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ONSOZ

Parcacik filtresi ile ilgili yaptigim calismalarin 151ginda hazirladigim bu tezin “Es
Zamanlh Lokalizasyon ve Haritalama” problemine ilgi duyan veya calismak isteyen
akademisyenlerin yararma olduguna diisiiniiyorum. Ugrasilan problemin biiyiik
cevrelerdeki uygulama yontemleri iizerinde, bilim diinyasmin hala aktif olarak
tizerinde calistigi diistiniilirse pargacik filtresinin  konuya bir bakis agisi
kazandirdig1 diisiiniilebilir, filtreye bagli yeni ¢oziim yollart gelistirilebilir. Hala
ITO’de siirmekte olan ve TUBITAK tarafindan desteklenen “Es Zamanlh
Lokalizasyon ve Haritalama” probleminde arastirdigim filtreyi uygulama imkani
buldugum ve yiiksek lisansim siiresince bana verdigi desteklerden dolay: Tiibitak’a,
konu iizerinde fikirlerimin olgunlagmasi i¢in bana yol gosteren ve yardim eden Prof.
Dr. Hakan Temeltas’a, filtre simiilasyonunun programlamasi sirasinda bana
yardimel olan proje grubuma ve caligmalarima iiniversite yasamim boyunca hep
inanan aileme tesekkiirlerimi borg bilirim.

Aralik 2008 Ali Kuleli

Elektrik Miihendisi
Elektronik ve Haberlesme
Miihendisi
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MOBIL ROBOTLARDA PARCACIK FILTRESI KULLANARAK ES
ZAMANLI LOKALIZASYON VE HARITALAMA

OZET

Parcacik filtreleri, giiniimiizde mobil robotlarin kullanildig1 yon bulma ve haritalama
islemleri i¢in, varolan es zamanh lokalizasyon ve haritalama probleminin(SLAM)
¢Oziimlenmesini saglayacak Bayes teoremi temeline dayanan bir alternatif filtreleme
yontemidir. Parcacik filtresi, genisletilmis Kalman filtresi(GKF) gibi dogrusal
olmayan denklemleri, dogrusal gauss tipi denklemlere yakinsatarak SLAM
probleminin ¢oziilmek yerine, gauss tipi olmayan siirecleri ve dagilimlar1 iceren
ardisil Monte Carlo tekniklerini kullanir.

Tezin amaci, pargacik filtresinin SLAM problemindeki basarisin1 6l¢mektir. Tezde
popiiler olarak tercih edilen parcacik filtrelerinin 6zellestirilmis bir modeli olan,
Rao-Blackwellisation adli variyans azaltma teknigini i¢inde barmdiran FastSLAM
adli Rao-Blackwellised parcacik filtreleri incelenmistir. FastSLAM SLAM
problemini robotun yer bulma problemi ve isaret¢i nesnelerin yerlerinin tahmin
edilmesi problemi olarak ikiye ayirir. Her parcacik, coklu veri eslestirmesine izin
veren bir bicimde, cevre haritasini ve robot lokalizasyonunu saklar. Mobil robotun
yer bulma probleminde Monte Carlo lokalizasyonu(MCL) tarafindan isaretci
nesnelerin konumlarinin kestirimi ise GKF ile yapilir. Bu yapi ile gauss tipi isaretci
nesne kestirimi pargacik filtresine kazandirilmis olur.

RBPF’nin anlasilmasi agisindan iteratif Bayes kestirimi, Kalman filtresi, MCL,
maksimum benzerlik kestirimi konular1 agiklanmis ve filtrenin adimlarimi olan
ornekleme, ardisil 6nem agirliklari hesaplamasi, haritalama, yeniden 6rnekleme ve
kriterlerinden bahsedilmistir.

Simiilasyon ortaminin olusturulmasi icin MATLAB programindan faydalanilmigtir.
Kare bi¢cimindeki simiilasyon alaninda belirli araliklarla lazer tarayici yardimi ile
gozlemler yapilarak parcaciklar olusturulmustur. Filtrenin basarisinin tespiti igin,
farkli parametrelerin degisiminin filtrenin ¢alismasima etkisi incelenmistir. Olgiim ve
slire¢ giiriiltiilerinin, farkli parcacik sayilarinin, ¢evre karmasikliginin, farkli yeniden
ornekleme kriterlerinin filtrenin ¢aligmasina etkileri ve SLAM’in zorluklarina
sunduklar1 cevaplar gozlenmistir.
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SIMULTANEOUS LOCALIZATION AND MAPPING FOR MOBILE
ROBOTS WITH PARTICLE FILTERS

SUMMARY

Nowadays, particle filters which consist on the Bayes theorem offer an alternative
filtering method to solve the simultaneous localization and mapping problem
(SLAM) in the robotic navigation and mapping areas. Particle filters which contain
non-linear Gaussian process and distributions use sequential Monte Carlo
techniques instead of approximating the non-linear, non-Gaussian process to the
linear Gaussian ones such as made by the extended Kalman filter (EKF).

The purpose of the thesis is to measure the success rate of the particle filters for the
SLAM problem. In the thesis, popularly used and specialized form of the particle
filters, the FastSLAM algorithm in which a variance reduction technique named as
Rao-Blackwellisation is found, is observed. FastSLAM divides the SLAM problem
into two categories such as the robotic mapping problem and the estimation of the
locations of the landmarks. Each particle of the algorithm stores the landmarks’ map
and the robot pose rendering the multiple hypothesis data associations. The robot
pose estimation is computed by Monte Carlo localization (MCL) algorithms and the
coordinates and their uncertainties of the landmarks are estimated by the EKF. This
model implements the Gaussian estimation of the observations into the particle
filters.

Sequential Bayes estimation, Kalman filter, MCL, maximum likelihood estimation
and the application steps which are sampling, importance weighting, mapping,
resampling and its criteria are included in the thesis for a better comprehension of
RBPF.

A suitable simulation area is created with the MATLAB program. The particle
clusters are formed with observations made by the laser scanner. The scanner scans
the square shaped area on convenient spots. For measuring the success rate, changes
in the particle numbers, the process noise, the laser measurement noise, the
complexity of the environment, different resampling methods are tested and their
effects are observed in order to decrease the difficulties of the SLAM.
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1. GIRIS

Bilinmeyen bir ¢cevrenin haritasini ¢ikarma ve 6grenme isi mobil robot sorunlarinin
en Onemlilerinden biridir. Literatiirde, es zamanli lokalizasyon ve haritalama
problemi(SLAM) olarak gecer[1-5]. Ciinkii robot cevresini kesfederken, hem
tizerindeki algilayicilardan etrafindaki cisimlerin veya algiladig: isaretlerin haritasini
olusturur hem de kendi bulundugu noktayir kestirir. Genel olarak, daha genis
alanlarda gezdikge, haritanin eski kisimlarina ait olan cisim belirsizlikleri artar.
Problemin anahtar noktasi, robotun bilmedigi pozisyonunu bilinmeyen bir cevrede
veya daha onceden tahmin ettigi ¢cevrede kestirebilmesidir. Bu ise bir tavuk yumurta

problemine benzer bir yaklasimdir[4].

SLAM problemi Smith, Self ve Cheeseman tarafindan bir bildiri olarak
yayinlandiktan sonra artimsal kestirimlerin dagilimi i¢in Onerdikleri genisletilmis
Kalman filtresi(GKF) ¢6ziimii bilimsel olarak robot alaninda yonetici bir yaklasim
olarak yerini almigtir. Son yillarda yapilan deneyler bu GKF yaklagimmi temel
alarak, sorunu az sayidaki isaret¢i nesneler bulunan dar c¢evrelerden ¢ikartarak cok
sayidaki isaret¢i nesneler bulunan genis alanlarin haritalanmasini saglamstir.
Boylece SLAM problemi, GKF’nin islemsel karmasikligindan soyutlanarak yeni

algoritmalarin uygulanma alani haline gelmistir[3].

GKF ‘nin giiclii tarafi robotun konumlarindan ve isaret¢i nesnelerin yerinden,
robotun kendi konumunun soncul olasiliin1 ¢ok 1iyi bir sekilde tahmin
edebilmesidir. Ancak zayif tarafi, mobil robotun hareket modelinin ¢ok iyi yapilmis
olmas1 gerektirir ve algilayici giiriiltiilerinin ¢ok iyi bilinmesini gerektirir. Ayrica
isaret¢i nesne sayisini ‘m’ olarak alirsak, algilayicinin gozlemlerini yenileyip tek bir

‘veni’ isaret¢i nesne bulmasinda bile kendi kovariyans matrisinin yeniden

olusturulmasi i¢in O (M 2) ‘lik[1] elemanin algoritmada yeniden islenmesi lazimdir

ki[3,4], bu da birkac yiiz isaret¢ci nesneyi asan cevrelerde veri eslestirme problemi

de diisiiniiliirse siirecte karmasikligi arttiran bir durumdur.



Bu calisgmada SLAM problemi Bayes teori ile aciklanmustir. Sekil 1.1°de bulunan
Dinamik Bayes Ag1 SLAM’m govde yapismi agiklamaktadir. Robotun konumlar:

X5 Xy...., X, zamanla U;,U,....,U, kontrol isaretlerine gore degisir. Her isaret
gozlemi Z,2,....,%, isaretlerin gergek pozisyonu olan 6, ’lerin zamana gore
fonksiyonlaridir. Bu sekilde, SLAM sorununun bagh oldugu sartlar goziikiir.

Robotun X, X,...., X, konum bilgisi isaret¢i nesnelerin konumu ile bagintilhidir.

Eger robotun gercek yolu bilinirse, arag¢ siirecten dislanarak M tane 6 ’nin tahmini

durumuna doner[1].

Sekil 1.1 : Dinamik Bayes Ag1

Tahmin algoritmalarim kabaca icerdigi ¢alisma mantiklarina gore siniflayabiliriz[2].
Bunlarin iclerinde en popiilerleri su anda bu ¢alismada yer alan GKF, maksimum

benzerlik teknikleri ve parcacik filtreleridir.

Kullanilan maksimum benzerlik algortimalar1 sensor okumalarina bakarak gercege
en yakin haritayr olusturmaya calisir ve iligki kiimeleri yaratarak robotun yerini
kestirir. Gutmann bu algoritmay1 artimsal bir bicimde kullanarak robotun gezdigi
dongiileri dogru bir bicimde tahmin etmeyi basarmistir. Hahnel bu algoritmada veri
iliskilendirme kullanmistir[2]. Ancak, bu algoritma ile kullanilan veri iliskilendirme

agaclar1 gercek zamanl ¢aligmalara izin vermemektedir.



Murphy’nin caliymasinda SLAM problemini ¢6zmek i¢in etkili bir FastSLAM yolu
olan Rao-Blackwellised Parcacik Filtreleri(RBPF) Onerilmistir. Bu ¢aligma,
Montemerlo tarafindan farkli isaretci nesne haritalar1 kullanilarak genisletilmistir[2].
Su anda da popiiler olarak iizerinde gelistirmeler yapilmaktadir. Calismamizda
parcacik filtrelerinin gelismis bir modeli olan Rao-Blackwellised Pargacik Filtresini

teorik olarak inceledik ve simiilasyonlar bu filtre teknigine gore yapildi.

Veri eslesim algoritmalarindan yararlanilmadan FastSLLAM icin n’yi parcacik sayisi
alirsak ; Montemerlo algoritma zamanmi O(nm) zamana indirebilmis ve ekledigi

veri eslestirme algoritmalari ile O(nlogm) zamanina ulagmistir[1].

1.1 Tezin Amaci

Tezin amaci, pargacik filtresinin es zamanli yer belirleme ve haritalama

problemindeki basarisini 8lgmektir.

Bayes kestirimine dayanan filtrelerin genel olarak agiklamasi yapilacaktir, daha
sonra parcacik filtresinin RBPF modelinde kullanilan GKF teorik olarak
aciklanacaktir. Parcacik filtresinin 6zellestirilmis bir modeli olan Rao-
BlackWellised parcacik filtresinin kullanim sebebi GKF filtresini kendi i¢cinde ihtiva
etmesi ve son yillarda iizerinde calismalar yapilmis olmasindan ileri gelmektedir.
Simiillasyonda  kullanilan ara¢  hareket modeli, go6zlem modellerinden
bahsedilecektir. SLAM problemi incelenecek ve karsilagilan sorunlardan
bahsedilecektir. Anlatilmis yapilarin iizerine parcacik filtresi, caliyjma modeli ve
adimlar1 anlatilacaktir. Konudaki deneylerin yapilmasmi saglayan MATLAB RBPF
simiilasyunundan bahsedilecektir. Bu baglamda RBPF’nin ¢izelge 1.1°deki
paratmetrelerinin degigmesinin SLAM problemine etkisi ve yapilan hata oranlari ile

Olciilecektir.

Cizelge 1.1 : Parcacik Filtresi Basaris1 Karsilagtirma Kriterleri

Giiriiltii Isaret Parcacck  Yeniden
Sayisi Sayisi Ornekleme
Lazer 0-50 10 Basit
Tarayici
Siireg 51-200 10-100 Adaptif
Sistematik







2. MOBIL ROBOTLAR

Mobil robotlarin yapilar1 ve haritalama islemesinin teorik olarak anlatilmasindan

once tarihinin anlatilmasi yerinde olur.

2.1 Robotik Haritalamanin Tarihi

Robotik haritalamani uzun bir tarihi vardir. 1980’lerde ve 1990’larin basinda,
haritalama biliminde topolojic ve metrik yaklasimlardan yararlanilirdi. Metrik
haritalar bir ¢evrenin geometrik iceriklerini ihtiva ederdi, bunun yaninda topolojik
haritalar farkli bolgeleri egrilerle birbirlerine baglanan Onemli yerler olarak
baglantisin1 tamimlardi. Haritalamada algoritmalarin gelismesi Elfes ve Moravec’in
1zgara isgal haritalama algoritmasi yaratict bir fikir olarak karsimiza c¢ikan ilk
orneklerdendir. Bu 6rnekte o anda mesgul(dolu) veya bos olan olarak harita karelere
boliinmiistiir. Bu yontem daha sonra robotik sistemlerde de kullanilmistir. Buna bir
secenek olarak ortaya ¢ikan Chatila ve Laumond’un metrik haritalamasi ¢evreyi

polyhedra kiimeleri ile tantmlamustir.

Thrun’a gore[6], ancak topolojik ve metrik harita arasindaki ayrim her zaman
bulaniktir, ¢iinkii topolojik yaklasimlar her zaman geometrik bilgilere dayanmak
zorundadirlar. Robotik alanda yiiksek coziiniirliiklii metrik haritalar her zaman
islevsel zorlugu olmasina ragmen zor problemlerin ¢oziilmesinde daha ¢ok yardimci

olurlar. Oysa topolojik olarak her zaman ek bir geometrik bagint1 gerekir.

Bu iki yaklagimin yaninda dikkat edilmesi gereken bir baslik da haritanin hareket
eden robota gore temellenecegi mi, yoksa cevreye gore mi temellenecegiydi. Cevre
merkezli haritalarda global koordinat uzayinda tanimlanirken, ¢evre bilgilerinden
algilayici olciim bilgileri c¢ikartilamazdi. Robot merkezli haritalar ise Ol¢iim
uzaymda tanimlanirdi ve robotun cesitli noktalarda aldig: algilayici bilgilerinden
faydalanilirdi. Robotta haritalama i¢in robot merkezli bir haritayr olusturmak daha
kolay gelse de iki ana zorlukla karsilagilir. Olciimden olgiime iliski kurmak her

zaman kolay olmaz; 6zellikle daha Once hi¢ bilinmeyen bir bolgede kolay olmaz.



Ote yandan birbirine benzeyen bilinmeyen cevreler robotla ziyaret edilecekse robot
merkezli yaklasim onlar1 birbirlerinden ayirt etmekte zorlanir. Bu yiizden 6nemli

mobil robotla yaklasimlar cevre merkezli olarak yapilirlar.

1990’larin basinda Smith, Self ve Cheeseman siirekli olarak robotun siirekli
biiyliyen bir ¢evrede bulundugu yeri haritalamasi ve bu haritaya bagh olarak kendi
yerini bulmasmi saglayan kuvvetli bir istatiksel calisma yayinlar. Bu siire¢ Eg
Zamanli Lokalizasyon ve Haritalama(SLAM) veya Ardisil Haritalama ve
Lokalizasyon(CML) olarak adlandirilir. Problemin ¢oziimii i¢in Kalman filtreleri
kullanildi. Olusturulan haritalarda isaret¢i nesnelerin yerleri saptandi ve sonraki
uygulamalarda ise, lazer Olciim bilgilerinden cevrenin haritasi ¢ikartildi. Kalman
filtresine Alternatif bir algoritma ailesi de Dempster’in Beklenen Deger
Maksimizasyonudur. Bu yaklagimlar veri iliskilendirme problemini beraberinde
getirmiglerdir. Bu problem farkli zamanlarda mobil robotlarda yapilan Ol¢iimlerin
fiziksel ¢evrede ayn1 noktaya diisiip diigmemesi ile ilgilidir. Haritalamadaki diger bir
yaklasim ise cevredeki cisimlerin tanimlanmasi ile ilgilenir. Bunlar duvar, tavan,
taban, mobilyalar, pencere veya dinamik hareket eden cisimler olabilir ki bu
teknikler goriintii isleme dali ile bagmtilidir. Bahsedilen yontemlerin bugiinkii
yaklagimlar1 yine Thrun’a gore a¢ gozli olarak nitelendirilir[6]. Ciinkii bu
yaklagimlar maksimum haritalama bilgisinin saglanmas1 i¢in robotun giivenlik

siirlar1 i¢inde caligmasini engelleyebilir.

2.2 Mobil Robot Hareketi

Mobil Robotun hareketi calismada 6nemli bir yer kaplamaktadir. Kontrol isaretinin
uygulanmas1 tamamen kontrol edenin veya hazirlanmig bir algoritmanin
denetiminde olsa da, aracin fiziksel modelinin filtrelere olan etkisi Onemlidir.
Bundan dolay1 calismada mobil aracin hareket denklemlerinden faydalanilmistir.
Uretim oncesi bir cok tekerlek sistemi goz Oniine alinmistir. En uygun olami

aralarindan secilmistir.



Cizelge 2.1 : Tekerlekli kara araglarinda gesitli teker konfigiirasyonlar1

(Z.KurtY.L.Tezi)
Teker  Teker Diizeni Aciklama Ornek
sayl1sl1
2

iki teker bir mille
baghdir, agirlik merkezi

milin orta noktasidir.

Onde cok yonlii bir teker, Cogu kapali ortam
arkada iki bagimsiz teker robotlar1 (Plgmalion

vardir. ve Alice)

Onde yon veren bir teker, Neptune (Carnegie

arkada iki teker vardir. Mellon Universitesi)



Onde yon veren iki teker, Arkadan siirtislii
arkada motorlu iki teker arabalar

bulunmaktadir.

Dort adet yon belirleyen Dort tekerli siirtise
ve motorlu teker vardir. sahip Hyperion
(Carnegie  Mellon

Universitesi)

Merkezde iki adet cekici Terragator
(stiriikleyici) teker, her (Carnegie  Mellon
kosede birer tane cok Universitesi)

yonlii teker vardir.

NN Motorlu Isvec tekeri (Stanford tekeri)
L]
1

Motorlu standart teker

O
:¢: Yon belirleyen standart teker
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Sekil 2.1 : Holonomik olmayan Ackermann tekerlek sistemi

Cizelge 2.2 : Ackermann Tekerlek Sisteminde Kullanilan Semboller

L Aracin tekerlekler arasi boyu

V(k) Aracin k anindaki hiz

®(k) Aracin tekerlegine k aninda uygulanan donme agist

0(k) Aracin xy koordinat diizlemine gore donme miktart

(x,y) Aracin diizlemdeki konumu

Glinlimiiz araclarinda sekil 2.1°deki Achermann tekerlek sistemi esas alinarak
onden, arkadan veya dort tekerlekten cekis sistemi ile iiretilmektedir. Holonomik
olmayan(yerel donme acis1 global donme acgisindan kiiciik olan) Ackermann
tekerlek sisteminde aracin 2 boyutlu yiizeydeki koordinaatlar1 denklem 2.1°deki gibi

verilmistir.



X = 2.1
9\/’
x=V.Cos(60)
y =V.Sin(0) 2.2)
o=V Tan(9)
L
uk)= {V(l‘)} 2.3)
o(t)

Arag kontrol isaretine ayrica bir giiriiltii eklendigi de diisiiniilebilir.

Aracin t zamanindan t+1 zamanina Otelendigini diisiiniirsek uygulamalarda

kullanilabilecek dinamik denklem modeli ise asagidaki gibi gosterilir[7].

X+ | x,(0)+ATV(1).Cos(8,(1))

v,(@t+1) [=| y,@)+AT.V(t).Sin(6 (1)) 2.5)
0 (t+1) 0.(t)+ AT.V(t).TLan(gov (1))

Deneylerde diferansiyel tekerlek modeli tercih edilmistir. Robotun kullanilan modeli
sekil 2.3’deki gibi resmedilmistir. Bu model ¢izelge 2.1°deki 3 numarali modellere
benzemektedir, farkli olarak bir yerine dnde ve arkada olmak iizere iki kastor
tekerlek kullanilmistir. Bu modelin c¢ok kullanilan Ackermann tekerlek modeli
yerine tercih edebilmesinin nedeni ana tekerleklere merkezli servo motorlarla
oldugu yerde yon degistirmesi ve oldugu yerden fazla manevra gerktirmeden geri
geri ¢ikabilmesidir. Boylece Oniiniin arka, arkasinin da on haline gelip caligmaya
devam edilebilmesi diisiiniilebilir. Aracin 6n ve arka ucunda bulunan kastor
tekerleklerde servo motorlardan bagimsiz olarak arag yiikiinii kaldirdiklar1 gibi, bir

hareket serbestligi de saglarlar.

Sekil2.2’de iiretilmis aracin modeli ve cizelge 2.3’te sekil 2.3’e ait semboller

gozitkmektedir.
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Kastor

Tahrik o edakliar

Tekerek

Siirteil
coder
=5 ..._
Markaz

Sekil 2.2 : Onde ve Arkada birer serbest tekerlek, ortada servo motor eksenli 2
tane ana tekerlek

Sekil 2.3 : Diferansiyel tekerlek yapisinin 6telenmesi
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Cizelge 2.3 : Diferansiyel Tekerlek Sisteminde Kullanilan Semboller

D, nominal tekerlek capi
C. encoder ¢oziiniirligi
n disli orant

AUL sol tekerlek hiz degisimi

AUg sag tekerlek hiz degisimi

A0 aracin yoniindeki a¢1 degisimi
NL sol tekerlek encoder degeri farki
Ng sag tekerlek encoder degeri farki

Arag t zamanindan t+1 zamanina 6telenirse kinematik denklemleri sdyle yazilabilir.

z.D, 2.6)
C,= .
" nC,
dx AV .Cos(0(t+1))
dy |=| AV.Sin(6(t +1)) 2.7)
deé A
AV, =c,.N —
. =c,.N, LAV = AV, +AV, AG = AV, —AV, 2.8)
AV, =c, .N,
AV =r.(Aa, +Aa,)/2
Aw=r.(Aw, —Aw, )/ L (2.9)

A =Aw

x,(t+1)=x,(t)+AV.Cos(6(t)+Ab)
v, @+ =y (t)+AV.Sin(6(t)+Ab) (2.10)
Ot+1)=6(t)+Ab
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2.3 Mobil Robottaki Algilayicilar

Aracin etrafindaki cisimleri hareket esnasinda algilamasi igin laser tarayici
kullanild1. Lazer tipi algilayici kullanilmasinin sebebi ultrasonik sensorler kadar
etrafin giiriiltiisiinden etkilenmemesidir. Kamera gibi goriintii igleme aygitlar1 hem
daha pahaldir, hem kullanilan ortamlardaki 151k siddetinin degisimlerinden cabuk

etkilenirler, hem de su anki caliyma konusunun disinda olmasidir.

Ileriki ¢aligmalar i¢in bu sensorlerden birer tanesi hem aracin dniine hem de arkasmna
yerlestirildi. Boylece ara¢c geri hareket ettiginde arka tarafinin ©Onii olarak
kullanilmast miimkiin kilmmustir. Sekil 2.4 iiretilmis SLAM aracinin goriintiisii

gostermektedir.

Sekil 2.4 : Mobil Robottaki 2 SICK LMS200’iin yerlesimi

LMS200 tipi lazer tarayict LIDAR veya laser radar olarak anilirlar ve ugus zamani
prensibine gore calisirlar. Belirli bir zaman araliginda yayilan 1gik hedef cisimden
yansir ve gonderildigi aym1 yoldan geri alinir. Isik gonderildigi swrada bir sayag
caligmaya bagslar ve tekrar 151k alindiginda durur. Sayac degeri yol ile gonderilen yol
iligkilendirilir ev hedef cismin mesafesi ortaya ¢ikar. Isin geri dondiikten sonra lazer
tarayicinin bagli bulundugu servo motor ilgili derece kadar donerek yeni mesafe
okumasimi gergeklestirir. Isigin gidip gelmesi 151k hizinda oldugundan aynanin

doniisiiniin 6l¢time bir etkisi olmaz[8,9].
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Sekil 2.5 : Lazer Tarayicinin Calismasinin yandan goriiniisii
2.3.1. Lazer tarayicinin kullanimm

SICK marka LMS200 kapali alan tipi lazer tarayici bu uygulamalardaki
popiilerliginden ve haberlesme kolayligindan dolay1 tercih edilmistir. T2000 DSP
kontrol kart1 ile lazer tarayici arasinda haberlesme ortami olarak RS232, telegram

adli haberlesme tipini kullanilmastir.

=

LMS200 last value first value

Sekil 2.6 : LMS200’iin tarama 13ms’lik 1° aralikla 180°’lik taramasi

Lazer tarayici ile 180°’lik bir goriis alan1 taranabilmekte ve en fazla 0,25°’lik tarama
hassasiyetiyle Olciim yapilabilmektedir. Calismamizda 1°’lik aci hassasiyeti ile
180°’1ik goriis alanlar1 taranmustir. Veri haberlesmesindeki 13ms siiren her tarama
icin 373 byte’lik yiikiin cok biiyiik olmasina ragmen sadece belirli noktalarda 6l¢tim
yapilmast bu dar bogazin asilmasinda yardimci olmustur ve parcacik filtresi
simiilasyonu da bu yaklagimla diizenlenmistir. Aracin DSP kartina yiiklenmesi
islemi ise tarayict kodlarinin MATLAB kodlarmin SIMULINK  bloklarina
cevrilmesiyle miimkiin olmustur. LMS kodlar1 icin EKA.1’de yer alan
‘LMSMatlab.m’ koduna, LMS200 programlamasi i¢in 8 numarali, cihazin teknik

ozelliklerine ise 9 numarali kaynaktan ulasilabilir.

Lazer tarayici ile Sunucu-Miisteri haberlesme yapisi secenegi tercih edilmistir.

Tarama modu olrak 8 reflektor seviyeli tarama tercih edilmistir. Tarama
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noktalarinda istenen bilgiler lazer tarayicindan telegram kodlar1 ile talep edilir,

LMS200 ise tarama sonucunu gonderir.

Description ST Address Length Command Cata Checksum
Byte position 1 2 3 4 5 6 7 8
Hex. value 02 00 02 | 00 30 0L 31 18
Okuma Emri 2 byte
Emir Paketi genisligi 8 byte
Description STX Address Length Responze Cata Checksum
Datz LMS status

Byte position : 2 3] 4 5 610720 730 731 732
Hex. value 02 80 D6 | 02 B8O 724 bytes 10 15 Da

Cevap 1°lik araliklar icin 375 byte

Cevap Paketi genisligi 381 byte

Sekil 2.7 : LMS200’e gonderilen bir emir ve karsiliginda gelen bir telegram paketi

2.3.2. Lazer tarayici modeli

Simiilasyonun ve pratik denemelerin basarili olmasi acgisindan Sl¢iim yaptigimiz
lazer tarayicinin her algilayici gibi ne kadar hata yapildiginin bulunmasi gerekli idi.

Ayrica pargacik filtresinin i¢cinde yer alan Kalman filtresi de dl¢iim hata kovarians

matrisine ihtiya¢ duyuyordu.

2
R o O2
0 o,

Sekil 2.11°deki matris kartezyen koordinatlarda sekil 2.12’deki gibi yazilabilir.

(2.11)

oi 0 0
R=[0 o 0 (2.12)
0 0 o,

SICK LMS lazer tarayict calismasi ile algilayict karakteristigi olusturularak

buradan bir 6l¢ciim hata matrisi R ¢ikartilmistir. Yapilan caligmalar diiz bir kapali
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zeminde (kapali alan sensorii oldugundan dolay1) gerceklestirilmistir. Caligtirilan

sensoriin konfigiirasyonu ektedir.

Reflektor ve lazer tarayici sabitlenerek her 2 deney i¢in de 100 tane Olgiim
almmustir. Uzaklhik dl¢timleri reflektor lazer tarayicinin lazer 151¢1inm tam karsisina,
dik gelecek bicimde 142cm uzakliga yerlestirilmistir. Boylece agisal hata dikkate
alinmadan Olgtimler yapilmistir. Algilayici 151¢inm  tam  karsist 90°  kabul

edilmektedir. Biitiin okumalar 90° yapilmistir.

Ac1 Olciimleri sensorii karsilayan 90° 15° fazla olacak bicimde yapilmustir.
Tarayicimin  yeri sabit tutulup reflektoriin  yeri 15° ag¢1 yapacak bicimde
sabitlenmistir. Sabitleme kolayligindan dolayr 90°’lik tarama yay1 tercih edilmeyip
tarama islemi, ayn1 eksende, gercek uzakligr 147 cm olan bir noktada yapilmistir.

Bu durum Sekil 2.8.de gosterilmistir.

90°
105°

d=142cm
d=147cm

Tarayici

Sekil 2.8 : SICK LMS200 i¢in test dl¢iimlerinin elde edilmesi

Lazer tarayici karsisia dik olarak gordiigii cisimleri 1.42m’de 1 cm’den daha iyi bir
hassasiyetle 6lcebilmektedir. Olciimler sirasinda tarayicinin caligma siiresine bagh
olarak Olciim degerlerinin degistigi dikkat cekmistir. Cizelge 2.3’e gore, gercek
uzakliga yakin dl¢timler yaptig1 soylenebilir.

Ancak yiiksek uzakliklarda agisal olarak gercek degeri 15° olmasi gereken acinin
ortalama degeri 19,02 derece olarak bulunmustur. Bu ise uzaktaki 10m’lik objelerin

konumlarinin saptanmasinda biiyiik sayilabilecek hatalara yol agabilir.
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Ayrica yansima degeri yiiksek olmayan reflektorler belli acilarin disina c¢ikildigina
tanimlanamamaktadir. Bu tip reflektorler tespit edilirken 90°£20°lik agilarda 1m
ve lzerinde reflektorler algilamalarmda problemler olusmustur. Matlab
simiilasyonunda lazerin algilama mesafesi 180°lik yayda 1m ile 2m arasinda

smuirlandirilmistir; daha uzakta goriilen isaretci nesneler dikkate alinmamustir.

Laboratuarda yapilan 6l¢iim sonuclari ise ¢izelge 2.4 ve 2.5’te verilmistir.

Cizelge 2.4 : Lazer Tarayicinin A¢isal Kovariyansinin hesaplanmasi

Gergek uzaklik d=1470mm | 105derecede-90=15 derecelik bir uzaklik
Olciim Olciilen Acl Olciim Olgililen Acl
sayisli d[mm] Aci[°] farki[°] sayisi d[mm] Aci[°] farki[°]

1 1506 19.46 4.46 51 1497 18.46 3.46

2 1502 19.02 4.02 52 1497 18.46 3.46

3 1506 19.46 4.46 53 1497 18.46 3.46

4 1509 19.78 4.78 54 1498 18.57 3.57

5 1509 19.78 4.78 55 1499 18.68 3.68

6 1509 19.78 4.78 56 1507 19.56 4.56

7 1500 18.80 3.80 57 1498 18.57 3.57

8 1504 19.24 4.24 58 1498 18.57 3.57

9 1506 19.46 4.46 59 1498 18.57 3.57
10 1505 19.35 4.35 60 1507 19.56 4.56
11 1508 19.67 4.67 61 1498 18.57 3.57
12 1508 19.67 4.67 62 1499 18.68 3.68
13 1509 19.78 4.78 63 1498 18.57 3.57
14 1507 19.56 4.56 64 1499 18.68 3.68
15 1499 18.68 3.68 65 1500 18.80 3.80
16 1500 18.80 3.80 66 1501 18.91 3.91
17 1510 19.88 4.88 67 1500 18.80 3.80
18 1504 19.24 4.24 68 1501 18.91 3.91
19 1494 18.11 3.11 69 1500 18.80 3.80
20 1504 19.24 4.24 70 1501 18.91 3.91
21 1505 19.35 4.35 71 1501 18.91 3.91
22 1503 19.13 413 72 1501 18.91 3.91
23 1504 19.24 4.24 73 1501 18.91 3.91
24 1497 18.46 3.46 74 1500 18.80 3.80
25 1496 18.34 3.34 75 1500 18.80 3.80
26 1506 19.46 4.46 76 1507 19.56 4.56
27 1506 19.46 4.46 77 1500 18.80 3.80
28 1498 18.57 3.57 78 1500 18.80 3.80
29 1509 19.78 4.78 79 1501 18.91 3.91
30 1500 18.80 3.80 80 1499 18.68 3.68
31 1509 19.78 4.78 81 1501 18.91 3.91
32 1500 18.80 3.80 82 1500 18.80 3.80
33 1501 18.91 3.91 83 1498 18.57 3.57
34 1502 19.02 4.02 84 1501 18.91 3.91
35 1499 18.68 3.68 85 1501 18.91 3.91
36 1499 18.68 3.68 86 1502 19.02 4.02
37 1500 18.80 3.80 87 1501 18.91 3.91
38 1501 18.91 3.91 88 1502 19.02 4.02
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39 1503 19.13 413 89 1503 19.13 413
40 1504 19.24 4.24 90 1503 19.13 413
41 1495 18.23 3.23 91 1503 19.13 413
42 1505 19.35 4.35 92 1503 19.13 413
43 1502 19.02 4.02 93 1503 19.13 413
44 1503 19.13 413 94 1505 19.35 4.35
45 1504 19.24 4.24 95 1506 19.46 4.46
46 1505 19.35 4.35 96 1504 19.24 4.24
47 1506 19.46 4.46 97 1505 19.35 4.35
48 1505 19.35 4.35 98 1503 19.13 413
49 1503 19.13 413 99 1495 18.23 3.23
50 1504 19.24 4.24 100 1496 18.34 3.34
1.kisim 19.17479° 2.kism  18.87890225°
Bu tabloya iliskin a¢1 degerlerinin degismesinin grafigi asagida verilmistir.

20.50
20.00 1

3 19.50 4

2

5, 19.00 -

@ |

D 18.50 —e— Series1

© 18.00

(3]
17.50 1
17.00 T T T T T T e e e e e T e T e e T e T e T T T T T T e T T T TrTTT

1 8 15 22 29 36 43 50 57 64 71 78 85 92 99
Olelm sayisi gercek agi degeri =15derece

Acmin standart sapmasi 0.40586° derece, variansi 0.16472° olarak bulunmustur

Cizelge 2.5 : Lazer Tarayicinin Uzakliksal Kovariyansinin Hesaplanmasi

Sekil 2.9 : Ac1 degerlerinin grafiksel degisimi

gercek uzaklik d= 1420mm

Olgulen
olcim sayisi [mm] Fark[mm]
1 1420 0
2 1423 3
3 1419 -1
4 1419 -1
5 1413 -7
6 1414 -6

51

53
54

55

olciim Olgllen

sayisli [mm] Fark[mm]
1442 22
1435 15
1443 23
1436 16
1437 17
1436 16
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7 1425 5 57 1437 17
8 1415 -5 58 1429 9

9 1417 -3 59 1429 9

10 1417 -3 60 1438 18
11 1419 -1 61 1438 18
12 1419 -1 62 1441 21
13 1418 -2 63 1430 10
14 1424 4 64 1429 9

15 1420 0 65 1430 10
16 1425 5 66 1431 11
17 1425 5 67 1441 21
18 1426 6 68 1430 10
19 1425 5 69 1433 13
20 1425 5 70 1433 13
21 1426 6 71 1431 11
22 1426 6 72 1430 10
23 1427 7 73 1434 14
24 1419 -1 74 1426 6

25 1417 -3 75 1434 14
26 1428 8 76 1434 14
27 1431 11 77 1426 6

28 1431 11 78 1425 5

29 1420 0 79 1435 15
30 1424 4 80 1435 15
31 1412 -8 81 1437 17
32 1424 4 82 1427 7

33 1426 6 83 1437 17
34 1426 6 84 1428 8

35 1426 6 85 1427 7

36 1416 -4 86 1430 10
37 1433 13 87 1430 10
38 1432 12 88 1430 10
39 1417 -3 89 1429 9

40 1444 24 90 1431 11
41 1444 24 91 1431 11
42 1434 14 92 1420 0

43 1437 17 93 1431 11
44 1439 19 94 1430 10
45 1437 17 95 1432 12
46 1424 4 96 1432 12
47 1441 21 97 1430 10
48 1431 11 98 1420 0

49 1441 21 99 1423 3

50 1442 22 100 1433 13

B A

Bu tabloya iliskin 6lgiilen uzaklik degerlerinin degismesinin grafigi asagida

verilmistir.
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6lciim sayisi gercek uzaklik=1420mm

Sekil 2.10 : Uzaklik Degerlerinin Grafiksel Degisimi
Uzakhgn standart sapmas1 0.76082 mm, varians1 0.57885mm” olarak bulunmustur.

Yukaridaki Olciimlerden hareketle lazer Olgtim goriiltiisti formiil 2.11°deki gibi

yazilabilir.
0,58 0
R=
0 016

Denklem 2.13, RBPF simiilasyonunda denklem 2.12°deki gibi kartezyen

(2.13)

koordinaatlar ve a¢1 bilgisi ile denklem 2.14’teki gibi yazilmustir.

o: 0 0
R=[0 o 0
0 0 o, (2.14)
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3. SLAM PROBLEMIi

3.1 Amag

Bu boliimdeki ama¢ SLAM problemini tanitmak ve SLAM problemini ¢ozerken
karsilagilan sorunlar1 gostermektir. Bir sonraki boliimde anlatilacak olan filtrelerin

SLAM problemini ¢dzerken nerelerde kullanilacagi burada anlatilacaktir.

3.2 SLAM Nedir?

SLAM genel anlamda bir yon bulma problemidir. Bir mobil robotun herhangi bir
baslangic bilgisi olmadan bilinmeyen bir cevrede hareket ettirilmesi ve etrafinin
haritasinin ¢ikarilmasma dayanir. Ek olarak, mobil robot cikardig1 haritadan
faydalanarak yoniinii bulacak(lokalizasyon islemi) ve boylelikle gidecegi yolu
planlayip, haritalama siireci boyunca bu yolu kontrol edebilecektir. Sekil 3.1°de bir
robotun hareket ederken buldugu nesneler, kendi yolu ve buna bagh olusturdugu
belirsizlikler goziikmektedir. Haritasiz yon bulma konusundaki robot uygulamalari
cok cesitlidir. Bu uygulamardan SLAM’i aywran 6zellik Mars ylizeyinin kesfi,
denizlerin tabanin haritalandirilmasi, felaket bolgeleri gibi uygulama alanlarinin
insanin giremeyecegi, pratik olmayan veya haberlesmenin ¢ok zor oldugu yerlerde
kullanilabilmesidir. Ayni1 zamanda otononom olarak dayanikli ve giivenilir yon
bulmanin hayattaki kullanim alanlar1 ¢ok genistir. Otonom yon bulma uzun yillardir

aktif bir arastirma alamdir[7].

Sekil 3.1 : SLAM probleminin resmedilmesi
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SLAM probleminin ¢6ziimii robot toplulugunun gecen 10 yilda kazandig1 dikkate
deger basarillardan biridir. SLAM problemi teorik olarak birka¢ farkli sekilde
¢Oziime kavusmustur. Bu ise onun kapali alan, dis mekan , su alt1 ve havacilik yon
bulma uygulamalarinda kullanimina sebep olmustur. SLAM problemi teorik ve
Ogrenilebilir anlamda ¢oziilmiistiir. Ancak pratik olarak hala, bazi alt basliklarinin
gerceklenmesinde ve SLAM ile ¢ok isaretli zengin haritalar olusturmada problem

yasanmaktadir[10].

SLAM uygulamalarinda 6nceden Ogretilmis,bilinen veya GPS gibi mekan dis1
algilama Ozelliklerinden kullanimina ihtiya¢ yoktur. Bir SLAM algoritmas: hem
ara¢ yolunun, hem de cevrenin tutarli bir haritasin1 ataletsel, odometrik gibi
giiriiltitye bagl ve araca bagh radar, kamera, lazer gibi algilayicilarla ¢izer. Goreceli
gozlemlerini bulundugu yere gore yapsa da asil amag¢ biitiin alanin haritasini

kestirmesidir. Kullanilan algilayicilarin smiflandirilmasi ¢izelge 3.1°de verilmistir.

Otonom ara¢ caliymalarinda SLAM’in kullanilmas: biiyiik bir 6neme sahiptir.
Ciinkii makine Ogrenimini, belirsizliklerin diizenlenmesini, 6n bilgi veya yardim

olmadan cevreyi algilama ve kesfetmeyi miimkiin kilar[10].

Cizelge 3.1 : Haritalama ve Lokalizasyonda kullanilan algilayicilarin

smiflandirilmasi
Kullanim Alanlari Kestirim Teknikleri SLAM Konusunda
Haritalama Otonom agik alanda maden GPS, Radar, Atalet LIDAR,RADAR
tetkiki (Ugus Zamant),
Sonar,ultrasonik
Savas alani gozlemi Kamera, GPS, Atalet
(ugus zamani),
Yer catlaklarinin X-ray Mono, stereo
belirlenmesi gorme (Kamera),
. GPS
Deniz alt1 petrol Akustik Vericiler, Atalet
yataklarinin belirlenmesi
Lokalizasyon GPS Uydu, Ugus zamani Odometri,
Jiroskop,
Miize Rehberligi Sonar, Lazer Tarayici,Kamera
Akselometre
Hastane Tedarik sistemi Radyo isaretleri, lazer kameralar (ataletsel)
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3.3 SLAM Probleminin Teoriksel Ac¢iklamasi

SLAM problemi herhangi bir ©n bilgi olmaksizin robotun hareket
ederkenbulundugu cevrenin haritasini ¢ikarma ve bu haritadan kendi yerini tespit
edebilme siirecidir[10]. Bu siire¢ siirekli bir bicimde isler. Cevre haritasmin
cikarilmas: icin isaret¢ci nesneler kullanilabilir. Nesneleri herhangi bir haritada
kesfedilmeyi bekleyen 6nemli noktalar veya bolgeler olarak gorebiliriz. Sekil 3.2°de
SLAM problemi tanitilmigtir.

g

* Robot isareci Nesne
Kestirilen - {> - *
Gergek ~> *

Sekil 3.2 : Temel SLAM Problemi

Sekil 3.2°de k aninda, mobil robottan tiim algilayict bilgileri okudugumuz
varsayalim. xx aracin bulundugu noktay1 ve yoniinii barindiran durum vektoriinii, ug
k-1 anmda araca uygulanan kontrol vektoriinii, m; zamanla degistigi kabul edilen
isaretci nesneyi, zxi'de k aninda m; isaretinde alinan gozlem bilgisini ifade eder.

Buradan yola ¢ikarak asagidaki tanimlari olusturabiliriz:
o X, ={xpx,ex }={X >} Aracin konum bilgileri
e U, ={uy.uyeeu, }={U,, ,-u,} Aracin kontrol isaretleri
o m={m,m,,....,m,} Isaret kiimesi

° Z. ={Z0, Zyseeeres zk} = {Z(,:k_l, Zk} [saretlerin gozlem kiimesi
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3.3.1. Bayes teoremi

Thrun’a gore SLAM probleminde olasilik tekniklerinin popiilerliginin sebebi
robotlu haritalamanm belirsizlikler ortaya c¢ikarmasi ve algilayici giiriiltiilerinin
isleme dahil olmasidir[6]. Olasilik tabanli SLAM algoritmalar1 algilayic1 giiriiltii
kaynaklarmi ve cevreye etkilerini modellerler. Robotla haritalama karmagik bir
problemdir ve robot alaninda haritalama en zor algilama konusudur. Boylelikle
akademik olarak tek bir bakis acis1 ile yaklasilmistir ve coziimii i¢in tek bir
matematik metodolojisi kullanilmistir. Her  haritalama algoritmasinin altinda
denklem 3.1°de verilmis basit Bayes teoremi yatar. Benzerlik anlaminda Bayes

teoremi 3.2’deki gibi yazilir.

p(x)2) = p(z/x)p(x)
p(z2) 3.1)
p(x/z)=np(z/x)p(x) 3.2)

Bayes teoremine gore, eger aracin yerinin isaretler bagl ogrenilmesi istenirse bu
3.2’deki iki terimin ¢arpilmasiyla miimkiindiir. Birinci terim olan p(z/x) x’e bagh
gozlemlerin kosullu olasiligidir. p(z/x) iliretici model olarak tanimlanabilir ki bu
ise algilayic1 6lciimlerini farkli x durumlarinda tamimlar. ikinci terim p(x) aracin

onciil olasihigidir. (thrun) Onciil olasilik, o anda herhangi bir algilayici dlgiim degeri

alinmadan aracin konumunu gosterir. 77 ise denklemin sol tarafindaki olasilig1
saglayan normalizasyon katsayis1 olarak diisiiniilebilir.

Robotik haritalamada, bdyle degisen verileri kullanmaktaki en belirgin yontem
Bayes Filtrelerinden geger. Bayes filtreleri Kalman filtreleri, gizli Markov
modelleri, dinamik Bayes aglar1 ve kismense Markov karar siirecleri ile iliskilidir.
Bayes filtreleri Bayes kuralmi kestirim problemlerine genisletir. Bu filtrenin gorevi,
harita gibi dogrudan godzlemlenemeyen degerlerin soncul olasilik dagilimlarini

iteratif kestirimlerle hesaplamaktir. Bu konudaki bilinmeyen durum x, olarak kabul

edilirse, genel Bayes filtresi iteratif olarak x, ’yi denklem 3.3 ile aciklanir[6].

p(x, 1z u")y=np(z,| xt)jp(x, lu',x,_ 127" u'")dx, 3.3
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Denklem 3.3 ‘te t anina kadar olan gozlem ve ara¢ konumlarinmn kiimesi z' ve x’

olarak belirtilir. p(x,1z",u") kosullu olasihigmim iteratif olarak hep bir Onceki

adimdaki ayni olasiliktan hesaplandig1 goriiliir. Baslangic olasiligi t=0 aninda

p(x,1z°,u’)=p(x,) oldugu kabul edilir. Denklem 3.3’iin iteratif oldugundan

zamanin sabit olarak degistirilmesi Onerilir.

Bayes Filtreleri kullanilirken en can alic1 gereklilik, x’ ’nin sisteme zamanin bir¢cok
noktasinda etki edecek tiim bilinmeyen algilayict Ol¢ciim degerlerini igermesi
gerekliligidir. Robot haritalama baglaminda algilayici 6l¢timlerine etki edecek iki
Onemli bilinmeyenden bahsedilebilir: Birincisi robotun konumu, ikincisi ise
cevrenin haritasidir. Bundan dolayi, robotla haritalamada probleminde olasilik
yontemleri kullanilirken, hem robot haritasinin, hem de robot konumunun birlikte
tahmin edilmesi gerekir[6]. Eger haritanin tamimlanmasi icin m degiskenini
kullanacak olursak denklem 3.3’ten denklem 3.4 elde edilir.

p(x,,m 1z u")=

~ 34
7P %, m)[ [ pCoom, T, x, om )G om, 127 ™), dm,

Bir¢ok haritalama algoritmasi ¢evrenin degismez oldugunu diisiiniir, bu ylizden m’y1
t zamanmdan bagimsiz olarak diisiiniirler. Bu baglamda denklem 3.4’lin
diizenlenmesi ile denklem 3.5 olusturulur.

p(x,mlz' u")=

o A3.5)
np(z, Ix,,m)'[ p(x lu,x_)px_,mlz7 u™)dx
Denklem 3.5’deki tahmin denklem 3.4’ten farkli olarak m haritalarinda herhangi bir
entegrasyon istemez. BoOyle bir entegral isleminde c¢ok boyutlu haritalarda
zorluklarla karsilasilir, bundan dolay1 denklem 3.5’in pratik uygulamalar i¢in 6nemi
biiyiiktiir.Denklem 3.5 kestirimini kullanmak i¢in denklem 3.6 ve denklem 3.7

olasiliklarinin belirtilmesi gerekir.
p(z, 1 x,,m) (3.6)
p(xt | xt—l 2 ut) (3.7)

Zamandan bagimsiz olarak diisiiniiliirse bu olasiliklar p(z1x,m) ve p(x|x’,u)

olarak yazilabilir. Robotikte p(zl|x,m) gozlem modeli olarak adlandirilir. Ciinkii z
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gozlemlerinin farklt X robot konumu ve m haritalarindan veya icindeki farkli
isaretlerden tahmin edildigini gosterir. p(xlu,x”) olasihiginda ise X robot
konumunun u’ya baglh tahmin edildigini gosterir ve robotikte hareket modeli olarak

adlandirilir.

Denklem 3.6 sayisal bicimde kullanilamaz, sebebi kosullu olasilig1 biitiin haritalarin
zamani iizerinde dagilmistir ve robot konumu da siirekli zaman iizerinde dagilmistir.
Bundan dolayr biitiin robotla haritalama algoritmalarinda ek kabullere ihtiyag

duyulmaktadir[6].

3.3.2. Olasiliksal SLAM

Es zamanl lokalizasyon ve haritalama probleminin aracin ilk durumu ile birlikte k
anindaki isaretleri ve aracin konumunu gosteren birlesik olasilik yogunluk

fonksiyonu denklem 3.8’deki gibidir.
P(x,,m|Z,,U,,.x,) (3.8

Iteratif bir sonu¢ tercih edilen SLAM probleminde, k-1 animdaki
P(x_,,mlZ, ,,U,._,) bilesik olasilik ux ve z isaretleriyle Bayes teoremi ile

aciklanir. Bayes filtresinin sonucunda teorik olarak hareket ve gozlem modelleri
denklem 3.6 ve 3.7°de belirtilmistir. Gozlem modelinde eger robotun konumu ve
haritadaki isaretlerin yeri bilinirse gozlemler haritadan ve robotun konumundan
kosullu olarak bagimsiz diisiiniilebilir. Hareket modeli ise Markov siireci olarak
kabul edilir . x robot konumu u’ya ve bir 6nceki andaki x’e baghdir. Hareket modeli

hem gozlemden, hem de haritadan bagimsiz olarak diisiiniilebilir.

SLAM algoritmast denklem 3.6 ve 3.7°e bagh olarak iki ardisil 6ngorii(zaman

giincellemesi) ve diizeltme(6l¢iim giincellemesi) algoritmasi bi¢ciminde yazilir.

ZamanGiincellemesi
3.9
p(x,mlzy, g, X)) = I px X u) p(x_ml zg,ug, o x0)dx,
OlciimGiincellemesi
— P(Zt I xt,m)P(xt,m I ZO:t—l’MO:t’xo) (3.10)

P(x,,mlz,,,x,)=
P(Zt I ZO:t—l’MO:t)
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Denklem 3.9 ve 3.10 ile t amina kadar biitiin z,, gozlemlerine ve u,, kontrol

isaretlerine bagl olarak x, robot durum vektdrii , m isaret¢i nesneler icin

P(x,,mlz,,,x,) bilesik kosullu olasilig1 bulunur.

Burada dikkat edilmesi gereken nokta, haritalama probleminin kosullu olasilik

yogunluk fonksiyonu p(mlx,,,z,,,u,,)ile hesaplanabilmesidir. Bu harita

hesaplamasi aracin ilk konum bilgisi gore biitiin t anlarmndaki konumlarmin
bilinmesini igerir. Zit olarak lokalizasyon probleminin de olasilik yogunluk
fonksiyonu p(x, | z,,,u,,,m)ile hesaplanabilmesidir. Hesaplamanin igerigi biitiin

isaret konumlarmin kesin suretle bilinerek bu isaretlere gbre aracin

lokalizasyonunun tahmin edilmesidir.

3.3.3. Olasiliksal SLAM’in yapisi

Denklem 3.6’daki gézlem modeli hem arag¢, hem de isaret konumlarina baghdir ve

bilesik olasilik yogunluk fonkisyonunun denklem 3.11°deki gibi yazilamaz.
P(x,,mlz,)#P(x 1z,)P(mlz) 3.11)

Sekil 3.2 incelenirse SLAM problemindeki hatalarin biiyilk kismmin isaretlerin
gozlemlendigi swrada mobil robotun nerede oldugunun bilinememesinden
kaynaklandigr goriilir. Buna ragmen isaretlerin yerinin tahminindeki hatalar
birbirleriyle iliskilidir. Pratik olarak, iki isaret arasindaki bir goreceli konum 1yi bir
sekilde tahmin edilir. Ornek olarak m;’nin yeri tam olarak bilinmese de m;-my
arasindaki konum iyi olarak tahmin edilebilir. Bu da demek olur ki, P(m;) degeri az
olsa bile, m; ve mj isaret ciftinin birlesik olasilik yogunluk fonksiyonu P(m;,m;) nin
degeri biiyiik olur. SLAM’in yapisindaki 6nemli noktalardan birisi, gdzlem yaptik¢a
isaretlerin korelasyon degerlerinin monotonik olarak artmasidir[10]. Isaretlerin
goreceli yer bilgisi robot hareketinden bagimsiz olarak gozlem yaptik¢a siirekli

giincellenir, isaretlerin birlesik olasilik yogunluk fonksiyonlarmin degerleri biiyiir.

Bu olaym olugmasinin sebebi, mobil robotun yaptig1 gozlemlerin isaretler arasi
uzakliktan hemen hemen bagimsiz olusudur. Tam bagimsiz olarak diisiiniilemez,
clinkii gbzlem hatalar1 aracin gittigi konumlarla iligkilendirilir. Sekil 3.2’deki mobil
ara¢ xx konumunda iken m; ve m; gozlemlerinin gerceklestirir. Ancak iki isaretin

aralarmdaki goreceli uzaklik aracin koordinat ekseninden bagimsizdir. Eger robot
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Xi+1 konumuna gittiginde yeniden mj’yi gozlemlerse aracin yeri ve isaretin Xy
anindaki konumu yeni gozleme gore giincellenir. Bu gbzlem ayni zamanda mi
isaretinin giincellemesine de yansir, boylece mi isareti aracin yeni konumunda
goriilmese bile islemden etkilenir. Giincellemenin etkisi iki isaret arasindaki

korelasyon ne kadar fazla ise o kadar fazladir.

I> Aracin  tahmin edilen

konumu

’k Isaretci nesneler
- Korelasyon

Sekil 3.3 : Korelasyonlarin yay tipinde modellenmesi, korelasyon
biiylikse yaylar kalin, kiigiikse yaylar ince gosterilmistir.

Goreceli iligkilendirme sekil 3.3’teki gibi yay tipi ag modelindeki gibi sekillenir. Bu
modelin yapis1 dinamik Bayes Aglarmna benzer. Isaretler arasindaki komusuluk
iligkisi(korelasyon) ne kadar fazla ise yaylar daha kalinlasir. Yaylarm kalmlagmasi
aracin ayni haritada dolasarak yeni gozlemler yapmas: ile olusur. Ara¢ yeni bir
bolgeyi ziyaret ettiginde ise yeni isaretlerle dnceden gozlemlenmis isaretlerle olan
baglar1 daha zayif olacaktir. Tiim harita yaratildildiginda ise robotun lokalizayonu
sadece haritanin iyi bir sekilde olusturulmus olmasma ve algilayiclarin goreceli
Olctimiine baglhdir. Sonug olarak aracin lokalizasyonun kalitesi isaretlerin yerlerinin
belirlenme kalitesi ile iligkilidir ve kalitesinin limiti isaret yerlerinin kalitesi ile

Olciiliir.

3.4 SLAM Uygulanmirken Karsilasilan Sorunlar

Robotik haritalamin c¢evre haritasinin robot uzaymda koordinatlara dokiilmesi
oldugundan boliim 2.2 ve 3.2’de bahsedilmisti. Robotun dis diinyayi algilamas: i¢in

sensorlere ihtiyaci oldugunu biliyoruz. Ancak, her algilayici dl¢iimlerini az veya ¢cok
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hatali yapar. Algilayict siniflarindan cizelge 3.1°de bahsedilmisti. Olciim kaynakl
hatalar Ol¢iim giiriiltiisii  olarak adlandirilir. Bundan dolayr simiilasyonda
kullanilacak olan lazer tarayicilarin bolim 2.3.2°de Ol¢iim giiriiltiisii variyanslari
bulunmugtu. Bunun yaninda her algilayici uzaklik ve ortam smirlamalarina sahiptir.
Simiilasyonumuzda kullanilan SICK LMS200’iin 32 metrelik maksimum ol¢iim
smir1 uzaklik sinirlamasindan magdur olmamamuzi saglamistir. Ornek olarak, 151k ve
ses duvarlar1 gecemedigi gibi mobil robotun kapali alanlarda rahat olarak harita
olusturmasini engeller, kameralar ortamin 151k siddetinden etkilenir. Robot hareketi
de hatalar1 beraberinde getirir(sekil 3.4). Ozellikle acik ¢evrim kontrol algoritmalari

robotun konumunun belirlenmesinde hatalara sebep olur.

Karsilagilan ilk ana problem, Ol¢iim giiriiltiisiinden kaynaklanir. Eger haritalamada
yapilan Olciimler birbirlerinden istatiksel olarak bagimsizsa Olglim giiriiltiisiinii
¢ozmek basittir. Ayni noktada birden ¢ok Ol¢lim alinmasi giiriiltiiyii azaltmada
yararli olur. Ancak robotik haritalamada Ol¢iim giiriiltiileri istatiksel olarak
bagimlidir; 6l¢iim hatalar: birikerek algilayici zaman ve 6lgiim giincellemesine(3.9 ,
3.10) etki eder. Giiriiltiilere gbre tahmin modellerinin teorisini ve uygulamalarini her
zaman karmasiklastirir[6]. Sonugta robotu cevreyi gozlemlemesi sirasinda aldig: her
olciimde sistematik, iligkili hatalara rastlanir. Olgiim giiriiltiilerini bilerek haritalama

yapmak, robotik haritalamanin anahtaridir.

Sekil 3.4 : Odometri Hatasinin giderilememesi
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Karsilagilan ikinci problem haritalanacak mekanlarin cok boyutlu olmasindan
kaynaklanir. Cok boyutluluk problemi, haritalanmis bir mekanin gercek mekana
benzemesi i¢in mobil robotun kag¢ farkli mekanda gezdigini anlamas: ile esdegerdir.
Kiiciik oda, biiyiikk oda, koridor gibi tanimlamalar 2 boyutlu ufak kapali mekanlar
icin harita cikarmaya yeteilir. Ancak i¢ ice ge¢mis mekanlar, dis alanlar veya

okyanus ylizeyi gibi ortamlarin 2 veya 3 boyutlu haritalamalar1 bir ¢cok tanimlama ve

A

tahmin gerektirir.

o
RS

Sekil 3.5 : Veri eslestirme sorunu, aracin yaptig1 gézlemlerin hangi fiziksel
cisimlere ait oldugunu tanimlayamamasindan kaynaklanir.

En zor problem ise veri eglestirme problemidir. Iliskilendirme sorusu farkli
zamanlarda alinmis gozlemlerin gercek diinyada aym fiziksel cismin iizerine gelip
gelmediginin sorusunu arar. Ozellikle karmasik ve kapal alanlarda problem olabilir.

Bu durumda robotun 3 temel durumundan bahsedilir[5]:
e Robot bilinmeyen bir ¢evrede geziyordur.
e Robot bulundugu ¢cevreyi gezmeye tamamlayip dongiisiinii tamamlamustir.
e Robot bulundugu ¢evrede yeni bir dongiiye baslamstir.

Bu ii¢ durum mobil robot tarafindan tanimlanabilirse veri eslestirme problemini
asmak kolaylasir, yoksa robotun konumu ile bir ¢ok hipotez olusur, zamanla

ekponasiyel olarak artar. Sonugta robotun konum hatasi biiyiir.

Dordiincii olarak cevrenin dinamik degisiminden soz edilebilir. Bazi degisimler
yavas, bazilar1 hizli gerceklesir. Ornek olarak bir kapmin acilmasi veya daha &nce
robot olan bir yolu kapatmasi normalden farkli algilayici bilgilerinin olusmasina
sebep olur ve veri eslestirme problemini dogurur. Cevrenin degismesi sadece 2

boyutlu olarak algilanmamali iigiincii boyut da diisiiniilmelidir. Bundan dolay1
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robotun yerden yiiksekligi veya genisligi gibi ayrintilar onem kazanir. Su ana kadar
dinamik cevreleri haritalamaya yarayan bir algoritma yoktur, ancak haritalamada
sadece robotun zamanla degisen bir yolu oldugu ve arta kalan her seyin bir giiriiltii
olarak kabul edildiginde, olusan dinamik degisimin zamanla degisen bir giiriiltii

oldugu diisiiniilebilir.

Besinci zorluk ise robotun haritadaki kesif yontemleridir. Tam olarak olusturulmusg
veya yapilan simiilayondaki gibi onceden belirlenenen bir yolda robotun hareket
etmesi kolaydir, ancak tam haritas1 tamamlanmamis ve bilinmedik bir ortamda
robotun etrafi kesfetmesi ek bir zorluktur. Boylece kesfetme yollar1 ve bunlari
uygulama bir planlama problemidir. Diizgiin bir haritanin olugmas: i¢in nereye
hareket edileceginin se¢iminin fiyat1 zaman ve enerji olarak diistiniiliir. Yanls
secimlerde robot yolunu da kaybedebilir, enerjisi de bitebilir. Bu tercihler gercek
zamanl1 yapilacagindan dolay1 ise bir ¢ok haritalama algoritmasinin uygulanmasini

engeller.

Son zorluk olarak hesaplama yontemlerinden bahsedilebilir. Haritalama yapmak
biiyiik veri tabanlarmin yaratilmasini ve bu veri tabanlarmin gerekli algoritamalarla
islenmesini gerektirir. Gelisen teknoloji islem zamanlarinda ¢ok yardimci olsa da
biiylik cevrelerin haritalanmas1 biiylik islem zamanlar1 demektir. Ger¢cek zamanli
olarak diisiiniiliirse, matematiksel islemler CPU’da fazla zaman alir. CPU bu
islemlerle ugrasirken robotun anlik ihtiyact olan verileri saglayamamakta ve

haritlarin yanlis olusmalarina sebebiyet vermektedir.

3.5 Veri Eslestirmesinde Kullanilan Yontemler

Veri eslestirmesinin SLAM’1 ¢ozerken karsilasilan sorunlardaki en zoru oldugundan
bir dnceki boliimde bahsedilmistir. Bir noktanin yanlis eslesmesi biitiin bir haritanin
bozulmasina sebep olabilir. Rao-Blackwellised Parcgacik filtresinin kullandigi Cok
hipotezli veri eglestirme yOnteminin pratik olarak uygulamasi ilgili boliimde
aciklanacak olup giris anlamindaki anitimi ve diger genel yOntemler asagida
aciklanacaktir. Ik onerilen SLAM algoritmalarinda veri eslestirmesi, tekil veri
toplama yontemini igerir. Bu yontem yeni Olciilen yontemlerin teker teker Olciilen
eski verilerle belirli bir hata pay: ile karsilastirilmasindan ibarettir. Ancak aracin
belirsizligi cok farkli olursa, okunan gdzlemlerin siirekli eskileriyle karsilagtirilmasi

giivenilir bir yontem degildir. Ote yandan, yapilan parcacik filtrelerinin
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simiilasyonunda aracin goreceli yolu dnceden belirlenmis oldugundan dolay1 aracin
belirsizliklerin atanan partikiillere es deger oldugu hatirlatilmalidir. Bu sebepten ve
tekil veri toplamanm basitliginden dolayi, coklu veri esletirmesinin yaninda
simiilasyonda tekil olarak gdzlemlerin eslestirilmesine de bagvurulmustur. Tekil veri

eslestirmesine simiilasyonlarin anlatimi sirasinda yer verilecektir.

3.5.1. Grup dogrulama

Hemen hemen biitiin veri eslestirme algoritmalar1 hedef izleme yOondemlerindeki
gibi istatiksel dogrulama kullanir[11]. Grup dogrulamada gelistirilen 6nemli bir
yontem de ¢oklu eslestirmelerin dikkate alindigi grup dogrulama yontemidir. Bir
agac tipi arama yontemi olan birlesik uyumlu dallanma ve baglanma(JCBB); graf
yontemine dayanansa tiimlesik smirli veri eslestirme (CCDA) iki bilinen yoludur.
Daha sonra aracin yer bilgisinin bilinmemesine dayanan rastgele JCBB yontemi de
gelistirilmistir.

A=y, g, g, iy
B m [Ty, s, bal

12z lm]
1 I/t,::_—;/ /-"
i
11 faba] ‘=/~ \ 3 o ]

4 {azn}

/ & Jaz ]
& {agin} ../ 18 |

7 {asy}

Sekil 3.6 : CCDA yakinlik graflarinda uglar1 uygun eslestirmeleri, kalin ¢izgili
ticgen ise karsilikli olarak baglh eslestirmeleri gosterir.

Eslestirme iliskileri darsa, grup dogrulama kendine basma giivenilir bir veri
eslestirmesi saglar. Yanlis bir isaretin eslestirilmesi sirasinda olusan hatalariin
etkisi kiiciik olacaktir. Ancak genis alanlarin eslestirilmesinde ¢ok hipotezli veri

eslestirme gibi daha karmasik eslestirme algoritmalarina ihtiya¢ duyulur.
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3.5.2. Goriiniim tanima

Sadece geometriye dayali izler bulma veri iliskilendirme de giivenilir degildir.
Goriintii gibi bircok algilama modeli cismin yiizeyi, sekli ve rengi hakkinda bilgi
sahibi olmamiz1 saglar, bu artilar da veri iligskilendirme probleminde kullanilabilecek
ozelliklerdir. SLAM’da goriiniim tanima veri iliskilendirme, dongii tamamlama, veri

toplama siireclerinde ek bir arag¢ olarak kullanilabilir.

[Ik olarak goriiniim tanima ve goriintii benzerligi olgiitleri goriintii veritabanina
adresleme yapmak ve topolojik haritadaki bolgeleri tanimlamak ic¢in kullanilirdi[11].
Daha sonra, SLAM’da dongii tamamlanmasinin tamimlanmasinda kullanildi
Newman SLAM calismasmda iki onemli yenilikten s6z eder[11]. Goriintii dlciileri
tek goriintii yerine bircok goriintii lizerinden islenir. ikinci olarak 6z degerler ortak
benzerliklerin kaldirilmasinda kullanilmistir. Boylece, aranan es goriintiiler yerine,

hatali pozitiflerin bulunmasi 6nemli 6l¢iide azaltilmistir.

3.5.3. Cok hipotezli veri iliskilendirmesi

Cok hipotezli veri iliskilendirmesi bir haritada isaretlerin daginik olarak yer almasi
durumunda dayanikli bir sekilde isaretleri gdzlemlemeye yarar. Her hipotez igin
ayni veya farkli bigcimlerde robot yolu 6ngoriisii olusturularak iliskilendirme hatalar1
coziiliir. Hipotezin sayist hesaplama hizi, islem hacmi, enerji gibi problemlerle
smirhidir. Bu problemlerin iistesinden gelmek, az benzerligi olan hipotezlerin

silinmesi ile giderilir.

Sekil 3.7 : Cok hipotezli veri eslestirmesinde bir gézlem anindaki robot konumlari
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Ornek olarak bir robotun programu béliim 3.4’te anlatildig: farkli veri eslestirme
tiplerine sahip olabilir. Robot dongiiniin kapanmasindan siiphelendiginde veya
benzer isaretler algiladiginda farkli veri iliskilendirme algoritmalar1 uygular. Bu tip
algoritmalar SLAM sorununa ancak yeni uygulanmaya baslamistir ve su anki genel
yonelim her hipotezin olusturdugu tahmini haritalarin ayr1  saklanmasi
yoniindedir[11]. Yapilan simiilasyonda kullanilan FastSLAM yontemi bircok
haritaya sahiptir ve coklu hipotez yontemini temel alir. Ek bir veri iliskilendirme
algoritmas1 olarak tekil veri eslestirmesi kullamilir. FastSLAM’in avantaji her
parcacik icin veri iliskilendirme yapmasindadir ki, ozelliklerinde pargacik filtresi

boliimiinde bahsedilecektir.

3.6 SLAM Problemine Coziimler

SLAM probleminin ¢oziimii denklem 3.6’da verilen hareket modeline ve denklem
3.7°de verilen gozlem modeline ¢oziimler bulmaktan gecer. Bulunan c¢oziimler
denklem 3.9’daki zaman ve denklem 3.10’daki 6l¢iim giincellemesi hesaplamalarini
tutarl bir sekilde gerceklestirebilmelidir. Verilen ¢oziimlerden su ana kadar en genel
olam ek Gauss giiriiltiisii ile durum uzay1 modelini bize sunan GKF’dir. GKF’ye
alternatif olarak hareket modelini coklu hipotezler olarak gdéren ve bu hipotezlerin
olusturulmasinda gauss tipi olmayan dagilim kullanan parcacik filtresi (FastSLAM)
goriilebilir. 1ki onemli ¢6ziim filtresinden de pargacik filtreleri boliimiinde

bahsedilecektir.
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4. PARCACIK FILTRESI

4.1 Amag

Anlatilan SLAM problemine bir ¢6ziim olarak tezde parcacik filtresi ¢oziimii 6ne
stiriilmiistiir. Ik olarak filtrenin tanimi yapilacaktir, daha sonra kullanilan RBPF‘de
kullanilan Kalman Filtresi anlatilacaktir. Parcacik filtresi tanimi ve daha sonra
parcacik filtresinin Ozellestirilmis bir c¢esidi olan RBPF anlatilacaktir. Pargacik
filtresi ile ilgili yapilmis simiilasyon ve parcacik filtresinin nasil kullamldigi bu
bolimde aciklancak, parcacik filtresinin SLAM problemindeki basaris1 cizelge
1.1’e gore gosterilecektir. Ayrica, incelenen filtrenin yapilmakta olan pratik

uygulamada nasil kullanilacag: anlatilacaktir.

4.2 Filtrelerin SLAM Probleminde Kullanimi

Haritalamada kullanilan biitiin durum algoritmalarinin olasiliksal olma gibi ortak bir
Ozellikleri vardir. Hepsi, mobil robotun ve cevrenin olasiliksal modellerini
uygulayarak algilayict Ol¢gmelerini haritalamada kullanirlar. Kullanilan bazi
yontemler olasiliksal goziikkmese de hepsine uygun Onermelerle olasiliksal olarak

bakilabilir[6].

Analog haberlesme, radarla hedef izleme,model tanima gibi bir¢ok fiziksel durum
cevreden toplanan verilerin islenmesi ve sonucunda tahmin edilmesine dayanir[12].
Tahmindeki hatayr azaltmak icin alman veriler i¢in filtre uygulanir.Ciinkiit SLAM
siirecindeki go6zlemin amaci giiriiltiili ortamdaki verilerden en iyt tahmini

¢ikarmaktir. Bagka bir deyisle, 1e I ve I =[t,,¢,] onermeleriyle siirekli veya ayrik

zamanda y(t) tahminini toplanan z(A) verilerinden olusturmak istersek t zamani’ nin

degerine gore sekil 4.1°de gosterilen ii¢ belirgin problemle karsilasiriz:

L t>t, ise, ongorii veya ekstrapolasyon problemi vardir

.  t=t,ise, filtreleme problemi vardir.
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.  t,<t<t, ise, uydurma(smoothing) veya interpolasyon problemi vardir.

f

e —————

~ f e '
z2(4)

A

Sekil 4.1 : Gozlem dogrusu

Bolim 3.3.1°de anlatilan Bayes Teoremine bagl ardisil filtre uygulamalarinda

yukaridaki ti¢ problem de filtre yardimiyla ile ¢oziiliir.

4.3 Kalman Filtresi

Kalman Filtresi ongorii, diizeltme tipi kesitiricileri i¢inde barindiran matematik
denklemler kiimesidir. On sartlar belirtildigi takdirde, tahmin edilen hata
kovariansini azalttigindan dolay1 optimal bir ¢oziim kabul edilir. Cikisi ile birlikte
Kalman Filtresi 6zellikle otonom ve yardimci yon bulma da genis bir uygulama ve
arastirma alanina sahip olmustur. Filtrenin sayisal hesaplamalarda kullanilabilmesi
kendisini pratik kilmigtir, ancak bu pratiklik filtrenin basit ve dayamkli yapisindan
ileri gelir. Gergek diinyada, nadiren optimalligi engelleyen sartlar olussa da, filtre

bir¢cok uygulamada iyi sonuclar vermektedir[13].

Genigsletilmis Kalman filteresinin temel hali Kalman filtresidir. Kalman filtresinin
kestirimde kullanilabilmesi icin ara¢ ve gozlem modellerinin lineer olmasi
gerekmektedir. Fakat gercek hayatta bu modeller lineer olmayan bi¢cimdedir. Bunun
icin aragtirmacilar lineer olmayan modeller i¢cin Kalman Filtresinin kullanabilirligini
arastirmiglardir ve bu modelleri lineer hale getirerek Kalman Filtresinin lineer
olmayan mo7deller i¢cinde kestirim metodu olarak kullanilabilecegini bulmuslardir.
Kalman filtresi ardisil Bayes kestirim metoduna benzer. Kalman filtresi ve
Genisletilmis Kalman Filtresi’nin temeldeki yapis1 ve mantigi aymdir. Kalman
filtresi formiilleri icerisinde sadece kiiciik bir degisiklik yapilarak Genisletilmis
Kalman filtresi(GKF) ortaya atilmistir. Ancak, Oncelikle lineer Kalman filtresinin

yapist GKF’ye giris anlaminda takip eden boliimde verilmistir[14].

36



4.3.1. Aynk dogrusal Kalman filtresi

Ayrik Kalman filtresi, dogrusal stokastik fark denklemi ile kontrol edilen, denklem
4.1’de verilmis ayrik zamanli kontrol prosesinin durumunu denklem 4.2°deki
gozlem ile tahmin etmeye calisir. Dinamik bir sistemin durumunu biitiin sistemin
gecmisini tanimlayan en ufak vektor demektir. Giriiltiisiz bir sekilde ele

alindiginda sistem tanimi deterministik olrak sisteminin gelecegini 6ngoriir.

x =Ax_ +Bu +w_ ,xeR" 4.1)
z,=Hx +v, ,ze R” 4.2)

w, rastgele degiskeni proses giirliltiisiinii, v, rastgele degiskeni ise 6lglim giiriiltsiinii
simgelerler. Ikisi de birbirinden bagimsiz, beyaz ve normal dagiliml giiriiltiilerdir

ve sirasiyla denklem 4.3 ve 4.4’ teki gibi gosterilirler.
p(w)~ N(0,0) 4.3)
p(v) ~N(O,R) (4.4)

Pratikte Q ve R matrislerinin uygulama siiresince degistigi gozlense de Q ve R
matrisi i¢in sabit matris degerleri alinmigtir. R matrisi i¢in denklem 2.12°de
hesaplanan SICK LMS200’tin karakteristigi kullanilmistir. Denklem 4.1°deki A
matrisi nxn boyutlu olup durumu t zamani t-1 zamanma baglar. A her adimda
degisebilir. B matrisi nx1 boyutlu olup optimal kontrol girisini X durumuna baglar.

Denklem 4.2’deki H matrisi x, durumuna z, gozlemine baglar. H her adimda

degisebilir. x x,_, € R olarak bir 6nceki adima bagl olarak nciil olasilik olsa;

tl—1 72

x,, X, €R" olarak bir t anindaki z, gdzlemlerine bagl soncul olasilik olsa dnciil

tle 2

ve soncul hata kestirimleri sirasiyla denklem 4.5 ve 4.6’daki gibi yazilir.

e, =X —X, 4.5)
e, =X —X, (4.6)
Onciil ve soncul tahmin hatasi kovariyansi denklem 4.7 ve 4.8’deki gibidir.

P, =Ele, e, @.7)
P, =Elee] 4.8)
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Su anki amag, x, soncul olasith@mnm x, , Onciil olasihgi, z, gozlemi ile Ol¢iim

Ongoriisii  Hx arasindaki farka bagli hesaplanmasini saglayan bir denklem

tl—1

bulmaktir. Durum soncul olasilii, Bayes kuralina gore x durum Onciil

tle—1
olasiligmin biitlin onceki z, gozlemlerine bagli olmas: ile ag¢iklanir ve denklem

4.9°daki gibi yazilir.

Xy = Xy + K(Zt - thlt—l) (4'9)

Denklem 4.9°da yazili olan fark ifadesi (z, — Hx, ;) inovasyon veya kalan olarak

adlandirilir. Inovasyon z, ile Hx

., arasindaki uyumsuzlugu yansitir; fark sifir ise
ongiirii ile 6l¢tim aynidir. nxm boyutlu K matrisi Kalman kazanci olarak adlandirilir
ve soncul hata kovariyansini ufaltir. K matrisi denklem 4.6 ve 4.8’e bagh olarak

denklem 4.10’daki gibi yazilir.

K= PnHHT(HPnHHT + R)71

P._HT" (4.10)

tlr—1

" HP._H" +R

tlr—1

Olciim giiriiltiisii sifira yaklasirken K daha fazla hissedilir, denklem 4.11°deki gibi
yazilir. Hata kovariyans: P, , sifira yaklasirken K daha az hissedilir[13].(denklem

4.12)
imK =H" (@.11)
Jlim K=0 (4.12)

Sonucta Kalman filtresi olasiliksal olarak, durum dagilimmnm ilk iki momenti
icerir(Denklem 4.13-14). Soncul durum tahmin denklemi 4.9, beklenen degerin ilk
momentini igerir. Soncul hata kovariyansi ise durum dagilimmin variyansini

gosterir(Denklem 4.15).

X, = Elx ] (4.13)
Pz = E[(Xt - xtlt—l)(xt - let—l )T] (4-14)
P(x, 1z,)~ N(E[x,], E[(x, —x,_)(x,—x, )" ] (4.15)
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Kalman filtresinin algoritma olarak kullanilmasi ise siirecin sekil 4.2°de gosterildigi
tizere geri besleme ile kontrol edilmesine esdegerdir. Filtre durumu tahmin eder ve
belirli bir zaman sonra algilayicilardan Olciim geri beslemesi alir. SLAM’in
Denklem 3.9 ve 3.10’dakine benzer bir algoritma grubu olusur ve bu iki grup sirasi
ile zaman giincellemesi ve Ol¢clim giincellemesi olarak adlandirilirlar. Zaman

giincellemesi i¢in Ongorii, Olglim giincellemesi i¢cin  diizeltme adlar1 da kullanilir.

Zaman Giincellemesi
“Ongori”

Olciim Giincellemesi
“Diizeltme”

Baslangic¢
Tahminler1

Sekil 4.2 : Kalman Filtresi Algoritmasi

Cizelge 4.1 : Kalman Filtresi Algoritmas: Denklemleri

Zaman Giincellemesi((")ngﬁrii)

X1 = AX,_, + Bu, (4.16)
T
wa =AR A +0 4.17)
Baslangic Tahminleri
xt—l ’ B—l

(")lgiim Giincellemesi (Diizeltme)

K=F, ,H'(HP,_ H" +R)"

4.18)

X = Xy K(Zt — thlt—l) 4.19)
F=(I-KH)F,, (4.20)
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Cizelge 4.1’te t-1 ve t zamani arasindaki denklem iligkileri goziikmektedir. Zaman
giincellemesindeki A ve B matrisleri denklem 4.1°den gelir; aym sekilde Q denklem
4.3’den gelir Diizeltmedeki ama¢ denklem 4.18’deki Kalman kazancini
hesaplamaktir. Sonraki adim algilayicidan gozlem bilgilerini alarak denklem
4.9,19°daki soncul durum tahminini bulmaktir.

Her tahmin ve diizeltme adiminda siire¢ bir 6nceki soncul tahminlerle devam eder.
Bu ardisil davranis Kalman filtresinin 6zelliklerindendir. Bu ardisil davranista o

anki tahmin ge¢cmisteki biitiin tahminlere dayanarak bulunur.

4.3.2. Genisletilmis Kalman filtresi(GKF)

Kalman filtresi ii¢ basit kabule dayanir. Ilk olarak, bir sonraki durum denklemi, ki
bu SLAM probleminde mobil robotun hareket modelidir Gauss giiriiltiisii eklenmis
bir bicimde dogrusal olmalidir. Ikinci olarak ayn1 dogrusallik gézlem modelinde de
olmaldir. Uglincii olarak baslangi¢ belirsizligi gauss tipinde olmalidir. Ayrik
dogrusal Kalman filtresinde siire¢, denklem 4.1’deki lineer stokastik fark denklemi
ile yonetilmistir. Ardisil algoritma ise dogrusal filtredeki gibi, sekil 4.2’dekinin

aynisidir.

Bir dogrusal tahmin fonksiyonunda robotun hareketi x, ve harita m, dogrusal

olarak x

t—l’m

., ve u,’ye baghdir. Kabullere bakarsak harita degismemelidir. Ama
dinamik olarak harita degisebilir. Ayrica robotun konumu x, genel olarak lineer

olmayan trigonometrik fonsiyonlar ile olusturulur. Bu fonksiyonlar ise dogrusal
olmayan bicimde x , ve u,’ye baghdir. Boyle dogrusal olmayan durumlari
engellemek icin Kalman filtresinde robotun hareket modelinin dogrusal fonksiyonu

Taylor serilerine agilimla dogrusal olmayan modele yakinsanir[6].

Teorik olarak gostermek gerekirse, denklem 4.21 ve 4.22°de aracin hareket ve
gozlem modeli dogrusal olmayan stokastik fark denklemleri bi¢iminde

gosterilmistir. Ancak w, ; ve v 'nin her adim degistigi diisiiniilmelidir ve bunlar her

adimda Olgiilemez. Bundan dolayi, hareket ve gozlem modeli denklem 4.22 ve

4.23’teki gibi giiriiltiiler olmadan yakinsanabilir.
xt = f(xt—l’ut’ Wt—l) (4'21)

z, =h(x,,v,) (4.22)
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x = f(x_,u,,0) (4.23)

2, =h(x,,0) (4.24)
Dogrusal olmayan denklemler olan 4.23 ve 4.24, dogrusal denklemler 4.1 ve

4.2°deki gibi asagida yazilmigtir.

X =x +AX_ —x, )+Ww_ (4.25)

7 =2 +H(x, —x)+W, (4.26)

Sonug olarak, yakinsama islemi ile dogrusal olan Kalman filtresinden farkli olarak
robot hareket modeli )Z ve gozlem modeli ZNI yakinsatilmis bicimlerde yer

almaktadir[13]; siire¢ ve Olgme giiriiltiiler1 matris olarak aymi kalmistir. Ek olarak
iligkilendirme matrisleri kismi tiirevli jakobiyen matrisleri biciminde cizelge
4.2’deki gibi yazilmaktadir. Her adimda degismesine ragmen basitlik acisindan

jakobiyen kismi tiirevlerin matrislerinde # zaman indisi kullanilmamagtir.

Cizelge 4.2 : GKF’ de kullanilan Jakobiyen Matris Tablosu

Isim Jakobiyen denklemler Simiilasyon Denklem no
Gosterimi
Ara¢ konum _ af[i] VFX 4.27)
jakobiyeni A[i’j] P " (x,u,,0)
Siireg giiriiltiisii of . VF (4.28)
W/[i’j]:L(X_l,Mr,O) '
jakobiyeni aW[ 7]
Gozlem jakobiyeni ah[i] _ VHX (4.29)
H, ,==—(x,0)
7oy,
Olgiim giiriiltiisii oh, ~ - (4.30)
jakobiyeni [l = p) ; (x,,0)
(/]

Cizelge 4.1’dekine benzer olarak GKF algoritmalar1 cizelge 4.4’te verilmistir.

Cizelge 4.3’te jakobiyen degiskenlerin a¢ik matris hali goziikmektedir.
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Cizelge 4.3 : Jakobiyen kismi tiirev matrislerinin a¢ik hali

CAES RS o]
ox, ox, ou, ou,, ox, ox,,
VFrzaffZ o ) vazal: o ) VH,:$:
*oox Ju L. .
DA LA e
o  ox du,  du L oh )
L 4 m | L 1 m %(rlt-1) de hesaplanan

- T
£(t-1lt-1) de hesaplanan u(t)'dahesaplanan

Cizelge 4.4 : GKF Algoritmas1 Denklemleri

Zaman Giincellemesi((")ngﬁrii)

x = f(x_.u,,
4.34)
= AtPt—lAtT +‘/VtQt—l‘/VtT (4'35)

tlr—1

Baslangic Tahminleri

x[—l ’ Pt—l

(")lgiim Giincellemesi (Diizeltme)

K =P, H'(HP, H"+VRV')" (4.36)
X, = %, +K,(z, = h(x,,0) (4.37)
P=(-KH,)P,, (4.38)

Yukaridaki denklemlerle simiilasyonda kullanilan denklem takimi ayni olsa da,
proje grubunun Tiibitak’a sunulan rapor dogrultusunda GKF formiillerinin
sembollerinde bazi farkliliklar olmustur. Ayrica okunanan makalelerde RBPF
filtrelerindeki GKF denklemleri de dikkate almmarak cizelge 4.6’daki denklemler

olusturulmus ve kullanilmistir.
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4.3.3. GKF’nin SLAM problemindeki yeri

SLAM ilk olarak ortaya atildiginda , herkesin iizerinde uzlastigi nokta Kalman
filtreli bir ¢oziim getirilmesi olmustu. Sekil3.2’deki SLAM problemini ele alan Sekil

4.3 Kalman filtresinin SLAM probleminde kullanilmasimi gostermistir.

Ara¢ t=0 anindan t=1 anna ilerlediginde gozlem yapar , kendi belirsizligini ve
isaretlerin konumunu 6ngoriir. Burada belirsizliklerin degisimini gorebiliriz. 1lk
adimda sadece gozlem yapar ve ilerler. Bundan sonraki adimlarda hem gozlem hem
de diizeltme yapilmalidir. t=2 aninda ara¢ yeniden bulundugu konumu ve
hafizasindaki isaretleri ongoriir; daha sonra diizeltme i¢in algilayic1 gozlemlerine
ihtiyag duyar. Boylece kendi konum belirsizligini ve isaretlerin konum

belirsizliklerini diizeltir.

GKF’de pratik olarak kullanimda, haritadaki isaretlerin sayisi birka¢ diizine ile
birkag yiiz arasinda degisir. GKF’de en uzun siiren islem matris ¢carpim ve ters alma
islemleridir. Haritadaki isaret sayis1 m olarak alinirsa algilayicinin gozlemlerini

yenileyip tek bir ‘yeni’ isaret¢ci nesne bulmasinda bile kendi kovariyans matrisinin
yeniden olusturulmasi icin ~ O(m®) ‘lik elemanin algoritmada yeniden islenmesi

gerekir[1]. Fiziksel cevrede isaretlerin sayis1 bilinemez, isaret¢ci nesne sayisi her
gozlemde dinamik olarak artar, birka¢ yiiz isaret¢i nesneyi asan cevrelerde veri
eslestirme problemi de disiiniiliirse siirecte karmasikligi arttiran bir durumdur. Az
isaretli bolgeler icin, bir bolgede birkac¢ kere dolasildiginda yeni goriilen nesneler
icin aday isaret listesi olusuturulabilir. Bu liste de baska bir Kalman filtresi ile
kontrol edilir. Siirekli ayn1 yerde isaret bu listeye girerse isaretin benzerligi kontrol
edilir ve orada bir isaret vardir mudir , yoksa bu isaret hatali bir dlgme midir

anlasilir[6].

GKF ‘nin giiclii tarafi robotun konumlarindan ve isaret¢i nesnelerin yerinden,
robotun kendi konumunun kosullu olasiligmi gercek zamanli olarak ¢ok 1iyi bir
sekilde tahmin edebilmesidir. Bunu ancak gaussian metodlar1 i¢inde barindan
yontemler yapabilir. Ancak zayif tarafi, mobil robotun hareket modelinin ¢ok iyi

yapilmis olmasi gerektirir ve algilayici giiriiltiilerinin ¢ok iy1 bilinmesini gerektirir.
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Sekil 4.3 : GKF SLAM’in t=0,1,2 anlar1 i¢in iglemesi

GKF diger SLAM c¢oziimleri ile karsilastirildiginda Thrun’un hazirladigi
yayindaki[6] tabloya gore GKF’nin yakinsamasi yiiksek, gercek zamanli olarak
isaret tahmini yapabilen bdolgesel minimallerin olmadigi, artimsal bir algortimaya
sahip olan, mutlak robot konumunun bilinmesine gerek olmayan, gaussian algilayici

giiriiltiisiine sahip, isaret¢ci sayist 1000’1 ge¢cmeyen cevrelerde kullanilan, veri
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iligkilendirmeyi ek bir yontem kullanmadan yapamayan, saf algilayici dl¢iimlerini
kullanamayan, dinamik cevrede kullanimi kisith bir filtredir. Yakinsamasinin diger
metodlardan yliksek olmasi, her isareti her adimda gormeye ihtiyag duymamasindan
gelir. GKF’yi en fazla smirlayan nokta, giiriiltiilerin gaussian bigcimde olmasidir.
Isaret algilayici giiriiltiileri algoritmadan bagimsiz olarak degisirler. Bundan dolayi

Kalman filtreleri 6l¢timleri isaretler ile iliskilendirme problemi ile bas edemezler.

4.4 Parcacik Filtreleri ve SLAM Problemindeki Yeri

Tahmin algoritmalarmi kabaca igerdigi calisma mantiklarina gore smiflayabiliriz.
Bunlarin i¢lerinde en popiilerleri su anda bu calismada yer alan genisletilmis GKF,

maksimum benzerlik teknikleri ve parcacik filtreleridir[2].

GKF ‘nin 6ne ¢ikan giiclii tarafinin robotun konumundan ve isaret¢i nesnelerin
yerinden, robotun kendi konumunun kosullu olasiligini ¢ok iyi bir sekilde tahmin
edebilmesi oldugundan, ancak zayif tarafinin, algilayici giiriiltiilerinin gauss tipinde
olmas1 ¢ok ve isaretci nesne sayisini ‘m’ olarak alirsak, algilayiciin gozlemlerini

yenileyip tek bir ‘yeni’ isaret¢ci nesne bulmasinda bile kendi kovariyans matrisinin

yeniden olusturulmasi icin O (mz) ‘lik elemanin algoritmada yeniden islenmesi
gerekliliginden ve veri eslestirme sorunundan boliim 4.3.3’te bahsedilmisti.

Kullanilan Maksimum Benzerlik Algortimalar1 sensor okumalarina bakarak gercege
en yakin haritayr olusturmaya calisir ve iligki kiimeleri yaratarak robotun yerini
kestirir. Gutmann bu algoritmay1 artimsal bir bicimde kullanarak robotun gezdigi
dongiileri dogru bir bicimde tahmin etmeyi basarmistir. Hahnel bu algoritmada veri
iliskilendirme kullanmistir. Lakin, bu algoritma ile kullanilan veri iliskilendirme
agaclar1 gercek zamanli caligmalara izin vermemektedir. Ancak ¢oklu hipotezlerdeki
benzerliklerin bulunmasinda parcacik filtrelerinde yer alan maksimum benzerlik

algoritmasi kullanilmistir.

Montemerlo tarafindan 6nerilen FastSLAM algoritmas ardisil olasiliksal SLAM’da
mantiksal bir atlama yaratmustir. Ciinkii, doksanh yillarda kullanilan GKF’nin tek
hipotezden olusan lineer gauss tipi algoritmalarinin tersine, FastSLAM ardisil
Monte Carlo tekniklerini kullanir ve ¢ok hipotezli bir yap1 ihtiva eder. Bu yap1 gauss

tipi olmayan siiregleri ve dagilimlarmi icermektedir. Ayrica ¢ok hipotezli olmasi
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algoritmay1 kendiliginden veri eslestirmesi yapan bir model kilmistir. GKF gibi

parcacik filtreleri de Bayes kural temellidir.

Murphy’nin ¢alismasinda SLAM problemini ¢ézmek icin etkili bir yol olan RBPF
onerilmistir. Bu caligma, Montemerlo tarafindan farkli isaret¢i nesne haritalar
kullanilarak genisletilmistir[2]. Su anda da popiiler olarak iizerinde gelistirmeler

yapilmaktadir.

Veri eslesim algoritmalarindan yararlanilmadan FastSLAM i¢in n’yi parcacik sayisi
alirsak; Montemerlo algoritma zamanmi O(nm) zamana indirebilmis ve gerekli veri

eslestirme algoritmalari ile O(nlogm) zamanina ulagmstir[1].

4.5 Parcacik Filtresinin Teorik Olarak Aciklanmasi

Goriildiigt iizere RBPF filtreleri hem GKF, hem maksimum benzerlik algoritmasi,
hem de Monte Carlo Lokalizasyonu(MCL) algoritmalarin1 icermektedir. Tezin
konusu parcacik filtresinin SLAM problemine uygulanmasi oldugundan parcacik
filtresinin i¢inde kullamilan algoritmalardan bahsedilecektir. Daha sonra da bu
filtrenin  bir uygulamaya ve simiillasyonda kullamlan RBPF’ye nasil

doniistiiriildiigiinden bahsedilecektir.

Parcacik filtresinin tanimin1 yapmak gerekirse, bu filtre parcaciklarm dagilimlarini
ornekleyen bir ardisil Monte Carlo teknigidir[1,15]. Gauss dagilimli olmayan ve
dogrusal olmayan siireclerin tahmin edilmesinde kullanilir. Kalman filtresindeki
amag cevredeki igaretlerin yerini tahmin etmektir,bu tahminlere bagl olaraksa mobil
robotun yerini tahmin etmektir. Oysa parcacik filtresinin amaci, mobil robotun
gececegi olast yollar: tahmin etmektir. Ortam biiyiikliigiine uygun pargacik sayisi ile
optimal Bayes kestirimine yaklasilir. Parcacik yapisindan gerekli kavramlar

verildikten sonra bahsedilecektir.

4.5.1. Monte Carlo Lokalizasyonu

SLAM problemindeki mobil robotun yeri bilinmediginden dolay1 pargacik filtresini
kullanirken aracin yerinin tahmin edilmesine ihtiya¢ vardir. Tahmin etme islemi
GKF’den farkli olarak tek bir aracin belirsizligini bulmak yerine o bolgedeki arac

icin bir ¢cok yer bulunur. Ara¢ yeri parcacik sayist ile smirhidir. Bu yerlerin

46



bulunmas: i¢in bir Oneri dagilimi olusturulur. Bu Oneri dagilimi da MCL ile

gerceklestirilir.

MCL ashnda pargacik filtresti ve GKF gibi robot konumunu algilayici
okumalarmdan tahmin eden bir algoritmadir. MCL’nin anafikri aracin olasiliksal
lokalizasyonunu parcaciklara veya inanglara gore tahmin etmesidir.(roboust mcl)
Inan¢ terimi Thrun, Fox, Burgard ve Dellaert[15] tarafindan yazilarinda
kullanilmaktadir. Bagka bir degisle soncul olasiliklar1 Kalman Filtresi veya Markov
Lokalizasyonundaki parametrik formlara yakinsamak yerine, MCL her adimda
robotun gozlemlerine bagl kiimeler olusturur[15,16]. Bu ornek kiimeler, robotun
gecmisteki konumlar1 dikkate alinarak robotun konumlar: i¢in olusturulan Oneri
dagilimindan olusturulur. MCL basit olarak soncul olasiliklar1 6rnek kiimelerin
agirliklar: ile gosterir. Istatikte parcacik filtresi, goriintii islemede condensation

algoritmasi olarak gecer[15].

Lokalizasyon baglaminda bakildiginda, parcacik tanimmini diger yaklagimlardan

ayiran bazi karakteristikleri vardir.

1.  Parcacik filtreleri hareket dinamikleri ve giiriilti dagilim algilayici

dinamiklerini i¢cinde barindirabilir[15].

ii.  Parcgacik filtreleri genel anlamda yogunluk yakinsayicilaridir. Bunun sebebi,
gauss giiriiltiisii ve gauss tipi baslangic belirsizligi gibi zorlayic1 kabullere

gerek duymamasidir[15].

iii.  Parcgacik filtreleri oransal drneklemeden, soncul benzerlige kadar hesaplama
algoritmalarma odaklanir. Cok c¢esitli hesaplamalar esnek olarak

kullanilabilir[17].

iv.  Parcacik sayis1 gercek zamanli olarak degisebildiginden mobil robot

kaynaklarma uygun calisan bir filtredir[15].

v.  SLAM problemine uygulamas: kolaydir, bundan dolayr bir¢ok arastirma

grubu tarafindan benimsenmistir[15,17].

Ancak bazi eksileri de vardir. Ornek sayisinmn azlig filtrein kotii calismasina sebep
olacaktir, bdylece yeri belli olan bir robot yerini MCL’nin  diizgiin Ornek

tiretememesinden dolay1 kaybedebilir. Cok kaliteli bir giiriiltiisii az olan algilayicilar
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orneklerin arasinda se¢cim yapma sansini azaltirlar. Bu sorunlara ¢oziim olarak ¢cok

hipotezli Kalman filtresi yapilar1 veya ornek sayisinmi arttirma onerilir[15].

MCL’nin teorisi denklem 3.3’teki ardisil Bayes filtresine dayanir. Bayes filtresi

kismi gozlemlenebilir Markov zincirinden olusan mobil robotun x, konumunu

algilayic1 gozlemlerinden tahmin eder. Kaynak 15°e gore parcacik denklem 4.39°a

gore yazilir.

Bel(x,) = p(x, |z,,u,,) (4.39)
Bayes Kuralm Bel(x,) ile yazilabilir.

n=pluy, )" (4.40)
Bel(x,)=np(z, 1 x,,u,, ) p(x lu,, ) (4.41)
Markov kabulu ile denklem 4.42 yazilabilir.

p(z, 1 x,,uy, )= p(z,1x,) (4.42)
Denklem 4.41 ve 4.42 birlestirilip agilirsa denklem 4.43 yazilir.

Bel(xt) = 77}7(2; I xt)j P(x; I xt—l > u():t—l )p(xt—l | u():t—l )dxt—l

4.43)
Yine Markov kabulune gore denklem 4.44 yazilir.
p(x Ix_,u,, )=px x_,u,_) (4.44)
Denklem 4.44 ve 4.39 denklem 4.43’te yerlerine yazilir.
Bel(x,)=np(z| x,)j p(x, 1x,_,u,_)Bel(x,_,)dx,_, (4.45)

Aynen denklem 3.5’teki gibi, iteratif Bayes denklemi denklem 4.45°deki gibi
yazilir. Karsilastirma i¢in denklem 3.5 denklem 4.46’da yeniden verilmistir.
p(x,mlz'u")=

ﬂp(zr l X, ’m),[ p(xt l u,, xt—l)p(xt—l’ ml Zt_l’l’tt_l)dxr—l (4.46)
Iteratif MCL algoritmas1 3 ana adimda gerceklesir.

i.  Ornekleme: Olusturulmus biitiin 6rnekler robotun bulunabilecegi konumlari
gosterir. Robotun bulundugu eski yerlerden yeni yerler tiiretilir. Baslangic

icin simiilasyonda robota bir kare icinde rastgele noktalar atanmigtir.
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Baslangi¢ olasiliklar: her pargacik icin esittir; n tane parcacik s icin denklem
4.47°de baslangi¢ olasilig1 verilmistir. Denklem 4.48 ise i parcacik numarasi

olmak lizere standart parcacikgi ifade eder.

Bel(x,) =1 (4.47)
n

x,_" ~Bel(x_,) (4.48)

1l.

Onem agirliklarimn hesaplanmasi: Her yeni ornegin agirhigi hesaplanir.
Amag lazer tarayicinin isaretleri, parcacigm bulundugu yerden nasil gordiigii
ve buna bagh olarak bulundugu yerin konumunu tahmin etmektir.Denklem

4.49’da oneri dagilimi asagidaki gibi ifade edilir.

hedefdagilim _ p(x)

Wt“) _ fdag (4.49)
oneridagilimi  g(x)

'xt(i) - p('xt(i) | xt—l(i)’ ut—l) (4.50)

qt(i) = p(xt(i) | 'xt—l(i)’ ut—l)x Bel(xt—l(i)) (4.51)

1il.

w”’nin ardigil olarak c¢esitli yontemlerle hesaplanmasi ardisil Gnem

orneklemesi(SIR) olarak adlandirilir. Oneri dagilmui SIR’da q(x) olarak
gecer. Oneri dagilimi olarak adlandirilan denklem 4.49 ve 4.51°de bulunan
q(x)’in amac1 istenen soncul olasilig1 denklem 4.45’e gore vermektir. Ancak

sadece Oneridir, soncul olasiliga esit degildir.

Yeniden 6rnekleme: Onem agirliklar1 arasinda normalizyondan sonra segim
yapilir, diisiik onem agirliklarina sahip Ornekler yok olur; biiyilk onem
agirliklarina sahip 6rnekler bir sonraki adimda kullanilmak tizere kopyalanir.
Bu islem genelde agirlik carki denen yontemle yapilir. Bir rulet cark: gibi
carka yerlestirilen degerler 6nem agirliklarina yer kaplarlar, parcacik sayisi
N kadar cevrilen bu carktan yeni adima ge¢mesi gereken N tane Ornek
toplanir. Susan Fox’a goOre olasilikla yonetilen rastgelelik MCL’nin en
onemli noktasidir[16]. Yapilan RBPF simiilasyonunda yeniden Ornekleme
icin farkl yontemler Onerilmistir. Bu yontemlere daha sonra deginilecektir.
Yeniden Ornekleme filtrenin giincellenebilir olmasini saglayan en onemli

adimdir.
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Baslangic Noktasi

™~ . P %

Sekil 4.4 : Sadece odometriye bagh yapilmis MCL. Noktalar farkli
adimlardaki parcaciklar1 gosterir.

4.5.2. Maksimum benzerlik kestirimi

Yapilan z gozlemlerinin x durumuna bagli oldugunu SLAM probleminden
bilinmektedir. Ancak algilayicilarin diizgiin 6l¢lim yapamamasi ve ortamdaki
giiriiltiiniin - varligr gozlemleri etkilemektedir. Hem belirsizliklerin hem de
gozlemlerin iginde barmabilecegi bir benzerlik fonksiyonu denklem 4.52°de

verilmistir[7].
L= p(zlx) (4.52)

Denklem 4.52°deki dagilim z gozlemlerinin X durumlarma bagl kosullu olasiligini
ifade eder. Sekil 4.5°de ve denklem 4.53’te gauss tipli boyle bir dagilim
goriilmektedir. C normal sabitidir.

1 —%(z—x)T P (z-x)

p(zlx)= Ee (4.53)

Denklem 4.53’teki gibi L olasilik yogunluk fonksiyonu ve z gozlemlerinden
benzerligi maksimum kilan x degerini bulmak icin kullanilacak maksimum

benzerlik kestiricisi x

m.l

denklem 4.54’te verilmistir.
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X, = argmax p(z|x) (4.54)

X

o T T T T T

i p 5 DOENCD

Sekil 4.5 : z skaler gozlemleri ile olusturulmus gauss tipi benzerlik fonksiyonu

Yapilan simiilasyonda, maksimum benzerlik kestirminden parcaciklarda atanmig
agirlik degerleri arasinda en yiiksek olaninin se¢ilmesinde yararlamilmistir. Degeri
en yiiksek olan onem agirlikli parcacigin RBPF’de gosterilecek yeniden Ornekleme
adimmda, bozulmus Onem agirhkli parcaciklarin yerine kopyalanmasinda

kullanilmastir.
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4.6 Rao-Blackwellised Parcacik Filtresi

Rao-Blackwellisation Monte Carlo algoritmalarinda kullanilan bir variyans azaltma
teknigidir. Birlesik olasilik yogunluk fonksiyonunun simiilasyon uzayir boylece

azaltilmis olur.

Monte Carlo tekniginde amag¢ boliim 4.5.1°de belirtildigi iizere ¢ok boyutlu bir
uzayda verilmis bir olasilik fonsiyonu ile yapilan gozlemlerden Ornek kiimeler

bulmaktir. Bu ise Parcacik Filtrelerinin temelini olusturur.

b ,Xy ‘den kadar olan rastlanti degiskenlerinin emprik kestirimi denklem

4.55’de 