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Ozet

Veri iliskilendirme problemi eszamanli konum belirleme ve harita olusturma uygulamalarinda one ¢ikan bir
problem olarak bilinmektedir. Literatiirde veri iliskilendirme probleminin ¢oziimii igin bir takim metotlar
onerilmigtir. Bunlardan basarili olanlar arasinda olasiliksal veri iliskilendirme yontemleri bilinmektedir. Bu
yontemlerden birlesik olasiliksal veri iligkilendirme (Joint Probabilistic Data Association, JPDA)
algoritmasi ¢oklu hedef izleme problemlerinin ¢éoziimiinde beklenilen diizeyde basari saglayabilmektedir. Bu
bilgiye ve bazi eszamanli konum belirleme ve harita olusturma (Smultaneous Localization and Mapping,
SLAM) uygulamalarina dayanarak bu ¢alismada, statik parazit yankili ortamlar i¢in oznitelik tabanli harita
olusturma ve konum belirleme probleminde veri iliskilendirme probleminin ¢éziimii i¢in JPDA ydntemi
uygulanmistir. Daha énceki ¢calismalardan farkli olarak bu ¢alismada, degismez ¢evre kosullarinda SLAM
probleminin ¢éziimii i¢cin JPDA ile birlikte kestirici olarak kokusuz Kalman siizgeci (Unscented Kalman
Filter, UKF) tercih edilmistir. Calismanin sonuglart FastSLAM Il tabanli parcacik siizgeci, en yakin
komsuluk iligkili genigletilmis (nearest neighbor (NN)-EKF) ve kokusuz (NN-UKF) Kalman siizgegleri ile
karsilastirimistir. Deneysel ¢alismalar JPDA tabanli UKF’ nin diger ydntemlere nazaran aymi ortam
kosullarinda daha diisiik ortalama kare hatasina sahip oldugunu ve kestirim belirsizligi durumlarinda daha
basaritli oldugunu gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Eszamanli konum belirleme ve harita olusturma, kokusuz Kalman siizgeci, veri
iliskilendirme, birlesik olastliksal veri iliskilendirme, olasiliksal veri iligkilendirme

"Yazismalarin yapilacagi yazar: Haydar Ankishan, hankishan@baskent.edu.tr. Tel: (312) 246 66 66/ 1224

77



H. Ankishan, F.Ar

Data Association for Simultaneous
Localization and Mapping in
Clutter Environment

Extended abstract

Robot or vehicle has been tried to build up a map
and simultaneously localize its position within an
unknown environment or to update its position and
map which was called problem in the early of 1990.
Smith et al. (1990) called his problem simultaneous
localization and mapping (SLAM). They shows
SLAM is general problem that while mapping the
environments —measurement noises  statistically
dependent on before their values and monotonically
growing with map building, so robot/vehicle
incorrectly localize their position and obtain
environment mapping. There are several theoretical
and applicable studies available in the literature.

There are some specific problems available with this
method. For example, minimization of observation
and measurement noises, increasing the number of
object in the building environment and robot/vehicle
remembering the occurrence of its position which is
known as data association(correspondence) in the
literature, etc...

Recent studies considering these problems and have
tried to propose a solution with using different
statistical methods based on Bayes theorem. While
some of these studies trying to minimize the effects of
observation noises on the mapping and position
errors, some of them have developed algorithms to
reduce the processing times cause of increasing the
number of objects related environments causing
problems in real-time applications (Montemerlo, M.
et al 2001, Kim C. et al 2008). However, some
studies have focused on the data association
problem, which is known as remembering the
occurrence of the robot/vehicle, in other words
trying to solve the problem of uncertainty of the
object location (Neira J. and Tardés J.D 2001, Rex
H. Wong et al 2010). These studies can be listed as
Kalman- based estimators, sequential monte carlo
approaches, known as particle filters and their
derivatives, and expectation maximization based
estimators.

When observation noise statistically increases over
time, measurement data can be obtained in complex
and leads to formation of measurement uncertainty.
SLAM method takes advantage of the hallmarks of
an autonomous robot/vehicle location information
while the surrounding the objects. If the landmarks

are obtained the correct information, position of
autonomous robot/vehicle is used to obtain the
correct measurement.

In some cases, the number of landmarks and to be
close each other leads to the interference which
landmark is arrival of the measurement landmarks.
In this situations, declining the performance of
estimators, leading to increase mean square error of
mapping and positions of autonomous robot/vehicle,
so SLAM problem causing the results in a number of
uncertainties with improper obtaining building of
the map and the vehicle’s position and heading
angle. In this case, there is a need for data
association.

Successful data association is provided by observed
measurement  results  from  itself  correctly
association. In the SLAM problem, the estimator is
able to forecast the new landmarks, recognize the
false alarms (incorrect measurements) and follow
the measurements correctly. The most basic
algorithm for data association is nearest neighbor
method. This method uses Mahalanobis distance
during processing. Mahalanobis distance calculates
the distance between measured and predicted
observation. Algorithm accepts predicted target
position closest to the measured position as valid
measurement. According to observation
measurement creating the acceptance region for
next renewal of landmarks, acceptance region is
referred to as gate. However, the measurement may
not be associated with the nearest landmark, in NN
filter not interested in this situation. Therefore,
updated state vector may lead to divergence. It is
also observed in dynamic environments, are not
performing well (Rex H. Wong et al 2010).

If number of landmarks is very high and landmarks
to be close to each other in noisy observations, NN
algorithms do not give better results addressed in
the previous studies. Because of this, predictive
value of actual measurement from the nearest
measurement is known as a reference to valid
measurement in the gate. NN algorithm shortens the
processing time and not used all the measurements
to reach conclusions quickly, so the situation away
from the optimal structure. Probabilistic data
association  (PDA)  algorithm  calculates  the
probability of being the target measurement all
measurement in the gate. PDA calculates a
combined value of innovation, as it tries to solve
stochastic problem of uncertainty. Using the
relational likelihood of hypothesis provides a unified
innovation, and with it creates a unified valid gate.
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During the operation, algorithm accepts the
independent of target and not interfering
neighboring landmarks. However, in SLAM problem
landmarks are correlated with each other, make
mutual interference cannot be ignored. Therefore, it
is not suitable multiple object or target tracking and
dynamic situations, or algorithm should be run for
each target. This is a retreat for PDA and
emphasizes joint PDA (JPDA) for multiple target
tracking. JPDA has been developed for following all
targets in a loop.

There are some studies available using JPDA for
solving data association problem of SLAM in the
literature. (Rex H. Wong et al 2010)° study used
JPDA for solving of wireless sensor networks in
SLAM problem and 3-scan JPDA algorithm was
used. They said that on the basis of noisy sensor
information and possible false repercussions that the
signal has white noise and this leads to uncertainty
in the position and angle of incoming signals. In
other JPDA based approach proposed by Zhou et al.
Their proposed method is measurement-oriented,
using Depth-First-Search (DFS) algorithm for
generation of hypothesis.

These studies have been generally used to solve the
problem of data association in SLAM problem.
However, performance of the algorithms use the
filters is not covered. A number of comparisons were
only made during the uncertainties. Proposed study
taking into account previous studies have focused on

two new approaches on a more appropriate for
SLAM problem. First, there is an alternative to be
presented the problem of data association problem
of SLAM in high noisy and uncertainty in feature-
based environment. Developed algorithm for the
problem of SLAM application is proposed for the
first time used related environment and scenario.
Another improvement is the used filter. Extended
Kalman filter (EKF) is generally preferred in
previous studies (Rex H. Wong et al 2010,
Montemerlo, M. et al 2002). In this study, unscented
Kalman filter (UKF) is considered to be more
successful in minimizing observation noise problem
in SLAM. UKF tries to estimate posteriori
probability distribution of state by selecting a
certain number of sigma points on probability
distribution with a non-linear function. This method
allows filter less time to make accuracy and
processing speed than FastSLAM based particle
filters. JPDA based UKF is for the first time used for
SLAM problem in this study. The correct filter used
with solution of the uncertainty of situation is
thought to achieve the desired result is more
favorable.

Keywords: Simultaneous Localization and Mapping,
unscented Kalman Filter, data association, joint
probabilistic data association.
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Giris

Bilinmeyen bir ortamda robot veya 6zerk aracin
tahmini ¢evre bilgisini kullanarak hem
konumunu bulma, hem de bulundugu g¢evrenin
haritasini es zamanli olarak ¢ikarma bir problem
olarak 90’ 11 yillarin basinda Smith ve ark.
(1990) tarafindan ortaya atilmistir. Bu
calismayla birlikte literatiirde es zamanli konum
belirleme ve harita olusturma (Simultaneous
localization and mapping, SLAM) bir problem
olarak  bilinmektedir. SLAM  modelinde
gozlemlenen farkli problemler mevcuttur.
Modelde 6lgiim giiriiltiilerinin istatistiki olarak
bagimli olmasindan harita olusturulurken
giiriiltiiniin zamanla biiylimesinin sonucunda
haritanin ve robotun/ O6zerk aracin gezinim
boyunca konumunun hatali elde edilmesine yol
acmasi bilinen genel bir problemdir. Literatiirde
bu problemin ¢dziimiine bagli olarak bir takim
caligmalar mevcuttur. Bunun yani sira haritasi
cikarilacak bolgenin nesne sayisinin artmasi ise
bir baska problem olarak bilinmektedir. Diger
bir problem ise robotun / dzerk aracin gegtigi
yeri hatirlamasidir, bu durum veri iliskilendirme
problemi olarak bilinmektedir.

Son zamanlarda yapilan ¢alismalarda bu
problemler goz Oniine alinarak farkli Bayes
tabanli istatistiksel algoritmalar bir ¢6ziim
olarak Onerilmistir. Bu g¢alismalarin bir kismi1
gozlem giiriiltiilerinin etkisinin sonucu olusan
harita ve pozisyon hatalarin1 minimize etmeye
calisirken (Bailey T. 2001, Montemerlo M. ve
Thrun S. 2002, Montemerlo, M. Ve ark., 2001 ),
bazilar1 nesne sayisinin artmasi sonucu gergek

zamanli uygulamalarda karsilagilan
problemlerden islem siirelerini azaltmaya
yonelik algoritmalar gelistirmislerdir

(Montemerlo, M. ve ark 2001, Kim C. ve ark.
2008). Bazi calismalar ise veri iliskilendirme
problemi iizerinde durarak robot/ &zerk aracin
gectigi yeri hatirlamasi veya diger bir deyisle
nesne yeri belirsizligi problemini ¢6zmeye
calismislardir (Neira J. ve Tardds J.D 2001, Rex
H. Wong ve ark. 2010). Bu c¢alismalarda farkli
Bayes tabanli kestiriciler alternatif bir ¢6ziim
olarak sunulmustur. Daha Once yapilan bu
caligmalar genel olarak; Kalman tabanli
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kestiriciler, Sirali Monte Carlo yaklagimi olarak
bilinen pargacik siizgecleri ve beklenti en
biiytiltme yontemine dayanan kestiriciler olarak
siralanabilmektedir.

SLAM uygulamalarinda gozlem giiriiltiisiiniin
istatistiki olarak zamanla biiylimesi Ol¢iim
bilgilerinin de karmasik bir sekilde elde
edilmesine, olgiimlerde bir takim belirsizliklere
yol agmaktadir. SLAM yontemi robot/ 6zerk
aracin konum bilgisini alirken ¢evredeki nesne
isaretlerinden yararlanir. Nesne isaretlerinin
dogru bir sekilde elde edilmesi ayni zamanda
robotun/ 6zerk aracin konumunun da dogru bir
Olciimle elde edilmesini saglamaktadir.

Bazi durumlarda nesne isaretlerinin birbirine
yakin olmasi ve sayisinin fazla olmasi hangi
Olciimiin hangi nesne isaretinden geldiginin
karismasina yol agmaktadir. Bu gibi durumlarda
kestiricilerin  performans:  diismekte, hata
kareleri  ortalamasinin  yiikselmesine  yol
agmakta, boylece SLAM probleminde haritanin
hatali olusturulmasina ve aracin pozisyon ve
baslik agisinin hatali elde edilmesine yol acarak
bir takim Dbelirsizlikler olusmaktadir. Bu
durumlarda veri iliskilendirilmesine ihtiyag
duyulur.

Basarili bir veri iligkilendirme, gozlemlenmis
Ol¢timiin  kendisinden kaynaklanan durum
hesabiyla dogru bir sekilde iligkilendirmesiyle
saglanabilir. SLAM probleminde ise algoritma
yeni nesne isaretlerini dogru bir sekilde tahmin
edebilmeli (baslatabilmeli), yanlis oOl¢timleri
algilayabilmeli, var olan 6l¢lim bilgilerini dogru
bir sekilde takip edebilmelidir ( Rex H. Wong
ve ark. 2010). Veri iliskilendirmeyle ilgili en
temel algoritma en yakin komsuluk (Nearest
Neighbor-NN) algoritmasidir. Bu algoritma
islem  sirasinda  Mahalanobis  mesafesini
kullanir.  Mahalanobis mesafesi  nesnenin
gozlemlenen Olgiimii ve hesaplanan pozisyonu
arasindaki mesafedir (Mahalanobis P.C. 1936).
Algoritma tahmin edilen hedef pozisyonuna en
yakin Ol¢iim degerini gercek deger olarak kabul
eder. Bir sonraki nesne isareti yenilemesi i¢in
Olciim kestirimine goére bir kabul bdlgesi
olusturulur, kabul bolgesi kapt olarak
adlandirilir. Fakat en yakin komsuluk ( NN )
siizgecinde Ol¢lim iliskili en yakin nesneden
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gelmeyebilir, fakat silizge¢ bu durumla
ilgilenmez. Bu ylizden durum vektori
giincellenirken 1raksamaya yol agabilmektedir.
Aym zamanda dinamik cevrelerde
performansinin iyi olmadigr gézlenmistir (Rex
H. Wong ve ark. 2010).

Birbirine yakin nesne sayisinin ¢ok oldugu ve
yiiksek giiriiltiilii durumlarda NN algoritmasinin
performansimin iyi sonuglar vermedigi daha
onceki caligmalarda deginilmistir (Rex H. Wong
ve ark. 2010, Montemerlo, M. ve ark 2002).
Bunun sebebinin kapi igerisindeki dl¢timlerden
en diisiik mesafedeki kestirim degerinin gercek
Ol¢lim olarak anilmasidir. NN algoritmasinda
sonuca c¢abuk varmak i¢in iglem siiresi
kisaltilirken tiim verilerin kullanilmamasi yapiy1
optimal durumdan uzaklastirir. Olasiliksal veri
iliskilendirme (Probabilistic Data Association,
PDA) algoritmast kapt icindeki  biitiin
Ol¢iimlerin hedef nesne olma olasiliklarin
hesaplar. PDA bir birlesik inovasyon degeri
hesaplar, bunun ile belirsizlik problemini
olasiliksal olarak ¢dzmeye calisir. Hipotezlerin
iliskisel olasiligin1  kullanarak Dbirlesik bir
inovasyon saglar ve bununla birlikte birlesik
gecerlilik kapisint olugturur. Algoritma ¢aligma
esnasinda her bir hedefi bagimsiz kabul eder ve
komsu hedeflerle karismadigimi farz eder. Ote
yandan SLAM probleminde nesne isaretlerinin
korelasyonu, bu hedeflerin karsilikli iletigimi
oldugundan g6z ard1 edilemez (Rex H. Wong ve
ark. 2010). Bu yiizden ¢oklu nesne veya hedef
izleme ve dinamik durumlar i¢in PDA
algoritmasi uygun degildir, ya da algoritma her
bir nesne isareti icin tekrar kosturulmalidir. Bu
PDA algoritmasi i¢in SLAM uygulamalarinda
bir geri adim olarak kabul edilir ve bilesik PDA
(Joint Probabilistic Data Association, JPDA)
algoritmasimnin kullanilmasina olanak saglar.
Ortamda bulunan tiim nesne isaretlerinin PDA
mantigiyla bir dongiide takip edilebilmesi igin
JPDA algoritmasi gelistirilmistir.

SLAM uygulamalarinda veri
iliskilendirme  problemine ydnelik JPDA
algoritmasmmi1  kullanan  bazi  caligmalar
mevcuttur (Rex H. Wong ve ark. 2010). Rex
H. Wong ve ar ark. (2010) c¢aligmasinda
kablosuz  sensor  sebekelerindeki  SLAM
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problemi i¢in bu algoritmay1 Onermistir ve 3-
tarama JPDA  yOntemini kullanmislardir.
Giiriiltiilii sensor bilgisine dayanarak ve olasi
parazit yankilara bagli olarak gelen sinyalin
giiriiltiilii oldugunu ve bunun da pozisyon ve ag1
6l¢limiinde belirsizlige yol actigini
sOylemektedirler. Rex H. Wong ve ark. (2010)
caligmalarinda hareketli parazit yankili ortamda
Olciimleri parazit yankidan ayirmanin zor
oldugunu ¢iinkii yeni nesne isaretlerinin
belirsizlige yol actigmi gostermislerdir. Diger
bir JPDA temelli yaklasim ise Zhou B. and Bose
N (1993) tarafindan Onerilmistir. Zhou B. and
Bose N (1993) 6nerdigi Fast- JPDA yontemi ile
birlikte “Depth-first- search” (DFS) yontemini
birlestirmiglerdir. Fakat coklu hipotez izleme

(Multiple  Hypothesis ~ Tracking, = MHT)
yonteminde oldugu gibi geri izleme temelli bir
yontem oldugu icin veri iligkilendirme

hipotezleri burada genis hesaplama maliyeti
getirmistir. Bu caligmalar genel olarak SLAM
probleminin  veri iligkilendirme sorununu
¢ozmek igin gelistirilen yaklagimlar olmuslardir,
kullanilan algoritmalarla birlikte stizgeglerin
performanslarina  deginilmemistir. ~ Sadece
belirsizlik esnasinda bir takim karsilastirmalar
yapilmugtir.

Bu caligmada oOnerilen iyilestirme daha once
yapilan c¢alismalar géz Oniinde bulundurularak
SLAM probleminin ¢6ziimiinde daha uygun iki
yeni yaklasim iizerine yogunlasmustir. {lk olarak
giriiltiilii  ve yiiksek belirsizliklere sahip
Oznitelik tabanli haritalarda SLAM probleminin
veri iliskilendirme problemi igin bir alternatif
sunulmaktadir. SLAM problemi igin
gelistirilmis bir JPDA algoritmasi ilgili senaryo
igin  ilk  defa  Onerilmektedir.  JPDA
algoritmasinda biitiinlesik inovasyon matrisinin
SLAM problemi ¢odziimiinde etkisinin biiyiik
oldugu  deneysel c¢aligmalar  esnasinda
gozlemlenmistir. Diger bir iyilestirme ise
kullanilan siizgectir. Daha 6nceki ¢aligmalarda
genel olarak genisletilmis Kalman siizgeci tercih
edilmistir (Rex H. Wong ve ark. 2010,
Montemerlo, M. ve ark 2001 Bailey T. 2001).
Bu calismada kokusuz Kalman siizgeci
(Unscented Kalman filter, UKF) SLAM
probleminin gozlem giiriiltiisiiniin  minimize
edilmesinde daha basarili olacag: diisiiniilerek
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tercih edilmistir. UKF siizgeci deterministik bir
yaklasimla model durumunun soncul olasiligini
dagilim tizerinde belirli sayida sigma noktasi
secerek dogrusal olmayan bir fonksiyonla
tahmin etmeye ¢aligmaktadir. Bu ydntem
siizgecin kestirim dogrulugunu ve islem hizini
FastSLAM tabanl: parcacik siizgeclerinden daha
kisa silirede yapmasina olanak saglamaktadir.
SLAM probleminin ¢6ziimiinde Ankishan H.
(2012), Kim C. ve ark. (2008), ve Bailey T.
(2002) yapmus olduklart calismalarda bu
siizgecin daha uygun sonuglar verdigini
gozlemlemislerdir. UKF ile birlikte gelistirilmis
JPDA algoritmas1 biitiinlesik olarak SLAM
problemi ig¢in bu ¢alismada Onerilmistir.
Calismada durum belirsizliginin ¢ézimii ve
dogru siizge¢ kullanimi ile istenilen uygun
sonuca ulasilacag: diistiniilmistiir.

Caligmanin ilerleyen boliimleri su sekildedir; 11,
bolimde problem tanimi, III. bolimde veri
iliskilendirme hipotezleri, IV. boliimde kokusuz
kalman siizgeci, V. bdliimde deneysel sonuglar
ve tartisma, son olarak VI. boliimde sonug¢ ve
degerlendirme yer almaktadir.

Problem Tanim

Bu béliimde parazit yankili ortamda SLAM i¢in
veri iligkilendirme algoritmas: anlatilacaktir.
Bayes yapisiyla birlikte stokastik modelin
soncul olasiligt

P{xk,m| 0}=
P{Zk |xk’m}P{xkrm‘ZO:k—PUO:k’xO}
P{Zk |ZO:/<—]5U0:/<}

Z,., Uy, X

0:k2 ™~ 0:k>

(M

gosterilir. Burada xi &k aninda robotun durumu,
m ise global haritadaki gozlemlenen nesne
isaretlerini (smur taslari), Zo-k ve U, bitin

Olgciimler ve kontrol vektoriinii gostermektedir.

X, ise robotun  baslangic  durumunu

vermektedir. Soncul olasilikla gbézlem modeli
P{zk|xk,m} Z,

{z1 s ZyseesZpy } t k anindaki 6lgimlerin toplamini

olarak  gosterilir  ve

verir ve 6lgiim
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@

z, =h(x,,m)+6;

olarak modellenir. Burada &, [J N(0,0;)’ dir

ve Ol¢lim tahmini
Z= h(')%k/k—l) + 5k

3)

olarak verilir. Olgiim tahmini ve 6lgiimiin farki
inovasyon vektoriinil verir,

v=z—z=z-h(%X,_) “4)
ve inovasyon kovaryansi,
§= h()%k/k—l)z\,[h()’ek/k—l)]r +0, )

olarak verilir. h(’ek/k—l) 6l¢tim fonksiyonu, X,

%

Ol¢limiin beyaz giirtiltiistidiir, O kovaryansina
sahiptir. Istatistiksel gegerlilik kapis1 gozlem ve
en yakin Olgiim arasinda eslestirmeyi saglar
(Zhou B. and Bose N, 1993). Bu tanimdan yola

durum kovaryanst ve sifir ortalamali

cikarak  Mahalanobis mesafesi (ya da
normallestirilmis inovasyon karesi- NIS),
M, =Vv'Sv<y, (6)

olarak tanmimlanir (Rex H. Wong ve ark. 2010).
NIS serbestligin N boyutu ile Chi-Kare ( ;(2)
dagilimma sahiptir. y,, kapi esik degeridir. NN
stizgeci Ol¢limiin gelen sinyalinin gecerliligini
test etmek igin bu esik degerini kullanir. Biitiin
olas1 dlgiimler arasinda hangisi nesnenin tahmin
edilen degerine en yakin ise o gegerli dlgliim
olarak atanir. Eger ¢oklu hedeflerde NN
stizgecinde kapilar st {iste g¢akisirsa, sensor
Olglimleri  birbirinden bagimsiz olsa bile
belirsizlik durumu ortaya ¢ikar siizge¢ bu
durumda dogru veri iligkilendirmesi
yapamayabilir. ~ Oznitelik  tabanli SLAM
probleminde biitiin sensér dlgiimleri birbirinden
bagimsiz olsalar bile, tahmin edilen Sl¢limler
robotun benzer pozisyon hatasi tarafindan
istatistiksel olarak birbiriyle iligkilidir. Bu
durumdan, PDA ¢oklu hedef tahmini durumunu
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cozemez, ya da tekrarli olarak her bir hedef i¢in
siizge¢ algoritmasi tekrar kosturulur. Coklu
hedef problemini ¢dzmek i¢in JPDA
algoritmalar1 6nerilmistir.

Xn

¥
olarak diistiniiliirse, ilgili zamanda bu kiime ile
iliskilendirilen gegerli Olglimlerin toplami m
olarak kabul edilir ve k& anindaki Olglimler

kiimesiZ, ={z|,z,,...,z),} ~ olarak  yazilr.

Hedeflerin kiimesi £ aninda X = {x, s X penes

Burada her bir 6l¢iim ya hedeften ya da parazit
yankidan gelmektedir. Parazit yanki x, olarak

yazilir. Tahmin edilen hedef 6l¢timii Z,)fl , Olctim
m’ in inovasyon vektorii ise

~x

y4

m = ZI’H X (7)

olarak yazilir (Y.Bar-Shalom ve ark. 2009). Her
bir X hedefi igin birlestirilmis
(agirliklandirilmis) inovasyon,

M 8
#-3pz ®
m=1
burada f;, hedef x* ten gelen iliskilendirilmis
olasiligi gostermektedir ve ﬁ’g ¢t anindaki

Olcimlerin  higbirisinin hedeften gelmedigi
olasilig1 gosterir.

By =2 Pi0(k)| Z*}a, (@) ©)
[4

X < x ( 1 0)

ﬂo =1- Z ﬂm
m=1

burada m=1,2,...M; x=0,1,....N

(@)= 1 olgiim hedefien gelmektedir ~ (11)
0 ol¢iim  hedefien ~ gelmemektedir

burada ®(k) ilgili zamanda birlesik iliskisel
olaylar1 gosterir ve

D(k) = [ d5k)

m=1

(12)
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yazilir, ¢, (k) bireysel iligkisel olay1 gdsterir,
ay(P)
gegerlilik matrisindeki 6l¢im z ve hedef x
arasindaki iligkisel hipotezi gosterir,

Molaylarm kesisimini gosterir ve

Q=[a}(D)] (13)
x() xl xZ xN
1 al1 af a]N z,
Q=1 |ag a a, |z (14)
1 \a, a, ay )z,

Esitlik (9)’ dan, £ zamanindaki tiim Sl¢timlerin
birlesik olaylarinin olasiligi esitlik (15)° te
verilmigtir.

Pi(k)| 2"} = P{O(K) | Z(k), 2"}

1 x k-1 (s)
= p(ZF | D(k), Z" Y P{D(k)}

Buradaki normalizasyon sabiti ¢ o&lglimlerin
birlesik onciil yogunlugu ve ®(k)’ daki biitiin
degerlerin toplamini gostermektedir. Birlesik
olasilik yogunluk fonksiyonu,

p(Z | O(k), 2" =

[ ] 2Lz, (01 40, 2]

m=0

(16)

Hedef x ile iligkilendirilen m 6lgiimiini, Gauss
yogunluguna bagl oldugundan

Pz, (0)| 4,0, 2" 1=

N(z,:2,.S,) eger a,(P)=1 amn
A" eger al(®)=0
Normal yogunluk dagilim fonksiyonu,
N(z,;z,.,S.) =
(18)

S E)

1
P (2r8 )2 e
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gosterilir. Burada Pg dogru 6lgtimlerin olasiligi,

m hedef x* in kapisinin igerisindeki 8lgiim, Z;,

ve S, inovasyon vektdrii ve kovaryansidir.
Olgiimler eger her hangi bir hedefle
iliskilendirilmezse o zaman Olgiimler ilgili
kapmmin  disginda  olacaktir  ve  hesaba
katilmayacaktir. (15) esitligindeki ikinci faktor
birlesik olaylarin onciil olasiligini vermektedir.
Yanlis alarmlarin toplam sayist mg olarak
tanimlanir. Dogru ol¢limlerin sayist me=M-my
olarak verilir, M burada toplam gegerlilik alani
icerisindeki Olg¢limlerin sayisin1  vermektedir.
Buradan 6nciil olasilik,

POk} =
P{@(k) | 5(D), p(D)} PLS(D), (D)}

(19)

ifade edilir. Burada S(®)ikili diizende hedef
algilama gostericisidir (1 ya da 0).

§x(©)=ZM:a;(®)S1

m=1

x=1.,N (20)

ve @(®) olaydaki yanlis Olclimlerin sayisini
vermektedir. Biitlin hedefler ikili gdsterici
iliskisine bagli olarak tanimlanirsa 7, (®) ilgili
olayda m Ol¢limii ile biitiin hedeflerin iligkisini
gostermektedir.

Tm((D):;a;‘l((D),m:l,..,,M @1

P(@) = [1-1, (®)]

m=1

(22)

(19)’ un ikinci terimi;

P{5(D), p(@)} = H(P ), (1=P,); " Bo(my) - (23) hedefin

t=1

ifade edilir. Burada Pr yanlis alarmlar igin
Poisson  olasilik  yogunluk  fonksiyonunu
gostermektedir (Y.Bar-Shalom ve ark. 2009):

o (AA™

P(my)=e (24)

mg!

burada A yanlig 6lglimlerin uzaysal yogunlugu
ve A gegerlilik bolgesinin alanini vermektedir.

Esik  degerinin de isleme katilmasiyla
olusturulan kap1 bolgesinin alani
A=zxlySk)|” (25)
olarak verilir. Buradan esitlik (19)

—ﬂA ﬂA 1-6
P{d(k)y=—= H(P) (1-5)," (26)

0 t=1

Olgim  eger her hangi bir hedefle

iligkilendirilmezse iki boyutlu uzayda goézlem 4
alaninda diizglin dagilima sahiptir denilir.
Yanlis alarmlar i¢in  diizglin  yogunluk
fonksiyonu my’ 1n st olarak A-mg gibi
tanimlanir (Rex H. Wong ve ark. 2010). (17) ve
(18) birlestirilerek (16) tekrar elde edilirse,

N A NS @)

m=1

p(z* | ok),z"

(26) ve (27) ile (15) tekrar yazilirsa,

Lok | 2 =
A ﬁN(zm, £ ST x

m=1

(28)

H(Pg)f(l ~B)”

t=1
olarak tanimlanir.

SLAM icin iliskisel Hipotez Olusturulmasi

PDA algoritmast parazit yankili ortamda bir
takibi  icin  uygun  sonuglar
verebilmektedir. Coklu hedef takibi igin
literatiirde JPDA algoritmalari 6nerilmistir. Bu
yontemde ortamdaki biitiin hedeflerin PDA
mantigr ile bir dongiide takip edilmesi
amaglanmigtir. JPDA algoritmasi birden ¢ok
hedefin takibinin yani sira birbirine yakin
seyreden veya kesisen hedeflerde de uygun
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sonuglar verebilmektedir (Pakfiliz, 2004, Y .Bar-
Shalom ve ark. 2009). JPDA algoritmasinda
bilinen sayidaki hedef izinin olusturulmasi igin
Ol¢timiin hedefle iliskilendirilme ihtimalleri en
son veri seti baz alinarak yapilir (Pakfiliz 2004).
Birden fazla hedefin oldugu durumlarda
karsilagilan en 6nemli problem; iki veya daha
fazla hedef i¢in olusturulan gegerlilik
kapilarinin kesisim bolgelerinin iist {iste binerek
kesismesi problemidir. Bu gibi durumlarda
siizgeg performansi azalmaktadir. Simdi iki
hedef ve almman alti Ol¢iimle olusturulan
gegerlilik matrisinden bahsedilirse sekil 1

olusturulan kapi, Olglimler ve hedefleri
gostermektedir.
2nci Hedef icin
Inci Hedef iin olusturulan kapt
olusturulan kapt
o
Kapilarm
Kesisim
Bolgesi

Os
o

Sekil 1. Gegerlilik matrisi ve kiimelenmesi
(Pakfiliz 2004).

Bu senaryoya bagli olarak olusturulan gecerlilik
matrisi (29) daki gibi olacaktir.

Xy X X
11 1|z
11 1|z

Q=1 0 1 |z={a} (29)
10 1]z
I 0 0|z
11 0z

Burada x¢; x; ve x; hedefleri bilinirken, parazit

yanki ya da yeni hedef olarak gosterilir. Bu

matrise dayanarak JPDA algoritmasinda bazi

kabuller yapilabilir;

- Bir 6l¢iim sadece bir hedeften gelebilir,

- Her hangi bir hedef birden fazla olgiimle
iliskilendirilemez,

- Parazit yanki durumu bu kuralla
kasitlanamaz.

Temel olarak bu kabullerde x, siitunu harig
tutulur ve diger siitunlar icin bir siradaki
elemandan sadece bir eleman sorumlu olur.

Veri iliskilendirme hipotezinin sayisi nesne
isaretleri sayist ve Olglimlerle exponansiyel
olarak artig gosterdiginden, ana nokta olaylar
setinin  performans1  etkilemeden  nasil
iretilecegidir.

Geleneksel olarak gecerlilik matrisi igerisinde
sifir olmayan elemanlardan gegerli birlesik
hipotezler  {iretilerek  yorucu  arastirma
algoritmalar1 kullanilmaktadir ( Rex H. Wong ve
ark. 2010). Bu metot hiz ve hesaplama
karmagikligi olmadigi durumlarda; yani SLAM
problemini g6z Oniine alindiginda nesne
isaretlerinin sayisiin az oldugunda uygun
sonuglar verebilmektedir. Ote yandan eger
gegerlilik matrisinde birlerin sayisi ¢ok fazla
olursa bu durum gecerliligini yitirmektedir.
Gergek zamanli uygulamalarda hiz ve hafiza
problemi olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Daha o6nceki ¢alismalarda DFS (Y.Bar-Shalom
ve T. Fortman 1988) yontemi mantikli iliskisel
hipotezler kurulmasi i¢in tercih edilmistir. Bu
¢aligmada da DFS yonteminden yararlanilmustir.

Sekil 1 tekrar incelenecek olursa alti 6lgiim ve
iki hedef oldugu bilinmektedir. Her bir dl¢iim
ya hedeflerden ya da parazit yankidan
gelmektedir. Bu yiizden her bir 6l¢lim igin ii¢
olasilik vardir ve 36 hipotez hesaplanmasi
gerekmektedir. Bu hipotezlerin hepsi mantikli
olmayabilir, mantikli hipotezler ortak olarak
harig¢ tutulabilir ve DFS yontemi bu isin ¢6ziimi
icin yardimci olmaktadir. Detayl bilgi igin (B.
Zhou, and N. Bose 1993)’ e bakilabilir.

JPDA - UKF Giincelleme ve
Tahmin Adim

j’ inci hedefin durum giincellemesi x,{lk (Y.
Bar-Shalom ve ark. 2009)’ te verildigi gibi,

m; (k)

x)f/\k = ﬁO/'x)f/\k—l + z ﬂi/x/{\k @ (30)
=
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Burada m /.(k) j’inci  hedef icin gegerli

Ol¢timlerin sayzisi, x]{‘ 1 durum tahmini, x]{‘ M @)

i’nci gecerli Ol¢limii kullanarak yapilan UKF
giincellemesi ve 'Bij ilgili iligkisel olaylar

gostermektedir (Y. Bar-Shalom ve ark. 1995,
2009). Kovaryans i¢in durum giincellemesi,

J J
E(V\' = ﬂ()ij\k—l +

VG _ o 6D
Z [ij\k (l) + (x/{\/\» (l) - x)c/\k )(XZVC (l) - x/{\k ) ]ﬂij

i=1

olarak hesaplanir. Durum tahmini xlg\k—l’

kovaryansi ij|‘k71’ tahmin edilen hedef 6lgiimii

z]é v Ve onun inovasyon kovaryansi SI{ UKF

tahmin adiminda detayli olarak ek A’ da

anlatilmaktadir.

Deneysel Calismalar ve Tartisma

Bu boliimde, daha dnceden Tim Bailey (2002)
tarafindan gelistirilen yazilimdan yararlanilarak;
iyilestirilmis  siizge¢  yardimiyla  yapilan
benzetim ¢aligmasi ve diger siizge¢ modelleriyle
yapilan karsilagtirmalar  gosterilecektir. Bu
calismada iki senaryo iizerinden uygulama
gerceklestirilmektedir; ilk uygulama SLAM’ in
girtiltiilii ortamda noktasal nesne isaretleriyle
birlikte gergeklestirilen i¢ mekan uygulamasi
olarak bilinmekte, ikinci uygulama ise yine ayni
ortamda gerceklestirilecektir fakat ortamda
rasgele duragan olarak dagitilmis parazit
yankilar mevcuttur. Her bir senaryo igin islem
asamasi ise iki adimda gergeklestirilecektir. ilk
adim algilama; sinyal giiriiltii oranina (Signal to
Noise Ratio-SNR)  baghi olarak, algilama
olasihigr (Pp), ve yanlis alarmlarin olasiligt
(Pp)’dir. Eger SNR diisiik olursa Py tarafindan
Pp daha fazla etkilendigi goriilmistiir (Rex H.
Wong ve ark. 2010). ikinci adim ise haritalama ve
veri iliskilendirme algoritmalar1  iizerinde
durmaktadir.

Kullanilan benzetim ig¢in ilgili sistem kontrol
parametreleri; arag hizi 3m/sn, maksimum
baglik acgist 30*z/180radyan, ara¢ dingil
mesafesi 4 metre, kontrol sinyalleri aras1 0.025

saniye olarak alinmigtir. Bunun yani sira kontrol
ve dl¢lim giiriltiileri,

0

{o.s2 0 }
, (32)
0 [5*(x/180)]

2 {0.52 0 }
0 [5*(x/180)f

(33)

olarak alinmistir. Gézlem parametreleri olarak
laser maksimum algilama mesafesi 30 metre,
ara¢ gozlemler arasi tarama zamani ise ortalama
8*0.025 saniye olarak belirlenmistir.
lligkilendirme igin kapr elips  genisligi
maksimum mesafe 5 metre, yeni gozlemlenen
nesne isareti i¢in minimum mesafe ise 25 metre
olarak kabul edilmigtir. Caligma esnasinda
alinan sensor bilgilerine o =1 olarak beyaz
giiriiltii eklenmistir.

Senaryo I: 1k senaryo ortamda parazit
yankilarin olmadigin1 kabul etmektedir. Kabul
edilen kontrol ve 6l¢iim giiriiltiileri esitlik (32)
ve (33)’ de verilmistir. Ilgili senaryo (Om,0m)
noktasinda  bilinmeyen bir ortam igin
baslamakta (220m,-110m) noktasinda
bitmektedir. JPDA-UKF siizgecinin birbirine
cok yakin nesne isaretli ortamda vermis oldugu
kestirim sonuglar1 sekil 2” de verilmistir.

UKF-BOVI suzgeci parazit yankisiz ortam kestirim sonuclari

-
40 e
2 + SN
Mo 7
* ~ * - Y4 \.
pd . * /
o ~— / \
* I %
20 \
+
2 * .
g o * + P
+  nesne isaretleri + *
ol gercek rota ¢
rota dugumleri &
I e gercek
-80 | [ arac tahmin edilen £4
tahmin edilen rota *
00k lazer cigisi P
+  tahmin edilen nesne * &
~ arac kovaryans elipsi ,
20 nesne kovaryans elipsi £ &
: . . :
o 50 100 150 200

metre

Sekil 2. JPDA -UKF algoritmasi ilgili senaryo
kestirim degerleri.

Senaryo I igin aracin pozisyon ve baslik hatasi
NN-EKF, NN-UKF, FastSLAM II ve JPDA -
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UKF yontemleriyle kiyaslandiginda sekil 3, 4’
teki gibi elde edilmistir. Sonuglar 50 monte
carlo simiilasyonu sonucunda elde edilmistir.

Robot Baslik Acisi Hatasi

nn-ekf

nn-ukf

~fastslam
— jpda-ukf

TN

00
Adim No.

Robot X-Y koordinati konum Hatasi

fastslam

gereklidir). Gorildiigi iizere siizgeglerin X-Y
koordinatindaki standart sapma degerleri,
slizgeclerin  kestirim dogrulugu ile paralel
sonuglar vermektedir. Teorik olarak haritalama
esnasinda nesne isaretlerinin standart sapma
degerleri siizgeglerin kestirimi ve dogruluguyla
uygun araliklarda daralmalidir. Sekil 4’ ten
goriildiigli iizere en uygun minimizasyonu
(monoton olarak standart sapma daralma olay1)
JPDA-UKF  siizgecinde  gorebilmekteyiz.
Siizge¢ zaman adimui ilerledikce 6zellikle nesne
isaretlerinin birbirine yakin oldugu durumlarda
iliskilendirmeyi diger siizgeglere gore daha
bagarili  yapabilmektedir, boylece kestirim
dogrulugu olumlu yonde etkilenmektedir.

EAGO
EAO~ b
1 520— &t 1
— . 2 —
0 500 71000 1500 2000 2550 3000 35’00 40’00 45;00 5000 ’ 00 500 1(")}0? 2000 250(; 3000 3500 ‘400‘0‘ ‘4500 5000
Adim No. _60 . - (A\dlm.no)-FKF (a-j) § § §
3
Sekil 3. Siizgegler robot pozisyon ve baslik agist  §eof
ortalama kare hata kestirim sonuglar ézof
5, bt e =
Sekil 3, dort siizgecin yogun giiriiltiilii parazit R e
yankimin olmadizi ortamda ortalama kare S| T
hatalar1 hakkinda bize bilgiler vermektedir. g
Stizgegler genel olarak 1500’ncii adima kadar §0 N S S GO S
dogrusal ortalama kare hatasi artisina sahipken, O a0 400 oot
bu adimdan itibaren ortam sekil 2 ve 4’ ten de £ o T '
goriilecegi lizere, nesne isaretlerinin sayisimn da £ 1
paralel artis1 ve belirsizliklerin artmasi sebebiyle fu.em 1
farkli oranda ivme artigina @ ° S IS SNWIN N

hata kareleri
girmiglerdir.  Ciinkii siizge¢ler bu adimdan
itibaren rotadaki (baslik acisi ve pozisyon
degisiminin  biyiikligiiyle alakali  olarak)
donmeler ve yeni kestirilen nesne isaretlerinin
gecis matrisinde yaratilan biiylime etkisiyle
giiriilti  ortamda minimum diizeyde olusan
hatalarin giirtiltiiniin istatistiksel olarak zamanla
sistemde biiyiimesi sonucu SLAM hata
ortalamasinin bilyiimesine yol agmustir.

Sekil 4 haritadaki biitiin nesne isaretlerinin ilk
kestiriminden itibaren  harita ~ boyunca
giincellenmesi ve belirsizlik alanlari hakkinda
bilgiler igermektedir (teorik olarak nesne
isaretlerinin varyanslarmin ilk kestirildigi andan
itibaren degerlerinin sifira dogru yaklasmasi

o

1000 1500 2000 2500 3000 4000 4500 5000

(Adim.no)-JPDA-UKF (d-1)
Sekil 4.(a). Biitiin algilanan nesne isaretleri igin
nesne isaretleri konum kestiriminin biitiin
stizgegler icin standart sapma degerleri.
Gozlendigi gibi nesne isaretleri pozisyonunda ,
((a)-X koordinatindaki standart sapma
degerleri) belirsizlik monoton olarak
azalmaktadir.

500 3500

o
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(Adim.no)-JPDA-UKF  (d-2)

Sekil 4.(b). Biitiin algilanan nesne isaretleri
icin nesne isaretleri konum kestiriminin biitiin
stizgegler icin standart sapma degerleri.
Goézlendigi gibi nesne isaretleri pozisyonunda,
((b)-Y koordinatindaki standart sapma
degerleri) belirsizlik monoton olarak
azalmaktadir.

0 500

Sekil 4, X-Y koordinatinda hesaplanan her bir
nesne isaretini ve akabinde yapilan korelasyonlu
iyilestirme sonucunu vermektedir. Goriildiigii
gibi JPDA-UKEF siizgeci harig siizgeglerin harita
giincellemesini  istenilen uygun  diizeyde
yapamadiklart goriilmektedir. Ciinki
giincelleme nesne isaretlerinin de standart
sapma  degerlerinin  sifira  yaklagmasiyla
saglanmaktadir. Nesne isaretlerini ilgili adim
araligl igerisinde minimize edebilen ve harita
giincellemesini en uygun araliklarda yapabilen
JPDA-UKEF siizgeci oldugu sekil 3 ve 4’ ten
goriilmektedir. Bunun yani sira ilgili siizgeglerin
hata kareleri ortalamalar1 ve baglik agis1 hata
ortalamalar1 tablo I’ de verilmistir.

Acisal baslik hatalari i¢in yine konum hatasi ve
varyans minimizasyonu ile paralel olarak en
uygun  sonucu JPDA-UKF  siizgecinde
gormekteyiz.

Tablo 1. Robot baslik a¢i ve konum ortalama
kare hatalar

Stizgeg Agcisal baglik | Konum hatasi
hatas1

NN-EKF 0.3101 3.3582

NN-UKF 0.2026 1.9287

FastSLAM 1T 0.2300 2.3915

JPDA-UKF 0.1747 1.7903

Senaryo II. Deneysel ¢alismanin bu kisminda
haritanin 4. diigimiinde 30x30 m2’ lik bir
alanda statik parazit yanki iiretilmistir. Parazit
yank1 Onceligi (gelme olasiligi) 0.2, yogunlugu
CD=1/(30x30) olarak almmistir. Kabul edilen
kontrol ve 6l¢lim giiriiltiileri yine senaryo I’ de
oldugu gibi esitlik (32) ve (33)” teki degerlerdir.
flgili senaryo (Om,0m) noktasinda bilinmeyen
bir ortam igin baslamakta (220m,-110m)
noktasinda bitmektedir.

JPDA-UKF siizgecinin birbirine ¢ok yakin
nesne isaretli ortamda vermis oldugu kestirim
sonuglar1 sekil 2° de gosterilmistir. Senaryo II
icin deneysel c¢iktilar 50 monte carlo
simiilasyonu yapilarak elde edilmistir.

parazit yankili bsige
401 * 4
A~
201 1/ - 4
ole I /
ﬁ#@\n e / o+
20 & -
g +
2 ao0p +
+ &
®
60 H F
80
100
120 . .
ol aras Kovaryans ol 150 20
Metre

Sekil 5. JPDA -UKF algoritmasi statik parazit
yankal ortamda SLAM problemi igin kestirim
sonuglari.

Sekil 5’ te senaryo I’ deki gibi aymi giiriiltii
oranina sahip statik parazit yankili ortamda
JPDA-UKF  siizgecinin  kestirim  sonuglari
verilmektedir. Siizge¢ gercek rotadaki 4.
diigime kadar ortalama bir hata ile
ilerlemektedir, 4. diiglimde parazit yankilarla
karsilasinca  kestirim  dogrulugunun asgari
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diizeyde etkilendigi goriilmektedir. Senaryo ile
ilgili biitiin slizgeclerin konum, agisal baglk
hatalar1 ve nesne isaretleri i¢in hata kovaryansi
standart sapma degerleri sekil 6 ve 7° de
verilmektedir.

Robot Baslik Acisi Hatasi

nn-ekf
0.15 nn-ukf
— fastslam

2000
Adim.no

3000

Robot X-Y koordinati konum Hatasi

nn-ekf
@ 15 nn-ukf J
s
© fastslam
- ipda-ukt
§10 ipda-u i
> * 'y
)
2 e
a 5¢ (el T 4
Qe c c c
0 1000 2000 3000 4000 5000

Adim.no

Sekil 6. Siizgegler robot pozisyon ve baslhk agist
ortalama kare hata kestirim sonuglari.
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Sekil 7. (a). Biitiin algilanan nesne isaretleri
icin nesne isaretleri konum kestiriminin biitiin
siizgecler i¢in standart sapma degerleri, X-
koordinati; a) NN-EKF, b) NN-UKF, ¢)
FastSLAM 11, ve d) JPDA-UKF
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Sekil 7.(b). Biitiin algilanan nesne isaretleri
icin nesne igaretleri konum kestiriminin biittin
siizgegler i¢in standart sapma degerleri, Y-
koordinati; a) NN-EKF, b) NN-UKF, c)
FastSLAM 11, ve d) JPDA-UKF.

Tablo II. Parazit yankili ortamda siizge¢ hata
kareleri ortalamalari.

Siizgeg Agisal baglik | Konum hatasi
hatasi

NN-EKF 0.3217 3.4630

NN-UKF 0.2045 1.9520

FastSLAM II 0.2623 2.2075

JPDA-UKF 0.1806 1.8634

Sekil 6,7 ve tablo II’ deki sonuglar kullanilan
dort adet siizgeg igin parazit yankili ortamda
kestirim sonuglarmi gostermektedir. Sonuglar
senaryo [ ile karsilagtirilirsa Ozellikle gergek
rotanin 4. diigiimiine karsilik gelen 30x30 m’ lik
bolgede (sekil 5° te gosterilmektedir) kestiriciler
statik parazit yankilarla kargilagsmislardir. Bu
bolge detayli olarak incelendiginde siizgeglerin
kestirim degerlerinin ortalama kare hatalar1 da
bu bolgeden itibaren belirgin olarak biiyiimeye,
yanlis harita olusumu ve pozisyon kestirimine
yol actignr goézlenmektedir. Aym zamanda,
algilama esnasinda siizgecler parazit yankilarin
oldugu bolgeden gegerken nesne isaretlerinin de
standart sapma degerlerinde bir miktar artis
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oldugu, yani belirsizlik durumunun yiikseldigi
goriilmektedir. Bu beklenen bir durumdur;
stizgeglerin performanslart bu bélgede olumsuz
yonde etkilenmektedir.

Tablo I’ ye bakildiginda ayni ortam ve
giiriiltiiler g6z oniinde bulunduruldugunda hata
kareleri ortalamalarinda bir miktar artis oldugu
goriilmektedir. Aym1  zamanda  benzetim
caligmas: esnasinda kestirim dogrulugu biitiin
stizgeclerde diiserken islem siireleri agisindan
senaryo I ile rakamsal olarak biiyiik bir degisme
olmadig1 gdzlenmistir. Ote yandan JPDA-UKF
slizgecinin parazit yankili ortamdan gecerken
bir miktar yavasladigi goriilmistir. Bunun
sebebi JPDA-UKF algoritmasi veri
iliskilendirmesi yaparken kapilar igerisindeki
tahmin edilen en yakin komsu kestirim degerine
degil de yine kapinin igerisindeki biitiin olast
Olglimleri  aday tahmin  degeri  olarak
gordiigiinden siizge¢ bu bolgede islem siiresi
olarak diger slizgeclerden daha fazla ¢aligmakta,
bu ise olumsuz etkilenmesine yol agmaktadir.
Fakat bu durumun siizgecin  kestirim
dogruluguna yansimadigi goriilmektedir.

Senaryo II’ de ortam giriltlisiiniin yogun
olmasi, yani SNR degerinin yiiksek olmasi

slizgeclerin ~ parazit yankidan daha az
etkilendigini deneysel c¢alismalar esnasinda
gostermektedir. SNR degerinin diisiik oldugu

parazit yankili ortamda ise siizgeclerin daha
fazla etkilendigi goriilmektedir. Bunlarin yani
sira senaryo I ile benzer kestirim sonuglari elde
edilebilmistir; nesne konumlarinin yakin oldugu
belirsizligin ~ yiiksek  oldugu  durumlarda
stizgeglerin performansinin diistiigii gortiliirken,
JPDA-UKF siizgecinde bu durum en az etki
altinda  kalnarak  belirsizligi ~ minimize
edebildigi gorillmiistiir. Sekil 7-(a, b)’ de
stizgeglerin senaryo II igin nesne isareti standart
sapma degerleri goriilmektedir. Yine ilk
senaryoda oldugu gibi bu parazit yankili
ortamda da kullanilan siizgeglerin igerisinde en
uygun standart sapma degerini minimize
edebilme kabiliyetini JPDA-UKF siizgecinin
sagladig1 goriilmektedir.
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Sonuglar

Bu calismada SLAM probleminin bilinen iki
yetersizligi izerinde durulmus, iki farkli yontem
kullanilarak ~ problem  i¢in  bir  ¢Oziim
Onerilmistir. Calismada dort adet veri
iliskilendirmesi yapabilen siizge¢ kullanilmistir;
bunlardan genisletilmis ve kokusuz Kalman
siizgegleri en yakin komsuluk iligkisi
algoritmasiyla veri iliskilendirmesi yaparken
FastSLAM 1I algoritmasi ise Raoblackwellized
parcacik siizge¢lerinin 6rnekleme ydnteminden
yararlanmaktadir. Bu metotlara alternatif olarak
bu calismada SLAM problemi i¢in JPDA
yontemi UKF ile birlikte kullanilarak bir ¢6ziim
onerilmistir.

Deneysel ¢alismalar icin iki senaryo iiretilmistir;
birinci senaryoda yogun Ol¢im ve gozlem
giiriiltiisii altinda, parazit yankimin olmadigi,
fakat birbirine ¢ok yakin nesne isaretlerinin
bulundugu bir ortam tasarlanmistir. Ikinci
senaryoda ise ayni ortamda statik parazit
yankilarin oldugu varsayilmistir. Sonuglar ilk
senaryo i¢in karsilastirildiginda en diisiik hata
kareleri ortalamasint JPDA-UKF siizgecinin
verdigi gézlenmistir. Bunun yani sira JPDA-
UKF nesne isaretlerinin belirsizliginin yiiksek
oldugu durumlarda nesne isaretlerinin standart
sapmasint  minimize ederek dogru nesne
isaretlerinin  konum bilgisine ulasabilmigtir.
Diger siizgecler de veri iliskilendirme
problemini ¢ozebilmis fakat nesne isaretlerinin
belirsizligini JPDA-UKF kadar minimize
edememislerdir. Ikinci senaryo icin sonuglar
incelendiginde  birinci  senaryoya paralel
sonuglar elde edilmistir, fakat JPDA siizgecinin
zamansal islem bakimindan parazit yankili
ortamdan gegerken iglem siiresinin normal
duruma gore uzadig goriilmektedir.

Calismalar SLAM probleminin ¢6ziimil igin
onerilen JPDA-UKF siizgecinin hem hata
kareleri ortalamasi agisindan uygun sonuglar
verdigini, hem de veri iligkilendirme problemi
i¢in bir ¢6ziim olabilecegini gostermistir.
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Ek A

Bu kisimda UKEF siizgeci i¢in JPDA algoritmasinin
modellenmesi iizerinde durulacaktir. JPDA
algoritmas1 UKF ile entegre edildiginde yine Y.
Bar-Shalom (2009)’dan yararlanilacaktir. UKF
stizgeci iki asamadan olugmaktadir. Tahmin ve
giincelleme olarak gosterilebilir. UKF siizgeci
tahmin esnasinda dogrusal olmayan bir
fonksiyon araciligryla soncul dagilim lizerinden
belirli duruma paralel oranda sigma noktalariyla
doniistimii  saglayarak tahmin edebilmektedir.
Hedef durumunu Unscented Transform (UT) (S.
J. Julier and J. K. Uhlmann, 2004 ) yardimiyla
sirali olarak verilen gozlemden (z,) tahmin

ederek Olcim  giincellemesine  devam
edebilmektedir. ;> nci hedefin i’ nci Ol¢imil
¢ikarilan dlgiim ( z, ) olarak kabul edilirse;

UKF tahmin asamasi,

UKF tahmin asamasi soncul durumdan sigma

noktalarinin  hesaplanmasiyla baglar, sigma
nokta matrisi,
Kiopmr =L (0 2 20)]
ve buradan,
ZA{—I\k—l = [xlf—l\k—l > Xl{—l\k—l + Pk’lwm >
XI{—W{—I - ijfl‘kfl ]
(34)

DJ — J
Pk—l\k—l = \l(”x + g)Ec—uk—l

hesaplanir. Burada ¢ 6lgekleme parametresi ve
P e Olgeklenmis durum kovaryans matrisinin
Cholesky faktorizasyonunu verir. X[, ise
n,*n, boyutlu bir matristir, siitunlar1 x/,, " e

esittir. Sigma noktalart durum gegis esitligi
tizerinden dagitilirsa,

)?k';”kfl = [f()(/.{;ukf] 0)),-.-» f(/?,//(l”/\»f] 2n )1,
elde edilir ve kokusuz agirliklart kullanilarak

durum vektorleri tahmin edilir (S. J. Julier and J.
K. Uhlmann, 2004)
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2n, »
X = 2 W, Za (1) (35)
n=0

burada tahmin durum kovaryansi durum girilti
kovaryans matrisi eklenerek bulunur,

2,
Bl =0+ 2w, (Fyrr (M) =X,
Klk—1 * ; Klk-1 Klk—1 (36)

(7?;!@ (m)— xl{\k—l )T
Burada Q durum giiriiltii kovaryans matrisidir.
Dagitilmis durum ve kovaryans hesabr kullanilarak

durum giiriiltii isleminin etkisi géz Oniine alinarak
sigma noktalar1 tekrar ¢izilirse,

J — I/ J J
Ki-tp1 = [xk\k—I’Xk\k—l + Rf\ma

X}{Vﬁl - P/\'{k—l ]
13//@1 =4/ (n, +§)ij\.k71

elde edilir ve gozlem

37

Vi =UhCely 1 (00 (i (20,))]

gozlem vektoriinii verir. Gozlem ve gozlem
vektoriiniin kovaryans matrisi,

2n, .
Z/{\k—l = an}’k/\kﬂ (n) (38)
n=0
. 2n, ) »
S/ =R, +§Wn (7/{%-1 (n)_zlf\k-l) (39)

(7//{%71 (n)— ZI{\A'—I )T

olarak verilir (Y.Bar-Shalom 2009).

UKF Giincelleme,

i’ nci 6lglime bagli olarak hesaplanan inovasyon
z, (i) —z,{‘k_l , durum vektorii ve tahmin edilen

durum  kovaryans  matrisi

agamasinda,

giincellenme



H. Ankighan, F.Art

xl{\k @)= xl{\k—l + W;./ (z,(H— ZI{\k—l) (40)
Bl =B, =W/ S W)
olarak verilir. Burada Kalman kazanci (S. J.
Julier and J. K. Uhlmann, 2004) gibi hesaplanir,

2n, , ,
w! = ”Z:(; w, (ZI{V;—I (n)— xl{\k—l)' @1

(ZI{I/(—I (m)— xl{\l(—l)T(SI{)7]
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