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OZET

Konumlandirma ve Haritalama Algoritmalarinda

Makine Ogrenmesi ve Parcacik Filtrelerinin
Kullanilmasi

Halit ORENBAS

Kontrol ve Otomasyon Miihendisligi Anabilim Dali

Doktora Tezi

Damigsman: Dr. Ogr. Uyesi Muharrem MERCIMEK

Zorlu ortam kosullarina dayanikli olabilen, gelismis ve cesitli algilayicilar ile
donatilmis robotlar, insanlara oranla daha hizli karar verebilmeleri ve insanlarin
ulasamayacag yerlere ulasabilmeleri ve benzeri avantajlardan dolayr hem sivil hem

de askeri gorevlerin temelini olusturmaktadirlar.

Insansiz yapilmak istenen herhangi bir gorevin temelini, bilinmeyen cevrenin
haritasin1 c¢ikarmak ve c¢ikarilan haritada robotun kendi konumunun tespiti
olusturmaktadir. Kalman filtresi, genisletilmis Kalman filtresi ve parcacik filtresi
haritalama ve konumlandirma algoritmalarinda en yaygin olarak kullanilan tahmin

algoritmalarndirlar.

Parcacik filtreleri, herhangi bir durum-uzay modeline uygulanabilen, geleneksel
Kalman filtreleme yontemlerini genelleyen ardistk Monte Carlo yontemleridirler.
Parcacik filtresinin performansi, durum boyutu arttikca 6énemli dlclide azaldigindan,

bu problemi ¢6zmek adina Exact Daum-Huang filtresi tanitilmistir.

EDH filtresinin, algoritmanin icerisinde paralel olarak yiiriitiilen genisletilmis Kalman
filtresine fazla bagimliligi bazi senaryolarda yetersiz sonuclar vermesine neden
olmaktadir. Localized Exact Daum-Huang filtresi, hesaplama maliyetinden 6diin

vererek bu problemi ¢6zmiistiir.

Tez calismasinda onerilecek olan sistem, LEDH filtresinin performansindan 6diin

vermeden, makine 6grenmesi teknikleri kullanarak parcaciklarin hata oranlarina gore

Xiv



kiimelenmesini saglayarak performans iyilestirmeleri sunmaktadir. Tez kapsaminda
kullanilan ¢ok boyutlu konumlandirma problemi ile Onerilen sistemin performansi

kanitlanmistir.

Anahtar Kelimeler: Konumlandirma, haritalama, makine 6grenmesi, derin 6grenme,

parcacik filtresi
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FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

Localization and Mapping Algorithms Using Machine
Learning and Particle Filters

Halit ORENBAS

Department of Control and Automation Engineering

Doctor of Philosophy Thesis

Advisor: Asst. Prof. Dr. Muharrem MERCIMEK

Robots equipped with advanced and various sensors that can withstand harsh
environmental conditions can make decisions faster and reach to places that people
cannot reach and because of similar advantages, they form the basis of both civilian

and military missions.

The basis of any task to be made without an unmanned is to map the unknown
environment and to localize its own position. Kalman filter, extended Kalman filter
and particle filter are the most widely used estimation algorithm in the mapping and

localization algorithms.

Particle filters are consecutive Monte Carlo methods that can be applied to any
state-space model, which generalize the traditional Kalman filtering methods. The
Exact Daum-Huang filter was introduced because the performance of the particle filter

decreased significantly as the size of the dimension increased.

The excessive dependence of the EDH filter on the extended Kalman filter carried out
in parallel within the algorithm results in insufficient in some scenarios. Localized

Exact Daum-Huang filter solved this problem by compromising the cost of calculation.

The system proposed in this thesis provides a significant improvement in performance
without compromising the performance of the LEDH filter by using machine learning
techniques to cluster particles according to their error rates. The performance of the
proposed system in this thesis has been proven with the multi-dimensional localization

problem.
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Giris

1.1 Literatiir Ozeti

Gelismis ve cesitli algilayicilara sahip olabilen robotlar insanlara oranla daha hizh
karar verebilmekte, zorlu ortam kosullarina daha dayanikli olabilmekte ve insanlarin
ulasamayacag1 yerlere ulasarak zorlu gorevleri yerine getirebilmektedirler. Bu
avantajlardan dolay1 hem askeri hem de sivil gorevlerde giderek artan bir oranda tercih
edilmektedirler [1].

Basarilarini cevrenin taninmasi, hedefin tespit edilmesi ve takibi gibi o6zel
uygulamalarda kanitlayan insansiz hava araclar1 ve insaniz kara araclar1 énceden
insanlarla yapilan cogu zorlu uygulamada giderek daha fazla tercih edilmektedirler.
Bundan dolayr IHA ve IKAlar savunma sanayisinde, giivenlik problemlerinin
¢oziimiinde, dogal afetlerde kurtarma gorevlerinde ve iilke sinirlarinda sinir

ihlallerinin incelenmesi gibi 6zel konularda énemli yerlere sahiptirler.

Dogal afetleri érnek olarak gosterdigimizde, bu senaryoda gorev alana IHA veya
IKAnin sahip oldugu 6n yiiklii harita, afet zamaninda degisen cevre sartlarinda ve
kisith imkanlarda yetersiz kalabilmektedir. Bu sartlar altinda performansi yiiksek,
diisiik hata oranina sahip haritalama ve konumlandirma algoritmalar: biiytik 6nem

arz etmektedir.

Dogal afet senaryosu iizerinden verilen 6rnek, sadece o sartlar altinda degil otonom
ilerleyen bir araba, ilk yardim, gozetleme, hedef tespiti ve takibi, lojistik, petrol
ve dogal gaz boru hatlarinin denetlenmesi, ekinlerin ilaclanmasi, film ve fotograf
sektorii ve daha bir cok gorevlerde kullanilan robotlar ve makineler icin gecerlidir.
Kisacasi insansiz yapilmak istenen herhangi bir gérevin temelini, bilinmeyen cevrenin
haritasini cikarmak ve cikarilan haritada makinenin kendi konumunu tespit etmesi

olusturmaktadir [2].

Otonom calisan bir makine, ya 6n-yiikli bir harita ile ya da iizerinde bulundurugu

algilayicilarin yardimiyla cevresinde bulunan hareketli veya hareketsiz nesneleri veya



canlilan tespit ederek doldurmasi gereken bos bir harita ile goreve baslar. Verilen

hedefe ulasabilmek adina siirekli kendi konumunu giincel tutmak zorundadir.

Makinelerin kullandig: algilayicilar, teknolojinin ilerlemesi ile giderek artan dogruluk
oranlarina sahip olsalar dahi, giiriltiillerden ve algilayici 6l¢iimlerinden gelen
hatalar haritalama ve konumlandirma algoritmalarinda biiyiik problemlere sebebiyet
vermektedir. Bunun o6nlemek adina filtreler ve olasiliksal yontemler gelistirmis
ve gelistirilmeye devam etmektedir. ~Bu yontemlerden en yayginlari, dogrusal
tahmin problemleri icin Kalman Filtresi [3], dogrusal olmayan tahmin problemleri
icin diizenlenmis versiyonu olan Genisletilmis Kalman Filtresi [4] ve parcaciklarin
agirliklandirilmig toplami ile degisken kestirimi yapan Parcacik Filtresi’dir [5]. Bu
algoritmalar filtrelemenin yani sira, haritalama ve konumlandirma algoritmalarinin

merkezinde c¢alisan tahmin algoritmalaridirlar.

Parcacik filtreleri, herhangi bir durum-uzay modeline uygulanabilen, geleneksel
Kalman filtreleme yontemlerini genelleyen ardisik Monte Carlo yontemleridirler.
Parcacik filtreleri, parcaciklar1 onceki dagilimdan cekerek en son 6lciim olasiligini
kullanirlar ve her bir parcacigin agirligini siirekli giincellerler [5]. Durum boyutu
yiksek oldugu senaryolarda, onceki dagilimdan cekilen parcaciklarin cogunlugu,
ihmal edilebilir agirliklara yol acan cok diisiik olasiliksal bolgelere doniisecektir.
Sonraki dagilimin Monte Carlo yaklasimi, birkac parcacik tarafindan belirlendiginden

dolay1 bu agirlik dejenerasyonu, dagilimin zayif bir sekilde temsil edilmesine yol acar

[6].

Optimal teklif dagilimi yaklasimi, 6nem agirliklarinin varyansini en aza indirir [7].
Auxiliary Particle Filter, yeni Ol¢iimlerden gelen bilgileri hesaba katmasi sayesinde,
parcaciklarin daha etkili bir sekilde 6rneklenmesini saglar [8]. Rao-Blackwellised

parcacik filtresi, Monte Carlo tahminlerinin varyansini azaltan bir ¢6ziim sunar [9].

Yiiksek boyutlu sistemlerde dogrusal olmayan filtreleme, basta ¢oklu hedef takibi
olmak tizere bircok uygulamada ortaya ¢ikan onemli bir problemdir. Bahsi gecen
metotlar, yliksek boyutlu problemlerde yetersiz performans sergilemektedirler [10].
Parcacik filtresinin performansi, durum boyutu arttikca 6nemli Olciide azalmaktadir
[11].

Parcacik filtrelerinin yiiksek boyutlu sistemlerdeki filtreleme probleminin ¢oziimii
icin c¢esitli yontemler sunulmustur. Es agirliklar parcacik filtresi (Equivalent
weights particle filter) [12], yiiksek boyutlarda iimit verici bir performans
gostermesine ragmen, geleneksel parcacik filtresinin istatistiksel tutarliligindan 6diin
vermektedir. Umit verici baska yaklasimlar, durum uzaymm carpanlarina ayirma

yoluyla onceki degerlerin uygun bir faktorizasyonunu belirlemeye dayanan [13] ve

2



[14] yontemleridir. Ancak bu yontemlerin de uygulanabilirlikleri kisithidir [15].

Daum ve Huang dogrusal olmayan filtreleme problemine alternatif bir yaklasim
baslatmiglardir [16-18]. DH filtrelerinde, her zaman aralig: icin, onsel ve sonsal
dagilimlar arasinda bir homotopi fonksiyonu uygular. Bu fonksiyon, kismi diferansiyel
denklemin ¢oziimii olarak tarif edilen bir parcacik akisini ifade eder. Parcacik akisi,
bir dizi parcacigin, 6nsel dagilimin biiyiik degerlere sahip oldugu bolgelere kademeli

olarak goc etmesini saglar [19].

DH filtreleri farkli dogrusal olmayan filtreleme problemleri icin etkileyici performans
sergilemesine ragmen, EDH filtresi, algoritmanin icerisinde paralel olarak yiiriitiilen
EKF/UKF filtresine fazla bagimlilik gostermektedir. Bu bagimliik EDHnin bazi

senaryolarda yetersiz sonuclar vermesine neden olmaktadir [20].

[19]da, sistemin ve gozlem glriltilerinin Gauss bir dagilim ¢izdigi, sistem
haritasinin dogrusal oldugu fakat elde edilen sonuclarin dogrusal olmadig1 durumlar
lizerine bir ¢oziim gelistirilmis ve LEDH filtresi tanmitilmistir. Yapilan iyilestirme,
sistemin dogrusallastirilmas: ve tiim parcaciklarin bir seferde goc parametrelerinin
hesaplanmasindan ziyade, her bir parcacik i¢cin parametrelerin tek tek hesaplanmasini
onermesidir. Bu iyilestirme karmasik problemlerde performans iyilestirmesi

saglamasina ragmen algoritmanin hesaplama maliyetini 6nemli 6l¢iide arttirmaktadir.

1.2 Tezin Amaci

Tez calismasinin ana amaci yiiksek durum boyutlarina sahip sistemlerin haritalama
ve konumlandirma algoritmalarinin performansini arttirmak adina, haritalama ve
konumlandirma algoritmalarinin merkezi tahmin uygulamas: olarak kullanabilecek

yeni bir parcacik filtresi gelistirmektir.

Makine 6grenmesi tekniklerinden K-Ortalamalar algoritmas: yardimiyla giiclendirilen
bu yeni parcacik filtresi Clustered Exact Daum-Huang Parcacik filtresidir CEDH
filtresi, performansinmi yliksek durum boyutuna sahip bir sistemin konumlandirma

probleminin ¢6ziimii tizerinden kanitlamistir.

Tezin diger bir amaci ise, CEDH filtresinin tanitilmasinin yani sira, verilerin
ulasilabilirliginin ve islemci giiclerinin her gecen giin artmasiyla uygulama alanlari
gittikce artan derin 6grenme aglarinin konumlandirma problemlerine yonelik
coziimleri hakkinda arastirmalar yapmak ve bu arastirmalar neticesinde bir

konumlandirma probleminin ¢6ziimiinii saglamaktir.



1.3 Orjinal Katki

CEDH filtresi, LEDH filtresinin performansindan 6diin vermeden, hatta hata payi
ylksek parcaciklarin genel sistem tizerindeki etkisini kiimeleme ve eleme yontemiyle
azaltilmasini saglayarak, hesaplama maliyetini diistirmektedir. Parcaciklarin,
hata degerleri lizerinden K-Ortalama algoritmasi [21] kullanilarak kiimelenmesi

saglanmaktadir.

CEDH filtresinde, parcaciklar icin ne EDH filtresinde oldugu gibi tek bir parametre
hesaplamasi1 yapilmakta ne de LEDH filtresinde oldugu gibi tek tek parametreler
hesaplanmaktadir.  Yaklasik hata degerlerine sahip parcaciklar icin ortak gog
parametreleri hesaplanarak hesaplama maliyeti 6nemli Olciide diisiiriilmektedir.



2

Es Zamanli Konumlandirma ve Haritalama

Es Zamanli Konumlandirma ve Haritalama, eszamanli olarak makinenin kendini
konumlandirmasi sirasinda, algilayicilar1 yardimiyla ¢evredeki diinyanin haritasinin
¢ikarmasidir. SLAM probleminin olasiliksal problemi icin ufuk acici ¢6ziim Smith ve
Cheeseman tarafindan yayinlanmistir [22]. SLAM probleminde, EKF siklikla merkezi

tahmin edici olarak kullanilmaktadir [23].

SLAM temelinde, giinliilk olarak karsilastigimiz en temel problemlerden biridir.
Bilinmeyen bir ortama girdigimizde, gozlemler, c¢evremizi tanimaya baslar ve
hareket ederken kendimizi konumlandirmaya calisiriz. Bunu farkinda olmadan
her yeni ortama girdigimizde yapmaktayiz. Bu davranis tarzinin analizi, SLAM

algoritmalarinin olugmasina 1s1k tutmustur.

SLAM iki temel sorunun cevabini arar: "ben neredeyim?" ve "cevremde ne var?".
Makine, algilayicilarindan gelen o6l¢iimler dogrultusunda, bilinmeyen bir cevrede
ilerlerken olasiliksal yontemler yardimiyla hem kendi konumunu belirler hem de
haritalama yapar [24, 25].

SLAM uygulamasinda, c¢evresi hakkinda bilgi toplayan en az bir sensore sahip bir
ajan bulunmak zorundadir. Eger bu sensor kamera, lazer tarayici veya bir sonar ise
bunlar eksteroseptif sensorler, jeometre, ivmedlcer veya tekerlek kodlayicisi gibi kendi

hareketini Olcen aletler ise proprioseptif sensorler olarak adlandirilir.

SLAM, siirekli yenilenen 3 temel adimdan olusur [26]:

1. Ajan hareket eder: Bu adim robotun konumu hakkindaki belirsizligi arttirir. Bu

adimin ¢6zlimi i¢in matematiksel bir modele ihtiyac vardir: hareket modeli

2. Ajan cevresindeki ilgin¢ ozellikleri kesfeder: Bu adimda c¢evrede bulunan yer
isaretleri ile birlikte isbirligi yapilmaktadir. Bir 6nceki adimda robotun konumu
hakkinda bir belirsizlik olmasina ilaveten bu adimda sensor o6lciimlerinden

gelen hata sebebiyle yer isaretleri de belirsizlik icermektedir. Bu adim1 ¢6zecek
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Sekil 2.1 SLAM genel gosterim [24]

matematiksel modele ters gozlem modeli diyoruz.

3. Ajan daha oOnce haritaladig1 yer isaretlerini gozlemler: Bu adimda ajan hem
kendi konumunu hem de cevredeki yer isaretlerinin konumunu diizeltir, yani
belirsizlik azalir. Bu adimi ¢6zecek matematiksel modele dogrudan go6zlem

modeli denir.

Sekil 2.1’de ajan tlicgen ile, yer isaretleri yildiz ile gosterilmektedir. Mavi renk, yer
isaretlerinin tahmini konumlarini gosterirken, sar1 renk ajanin tahmini konumlarini
gostermektedir. Beyaz renk ile de ajanin ve yer isaretlerinin gercek konumlari

gosterilmektedir.

2.1 Hareket ve Gozlem Modelleri

2.1.1 Hareket Modeli

Robot R icin, uygulanan u kontrol isareti ve n belirsizligi altinda, robotun durum uzay1

R« f(R,u,n) (2.1)



olarak giincellenir. Burada kontrol isareti, bilgisayardan robotun tekerlegine gelen
sinyal olabilecegi gibi, sensérden alinan veriyi de temsil edebilir. Ayrica herhangi bir

kontrol isaretinin olmadig1 senaryolar da s6z konusudur.

2.1.2 Dogrudan Gozlem Modeli

L; yer isaretleri ve S sensorleri ile elde edilen 6lciimleri y;” dir. Robot R, sensor
S’den elde edilen oOl¢limlerle daha 6nce haritaladig yer isaretlerini bu adimda tekrar

gozlemler. O halde elde edilen 6lciimler,

Yi= h(R)57 Ll) (22)

denklemi ile modellenir. Bu asama daha 6nce belirtildigi gibi belirsizligi azaltir.

2.1.3 Ters Gozlem Modeli

Bu asamada robot, yeni gozlemler yapmaktadir. Robotun konumu hakkinda bir
belirsizlik olmasina ilaveten bu adimda sensor 6l¢iimlerinden gelen hatalar sebebiyle

yer isaretleri de belirsizligi arttirmaktadir.

Li :g(R,S,yl) (23)

Robot yeni kesfedilen yer isaretlerini denklem 2.3’e gore hesaplar.

2.2 Harita Modelleri

Yer isaretcisi tabanli harita, doluluk 1zgaralari ve topolojik haritalar SLAM

algoritmalarinda yaygin olarak kullanilan harita modelleridir.

2.2.1 Doluluk Izgaralar1 Tabanh Haritalar

Doluluk 1zgaralar1 tabanli haritalarda c¢evre, her birinin dolu olmasi olasiliginin
belirtildigi hiicrelerden olusan ayrik 1zgaralar ile temsil edilir [27]. Bu yontem ile
olusturulan bir harita her bir koordinatin 0-1 arasinda bir olasiligia sahip olmasi

mantiginda calismaktadir.

Sekil 2.2’ de doluluk izgaralar1 tabanhi haritalar kullanilan yapilan bir SLAM

calismasindan 6rnek gosterilmektedir.



Sekil 2.2 Doluluk 1zgaralar1 tabanl haritalama 6rnegi

Izgaralarin ¢oOziinilirliigli cevrenin haritasinin c¢ikarilmasinda belirli bir etkendir.
Izgaralarin ¢oziiniirliikleri azaltilip arttirilabilmektedir. Coziiniirliigiin arttirildikea,
islem yiikii ve bellek ihtiyaci artar fakat ortalama hata azalir. Doluluk 1zgaralari tabanl
haritalarin en biiylik dezavantaji fazla bellek gereksinimine ihtiya¢ duymalaridir.

2.2.2 Yer Isaretcisi Tabanli Haritalar

Yer isaretcisi tabanli haritalar, robotlarin konum bilgileri ile cevrede bulunan yer
isaretlerinin pozisyon bilgilerinin metrik olarak saklanmasindan olusur. Eger yer
isaretcisi tabanli haritalar iki boyutta ise konum bilgileri Kartezyen koordinat
sisteminde saklanir [28].

2.2.3 Topolojik Haritalar

Topolojik haritalar, diigtimler ve kenarlar olmak iizere iki alt basliktan olusur. Kenarlar
diiglimler arasindaki gecisleri temsil ederken, diigiimler belirli bir bolgeyi temsil
ederler.



2.3 Kalman Filtresi Tabanli Haritalama ve Konumlandirma

Kalman filtresi tabanli SLAM {i¢ ana varsayima dayanmaktadir.

1. Hareket modeli dogrusal bir modeldir ve giiriiltii Gauss dagilimi sergilemektedir.
2. GoOzlem modeli dogrusaldir.

3. Baslangic belirsizligi Gauss dagilimi sergilemektedir.

Kalman filtresi uygulanacak sistem,

X=F(x)x+F(wu+F(n)n (2.4)

olarak verilirse, 6l¢tim fonksiyonu,

y=Hx+v (2.5)

olarak gosterilir. Burada F(x) gecis matrisi, F(u) kontrol matrisi, F(n) belirsizlik
matrisi , H 6l¢ctim matrisi, P, Q ve R kovaryans matrisi, x durum vektorii, u kontrol

vektorii, n belirsizlik vektorii ve v ol¢lim giirtiltiisidir.

Verilen sistem icin 6ncelikle F(x), F (u), F(n) ve H tanimlanmalidir. Baslangi¢ kosullari
belirlendikten sonra ilk asama tahmin asamasidir. Bu asamada x, P, Q ve R tahmin
edilmeye calisilir. Gegici dongii igerisinde her adim icin, x’in ortalama degeri ve gelen
u kontrol isareti i¢in P,

x; =F(x)x;_; +F(u)*u (2.6)

P, =F(x)P,_F(x)" + F(n)QF(n)" 2.7)

formiilleriyle hesaplanir. Ikinci asama diizeltme asamasidir. Olciim degeri y goz
oniinde bulundurularak sistemin hatasi ve Kalman kazanci hesaplanir.

Bu asamay1 kendi icerisinde ii¢ kisma ayirabiliriz.

1. Beklenti:



e=Hx (2.8)

E=HPH" (2.9)
2. Yenilik:
z=y—e (2.10)
Z=R+E (2.11D)
3. Kalman kazanci:
K=PH'7! (2.12)

Son asamada durum vektorii x ve kovaryans matrisi P, Kalman kazanc ile tekrar
hesaplanir [29].

X; =x;_; +Kz (2.13)

Sekil 2.3’ de Kalman filtresi kullanilarak yapilan bir konumlandirma uygulamasi icin
robotun gercek konumu, 6l¢iilen konumu ve tahmini konumu verilmistir.

2.4 Genisletilmis Kalman Filtresi Tabanhh Haritalama ve Konum-
landirma

EKFnin KF’den en biiyiikk farki sistemin dogrusallastirilarak filtre islemine tabi

tutulmasidir. EKF bes adimdan olusur.

1. Durum tahmini: Bu asamada kontrol isareti u ve robotun hareket modeli birlikte
kullanilarak konum tahmini yapilir.

2. Gozlem yapilmasi: Gozlem asamasi yeni bilgilerin sisteme eklendigi asamadir.
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Sekil 2.3 Kalman filtresi ile konumlandirma

3. Ol¢iim tahmini: Bir 6nceki asamada yapilan gozlemler ile yer isaretcilerinin ve

robotun konumu giincellenir.
4. Eslestirme: Gozlem ve 6l¢iim tahmini arasindaki hata orani hesaplanir.

5. Tahmin: Hesaplanan hata orani dogrultusunda yeni tahmin yapilir.

EKF uygulanacak sistem,

X =f(x,u,n) (2.15)

olarak verilirse, 6l¢iim fonksiyonu,

y=h(x)+v (2.16)

olarak gosterilir. Burada F(x) gecis matrisi, H 6l¢lim matrisi, P, Q ve R kovaryans
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matrisi, x durum vektorii, u kontrol vektorii, n belirsizlik vektérii ve v Ol¢im

glriltisidir.

Verilen sistem i¢in oncelikle F(x,u,n) ve h(x) tanimlanmalidir. Baslangi¢ kosullar
belirlendikten sonra ilk asama tahmin asamasidir. Bu asamada x, P, Q ve R tahmin
edilmeye calisilir. Kalman filtresinden farkli olarak, bu asamada Jacobian matrislerinin

de hesaplanmasi gerekmektedir.

X = f(x,u,0) (2.17)

P,=F.P_F +F,QF’ (2.18)
F, durum vektoriiniin, F, kontrol isaretinin ve F, belirsizligin Jacobian matrisini ifade

etmektedir.

Sonraki asama diizeltme asamasidir. Olciim degeri y goz 6niinde bulundurularak

sistemin hatasi ve Kalman kazanci hesaplanir.

Sekil 2.4’ de Genisletilmis Kalman filtresi kullanilarak yapilan bir konumlandirma

uygulamasi icin robotun ger¢cek konumu ve tahmini konumu verilmistir.

2.5 Parcacik Filtresi Tabanhh Haritalama ve Konumlandirma

Parcacik filtreleri, herhangi bir durum uzay modeline rahatlikla uygulanabilen,
geleneksel Kalman filtreleme yontemlerini genelleyen ve olasiliksal yogunluklarinin
parcacik temsillerine dayanan ardisik Monte Carlo yontemleridir. Parcacik filtresinde
degisken bircok parcacigin kullanmasi ile temsil edilir ve her bir parcacigin temsili
bir agirhigr vardir ~ Bu agirlik parcacigin olasiligini belirtmektedir. ~ Parcacik
filtresi, parcaciklar1 6nciil dagilimdan ceker ve en son Ol¢iim olasiligini kullanarak
her bir parcacigin agirligini giinceller. Degiskenin nihai tahmini, parcaciklarin
agirliklandirilmig toplami kullanilarak elde edilir [30].

Algoritma yenilemeli olarak tahmin ve giincelleme olarak iki adimdan olusur.
1. Tahmin: Her bir pargacik belirli bir modele gore her hareket sonrasinda

degistirilir. Rastgele bir giiriilti degeri eklenerek, eklenen giiriiltiiniin degisken
tizerindeki etkisinin benzetimi yapilir.

2. Giincelleme: Her bir parcacigin agirligi, elde edilen son veriler 1s1g1nda tekrar
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Sekil 2.4 Kalman filtresi ile konumlandirma

degerlendirilir Hata orani az olan, yani gercek olma ihtimali kuvvetli olan

parcaciklar, daha fazla agirliga sahip olurlar.

Ornek olarak, filtrelenecek fonksiyonun,

Xp =X 1/2+25x;, 1 /(1+x7 ) +8cos1.2k + v, (2.19)

ve 6l¢lim fonksiyonunun,

Yi=x; /204, (2.20)

oldugu bir sistem ele alalim. v,_; ve n, burada Gauss dagilim: gosteren giiriiltiiler
olsun. Giris fonksiyonunun filtrelenmis ciktis1 Sekil 2.5’ de ve durum yogunluklarinin
degisimi Sekil 2.6’ da verilmistir. Bu iki grafik incelendiginde, dogrusal olmayan sistem

tizerinden yapilan filtre tahminlerinin basarili oldugu goézlenmektedir.
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Sekil 2.6 Durum yogunluklarinin evrimi
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2.5.1 Monte Carlo Yontemiyle Konumlandirma

Parcacik filtre lokalizasyonu olarak da bilinen Monte Carlo lokalizasyonu, parcacik
filtresini kullanan bir algoritmadir [31]. Algoritma bilinen bir cevrede uygulanir.
Robotun pozisyonunu ve yonelimini, robotun hareketlerini ve cevreyi algilayarak
tahmin etmeye calisir Monte Carlo lokalizasyonu, olasi konumlarin dagilimlarini
gostermek icin parcacik filtresini kullanir. Her bir parcacik robotun konumunu
olasiliksal olarak gosterir.

N adet parcacigin oldugunu varsayarsak, orneklere karsilik gelen agirlik seti

Xjq = X,

1 (2.21)

olarak gosterilir. Kontrol isaretini u;, sensorden alinan verileri z; ve algoritmanin
ciktisini X, ile gosterelim.

Algoritma 2.1 Monte Carlo konumlandirma algoritmasi

1: Xk:Xk
2: form=1:M do

3: x;* = hareket-giincelleme(uy, x}" |)
4 w}' = sensor-giincelleme(zy, x;")

5: X =X+ (x!,wi)

6: form=1:M do

7: wy olasiligi ile X’ dan x;" tahmini
8: X =X +x;!

Algoritma baslangicinda parcaciklar ya rastgele tiim uzaya dagilmis sekilde , ya da
belirli bir bolge etrafinda dagilmis olarak baslatilir. Gerceklesen her bir hareket
ve yOnelim degiskenlerin durumlarini giinceller. Sonug olarak degisken kestirimi
parcaciklarin agirliklandirilmis toplamu ile elde edilir.

Sekil 2.7’de AO09 arastirma laboratuvarinin ¢ikarilmis harita goriintiisii verilmistir.
Sekil 2.8 de ise Robot Operating System (ROS)’ da yapilan Monte Carlo
lokalizasyon uygulamasinin ¢iktilar: goriilmektedir. AO09 arastirma laboratuvarinda
yapilan calismada iizerinde lazer sensoér bulunan alti-rotorlu bir IHA kullanilmustr.
Baslangicta belirsizligin cok oldugu, IHA hareket ettikce, yeni gelen bilgiler
dogrultusunda, parcaciklarin bir noktada yogunlastig1 goriilmektedir. Yani baslangicta
fazla olan belirsizlik gittikce azalmistir.
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Sekil 2.7 A009 Arastirma laboratuvarinin ¢ikarilmis harita goriintiist

Sekil 2.8 ROS platformunda calistirilan Monte Carlo Algoritma ciktisi

2.6 3 Boyutlu Haritalama ve Konumlandirma

3 boyutlu SLAM, 2 boyutlu SLAM tekniklerine gore daha fazla ortam
farkindaligina sahiptir ve daha fazla bilgi icerir. Cisimler 3 boyutlu ortamda
konumlandirilabilmektedir. =~ 3D lazer tarayicilar, stereo kameralar ve RGB-D
kameralar 3D SLAM ig¢in siklikla kullanilir.

Gercek Zaman GOriiniim Tabanli Haritalama (Real-Time Appearance-Based Mapping)
en cok kullanilan 3D SLAM algoritmalarindan biridir [32]. RTAB-Map temelinde,
SLAM uygulamasinin gercek zamanli yapilabilmesi icin dongii kapatma tespiti (loop

closure detection) ve grafik optimizasyonu tekniklerini birlestirir [33].

Algoritma, 6zellik ¢cikarimi tekniklerinden biri olan Kelimelerin Torbasi (bag-of-words)
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Sekil 2.10 Gercek Zaman Goriiniim Tabanli Haritalama - 2

[34] algoritmasinin Ozelliklerini kullanan Gorsel Kelimeler (Visual Words)
[35] teknigini kullanir. Bu yontem sayesinde cevreden cikarilan bilgilerin
konumlandirilmasi saglanir ve dongiileri tespit etmek adina ziyaret edilen konumlar
sanal kitapliga kaydedilir. Bir dongi tespit edildiginde dongilideki hatalar giderilir

ve dongii tamamlanir. Algoritma, karsilastirma performansinin hizini arttirmak icin
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kd-tree [36] yontemine basvurur. RTAB-Map ayrica hafizay1 verimli kullanmak i¢in
bir hafiza yonetim modeline sahiptir. Sekil 2.9 ve Sekil 2.10" da A114 nolu ofis icin

yapilan RTMAP-Map uygulamasi ekran goriintiileri verilmistir.
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3

Parcacik Akis Filtresi ile Yiiksek Boyutlu Nesne Takibi

Dinamik bir sistem hakkinda ¢6ziimleme ve ¢ikarim yapabilmek icin iki modele ihiyac
vardir. Birincisi sistem modeli, ikincisi ise 6l¢iim modelidir. Sistem modeli durumlarin
zamanla degisimini aciklayan ve sistemi tanimlamak icin tiim bilgileri iceren bir
modeldir. Olciim modeli ise durum vektorleriyle ilgili giiriiltiilii olabilecek gdzlemleri
temsil eden bir modeldir. Olasiliksal durum uzay formiilasyonu ve yeni 6l¢timlerin
alinmasiyla ilgili bilgilerin giincellemesi gerekliligi gz 6niinde bulunduruldugunda
Bayes yaklasimi uygun bir ¢6ziimdiir [5]. Durum uzay yaklasimi, ¢ok degiskenli
verileri ve dogrusal olmayan siirecleri ele almak i¢in elverisli bir yapiya sahip olup,

geleneksel zaman serisi tekniklerine gore 6nemli avantajlar saglar [37].

Bayes yaklasiminda, dinamik durum tahmini icin, mevcut tiim bilgilere dayanarak
olasiliksal yogunluk fonksiyonu olusturulur. Her 6lc¢iim alindiginda yeni bir tahmin
yapilmasi gerektiginden, ¢Oziim icin Ozyinelemeli bir yaklasim daha uygundur
Ozyinelemeli filtreleme yaklasimi, alinan verilerin toplu olarak islenmesi yerine sirali
olarak islenebilecegi anlamina gelir. Boylece tiim veri setinin saklanmasina veya yeni
bir 6l¢iim alinmasi durumunda mevcut verilerin tamamen yeniden islenmesine gerek

olmaz.

Parcacik filtreleri, geleneksel Kalman filtreleme yontemlerini genelleyen ardisik Monte
Carlo yontemleridirler ve herhangi bir uzay-durum modeline uygulanabilirler. [5].
Ele alinan sistemin durum boyutu yiiksek oldugunda, 6nsel dagilimdan cekilen
parcaciklarin cogunlugu, ihmal edilebilir agirliklara yol acan ¢ok diisiik olasiliksal
bolgelere doniisecektir. Agirlik dejenerasyonu problemi, soncul dagilimin Monte Carlo
yaklasimi birkac parcacik tarafindan belirlendiginden dolayi, soncul dagilimin zayif
bir sekilde temsil edilmesine yol acar [6]. Optimal teklif dagilimi yaklasimi, 6nem

agirliklarinin varyansini en aza indiren bir ¢6ziim sunar [7].

Yardime: pargacik filtresi, yeni olctimlerden gelen bilgileri hesaba katmasi sayesinde,
parcaciklarin daha etkili bir sekilde 6rneklenmesini saglar [8]. Rao-Blackwellised

parcacik filtresi, Monte Carlo tahminlerinin varyansini azaltan bir ¢6ziim sunar [9].
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Yiiksek boyutlu sistemlerde dogrusal olmayan filtreleme, basta coklu hedef takibi
olmak {izere bir¢cok uygulamada ortaya cikan oOnemli bir problemdir. = Bahsi
gecen metotlar, yiiksek boyutlu problemlerde yetersiz performans sergilemekte
[10] ve parcacik filtresinin performansinin, durum boyutu arttikca 6nemli Olciide
azalmasini engelleyememektedir [11]. Bu problemin ¢6éziimii i¢in baska yontemler
de sunulmustur. Es agirliklar parcacik filtresi [12], yiiksek boyutlarda timit verici
bir performans gostermesine ragmen, geleneksel parcacik filtresinin istatistiksel
tutarliligindan 6diin vermektedir. C6zliim sunan diger yaklasimlar ise, durum uzayini
carpanlarina ayirma yoluyla 6nceki degerlerin uygun bir faktorizasyonunu belirlemeye
dayanan [13] ve [14] yontemleridir. Ancak bu yontemlerinde uygulanabilirlikleri
kisithdir [15].

Dogrusal olmayan filtreleme problemine ¢6ziim olarak alternatif bir yaklasim Daum
ve Huang tarafindan gelmistir [16-18]. Daum-Huang filtrelerinde, her zaman araligi
icin, onsel ve sonsal dagilimlar arasinda bir homotopi fonksiyonu uygular. Bu
fonksiyon, kismi diferansiyel denklemin ¢6ziimii olarak tarif edilen bir parcacik akisini
ifade eder. Parcacik akisi, bir dizi parcacigin, 6nsel dagilimin biiyiik degerlere sahip

oldugu bolgelere kademeli olarak go¢ etmesini saglar [19].

Exact Daum-Huang filtresi algoritmanin icerisinde paralel olarak yiriitiilen
genisletismis Kalman filtresine fazla bagimlilik gostermektedir. Bu bagimlilik EDH’nin
bazi senaryolarda yetersiz sonuglar vermesine neden olmaktadir [20]. Buna ek olarak
[19]'da, sistemin ve gozlem giiriiltiilerinin Gauss bir dagilim ¢izdigi, sistem haritasinin
dogrusal oldugu fakat elde edilen sonuclarin dogrusal olmadigr durumlar {izerine
bir ¢6zlim gelistirilmis ve Localized Exact Daum-Huang parcacik filtresi tanitilmistir.
Yapilan iyilestirme, sistemin dogrusallastirilmasi ve tiim parcaciklarin bir seferde goc
parametrelerinin hesaplanmasindan ziyade, her bir parcacik i¢cin parametrelerin tek
tek hesaplanmasin1 6énermesidir. Bu iyilestirme karmasik problemlerde performans
iyilestirmesi saglamasina ragmen algoritmanin hesaplama maliyetini 6nemli 6lciide

arttirmaktadir.

3.1 Parcacik Akis Filtresi

Parcacik akis filtresi sayesinde, parcacik dejenerasyonu problemi ortadan kaldirilmis
ve parcaciklarin, belirlenen bir logaritmik homotopi fonksiyonu araciligiyla, sonsal
olasiigi en yiliksek olan parcaciklara dogru en hizli bir sekilde yakinsamasi
saglanmistir. Kullanilan homotopi fonksiyonu parcacik akisi icin 6nsel ve sonsal

olasililik yogunluklarinin dagilimlari arasinda gecisi tanimlamaktadir [38].

Normalize edilmemis marjinal 6nsel yogunlugu tanimlamayan Bayes kurals,
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pOxil i) = Pl )P (el y1.6-1) 3.1)

olarak verilsin. Daum ve Huang homotopi fonksiyonunu,

¢ (xy, A) = log g(x;) + Alogh(xy) (3.2)

olarak tanimlanmistir. Burada,

h(xi) = p(yilxy) (3.3)

g(x) = p(xelyre-1) (3.4)

ve A gercek degerli olan ve 0-1 arasinda tanimli, parcacik akis miktarini belirleyen bir

adim parametresidir.

A evrildikce, homotopi fonksiyonunun sabit kalacag: sekilde filtre tasarlanmistir. Bu

gereksinim, kismi diferansiyel denkleme yol acar ve parcaciklarin akisi,

0pdx 29 _

axdr Tax 0 (3-5)

coziilerek hesaplanir. Daum ve Huang, Fokker-Planck denklemini kullanarak,

a—qbtp(x, A) +log(h) = —Tr(a—w) (3.6)
dx dx

denklemini tiiretmis, tam akis DH filtresini [18] tanmitarak filtreyi gelistirmis ve
genellestirmis. Burada,

dx
i YP(x,A) (3.7)

olup, olasiliksal yogunluk akisi, bu denklemin ¢6ziimii ile elde edilir. Bu durumda da
parcaciklarin iterasyondaki akis miktarlari,
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dx

— =A(A b(A 3.
= AM)x +b(D) (3.8)
olarak hesaplanir [18]. Burada,
A= —%PHT(AHPHT +R)'H (3.9)
ve
b= (I—2MA)[(I + MAPHTR 'z + Ax] (3.10)

olarak verilmistir P tahmin hatasimin ve R Ol¢iim giriltiisiiniin  kovaryans
degerlerini tanimlamaktadir. H 6l¢ciim matrisidir. x ,her dongiide go¢ eden durum
degiskenini ifade ederken, dx/d A ise, x’in adim biiyiikliigiiniin A’ya baglh degisimini
belirlemektedir.

3.2 Parcacik Akis Filtresinin Uygulanis:

Algoritma 3.1 EDH Filtresi algoritmasi

1: Baslangic: p(x,)’dan (x{)Y, elde et
2: Xo, M,y ve P, tamumla
3: fork=1:T do

4:  Parcaciklarn yayilmasi: x} | = fi(x )+ v,
5: X hesapla
6:  UKF/EKF tahmini: (m_yj—1, Peo1ji—1) = (Migeets Pege—t)
7: forj=1:N, do
8: A=jAA
9: X, da y,() dogrusallastirilmasi ile H; hesapla
10: Ave b hesapla
11: fori=1:N do
12: Her bir parcacik icin dx,i/ dA hesapla
13: Parcaciklarin gogii: x;, = x; + AA(dx, /dA)
14: x,i kullanarak x, tekrar hesapla
15: UKF/EKF giincelleme: (my_1, Pej—1) = (Myqper Prgre)
16: Py kullanarak x,” dan X1 tahmin et
17: Parcaciklar1 yeniden diizenle: x, ~ N(Xj, Py) (istege bagl)

Algoritma 3.1, EDH filtresinin anlatilan teorik bilgilere dayanarak s6zde kodlamasini

icerir. Bu algoritmada, N parcacik sayisi ve T zaman araliklarinin sayisini temsil eder.
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EKF /UKF durum ve kovaryans matris tahminleri sirasiyla m ve P ile gosterilir. Parcacik

gocl 7-16 satirlar arasinda gerceklestirilmektedir.

6. satirda UKF/EKF tahmini, 17.satirda UKF/EKF giincelleme islemleri yapilmaktadir.
Olciim matrisi H-, mevcut tahmin X, degerinde dogrusallastirilarak 9.satirda
hesaplanir. Giincellemeyi hesaplamak adina burada tiim parcaciklar i¢in, ayni A ve b
degerleri kullanilir. 17. adimdan yapilan, parcaciklarin yeniden diizenlenmesi islemi

istege baghdir.

Ding ve Coates tarafindan yapilan basit ama etkili degisim sonrasinda tanitilan LEDH
filtresine ait soz kodlar Algoritma 3.2’ de verilmistir [19]. Algoritma 3.2, Algoritma
3.1’de 7-19 arasindaki satirlar1 degistiren bir algoritmadir. Diger kisimlar Algoritma

3.1’ de verildigi gibidir.

Burada iki biiyiik degisiklik vardir. Her bir parcacik icin, 6l¢ctim fonksiyonunun
ilgili parcacikla alakali boliimii dogrusallastirilmaktadir ve ilgili parcacigin A; ve b;
degerleri, H; matrisi kullanilarak hesaplanmaktadir. Bdylece go¢ parametrelerinin
hesaplanmasi, her bir parcacik icin tek tek yapilmaktadir. Diger bir degisiklik
ise, ortalama UKF/EKF'den, Daum-Huang filtresinden gelen durum tahminiyle

degistirilmistir [19].

Algoritma 3.2 LEDH Filtresi algoritmasi

forj=1:N, do
A=jAA
fori=1:N do

x"de y,() dogrusallastirilmas: ile H- hesapla

A’ ve b' hesapla

Her bir pargacik igin dx} /d A hesapla

Parcaciklarin gocii: xj = x} + AA(dx}/dA)
x}. kullanarak X, tekrar hesapla

UKF/EKF gﬁncellAeme: (mk|k_1,Pk‘k_1) i (mk|k, Pk|k)

Py kullanarak x,’ dan X;’1 tahmin et

DMy = Xi A

: Parcaciklari yeniden diizenle: x; ~ N (X, Py) (istege bagln)

Y X N R

_ = =
N = O

3.3 Kiimelenmis Parcacik Akis Filtresi

Parcacik akis filtreleri, geleneksel parcacik filtrelerinin aksine, biinyesinde yogunluk
fonksiyonu ve onem Orneklemesi icermeyen, logaritmik homotopi fonksiyonundan

tliretilmis filtrelerdir. Parcacik akisi kullanarak, parcaciklarin basarili bir sekilde
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goc¢ etmesini saglamaktadirlar. EDH bu goc icin gerekli olan parametreleri tek
seferde hesaplarken, onun modifiye edilmis ve daha performansh versiyonu olan
LEDH filtresi bu go¢ parametrelerini tek tek hesaplamaktadir. Clustered Exact
Daum-Huang filtresi ile, hata paylari tizerinden bir kiimeleme algoritmasi ¢alistirilarak
go¢ parametrelerinin kiimeler icin ortak hesaplanmasi ile LEDH Filtresinin hesaplama
maliyetinde iyilestirmeler yapilmistir. [39]. Ayrica hata degeri yiiksek parcaciklarin
ayni kiimede toplanmasi ve en biiyilik hataya sahip kiimenin elenmesi sayesinde bu

parcaciklarin genel sistem tizerindeki olumsuz etkileri azaltilmaktadir [39].

CEDH filtresinde, parcaciklar hata degerleri iizerinden, K-Ortalamalar++ algoritmasi
[21] kullanilarak kiimelenmesi sayesinde ne EDH filtresinde oldugu gibi tiim
parcaciklar tek bir parametre hesaplamasina tabi tutulmakta ne de LEDH filtresinde

oldugu gibi tek tek hesaplanmaktadir.

3.3.1 K-Ortalamalar++ Kiimeleme Algoritmasi

Kiimeleme, etiketsiz verilerin kiime adi verilen gruplara boliinmesidir. K-Ortalamalar
denetimsiz 6grenme yontemlerinden biri olup, verileri k adet boliimlere ayiran bir
kiimeleme algoritmasidir. Her bir kiime bir merkez noktaya sahiptir olup burada k

kullanic: tarafindan belirlenmektedir.

K-Ortalamalar yontemi, ayni kiimedeki noktalar arasindaki ortalama mesafenin
karesini en aza indirmeyi amaclayan yaygin olarak kullanilan bir kiimeleme teknigidir
[40]. Verilen k degeri icin, K-Ortalamalar algoritmasi asagida listelendigi sekilde
calisir:

1. k adet veri noktasini baslangi¢ agirlik merkezi olarak belirle.
2. Her bir noktayi, en yakin oldugu agirlik merkezine ait kiimeye ata.
3. Agirlik merkezlerini, yeni kiime elemanlarin1 kullanarak yeniden hesapla.

4. 2. ve 3. adimy, agirlik merkezleri yer degistirmeyene kadar tekrarla.

Arthur ve Vassilvitskii, basit bir rastgele tohumlama teknigi ile, K-Ortalamalar
algoritmasini giiclendirerek, optimal kiimeleme yontemine sahip K-Ortalamalar++

algoritmasini tanitmislardir [21].

Sekil 3.3’ de iris veri kiimesi icin, tac¢ yaprag: genisligine, canak yaprag: genisligine
ve ta¢ yapragi uzunluguna gore kiimelenmis K-Ortalamalar++ algoritma ciktisi

goriilmektedir. Burada k = 3 secilmistir. Uygun k degerini se¢mek icin dirsek
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Tﬂl; Taprﬂﬁl UZunrug'u

Sekil 3.1 Iris veri kiimesi icin K-Ortalamalar++ kiimeleme algoritmasinin ¢iktis

kime igi karelerin toplami
P
]
=]

=]
=

2 4 6
kime sayisi

m_
=

Sekil 3.2 Degisen kiime sayisina gore kiime ici kare toplamlari
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yontemi gibi baz1 yontemler mevcuttur. Bu yontemde, kiime icerisindeki elemanlarin
agirlik merkezlerine olan uzakliklarinin karelerinin toplami hesaplanmaktadir. Belli
bir noktada, kiime i¢i kare toplaminin tiirevi hizli bir azalmaya maruz kalmaktadir.
Dirsek yontemi, k degeri i¢in o noktanin secilmesini 0nermektedir. Sekil 3.2’ de aym
iris veri seti icin 1’den 10’a kadar olan k kiime sayilarinin kiime ici kare toplamlar:

verilmistir. Bu sonuca gore k = 3 bu veri seti icin uygulanabilir goziikmektedir.

Hizli ve basarili bir yontem olmasi nedeniyle CEDH filtresi icin kiimeleme yontemi

olarak K-Ortalamalar++ algoritmasi secilmistir.

3.3.2 CEDH Filtresinin Uygulanisi

LEDH filtresinde, her bir sozde zaman araliginda, her bir parcacik icin akis
parametrelerinin hesaplanmasini  gerektiginden, hesaplama maliyeti yiiksek
olabilmektedir.

Algoritma 3.3 CEDH Filtresi algoritmasi

1: Baslangigc: p(x,)’dan (x{)Y, elde et
2: Xo, m,y ve P, tarumla
3: fork=1:T do

4:  Parcaciklarin yayilmast: x| | = fi(x;_,) + v
5: X hesapla
6:  UKF/EKF tahmini: (my 1, Peoaje—1) = (M1, Pege—1)
7: forj=1:N, do
8: A=jAA
9: fori=1:N do
10: x"de y,() dogrusallastirilmas: ile Hx hesapla
11: Parcaciklarin hatalarina oranlarina gore kiimelenmesi
12: forc=1:N.do
13: A ve b° hesapla
14: Her bir parcacik i¢in dx;/d A hesapla
15: Parcaciklarin gogii: x; = x; + AA(dx;/dA)
16: En fazla hataya sahip en biiylik kiimenin elenmesi
17: x]i{ kullanarak x, tekrar hesapla
18: UKF/EKF giincelleme: (my_1, Pej—1) — (M, Prgre)
19: Py, kullanarak x,’ dan X1 tahmin et
20: Parcaciklar yeniden diizenle: x, ~ N (X, Py;) (istege bagl)

CEDH filtresinin sozde kodlar1 Algoritma 3.3’de verilmistir ~ Burada N, kiime
sayisin1 belirtmektedir. Kiimeleme 11. satirda parcaciklarin hata paylar tizerinden
yapilmaktadir. 12-15 arasindaki satirlarda yapilan kiimeleme sayisi kadar goc
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parametreleri hesaplanmaktadir. Yani ne EDH filtresinde oldugu gibi parcaciklar tek
bir parametre hesaplamasina tabi tutulmakta ne de LEDH filtresinde oldugu gibi,
tek tek parcaciklarin parametreleri hesaplanmaktadir. Zaten hatalar1 yakin olan
parcaciklar icin yaklasik yakin goc parametreleri hesaplanacagindan, CEDH burada
kiimelere yaparak gereksiz hesaplama maliyetini diisiirmektedir. 16. satirda ise
en fazla hataya sahip en biiyiik kiime elenmektedir. Bu sekilde de, hesaplama
maliyeti diistrtliirken, hata orani fazla parcaciklarin genel sistem tizerindeki etkileri

azaltilmakta ve bu da performans iyilestirmesini beraberinde getirmektedir.

3.4 Benzetim Calismasi

Yontem sonuglari, [41]dan uyarlanmigs c¢ok hedefli bir takip problemi ile
gosterilmektedir. Burada, Sekil 3.3’de gosterilen 40mx40m boyutunda dikdortgen
bir bolge icerisinde, bolgeyi bolen i1zgaralarin kesisme noktalarina esit olarak
yerlestirilmis 25 adet akustik genlik sensor diigtimlerinden olusan bir kablosuz sensor
ag1 modellenmektedir. iki eksende, birbirinden bagimsiz hareket eden dort hedef
bulunmaktadir. Genel durum vektorii, bu dort hedefin her biri i¢in hiz, konum ve

tiirevleri dahil olmak tizere 4 durum icermekte ve dolayisiyla toplamda 16 boyutludur.

p hedefi belirtmekle birlikte, sabit bir hizda hareket eden 4 adet cismin bagimsiz

hareket modeli,

3 =Pl + Wy (3.1D)
olarak verilmektedir. Burada,
xp = [x0, ¥0, %0, Yy ] (3.12)

olup, p. hedefin x-y pozisyonu ve x-y hiz bilesenlerini icerir. Gecis matrisi ise,

(3.13)

o O O =
o O = O
S = O =
— o -~ O

olup, 6l¢tim giirtltiisi,
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v ~ N(0,02V) (3.14)

olarak verilmistir. Uygulamada, O'f = 0.01 olarak ve filtre icin proses giiriiltiisiiniin

kovaryansi,
W, = (3.15)

olarak secilmistir.

Her bir hedef (p), sabit ve bilinen varsayilan bir A, genligi ile bir ses yayar. j sensor

pozisyonunda, ¢, hedef p nedeniyle olusan ses biiytikliigi,

A, /UIp® = CLIx +dy) (3.16)

olarak modellenmistir. Hedef p’nin pozisyonu,

p®) = (), @) (3.17)

olup, k yol kaybi iissii ve d, maksimum Olciilebilir genligi belirleyen bir esiktir. k

zamaninda j sensoriiyle elde edilen 6l¢iim,

yi=ri(a)+v] (3.18)
olur, burada,

p

. A
vi(x) = P (3.19)
- pz Ip? — ZLIIk + d,

esit olup,

j 2
v, ~N(0,02) (3.20)
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Sekil 3.3 CEDH filtresi kullanilmis gercek ve tahmini rota 6rnegi

ortalama varyansin sifir ortalama Gauss degiskenidir.

Detaylar1 verilen simiilasyon modeli icin hedeflerin olasiliksal olarak olusturulan
yoriingeleri ve bu yoriingelere ait CEDH tahmin sonuclarn Sekil 3.3’de verilmistir.
Sonuclar 100 defa calistirilan benzetim caligsmasina ait 67. iterasyona denk gelen

sonuclarin ¢iktisini gostermektedir.

Simiilasyon 40 zaman adimindan olusmaktadir ve her bir algoritma ayr1 ayr1 100
defa calistinlarak, her bir zaman araliginin kendi icinde ortalamas: alinarak OMAT
hesaplanmistir. EKE BPE EDH, LEDH ve CEDH icin hesaplanan ortalama OMAT hata

degerleri metre cinsinden Sekil 3.4’de verilmistir.

Tablo 3.1 Filtreler hakkinda detayh bilgiler

Algoritma EKF PF EDH | LEDH | CEDH | CEDH | CEDH
Parcacik sayisi - 10000 | 500 | 500 500 500 500
Lambda - - 30 30 30 30 30
Kime sayisi - - - - 10 30 50
Ortalama hata (m) 4.47 | 3,79 | 3,24 | 2,60 1,50 1,41 1,37
Gercekleme zamani (s) | 0,03 | 1,57 | 0,48 | 44,73 | 23,05 | 24,79 | 28,42

Sekil 3.4’ de goriildiigii tizere EKF filtresi hata pay:1 en yiiksek olan filtredir. Onu 10000
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|
EKF —&— CEDH (10)

g L@ oL —8— BPF ©— CEDH (30) |
—p— EDH —&— CEDH (50)
—#&— LEDH

Ortalama Hata (m)

Sekil 3.4 Filtrelerin tiim zaman adimlari icin ortalama hatalari

tane parcacik ile gerceklenen standart parcacik filtresi izlemektedir. Daha sonrasinda
sirayla 500 parcacik ve 0’dan 30’a iistsel olarak dagitilan A degeri ile gerceklenen
EDH ve LEDH filtreleri gelmektedir. Ayni parcacik ve A degerine sahip CEDH ise tim
zaman araliklarinda en yiiksek performansi gostermektedir. Ayrica k kiime sayisinin
arttirllmasinin performansa olumlu etkisi oldugu goriilmektedir.

Algoritmalara ait parcacik sayisi, A degeri, ortalama gercekleme siireleri ve hata
degerleri Tablo 3.1’de detayli olarak verilmistir. Matlab ortaminda benzetimi yapilan
calisma icin kullanilan bilgisayar Macbook Air (Early 2015) olup, bu bilgisayar 1,6
Ghz Intel Core i5 islemciye, 4GB 1600 Mhz DDR3 bellege ve Intel HD Graphics 5000
1536 MB ekran kartina sahiptir.

Sekil 3.6’da goriildiigli gibi CEDH algoritmasi, LEDH algoritmasinin neredeyse yari
zamanda calisarak hesaplama maliyetine 6nemli iyilestirmeler getirmistir. Ancak k
kiime sayisinin artmasi performans: arttirirken, hesaplama maliyetini de arttirdig:
goriilmektedir. Burada ayni hata degerlerine sahip parcaciklar icin zaten yaklasik
olarak yakin go¢ parametreleri hesaplanacagindan, CEDH algoritmasi bunu tek tek
tim parcaciklar icin hesaplamaktansa, kiimeler icin ortak olarak hesaplayarak cok
daha hizli bir sekilde gerceklemektedir. Verilen ¢ok boyutlu sisteme ait hedef
konumlandirma problemini CEDH basarili bir sekilde yapmaktadir.

30



Gergeldesme zamam ()

CEDH (10)
CEDH (30)

BPF

EDH
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Simiilasyon asamalar

2 4 6 8 1012

Sekil 3.5 Filtrelerin tiim zaman adimlari icin gercekleme stireleri
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4

Derin Ogrenme Aglar1 ile Konumlandirma

Derin Ogrenmenin temelini yapay sinir aglari olusturdugundan, derin aglar
anlamadan 6nce YSA'y1 6grenmek gerekmektedir. YSA, ilk olarak 1943’de norofizyolog
Warren McCulloch ve matematikci Walter Pitts tarafindan tanitilmistir. McCulloch
ve Pitts, karmasik hesaplamalar1 gerceklestirmek icin hayvan beyinlerindeki biyolojik
noronlarin birlikte nasil calistigin1 aciklayan basitlestirilmis bir hesaplama modeli

sunmuglardir [42].

1980’lerin basinda, yapay aglarda yapilan calismalarin ve yeni mimarilerin
gelistirilmesi bu alandaki umutlarin artmasini saglasa da, donanim yoniindeki
eksiklikler ve bu ylizden meydana gelen uzun islem siireleri YSAlarin yayginlagmasini
engellemistir. 1990’larda SVM gibi giiclii Makine Ogrenmesi tekniklerinin, YSAlardan
daha iyi ve hizli sonuclar vermesi, bu alandaki calismalarin ikinci plana itilmesine
sebep olmustur. 2000’lerde donanim yoniindeki gelismeler, oyun sektoriiniin grafiksel
islemcilere olan yatirimlarin artmasina onciiliikk etmesi ve giderek artan ve ulasilabilir
veriler derin 0grenme aglarinin gelismesine Onciliik etmistir. Biiyiik veriye sahip
karmasik problemler icin Makine Ogrenmesi tekniklerine gore cok daha fazla tercih

edilir hale gelmislerdir.

4.1 Biyolojik Noronlar

Cekirdek ve hiicrenin karmasik bilesenlerinin cogunu iceren bir hiicre gévdesinden
olusan biyolojik noronlar, ¢ogunlukla hayvanlarin beyin kortekslerinde bulunur.
Dentrit ad1 verilen uzun dallanmalara ve akson adi verilen, dentritlerin bir iki kat1
uzunluktan, binlerce kat uzunluguna kadar olabilen bir uzantiya sahiptirler. Aksonun
ucunda telondria adi verilen bir cok uzanti vardir ve bu dallarin ucunda sinaptik
terminaller ad1 verilen minik yapilar bulunur. Bu yapilar diger néronlarin dentritlerine
veya dogrudan hiicre gévdelerine baghdirlar. Biyolojik noronlar, sinapslar araciligiyla
diger noronlardan kisa elektrik sinyalleri alirlar. Bir noron yeterli miktarda sinyali

aldiginda ise milisaniyelere mertebesinde bir stirede kendi sinyalini gonderir.
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Korteks, her bir néronun tipik olarak binlerce diger nérona baglandigi, milyarlarca
biiylik néron agindan organize edilmistir. Aglarin karmasiklig1 arttikca, ¢ozebilecekleri
problem ve sunduklari ¢oziimler giderek artmaktadir. Bu yapi, basit bir YSAdaki gizli
katmanlarin arttirilarak derin aglarin olusturulmasina ilham vermistir. Literatiirde,
tam bir rakam olmasa da, bir agin derin ag olarak adlandirilmasi i¢in 2’den fazla gizli

katmana sahip olmasi gerekmektedir.

4.2 Perseptron

Perseptron Frank Rosenblatt tarafindan 1957’de tanitilmis, basit YSA yapilarindan
biridir [43]. Perseptronlar, esik mantik birimi adi verilen bir temele dayanan, giris
ve cikis tnitelerinin ikilik tabanda degerler yerine sayilar1 sakladig1 ve her bir giris

baglantisinin bir agirlik ile iliskilendirildigi yapilardir.

EMB’ye gelen bir giris fonksiyonu,

Z=WiX] + WoXy+ e + WX, =X W 4.1)

denklemine tabi tutularak agirliklarin toplami hesaplanir. ~Burada x girisi, 2
agirhik toplamini ve w agriliklar1 temsil etmektedir. Daha sonrasinda gz, bir adim
fonksiyonuna tabi tutularak cikti hesaplanir. Perseptronlarda kullanilan en yaygin

adim fonksiyonlar1 birim basamak adim fonksiyonu,

0 2<0
step(z) = (4.2)
1 2=0
ve isaret fonksiyonudur:
-1 2z<0
sgn(z)=40 z=0 (4.3)
+1 2>0

Giris degerleri eger esik degeri asarsa cikis pozitif, asamazsa ¢ikis negatif olmaktadir.
Bu mantik ile EMB basit bir dogrusal ikilik siniflandirma problemi icin kullanilabilir.
Siniflar pozitif sinif veya negatif sinif seklinde, elde edilen ciktiya gore ayrilabilirler.

Burada persepton tarafindan hesaplanan ve bulunan degerler agirliklardir. EMB’yi

33



egitmek, verilen modeli en iyi sekilde temsil edecek agirliklar bulunmaya calismak
demektir.

Sekil 4.1’de adim, sigmoid, Tanh ve DLB aktivasyon fonksiyonlarinin karsilastirilmasi

verilmistir. Sekil 4.2'de ise ilgili aktivasyon fonksiyonlarinin tiirevleri bulunmaktadir.

1.5
1.0 1 —______—_---—-—-
0.5 -
— Adim
=== Sigmoid
0.0 -
—— Tanh
—-= DLB
—0.5 -
-1.0
_15 T T T T T
-4 -2 0 2 4

Sekil 4.1 Farkli aktivasyon fonksiyonlarinin karsilastirilmasi

Birbirine bagli EMB’lerin birlesiminden bir perseptron olusmaktadir. Eger bir
katmandaki tiim noronlar bir 6nceki katmandaki néronlarin hepsine bagliysa, bu
model yogun katman olarak adlandirilmaktadir. Genellikle 6nyargi néronu olarak

adlandirilan ve tiim ¢ikiglar1 1 olan 6zel noronlar sisteme eklenmektedir.

Bir katmandaki tiim agirlik bulma islemleri, lineer cebir sayesinde kolaylikla, tek

seferde yapilabilmektedir. Yogun katmanl bir perseptron icin cikis,

fupX) = @(XW +b) (4.4)

denklemi ile hesaplanabilmektedir. X giris degerlerinin matris gosterimini, W
katmandaki tiim agirliklari iceren agirliklarin matris gésterimini, b 6nyargi vektoriini

ve ¢ aktivasyon fonksiyonunu ifade etmektedir.
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1.2

104 ———————— _
0.8 A
— Adim
0-61 ——- Sigmoid
0.4 1 —— Tanh
DLB
0.2 -
| ——
0.0 1 —x —
_02 T T T T T
—4 -2 0 2 4

Sekil 4.2 Aktivasyon fonksiyonlarinin tiirevleri

Rosenblatt tarafindan biyolojik néronlarin birbirlerini tetikledigi, aralarindaki baglarin
noronlar1 karsilikli giiclendirdigi fikrinin ortaya atilmasi, perseptronlarin egitim
algoritmalarina ilham olmustur [44]. Daha sonrasina bu fikir Lowel tarafindan
matematiksel ispatlariyla gliclendirilmistir  Lowel'e gore, iki noéron arasindaki
benzerlik arttikca, yani ayni cikis1 verdigi durumlarda, baglant1 agirliklar: artmaktadir
[45]. Bu kural, literatiirde Hebbian 6grenme olarak da ge¢cmektedir. Hebbian
ogrenme tekniginde aglardaki hatalar dikkate alinarak, baglantilar agirlik hatalarinin
azaltilmasina zorlanmaktadir.

Perseptron 6grnem kurali,

k k—1 .
Wi,j :Wi,j +n(yj_yj)xi (4.5)
olarak verilmektedir. 7 6grenme oramini, w;; i. girig néronu ve j. ¢ikis néronu
arasindaki agirhiklari, x; i. girig degerinin anlik degerini, ¥; j. ¢ikis noronunun anhk

tahmin degerini ve y; ise j. ¢ikig néronunun gercek degerini vermektedir.
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4.3 Gradyan inis Algoritmasi

Gradyan inis, bir ¢cok problem icin optimal ¢6z{imii bulma kapasitesine sahip, genel
bir optimizasyon algoritmasidir ve parametreler uzayinda degisimler yaparak, maliyet

fonksiyonunu minimize etmeye calisir.

Gradyan inis algoritmasi, parametre vektoriiniin hata fonksiyonunun bdolgesel
gradyanini 6lcer ve parametre uzayinda tam tersi istikamette yonelimi saglar. Gradyon
sifir oldugu durumda, minimum degere ulasilmis olur. Baslangicta rastgele bir nokta
secilir ve her bir adimda 6grenme orani kadar ilerlenir. Ogrenme orani eger cok fazla
ise, parametre uzayinda ziplamalar yapilarak bir 6nceki iterasyondan daha yiiksekteki
bir noktaya gidilmesi miimkiindiir. Eger 6grenme orani cok az ise de, minimum degere

ulasmak icin ¢ok fazla iterasyon gerekeceginden, 6grenme siireci ¢ok fazla uzayabilir.

Maliyet fonksiyonunun bolgesel minim noktasinin, evrensel minimum olmadig:
durumlar da mevcut olabilir. Bu durumlarda baslangic degerinin secimi biiyiik 6nem
arz etmektedir. Secilen bir baslangic bolgesi icin 6grenme siiresi cok fazla siirebilecegi
gibi, evrensel minimuma ulagsmadan bolgesel minimumda iterasyonun sonlanmasi

durumu s6z konusudur.

4.3.1 Toplu Gradyan Inisi

Toplu gradyan inisi algoritmasi, her bir gradyan inis adiminda tiim egitim
kiimesini kullanarak hesaplamalar1 yapmaktadir. Bu islem egitim siiresini dolayisiyla
uzatmaktadir.

Gradyan inis algoritmasini gerceklemek icin, her bir modelin degisimiyle iligkili
olarak maliyet fonksiyonunun gradyanini hesaplamak gerekmektedir. Yani, model
parametresi 6;’nin belirli miktarda degisimleri i¢in maliyet fonksiyonunun ne kadar
degisecegini hesaplamak gerekmektedir. Bunun icin maliyet fonksiyonun kismi

tiirevini almak gerekmektedir. Ortalama kare hata fonksiyonu,

OKH(6) = %Z(GTxi —yi)? (4.6)

i=1

ile gosterilirse, maliyet fonksiyonun kisma tiirevi,

d 2 o
—OKH(0)=— ) (8"x"—y")x! i
55, OKH(O) m;( xi =y (4.7)
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olur. Burada 6 model parametre vektoriind, 6; j. modelin parametresini ve m veri

kiimesindeki 6rnek sayisini gostermektedir.

Kismu tiirevi denklem 4.7’de gosterildigi gibi bireysel hesaplamak yerine, denklem 4.8

ile hepsi bir seferde hesaplanabilir.

[ 5-0KH(6)
a%lOKH(Q) )
IL,OKH(0) = ) = ;XT(XQ -Yy) (4.8)

\ aienokH(e) )

Gradyan vektorii hesaplandiktan sonra, model parametre vektorii 6’dan cikarilarak,

maliyet fonksiyonun minimum noktasina ulasilmaya calisiimaktadir.

0k = 0 —nI,OKH(0) (4.9)

burada n 6grenme oranidir.

n=20.01

14 A

0 T T T T T T T
0.00 025 050 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00
X1

Sekil 4.3 Ogrenme oraninin 0.01 oldugu durumda gradyan inis algoritmasi

Sekil 4.3’ de kullanilan 17 = 0.01 6grenme orani ¢ok yavas oldugundan, gradyan inis

algoritmasinin ¢6ziime ulagsmasi ¢ok fazla vakit almaktadir. Kirmizi ¢izgi ile tahminin
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baslangic noktas: gosterilmektedir.

14 -

0 T T T T T T I
0.00 025 050 0.75 1.00 125 150 1.75 2.00
X1

Sekil 4.4 Ogrenme oraninin 0.1 oldugu durumda gradyan inis algoritmasi

Sekil 4.4’de kullanilan 17 = 0.5 6grenme orani, verilen dogrusal regresyon problemi

icin uygun goziikmektedir.

Sekil 4.5’de kullanilan 1 = 0.1 6grenme orani ¢ok yiiksek oldugundan, daha 6nce
bahsedildigi gibi, maliyet fonksiyonunda minimuma ulasmaya calisan algoritma attig1
biiyiik adimlar sebebiyle coziime yaklasmak yerine uzaklagmaktadir. Bu gorseller

O0grenme orani seciminin onemi ortaya koymaktadir.

4.3.2 Stokastik Gradyan inis

Stokastik gradyan inis algoritmasi, her bir adimda veri kiimesinde rastgele
olarak sectigi ornekler {izerinden gradyan degerlerini hesaplamaktadir. =~ Toplu
gradyan algoritmasi, her adimda tiim veri kiimesini kullandigindan daha yavas
calisabilmektedir. Stokastik gradyan algoritmasi, rastgelelik katarak bu problemi
cozmiistiir. Ancak bu rastgelelik, algoritmanin maliyet fonksiyonun minimum degeri
etrafinda dolagsmasina sebebiyet vermektedir. Bu sebeple algoritma, bir limit degerin
altinda yitim degerine ulastiginda sonlandirilmalidir. Algoritma sonlandirildigina,
elde edilen parametrelerin optimal degil, kriterleri saglayan degerler oldugu

unutulmamalidir.
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Sekil 4.5 Ogrenme oraninin 0.5 oldugu durumda gradyan inis algoritmasi

4.3.3 Mini-Toplu Gradyan Inis

Mini-toplu gradyan inis algoritmasi toplu gradyan inis algoritmasinin aksine, veri
kiimesinin tamamini isleme tabi tutmak yerine, onu rastgele kiiciik kiimelere bolerek
hesaplamalar yapmaktadir. Algoritmanin, stokastik gradyan inis algoritmasindan farki
ise, her adimda rastgele secilen bir veri kiimesini islemek yerine, parca parca veri
kiimelerini isleme tabi tutmasidir. En biiyiik avantaji, veri kiimesini alt kiimelere
ayirdigindan paralel hesaplamalarda, 6zellikle GPU kullanilarak yapilan ¢alismalarda,
matris islemlerinin donanim optimizasyonunu saglayarak performans iyilestirmeleri

sunmasidir,

Sekil 4.6 iki parametreye sahip bir dogrusal regresyon probleminde, maliyet
fonksiyonun minimumuna inmeyi hedefleyen, stokastik , mini-toplu ve toplu gradyan
inis algoritmalarinin parametre uzayindaki degisimleri gosterilmektedir. Stokastik ve
mini-toplu algoritmalar minimum noktasinda git gel yaparken, toplu gradyan inis
algoritmas1 minimum noktasinda durmaktadir. Ancak egitim sirasinda her iterasyonda
tim veri kiimesini kullandigindan, islem stiresi digeri iki algoritmadan daha uzun
olmaktadir. ~ Stokastik algoritmasinin, rastgelelik icermesi parametre uzayindaki

ziplamalarina sebebiyet vermektedir.
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Sekil 4.6 Farkli gradyan inis algoritmalarinin karsilastirilmasi

4.4 GCok Katmanh Perseptron

Cok katli perseptron , bir adet giris katmanindan, bir adet cikis katmanindan ve bir
veya birden fazla olabilen gizli katmanlardan olusmaktadir. Eger gizli katman sayis1 2

den fazla ise bu ag derin ag olarak kabul edilmektedir.

4.4.1 Geri Yayihm

Rumelhart, Hinton ve Williams’in 1986 yayinladig1 geri yayilim egitim algoritmasi,
CKP icin yeni ufuklar acmistir [46]. Bu basarili algoritma hala giintimiizde

kullanilmaktadir.

Geri yayilim algoritmasi temelinde, gradyanlari otomatik olarak hesaplamak igin
verimli teknikler kullanan bir gradyan inis yontemidir. Agdaki her bir agirligin
ilgili hatasinin derecesi, ileri ve geri olmak tizere yapilan iki gecis sayesinde
hesaplanabilmektedir. Algoritma 6ncelikle her bir egitim kiimesi i¢in bir tahminde
bulunur, bu ileri yonde olan gegistir. Ardindan hata hesaplanir ve her bir katmandan
gelen hata katkisini 6l¢cmek icin geri yonde gecis yapilir. Bu islem, ayni1 gradyan inis
algoritmasinda oldugu gibi ya bir performans kriteri saglanana kadar ya da maliyet

fonksiyonunun minimum degerine ulasilana kadar devam eder.

40



4.5 Kaybolan/Patlayan Egim Problemi

Gradyanlar, ag derinlestikce ve derin aglara ilerledik¢e giderek kiiciilebilmektedir.
Bu kiiclilme, asag1 katmanlarda gradyan inis algoritmasinin agirliklari neredeyse
hi¢ degismeden birakmasina ve dolayisiyla egitimin kabul edilebilir bir ¢oziime
yakinsayamamasina sebebiyet verir. Literatiirde bu problem kaybolan egim problemi

olarak bilinmektedir.

Gradyanlarin, asagi katmanlara ilerledikce giderek biiyiimesi ve bir ¢ok katmanda
cok biiyiik agirlik glincellemelerinin ortaya ¢ikmasi algoritmayi saptirabilmektedir. Bu
problem ise literatiirde patlayan egim problemi olarak bilinmektedir. Patlayan egim
problemi, cogunlukla RNN’de goriilebilmektedir.

Glorot ve Bengio tarafindan 2010 yilinda yayinlanan makalede, problemin sebebinin
lojistik sigmoid aktivasyon fonksiyonu gibi popiiler aktivasyon fonksiyonlarinin ve
bazi agirlik baslatma tekniklerinin oldugu ispatlanmustir. [47]. Agda ilerledikce, her
bir katmanda varyans artmasina ragmen, son katmanlarda aktivasyon fonksiyonunun
doyuma ulasmasi gradyanin neredeyse sifir olmasina sebebiyet vermektedir. Bu
sebeple derin aglarda lojistik sigmoid aktivasyon fonksiyonunun yerine hiperbolik

tanjant aktivasyon fonksiyonu daha basarili sonuclar vermektedir.

4.5.1 Glorot Baslangici

Glorot ve Bengio, agda ileri ve geri yonde yayilim yaparken sinyalin hem
kaybolmamasi1 hem de patlamamasi adina, her bir katmanin giris varyansinin,
cikis varyansina esit olmasi gerektigini savunmaktadirlar. Bunun, katmanin esit
sayida girige (f an,) ve norona (f an,) sahip olmadikca garanti edilmesinin imkansiz
olmasindan dolayi, Glorot Baslangici adi verilen ve pratikte iyi sonuclar veren

algoritma tanitilmistir [47].

Glorot basglangici, her bir katmanin baglant1 agirliklarinin ya sifir ortalama ve denklem
4.10’da verilen varyans ile birlikte normal dagilim olmasini ya da denklem 4.11’de

verilen r icin, —r, +r araliginda tek diize dagilim olmasini 6nermektedir.

o*=1/fan,,, (4.10)

r=4/3/fan,,, (4.11)

burada,
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fan,,, = (fan, + fan.)/2 (4.12)

olmaktadir.

4.5.2 Toplu Normallestirme

Ioffe ve Szegedy tarafindan 2015 yilinda kaybolan/patlayan egim problemi igin
Toplu Normallestirme adinda bir teknik yaymnlanmistir [48]. TN, her bir gizli
katmanin aktivasyon fonksiyonu 6ncesine ve sonrasina bir operator eklemektedir. Bu
operator ile her bir giris ilk olarak sifir merkezine cekilerek normalize edilmekte ve
sonrasinda iki yeni parametre ile 6l¢ceklenmekte ve kaydirilmaktadir. Bu iki 6l¢ekleme
ve kaydirma parametreleri egitim sirasinda optimize edilerek, teknigin herhangi
bir katmandaki veri {izerinde ne kadar oynama yapacagini kendi karar vermesini

saglamaktadir.

Toplu normallestirme tekniginde, giris vektoriiniin ortalamasi,
1 <& .
py=— > x0 (4.13)
mp <=
i=1
ile hesaplanir. my 6rnek numarasini vermektedir. Giris vektoriiniin varyansi,
1 <& .
o2 = — > (x0—pp)* (4.14)
Mp =3

ve sifir merkezli ve normallestirilmis girislerin vektordi,

Q]
. x\W—
po O (4.15)

ile hesaplanir. Burada e sifirla béliinme sorununu ¢6zmek i¢in kullanilan ¢ok kiiciik

bir sayidir ve genellikle 10~ secilir.

TN isleminin ¢iktisi,

Yi e rXi+p (4.16)
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olarak hesaplanir. Burada y katmanin ciktisinin 6l¢cekleme parametresi ve 3 kaydirma

parametresidir.

4.6 Asir1 Ogrenme

Derin aglarda optimize edilmesi gereken on binlerce, bazi derin aglarda hatta
milyonlarca parametre bulunmaktadir. Bu kadar fazla parametre beraberinde agda
cok fazla oranda serbestlik miktar1 getirmektedir. Asir1 60grenme, agin verileri
o0grenmesinden ziyade ezberlemesi durumudur. Veriler egitim ve test olarak
ayrildiginda, egitim kiimesinin yitim degeri, test kiimesinin yitim degerinin cok

istlinde ise asir1 6grenme durumu s6z konusudur.

4.6.1 Seyreltme

Derin aglarda asir1 6grenmenin 6niin ge¢cmek icin kullanilan en yaygin yontemlerden
biri seyreltmedir. Hinton ve digerleri tarafindan 2012 yilinda 6nerilen teknigin
ayrintilar1 [49], 2014 yilinda Srivasta ve digerleri tarafindan yayinlanarak basarisi

kantilanmistir [50].

Seyreltme her bir egitim adiminda, ¢ikis néronlari haric¢ ve giris néronlar1 dahil olmak
lizere tim noronlarin p olasiligiyla yok sayillmasi islemidir. Bir egitim adiminda
yok sayilan bir néron bir sonraki asamada tekrar aktif olabilir. Burada p seyreltme
oranidir ve kullanici tarafindan secilir. Her bir katman icin farkli bir seyreltme
orani secilebilmektedir. Egitim bittikten sonra test asamasinda seyreltme islemi

uygulanmaz.

Sekil 4.7’de MNIST veri kiimesi uygulanarak el yazis1 rakam tanima uygulamasi
icin seyreltme uygulanmamis derin agin, yitim fonksiyonlar1 ciktis1 egitim ve test
kiimesi icin ayr1 ayr1 verilmistir. Yaklasitk 5000. egitim adimindan sonra asiri
ogrenmenin basladigi acikc¢a goriilmektedir. Sekil 4.8’de verilen seyreltme uygulanmis
sistem icin ise 10000. egitim adiminda bile asir1 6grenmeye rastlanmamaktadir.
Burada seyreltme uygulanan sistemde, rastgele ihmal edilen néronlar nedeniyle egitim

kiimesindeki dengesizligin arttig1 gozlenmektedir.

4.7 Otokodlayici

Otokodlayicilar, ilk olarak Rumelhart ve digerleri tarafindan 1986’da tanitilmis olup
giris noron sayisi ile ¢ikis noron sayisina birbirine esit olan denetimsiz CKP aglaridirlar

[51]. Otokodlayicilarin asil amaci, PCA1n yaptig: gibi giris verisinin daha az boyutta
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Sekil 4.7 Seyreltme uygulanmamis sistemin egitim ve test verilerinin yitim degerleri
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Sekil 4.8 Seyreltme uygulanmis sistemin egitim ve test verilerinin yitim degerleri

temsil edilen, miimkiin mertebe benzerini ¢ikt1 olarak vermektir.

Otokodlayicilar, gizyazar ve giz¢ozer adinda iki yapidan olusurlar. Genel ag yapilarina
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Sekil 4.9 Otokodlayicilarin genel ag yapisina 6rnek bir ag

ornek bir ag sekil 4.9’da verilmistir. Giris verisi ilk olarak gizyazar aglarina gelerek
sikistirilir ve ardindan giz¢ozer aglarinda ise giris verisiyle aymi1 boyutta olmak iizere
cikis verisini olusturmak adina veriyi yeniden insa eder. Bu islem sirasinda boyut

indirgeme saglanarak, veri daha az 6zellik ile temsil edilir [52].

Otokodlayicilar, boyut indirgeme yaparak verilerin i¢indeki 6nemli 6zellikleri ortaya
cikarirlar. Ses ve goriintii verilerindeki giiriiltiileri temizlemekte sik sik otokodlayicilar
kullanilmaktadir. ~ Otokodlayicilarin PCAdan farki, PCA dogrusal boyut azaltma
yontemi iken, otokodlayicilar dogrusal olmayan boyut azaltma islemidirler. Sekil
4.10’da ornek olarak verilen 3 boyutlu bir veri kiimesinin, otokodlayici uygulanmasi

sonrasinda boyut indirgenmis versiyonunun dagilimi sekil 4.11’de gosterilmistir.

4.8 Derin Aglar ile Konumlandirma Uygulamasi

D1s mekan konumlandirma problemleri ¢cogunlukla GPS sensorleri sayesinde yiiksek
dogrulukta ¢oziilebilmektedir. Ancak i¢ mekan konumlandirmalari, GPS sensorlerinin

ic mekanlarda kullanilamamasi sebebiyle hala ¢6ziim bekleyen bir problemdir.

Bircok uygulama, servislerinin kullanilmas: i¢in kullanicilarinin konum bilgilerine
ihtivac duymaktadir. Bu ihtiya¢, kullanici konumlandirma probleminin yogun
arastirlan konular arasinda yer almasini saglamaktadir. I¢ mekanlarda yasanan
GPS sensorii bilgisinin yetersizligi, arastirmacilar1 problemin ¢éziimi icin kablosuz

yerel alan aglarini ve cep telefonlarini kullanmaya yonlendirmistir. ~Giiniimiizde
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Sekil 4.11 Veri kiimesinin otokodlayici sonrasi gosterimi

kablosuz aglarin her yerde bulunmasi, ulasilabilirligi bunu desteklemektedir. Ayrica

cep telefonlarinin giinliik hayatimizdaki yeri goz 6niine alindiginda, cep telefonlari ile

kullanicilarin ayni konumda oldugu kabulii kolaylikla yapilabilmektedir.
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Kablosuz ag parmak izi tabanli konumlandirma sistemleri, Alinan Sinyal Giici
Gostergesi degerine dayanmaktadir. Yontem yaygin olarak {ic asamadan olusmaktadir
[53]:

1. Kalibrasyon:  Kullanicilarin algilanmasi1 gereken alanin radyo haritasi

olusturulur.

2. Operasyon: Kullanici, bulundugu yerden tespit edilebilecek tiim goriiniir erisim

noktalarinin sinyal giiciinii alir ve test 6rnekleri olusturulur.

3. Karsilastirma: Bir onceki asamada olusturulan test 6rnekleri, radyo haritasinin
egitim ornekleriyle karsilastirilmak {izere sunucuya gonderilir ve en benzer

ornek ile iliskilendirilen konum, kullanici konum tahmini olarak belirlenir.

ic mekanda kablosuz aglar ile kullanici konumlandirma uygulamasinin, ekstra
donanim gerektirmemesi ve cok yiliksek oranda hali hazirda binalarda kurulu
bulunmasi sebebiyle herhangi bir kurulum maliyetinin olmamasi, problemin ¢6ziimii
icin kullanilmas: adina 6nemli avantajlarindandir. Ancak kullanicilarin hareketleri,
cep telefonlarini tasima sekilleri ASGG degerini etkilemekte, bu da problemin
¢ozlimiinii zorlagtirmaktadir [54]. Kablosuz aglarin tasariminin amaglari arasinda,

konumlandirma probleminin ¢6ziimiiniin olmadig1 da unutulmamalidir.

4.8.1 Veri Kiimesinin Tanitimi

Bu uygulama icin, Sospedra, Montoliu ve digerleri tarafindan 2014 yilinda tanitilan,
"UJIIndoorLoc Veri Kiimesi" olarak bilinen veriler kullanilmistir [55]. Bu veri kiimesi,
ilgili alan icin halka acik olarak yayinlanan ilk ve en biiyiik veri kiimesi olma 6zelligini

tasimaktadir.

Veri kiimesinin detaylar1 asagida listelenmistir [55]:

4 veya 5 kath 3 farkhi binay1 icermekte ve toplam 108703m?lik bir alam
kapsamaktadir.

Farkl1 933 referans noktasini icermektedir.

933 farkli referans noktasi icin toplam 21049 tane konum bilgisi bulunmaktadir.
Bunlardan 19938 tanesi egitim kiimesi, 1111 tanesi test kiimesi olarak

ayrilmistir.

520 tane kablosuz erisim noktasi1 mevcuttur.
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e 20’den fazla kullanicinin tasidigi toplamda 25 farkli telefon modelinden elde

edilen verilerden elde edilmistir.

Veri kiimesinde bulunan her bir 21049 kayit 529 adet niimerik bilgi icermektedir. Bu
niimerik degerler hakkinda detayli bilgiler Tablo 4.1’de verilmistir.

Tablo 4.1 Veri kiimesinin detaylar1

001 - 520 ASSG degerleri

521 - 523 | Orneklerin gercek diinyadaki koordinatlari
524 Apartman numarasl
525 Bosluk numarasi
526 Bosluk numarasi ile iligkili pozisyonlar
527 Kullanici numarasi
528 Telefon numarasi
529 Zaman damgasi

Sekil 4.12’ de veri kiimesinin gercek diinyadaki koordinat bilgilerine gore dagilimlari

verilmistir.

4565000 -

1864950 - #

4864900 - # .“ﬂ

4864850 - l% Y

4864800 -

Enlem

4564750 -

—7700 7650 —7600 -7550 —7500 —7450 -7400 -7350 —7300
Boylam

Sekil 4.12 Veri kiimesinin enlem ve boylam dagilimlar

4.8.2 Uygulama

Kablosuz aglar ile i¢ mekan konumlandirma probleminin ¢6ziimii tizerinde bir ¢cok

makine 6grenmesi teknigi calisilmis ve kullanilmistir [56-59]. Makine 6grenmesi
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teknikleri bu konuda yiiksek dogrulukta coziimler vermesine ragmen fazladan
ayarlama ve filtreleme islemini gerektirmektedir. Derin aglar ile birlikte kullanacak
otokodlayici bu cabay1 azaltacaktir [60]. Otokodlayici sonrasi siniflandirma igin
kullanilacak derin ag ile birlikte de kullanicimin hangi binada ve katta olacaginin

tahmini yapilacaktir.

Kablosuz aglar ile i¢ mekan konumlandirma uygulamasinin derin 6grenme temelli
¢ozlimii icin Tensorflow kiitiiphanesi kullanilmistir. Kullanilan otokodlayici iceren
siniflandirma derin 6grenme ag ile katlarin ve binalarin tahmini yapilmistir. 520
boyutlu ASGG verisini iceren veri kiimesi kodlayici yardimiyla kademeli olarak
256,128 ve 64 boyutuna indirilmis ve ardindan giz¢ozer ile 64,128,256 ve son olarak
giris boyutuyla ayni degere getirilmistir.

Aktivasyon fonksiyonu c¢ikis katmani haric hiperbolik tanjant ve iyilestirici olarak
Adam iyilestirici [61] secilmistir. Ogrenme orani 0.0001 olup veriler aga 10’lu yiginlar
seklinde verilmistir. Otokodlayici ag1 egitildikten sonra giz¢ozer ve ¢ikis katmani ihmal
edilerek, orta katmanda elde edilen sikistirilmis veri siniflandirma agina giris olarak
verilmistir. Siniflandirma aginda 128 boyutlu iki adet ara katman bulunmaktadir ve
cikis katmaninin aktivasyon fonksiyonu olarak esiksiz en biiyiik fonksiyonu (softmax

function) secilmistir.

Hem otokodlayici hem de siniflandirma aginda, ag§ 20 donemden (epochs)
olusmaktadir. Ayrica asir1 6grenmeyi engellemek adina siniflandirma agina seyreltme
islemi uygulanmistir. Otokodlayic1 aginin yitim degeri Sekil 4.13’te, siniflandirma
aginin yitim degeri ise Sekil 4.14’de verilmistir. Tim agin nihai sonucu icin egitim ve
test kiimelerinin ayr1 ayr1 dogruluk oranlari da Sekil 4.15’te verilmistir. Test kiimesi

lizerinde agin basari oran1 %92.61°dir.
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Yitim

Yitim

0.06

005

003

0.0z

0.0 25 50 75 10.0 125 15.0 175
Egitim adimi

Sekil 4.13 Otokodlayici agi icin yitim degerinin egitim sirasinda degisimi

20
15
10
5
0
00 25 50 75 100 125 15.0 175
Egitim adimi

Sekil 4.14 Siniflandirma ag icin yitim degerinin egitim sirasinda degisimi
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10 4
—
0.9 4
0.8 1
=
=
2
=]
[=]
o 0.7 4
0.6 4
—— Egitim kimesi
| — Test kumesi
D.IU 2_I5 S.IG ?_IS lﬂl.-l} 12I.5 15|.D l?I.S
Editim adimi

Sekil 4.15 Egitim ve test kiimesi icin dogruluk degerlerinin egitim sirasinda degisimi

51



5)

Sonuc ve Oneriler

Gelismis ve cesitli algilayicilar ile donatilan robotlar, sahip olduklar1 avantajlardan
dolay1 hem sivil hem de askeri bircok gorevin temelini olusturmaktadirlar. Robotlarin
gerceklestirdigi gorevlerin temelini ise de, bilinmeyen cevrenin haritasini ¢ikarmak ve

cikarilan haritada robotun kendi konumunun tespitini yapmasi olusturmaktadir.

Eszamanli olarak robotun kendini konumlandirmasi sirasinda, algilayicilar1 yardimiyla
cevredeki diinyanin haritasinin cikarilmasi olan SLAM probleminde, Kalman Filtresi,
Genisletilmis Kalman Filtresi ve Parcacik Filtresi siklikla merkezi tahmin edici olarak
kullanilmaktadir.

Parcacik filtreleri, herhangi bir durum-uzay modeline uygulanabilen ardisik Monte
Carlo yontemleridirler. Kalman filtresinin aksine, parcacik filtrelerinde hareket ve
gbozlem modelinin dogrusal olmasi gerekmemektedir ve giiriiltiiniin Gauss dagilimi
yaptig1 varsayimina ihtiya¢ yoktur. Bu nedenle parcacik filtreleri, kolaylikla herhangi
bir durum-uzay modeline uygulanabilmektedir. Ancak durum boyutu yiiksek oldugu
senaryolarda, parcacik filtreleri yiliksek performans gostermezler. Yiiksek boyutlu

sistemler icin goriilen bu problemin ¢6z{imii adina EDH ve LEDH filtreleri tanitilmistr.

EDH filtresinde tiim parcaciklar icin ortak go¢ parametreleri hesaplanirken, LEDH
filtresinde her bir parcacik i¢in tek tek go¢ parametreleri hesaplanmaktadir. Makine
ogrenmesi tekniklerinden K-Ortalamalar algoritmasi yardimiyla giiclendirilen CEDH
filtresi ise parcaciklari hatalari iizerinden kiimeleyerek, kiimeler icin ortak goc
parametrelerini hesaplamistir.  Bu sayede hesaplama maliyetini 6nemli Ol¢iide
diisiirmektedir.  Ayrica CEDH filtresinde, en c¢ok hataya sahip kiime elenerek

performans iyilestirmeleri sunulmaktadir.

CEDH filtresinin basarisi, ¢cok boyutlu konum takibi uygulamasi ile kanitlanmistir.
Ileriki calismalarda, problemin tespiti ve giiriiltiiniin taninmas: ile CEDH filtresi

desteklenerek kiime eleme asamasi gii¢clendirilecektir.

Tezin son boliimiinde i¢ mekan uygulamasi icin kablosuz aglar ile konumlandirma
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problemi incelenmistir. Derin 6grenme aglarinin tanitimi yapilarak, problemlerine ve
literatiirdeki ¢ozlimlerine yer verilmistir. Derin aglarin, ilerleyen veri ulasilabilirligi ve
artan islemci giicii ile birlikte her gegen giin ¢6ziim oldugu problem sayis1 artmaktadir.
S6z konusu uygulama derin aglar ile c¢oziilmiis ve yiliksek bir basari orani elde
edilmistir. Ileriki calismalarda, baska ag yapilar1 ve kombinasyonlar1 denenerek
uygulamanin performansini arttirmak i¢in calismalar yapilacaktir.
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Ek
A.1 Bir robotun diizlemdeki hareketi
X
R=|y| = H )
Y 0 .
0
A.2 Rotasyon Matrisi
cosf —sin6
R=| (A.2)
Lln 6 cos6 }
A.3 Polar Koordinat Sistemi
/12 2
p= {p} = polar(p) = [ Y ] (A.3)
¢ arctan(y, x)
A.4 Olasilik yogunluk Fonksiyonu
£() £ lim P(x <X +dx) (A.4)
dx—0 dx
A.5 Gauss dagilimi
1 1
R(x,%,P) = ————exp(—=(x —x)" P! (x — X)) (A.5)
v (2m)|P| 2

A.5.1 n-sigma Elipsoidi

54



Tablo A.1 Rastgele bir degiskenin n-sigma elipsoidi i¢cinde olma olasilig1

lo 20 30 40
2D | 39,4% | 86,5% | 98,9% | 99,97%
3D | 19,9% | 73,9% | 97,1% | 99,89%
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