir. Biitiin bu SLAM metodlarin yaninda haritanin
kararlig1, nesnelerin ve gozlemlerin iligskilendirmesi, kapali ¢evrim tutarliligi ve
kararlig1, hesaplama karmasikligi problemleri ile de 6nemli ¢alismalar yapilmaya

devam edilmektedir.

Bu tezde bu algoritmalardan en temeli olan GKF tabanli SLAM ve GKF’nin getirdigi
hesaplama problemine yonelik gelistirilen SGKF tabanli SLAM’y1 veri
iliskilendirme algoritmalartyla beraber karsilastirdik. ilk uygulamada GKF tabanl
SLAM ile SGKF tabanli SLAM teknikleri hesaplama dereceleri bakimindan
karsilagtirlmis  ve kovaryans matrisleri arasindaki hata incelenmistir. Ikinci
uygulamada 10m’lik karesel bir yoriingede diferansiyel aracin GKF ve SGKF tabanl
SLAM’in  BUYK ve BUDB veri iliskilendirme algoritmalariyla kullanimi
incelenmistir. Ara¢ pozisyonundaki hatalar; harita kestirimlerinin gercek haritadan
sapmalari; veri iligskilendirme ve giincelleme islemleri i¢in harcanan islemci

zamanlar1 incelenmistir.



2. INSANSIZ KARA ARACLARI

2.1 Tanim

Mobil robotlar son yillarda insan hayatinda 6nemli bir yer edinmeye basladilar. Mobil
robotlar kara, hava, denizalt1 ve uzay ortamlarinda insanlarin hizmetine sunulmus ve
son yillarda askeri ve arastirma amaclh calismalarda kullanilmislardir. Denizaltinda
kullanilan mobil robotlar denizaltinda sismik hareketleri kontrol etmek ve denizalti
yasamini arastirmak; insansiz hava araglar1 deprem, heyelan gibi karasal hareketleri
veya kasirga, tsunami gibi afetleri havadan tespit edip igerisinden bilgi toplamak;
insansiz kara araglar1 da askeri amagli bomba ve mayin imha etmek, kiitiiphaneler ve
hastanelerde insanlara kilavuzluk yapmak ve bilgi vermek, sanayide ise malzeme
tagimak ve iiretime katkida bulunmak gibi ¢cok genis yelpaze de insanligin hizmetine
sunulmuslardir. Insansiz kara araglar1 daha ¢ok askeri amacl kullanilmasina ragmen
sanayi, kiitiiphane, hastane gibi mekanlarda insanlarin hizmetine sunulmuslardir.
Insansiz kara araglarinin deprem, yangin ve kanalizasyon tikaniklig1 gibi durumlarda
insanlarin  ulagamayacagi veya insanlar i¢in tehlike arz eden yerlerde
kullanilmasindan dogan ihtiya¢ giderek artmaktadir. Asagidaki resimlerde cesitli
amacl i¢in iiretilmis mobil robotlar bulunmaktadir. Sekil 2.1°de Mars’a gonderilen
ilk insansiz kara araci Sojourner’in resmini gorebiliriz. Sekil 2.2’de bir hava
gozlemleri yapan bir insansiz hava araci, sekil 2.3°de ise denizaltinda cesitli
aragtirmalar i¢in kullanilan insansiz denizalti robotuna ait ornek resimler

bulunmaktadir.



Sekil 2.1: Mars’a Gonderilen i1k insansiz Kara Araci, Sojourner

Sekil 2.2: Hava Mobil Robotu



Sekil 2.3: Denizaltt Mobil Robotu

2.1.1 iKA Tipleri

Insansiz Kara Araclar1 (IKA) temelde iki tip’dir.
2.1.1.1. Uzaktan Kontrollii insansiz Kara Araci

Uzaktan kontrollii insansiz kara araglar1 bir operator tarafindan kontrol edilirler.
Cesitli haberlesme altyapist ile kontrol edilebilirler. En ¢ok tercih edilen kontrol tipi
uzaktan kumanda ile kablosuz kontroldiir. Bu tip kontrol giinlimiiz oyuncak
arabalarda ¢ok sik kullanilmaktadir. Askeri amagla kullanilan insansiz kara araglari

en ¢ok bu tiptedir.
2.1.1.2. Otonom Insansiz Kara Araci

Son yillarda ortaya ¢ikan otonom insansiz kara araglari, aracin kendi kendisini
kontrol ettigi insandan kontroliinden bagimsiz c¢alisan insansiz kara araglaridir. Bu
tip araglar avantajli olmakla beraber uygulamasi olduk¢a pahali ve zordur. Kendisine
verilen belirli bir gérevi ( yiikii bir yerden bir yere tasima, gérme engelli bir hastay1
evden ige gotiirme gibi) yolunu etraftaki engellerden sakinarak belirleyen ve etraftaki
yapilari, duvarlari, araclar tespit ederek uygulamaya ¢alismaktadir. Bu tip araglarin
kullanilmasindaki en oOnemli sebep insan kontroliiniin olmadigi bolgeler veya
zamanlarda robotun verilen islevi yerine getirebilmesidir. Otonom insansiz kara
araclarinin konumlarinin belirleyebilmesi ve etraftaki nesnelerin yerlerini ve tipleri
haritalayabilmesi i¢in ¢esitli aragtirmalar yapilmaktadir. Bu algoritmalara da genel

olarak SLAM algoritmalar1 denmektedir.



2.2 Tahrik Sistemleri

Insansiz kara araclarinin ¢evrede dolasabilmesi icin ¢esitli tahrik mekanizmalarina

ihtiyaclart vardir. Bu mekanizmalar tekerleklikli olabilecegi gibi, paletli, ayakli da

olabilmektedirler. Bunun i¢in robotun hangi amagcla kullanilacag: tahrik sistemini

belirlemek i¢in 6nemlidir. En ¢ok kullanilan tahrik sistemi tekerlektir. Aracin hareket

kabiliyeti acisindan tekerlek yapilar1 c¢ok oOnemlidir. Tekerlekli insansiz kara

araclarinda kullanilan standart, nakliye, isve¢ ve kiiresel olmak iizere dort temel

tekerlek sinifi mevcuttur. Tablo 2.1°de ¢esitli teker konfiglirasyon yapilar

gorlilmektedir.

Tablo 2.1.Tekerlekli kara araglarinda cesitli teker konfigiirasyonlari (Z.Kurt Y.L.Tezi)

Teker

sayisl

Teker Diizeni

Aciklama

Ornek

<

Yon belirleyen bir 6n teker,
govdeyi On tekerin c¢ektigi
arka

yere siirlikleyen bir

teker vardir.

Bisiklet,
Motorsiklet

Iki teker bir mille baghdir,
agirhk merkezi milin orta

noktasidir.

Onde bir teker, arkada farklh

siirlis merkezleri olan iki

teker bulunmaktadir.

I
I

Onde ¢ok yénlii bir teker,
arkada iki bagimsiz teker

vardir.

Cogu kapali

ortam robotlari
(Plgmalion  ve

Alice)

H

Onde yon veren bir teker,
arkada bir mille birbirine

bagl iki ayr1 teker vardir.




— . Onde yoén veren bir teker, | Neptune
% arkada iki teker vardir. (Carnegie
—
Mellon
Universitesi)
Bir licgen diizenine | Tribolo  EPFL,
oturtulmus ii¢ adet ¢ok yonlii | Palm Pilot Robot
Isvec tekeri veya kiiresel | Kit  (Carneige
teker. Mellon
Universitesi)

Onde yoén veren iki teker,

arkada motorlu iki teker

bulunmaktadir.

Arkadan siirtislii

arabalar

— Onde iki motorlu ve yén | Onden  siiriislii
veren teker, arkada iki | arabalar
—
serbest teker vardir.
Dort adet yon belirleyen ve | Dort tekerli
motorlu teker vardir. stiriise sahip
Hyperion
(Carnegie
Mellon
Universitesi)
—=O ——0O | | Dort adet motorlu ve yon | Nomad XR4000
belirleyen tasiyici tekerler
— — vardir.
O — ()| | Merkezde iki adet ¢ekici | Terragator
(stirtikleyici)  teker,  her | (Carnegie
O = ) |kdsede birer tane ¢ok yonlii | Mellon
teker vardir. Universitesi)

Yukarida gosterilen teker tiplerindeki ikonlarin anlami




O Giic verilmemis ¢ok yonlii teker (kiiresel, nakliye tekeri, Isveg tekeri)

Ay Motorlu Isvec tekeri (Stanford tekeri)
1 Gii¢ verilmemis standat teker
[ Motorlu standart teker

Motorlu ve yon belirleyen nakliye tekeri

Yon belirleyen standart teker

0
E Bagl tekerler

Robot uygulamalarinda yukaridaki konfigiirasyondan bazilar cok
kullanilmamaktadir. En ¢ok kullanilan tekerlek yapilarindan ilki Ackermann tekerlek
yapis1 diye bildigimiz ve 4 tekerlek yapisinin ilk sirasinda bulunan konfigiirasyona
benzemektedir. En ¢ok kullanilan ikinci tekerlek yapisi diferansiyel siiriicii tipidir ki
3 tekerlekli konfigiirasyonun ilk sirasindaki gibi olabilecegi gibi 6 tekerlekli
terragator yapisindada olabilir. 4 tekerlekli 6nde ve arkada kastor tekerlekler ve her
iki yan da siiriikleyici iki teker yapisinda da olabilir. Biz uygulamamizda diferansiyel

tekerlek yapisindaki konfigurasyonlari kullanacagiz.
2.2.1 Ackermann Tekerlek Modeli

Ackermann tekerlek modeli 1817 yilinda Rudolph Ackerman tarafindan ortaya
cikarilmis bir modeldir. Her ne kadar modern araglar sirf Ackermann modelini
kullanmasa da temelde bu modeli baz alarak kendi modellerini olusturmuslardir.
SLAM algoritmalar1 arastirmalarinda bu model oldukca sik kullanilmakta ve
makalelerde rastlanmaktadir. Ackermann modeli yukaridaki konfigiirasyon
tablosunda 4 tekerlekli yapmin ilk konfigiirasyonunda gosterilmistir. Ackermann
modelinde tahrik 6n taraftaki iki tekerlekten olabilecegi gibi arka iki tekerlekten de

olabilmektedir.
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Sekil 2.4: Ackermann Tekerlek Modeli

SLAM uygulamalarinda ara¢ modeline ait dinamik denklemler 6nemlidir. Araci
Otelemek igin araca k aninda uygulanan kontrol isareti u(k) olsun. Aracin k+1
anindaki pozisyonunu bulabilmek i¢in araca ait dinamik modeli bilmemiz gerekiyor.

f(.) aracin kinematik modelini belirtmektedir.

V(k): Aracin k anindaki hizi

®(k): Aracin tekerlegine k aninda uygulanan donme agisi
0(k): Aracin xy koordinat diizlemine gore donme miktari
L: Aracin tekerlekler aras1 boyu

(x,y): Aracin diizlemdeki konumu

Aracin kinematik denklemleri asagidaki gibi olur.

x =V.Cos(0)
y =V.Sin(@) 2.1
PIRVALLC))

L
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uk) = [V(k)} 2.2
#(K) @2
X, (k+1) = f(x,(k),uk)) (2.3)

Araca yukaridaki u(k) kontrol isareti uygulandiginda aracin k+1 anindaki pozisyonu

asagidaki denklemle bulunur.

x,(k+1)] | x,(k)+ ATV (k).Cos(d, (k)
y,(kK+1) | =y, (k) + ATV (k).Sin(8, (k)) 2.4
L L

2.2.2 Diferansiyel Tekerlek Modeli

Diferansiyel tekerlek yapist Ackermann ve bir ¢cok tekerlek yapilarina gore kontrolii
karmasik ve zor olsa da bir ¢ok uygulama da hareket yapisinin esnek olmasi, donme,
geri geri gelme, engellerden hizli bir sekilde yon degistirebilme gibi istenilen
hareketleri rahatlikla yapabilme kabiliyetlerinden dolayr tercih edilmektedir.
Diferansiyel tekerlek yapisi gerek 3 tekerlekli, gerek 4 tekerlekli gerekse de 6
tekerlekli yapida olabilmektedir. 3 tekerlekli bir yapida onde bir kastor arka da ise 2
adet tahrik tekerlegi; Sekil 2.5°de goriildiigii gibi 4 tekerlekli yapida 6nde ve arkada
iki kastor orta da ise 2 adet tahrik tekerlegi; Sekil 2.6’da gosterilen 6 tekerlekli
yapida ise onde ve arkada ikiser adet adet toplam 4 kastor ve ortada 2 adet tahrik

tekerlegi bulunmaktadir.

Kastor

Tahrik  yopedekler

ekerek

Sirdell
= -GDJ.'I-'E.I‘
Merkaz

I

Sekil 2.5:. Onde ve Arkada Birer Kastor Tekerlekli Diferansiyel Ara¢ Tekerlek
Yapisi
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Hastor

fekerlekier

Tahrik
Tekerek

Kastor
lekerlekler

I\
1/

Sekil 2.6:. Onde ve Arkada Cift Kastor Tekerlekli Diferansiyel Arag Tekerlek Yapist

Sekil 2.7:. Diferansiyel Araci Bir Noktadan Bir Noktaya Oteleme islemi

Diferansiyel arac1 bir yerden bir yere 6teledigimizde aracin pozisyonunun bulunmasi

icin gerekli olan kinematik denklemler.

Dy: nominal tekerlek ¢ap1

C.: encoder ¢oziiniirligi

n: disli oran

AUy sol tekerlek hiz degisimi

AUg: sag tekerlek hiz degisimi

AB: aracin yoniindeki ac1 degisimi
Ni: sol tekerlek encoder degeri farki

Nr: sag tekerlek encoder degeri farki

n.D,
Cp=
nC,

AV, :Cm'NL}:AV _AVR AV AV —AY,

2

AV, =c, N,

m

13

(2.5)

(2.6)



dx AV .Cos(d(k +1))
dy |=| AV.Sin(8(k +1)) 2.7)
dée AO

X,(k+1) = x,(k)+AV.Cos(8(k) + AB)
y,(k+1) =y, (K)+AV.Sin(@(k) + AO) 2.8)
Ok +1)=0(k)+ A6

AV =r.(Aoy +Aw,)/2
Ao =r.(Aoy —Aw,)/L 2.9)
A0 =Aw

2.3 Sensor Sistemleri

Insansiz kara araclarinin konumlarini belirleme ve yon tespitlerinin yapilabilmesi ve
etraftaki engellerden sakinip onlar1 algilayabilmesi i¢in algilayicilarda dedigimiz
cesitli sensorlere ihtiya¢c duymaktadirlar. Sensorleri dokunmatik, ig, dis, goriintii ve

uydu tabali sensorler olarak bes gruba ayiracagiz.
2.3.1 Aktif Sensorler

Aktif sensorler etraftaki nesnelere cisimlerden yansiyan 11k, ses gibi dalgalar
gondererip geri donen dalgalarin genlik ve frekanslarindan faydalanarak mesafe, agi
gibi Ol¢iimleri yapan sensorlerdir. En sik karsilastigimiz tipleri lazer, radar, infrared

ve ultrasonic tip olanlaridir.

2.3.1.1. Lazer

Nesneye lazer dalga boylu 1s1k gondererek 6l¢tiim yapmaktadir. Cesitli konfigiirasyon
yapilarinda olmakla beraber en ¢ok kullanilan1 1511 yayan ve alan elemanlarin tek bir
cihaz i¢inde olanidir. Insansiz kara araglarinda en ¢ok kullanilan lazer tipi 2D laser
range finder olarak bilinen hem nesnenin lazere olan mesafesini hem de nesnenin
lazere gore yoniinil ag1 cinsinden o6lgen tip lazerdir. Asagidaki sekil ve tabloda SICK

firmasinin iiretmis oldugu LMS 200 lazer range findera ait bilgiler goriilmektedir.["")
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Sekil 2.8: SICK LMS200 Lazer Range Finder

SICK LMS200 ozellikleri
180° kapsama agis1

0.5° ac1 hassasiyeti

10mm uzaklik 6l¢ii hassasiyeti
80m mesafeye kadar ol¢gtim

75 Hz’e kadar tarama hiz1

Kapal1 alan (Indoor) uygulamalar i¢in

Alicy
Verici ’ Nesne
Dénen
ayna
(@)
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Ham Veri: {(rl 8)
(c)

Sekil 2.9: a) LMS200’in ¢aligma prensibi b) Lazerin etrafi 180 derece taramasi c)
Lazerin elde ettigi m adet nesneye ait 6l¢iimler (Tardos)

2.3.1.2. Ultrasonik Sensorler

Ultrasonik sensorler ses dalgasinin bir nesneye gonderilip geri gelme siiresine baglh
olarak mesafeyi algilayan sensorlerdir. Piezoelektrik transducer’ler elektrik enerjisini
ses dalgasina doniistiirerek nesneye gonderilmesini saglarlar. Piezoelektrik
transducer’lara AC elektrik verildiginde oldukca yiiksek frekansta ses dalgalari
tretmektedirler.  Algilama  kisminda ise gene piezoelektrik  kristaller
kullanilmaktadirlar. Piezoelektrik kristaller {izerine bir yik veya ses siddeti
uygulandiginda voltaj iireten ekipmanlardir. Dolayisiyla nesneden yansiyan ses
dalgalar1 piezoelektrik kristallerin voltaj liretmesini saglamaktadirlar.

TOF: Ses sinyalinin gidis gelis siiresi

T: Ortam sicaklig1

d: Sensoriin nesneye olan uzakligi (m)

c: havadaki ses dalgasinin hizi

d = cxTOF /2
2.10
c=3314.1 2B m/s (2.10)
V273

2.3.2 Pasif Sensorler

Pasif sensorler nesnelerin yaydigi termal enerjiyi ve elektromanyetik dalgaboyunu
algilayan sensorlerdir. Kameralar ve pyroelektik sensdrleri birer pasif sensorlerdir.

Insansiz kara araclarinda kameralar ¢ok sik kullanilmaktadirlar.
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2.3.3 Proprioseptif Sensorler

Belirli bir referans eksenine gore aracin konumunu Olgen sensorlere proprioseptif
sensorler denir. GPS (Global Positioning System), Saft enkoderleri, egim olger,

pusula, INS (Inertial Navigation System) gibi sensdrler bu tip sensorlerdir.

Sensor se¢imi yapilacak uygulamaya ve uygulamanin gergeklesecegi ¢evreye gore
belirlenir. Her sensériin birbirine gore avantaj ve dezavantajlari bulunmaktadir.
Sonar sensorleri ucuz olmakla beraber hassas alanlar i¢in ¢ok uygun degildirler.
Hassas ve kapal1 alanlarda lazer en uygun ¢oziimdiir. Pusula gibi sensorler manyetik
etkilesimlerden dolay1 ¢evrede ¢ok fazla manyetik alan yayan cihazlarin bulundugu

bolgelerde 1yi sonuglar vermezler.

2.4 Gozlem Modeli

fi (xi,y)

Sekil 2.10: LMS200 Lazer sensorlii diferansiyel arag i¢in gézlem modeli

(x1, Y1) = (X, yytA); (2.11)
= "

Z(k) = o (2.12)
z(k) = h(x(k),w(k)) (2.13)
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Gozlem modeli asagidaki gibi ¢ikarilir.

O =% () + (Y, - ¥, (K))?
Yi — Y|(k))_'9v
Xi _X|(k)

Z(k) = (2.14)

atan’(

Burada elde edecegimiz degiskenler (xjyi)’dir. Bunun icin yukaridaki denklemi
cozmeye gerek yoktur. Matlab ortamindaki pol2cart(6; , r;) komutu bize (x; ,yi)

koordinatlarin1 verecektir.

Cift tarafli lazer sensor olan aracin gozlem modeli nasil ¢ikarilir. Tek tarafliya benzer
bir sekilde gézlem modelini olustururuz. Fakat bu iki gbézlem modelinden gelen
verilerin veri iligkilendirme algoritmalar1 veya dngérii ve giincelleme adimlar: farkl

olabilir.

fi (xi,y1)

fiz (Xiz,Yiz)
Sekil 2.11: Cift Tarafli LMS200 Lazer sensorlii diferansiyel arag i¢in gozlem modeli
18



(X2, y12) = (Xv, YvTA); (2.15)

= - iy
Z,(k) = Lﬂj (2.16)
Z, (k) = h(x(k),w(k)) (2.17)

Gozlem modeli agagidaki gibi ¢ikarilir.

V0 =X () + (Vs — Yo (K))?
Yio — ylz(k)) _9\/
Xiy — X, (K)

Z,(k)= (2.18)

atan’(

Burada elde edecegimiz degiskenler (xi2, yi2)’dir. Bunun icin yukaridaki denklemi
cozmeye gerek yoktur. Matlab ortamindaki pol2cart(0;; , riz) komutu bize (xi; , yi2)
koordinatlarin1 verecektir. Bu koordinatlar1 elde ettikten sonra onemli olan bu
koordinatlarin lazer 1’in daha 6nce gordiigii bir isaret¢i nesneye mi ait oldugu yoksa
yeni bir nesneye mi ait oldugu bilgisidir. Bu bilgi ancak iki lazeride kapsayan 6zel
bir veri iliskilendirme algoritmasi ile elde edilebilir. Eger lazerl ve lazer2 iki ayr
harita olusturup sonra bu haritalar birlestirecekse 6zel bir veri iligskilendirme
algoritmasina gerek kalmaz. Fakat boyle bir durumda da haritalarin birlestirilmesi
icin Ozel hesaplamalar ve baz alinmasit gereken ortak noktalarin bulunmasi
gerekecek. Bu ortak nokta araca GPS konularak elde edilebilir. Her iki teknikte

denenerek dogru haritaya ne kadar yaklasildig1 incelenebilir.
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3. NAVIGASYON VE SLAM

3.1 NAVIGASYON

Navigasyon, aracin belirlenen varig noktasina en kisa, en optimum yol giizergahini
tespit edip planlayarak, hedefe dogru kontrollii bir sekilde ulagsmasii saglayan
sistemdir. Bu islem GPS gibi uydu tabanli sensorlerle olabilecegi gibi, pusula gibi
cihazlarla da yapilabilmektedir. Navigasyon c¢ok genel bir tabirdir. Otomobillerin
gibi kara araglarinin otoyollarda gidecegi giizargahinin belirlenmesi, gemilerin
denizde ve ugaklarin havada veya uzay araclarinin uzayda rotalarinin belirlenmesi de
birer navigasyondur. Hatta daha ilkel tabiriyle dagdaki ¢obanin yildizlara ve aya
bakarak yoniinii bulmasi da bir navigasyondur. insansiz kara araglar1 da benzer
sekilde bu teknikleri kullanarak navigasyon yapabilmektedirler. Otonom insansiz
kara araclarinin navigasyonunda en c¢ok kullanilan teknik mesafe sayacindan
lokalizasyon hesab1 dedigimiz tekniktir. Mesafe sayacindan lokalizasyon hesabi tek
bagina bir anlam ifade etmez bunun i¢in aracin bir haritaya sahip olmas1 gerekiyor.
Mesafe sayacindan lokalizasyon hesabi aracin tekerleklerinden alinan encoder
bilgilerinden aracin bulundugu pozisyonunun (x ve y eksenindeki degerleri) ve
referans alman diizleme gore aracin yoniinii ve agisinin hesaplanmasi islemidir.
Aracin yonii gyroscope dedigimiz sensorlerle bulunabilecegi gibi diferansiyel
araglarda oldugu gibi tekerleklerin farkli donme hizlarindan da hesaplanabilmektedir.
Biz bu isleme lokalizasyon yani konum belirleme diyecegiz. Aracin kendi
pozisyonunu hesaplamasi da tek basina navigasyon agisindan bir anlam ifade etmez.
Bunun i¢in aracin nereden basladigini, nerede oldugunu ve nereye gittigini de
bilmesi gerekiyor. Bunun i¢in araca bir harita verilmesi ve basladigi noktaninda bu

haritada gosterilmesi gerekiyor.

20



Sekil 3.1: Robotun Navigasyonu

Sekil 3.1°de otonom insansiz kara aracinin navigasyonu gosterilmistir. xi.; aracin ilk
pozisyonu, zx; aracin (k-1) aninda lazer ile algiladig1 nesnelere ait 6l¢limler, uy ise
araci k anindaki pozisyonuna gotiirmek i¢in uygulanan kontrol isareti, i¢i dolu kiigiik
daireler isaret¢i nesneler, elipsler ise Ol¢iim belirsizligini ifade etmektedir. Arag k-1
anindan k anina daha sonra da k+1 animna o&teleniyor. Aracin izlenmesi istenilen
glizergah ici dolu arag¢ sembolii ile ifade edilmistir. Araca verilen haritada m ile ifade
edilen isaret¢i nesnelerin pozisyonlar: bilinmektedir. Ara¢ ug kontrol sinyali ile
Otelendikten sonra olmasi gereken pozisyon (i¢i dolu ara¢ sembolii)’dan saptig1 ve i¢i
bos ara¢ semboliiniin oldugu pozisyona gittigi goriilmektedir. Arag o anda yaptigi z
Ol¢lim sonuclarina gore kendi pozisyonunu diizeltmekte yani giincellemektedir.
Aragctaki bu sapma mesafe sayici ve aragtaki diger dl¢lim belirsizliklerinden (kayma
vb.) kaynaklanmakta ve arag i¢i bos sembolle belirtildigi yerde olmasina ragmen igi
dolu ara¢ semboliiyle belirtilen yerde oldugunu sanmaktadir. Iste lazerden alinan
Olctimler aracin kendi pozisyonunu diizeltmesine ve giincellemesine yardimci
olmaktadir. Tabi bu giincelleme miikemmel olamaz. Ciinkii lazer 6l¢iimiiniin de bir
giirtiltiisii ve belirsizligi bulunmaktadir. Bu belirsizlik elips ile ifade edilmistir.
Yapilan Ol¢lime gore nesne bu elipsin i¢indeki herhangi bir yere diismektedir. Arag
elipsin merkezine gore kendi konumundaki sapmay1 buluyor ve ona gore haritada ki

konumunu (x) giincelliyor.
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3.2 SLAM

Es zamanli konum belirleme ve haritalama (SLAM)’nin konumlama ile ilgili bir
Oornegini Sekil 3.1°de verilen grafikte gorebiliriz. Sekilde ara¢ verilen haritada
konumunu es zamanli belirlemekte ve giincellemektedir. Bu pratikte miimkiin
olmakla beraber haritanin daha 6nce c¢ikarilip araca yiiklenmesi pratik olmamakla
beraber zaman ve nakit israfi getirmektedir. Haritadaki nesnelerin yerleri
degistiginde ise harita giincelligini yitirmekte ve arag¢ pozisyonunu yanlis yerdeki
nesnelere gore giincellemeye ¢alismaktadir. Haritalarin daha 6nce ¢ikarilmalar1 bazi
durumlarda miimkiin de olmamaktadir. Boyle bir durumda aracin hem kendi
konumunu belirlemesi hemde ortamin haritasinin c¢ikarilmasi istenmektedir. Bu
isleme es zamanli konum belirleme ve harita olusturma denilmektedir. Araca
onceden bir harita verilmez, bos bir haritaya sahiptir. Ara¢ aldig1 encoder
degerlerinden kendi pozisyonunu kestirmekte, lazer ile yaptig1 dlgiimlerden etraftan
algiladig1 nesneleri de haritanin i¢ine koymaktadir. Arag otonom bir sekilde ¢evrede
dolasirken bir nesneye ait bir¢ok Ol¢iim yapmakta ve bu o6l¢iimlerin sayist ve lazer
sensOriiniin hassasiyeti ile orantili olarak belirsizlikler azalmakta ve elipslerin boyu
kiiciilmektedir. Elips’lerin boyu ne kadar kii¢iik olursa buna bagli olarak nesnelerin
haritadaki yerleri daha kesin bir sekilde belirlenmekte ve aragta kendi konumunu

daha dogru bir sekilde giincelleyebilmektedir.

Sekil 3.2 ‘de otonom bir kara aracinin es zamanli konum belirleme ve haritalama
yapmasi sembolik olarak gosterilmistir. Sekildeki i¢i bos daireler aracin lazer
Olclimlerine dayanarak haritaya koydugu nesneleri, i¢i dolu daireler nesnelerin
gercek pozisyonlarini, i¢i bos ara¢ sembolii aracin mesafe sayict ve lazer
Olciimlerinden belirleyip giincelledigi konumu, i¢i dolu ara¢ sembolii ise aractan
istenen gilizergahi simgelemektedir. x, aracin k aninda éngoériilen ve giincellenen yani
kestirilen pozisyonunu ifade etmektedir. mjve m; nesnelere ait pozisyon ve id
bilgilerini igermektedir. Z; j.nesneye ait k aninda alman ol¢limii ifade etmektedir.
Sekil 3.2’den de goriildiigii gibi arag hem konumunu belirlemekte ve verilen
glizergahi takip etmekte hem de nesnelerin mesafe ve konumlarini Slglip nesneleri
haritaya eklemektedir. Bu isleme SLAM yani es zamanli konum belirleme veya

lokalizasyon ve haritalama diyoruz.
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Sekil 3.2: Otonom Diferansiyel Aracin SLAM Yapmasi

SLAM i¢in ¢ok c¢esitli algoritmalar ve kestirim filtreleri gelistirilmektedir.
Genisletilmis Kalman Filtresi (GKF), Sikistirilmis GKF, Rao-Blackwellized parcacik
filtresi, enformasyon filtreleri bu kestirim filtrelerinden baslicalaridir. Bu konuda
tiniversite ve gesitli arastirma gruplarinda SLAM algoritmalarinin gelistirilmesi ile
ilgili ¢esitli aragtirmalar yapilmaktadir. Biz GKF ve SGKF tabanli SLAM ile ilgili
yaptigimiz bir ¢aligmay1 gosterecegiz. Bundan dnce navigasyon ve SLAM ile ilgili

ne gibi belirsizlikler ve problemler var onlara deginelim.

|

Sekil 3.3: SLAM ile Olusturulan Bir Odaya Ait Harita (Tardos)

Sekil 3.3’de SLAM ile elde edilmis odaya ait bir harita goriilmektedir. Nokta ile

gosterilenler yapilan 6l¢iimler neticesinde olusturulan haritay1 gostermektedir.
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M Katmani
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Sekil 3.4: Insansiz Bir Araca Ait Algilama Karar Verme ve Hareket Dongiisii

Sekil 3.4’de insansiz bir kara aracina ait algilama, karar verme ve hareket dongiisii
gorlilmektedir. Ara¢ dis sensor lazer ve i¢ sensor mesafe sayicidan elde ettigi ham
verileri derleyerek SLAM katmanina gondermektedir. Bu katmanda aracin konumu
ve lazerden gelen verilerle cevredeki isaret¢i nesnelerin konumlar1 kestirilerek
¢evrenin haritasi ve aracin bu haritadaki konumu belirlenir. Aracin haritadaki konum
bilgisi yoriinge kontrol katmanina gonderilerek aracin belirlenen hedefe ulagmasi
icin gerekli giizergah ve bu glizergaha gore kontrol isareti olusturulur. Ara¢ hareket
kontrol katmani kontrol isaret sinyalini alarak siiriicli yada tahrik sistemine uygular.
Mesafe sayicidan alinan bilgi ile de giizergahta olusacak anlik sapmalar hesaplanarak
diizeltilir. Ara¢ bu sekilde hem belirlenen hedefe kendi kendine karar vererck

gitmekte hemde ortamda bulunan isaret¢i nesnelerden faydalanarak ortamin

haritasini ¢ikarmaktadir.
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Sekil 3.5’te kameradan alinan verilerle olusturulan harita goriilmektedir. Sekil 3.6°da
ise lazer sensorii ile olusturulan harita goriilmektedir. Haritalar arasindaki goriiniim
farkliliklar1 haritalamalarindaki temel prensibi ortaya koymaktadir. Kamera ile
haritalama da gorlintii teknikleri kullanilmaktadir. Lazer ile haritalamada ise

stokastik teknikleri kullanilmaktadir.

Sekil 3.5: Kamera’dan Elde Edilen Verilerle Olusturulan Harita (Tardos)

Sekil 3.6: Lazerle Elde Edilen Bilgilerle Olusturulan Bir Harita (Tardos)
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3.3 SLAM Problemleri

Insansiz kara araglar1 es zamanli konum belirleme ve haritalamay1 yaparken bir
takim problemlerle karsilagirlar. Haritalarin dogru c¢ikarilmasit ve robotun kendi
lokasyonunu dogru kestirebilmesi bu problemlerin asilmasina baglidir. En sik
karsilagilan problemlerden ilki kestirim algoritmalarindaki matematiksel islemlerin,
sensoOrlerden algilanip haritanin igerisine eklenen ¢evredeki isaret¢i nesnelerin
sayisindan kaynaklanan haritanin = siirekli biliylimesinin getirdigi hesaplama
problemidir. Es zamanli lokalizasyon ve haritalama ger¢ek zamanli ¢alisan bir islem
oldugu icin hesaplamalarda harcanacak CPU zamani ¢ok 6nemlidir. En 6nemli ikinci
problem ise veri iligskilendirme problemidir. Ara¢ gezinirken ayni1 nesneye ait birden
fazla Ol¢lim yapmaktadir. Bu Olclimlerin daha once gordiigii bir nesneye mi ait
oldugu yoksa yeni gordiigii bir nesneye mi ait oldugu ¢ok 6nemlidir. Eger bu karar
verme mekanizmasi yanlis ¢alisacak olursa harita yanlis ¢ikabilicegi gibi harita da
gereginden daha fazla biiylimiis olacak ve problem aymi zamanda hesaplama
problemine de déniismiis olacaktir. I¢ ve dis sensdr hassasiyetleri ve giiriiltiileri de
liclincli problem olarak karsimiza c¢ikmaktadir. SLAM’nin dordiincii problemi

cevredeki nesnelerin geometrilerinin dogru algilanma problemidir.
3.3.1 Hesaplama Problemi

Es zamanl lokalizasyon ve haritalamanin en 6nemli problemlerinden biri kestirim
algoritmalarindaki hesaplamalarin CPU’daki islemlerinin ¢ok uzun siirmesidir.
SLAM isleminde robot etrafta gordiigii veya algiladigi isaret¢i nesneleri haritaya
eklemektedir. Haritanin biiylimesi algoritma igerisindeki matris ters alma islemleri
gibi matematiksel operasyonlarin CPU’da ¢ok daha fazla zaman harcanmalarina
sebep olmaktadir. CPU bu iglemlerle ugrasirken robotun anlik ihtiyact olan verileri
saglayamamakta ve haritalarilarinda yanlis ¢ikmalarina sebebiyet vermektedirler.
SLAM’in gercek zamanl bir algoritma oldugu yani robot hareket ederken
lokalizasyon ve haritalama yaptig1 i¢in hesaplamadaki harcanacak zamanin
kisaltilmas1  gerekmektedir. Bunun icin ¢ok c¢esitli algoritma teknikleri
sunulmaktadir. Bu tekniklerden bazilar1 Coziilmiis Stokastik Haritalama (Leonard
and Feder 2000), Lokal Haritalama Algoritmasi (Chong ve Kleeman 1999), Alt-
optimal SLAM (Guivant ve Nebot 2001), Daginik Agirlik Filtresi (Julier 2001),
Ayrnistirilmis Genisletilmis Bilgi Filtresi (Thrun 2003), Erteleme (Davidson 1998,
Knight, Davidson ve Reed 2001), SGKF (Guivant ve Nebot 2001), SLAF (Williams
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2001), Harita Ekleme (Tardos 2002). Bu teknikler kullanilirken pozisyon ve
kovaryans kestirimlerindeki hatalarin ne durumda olduklarmin da karsilagtirilmasi
gerekmektedir. Baz1 teknikler hesaplamadaki harcanan zamani ¢ok kisaltmalarina
ragmen pozisyon ve kovaryans hatalarin1 da c¢ok artirmaktadirlar. Bunun igin en

optimum teknik parcalanmis durumlarin giincellenmesi teknigidir 181,
3.3.1.1. Parcalanmis Durumlarin Giincellenmesi

SGKF (Sikistirilmis Genisletilmis Kalman Filtresi) ve SLAF (Siirlandirilmis Lokal
Altharitalama Filtresi).olarak iki temel tipi vardir ] SGKF’de durum vektdrii ve
kovaryans matrisi aktif ve pasif durumlar olmak {izere iki parcaya ayriliyor. Aktif
durumlar o anda lokal olarak goriilen isaret¢i nesnelere ait pozisyonlarin ve arag
pozisyonunun bilgisini tutmaktadir. Global haritanin geri kalan kismindaki nesnelere
ait pozisyonlar ise pasif durumlar olarak adlandirilmaktadir. Aktif durum vektorii ve
kovaryans matrisleri iizerinden GKF kestirim algoritmasi ¢alistiriliyor. Daha sonra
geri kalan pasif durum vektorii ve kovaryans matrisleri en son olarak glincelleniyor.
Boylece durum vektori biiytikliigii n adet durum ve matris islemleri yapilacagi yerde
n, oraninda matris islemleri yapiliyor. Standart GKF algoritmalarinda hesaplama
kompleksligi N haritadaki isaretci nesnelere ait X ve y pozisyon sayist olmak tizere
ve M = N+3 olmak iizere O(M?)’diir. Buradaki 3 rakami durum vektoriindeki aracin
X,y ve 0 konum bilgilerinden gelmektedir. SGKF algoritmalarinda ise N, aktif durum

sayis1 olmak tizere hesaplama kompleksligi O(2N,%)’ye kadar azaltilmaktadir.™

SLAF’mm ilk avantaji giincellenen isaret¢i nesne sayist lokal altharita koordinat
ekseninde tanimli isaret¢i nesnelerle sinirlandiriliyor. Bdylece kestirimin
giincellemesi esnasindaki hesaplama zamani toplam harita biiytikliigiinden bagimsiz
hale getiriliyor. Lokal haritalar olusturulup giincellendikten sonra global haritaya
basit vektdr ve matris islemleri ile aktariliyor. ikinci avantaji, lokal olarak
referanslanmis koordinat diizleminde diisiik belirsizliklerin olmasi lineerizasyona
bagli olan yaklasimlardaki hatalar1 azaltiyor 8], Sekil 3.7°de SLAF’a ait bir harita

goriilmektedir.
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Sekil 3.7: SLAF. SLAM’1n sinirlar1 (b) deki lokal haritaya gore olusturuluyor ve
periyodik olarak (a)’deki global haritaya kayitlanarak (c)’deki optimal
global kestirimi olusturuyor.

3.3.1.2. Seyreltme Islemi (Sparsification)

Standart GKF-SLAM kestirilen x durum vektdriinii ve gercek x durum vekoriine
bagli Gaussian olasilik yogunlugunun ilk iki merkez momentiyle tanimlana P
kovaryans matrisini liretir. Bu gosterimin alternatifi bilgi vektorli yy ve iretilen

kovaryans matrisinin tersi Yy informasyon matrisidir.

Yk = Pk_l
3.1
Yk :Yk)zk} G-D

Bu alternatif gosterimin avantaji ¢ok biiylik haritalarda normalize edilmis bilgi
matrisinin diagonal elemanlarinin sifira ¢ok yakin olmasidir. Thrun bu sifira yakin
elemanlar sifira setleyip seyreltme islemi yapan bir teknik sunmustur. Bunun diginda
cesitli seyreltme teknikleri mevcuttur. Bu teknikler i¢in Bailey ve Durrant-Whyte‘in

8]

ilgili SLAM kaynagindan faydalanilabilir Bu teknikler matristeki sifirli

elemanlar seyrelttikleri i¢cin hesaplamada harcanacak zamani azaltmis oluyorlar.
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3.3.1.3. Altharitalar

Altharitalama giincellemeler sirasinda isaretci nesne sayisiyla artan hesaplama
derecelerini diisiiren metodlardandir. Altharitalama Sekil 3.8’de goriildiigi gibi iki
teknikle karsimiza c¢ikmaktadir. Birincisi global altharitalama ikincisi ise relatif
altharitalamadir. iki teknigin ortak noktasi altharitalara iliskin lokal koordinat
diizlemleri belirlemeleri ve isaret¢i nesne pozisyonlarini bu lokal diizleme gore

yerlestirip giincellemeleri ve global haritaya kayit etmeleridir.

Global altharitalama metodunda kestirimlerin global lokasyondaki yerleri lokal
koordinatlarin ortak bir koordinata gore relatif olarak belirlenmesiyle elde
edilmektedir. Bunun i¢in Rolatif Isaret¢ci Nesne Gosterimi (RIG), Hiyerarsik SLAM
ve Sabit Zamanli SLAM (SZE) gibi teknikler kullanilmaktadir. Global altharitalama
hesaplama derecesini iki derece diisiirmekle beraber ortak bir koordinat diizlemini
referans aldiklar1 i¢in pozisyon belirsizliklerinden dolay1r olusan lineerizasyon

konusuna ¢ézliim getirmemektedir.

Relatif altharitalama da ise global alt haritalamadan farkli olarak ortak bir koordinat
diizlemi yerine yanindaki lokal altharitaya ait koordinat diizlemine gore relatif olarak
kendi lokal diizlemininin yerini belirlemektedir. Biitiin lokal haritalar yanindaki lokal
karitaya ait koordinat diizlemine gore relatif olarak kendi diizlemlerini belirleyerek
bir ag olustururlar ve boylece global harita olusturulmus olur. Bu teknikle hem
hesaplama derecesi diisiiriiliiyor hem de nonlineerlik problemine ¢dziim getirilmis
oluyor. Bunun i¢in Sinirlandirilmis Rolatif Altharitalama Filtresi (SRAF)[S], Atlas
Taslag1 ve Ag Birlesik Ozellik Haritalar1 (ABOH) teknikleri kullanilmaktadir. 8]

Sekil 3.8: Global (a) ve rolatif (b) alt haritalar
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3.3.2 Veri Iliskilendirme Problemi

Haritalamanin en zor problemi data association adiyla bilinen veri iligkilendirme
problemidir. Veri iliskilendirme problemi robotun ayni yerden gectigini kestirmesi
yani ayn1 nesneleri veya ayni engelleri tantyabilmesi problemidir. Diger bir ifade ile
robotun, karsina cikan isaret¢i nesnelerin daha oOnce gozleyip haritaya ekledigi
isaretci nesnelere ait birer gozlememi yoksa yeni bir isaret¢i nesneye ait gdzlememi
ait olduguna karar vermesi veri iliskilendirme olarak adlandirilir. Eger robot kapali
bir ¢evrim seklinde geziniyorsa basladigi yere tekrar geldigini anlayabilmesi
gerekmektedir. Eger kapali ¢evrim bittiginde bunu anlayamazsa yoriingesini hatali
olusturur. Yeni gozledigi verileri haritaya eklemeden Once mevcut haritayla
iliskilendirmesi gerekmektedir. Ciinkii haritaya ekledikten sonra bu artik yeni bir
engel (isaret¢i nesne) olmustur yani geriye dogru veri iliskilendirme yapilamaz.
Yanlig veri iligskilendirme harita kestiriminin gergekten uzaklagsmasina ve bunun
neticesinde de lokalizasyon algoritmalarinin kotii bir sekilde ¢akilmalarma sebep

olmaktadir. Bu problemi ¢6zmek i¢in ¢ok ¢esitli teknikler kullanilmaktadir.

Sekil 3.9°da bir nesneye ait atama problemi goriilmektedir. Burada iiggen araci,
yildiz ile gosterilenler isaretgi nesneleri, yesil ile gosterilenleri ise elde edilen
Ol¢timleri gostermektedir. Mavi oklar yapilan gozlemlerin dogru isaret¢i nesnelerine
ait eslesmeleri, kirmizi oklar ise yapilan gézlemlerin yanlis isaret¢i nesnelerine ait
eslesmeleri gostermektedir. Robot yaptig1 gozlemleri kirmizi oklar ile gosterilen
isaretci nesnelerle eslestirdigi i¢in yanhis bir veri iliskilendirme yapmustir. Veri
iligkilendirme yanlis yapildig1 icin dlgiilen isaret¢i nesne bagka bir isaretci nesne ile
iligkilendirilmis ve o isaret¢i nesneye ait pozisyon ve Kkovaryans matrisi

giincellenmistir. Eger bu yanlis eslesmeler artarsa harita dogru haritadan sapacaktir.

/
/
!

B
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'
X
Sekil 3.9: Bir Aragta Olusabilecek Atama Problemi
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3.3.2.1. Grup Dogrulama

Isaretci nesnelar arasindaki geometrik iligki kullanilmasi ilkesine dayanmaktadir.
Gozlenen veriler ve haritaya atilmis isaret¢i nesneler arasinda bir eslestirme yapilir.
Bu eslestirmeler arasinda bir karsilastirma yapilarak en uygun olanlari segilir. Testi
gecen bu uygun eslesmelerden faydalanilarak ilgili isaret¢i nesne pozisyonlarinin
giincellenmesi saglanir. Testi gecemeyenler ise yeni isaretci nesne olarak atanirlar.
Bu teknigin iki formu bulunmaktadir. Ilki Bilesik Uyumlu Dallanma and Baglanma
(BUDB) "% ikincisi ise Birlesik Smirlandiriimis Veri iliskilendirme (BSVi) **"dir.
Ik teknik aga¢ arastirma ikincisi ise grafik arastirma algoritmas1 olarak
bilinmektedir. BSVI aracin pozisyonunu bilmese bile giivenilir veri iliskilendirmesi

yapabilmektedir.

Grup ayirict giivenilir bir veri iligkilendirmesi yapabilmektedir: Eger ayiric1 yeterli
bir sekilde smirlandirilirsa, iligkilendirmede ki hatalar 6nemsiz kalir ve eger dogru
bir isaret¢i nesneye fiziksel olarak yakin yanlis bir isaret¢i nesne i¢in yanlis
iliskilendirme yapilirsa, tutarsizlik minumum seviyede kalmis olacaktir. Bu daha
karmasik alanlarda tutmayabilir. Onun i¢in daha kompleks [CHI-Cokluhipotez

Izleme gibi] veri iliskilendirme mekanizmalari kullamImaktadir.™
3.3.2.2. Goriiniim Tanima

Geometrik kaliplar ve sablonlar giivenli bir iliskilendirme icin tek basina yeterli
olmayabilir. Bunun i¢in goriintii ile yapilan algilamalar da sekil, renk ve yap1 olarak
da iki veri arasindaki iliskiler gézlenerek desteklenir. SLAM i¢in Goriiniim Tanima
kapal1 bir ¢evrimde miimkiin olabilecek veri iliskilendirmelerini tek basina tahmin
edebilecek yada klasik ayiricilara isaret¢i nesnelerin farkli 6zellik ve bilgilerini

ekleyerek yardimci olabilecek kullanigh bir aragtir.

Daha onceden Goriinim Tanima ve Goriinti Benzerlik Metodu, goriinti
veritabanlar1 i¢in indeks olusturma ve topolojik haritalar icerisindeki yerleri tanima
amacli gelistirilmiglerdir. Cok yakin ge¢miste bu teknik iizerinde Newman’in kapali
cevrimi algilamadaki caligmalar1 iki 6nemli yenilik getirmistir. Sirali goriintiiler
tizerinde benzerlik Ol¢iimii hesaplanir ve 6zdeger teknigi ile benzer ortak modlar
kaldirilir. Bu yaklagim sadece ilging veya ortak olmayan benzerlikleri dikkate alarak

hatal1 pozitiflerin meydana gelmesini oldukca azaltir.!®!
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3.3.2.3. Coklu Hipotez izleme (CHI) Veri iliskilendirmesi

Coklu-hipotez veri iliskilendirme teknigi karmasik alanlarda giiclii hedef takibi icin
temel bir tekniktir. Her bir iligki hipotezi i¢in ayr1 bir yol kestirimi ireterek,
gereginden fazla yollar1 dallandirarak, veri iligkilendirmedeki belirsizligi
¢ozlimlemeye calisir. Olusturulan yollarin sayisi sistemin igleyis hizina bagh olarak

limitlenir ve diisiik-ihtimalli yollar hipotez agacindan budanur.

CHI &zellikle biiyiik alanlarda giiclii SLAM uygulamalar igin énemlidir. Ornegin,
kapali cevrimlerde, robot yapisal olarak benzer oOzellikler algiladifi cevrede
siiphenilen cevrimler i¢in ayr1 hipotezler ve ¢evrim olmadigi hipotezini iiretir. En
biiylik dezavantaji her bir hipotez i¢in ayr1 birer harita kesitirmi yaptigindan islemsel
yik getirmesidir. Seyreltme veya altharitalama methodlar1 kullanilarak kolay
islenebilir bir ¢oziim iretilebilir. Hizi-SLAM algoritmalar1 herbir parg¢acigin kendi

haritasini kestirmesinden dolay1 birer dogal coklu-hipotez ¢oziimleridir.™

3.3.3 Giiriiltii Problemi

SLAM’daki problemlerden biriside giiriiltiilerdir. Sensor giiriiltiilerinin stokastik
olarak yapilar1 incelenerek bu problem minimize edilebilir. GKF tabanli SLAM
algoritmalarinda giiriiltiiler Gauss yapida olmak zorundadir. Eger giiriiltii Gauss
yapida degilse parcacik ve bilgi filtresi gibi degisik kestirim algoritmalari
kullanmamiz gerekmektedir. Bu yiizden kestirim algoritmasin1 kullanmadan 6nce
lazer, mesafe sayici, giroskop gibi algilayicilara ait olglimlerden gelen giiriiltiiler
incelenmeli ve ona gore kestirim algoritmalari se¢ilmelidir. Bu sensorlerden bir ¢ok
veri alinip gergcek degerle stokastik olarak karsilastirilip giiriiltii tipi belirlenmeli,
gaussian giiriilti ise de kestirimin daha dogru olmasi i¢in varyans degerleri
saptanmalidir. Boylece kestirim algoritmalarinin daha dogru ¢aligmalarina yardimci
olmus oluruz. Olg¢iim hatalar1 arasindaki korelasyonlarda énemlidir. Olgiimlerdeki
hatalarin biribirine bagimli olup olmadigida istatiksel olarak belirlenmelidir.
Uygulamalarda bu hata bagimsiz olarak diisliniilmektedir. Buna bagli olarak da

kovaryans matrisleri olugturulmaktadir.
3.3.4 Cevre Problemi

Cevredeki nesnelerden gozlenen isaret¢i nesneler bir duvara, bir masaya, agik bir
kapiya veya geometrik olmayan bir sekle ait olabilir. Lazerin algiladigi sadece

mesafe ve ac1 degerleridir. Her algilanan nesneye ait mesafe ve aci1 bilgileri haritada
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bir yer tutar ve bir nokta ile gosterilirler. Bu noktalar birlestirilerek nesneler
olusturulmaya calisilir. Yanlis noktalar bdylece harita disina atilabilir. Bu isleme
birlestirme ve ayristirma islemi diyoruz. X durum vektorii sadece sayilardan
olugmaktadir. Bu sayilarin anlamli hale gelmesi ve harita olusturabilmesi i¢in bu
gosterimlerin diizgiin ve dogru yapilmasi gerekmektedir. Ayrica ¢evrenin dinamik
olmasi da ayr1 problemi beraberinde getirmektedir. Ger¢ek diinya statik degildir.
Oysa biz uygulamalarimizda hep statik isaret¢i nesnelar1 algilamaya c¢alisip onlarin
haritalarin1 olusturmaya ve giincellemeye c¢aligmaktayiz. Park edilmis araglar,
masalar, sandalyeler gibi nesneler siirekli yer degistirirler. Bu tip nesneler algilanip
ayrigtirilarak statik bir isaret¢i nesne gibi haritaya eklenmezler. Bunun ¢oziimiini
daha iist katmanlarda da yapilabilir. Haritalar bir kez olusturulduktan sonra
giincellenmeye devam edilebilir ve periyodik olarak haritalar arasinda goriintii
karsilastirilmalar1  yapilarak farkliliklar tesbit edilip harita daha yalin hale

getirilebilir.
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4. GKF Tabanh SLAM

Genigsletilmis Kalman Fitresi (GKF) ile SLAM en ¢ok bilinen ve en iyi gelistirilen
metodlardan birisidir. SLAM’in ilk uygulamalari da bu kestirim metodu ile
yapilmistir. GKF tabanli SLAM i¢in filtre gelistirmeleri ve problemlerine yonelik
tekniklerin bulunmasi ile ilgili arastirmalar halen devam etmektedir. GKF tabanl
SLAM’a alternatif olarak Pargacik Filtre tabanlit SLAM ve Informasyon Filtre tabanlt
SLAM’lar da ortaya atilmiglardir. Genisletilmis Kalman filteresinin temel hali
Kalman filtresidir. Kalman filtresinin kestirimde kullanilabilmesi i¢in ara¢ ve gézlem
modellerinin lineer olmasi1 gerekmektedir. Fakat gercek hayatta bu modeller lineer
degildirler. Bunun icin arastirmacilar lineer olmayan modeller i¢in Kalman
Filtresinin kullanilabilirligini arastirmiglar ve lineer olmayan modelleri lineer hale
getirerek Kalman Filtresinin lineer olmayan modeller i¢inde kestirim metodu olarak
kullanilabilecegini bulmuslardir. Kalman filtresi ve Genisletilmis Kalman Filtresi’nin
temeldeki yapisi ve mantigr aynidir. Kalman filtresi formiilleri icerisinde sadece
kiigiik bir degisiklik yapilarak Genisletilmis Kalman filtresi ortaya atilmigtir. Kalman
filtresi ardisil bayes kestirim metoduna benzer hatta aymi yapida bir kestirim
metodudur. Asagidaki sekilde kestirim araclarinin caligsmasina ait bir sekil

goriilmektedir. [17-19]

= R LA | Kestiim Araci ::ﬁh:kj: B, 3 (e L D

Gazlenen Weriler Festirilen waotér

pED
Oncei degerler

Sekil 4.1: Kestirim Arac1 Yapisi
4.1 Ardisil Bayes Kestirimi

Birgok durumda x’in dnceki degerleri hakkinda bilgimiz vardir. X p(x) dagilimina
sahip bir ¢okdegiskenli bir rastgele degisken olsun. Onciil bilgilerden faydalanarak
bunun N(p, sz) degerlerine sahip gaussian bir degisken oldugunu diisiinelim. Eger
p(z[x) ile modellenebilen bir 6zellige sahip z degerlerini gbzleyebilen bir sensoriimiiz
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varsa, x’e ait son bilginin dagilim fonksiyonu p(x|z)’nin kestirimini Bayes kurali
uygulayarak bulabiliriz. Bu kestirim icin sadece gozlenen z degerlerinin degil x’in

onceki degerlerininde bilinmesi gerekmektedir.

7) = p(z | X).p(x)
p(z) 4.1)
p(x|2z) = Cxp(z] x).p(x)

p(x |

Maksimum Soncul (MAP) kestirim algoritmast p(z|x)xp(x) degerini maksimize
eden x degerlerini bulmaya c¢alisir. Ozetleyecek olursak MAP kestirimi verilen z
gozlem degerleri, p(z|x) olasilik fonksiyonu ve x’in Onciil degerlerine ait p(x)
dagilimindan faydalanarak soncul p(x|z) dagilim fonksiyonunda maksimum x
degerlerini  bulmaya calisir. Eger olasihik  fonksiyonu  Gaussian ise

—%(z—x)T Pl (z-x)

p(Z|x)=ée olur ve o dagilimi maksimize eden deger Gaussian

standart grafiginin tepe noktasi yani ortalama degeridir.
X ep = argmax p(z | x).p(x) 4.2)

Ardisil Bayes kestirimi MAP kestiriminden esinlenilerek ortaya atilmistir. MAP

kestiriminde Onciil bilgiler ve o anki Olglimler birlestirilerek X, degerleri

kestirilmeye calisilmaktadir.Yeni bir gozlemde ise Onceki kestirilen ve artik onciil
hale gelen X degeri ilizerinden yeni X degerleri kestirilmeye calisilacaktir. Bu
yaklagim robot uygulamalarinda kullanilmaktadir. Sensor z gozlem degerlerini elde
edecektir. Her k. adimda o ana kadar verilen biitiin gozlemlerden [Zk = (21,225...,Zx )
zx: o anlik Ol¢lim degerleri] kestirim yapmaya calisilacaktir. Simdi Bayes kuralimi

tam olarak uygulayalim.

P(x,Z*) = p(x| Z*).p(Z") 4.3)
diger bir ifadeyle
p(x,Z"*) = p(Z* | x).p(x) (4.4)

bu iki ifadeyi esitleyecek olursak
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P(X|Z").p(Z") = p(Z* | x).p(X)

Kosullu gézlemlerin birbirinden bagimsiz olduklarini diisiiniirsek;

P(Z* | x)= p(Z"" | x).p(z, | X) 7y k anindaki gozlemler

4.5 ve 4.6 denklemleri birlestirecek olursak
P(x| Z*).p(Z") = p(Z*" |%).p(z, | %).P(X)

p(Z*"' | x) i¢in Bayes kuralini uygulayalim

_ p(x[ZN).p(2*h
P(X)

p(Z* |x)

Denklem 4.7 ve 4.8 birlestirildiginde,

p(x|Z).p(Z" )
p(X)

p(x|Z*).p(Z") = p(z, | ). p(X)

= p(z | %)-p(x | Z*).pZ")

P(z, [%)-p(X|Z*).p(Z*)

Z5) =
p(x|Z%) o(Z")

— p(zkazk_l)

) 7k =
p(z [Z7) o(ZF)

_ pZY
Pz

pz*) _ 1
P(Z*)  p(z 1Z")

sonug olarak ta istedigimiz sonucu elde ederiz.

_ Pz, | %)p(x | Z4)
p(z, | Z*")

p(x|Z*)
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Bu sonu¢ neyi ifade ediyor. Amacimiz k adimi dahil biitiin adimlardaki gozlemlere
bagimh x’in kosullu dagilimi p(x|Z")’yi bulmak. p(x|Z*') (k-1). adimdaki
gozlemlerle kosullu en son en iyi kestirilen x’in onciil dagilimini ifade ediyor.
Ardisil Bayes kestirimi, yeni bilgilerin o anki olasilik fonksiyonu ile onciil x’in
kosullu dagilimiyla carpilarak basit bir sekilde eklenebildigi icin ¢ok giiclii bir

kestirim mekanizmasi olarak bilinir.

Eger x cokdegiskenli rastgele degiskense;

2D Gaussian rv

Sekil 4.2: iki Boyutlu Gaussian Degiskenin Dagilim Grafigi

x ~ N(%, P) (4.16)

R=E[x]=| 4.17)

Kovaryans matris P

_Pll I:)12 Pln ]
P21 P22 . . P2n
P=E[(xX-)(Xx-X)"]1=]| . . (4.18)
_Pnl Pnz Pnn a
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4.2 Genisletilmis Kalman Filtresi

Kalman Filtre algoritma yapis1 asagidaki sekilde verilmistir.

x(k|k) < p(x(k|k)|Z“)
KESTIRIM

p(x(k+1)|x(k)) ) ONGORU
Sistem dinamigi

ﬂ x(k+1]k) = p(x(k+1]k)|Z*)

P(Zie|X(k+1)) ) GUNCELLEME

Gozlemler

x(k+1|k+1) <> p(x(k+1]k+1)]Z"

Sekil 4.3: Kalman Filtre Yapisi

Bu yapida sistem (ara¢) dinamigi ve gozlemler lineer olarak ele alinmistir. Lineer
modellerde yukaridaki Kalman Filtre kestirimi uygulanabilir. Fakat lineer olmayan
modeller -ki gercek hayatta da sistemler ve gozlemler lineer degillerdir- Kalman
Filtre denklemlerine direkt olarak uygulanamazlar. Bunun i¢in bazi doniisiimlere
ihtiya¢ vardir. Lineer olmayan modellerdeki Kalman Filtre uygulamasi Genisletilmis

Kalman Filtre (GKF) olarak adlandirilir.

4.2.1 Non-lineer Ongorii

Non-lineer sistem modelinin ifadesi asagidaki gibidir. [1.17-19]

x(k) = f (x(k = 1),u(k),k) + V(k)} (4.19)

z(k) = h(x(k),u(k),k) + w(k)

GKF’nin ardindaki sir non-lineer modelleri o anki en iyi kestirim [en iyi demek
(klk-1) ongoriisii veya en son (k-1|k-1) kestirimidir] civarinda lineerlestirmektir.
Lineerlestirme Taylor serisine agilarak yapilir. Bu islemde Onceden bilinen

X(k —1|k -1) kestiriminden faydalanilarak.yapulir.
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x(k) = f(&(k =1k -1),u(k),k) + VF [x(k = 1) = R(K =1 k - 1)] +.. (4.20)

VF, terimi (f) fonksiyonun x’e gore jacobian ifadesidir.

o
o, X,
VF, =2 = :
e e 4.21)
of, o,
ox, o, |

Daha onceki kestirim metodlarinda bildigimiz gibi x’in 6ngorii degeri (k-1) gdzleme

gore kosullu x degiskeninin ortalama degeridir. Yani;

f(k | k-1) = Efx(k) | Z*" 4.22)
&k —1]k-1) = Efx(k-1)| Z*"} (4.23)
(K [k -1) = BARR(k - 1]k -1), u(k), k) + VE, [x(k =) = R(k =1 |k -1)] +...+ v(k) | Z*"} (4.24)
= E{f&(k -1/ k-1),u(k),k | 24+ VE[R(K =1 k-1)— Rk 1|k -1)] (4.25)
= f(R(k —1|k-1),u(k),k) (4.26)

u(k) kontrol isaretine bagli olarak en son kestirilen degerin non-lineer model

tizerinden x’in 6ngorii degeridir. Peki bu durumda kovaryansin durumu nedir.
Pk|k-1)=E{X(k|k-DX(k|k-1)T |Z*"} 4.27)
X(k|k-1)=x(k)-X(k | k-1) (4.28)

~ f&(k-1|k -1),u(k).k + VE [x(k — 1) — R(k —1| k - )]+ v(K)- f&R(k - 1| k - 1),u(k).k) (4.29)

= VE [x(k =)= R(k = 1| k- )]+ v(K) (4.30)
= VF [X(k -1k - )]+ v(K) 4.31)
= VF,_X(k—-1|k-1)+ v(k) (4.32)

Buna gore kovaryansin 6ngorii degeri;
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Pk|k-1)=E{X(k |k-DX(k | k-1)T |Z*"} (4.33)

~ E{(VF_X(k-1]k-1)+v(kK))VF X(k-1|k-1)+v(k))" | Z*"} (4.34)
= E{VE_ X(k-1|k-D)X(Kk-1|k-1)"VE" | Z*}+ E{v(k)v(k)" | Z*"} (4.35)
=VE _P(k-1|k-1)VE +Q (4.36)

bdylece non-lineer modeller i¢in 6ngodrii denklemleri elde edilmis olur.

Eger giiriiltii basit eklenebilir bir giiriiltii degilse ve modelin fonksiyonunun bir

girdisi ise , yani,
x(k) = f(x(k =1),u(k),v(k),k) 4.37)

Boyle bir durumda ¢ok degiskenli Taylor serisi agilimini kullanmaliy1z ki notasyon
olarak ¢ok daha komplex ve yorucu bir cebirsel islemler gerekiyor. Burada boyle bir

durum i¢in direkt sonug¢ denklemini yazalim.

Pk |k-1)=VF _P(k-1|k-1).VE +VF, QVF, (4.38)
VF, ffonksiyonun giiriiltii vektoriine gire jacobian’idir.

Kontrol sinyalini yazacak olursak

u(k) =u, (k) +v(k) u,(K) : nominal kontrol sinyali 4.39)

VF, = VF, (4.40)

4.2.2 Non-lineer Gozlem Modeli

Simdi yukaridaki denklemleri non-lineer gézlem modeline (mesafe ve ag¢1 sensorii-

lazer sensorii) uygulayalim. [1.17-19]

z(k) = h(x(k)) + w(k) 4.41)

Non-lineer 6ngorii adiminda kullandigimiz ayni teknigi gézlem vektoriiniin 6ngoriii

icin kullanalim.
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Z(k ‘ k-1) = E{z(k) ’ Zk_l} (4.42)
2(k [ k-1) = h(&(k | k -1))

Simdi S inovasyon kovaryans degerini hesaplayalim. Inovasyon gdzlenen aktiiel

degerlerle, 6ngorii edilen gdzlem degerleri arasindaki fark demektir.

2(k) ~ h(R(k | k-1))+ VH_(R(K | k -1) - x(K)) +... + w(k) (4.43)
Z(kk|k-1)=z(k)—z(k | k-1) Inovasyon (4.44)
=h(&(k | k-1))+ VH_(R(k |k -1) - x(k)) + ...+ w(k) - h(X(k | k -1)) (4.45)
= VH, (R(k | k-1)-x(k)) + w(k)} (4.46)
= VH_ (X(K | k-1)) + w(k)

Inovasyon kovaryans matrisi S formiiliize edilirse,
S=E{Z(k|k-1).Z(k |[k-1)" | Zz*"} (4.47)

= E{(VH,.(X(k | k-1)) + w(k)).(VH,.(X(k [ k-1)) + w(k)" | Z*")
=VH, E{X(k|k-DX(K|k-D"|Z"WVH," + E{w(k).w(k)" | Z*"} (4.48)
=VH, Pk |k-1)VH ' +R

Yukaridaki ¢arpim isleminden gelen E{X(k |k-1).w(k)" | Z*'} terimini sifir olarak
diisiiniiyoruz. Ciinkii gozlemden gelen giiriiltiiniin, 6ngdrii hatasindan bagimsiz
oldugunu diisiiniiyoruz.

Peki yukaridaki elde etmis oldugumuz denklemleri giincelleme adimindaki X(K | k)
ve P(k | k)kestirimleri i¢in nasil kullanacagiz. X(K | k) durum vektoriiniin kestirimi
igin X(k | k -1) 6ngoriiine inovasyonun belli bir kazanciyla ¢arpimina esit oldugunu
diistinebiliriz. Yani,

kazanc

tah min edilen,x gozlemdegerleri  tahmin edilen gozlem degerleri

Inovasyon degerini yerine koydugumuzda

X(k | k) = %(k | k-1) + W.(VH_ (X(k | k -1)) + w(k) - x(k)
=X(k|k-1)+WVH, X(k|k-1)+ W.w(k) (4.50)
=[I -W.VH, 1X(k | k-1)+ W.w(k)
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P(k | k) kestirimini bulalim.

P(k |k)=E{X(k |k-1)X(k | k-1 |Z*} (4.51)
= E{([1 -WVH, ]X(k|k-1)+ W.w(k))([| - WVH, ]X(k | k-1)+ W.w(k))" | Z* 4.52)
=[1-WVH 1E{&k|k-DX(k|k-1)"|Z*}.[1 -WVH_]" +W.E{w(k).w(k)" | Z*}W T

P(k|k)=[1 —W.VH, ]P{k |k-1)[I ~W.VH_]" +W.RW" (4.53)
R = E{w(k).w(k)" | Z*} (4.54)

Denklem 4.50 kovaryans kestirimidir.

Yukaridaki 4.51 denklemindeki ¢arpma isleminde X ’in beklenen degerini sifir
olarak alindi. Kazang degeri i¢in bazi basit hesaplamalarla yani kestirim hatasinin

karesinin beklenen degeri minimize edilerek bulunur.
J(R) = E{X(k | k)" X(k | k)| Z*} (4.55)
=Tr(P(k k) (4.56)

Tr fonksiyonun diferansiyeli i¢in kapali formu vardir. Eger herhangi bir A i¢in B

simetrik ise

J0(AC)
oA

)
oTr(ABAT) o _cT (4.57)

Denklem 4.55 P(k | k) ‘nin sonug formiiliine uygulandiginda

83 (R)

W =2.[1 -WVH 1Pk |k-1)VH,T +2WR =0 (4.58)

Denklem 4.56 ¢oziildiigiinde

W =Pk |k-1)VH, "(VH_ Pk |k-1)VH " +R)™

(4.59)
W =Pk |k-1)VH 'S

S=VH,_Pk|k-1)VH, +R (4.60)
Pk |k-1)VH,' =W.S (4.61)
P(k|k)=P(k |k-1)-WSW" (4.62)
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Asagidaki tabloda yukarida hesaplanan Genisletilmis Kalman Filtre denklemlerinin

sonu¢ denklemleri gosterilmistir.

Ongorii adimi:

sistem modeli
Rk [k-1)=£( x(k-1k-1) ,u(k)k) (4.63)

bir nceki kestirim degege kontrol

P(k|k-1)=VF,. P(k—1|k-1) VE' +VF,QVF,

tahmini kovaryans bir 6nceki kestirilen kovaryans sistem giriiltisi

(4.64)

gozlem modeli
z2(k | k-1) = h(&(k |k -1)) (4.65)
[N —

tahmini gézlemler

Giincelleme adimu:

tahmin ve diizeltme

X(k1k) — =x(k[k-1)+W.v(k) (4.66)
— —— —
yeni—kestirilen—durumlar tah min edilen, x Inovasyon
Pk |k =Pk |k-1)-WSW"
(klk) (k|k-1) 4.67)
yeni—kestirilen—ko var yans
gozlemler
—
o(k)= z(k) —z(k |k-1)
W =Pk |k-1)VH .S
| ) - (4.68)
Kalman—-kazanci
S=VH_P(k|k-1)VH ' +R
inovasyon—ko var yans
o, o, ] i o, ] U
o, ox,, ou, T au, X, X,
ve <O | VF, _a VHx:‘ih:
oo ou OX
of, of, of, o, oh,  on
Lox, T A, | lou, ~  au, | lox, Xy |
R(k—1|k-1) de hesaplanan u(k)'dahesaplanan X(k[k-1) de hesaplanan

Yukaridaki denklemler Genisletilmis Kalman Filtresi denklemleridir. Lineer Kalman

denklemine ¢ok benzemektedir. Lineer Kalman Filtre denklemlerinde jacobian’in
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yerine F ve H geliyor. Asagida karsilastirmak i¢in lineer kalman filtre denklemleri

verilmistir.

Lineer Kalman Denklemleri

Ongorii adimi:
R(k | k-1)= F.&(k 1] k-1)+ B.u(k) (4.69)
Pk|k-1)=F.Pk-1|k-1).F" +GQG’ (4.70)
Giincelleme adim:
R(k | k) = R(k | k-1)+W (K)o(k) (4.71)
P(k |k)=P(k | k-1)- W(k).S.W(k)" (4.72)

v(k) =z(k)-H.&(Kk |k -1)
W(k)=P(k|k-1).H'.S" 4.73)
S=HP(k|k-1).H +R

4.2.3 GKF Kestirimi Kararhg

GKF Kestirim kararlig: testleri durum vektorii ve kovaryans matrisini kestirilmesi

icin 6nemlidir. xx dogru durum vektorii, X, ve Py ise kestirilen durum vektorii ve

kovaryans matrisleri olsun.
E[x —%X1=0 (4.74)

E[(Xk - )A(k )'(Xk - )A(k )T 1= Pk 4.75)

Denklem 4.71 ve 4.72’yi saglayan kestirim metodlari kararlidir denilebilir (1]

4.3 GKF Tabanh SLAM Algoritmalar:

GKF tabanli SLAM literatiirde en iyi bilinen SLAM metodur. GKF tabanli SLAM
uygulamasinin akis diyagrami Sekil 4.4’te verilmistir. Algoritma ilk olarak araca
kontrol isaretinin uygulanmas ile baslar. Eger kontrol isareti yoksa en son kestirim

degeri Ongodrii olarak atanir ve lazerden gozlem verilerinin gelip gelmedigine bakilir.
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Eger lazerden veri geliyorsa bu verilere gore ara¢ ve cevrede bulunan isaret¢i
nesnelerin pozisyonlar1 giincellenir. Arag i¢in pozisyon bilgisi X,y ve aracin yoniinii
ifade eden O degerleridir. Isaret¢i nesneler igin pozisyon bilgisi ise X ve y
degerleridir. Kontrol isareti ve aracin bir onceki kestirilen pozisyon degeri, aracin
dinamik modeline uygulanarak aracin yeni pozisyonunun Ongoriisii elde edilir.
Dinamik model lineer olmayan bir fonksiyondur. O yiizden kestirim araci olarak
Genisletilmis Kalman Filtresi kullanilmistir. Aracin dinamik modeli i¢in girigler
aracin bir Onceki kestirilmis pozisyonu, uygulanan kontrol isareti ve sistem
giirtiltiisiidiir. Bu dinamik modelden aracin ve isaret¢i nesnelerin ongdriilen yeni
pozisyonlar1 x(k|k-1) elde edilir. Kovaryans matrisi ise aracin ve gozlemlerin
belirsizlik elipsini vermektedir. Bu belirsizlik elipsi ne kadar kii¢iik olursa arag¢ ve
isaret¢i nesne pozisyonlarida o kadar gercege yakin elde edilirler. Bu elipsleri
kiigiiltmek icin elde edilen Ol¢lim verileri ile kovaryans matrisini de giincellememiz
gerekmektedir. Giincellenen kovaryans matrisine P(k|k) kestirilmis kovaryans denir.
P(k|k-1) kovaryans matrisi ongoriisiinde (denklem 4.64) bir Onceki kestirilen
kovaryans matris degeri P(k-1lk-1) ve aracin nonlineer modellerinin
lineerlestirilmesiyle elde edilen VFx ve VF, jacobian degerleri kullanilacaktir.
Buradaki giiriiltiiniin kovaryans matrisi Q dnemlidir. Sistemden gelen giiriiltii artimli
mesafe sayicinin hassasiyeti ve glriiltiisiine baghdir. Artimli mesafe sayici ne kadar
hassas ve ne kadar az giirliltiiyle Ol¢glim yapiyorsa Ongoriilerimiz o kadar iyi
olacaktir. Peki bu Q hata kovaryans matrisi nasil elde edilecek. Arag¢ x pozisyonunda
hareket ettilerek encoderden gelen deger ile gercek Olglim arasinda standart sapma
hesaplanir. Bu islem miimkiinse bir¢cok kere tekrarlanarak gaussian bir grafik elde
edilir. Bu grafigin standart sapmasi 6,>’i verir. Gyz , o5 degerleride ayni sekilde elde
edilerek giiriiltli kovaryans matrisi Q elde edilir. VFx ve VF, degerleri aracin
kinematik modelinde elde edilirler. Uygulama kisminda bu degerler ayrintili olarak
verilmigtir. Kovaryans matrisi ongoriiinden sonra elde edilen 6ngdrii durum vektoriin
gozlem modeline uygulanmasi ile gozlem oOngoriii z(k|k-1) de hesaplanir. Bu
hesaplamalarla durum ve gozlem vektorli, kovaryans matrisi Ongorii adimi
tamamlanmig olur. Lazerden gelen yeni gozlem verileri varsa giincelleme adimina
gegilir. Eger lazerden herhangi bir veri gelmiyorsa en son 6ngdrii degerleri kestirim
degeri olarak kullanilirlar. Lazerden gelen yeni gézlem verileri ile durum vektorii ve
kovaryans matrisleri giincellenerek kestirilirler. Kestirme isleminin sonucu asagidaki

algoritmanin  gilincelleme  kutucugunda  gdsterilmistir.  Giincelleme  adimu
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tamamlandiktan sonra o adimdaki kestirim igslemi biter ve algoritmanin bir ¢alisma

zamani tamamlanir ve tekrar basa doniiliir.

Akis diyagramimnin ger¢ek zamanli uygulamasi ve ayrintili gosterimi Sekil 4.5°te

. e [17-19
gosterilmistir. [ ]
H Evet
e Kontrol sinyali u(k) ‘e
var mi? —l
Arac modelini ¢alistir. B Encoder oku
Kontrol sinyalini u(k) tret %
A 4 *
Ongorii en son kestirimdir. Ongort

x(k|k-1) = x(k-1]k-1)

P(k|k-1) = P(k-1]k-1) x(k|k-1) = f(x(k-1]k-1), u(k), k)

P(k|k-1) = VFx P(k-1]k-1) VFX" + VFyQ VF,"
z(k|k-1) = h(x(k|k-1))

Gecikme GoOzlem modelini galistir |« Dis Sensor (Lazer) oku

A Gozlenen z(k) verileri
var mi?
Hayir Evet

Kestirim en son 6ngoridiir.
x(k|k) = x(k|k-1)
P(k|k) = P(k|k-1)

A 4

Glincelleme
Nesnelerin haritadaki yerlerini (durum vektoru ve kovaryans
matrisini glincelle)

x(k|k) = x(k|k-1)+ W v(k)  yeni kestirilen durum
P(k|k) = P(k|k-1) - W S W' yeni kestirilen kov.

S = VHy P(k|k-1) VHx" +R (inovasyon kov.matris)
W = P(k|k-1) VHX' S  (Kalman kazanci)
v(k) = z(k) - z(k|k-1) (inovasyon)

\ 4

—| k=k+1 <+

Sekil 4.4. GKF Kestirimi Akis Diyagrami
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wk) /)

GKF TABANLI SLAM|ALGORITMASI AKIS DIAGRAMI
Arag Kontrolor Durum Kestirimi Kovaryans Kestirimi Veri lligkilendirme
k. adimdaki durum vektori k+1. adimdaki kontrol isareti k. adimdaki kestirilen durum k. adimdaki kestirilen kovaryans matrisi
’ x(K) u(k) R(k[k) P(k|k)
o X, _ GKF Ongéri Adimi L
X:[Xvaxfip---sxfimj _ = X ;
X, =Y, X = y Jacobianlarin Hesabi
| Vi of (k iy o
9\, $ VFX (k) = % X=R(K|k) ox, Xy
k+1 aninda aracin pozisyonu- 1L Durum Ongbriisii of (k) VF, (k) = o
arag dinamik modelinden < 20k +1K) = F((klO.TK).0 N VW (k) :f‘wzo o of
R(k-+1) = 1 (X060, 3(K), (k) R+ 1) = £ (R0, 10,0) ow G, 4
oh(k +1) 28 X, |
VH, (k+1) = - x=%(k+1[k) f, a
X, (k+1k) = x, (klk) ®u(k Eaars
X, (k-+1) = 1, (%, (K),u(K)) (k10 = (4o T ) wien=T0ED
f = x, (k) ®u(k) v * ;
X (K +1) = X, (K); Vi = {2..m} ™ o
| Sadece robot hareketli, isaretci nesneler sabit |
| fMarkov yaklasimi olarak distinilebilir. | ii
= Ol s Kovaryans Ongériisii
= 2(k +1|k) = h(R(k +1k),0) P(k +1k) = VF,.P(k[k).VF," + VF, QVF,’
=
0
=< ve 2|
— u oa R(K|K).T (k)
i) U
E VW =VEF,
< u(k) =0, (k) + W(k) A Mahalanobis Testi
% U(k) : Mesafe saiiﬂziafg:e;e}zl):zszgg]:m ilerledigi v (gij )T 'Pij4 '(gij ) )(dzim(z),a
E Saglar
< Saglamaz.
> < b == m Yeni Nesne
o n Haritaya ekle
k+1 adimindaki él¢timler f Olgim farki Kovaryans hatasi (inovasyon kovaryans matrisi) x durum vektdriinii biyiit
VOO0 2 +1) = h(R(k-+1),¥(k + 1)) 2 &, =2k +D—2(k+1k) Seu = VH, Pk +1K).VH,” + VW.RVVT
o
]9 AV =0 eger v(k+1) % = 4L
Y basit eklenebilir.
'-'>J J Yeni Nesneler icin GKF Gilincelleme Adimi
= | x(k+1) =g(x(k+1),z(k+1
= GKF Giincelleme Adimi M (kD =gbdke+D 2k +D)
S 5 Xei(K+D) =X (K+1);¥i=(1..n)
a { Kalman Kazanci % e (D =Gy (X, (D 24 ) =, (KD D2 41)
4 Ko = P+ 1k).VH,T 8,
o Reg (K + 1k +1) =g (k +1]k); Vi = (1...n)
ﬂ >‘<F(M)(k+1\k +1) =%, (k+1k) @ 2(k + 1K)
cinedl She e ot Giincelleme sonucunda kestirilen kovaryans matrisi . .
Uncelleme sonucunda kestirilen durum vektori P(k + l‘k +1)=P(k+ l‘k) _ Kk+1'sk+1'Kk+1T P(k+ﬂk+1):VGX.P(k+uk)VGX +VG, RK+1)VG,
Rk + 1k +1) =Rk + 1)+ K, .2, a9 o9
! VGy = s [N P ¥
ox'™ oL'”
| | | |
| | | |
10 1rC

Bir sonraki adim k=k+1

Sekil 4.5: GKF Tabanli SLAM Akis Diyagrami
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4.4 GKF Tabanh SLAM Kararhhg:

GKF tabanli SLAM’1n kestirdigi durum vektorii ve kovaryans matrisleri kararliliklar

yoniinden incelemek i¢in asagidaki testler uygulanir.

Xk dogru durum vektorii, X, ve Py ise kestirilen durum vektdérii ve kovaryans

matrisleri olsun.
D2 = (Xk - )A(k )T 'Pk_l'(xk - )A(k) (4°76)
D? < 7’ria 4.77)

Denklem 4.75 ve 4.76’y1 saglayan haritalama algoritmasina kararli diyebiliriz. Bu

test Normalize edilmis kestirim karesel hata olarak adlandirilir. 3]
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5. SGKF Tabanh SLAM

SGKF standart GKF’ye benzer bir kestirim yapis1 kullanir. SGKF GKF’ye yakin bir
kestirim performansini ¢ok diisiik bir hesaplama yogunlugunda saglayarak islemci’yi
yoran matris islemlerinden kaynaklanan yiikii onemli Ol¢lide azaltir. Cok biiyiik
hesaplamalar iceren 6ngorii (prediction) ve giincelleme (update) adimlarini durum
vektorlerinin indirgenerek olusturulan fonksiyonlariyla daha basit hesaplamalar ile
gerceklemektedir. Tam kestirim problemi bdylece gegici olarak indirgenmis kestirim
islemine doniismektedir. Indirgenen durum vektdrii ve kovaryans matrisinin ongorii
ve glincelleme adimlarindan sonra kestirilen degerleri bulunur. Bu islemlerden sonra
genel yada tam giincelleme olarak adlandirilan en son P kovaryans matrisinin ve X

durum vektoriiniin tamami giincellenerek algoritma tamamlanur. [2,9,17-19]

5.1 Filtre Yapisi
Sistemin dinamik modeli

X (k+1) = f(X(K),u(k),k)

X cR" (5.1)
ve gézlem modeli
k) =h(X(k),k
2(k) = h(X (k),k) 52

zeR"

Bu islem i¢in 6nce X durum vektorii iki gruba ayrilir.

X = Xs
(X, (53)

X, eR™ X, eR” X eR"

X, : aktif durumlar
Xy : pasif durumlar
n :toplam durum sayisi
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n, : toplam aktif durum sayis1 (Lokal alandaki goériinen isaret¢i nesnelerin x ve y
eksenindeki pozisyonlar1 + Aracin X,y ve 0 pozisyonlar1

np : toplam pasif durum sayisi1 (Lokal alanda olmayip global alanda bulunan isaretci
nesnelara ait X,y pozisyonlari

Bununla iligkili olarak P kovaryans matrisi de ayrilir.

Pba Pbb R R
P, =E{(X, - X )(X,-X,) } eR™m
Py = E{(X, = X)(X, = X))} e R™™
P, = E{(X, - X,).(X, = X,) } eR™™

_ T nb.na
P.=P, €R

(Paa PabJ 7 7\T n.n
P= =E{(X-X).(X=X)"}eR"

(5.4)

k. adimin baslangici k; olsun bitisi k, olsun. Yani zaman araligi

Q={k\k, <k <k, }olsun. Bu durumda model karakteristikleri

(Xa(k +1)J _ ( fa (X4 (K),u(k), k) +Va(k)j

Xp(k+1) X, (K) + Vv, (k)
z(k) =h(X, (k),k) +w(k) (5.5)
V(X,u,k)/k e Q

X, zamanla degisen bir durum degildir ve gozlem fonksiyonu bu durumlardan

bagimsizdir.

Model ve gozlem giiriiltiilerinin agagidaki karakteristie sahip Gaussian birer

degisken olduklar1 varsayilmistir.

E{V, (K)} = E{v, (K)} = Efw(k)} =0

E4v, (K)v, ()7} = Ev, (k)W) } = E{v, (K)w(])"} = 0

v, (K)Y, ()} =6, ;. Qu (k) (5.6)
E{Vb (k)~Vb(j)T} = 5k,j -be (k)

E{W(k).W(j)T} = 5k,j R(k)

Q periyotu boyunca ¢alisan GKF, asagida gosterilen sikistirilmig GKF yapisina gore

hesaplanur.

k; baslangi¢ aninda asagidaki yardimci fonksiyonlar olusturulur.
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¢>l//> eabe*
¢,W = Rna.na
5.7
feR™ 57
be* c Rnb.nb

Bu matrislerin k=k; anindaki baslangi¢ degerleri de asagidaki gibi olur.

(k) =Ly (k) =0,0(k)=0,Q, (k)=0 (5-8)
Her 6ngorii veya giincelleme adiminda , Py, ve X, iizerinden normal GKF uygulanir.

Once herhangi bir 6ngorii adiminda P,, ve X, lizerinden standart GKF 6ngorii adimi

k\k, £k <k, zaman periyotunda uygulanir ve yardimci fonksiyonlar asagidaki

formiillerle giincellenir.

Jaa Ja Q. 0
)= (‘]ba ‘Jbbj’Q Z( 6 QDJ
‘]aa = (8fa/6xa) |Xa(k)

#(k) = 3.0k -1)
w(k)=w(k-1)
Ok)=0(k-1)

Qv (K) = Qoo (k —1) +Q,, (K)

(5.9)

Daha sonra P,, ve X, lizerinden normal GKF giincelleme adimi (standart GKF

giincelleme adimi1) uygulanarak asagidaki yardimei fonksiyonlar giincellenir.

(k) = (1 - (k). gk —1)
w(K) =y (k-D+¢" (k-1).8K).4k-1)
0() = Ok = 1)+ ¢ (k=2)H, (k=D S (k=" ik~ 1)
H, (k) = (6h/0X,) Ix_a
BK) =H," ().S(K)"H, (k) (5.10)
1, = P (K).(K)
S(k) = H,(k).P,(K).H, (k) + R
v(k) = z(k) —h(X,(k),k)

k=k, aninda da genel giincelleme yada tam giincelleme olarak adlandirilan iglem

yapilarak durum vektorii ve kovaryans matrisi kestirimi tamamlanmis olur.
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P (ky) = d(k,).Py (k)
Py (Ky) = Py (k) = Poy () (k). Py (k) + Qyy (K,) (5.11)
xb(kz) = Xb(kl) - Pab(kl)'e(kz)

Xb(k), Pob(k), Pra(k), Pa(k) ait bilgiler sadece k=k; ve k=k, zamanlarinda belirli
oluyor. k \ ki< k < k, zaman araliginda ise bu durumlarla ilgili herhangi bir
kovaryans ve c¢apraz kovaryans degerleri bilinmez. Biitiin bu bilinmeyen bilgileri
yardimc1 fonksiyonlar igermektedir. Yani Xp(k) durumlarina ait biitiin degerler
(kovaryans, ¢apraz kovaryans ve pozisyon degerleri) bu ¢(k),w (k),0(k) yardimct

fonksiyonlari igerisine sikistirilmistir. [9.17-19]

5.2 Gosterim

Herhangi bir giincelleme adimindaki H Jacobian matrisi denklem 5.12’de verilmistir.
[2,9,17-19]

H =H (k) =(6G/0X) x4 =(6G / (X4, X)) Ixgo

=(6G/oX, 6G/aX,)=(0G/oX, 0)=(H, 0) (5.12)

Yukaridaki denklemden goriildiigii gibi H matrisinin pasif durumlarla ilgili satir1

stfirdir ve H, hesabida X, pasif durumlarindan bagimsizdir.

GKF giincelleme adiminda kullanilan ara matris hesaplart da denklem 5.13°de

E)T = P P HaT — Paa'HaT
) Pba Pbb ' Pba'HaT
_ T
HPHT :(Ha 0) Paa'HaT =H,P.H,’
P..-H,

verilmigtir.

PHT = P.(H
(5.13)

h, = h(X,(k),k) fonksiyonu Xp(k)’dan bagimsizdir ve kovaryans degeri de denklem
5.14’teki gibidir.

E{(h, —h).(h —h)"} = HK).P(K).HT (k) = H, (K).P,, (K).H," (K) (5.14)

v(k) = z(k) — h(k) inovasyonuna ait kovaryans degeri
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E{(0, — )0 — )"} = S(k) = H, (K).P, (K).H," (k) + R(k) (5.15)
R(k) = E{(z(k) - z(k))-(z(k) - Z(k)"} (5.16)

Kazan¢ matrisi ise;

W (K) = P(k).HT (k). (k)" = [Paa(k)'Ha (k)'s(k)lJ - (Wa(k)] (5.17)

Pa(k)-H, (k)50 ) (W, (k)
Yukaridaki denklemlerden;
e Jacobian H, matrisi Xy pasif durumlarindan bagimsizdir.
e S ve W, matrisleri H, ve P,,’ya bagimli; X, Py, Py ve Pypy’den bagimsizdir.
sonuglar ¢ikarilir.
Kovaryans matrisindeki bir giincelleme adimindan sonraki degisimi;

o [ (P,H, S H,P,) (Paa.HaT.S‘l.Ha.Pab)] _
(P,H, S"H,P) (P,H,S"H,P)
=(Paa'ﬂ'Paa uPy ] (5.18)
dl:)abT Pba ﬁ . Pab
B=H"S"H,
u=P,p

Bir giincelleme adimindan sonraki kovaryans matrisi ( basitlik i¢in k;=0 olarak ele

alinsin).

P(1) = P(0) —dP(0) (5.19)
P.. (1) = P (0) = P, (0).5(0).P,, (0) (5.20)
Py (1) = Py (0) = 1£(0).P,, (0) = (I = 1(0)).P,, (0) (5.21)
Poo (1) = Py, (0) = P, (0).5(0).P,, (0) (5.22)

Ardisil k tane gilincelleme adimindan sonra Py, Pyb, Ppa;

Py (K) = ¢(k —1).P,, (0) (5.23)
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Py (K) = By, (0) = B, (0).p7 (k = 1).P,, (0)

¢(k) = (1 = p(K)).(1 = pe(k =D))....(I = (0))

w(k)=>" @ (~1).B(0)4( - 1)+ BO)
BG)=H," (i).87().H, ()
pu(i) = P, (i).B(0)

H. ()= (@h(X,)/0X ) |x )

#(K),w (k) matrislerinin ardisil olarak hesaplanmast;

¢(k) = (1 = u(k)).p(k = 1)
y(K) =y (k-1 +¢"(k-1).5().¢k-1)

$(0) = 1 - u(0)

baslangi¢ degerleriyle.
w(0) = 5(0)

Xy durumlar k giincelleme adimindan sonra agagidaki sekilde giincellenir.

Xy (K) = X, (0) = P, (0).0(k)

0(k) yardime1 fonksiyonu ardisil olarak asagidaki gibi hesaplanir.

Ok)=0(k-1+¢" (k-1).5"(k-D.ok -
0(0)=0

)
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6. VERI ILISKILENDIRME

Haritalamanin en zor problemi data association adiyla bilinen veri iligkilendirme
problemidir. Veri iliskilendirme problemi robotun ayni yerden gectigini kestirmesi
yani ayni nesneleri ve ayni engelleri tantyabilmesi problemidir. Eger robot kapali bir
cevrim seklinde geziniyorsa basladigi yere tekrar geldigini anlayabilmesi
gerekmektedir.Eger kapali ¢evrim bittiginde bunu anlayamazsa yoriingesini hatali
olusturur. Yeni gozledigi verileri haritaya eklemeden Once mevcut haritayla
iligkilendirmesi gerekmektedir. Ciinkii haritaya ekledikten sonra bu artik yeni bir
engel (isaretci nesne) olmustur yani geriye dogru veri iligkilendirilemez. Yanlig
iligkilendirme harita kestiriminin gercekten uzaklagmasina ve bunun neticesinde
lokalizasyon algoritmalarinin kotii bir sekilde ¢akilmalarina sebep olur. Bu problem
icin c¢ok cesitli teknikler kullanilmaktadir. Biz bu tekniklerden grup dogrulama
kismindaki iki teknigi ele alacagiz. Grup dogrulama tekniginde Bireysel Uyumlu
Yakin Komsu (BUYK), Bilesik Uyumlu Dallanma and Baglanma (BUDB) ve
Birlesik  Sinirlandirilmis  Veri  Iliskilendirme  (BSVI) gibi  algoritmalar
kullanilmaktadir. Goriiniim Tanima teknigi grup dogrulama ile beraber ¢alistirilarak
giizel veri iliskilendirmeleri yapilabilir. Goriinim tanima teknigine burada
girmeyecegiz. Bu teknik i¢in kamera sensorii gerekmektedir. Goriintii isleme gibi
teknik hesaplamalarda bu teknik igerisinde kullanilmas1 gerekebilir. Grup dogrulama
tekniginde BUDB ve BUYK algoritmalarin1 detaylandiracagiz. Her iki teknikte agac
tarama teknigi olarak bilinmektedir. Her eslenen gozlem ve isaret¢i nesne ikilisi
agacin birer dallarmi olusturmakta ve aga¢ en istten aranarak en uygun cift
bulunmaktadir. Gene Grup Dogrulama tekniklerinden olan BSVI algoritmasi ise
grafik tarama teknigi olarak bilinmektedir. Eslenen her bir gozlem ve isaret¢i nesne
ikilisi grafik igerisinde birer noktay1 gosterirler. Her bir farkli gézlem ve eslenen
isaret¢i nesneler arasinda noktalar birlestirilerek geometrik sekiller ortaya konulur ve

en uygun ¢ift atamasi bu grafik iizerinden taranmaktadir. 8]

Cevredeki {E1~--Em}isaretg:i nesnelere karsilik gelen aractaki lazer sensorle m tane

gozlem z= {Zl,-n,zm}yapllsm. Daha once gozlenip haritaya konulan n tanede
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{F,---F,} isaret¢i nesne olsun. Veri iliskilendirmekteki amag¢ her bir E; dl¢timiinii
haritadaki her bir isaret¢i nesnela F; eslestiren H=[] j,---],] hipotezleri

tiretmektir. Eger herhangi bir j; = 0 ise z; haritadaki herhangi bir isaret¢i nesne ile
eslesmemis demektir. Olgiim-isaretci nesne eslestirmesinin geometrik gdsterimini
asagidaki m seviyeli kiyaslama agaci (interpretation tree) ile gdsterebiliriz. I
seviyesindeki her bir nokta i-kiyaslamasi (i-interpretation) olarak adlandirilir. Her bir
diiglimde n+1 adet dal bulunmaktadir. N adet dal, E; dl¢iimii i¢in miimkiin olan
kiyaslamalar1 ve en son dalda sahte Ol¢limii ve ayni hipotezde tekrarlanan isaretci

nesneyi ifade etmektedir.

Agag¢ Tarama Baslangic

E: Gozlemler (m adet)
F: haritadaki 6ngorulen isaretgi
nesneler (n adet)

Em———p -
FiF; Fn *

Sekil 6.1: E; ... E,;, 6l¢iimleri ile F, ... F, isaret¢i nesne eslesmelerinin Kiyaslama
Agaci
Veri iligkilendirme algoritmasi sensor Ol¢limii ile haritadaki isaretci nesneler
arasindaki uygunlugun gecerliligini hesaplamak i¢in bir sekilde bu kiyaslama
agacindan (n+1)™ noktadan m-kiyaslamasini (m-interpretation) dogru hipotez olarak

segmek zorundadir. #1%19]

6.1 Bireysel Uyumlu Yakin Komsu (BUYK)

Sensor k. adimda m tane isaret¢i nesne E; (i = 1...m) i¢in z; Ol¢iimii yapsin. Veri
iliskilendirmedeki amag¢ bu Ol¢limlerle, haritada ki isaret¢i nesnelart F; (j=1...n)
eslestirmek ve bu eslestirmeden en uygun olanlarin hipotezini H x = [j1 j2 . - . Jm]
olusturmaktir. Eger j; = 0 ise z; eslesmesi haritada ki herhangi bir igaret¢i nesne’tan
gelmemektedir yani yeni bir isaret¢i nesne demektir. Veri iliskilendirmenin temel

araclar gozlem ongoriii ve bu 6ngorii ile sensérden okunan deger arasindaki farktir.
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F;’ye ait olglim Ongoriii ara¢ ve isaret¢i nesne lokasyonlarmin yer aldigi durum
ongorl vektorii Xy kullanilarak nonlineer gozlem fonksiyonu hy; ile hesaplanir.
Eger zy; gozlemleri F; isaret¢i nesnelarina aitse asagidaki esitligi saglamasi

gerekiyor.
Ly = hk,j (Xper ) + Wy (6.1)

wii basit eklenebilir , sifir ortalama degerli, Ry; kovaryansina sahip ve vy sistem
giiriiltiisiinden bagimsiz gozlem giiriiltiistidiir. Yukaridaki denklemin lineerlestirilmis

hali;
P i Kigear) = 5 Re) + Hi; (X = X)) (6.2)

_ohy;

k.

(6.3)

Rigi-)

i.gozlem ile haritadaki j.isaret¢i nesnea ait ongorii gézlem degeri arasindaki fark olan
inovasyon terimini vy olarak ifade ediyoruz.(Tabi bu olaylarin k.adimda oldugu

unutulmamalidir). Sy ;;’de bu inovasyon terimine ait kovaryans matrisi.

Ui = Zei — he i Kepr) } 6.4)

i
Sei = Hij-PeHie; +Ry;

Eger ol¢iim ilgili isaret¢i nesne’la ilgili ise Mahalanobis uzaklik Dzk’ij testini geger.
D%j = UTk,ij.Silk,ij.Uk’ij < )(zd,l-a (6.5)

d = dim(hy;) ve 1-o ulasilmas: istenen seviye, genellikle %95°tir. Bireysel Uyumlu
(BU) olarak adlandirilan ve 6ngoriilen durum vektoriine (predicted state) uygulanan
bu test herhangi bir 6l¢iimle uyumlu olan haritadaki isaret¢i nesnelar1 belirlemek i¢in
kullanilir ve en ¢ok bilinen diger veri iliskilendirme algoritmalarininda temelini

olusturur.

Elde edilen gozlemlerden yapilan eslestirmelerden en uygun olani sececek en basit
kriter yakin komsuluktur. Yakin komsuluk Mahalanobis uzaklik testini gecenler
arasindan en kiiciik Mahalanobis uzakliga sahip olan gozlem-isaret¢ci nesne
eslestirmesidir. Asagida algoritma akis semas: verilen ve en popiiler veri

iligkilendirme algoritmast olan BUYK (Bireysel Uyumlu Yakin Komsu) bu temel
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tizerine kuruludur. Kavramsal basitligi ve hesaplama verimliligi nedeniyle sik
kullanilir. m.n sayis1 kadar uygunluk testlerini gercekler ve haritanin boyuyla lineer

olarak artar.

Algoritma : Bireysel Uyumlu Yakin Komsu (BUYK)
fori1=1to m do {dl¢giim Ei}
Dzmin = mahalanobis2 (E;, F;)
yakin =1
for j =2 to n do {feature F;}
Dzij = mahalanobis2 (E;, F;)

if Dzij < Dzmin then

yakin =]
2
Dzmin =D ij
end if
end for

if D’min < X i1 then
H ;= yakin
else
Hi=0
end if
end for

return H

BU ol¢iim ve isaret¢i nesneler arasi bireysel uygunluga (BU) bakmaktadir. Bununla
beraber Bireysel Uyumlu (BU) ciftler tutarli bir hipotez i¢in Birlesik Uyumluluga
(BRU) bakmaz. Bunun sonucu olarak BUYK tutarsiz hipotezler i¢in yliksek bir risk
tasidig1 ve bunun sonucu olarak durum vektorii giincellemesi de birbiriyle uyumsuz
Ol¢iim degerleri ile yapildigi icin GKF kestirimleri ger¢ekten oldukga sapacaktir.

Buna da sensor hatalart eklendiginde bu algoritmanin giivenirligi olduk¢a
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diismektedir. Asagidaki 6rnek resimde bu algoritmanin bir isaret¢i nesne ve gozlemi

nasil yanlis bir sekilde hipoteze alindig1 goriilebilir. [2.10.19]

Sekil 6.2: BUYK Algoritmasinin Yanlig Bir Eslestirmesi. Mavi elipsler 6ngorii
durumlarini, yesiller ise gézlemleri gostermektedir.

6.2 Birlesik Uyumlu Dallanma ve Baglanma (BUDB)

Veri iligkilendirmenin temelinin 6lglim ve Ongoriii isaretci nesne durumlarinin
eslestirilmesi olarak belirtmistik. Bu eslesmeler ne kadar dogru ise veri iliskilendirme
algoritmasida o kadar dogru calisacaktir. Yanlis ve sahte eslesmelerin olasiligini
limitlenmesi i¢in kurulan eslesmelerin yeniden tetkik edilmesi gerekmektedir.
Hipotezdeki ciftlerin sayis1 artarken, sahte ciftlerin hipotezdeki diger ¢iftlerle birlesik
ortak uyumlu olma olasilig1 azalmaktadir. Biitiin dl¢iimlerin diger uyumlu isaretci
nesnelarla birlesik uyumlu (BRU) olmasi gerektigi gézden kagan bir gercektir.

Hipotez # ‘nin tutarli hale getirmek icin, ol¢iimler h,x fonksiyonu kullanilarak

birlesik 6ngorii yapilabilir.

hjl (Xk|k-1 )
hy, Kigea) =1 : (6.6)
hjm (Xk|k-1)

o anki kestirim civarinda lineerize edilmis ifadesi
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hi, Kiger) = iy, Rge) + Hyg (G =Ry s Hy =) (6.7)

Bilesik inovasyon ve kovaryans matrisi ;
Op, =2k — hHK Kger) (6.8)
S, =H, PH, " +Ry (6.9)

Asagidaki testi gecen Olglimler z,, Hi’ya gore iliskili isaret¢i nesnelarla uyumlu

denilebilir. Bu teste bilesik uygunluk (JC) testi denir.

D’ =0 .S, Ly, < Flura,  d=dim (hw) (6.10)

BRU testi asagida algoritmasi verilen BUDB (Bilesik Compatiblity Dallanma and

Baglanma) veri iliskilendirme tekniginin temelini olusturmaktadir.

Algoritma: Bilesik Uyumlu Dallanma and Baglanma (BUDB)
function BUDB (E,...E, Fi...Fy):

Best =]

BUDB R ([],1)

return Best

function BUDB R (H.,k) % Ex gbzlemi i¢in ¢iftleri bulur.
if k> m then % bosta gozlem kald1 m1 ?.
if pairings (H) > pairings (Best) then
Best=H
end if
else
forj=1tondo

if bireysel uyumlu (k,j) and then bilesik uyumlu (H,k,j)
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then
BUDB R ([Hj], k+1) % ExF; eslesmesi kabul edildi.
end if
end for
if pairings(H) + m — k > pairings(Best) then %daha 1yisi varmi ?
BUDB R ([H 0], k+1) % Yildiz diigiim, Ex eslesemedi.
end if

end if

BUDB, en biiyiik numaraya sahip bilesik uyumlu (BRU) ¢iftleri igeren hipotezler
icin kiyaslama agacini c¢apraz tarayarak veri iligkilendirme yapmaktadir. H;
hipoteziyle ilgili i.seviyedeki bir nodun kalitesi, o0 noddan elde edilen bos olmayan
ciftlerin sayisina baglidir. Bdylece en iyi (Best) miimkiin hipotezden diisiik kaliteye
sahip nodlar taranmamaktadir. Bu yapiya tarama sinirlamasi (Baglanma Taramasi)
denilmektedir. Mahalanobis uzakligi D2H i kullanan yakin komsuluk kural i¢in
sezgisel olarak kullanilmaktadir. Boylece hipotezle iligkili nodlardan 6nce yiiksek
derecede bilesik uyumluga sahip nodlardan arastirilmaya baslanmaktadir. hyj ve Sk
‘nin boyutlar1 H; hipotezinin biiyiikliigii ile artmaktadir. Buda ek bir hesaplama yiikii
getirmektedir. Mahalanobis uzakligindaki ters alma islemleri ek hesaplama yiikleri
getirmektedir. Mahalanobis uzakligin1 hesaplamak icin bazi teknikler Onerilmistir.
Bunlardan birisi Cholesky faktdrizasyonunu kullanan tekniktir, uygulamada bu

teknik kullanilmustir.

Veri iliskilendrime algoritmalarinda sensor giiriiltiileri ve araglarin pozisyonlarindaki
belirsizlik ¢ok onemlidir. Ara¢ pozisyonundaki belirsizlik arttikga aracin pozisyonu
ve isaretci nesneler arasindaki geometrik yapi degisecek ve bu da yakin komsu (YK)
gibi basit algoritmalarin Sekil 6.2°deki g¢akilmalarina sebep olacaktir. Boyle bir
durumda BUDB gibi algoritmalar Sekil 6.3’teki gibi daha dogru veri iligkilendirme
yapmaktadirlar. Bunun nedeni ise korelasyonlar araciligiyla ara¢ hatasindan
bagimsiz isaretci nesnelarin arasindaki rolatif lokasyonuda hesabin igerisinde

degerlendirmesinden kaynaklanmaktadir.
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Sekil 6.3: BUDB Algoritmasi ile Bir Esleme

BUDB algoritmasindaki hesaplama aragtaki hataya gore degismiyor g¢linkii
Olctimlerin birlesik uyumlulugu (BRU) temelde ara¢ hatasina bagli olan salt hata
yerine sensOr ve harita hassasiyetine bagli olan relatif hataya baglhidir. BUDB veri
iliskilendirme algoritmas1 eger lineerizasyon hatasi makul seviyede ise saglam bir

veri iliskilendirmesi yapmaktadir. [2,10.19]

6.2.1 Veri iliskilendirme ve SLAM Algoritmalari

Boliim 4.3°te anlatilan algoritmaya ek olarak veri iliskilendirme eklenmistir. Veri
[liskilendirme algoritmalart GKF 6ngorii adim  ve gozlem modelinin
calistirllmasindan sonra elde edilen 6ngoérii durum vektorii ve gozlemlere gore
iliskilendirme yapmaktadir. Veri Iliskilendirmeden sonra GKF giincelleme adimina
gecilmektedir. Ciinkii GKF giincelleme adimi veri iligskilendirme algoritmalarinin
irettigi sonuclara gore yapilmaktadir. Gozlemler hangi isaret¢i nesnelere aitse o
isaret¢i nesne lokasyonlar1 giincellenmekte ve eger gozlem haritada olmayan isaretci
nesnea aitse durum vektdrii ve kovaryans matrisi biiyiiltillerek yeni duruma gore
giincelleme adimi yapilmaktadir. Iste veri iliskilendirmenin dogru bir haritalama
islemi icin 6nemi buradan kaynaklanmaktadir. Yanlis isaret¢i nesne eslestirmesi veya
haritada olan isaret¢i nesneye ait bir gozlemi yeni bir igaret¢i nesneye aitmis gibi
yapilan eslestirme ve atamalar haritanin gergek haritadan uzaklagmasina ve GKF

ongorii ve glincelleme adimlarininda yanlis yapilmasina sebep olmaktadirlar. Sekil
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4.5’te veri iligskilendirmeli GKF kestirimi i¢in real-time uygulama i¢in bir dongiiliik

bir akis semast gosterilmistir. Sekil 6.4’te daha yalin bir akis semas1 goriilmektedir.

SGKEF i¢inde veri iliskilendirmenin SLAM algoritmasindaki yeri degismemektedir.

Ciinkii boliim 5’te anlatildigr gibi SGKF’nin GKF’den farki 6ngorii ve gilincelleme

adimlarinin optimize edilmesi ve bu adimlarin indirgenmis fonksiyonlar iizerinden

yapilarak en son olarak tam gilincelleme yapilmasi mantigina dayanmaktadir.

l

Hayir Kontrol sinyali u(k)

Evet

x(k|k-1) = x(k-1]k-1)
P(k|k-1) = P(k-1]k-1)

x(k|k-1) = f(x(k-1]k-1), u(k), k)
P(k|k-1) = VFx P(k-1]k-1) VFx' + VGyQ VG,"
z(k|k-1) = h(x(k|k-1))

var mi1? ﬁ
Arag¢ modelini calistir.
Kontrol sinyalini u(k) tiret |« Encoder oku
\ 4
Ongorii en son kestirimdir. Ongorii

I:Gecikme
A
Hayir

!

Gozlem modelini ¢aligtir
Gozlenen veriler z(k)
var m1?

Dis Sensor (Lazer) oku

Evet

v

x(klk) = x(k|k-1)

Kestirim en son 6ngoriidiir

P(k|k) = P(k|k-1)

Veri iliskilendirmesi Algoritmasi
Veri yeni mi yoksa var olan bir
nesneye ait yeni olcum mu ? Orn.
BUDB , BUYK algoritmalari

Hayir

Evet

Yeni nesneleri haritaya ekler
Durum vektorunu x(k|k) buyult.
Yeni nesneye ait Jacobian hesapla.
Kovaryans matrisini P(k|k) buyult.

Giincelleme
Nesnelerin haritadaki yerlerini (durum vektorii
ve kovaryans matrisini giincelle)

x(k|k) = x(k|k-1)+ W v(k)  yeni kestirilen durum
P(k|k) = P(k|k-1) -W S W' yeni kestirilen cov.

S = VHx P(k|k-1) VHX" +R (inovasyon cov.matrix)
W = P(k|k-1) VHx' S™ (Kalman kazanci)
v(k) = z(k) - z(k|k-1) (inovasyon)

Sekil 6.4: Veri Iliskilendirme algoritmasi ile SLAM akis semasi
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7. UYGULAMA

7.1 Diferansiyel Ara¢c Modeli ve Hesaplanmasi

Sekil 7.1: Diferansiyel Ara¢ Hareket Eksenleri Doniistimii

Aracin 1. pozisyondan 2. pozisyona gidebilmesi oradan da 3. pozisyona gidebilmesi
ve bu pozisyonlarda aracin konumunun kestirilmesi i¢in koordinat eksenlerinin
transformasyonundan faydalanilacaktir. Burada iki tane D ve O operatorlerini
X3 =X, @ X,

tanimlanacaktir. Yukaridaki sekli gdézoniine alindiginda oldugu
goriiliir. x;=(x1,y1,01) ve xo=(X2,y2,02) i¢in;
X, +X,Co0s6, —y,Sing,
X ®X,=|y, +x,Cos6, —y,Sing, (7.1)
0, +0,
—x,Cos6, —y,Sing,
Ox, =| x,Sing, —y,Cosé, (7.2)
-6,

Denklem 7.1 ve 7.2 bir eksendeki pozisyonlar1 diger bir eksendeki karsiliklarini ifade
etmektedir. Ara¢ Onceki mesafe sayacindan lokalizasyon hesabiyla elde edilen
pozisyonundan x,(k), yeni bir hareketle u(k) yeni mesafe sayacindan lokalizasyon

hesabiyla (dead-reckoned) elde ettigi pozisyonuna x,(k+1) gittiginde yeni mesafe
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sayacindan lokalizasyon hesabiyla elde edecegi pozisyonunu denklem 7.3 ile

hesaplanir.
X,(k+1) = x,(k)®u(k) (7.3)

Buradaki u(k) yeni hareket yani araci 1 nolu eksenden 2 nolu eksene tasiyan kontrol
isaretinin bir sonucu ve verileri mesafe sayacindan lokalizasyon hesabindan elde

edilir.
uk) = 0x,(K)®x, (k+1) (7.4)

Bu ifadeler ara¢ modeli halinde iiretilecek olursa simulasyonlarda kullanilabilecek
sekilde denklemler ayrik hale doniistiiriilmiis bir non-lineer model haline getirilmis

olacaktir.

Sekil 7.2: Diferansiyel Aracin Hareketi

Diferansiyel arag bir yerden bir yere 6telenginde aracin pozisyonunun bulunmasi i¢in

gerekli olan kinematik denklemler.

Dy: nominal tekerlek ¢ap1

C.: encoder ¢oziniirligi

n: disli oran

AUy : sol tekerlek hiz degisimi

AUg: sag tekerlek hiz degisimi

AB: aracin yoniindeki a¢1 degisimi
Ni: sol tekerlek encoder degeri farki

Nr: sag tekerlek encoder degeri farki
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Cm= n.Cn (7.5)
AV, =c,.N,
AVp =c,.Ng
AV = M (7.6)
ng = AVe—Av,

L

dx AV .Cos(6(k +1))
dy |=| AV.Sin(@(k +1)) (7.7)
do AQ

X,(k+1) =X, (k) + AV.Cos(6(k) + AO)
y,(k+1) =y, (k)+AV.Sin(@(k) + Ab) (7.8)
Ok +1)=0(k)+ Al

AV =r1.(Awg +Aw )/ 2
Aw=r.(Awy —Aw )/ L (7.9
A0 =Aw

Denklem 7.10°da gosterilen hareket vektorii araci 1.eksenden 2.eksene tasiyan
kontrol isaretinin Urettigi mesafe sayacindan lokalizasyon hesabi ile hesaplanan
vektordiir. Aracin hareketleri artimli hareket olarak diisiiniilebilir. Yani araca
uygulanan kontrol igaretinin etkisiyle aracin x yoniindeki pozisyonu dy , y yoniindeki
pozisyonu dy ve aracin yonii ise dO kadar degisir. Bu artirimli hareketle aracin yeni
pozisyonu Onceki pozisyonu ile artirimli hareketin transformasyonel toplanmasi ile
elde edilir. Bu transformasyonel ifade denklem 7.11 ile gosterilmistir. Aracin
dinamik modeli bize aracin eski pozisyonu ve kontrol isareti ile yeni pozisyonunun
bilgisini vermektedir. Bu baglamda denklem 7.11 ile gosterilen formiil aracin
modelinin bir ifadesi olmaktadir. Aracin onceki pozisyonu ile uygulanan kontrol
isaretinin etkisiyle elde edilen x,y ve 6’deki degisimin transformasyonel toplanmasi

aracin yeni pozisyonunu belirleyen bir model olmaktadir.
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dx

u(k) =| dy (7.10)
do

X, (k+1) = f(X,(k),T (k))} (7.11)

X, (k+1) =X, (K)y®u(k)

Denklem 7.11 ile verilen arag modeline ait Jacobianlar denklem 7.12 ve 7.13” deki

formiillerle hesaplanir.

o 1 0 —dx.sing, —dy.cosb,
S (X, @u,) _
JFX(X,, .U, ) = — =|0 1 dx.cos@, —dy.sin6, (7.12)
v 00 1
A% B cosg, —sing, O
IFU(R,,,T) = w =|sing, cosd, 0 (7.13)
uk

Aracin x,y ve 0’daki yer degistirmeleri mesafe sayicindan alinan bilgiyle
yapilmaktadir. Buda belli bir giiriiltiiyli beraberinde getirmektedir. Bu giiriiltii sistem
giiriiltli kovaryans matrisi Q ile ifade edilecektir. Q x,y ve 0’daki degisimlerin hangi
standart sapma ile gercekleseceginin bilgisini tagimaktadir. Burada iki varsayim
yapilmigtir. Bu varsayimlardan birincisi X,y ve 0’daki giiriiltiilerin birbirinden
bagimsiz olduklari, ikincisi ise bu giiriiltiillerin gaussian olduklaridir. Q sistem

giirliltii kovaryans matrisi denklem 7.14’de verilmistir. d-r  ifadesi mesafe

sayacindan lokalizasyon hesabinin (dead-reckoned) kisaltmasidir. [1.17-9]
G(zd—r)x 0 0
Q = Ud—r = 0 G(zd—r)y 0 (7.14)
0 0 a(zd_,)e
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7.2 Gozlem Modeli Hesaplamalar:

Sekil 7.3: Diferansiyel Aracin Lazerle Gozlem Yapmast

Aragtaki lazerle yapilan Ol¢limler lazer ve isaret¢i nesne arasindaki mesafe r; ve
lazerle isaretci nesne arasindaki X eksenine gbre olan ac1 0; ‘yi vermektedir. Olgiim

vektori r; ve 0; bilgilerini veren iki elemanli bir vektordiir.

(x1, y1) = (Xv, yvtA) (7.15)
7k =| " (7.16)
Z(k)= 0 .

Z(k) = h(X(k),w(k)) (7.17)

Denklem 7.16’da verilen gbzlem modeli isaretci nesne ve lazer arasindaki geometrik
iligkinin bir ifadesidir. Gozlem modeli elde edilen r; ve 0; Ol¢limlerinden isaretci
nesne’nin x ve y eksenindeki degerleri x; ve y; yi vermektedir. x; ve y; degerleri ise
Denklem 7.17 ile hesaplanmaktadir. Bu sebeple, denklem 7.17 sistemin gézlem

modelidir.
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O =% ()2 + (Y, - ¥, (K))?

Z(k) =

i = Yi1(K)

arctan( Y

X; =% (k)

)—0\,

(7.18)

7.17°de verilen denklemi cebirsel olarak ¢ozlip x; ve y; degerlerinin matematiksel

olarak ifadesini bulmak gereksizdir. Matlab bu islemi pol2cart komutu ile

yapmaktadir. Tki nokta arasindaki mesafe ve a¢1 degerlerinden x ve y eksenlerindeki

degisim bu komutla bulunabilmektedir.

Denklem 7.17 ile verilen gézlem modeline ait jacobian hesab1 denklem 7.18 ve 7.22

arasindaki denklemlerle gosterilmistir.

a o
_oh _|(ox, oy, 06
Yoo 0 o0
| ox, oy, 06
H _Xi_xl(k) yi_yl(k) 0
0
VHx, = — = r r
x| Y-k _Xi_X|(k) 1
i r2 r2
oo
__oh _jox oy
" K )
| OX; Oy,
H _Xi—X|(k) _yi_yl(k)
0
VHx, =—= r r
f oxF iy Yk xi=x (k)
L r r’
VHx VHX, 0
=1 o VHX,
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Gozlem modelinin giiriiltii kovaryans matrisi denklem 7.23’te verilmistir. Burada
lazer mesafe giiriiltiisi ve ag¢1 glriltiisii arasinda herhangi bir korelasyon
bulunmadigi ve hatalarinda gaussian oldugu varsayilmistir. R matrisinin dogru
bulunabilmesi i¢in lazerin dogru modellenmesi gerekmektedir. Simulasyonda bu
degerler rastgele secilmektedir. Gergek zamanli uygulamalarda lazerle mesafe ve aci
Olctimleri yapilarak gercek degerlerinden ne kadar saptiklari belirlenmelidir. Bu

hatalardan elde edilen dagilimin standart sapmalar1 hesaplanarak R kovaryans matrisi

olusturulacaktir.
ol 0
R=| " (7.24)
0 o,

7.3 Yeni Isaretci nesnelere ait durumlarin giincellemesi

Arag yeni bir igaret¢i nesne gozlediginde bu isaret¢i nesnenin pozisyonu X durum
vektoriinlin son satirina eklenerek buna ait hata kovaryansida kovaryans matrisine

eklenmektedir.

Burada eski durum vektoriinii yeni durum vektoriine ¢eviren bir Y isaret¢ci nesne

baslangi¢ fonksiyonu tanimlansin.

X(k\k)* =Y (X(k|k),z(k), X, (k | k)), biiyiitilmiis X durum vektorii (7.25)
X(k|k)' =] _ f(k | lf) } (7.26)
| g(x(k),z(k), X, (k | k))
X(k | k)
X(k k)" =|X +r.cos(6+86,) (7.27)

LY, +r.sin(@+6,)

Yeni igaretci nesneye ait koordinat bilgisi g fonksiyonu ile ifade edilir.

Xfyeni = g(i(k),Z(k), i1(k | k)) (7'28)
Ry {xl +. cc.)s(ﬁ +0, )} (7.29)
Yy, +r.sin(0+86,)

Yeni bir isaretci nesne eklendiginde P kovaryans matrisi nasil olusur.
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. P(k|k) 0
Pk|k) =VY,, [ ( O| ) FJ.VYX’ZT , bllyiitiilmiis kovaryans matrisi (7.30)
Xy = X, +T. c?s(e +6,) 731)
y, +r.sin(0+86,)
VY oo Ome |y fonks it Jacobi 7.32
= , Y fonksiyonuna ait Jacobian .
“=|ve, ve, y (7.32)

Yeni isaret¢i nesneler durum vektoriindeki diger isaretgi nesnelerden bagimsiz

olduklart i¢in VG, =0 olmaktadir.

Bu durumda yeni kovaryans matrisi denklem 7.32’deki hale gelir. [1.17-19]

Pk | k)" = P(k | k) 0
| 0 VG,RVG, (7.33)
VG, = a_g _ c9s(9+ 0,) —r.sin(@+0,) (7.34)
0z sin(@+6,) r.cos(6+6,)

7.4 SGKF Uygulamasi — Program1

SGKEF ile GKF filtreleri arasindaki hata oranlar1 ve hesaplama yogunlugu dereceleri
arasindaki farkin ne kadar oldugunu belirlemek ic¢in basit bir Matlab uygulamasi
yapilmistir. Matlab uygulama kodu c¢alistinldiginda asagidaki sonuglar elde
edilmistir. Baglangigta toplam durum sayis1 200, gozlem sayist 100 ve aktif durum
sayist da 20 olarak alinmistir. Matlab uygulama dosyasindaki durum sayilar1 50’den
baglayarak 1000’e kadar ¢ikarildigr durumlarda ve aktif durum sayis1 20 oldugunda
SGKF’nin kovaryans kestiriminin GKF kovaryans kestirimine ne kadar yaklastig1 ve
kestirim algoritmalarinin islemcide ne kadar zaman harcadiklar1 yani hesaplama
yogunluklar1 karsilastirilmistir. Sonuglar boliim 7.6’daki grafiklerde gdsterilmistir.
Hesaplama siiresi uygulamanin kostugu bilgisayarin islemci zamanindan alindig1 igin
farkli bilgisayarlarda veya herhangi bir islemcide farkliliklar gdsterebilir. Fakat bu
sonuglara yakin sonuglar alinacaktir. Program her durum sayisi i¢in ortalama 10 sefer
kosturulmustur. Algoritmanin ¢alisgma zamani sonucunda harcanan islemci

zamaninin ve SGKF kovaryans kestiriminin GKF kovaryans kestirimine gore
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goreceli hatasinin bu 10 tekrar i¢in ortalamasi alinmistir. Durum sayis1 50, 100, 200,
300, 400, 500, 600, 700, 800, 900 ve 1000 olarak toplam 11 farkli durum sayis1 i¢in
program toplamda 110 sefer kosturulmus olmaktadir. Ayni islemler ayr1 ayr1 aktif
durum sayisi 40 ve gozlem sayist 200 yapilarak iki defa daha tekrarlanmistir.
Toplamda program 330 defa kosturularak daha kararli sonuglar elde edilmeye
calistlmigtir. Matlab uygulama kodunun program akis semasi sekil 7.4’te
gosterilmistir. Bu akis semasina gére 6nce SGKF calistiriliyor sonra da tam GKF
calistiritliyor. Matlab ¢iktis1 asagidaki gibi alinmig ve sonuglar excel dosyasina

aktarilarak boliim 7.6’daki grafikler elde edilmistir.

Toplam durum sayisi =[200]

Aktif durum sayisi =[20]

Gozlem sayisi =[100]

SGKEF basladi

SGKF bitti , dt=[20]ms

Tam GKF basladi

Tam GKF bitti , dt=[180]ms

her iki normalize edilmis kovaryans matrisleri arasindaki hata toplami

[hata = sum(sum(abs(P_SGKF-P_tam)))].

SGKF hatasi,[0.00000000001285]

SGKF hatasi,[1.285305e-011]

72



N toplam durumlarin sayisini
Xa aktif durumlari ve Na sayisini
Ng gozlem sayisini
Xb pasif durumlari ve Nb pasif durum sayisini
Belirle

U

P kovaryans matrisini normal dagilimli rastgele olustur
P =randn(N,1) ;
P =P*P+ eye(N,N)*0.01;

PA=1P
s

H, R, Q matrislerini normal dagilimli rastgele olustur
H =randn(NgNa) ;

R = abs(randn(Ng, 1)) ;

Q =randn(Na,Na,Ng) ;

11

CEKF yardimci fonksiyonlari baslangi¢ degerlerini ata ve
Kovaryans matrisini aktif durumlara indirge

Fi =I1(Na,Na);

Psi= O(Na,Na) ;

Paa =P(Xa,Xa) ;

1l

‘ CEKEF basladi tl=cputime

L

Indirgenmis matrise EKF tahmin adimini uygula

Paa =Paa + Q(:,;,n) ;

EKF giincelleme adimini uygula
H =deltaH(n,:) ;

W =Paa*H';

S=H*W+ R(n) ;

iS =inv(S) ;

4

CEKF yardimci fonksiyonlarini giincelle
Beta=H'*iS*H ;

Mu = Paa*Beta;

Psi = Psi + Fi' * Beta * Fi ;

Fi =Fi-Mu*Fi;

Indirgenmis kovaryans matrisini giincelle

Paa = Paa - W¥iS*W';

n= n+1

)

n= Ng?

0

Genel veya Full Giincelleme
Pab_1=P(XaXb);

P(Xa,Xa)=Paa ;

P(Xa,Xb)= Fi*Pab_1 ;

P(Xb,Xa)= P(Xa,Xb)';
P(Xb,Xb)=P(Xb,Xb)- Pab_1'*Psi*Pab_1 ;

0

t2= cputime
dt_cekf = 2-t1
Cekfbitti

Full EKF testine basla

Sekil 7.4: SGKF ve GKF Hata ve Hesaplama Yogunlugu Test Programi1 Akis Semasi

:> Full EKF Basla

Full EKF Basla :> ‘ Full EKF basladi ‘
tl=cputime

Indirgenmis matrise EKF tahmin adimini uygula
P2(Xa,Xa)=P2(Xa,Xa)+ Q(,:,n)

a

EKF giincelleme adimini uygula
H = deltaH(n,:) ;

W=P2(:Xa)* H';

S=H * W(Xa,:) + R(n) ;
iS=inv(S) ;

1l

Kovaryans matrisini giincelle

P2 ="P2 - W¥iS*W';

HAYIR

n:Ng? ‘

Lo

t2= cputime
dt_ekf=t2-t1
Full EKF bitti

0

P ve P2 kovaryans matrislerini normalize et
P2-P farkini hesapla

NP =sqrt(diag(P)) ;

P =P./(NP*NP') ;

NP2 =sqrt(diag(P2)) ;

P2 =P2/(NP2*NP2') ;

hata = sum(sum(abs(P2-P))) ;
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7.5 GKF ve SGKF Tabanh SLAM Uygulamasi — Program 2

GKF ve SGKF’nin veri iligkilendirme algoritmalar1 da kullanilarak incelenmesi
SLAM’nin ger¢cek zamanli uygulamalar1 i¢in Onemlidir. Ciinkii gergek
uygulamalarda filtreler veri iliskilendirme olmadan dogru  harita kestirimi
yapamazlar. Bu amagla ikinci uygulama her iki filtre i¢in Bireysel Uyumlu Yakin
Komsuluk (BUYK) ve Bilesik Uyumlu Dallanma ve Baglanma (BUDB) veri
iliskilendirme algoritmalar1 kullanilarak calistirilmistir. Matlab uygulama kodu i¢in

akis diyagrami sekil 7.5°te verilmistir.
Uygulama i¢in varsayimlar;

e Diferansiyel ara¢ karesel olarak bir yoriinge izleyecek ve basladig1 yere geri
donecektir. Karenin her bir kenarini1 33 adimda tamamlayacak ve koselerden
kendi etrafinda donme hareketiyle 9 adimda donecektir. Aracin izleyecegi

toplam adim sayis1 168 adim olacaktir. Karenin her bir kenart 10 metredir.

o Degisken sayida (50, 100, 200, 300, 400, 500) isaretci nesne rasgele etrafa

yerlestirilmistir.
e Sadece arag hareketlidir. Isaret¢i nesnelerin sabit olduklar1 varsayilmstir.

e Lazerin maksimum 6lgme mesafesi 3.5 metre, taradigi ag1 180 derece, mesafe
Olciim standart sapmasi 0.01 ve ag¢1 Ol¢lim standart sapmast 0.125 olarak
almmigtir. Boylece i.isaret¢i nesne icin hata kovaryans matrisi

R _ (r, x0.01)° 0

, 0 (0 %0.125)° olarak hesaplanmistir.
iX .
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Degiskenleri olustur
globalharita wayplm lazer ki2 sonuclar compatibility cekf

L1

Lazer 6zelliklerini ata

lazer.range = 3.5;
lazermaxangle= pi/2;
lazerminangle = -lazer.maxangle;

lazer.stho =0.01;
lazer.stita = 0.125%pi/180;

Ll

Arag i¢in yoriinge ve ¢evre igin landmarklari olustur
[wayplm] = rastgele landmark_olusturma;

L1

Bos harita ile basla
[harita, wayplm] = yeni_harita(harita, wayplm);

Ll

Aracin yoriingesini ve olusturulan landmarklari ¢iz
ciz_wayplm(wayplm);

Gozlem yap ve yapilan gézlemi giz
gozlem = gozlem_yap(wayplm, lazer, adim);
ciz_gozlem (gozlem, wayplm, adim);

L

Yapilan gozlemden gelen landmarklari haritaya ekle
harita = landmark_ekle(harita, gozlem, 1);

1L

Haritayi ¢iz
ciz_harita (harita, wayplm, adim);

[> ADIM DONGUSU BASLA

ADIM DONGUSU BASLA|:>

top_adim = length(wayplm.hareket);
for adim= 2 : top_adim,

L0

—

EKF ve CEKF tahmin adimini uygulama
hareket = wayplmhareket(adim - 1); % kontrol isareti

wayplm = arac_otele (wayplm, hareket); % alinan kontrol isaretine gore araci tele
odometry = odometry_hesapla (hareket); % enkoder bilgisinden aracin pozisyonunu
¢ikarma, uygulama da encoder olmadigindan odometry= hareket+ gaussian giiriiltii
harita = EKF_tahmin (harita, odometry); % Genisletilmis Kalman Filtresi kullaniliyorsa

harita = CEKF_tahmin (harita, odometry); % Sikistirilmis Kalman Filtresi kullaniliyorsa

L0

Gozlem yap ve yapilan gozlemi ¢giz

gozlem = gozlem_yap(wayplm, lazer, adim);
Ny

CEKF aktifve pasif durumlari belirle
[actindex,passindex] = index_arastir(harita,gozlem);

L

Veri Iliskilendirme
[H, compatibility] = veri_iliskilendirme(harita, gozlem, adim);
Function veri iliskilendirme

tahmin = tahmin_gozlem (harita);

H =NN (tahmin, gozlem, compatibility);
H =JCBB (tahmin, gozlem, compatibility);

compatibility= compatibility hesapla (prediction, gozlem);

L1

EKF ve CEKF giincelleme
harita= EKF_update (harita, gozlem, H);

harita = CEKF_update (harita, gozlem, H, cekf, actindex, passindex);

L1

Yeni Landmarklari haritaya ekle
harita = yeni_landmark_ekle (harita, gozlem, step, H);

L

Haritayi ¢iz
ciz_harita (harita, wayplm, adim);

Sonuglari Goster

goster_sonuclar(harita, wayplm, sonuclar);

HAYIR

j EVET =

adim = top_adim ?

Sekil 7.5: Uygulama 2 i¢in Matlab Programi Akis Semast
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Armcin Yorungesi, isaretci nesne sayisi: 100

Sekil 7.6: Bir kenar1 10 m olan karesel bir yoriingede ilerleyen ara¢ ve karesel
yoriinge i¢ine rasgele serpistirilmis isaret¢i nesneler

Diferansiyel aracimiz 10m’lik karesel bir yoriingeyi 168 adimda tamamliyor
(Sekil7.6). 33 adim karenin kenarlarini, 9 adim ise karenin koselerini tamamlamak
i¢in kullaniliyor (Sekil 7.7). Isaret¢i nesne sayis1 ise rasgele olarak degisik sayilarda

ataniyor. Sekil 7.6’da isaretci nesne sayis1 100 olarak alinmistir.

Aracin Yorungesi, isaetci nesne sayisi 100

0.3F

0.2k

L2+

0.3

9.4 9.6 9.8 10 10.2 10.4

Sekil 7.7: Arag i¢in Koése Donme Senaryosu
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7.6 Uygulama Programi 1 Simiilasyon Sonuclari

SGKF ve GKF kestirimleri arasindaki hesaplama yogunlugu ve SGKF kovaryans
kestiriminin GKF kovaryans kestiriminden ne kadar hatali oldugunu goérmek i¢in
hazirlanan uygulama programi 1 i¢in elde edilen sonug grafikleri Sekil 7.8 ve Sekil
7.13 arasindaki sekillerde gosterilmistir. GKF’nin islemci zamanlarini belirleyen ana
unsur haritadaki toplam isaret¢i nesne sayisi iken SGKF’nin islemci zamanlarini
belirleyen ana unsur ise lokal bolgedeki aktif durum sayisidir. Aktif durum sayist
aracin o anda gordiigli veya gezindigi lokal alanda bulunan isaret¢i nesneleri ifade
etmektedir. Ara¢ toplam 100 adet gozlem yaparak GKF ve SGKF kestirimlerini
gilincellemektedir. Yani kovaryans matrisi GKF ve SGKF ongorii ve giincelleme
adimlarmin 100 defa dongiliye girmesi neticesinde giincellenmektedir. Aktif durum
sayist 20°den 40’a ¢ikarildiginda islemci zamani ve SGKF kovaryans matrisinin
GKF kovaryans matrisine gore goreceli hatasi sekil 7.10 ve 7.11°de gdosterilmistir.
Buradaki hata hesabi SGKF’nin kestirdigi normalize edilmis kovaryans matrisinin
tam GKF’nin kestirdigi  normalize edilmis kovaryans matrisinden ne kadar

saptiginin ifadesidir.
hata = sum(sum(abs(P_SGKF-P_tamGKF))) (7.35)

Aracin yaptig1 gozlem sayisi 100 yerine 200 yapildiginda yani 6ngorii ve giincelleme
adimlar1 200 defa tekrarlandiginda elde edilen islemci zamanlar1 ve SGKF kovaryans

matrisinin goreceli hatasi sekil 7.12 ve 7.13°de gdsterilmistir.
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EKF ve CEKF igslemci Zamani Karsilagtirmasi
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Sekil 7.8: GKF (EKF) ve SGKF (CEKF) islemci zamani1 karsilastirmasi

Sekil 7.8 aktif isaretci sayis1 20 yapildiginda, elde edilen 100 gdzlem sonucunda
GKF ve SGKF islemci zamanlarini gostermektedir. Sekildende anlasildigi gibi
isaret¢i nesne sayist az oldugu (50,100) durumlarda GKF ve SGKF zamanlar
neredeyse birbirine yakin ¢ikmaktadir. Toplam 100 adet isaretci sayisi ile kestirim
yapildiginda GKF 30 ms, SGKF ise 15ms gibi bir siirede kestirimi tamamlamaktadir.
Fakat isaret¢i nesne sayist artirildiginda GKF ve SGKF isleme zamanlar1 arasindaki
fark giderek biiyiimektedir. Isaretci nesne sayis1 200 oldugu durumda GKF SGKF’ye
gore yaklasik 15 kat fazla bir siirede kestirim islemini tamamlamaktadir. Isaretci
nesne sayisint 1000 olarak disiindigimiizde, GKF kestirimi 5170 ms’de
tamamlarken SGKF kestirimi 140 ms’de tamamlamaktadir ki ger¢ek uygulamalarda
eger biitiin nesneleri haritaya dahil edecek olursak bu sayiya rahatlikla ulasilabilecegi
g6zoniine alinirsa, GKF’nin SGKF’ye gore ¢ok yavas kaldigini sdyleyebiliriz. Boyle
bir durum gercek zamanli kestirim algoritmalari1 GKF ile calisgamiyacagini
gostermektedir. EKF kestiriminin isaret¢i nesne sayist maksimum 100 oldugu
durumlarda iyi ¢alistig1 sdylenebilir. O yiizden ger¢cek uygulamalarda ortamin dnce
fizibilitesi yapilarak isaret¢i nesne sayilari tahmin edilmeli ve ona uygun kestirim

algoritmalari lizerine yogunlasilmalidir.
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CEKF Normalize Kovaryans Matrisinin EKF Normalize
Kovaryans Matrisine Gore Relatif Hatasi
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Sekil 7.9: SGKF (CEKF)’nin kestirdigi normalize edilmis kovaryans matrisinin GKF
(EKF)’nin kestirdigi normalize edilmis kovaryans matrisine gore goreceli
hatasi

Sekil 7.9 aktif durum sayist 20 ve gbzlem sayisi 100 olmak iizere toplam isaretci
nesne sayisi arttirildiginda SGKF kovaryans matrisinin GKF kovaryans matrisine
gore ne kadarlik bir sapma ile kestirimi tamamladigin1 gostermektedir. Bu hata
isaret¢ci nesne sayist 100 oldugu durumda 2.1¢™"? iken isaretci nesne sayis1 1000
yapildigi durumda 3.82¢"° gibi bir degere artmaktadir. Hata artmus goriinse de sekil
7.8’deki sonuglar baz alindiginda on milyarda 4 oranindaki kovaryans hatasi harita

kestirimleri i¢in 6nemli degildir ve kabul edilebilir seviyelerdedir.

Sekil 7.10°da aktif isaretci sayist 20°den 40’a cikarildigi durumda toplam isaret¢i
sayist artarken GKF ve SGKF kestirimleri i¢in harcanan islemci zamanlari
degisimleri goriilmektedir. Sekil 7.10 Sekil 7.8’e benzer bir 6zellik gostermektedir.
Isaretci nesne sayis1 artarken GKF ve SGKF’nin islemci zamanlarida artmakta fakat
SGKF’nin islemci zaman1 ¢ok diislik bir sekilde artarken GKF’nin islemci zamani
neredeyse lstsel bir bi¢imde artmaktadir. GKF kestirim zamani isaret¢i nesne sayisi
200’den sonra kopmaktadir. Sekil 7.8 ile karsilagtirdigimizda aktif isaretci sayisinin
artmast GKF kestirim zamanini neredeyse hi¢ artirmamakta, SGKF kestirim

zamanini ise ortalama 30-40 ms civarinda artirmaktadir. Bunun sebebi ise GKF’nin
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harcadigi islemci zamani toplam isaret¢i nesne sayisiyla orantili bir sekilde artarken,
SGKF’nin harcadigi islemci zamani ise aktif durum sayisiyla orantili sekilde
artmaktadir. Burada aktif durum sayis1 degistirildigi i¢in GKF islemci zaman grafigi
sekil 7.8’deki ile hemen hemen ayni kalirken, SGKF islemci zaman grafigi ise sekil

7.8’dekine gore yaklagik 30-40 ms civarinda artis géstermistir.

EKF ve CEKF iglemci Zamani Karsilagtirmasi
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Sekil 7.10: Aktif isaret¢i nesne sayis1 40 yapildiginda GKF (EKF) ve SGKF (CEKF)
islemci zamani karsilagtirilmasi

CEKF Normalize Kovaryans Matrisinin EKF
Normalize Kovaryans Matrisine Gore Relatif Hatasi
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Sekil 7.11: Aktif isaret¢i nesne sayis1 40 oldugunda, SGKF (CEKF)’nin kestirdigi
normalize edilmis kovaryans matrisinin GKF (EKF)’nin kestirdigi
normalize edilmis kovaryans matrisine gore goreceli hatasi
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Sekil 7.11°de aktif durum sayis1 40 yapildig1 durumda toplam isaretgi sayisi artarken
SGKF’nin kestirdigi kovaryans matrisinin GKF’nin kestirdigi kovaryans matrisine
gore goreceli hatasinin degisimi goriilmektedir. Sekil 7.9°da verilen 20 aktif durum
sayisina gore hatada ¢ok fazla bir degisim s6z konusu degil. Yani aktif igsaret¢i nesne

sayisinin artmasi kovaryans matrisinin goreceli hatasini etkilememektedir.

EKF ve CEKF islemci Zamani Karsilagtirmasi
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Sekil 7.12: Gozlem sayist 200 yapildiginda GKF (EKF) ve SGKF (CEKF) islemci
zamani karsilastirilmasi

Sekil 7.12’de gozlem sayist yani Ongdrii ve gilincelleme adimlariin ardisil
tekrarlanma sayis1 100°den 200’e ¢ikarildigi, aktif durum sayisinin 20 kabul edildigi
durumda (Sekil 7.8) toplam isaret¢i nesne sayist artarken GKF ve SGKF kestirimleri
icin islemcide harcanan zamanin degisimi goriilmektedir. Sekil 7.8 ve 7.12
karsilagtirildiginda gozlem sayisinin artmasit GKF kestirimi i¢in harcanan zamani
gozlem sayis1 100 olan duruma gore 2 kat artirmasina ragmen SGKF kestirimi i¢in
harcanan zaman1 20 ms gibi ¢ok kiiciik bir deger kadar artirmustir. Isaretci sayisinin
1000 oldugu durumda, gozlem sayis1 100 iken GKF kestirimi i¢in harcanan zaman
5200 ms civarinda iken gozlem sayist 200 yapildiginda 10300 ms civarina
ctkmaktadir ki bu da islem zamaninin iki kat artmas1 demektir ki buda gézlem sayisi
ve isaret¢i nesne sayisinin fazla oldugu uygulamalarda GKF tabanli SLAM’1n gercek

zamanli olarak kullanilamayacagini gosterir.
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Sekil 7.13’de gozlem sayisinin 200°e cikarildigi, aktif durum sayisinin 20 kabul
edildigi durumda toplam isaret¢i nesne sayisi artarken SGKF kovaryans kestiriminin
GKF kovaryans kestirimine gore hata degisimi goriilmektedir. Sekil 7.9 ve 7.11 ile

karsilastirildiginda gozlem sayisinin artmasi hata oranini ¢ok fazla degistirmemistir.

CEKF Normalize Kovaryans Matrisinin EKF
Normalize Kovaryans Matrisine Gore Relatif Hatasi
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Sekil 7.13: Gozlem sayis1 200 yapildiginda, SGKF (CEKF) nin kestirdigi normalize
edilmis kovaryans matrisinin GKF (EKF)’nin kestirdigi normalize edilmis
kovaryans matrisine gore goreceli hatasi

Yukaridaki sonuclara bakildiginda isaret¢i nesne sayisinin ve gozlem sayisinin
artmast SGKF kovaryans kestirim hatasini GKF kovaryans kestirimine gore
degistirmemektedir. GKF’nin harcadigi islemci zamani ise isaret¢i nesne sayisi
artarken Ussel sekilde arttigi gibi ve gozlem sayisi arttikga da artan oran kadar
islemci zamani artmaktadir. Dolayisiyla SGKF tabanli kestirim algoritmalar1 bu
acidan gergek zamanli uygulamalar i¢in Ozellikle biiyliik alanlarda tercih

edilmektedir.

7.7 Uygulama Programi 2 Simiilasyon Sonuclari

Ikinci uygulama GKF (EKF) ve SGKF (CEKF) tabanli SLAM uygulamasidir. Bu
uygulamada BUYK (ICNN) ve BUDB (JCBB) veri iligkilendirme algoritmlari
kullanilmislardir. Uygulamadan elde edilen simulasyon sonuglar1 Sekil 7.14 ile 7.33
arasindaki sekillerde gosterilmistir. Sekil 7.14’de gosterilen kirmizi noktalar

ortamdaki isaret¢i nesnelerin gercek pozisyonlarini, mavi noktalar ise kestirilen
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pozisyonlarini ifade etmektedir. Siyah yarim ¢ember lazer sensoriin 6lgme araligini
gostermektedir. Lazer 180° aciyr tarayarak 3.5 metrelik mesafeyi 6lgmektedir.
Aracimiz ise yarim dairenin merkezinde bulunan cift tekerlekli bir diferansiyel

aragtir.

Sekil 7.14’de diferansiyel aracin 10 m’lik karesel yoriingeyi tamamladigi 168. adim
sonrasinda GKF (EKF) tabanli SLAM metodu ile BUYK (ICNN) veri iligkilendirme
algoritmast kullanarak kestirdigi harita ile dogru harita arasindaki farklar
goriilmektedir. Ik adimlarda, karesel yoriingenin sag tarafinda kalan nesnelerin
kestirildigi adimlar, nesneler dogru pozisyonlarinda kestirilmis fakat son adimlara
dogru aracin pozisyonundaki belirsizligin artmasi ve aracin pozisyonun
kestirimindeki hatalarin son adimlara dogru artmasi sonucunda haritadaki nesnelerin
kestirimide gergek pozisyonlarindan sapmistir. Aracin burada siirekli loop yapmasi
durumunda aracin pozisyonundaki hata giderek artacagi icin nesnelerin pozisyon
kestirimlerindeki hata da giderek artacaktir ve sonug olarakta haritalama tamamen
yanlis bir sekilde ortaya ¢ikacaktir. Bu durum kapali ¢evrim kararsizlig1 yada kapal
cevrim tutarsizligi olarak adlandirilir ki bu da aracin mesafe sayacindan lokalizasyon
hesabindaki belirsizlikler, giiriiltiiler ve hassasiyetin yeterli seviye olmamasindan

kaynaklanmaktadir.

Sekil 7.15’te GKF tabanlt SLAM metodunun BUYK veri iligkilendirme algoritmasi
ile kullanilmas1 durumundaki arag¢ lokasyonundaki (x, y ve 0) hatalar1 goriilmektedir.
Dikey siitun aracin x ve y yoniindeki hatanin metre olarak, 0 agisindaki hatanin da
derece olarak ifadesini, yatay siitiin ise aracin adim sayisin1 gostermektedir. Sekilden
de anlagilacagr gibi yukaridaki sebeplerden dolayr ilk adimlarda arag hatalari
minimum seviyede iken son adimlara yaklasildiginda hatalar giderek biiyiimektedir.
100.adimda 0.1 m civarinda olan x eksenindeki hata son adimda -0.7’ye, ye
eksenindeki hata 0.01°den 0.4’e, 0 acisindaki hata ise -2 derecelerden -6 derecelere
kadar biiytimiistiir. Kapali ¢evrim devam ettik¢e bu hatada artacagindan dolay1 arag
istenilen konumdan olduk¢a sapacak ve hedefe ulastig1 diistiniilen ara¢ hedefin ¢ok

uzaginda kalacaktir.
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168.Adimda Harita, isaretci Nesne Sayisi: 101, Veri iliskilendirme ICNN
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Sekil 7.14: BUYK (ICNN) veri iligkilendirme algoritmas1 kullanilarak GKF (EKF)
harita kestirimi

Aracin x pozisyonundaki hatasi (m) Aracin y pozisyonundaki hatasi (m)
0.2 0.6
0 0.4
-0.2
0.2
-0.4
0.6 0
-0.8 : : ‘ ‘ -0.2 ‘ ‘ ‘ ‘
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200

Aracin teta acisindaki hatasi(deg)

0 50 100 150 200

Sekil 7.15: BUYK (ICNN) veri iliskilendirme algoritmasi kullanilarak GKF (EKF)
ara¢ pozisyonu kestirimindeki hatalar
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168.Adimda Harita, isaretci Nesne Sayisi: 94, Veri iliskilendirme JCBB
12~

10

Sekil 7.16: BUDB Veri Iliskilendirme Algoritmasi Kullanilarak GKF
Harita Kestirimi

Sekil 7.16’da GKF tabanli SLAM’in BUDB veri iligkilendirme algoritmasi ile
yaptiZ1 harita kestirimini goriilmektedir. Kirmizi1 renkle gosterilenler nesnelerin
dogru pozisyonlari, mavi renkle gosterilenler ise nesnelerin kestirilen pozisyonlarini
ifade etmektedir. BUYK ile karsilastirildiginda nesnelerin pozisyonlart gergege ¢ok
yakindir. Bunun sebebi de BUDB algoritmasinin ¢ok daha giiglii veri iliskilendirme
yaparak nesneleri dogru gozlemlerle eslestirmeleri ve dolayisiyla arag pozisyonlarini
dogru giincelleyerek gercege yakin kestirebilmektedir. Bununla beraber isaretci
nesneleri dogru gozlemlerle eslemesi ve aracin pozisyonunu gercege yakin
kestirilmesine yardimci olmasindan dolayida isaret¢i nesnelerin konumlarini
gergekten ¢ok az bir sapmayla tesbit edip dogru haritalamanin yapilmasini

saglamaktadir.
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Aracin x pozisyonundaki hatasi (m) Aracin y pozisyonundaki hatasi (m)

0.04 0.15
0.02 0.1
0 0.05
-0.02 0
00T 50 100 10 200 %0 50 100 150 200

Aracin teta agisindaki hatasi(deg)

0.5

0 50 100 150 200

Sekil 7.17: BUDB (JCBB) veri iliskilendirme algoritmasi kullanilarak
GKF (EKF) arag pozisyonu kestirimindeki hatalar

Sekil 7.17°de GKF tabanli SLAM’1in BUDB algoritmasi ile ¢alistirildigi durumda
aracin her adimdaki lokasyon hatalar1 goriilmektedir. Dikey siitun aracin x ve y
yoniindeki hatanin metre olarak, 0 agisindaki hatanin da derece olarak ifadesini,
yatay siitiin ise aracin adim sayisint gostermektedir. BUYK ile karsilagtirildiginda
ara¢ lokasyon hatalar1 yok denecek kadar azdir. Lokasyondaki hatalar her adimda
neredeyse sifira dogru yakinsamaya c¢aligmistir. Aracin x ve y eksenindeki konum

hatasi -2 ile 2 cm arasinda, yon hatasi ise -0.5 ile 0.5 derece arasinda kalmaktadir.
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168.Adimda Harita, isaretci Nesne Sayisi: 94, Veri iliskilendirme ICNN
12

10+

12

Sekil 7.18: BUYK (ICNN) veri iliskilendirme algoritmas1 kullanilarak SGKF

(CEKF) harita kestirimi
Aracin x pozisyonundaki hatasi (m) Aracin y pozisyonundaki hatasi (m)
0.3 0.3
0.2 0.2
0.1 0.1
0 0
-0.1 : : : ‘ -0.1 : : : ‘
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200

Aracin teta acgisindaki hatasi(deg)
1

0 |

0 50 100 150 200

Sekil 7.19: BUYK (ICNN) veri iliskilendirme algoritmasi kullanilarak SGKF
(CEKF) arag pozisyonu kestirimindeki hatalar

87



Sekil 7.18’de SGKF (CEKF) tabanli SLAM’mn BUYK (ICNN) veri iliskilendirme
algoritmasi kullanarak kestirdigi harita goriilmektedir. GKF tabanli SLAM’1in BUYK
veri iligkilendirme algoritmas1 kullanarak kestirdigi harita ile karsilastirildiginda
SGKF’nin daha basarili oldugu sdylenilebilir. Bunun bir sebebinin aracin pasif
durumlar1 dikkate almayarak aktif durumlara gore hareket etmesi oldugunu
diistinebiliriz. O anda goérdiigii nesnelere gore kendini konumlandirdig: i¢in hatalar

artmamis oldugu diisiiniilebilir.

Sekil 7.19°da SGKF tabanli SLAM’1in BUYK algoritmasi ile ¢alistirildigi durumda
aracin her adimdaki lokasyon hatalar1 goriilmektedir. Dikey siitun aracin x ve y
yoniindeki hatanin metre olarak, 6 agisindaki hatanin da derece olarak ifadesini,
yatay siitiin ise aracin adim sayisin1 gostermektedir. Ara¢ 100.adim ile 140. adim
arasinda yanlis pozisyonda kestirilse de son 30 adimda pozisyonunu diizeltmis ve
lokasyondaki hatalar neredeyse sifira dogru yakinsamaya c¢alismistir. GKF ile
karsilastirildiginda yanhis kestirilen adimlardaki hatalar bile ¢ok makul diizeylerde
kalmaktadir.

168.Adimda Harita, isaretci Nesne Sayisi: 95, Veri iliskilendirme JCBB
12-

10

Sekil 7.20: BUDB (JCBB) veri iliskilendirme algoritmasi kullanilarak
SGKF (CEKF) harita kestirimi
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Sekil 7.20°de SGKF (CEKF) tabanli SLAM’in BUDB (JCBB) veri iligkilendirme
algoritmast kullanarak kestirdigi harita goriilmektedir. SGKF tabanli SLAM’mn
BUYK wveri iliskilendirme algoritmasi kullanarak kestirdigi harita ile
kargilastirildiginda 100.adimla 140. adimlar arasindaki lokasyondan sapmalarda
ortadan kalkmaktadir. Buda BUDB veri iliskilendirme algoritmasinin giiclii ve
kararli yapisindan kaynaklanmaktadir. GKF-BUYK ile karsilastirildiginda ise gok
farkli bir fark olmadig1 goriilebilir.

Aracin x pozisyonundaki hatasi (m) Aracin y pozisyonundaki hatasi (m)
0.04 0.08
0.02 0.06
0.04
0
0.02
-0.02 0 w
-0.04 ‘ : ‘ ‘ -0.02 ‘ ‘ ‘ ‘
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200

Aracin teta acisindaki hatasi(deg)
1

0.5
0
0.5
-1

-1.5

0 50 100 150 200

Sekil 7.21: BUDB (JCBB) veri iliskilendirme algoritmas1 kullanilarak
SGKF (CEKF) ara¢ pozisyonu kestirimindeki hatalar

Sekil 7.21°de SGKF tabanlit SLAM’in BUDB algoritmasi ile c¢alistirildigi durumda
aracin her adimdaki lokasyon hatalar1 goriilmektedir. Dikey siitun aracin x ve y
yonilindeki hatanin metre olarak, 0 acisindaki hatanin da derece olarak ifadesini,
yatay silitlin ise aracin adim sayisim1 gostermektedir. SGKF-BUYK ile
karsilagtirildiginda ara¢ lokasyonunun orta adimlarindaki hatalarin kayboldugunu
gorebiliriz. GKF-BUDB ile karsilastirildiginda ise ara¢ lokasyonu hatalar1 arasinda

cok fazla bir fark olmadigini sdylebiliriz.
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2.Adimda Harita, isaretci Nesne Sayisi: 8, Veri iliskilendirme ICNN
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Sekil 7.22: 2.adimda harita kestirimi
2. adimda gozlenen isaretci sayisi 7
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Sekil 7.23: 2.adimda go6zlenen isaret¢i sayisi
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Sekil 7.22°’de 2. adimda kestirilen durum vektoriiniin olusturdugu harita ve arag
pozisyonu, sekil 7.23’de ise 2.adim esnasinda kestirilen ve o adimda gdriilen isaretci
nesneleri gosteren bir kesit goriilmektedir. Sensoriin algiladigr alandaki isaret¢i nesne
sayist 7°dir ve daha once haritaya atilmis ve sonsoriinde algilama alanindan ¢ikmig 1

adet isaret¢i nesne vardir.

Bireysel uyumlu eslesmeler

25+ %

o T %

3 3.5

Sekil 7.24: 2.adimda yapilan gozlemlerle dngoriilen durumlarin eslesmesi

Sekil 7.24’te yapilan gozlemlerle haritaya daha Once atilmis isaret¢i nesnelerin
ongoriilen durumlarinin eslesmelerini gormekteyiz. Yesil renkli elipsler sensorden
2.adimda alian o6lgiimleri, mavi renkli elipsler ise 1.adimda haritaya atilan isaretci
nesnelerinin  2.adimda 6ngoriilen durumlarini  goéstermektedir. Elipsler 6l¢tim
belirsizliklerinin ifadesidir. Araca yakin nesnelerin elipslerin kii¢iikk olmasinin iki
sebebi bulunmaktadir. Birincisi belirsizlik dl¢iilen mesafenin lazerin r bilesenine ait
standart sapmayla ¢arpilmasiyla olusturulmaktadir. Dolayisiyla araca yakin nesnelere
ait belirsizlikler kiiciik olacaktir. Ikinci ise ayn1 nesnenin daha c¢ok gozlenmesi
neticesinde gdzlem modelindeki jacobian ifadelerinin daha ¢ok giincellenmesinden
dolay1 kestirilen pozisyonlara ait elipsler gergek pozisyonlarinin merkezine dogru

kiigiilecektir. Yani belirsizlikler giderek ortadan kalkacaktir.
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ICNN: 1203456

Sekil 7.25: 2.adimda BUYK (ICNN) i¢in iiretilen hipotez

Sekil 7.25°te 2.adimda BUYK (ICNN) tarafindan iiretilen hipotez goriilmektedir. Bu
hipotezin 0 olan elemanimin anlami goézlem veri vektorlinlin 3.sirasinda gelen
nesnenin daha dnce goriilmeyen yeni bir nesneye ait oldugudur. Siyah ¢emberin en
ucundaki yesil dl¢limde bu yeni nesneye ait dl¢limdiir. Hipotezdeki diger rakamlar o
siradaki gozlemlerin haritadaki hangi isaretgi nesneleri ile eslestirildigini
gostermektedir. Bu hipotez sonucunda eslenen durumlara ait 6ngoriilen pozisyonlar
bu gozlemlerle gilincellenirken, hipotezde 0 olan elemanda yeni nesne olarak
algilanip durum vektoriine eklenerek haritada yer edinmekte ve durum vektori

bliytimektedir. Bununla ilgili kovaryans matrisi biiyliltmeside yapilmaktadir.
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168.Adimda Harita, isaretci Nesne Sayisi: 101, Veri iliskilendirme ICNN

2.5+

1.5+

Sekil 7.26: BUYK (ICNN) algoritmasi kullanildiginda 168.adimda aracin
pozisyonundaki hatadan dolay1 isaret¢ilerde yanlis yere konuluyor.

168.Adimda Harita, isaretci Nesne Sayisi: 94, Veri iliskilendirme JCBB

35¢
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Sekil 7.27: BUDB (JCBB) algoritmasi kullanildiginda 168.adimda aracin
pozisyonundaki hata neredeyse sifira yakin olmasinda dolay: isaretgiler
haritada dogru yerde.
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Sekil 7.26 ve 7.27°de BUYK (ICNN) ve BUDB (JCBB) algoritmalarinin son adim
tamamlandigindaki arag¢ pozisyonlar1 gosterilmistir. Sekillerden de anlagilacagi gibi
BUDB algoritmasi ile ara¢ pozisyon ve isaret¢i nesne pozisyon kestirimleri gercege
cok yakin ¢ikmaktadir. BUYK veri iligkilendirme algoritmasi ile ara¢ ve isaretgi
nesne pozisyonlar1 gercek pozisyonlarindan olduk¢a sapmaktadir. Bu da BUDB

algoritmasinin ne kadar gii¢lii veri iligkilendirme yaptigin1 géstermektedir.

x 10° P Kovaryans matrisinin araca ait bilesenlerindeki degisim

7 T T T T T T T T
Pxx
Pyy
6r Pteta | |
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0 } i“\\ g | 1 | | I ==
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

adim

Sekil 7.28: GKF ve SGKF kestirim yapildiginda kovaryans matrisinin
araca ait bilesenleri (x bileseni kirmizi, y bileseni mavi, teta bileseni 0)

Sekil 7.28’de  GKF ve SGKF’nin BUYK ve BUDB algoritmalar1 sonucunda araca
ait P kovaryans matrisinin biitlin adimlardaki degerleri goriilebilir. Sekilden de
anlagilacag1 gibi kovaryans matrisi son adimlara dogru sifira yaklasmaktadir. Bu da
GKF ve SGKF’nin kararliligini gostermektedir. Bu sekle gore GKF ve SGKF

algoritmalar1 kararlh birer kestirim algoritmalaridir diyebiliriz.

Tablo 7.1°de son adimda degisik sayida (50, 100, 200, 300, 400 ve 500) isaretci
nesne sayistyla GKF ve SGKF algoritmalarinin BUYK ve BUDB veri iligkilendirme
algoritmalart ile kullanildiginda giincelleme, veri iliskilendirme ve tiim harita

kestirimi iglemleri i¢in harcadiklar1 islemci zamanlar1 saniye olarak gosterilmistir.
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Tablo 7.1: Son Adimda Hesaplanan Islemci Zamanlari

s Veri iligkilendirme Tdm Harita Glincelleme
on Adim Algorit Kestirimi islemi
goritmasi estirimi slemi
isaretci | Gézlem
Nesne | Sayisi t(sn) BUYK BUDB BUYK | BUDB BUYK | BUDB
Sayisi m
50 1 GKF 0.02 0.01 6.93 7.24 0.01 0.01
SGKF 0.01 0.01 7 7.44 0.01 0.01
100 6 GKF 0.08 0.07 19.86 | 20.43 0.03 0.03
SGKF 0.07 0.08 19.72 | 20.45 0.02 0.03
200 13 GKF 0.35 0.37 81.45 | 85.06 0.17 0.18
SGKF 0.35 0.33 79.58 | 80.17 0.12 0.1
300 18 GKF 0.66 0.65 189.6 | 188.6 0.33 0.31
SGKF 0.75 0.73 193.3 | 190.8 0.26 0.24
400 31 GKF 1.44 1.43 356.6 | 409.4 0.65 0.59
SGKF 1.6 2.95 349.1 | 495.6 0.5 0.41
500 45 GKF 3.01 2.95 651 1099 1.62 1.49
SGKF 3.74 0.61 619.8 1022 1.59 0.79

Tablo 7.2: Biitiin Adimlarda Hesaplanan Islemci Zamanlar1 Ortalamasi

Ortalama Vel:llgk_llendlrme Giincelleme Islemi
goritmasi
isaretgi
Nesne t(sn) BUYK | BUDB BUYK BUDB
Sayisi
50 GKF 0.015 0.017 0.006 0.005
SGKF 0.015 0.018 0.006 0.005
100 GKF 0.047 0.05 0.014 0.014
SGKF 0.046 0.05 0.014 0.013
200 GKF 0.2 0.21 0.07 0.063
SGKF 0.2 0.2 0.05 0.048
300 GKF 0.45 0.48 0.15 0.15
SGKF 0.5 0.5 0.13 0.11
400 GKF 0.85 1.22 0.32 0.29
SGKF 0.87 1.89 0.23 0.21
500 GKF 1.5 4.37 0.67 0.6
SGKF 1.51 59 0.45 0.36

Tablo 7.2°de ise degisik sayida (50, 100, 200, 300, 400 ve 500) isaret¢i nesne
sayistyla GKF ve SGKF algoritmalarinin BUYK ve BUDB veri iligkilendirme

algoritmalar1 ile kullanildiginda giincelleme, veri iliskilendirme islemleri igin

harcadiklar1 ortalama zaman saniye olarak gosterilmistir. Bu tablolara ait grafikler

sekil 7.29 ve 7.33 arasindaki sekillerde gosterilmistir.
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CEKF ve EKF Tabanh ICNN ve JCBB
islemci Zamani Karsilagtirmasi
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Sekil 7.29: GKF (EKF) ve SGKF (CEKF) tabanli SLAM’da BUYK (ICNN) ve
BUDB (JCBB) algoritmalarinin son adimda harcadig islemci zamanlari

Sekil 7.29 GKF ve SGKF tabanli SLAM’m BUYK ve BUDB algoritmalar
kullanilarak son adimda harcadiklar1 islemci zamanlarini gdstermektedir. Bazi
farkliliklar simulasyonun calistig1 bilgisayardan kaynaklanabilir. Isaretci nesne sayisi
artttkca harcanan zaman artmaktadir. GKF-BUYK, GKF-BUDB, SGKF-BUYK ve

SGKF-BUDB algoritmalarinin son adimdaki zamanlar1 birbirine yakin ¢ikmaktadir.

Sekil 7.30’da GKF-BUYK, GKF-BUDB, SGKF-BUYK ve SGKF-BUDB tabanl
SLAM’da harita kestirimi icin harcanan toplam zaman goriilebilir. Isaretci nesne
sayis1 400’tin altinda iken algoritmalar birbirine yakin islem zamanlarina sahipken
isaret¢i nesne sayist 500 oldugunda BUDB veri iliskilendirmesi kullanan GKF ve
SGKF tabanli SLAM’m harcadigi islemci zamam artmaktadir. Ciinkii BUDB veri
iligkilendirme algoritmas1 eslemeleri sadece gozlem ve 6ngorii olarak taramamakta
aynt zamanda eslemelerin gegerliligini de taramaktadir. Bu islem BUDB’yi veri
iliskilendirme agisindan giiclii kilmakta fakat harcanan zamani da artirmaktadir. Eger
harcanacak zaman makul seviyelerde kalirsa dogru harita i¢in bu zaman farki feda

edilerek BUDB veri iligkilendirme algoritmasi tercih edilebilir.
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EKF-ICNN, EKF-JCBB, CEKF-ICNN ve CEKF-JCBB
SLAM Harita Kestirim Siiresi
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Sekil 7.30: GKF-BUYK (EKF-ICNN), GKF-BUDB (EKF-JCBB), SGKF-BUYK
(CEKF-ICNN) ve SGKF-BUDB (CEKF-JCBB) tabanli SLAM’da harita
kestirimi i¢in toplam harcadig islemci zamanlari

Sekil 7.31’de GKF-BUYK, GKF-BUDB, SGKF-BUYK ve SGKF-BUDB tabanli
SLAM’1n harita kestiriminde son adimda kestirimin gilincelleme adimi i¢in harcanan
zaman, Sekil 7.32°de ise tiim adimlarda kestirimin giincelleme adimi i¢in harcanan
ortalama zaman goriilebilir. Grafiklerdende anlasilacag iizere isaretci sayisi arttikca
giincelleme islemi i¢in hem son adimda harcanan zaman hemde biitiin adimlarda
harcanan ortalama zaman da artmaktadir. Isaretci nesne sayis1 100 iken giincelleme
islemi i¢in son adimda harcanan zaman 0.03 saniye, ortalama harcanan zaman ise
0.013 saniye civarlarinda iken, isaret¢i nesne sayist 500’°e ¢ikarildiginda son adimda
harcanan zaman GKF i¢in 1.6 sn, SGKF i¢in 0.8 sn ve ortalama harcanan zaman ise

GKF igin 0.6 sn, SGKF i¢inse 0.4 sn civarlarinda olmaktadir.

Sekil 7.33’de GKF-BUYK, GKF-BUDB, SGKF-BUYK ve SGKF-BUDB tabanli
SLAM’nin harita kestiriminde kestirimin veri iliskilendirme islemi ig¢in biitiin
adimlarda harcanan ortalama zamani gérmekteyiz. Buna gore veri iligkilendirme
algoritmalarin1t islemek i¢in harcanan zaman isaret¢gi nesne sayisi arttikca
artmaktadir. Isaret¢i nesne sayisinin 400’iin altinda oldugu durumlarda BUDB i¢in
harcanan zaman BUYK icin harcanan zamanlarla ayni iken, nesne sayis1 500’e

cikarildiginda BUDB i¢in harcanan zaman BUYK i¢in harcanan zamandan daha
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fazla artig gostermektedir. BUDB veri iligkilendirme algoritmasi biiylik alanlardaki
isaretci nesnelerin sayica ¢ok fazla oldugu durumlarda ¢ok fazla zaman tiikettigi icin

farkli veri iligkilendirme algoritmalarina ihtiyag duyulabilir.

Harita Kestiriminde Son Adimda Giincelleme Algoritmasi igin
Harcanan Zaman
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Sekil 7.31: Harita kestiriminde son adimda giincelleme algoritmasi i¢in harcanan
1slemci zamanlari

Harita kestiriminde tiim adimlarin giincelleme iglemi igin
harcadiklar ortalama zaman
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Sekil 7.32: Harita kestiriminde tiim adimlarda giincelleme algoritmasi i¢in harcanan
ortalama islemci zamanlar1
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Harita estirimindeki tiim adimlarin veri iligkilendirme
algoritmasi i¢in harcadiklari ortalama zaman
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Sekil 7.33: Harita kestiriminde tiim adimlarda veri iliskilendirme algoritmasi i¢in
harcanan ortalama islemci zamanlari

Bu zamanlar ger¢ek zamanli SLAM uygulamalarinda da test edilerek gergeklenmeli
ve dogru kestirimle beraber diisliriilmeye calisilmalidir. Bunun i¢in bu ydntemler
diger yontemlerle de kiyaslanarak en uygun zamani1 makul seviyede ki bir hata orani
ile kestirebilen algoritmalar ger¢ek zamanli SLAM uygulamalarimizda
kullanilmahidir. Hem diger kestirim metodlart hemde diger veri iliskilendirme

algoritmalar1 da bu testlere tabi tutularak en uygun ikili se¢ilerek kullanilmalidir.
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8. SONUCLAR VE TARTISMA

Yapilan iki simulasyon uygulamasi neticesinde Boliim 7°de elde edilen grafik ve
tablolar incelendiginde SGKF tabanli SLAM’in GKF tabanli SLAM’a gore ¢cok daha
hizli bir sekilde ¢alistigi ve GKF tabanli SLAM’a gore de hata oraniin yok denecek
kadar az oldugu soylenilebilir. GKF ve SGKF tabanli SLAM BUYK ve BUDB
algoritmalari ile ¢alistirildiginda elde edilen simulasyon sonuglarina gére BUYK veri
iligkilendirme algoritmalar1 i¢in daha az zaman harcansa da ara¢ ve isaret¢i nesneleri
konumlandirmada olusturdugu hatalardan dolayr gercek zamanli SLAM
uygulamalarinda tercih edilmezler. BUDB algoritmasi her iki filtre ile de giizel
sonuglar vermistir. SLAM yapilirken BUDB algoritmasinin, BUYK’ye gore biraz
fazla zaman harcasa da gozlemlerle, isaret¢i nesneleri dogru bir sekilde
iliskilendirdigi ve arag¢ ile isaret¢i nesne konumlandirmalarini ger¢ege yakin bir
sekilde kestirilmesine oldugundan dolay1 tercih edilmesi kacinilmazdir. Tablo 8.1°de
GKF-BUYK, GKF-BUDB, SGKF-BUYK ve SGKF-BUDB tabanli SLAM igin

performans karsilagtirma tablosu gosterilmistir..

Tablo 8.1 GKF-BUYK, GKF-BUDB, SGKF-BUYK ve SGKF-BUDB algoritmalari
performans karsilagtirma tablosu

Veri Iliskilendirme Algoritmalar
Filtre Tipleri BUYK BUDB
Islemci Zamam Yiiksek Islemci Zaman1 Yiiksek
GKF Hata Oran1 Yiiksek Hata Oran1 Diisiik
SONUC: KOTU SONUC: ORTA
Islemci Zaman Diisiik Islemci Zaman Diisiik
SGKF Hata Oran1 Normal Hata Oran1 Diisiik
SONUC: IYi SONUC: COK 1Yi
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SLAM ile ilgili en biylik iki problem olan hesaplama yogunlugu ve veri
iliskilendirme probleminin ¢ézlimiine yonelik bir ¢ok ¢alisma yapilmig ve yapilmaya
devam etmektedir. Daha ileri ki ¢aligmalarda yeni makalelerde ortaya sunulmus
algoritma ve teknikler incelenip karsilastirilarak daha iyi sonuglar elde etmek
miimkiindiir. Hesaplama problemine ¢6ziim getiren Siirlandirimis  Lokal
Altharitalama Filtresi (SLAF) ve Siirlandirilmis Relatif Altharitalama Filtreleri
(SRAF) ile wveri iliskilendirme problemine ¢oziim getiren Birlestirilmis
Smirlandirilmis Veri iliskilendirme (BSVI) algoritmalari da incelenerek SLAM igin
optimum metod bulunabilir. Burada yapilan ¢alismalar stokastik haritalamay1 esas
alan teknikler tlizerinden yapilan ¢aligmalardir. Goriintiilii SLAM, Bilgi Filtreli
SLAM, Cokaragli SLAM ve Hiyerarsik SLAM metodlart da hep dogru haritay1 kabul
edilen makul bir zamanda ger¢cek zamanli olarak ¢ikarmayr amaglamis SLAM
metodlaridir. SLAM konusunda son yillarda giderek artan c¢aligmalar daha Once
ortaya ¢ikarilmig SLAM tekniklerini gelistirmeye yonelik olarak yapildigi gibi yeni
SLAM tekniklerinin de bulunmasi i¢in yapilmaktadir. SLAM’nin insansiz kara
araclar icin hem sanayide hemde askeri amagh kullannminin 6niimiizdeki yillarda

yayginlagsmasi kaginilmazdir.
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OZGECMIS

Deniz KAVAK, 1979 yilinda Afyon Karahisar ilinin Suhut ilgesi Hallag kdyiinde
dogmustur. i1k, orta 6grenimini tamamladiktan sonra 1997 yilinda Afyon Anadolu
Ogretmen Lisesi’nden mezun olmustur. 2002 yilinda Ege Universitesi Elektrik-
Elektronik Miihendisligi Bolimii’nii basariyla tamamlamistir. Lisans O6grenimi
boyunca bitirme tezi dahil bir ¢ok projeden birincilik, ikincilik ve tiglinciiliik
dereceleri elde etmistir. 2002 yilinda Balikesir Universitesi Elektrik-Elektronik
Miihendisligi boliimiinde 20 ay arastirma gorevlisi olarak ¢alismis ve 2004 yilinda
Istanbul Teknik Universitesi Kontrol ve Otomasyon programinda yiiksek lisansa
2008 yilinda da doktoraya baglamigtir. 2004 yilindan itibaren Eregli Demir Celik
Fabrikalari’nda Elektronik-Otomasyon Miihendisi olarak halen ¢aligmaktadir.
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