mithendislikdergisi
Dicle Universitesi Muhendislik Fakuiltesi
Cilt: 1, Say:: 1, 13-20

Aralik 2010

Eszamanli konum belirleme ve harita olusturmaya Kalman

filtre yaklasimlari

Haydar ANKISHAN', Murat EFE
Baskent Universitesi, Teknik Bilimler Meslek Yiiksekokulu, 06810, Ankara

Ozet

Eszamanlt konum belirleme ve haritalama (EKBH) robotlar ve ozerk araglar tarafindan, bilinmeyen bir
cevre igersinde mevcut yer ile birlikte ¢evrenin haritasim ¢ikarma veya verilen bir haritaya bagh olarak
mevcut yer ve haritanmin bilgi giincellemesi icin kullanilan bir yontemdir. EKBH son 20 yildir robotlar ve
ozerk araglar i¢in biiyiik onem arz eden bir problem olarak bilinmektedir. Bu problemi ¢ozmek i¢in Kalman
filtreleri, beklenti en biiyiitme ve parcacik filtreleri gibi bir takim istatistiksel teknikler uygulanmistir. Bu
calismada daha onceki ¢alismalardan farkly olarak karekok kokusuz (KKUKF) ve karekok merkez fark
(KKMFKF) Kalman filtreleri kullanilmaktadur. Filtrelerin vermis olduklar: kestirim sonuglar: aymi harita ve
suwr igaretleri kullanilarak karigtirilarak (interlaced) genisletilmis Kalman filtresi (GKF) ve kokusuz
Kalman filtresiyle ( UKF) hem pozisyon hem de robot bashgi agisal ortalama kare hatalari hesaplanarak
karsilastirilmigtir. Deneysel ¢alismalardan goriilmektedir ki, KKUKF ve KKMFKF EKBH probleminin
¢oziimtine bir alternatif olmaktadir. Konum ve baglhk ortalama kare hatalar ile iglem siireleri GKF, UKF ve
FASTSLAM II modellerinden daha diisiik ¢ikmustir.

Anahtar Kelimeler: Eszamanli konum belirleme ve harita olusturma, Kara kék merkez fark Kalman
filtresi, Kara kék kokusuz Kalman filtresi, Par¢acik Filtreleri
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Kalman filter approach for
simultaneous localization and mapping

Extended abstract

Simultaneous Localization and Mapping (SLAM) is
a method which is used by robot and autonomous
vehicles to build up a map within an unknown
environment or to update a map within a known
environment. SLAM has been a significant problem
for robots/autonomous vehicles for the last two
decades. Some statistical techniques such as Kalman
based filters, expectation maximization and particle
based filters have been used for solving this
problem. There are extensive research works to be
reported related to the Kalman filters to address
several aspects of the SLAM problem (Guivant and
Nebot, 2001, Davison and Murray, 2002, Bailey,
2002, Williams et al., 2000). Some several successful
applications have been realized for this problem; for
indoor applications (Bosse et al., 2002, Thrun et al.,
1998), underwater and underground applications
(Williams et al., 2001, Thrun et al., 2003), etc. These
type of approaches estimate and store robot/vehicle
pose and the feature positions within the
environment in the form of a complete state vector
and uncertainties in these estimates in the error
covariance matrices, and update state matrices. The
performances of this type of filters depend on the
correct a priori knowledge of process and
measurement noise state, parameter and covariance
matrices (Q and R, respectively). If not a good prior
knowledge, then the results will not be good and can
be significant degradation in performance.

The other approach to solve the SLAM problem is
expectation maximization (EM) algorithm. Which is

a statistical method to develop in the context of

maximum likelihood (ML) estimation is an ideal
option for map building, but not localization
(Aulinas et al., 2008). The EM algorithm is able to
build a map when robot/vehicle pose is known. EM
algorithm iterates in two steps, expectation step, and
maximization step. The main advantage of algorithm
with respect to the Kalman based filters is able to be
successful the corresponding data association
problem (Thrun et al., 2002).
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The other used filters are particle filters which have
been successful determining robot/vehicle position
and orientation, but not to map building, that is,
landmark position and orientation. So there are no
any work to use particle filter for whole SLAM
problem, but there exists few works that deals with
the problem using a combination of particle filter
with other techniques, which are fast SLAM [
(Montemerlo and Thrun, 2003), and fast SLAM II
(Montemerlo et al., 2003). Those models divide
SLAM problem into a robot localization problem
and a collection of landmark estimation problem.
Fast SLAM uses particle filter to sample over
robot/vehicle paths, which is important for less
memory usage and computational time than a
standard extended Kalman or Kalman filters.
However, particle based filtering need to employ
large number of particles, if then, can be very close
to true pose of the vehicle/robot at each sampling
time instant (Frese et al., 2005).

In this study, the use of square root central
difference Kalman filter and square root unscented
Kalman filter is proposed for the SLAM problem.
Estimation results produced by the proposed
methods have been compared to that of interlaced
extended Kalman filter (IEKF) and unscented
Kalman filter in terms of both position and rms
robot/vehicle heading angle error for the same map
and landmarks. Results have revealed that square
root unscented Kalman filter and square root central
difference Kalman filter could be good alternatives
to be used to address the SLAM problem. They have
been successfully showed that in each case,
especially time update part, are able to improve
performance of SLAM problem solution and these
filters, especially SRCD Kalman filter, can provide
robust and accurate solutions. Simulation results
show that the proposed methods have produced
better heading angle, process time and position
error in comparison to the IEKF, UKF and
FASTSLAM II for the proposed scenario.

Keywords: Simultaneous Localization and Mapping,
Square Root Unscented Kalman Filter, Square Root
Central Difference Kalman Filter, Particle Filter.
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Giris

Eszamanli konum belirleme ve harita olusturma
problemi (EKBH), son yillarda iizerinde sikca
calisilan bir problemdir. ilk yillarda metrik ve
topolojik olarak ikiye ayrilmistir. Metrik
haritalar ¢evrenin  geometrik  6zelliklerini
gosterirken, topolojik haritalar farkli bolgelerin
birbirine bagli olup olmadigini gostermektedir.
Chatila ve Laumond (1985) g¢evrenin
geometrisini tanimlamak amaciyla bir dizi
cokgen kullanarak haritalama yapmuislardir.
Kuipers ve Byun (1991) da topolojik haritalama
yontemlerini kullanan ¢éziimler sunmuslardir.

EKBH’ da temel problemler 6l¢iim
giiriiltiisinden ~ kaynaklanmaktadir.  Olgiim
girtiltiileri  istatistiksel ~ olarak  bagiml

oldugundan zamanla bilyiir ve neticede robot
veya Ozerk aracin hatasi gezinim boyunca
artmakta, mekanin olduk¢a hatali
haritalanmasina sebep olmaktadir.

EKBH’ da en sik karsilasilan diger bir problem
ise haritas1 ¢ikarilacak mekandaki nesnelerin
sayisinin artmast sebebiyle harita boyutunun
artmasidir.  Diger  problemler ise  veri
iliskilendirme (Neira ve Tardos, 2001), ¢evrenin
zamanla degismesi ve otonom robot gezinmesi
olarak tanimlanabilir.

EKBH uygulamalarinda kullanilan
yontemlerden bir tanesi Kalman filtreleridir. Bu
filtreler ¢ok sik kullanilmasmna ragmen veri
iliskilendirme gibi 6nemli bir probleme ¢dziim
getirememektedirler. Bunun yam1 swra bu
filtrelerde yapay sinir duvarlara ihtiya¢ duyulur
ve giiriiltii tipi Gauss olmak zorundadir. Eger ki
baslangigta  robot veya  Ozerk  aracin
pozisyonunda kayma olmadiysa harita iyi
cikmaktadir, aksi taktirde istenilen sonug elde
edilememektedir. Bu gibi kisitlar géz Oniinde
bulundurularak dogrusal olmayan ortamlarda
kullanilan Kalman filtrelerinin kisitli modelleri
geligtirilmistir (Guoquan vd., 2009, Bailey,
2003).

Veri iliskilendirme problemine bagli olarak
Kalman filtrelerine alternatif olarak beklenti

enbilyiiltme  algoritmalar1  kullanilmaktadir
(Thrun  vd., 1998). Bu metot Kalman
filtresindeki  veri iliskilendirme ve ham
algilayict veri kullanimina ¢ozim

saglamaktadir. Ote yandan bu algoritmalar
gercek zamanli calisgamamaktadirlar.

Sirali Monte Carlo adiyla da bilinen diger bir
yontem ise parcacik filtreleridir (Montemerlo
vd., 2002, 2003). Cogunlukla benzetim tabanli,
kullanigh  ve etkili bir istatistiksel tahmin
yontemidir.  Esnek,  uygulamasi  kolay,
paralellestirilebilir, cok cesitli veri kiimelerinde
kullanilabilir Bayes kuralma dayali bir
yontemdir. EKBH uygulamalarina bagli olarak
farkli modelleri gelistirilmistir. Fakat EKBH’ da
pargacik filtreleri i¢in ana problem pargacik
sayisinin  belirlenmesidir. Az oldugunda
istenilen konum belirleme ve haritalama sonucu
saglanamamaktadir, artirildiginda ise robot veya
Ozerk aracin her bir 6rneklem zamaninda gergek
pozisyonuna benzeme problemi olusmaktadir.
Bu durumla ilgili c¢aligmalar hala devam
etmektedir.

Daha onceki calismalardan farkli olarak bu
calismada EKBH ig¢in yeni iki Kalman filtresi;
karekok kokusuz Kalman Filtresi (KKUKF)
(Wan ve Merwe, 2001) ve karekok merkez fark
Kalman Fitresi (KKMFKF) (Noorgard vd.,
2000), kullanilmaktadir. KKUKF filtresi UKF’
den farkli olarak yapisinda tahmin ve
giincelleme esnasinda giirtiltli  kovaryansinin
cholesky  carpanlarina ayirma  (cholesky
factorization)  yontemiyle  giincellenmesini
saglamaktadir. Bu islem filtrenin kestirim
dogrulugunu ve islem hizint artirmaktadir (Wan
ve Merwe, 2001). KKMFKF’ de ise sigma
noktalarinin agirlik degerlerinin merkez farkina
bagli olarak quadratik hesabi yapilmaktadir.
Burada sigma noktalarinin hesaplanmasinda
unscented doniisiimden farkli olarak Stirling’s
Interpolasyon Metodu kullanilmaktadir. Bu
islem KKUKF’ de oldugu gibi islem hizin1 ve
bunun yam sira Stirling’s Interpolasyon
metoduyla kestirim dogrulugunu artirmaktadir.
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Eszamanh konum belirleme ve

haritalama modeli

Bu boliimde kokusuz doniisim temelli Kalman
filtreleriyle olusturulan EKBH modelinden
bahsedilecektir. Kokusuz doniisim (UD) ve
algoritmalarindan detayli olarak (Wan ve
Merwe, 2001, Noorgard vd., 2000)’ de
bahsedilmistir. Bu ¢alismada UD’ li Kalman
filtreleri sadece durum hesaplamalar1 igin
kullanilmigtir. Metotlar dogrusallagtirmayr UD’
ye bagl olarak yapmaktadirlar. Durum gecisi
bir dogrusal olmayan f(.) fonksiyon tarafindan
modellenmekte ve durumun Olgimii veya
gozlemi bir dogrusal olmayan h() fonksiyonu

tarafindan  Egitlikler 1 ve 2’ deki gibi
modellenmektedir,

X1 = f Qo) + g (D
Zier = hQeqq) + Tiegr 2

Burada x,, k orneklem araliginda (nx1) islem
durum vektorii z, (mx1) 6lglim vektoriini ve w,
kontrol  girisini  gdstermektedir.  Rastgele
degerler g, ve rn, Gauss beyaz dlglim ve gozlem
girtiltiilerini P, Q, ve R, ise x;, qx Ve r, igin
kovaryans matrislerini gostermektedir.

EKBH probleminde durum vektorii X, arag
durumu x, ve smir tasi durumu x,’ den
olugsmaktadir. Bu yiizden toplam durum vektori,

ortalama kestirim vektorii # ve toplam hata

kovaryans matrisi P Esitlikler 3, 4° te
verilmigtir.

=% 201 3)
_ B, Pm

=l @)
Burada

2, robot/aracin ortalama kestirimi;

Py
R
P

%, ye baglh hata kovaryans matrisi;
ozellik pozisyonunun ortalama kestirimi;
% ye bagh hata kovaryans matrisi.

Robot/ara¢  pozisyonu rastgele Kartezyen
koordinat tabanli ¢ergeveye bagli olarak
tanimlanir. Ozellik ya da smir taslari iki boyutlu
nokta 6zellikli olarak distintilmiistiir. Haritada n
adet statik nokta 6zelligi oldugu diistiniiliirse,
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olarak elde edilir.

Kara kok kokusuz ve kara kok merkez fark
Kalman filtreleri

Filtre model itibariyle UD’ yi kullanmaktadir.
Fakat burada 6nemli ve belirgin fark doniisiim
icin  gerek duyulan sigma  noktalarini
hesaplarken hata kovaryansmin karesinin
alinmasidir. Bu islem hata kovaryansimin ilk
etapta cholesky ¢arpanlarina ayirma yonteminin
kullanilmasiyla gergeklestirilir. Daha belirgin
olarak model {lizerinden ifade edilirse;

Rastgele dogrusal olmayan fonksiyonun y = g(x)
icerisine rastgele bir degiskenin x e R! yayildig:
diisiiniilsiin. Burada x, x ortalamaya ve P,
kovaryansa sahip oldugu kabul edilsin. y’ nin

istatistigi  hesaplanirsa 2L+1 adet sigma
noktalart {y;i=0,..2L} olusur, x; € R*. Sigma
noktalar1 9’ daki genel yapr kullanilarak
hesaplanir.

Xo=X

Xi=E+GPY i=1,.,L

xi=%—-({WP) i=L+1,..2L )
Burada ¢, # ve (vP);” nin etrafinda dagilmasini
saglayan  skaler  Olgekleme  faktoridiir,

kovaryans matrisinin (P) matris kara kokiiniin 1’
inci siitununu gosterir. Sigma noktalar1 6nceki

istatistikten hesaplandiktan sonra, dogrusal
olmayan fonksiyonun igersinde dagilir,
Y=gl) i=0,.2L (10)
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y’ nin ortalama ve kovaryansi daha sonraki
sigma noktalarnin kovaryanst ve agirlikli
orneklem ortalamast kullanilarak yaklastirilirsa,

2L
y= Z wiY;
=

(11)

i Zo Zo i (12)
5 ot

Fo= Zo ,Zo M (13)

esitlikleri elde edilir. Burada w™ ve wf; skaler
agirliklardir.  Biitiin - agirliklar  pozitif olmak
zorunda degildir. KKUKF’ nde UKF’ den farkli
olarak zaman ve Ol¢iim giincellemesi, hata
kovaryans matrisi cholesky carpanlarina ayirma
metodu kullanilarak giincellenmektedir. lk énce
quadratik yapiya donistiiriilmekte ardindan
esitlik 14-17° de ki gibi cholesky carpanlara
ayirma metodu uygulanmaktadir.

Sz = ar{{Vwi Otz i — %) |}
[\/_1 120kt ~ Xk ] (14)

Sz, = cholupdate{Sz,, X%y — 2wl

’ (15)

Sy, = qr{[\/w—f(yl:ZL,k\t - }A’E)]} (16)

Sy, = cholupdate{Sy,, Yo x|t — y;,wéc)}

a7

Esitlik 14-15 zaman giincellemesindeki, 16-17
ise Ol¢lim giincellemesindeki hata kovaryans
matrisinin algoritmasint gostermektedir (Wan
ve Merwe, 2001). KKUKF zamanda ve
6lgtimdeki giincellemeleri cholesky carpanlara
ayirma metoduyla hesapladiktan sonra filtre

cikisinda hata kovaryansin1 yine Kalman
kazancina bagli olarak tekrar cholesky
metoduyla giincelleyerek islemini
tamamlamaktadir.

KKMFKF’ de ise cholesky carpanlarina ayirma
yontemi sadece filtre ¢ikisinda
uygulanmaktadir. Zaman ve olglim

giincellemelerinde hata kovaryanst quadratik bir
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yapiya donistiiriilmektedir [10]. Farkli olarak
sigma noktalar1 Ol¢lim giincellenmesinde de

tekrar  hesaplanmaktadir. flgili kovaryans
glincelleme algoritmalar1 esitlik 18-19° da
gosterilmistir.

See = qr{[\/ chl()(f:L,k\t - Xf+1:2L,k\r) v sz()(f:L,kn +

Xf+1:2L,k|t - Zlék\t)]} (18)
Syk =qr {[v Wlﬂ (yl:L,k|t - yL+1:2L,k\t)\/ sz(yl:L,k|t -
Yisrznute = 2Y0i0)]} (19)

Burada s;, zaman glincellemesindeki, s;, ise
Olgiim  giincellemesindeki hata  kovaryans
algoritmalarim1 géstermektedir (Noorgard vd.,
2000).  Filtre zamansal ve  Olglimsel
giincellemeleri yaptiktan sonra en son agama
olarak yine s;'in cholesky carpanlara ayirma
yontemiyle giincellemesini gerceklestirmekte-
dir.

Deneysel Sonuglar

Bu c¢aligmada onerilen filtrelerin performansini
hesaplayabilmek i¢in Bailey (2003) teki ortam
kullanilmistir. Var olan harita, Kalman filtreleri
ve FASTSLAM II modelinin EKBH
algoritmalarinin performanslarini test etmek igin
uygun bir ortam olarak diigiiniilmiistiir. Ortam
genellikle islem asamasinda robot/6zerk aracin
belirli ara noktalar1 takip etmesiyle belirlenir ve
islem esnasinda sinir taslarinin
konfigiirasyonuyla birlikte cevrenin haritasina
ihtiyag  duyulur.  Kontrol  girislerindeki
belirsizlik o¢,=01 m/s ve olarak
belirlenmistir. Gozlem adimui ve iligkilendirilmis
giincelleme adimi her bir sekiz adimdan sonra

g, =1°

filtre araciligiyla gerceklestirilmektedir.
Calismada ilgili harita iizerinden farkli
belirsizlik degerleri icin de Kkarsilagtirma
yapilmaktadir.

Amaglanan filtre modelleri Bailey (2003)’ teki
harita ve siir taglarina bagli olarak konum ve
baglik ortalama kare hatalari geleneksel GKF,
UKF ve pargacik filtre tabanli FASTSLAM II
ile karsilagtirllmistir. Sekil 1 de KKMFKF’ nin,
sekil 2” de ise biitiin filtrelerin ortam iizerindeki
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o,=01 m/s ve o,=1" degerleri icin kestirim
hatalar1 goriilmektedir.

KKMFKF EKBHO Modeli Tahmin Sonuglar
.
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Sekil 2’ den goriilmektedir ki; filtreler kestirim
esnasinda oOzellikle 5000 inci adim artiginin
oldugu bolgeye kadar parcacik filtresi harig iyi
tahmin sonuglar1 vermistir. Bu filtrelerden en
uygun sonu¢ veren ise KKMFKF’ dir. Doniig
esnasinda da konum ve agisal baslik hatasi
acisindan en diisiik hata sonuglart verdigi
goriilmektedir. Ozellikle filtre konum belirleme
esnasinda en yakin kestirimi
yakalayabilmektedir. Filtre giincellemesinde ise
yine konum ve acisal baslik hatasma bagh
olarak daha g¢abuk iyilestirme yapabilmektedir.
Bununla birlikte KKUKF filtresi geleneksel
UKF’ den konum hatas1 bakimindan biiyiik bir
fark sergilememistir. Filtre Olgiim giincelleme
isleminde UKF kadar bagarili degildir. Fakat
filtre ¢alisma agisindan daha kisa islem siiresine
sahiptir ve filtre durum tahminine bagli olarak
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zaman giincellemesini UKF’ den daha 1iyi
yapabilmektedir. Ote yandan pargacik filtre
tabanlit FASTSLAM II genel itibariyle bu ortam
icin Kalman tabanli filtreler kadar iyi sonug
verememigtir. Ciinkii kullanilan pargacik sayisi
yeterli olmamustir. Eger ki parcacik sayisi
artirtlirsa filtre  daha  uygun  sonug
verebilmektedir. Fakat parcacik sayisi arttikca
gercek modele doniigme gibi bir problem ortaya
¢ikmaktadir. Bu ise model igin istenilen sonug
degildir. FASTSLAM 1II 6te yandan kestirim
esnasinda doniislerden Kalman tabanli filtreler
kadar olumsuz etkilenmemekte kestirim
dogrulugunu koruyabilmektedir. Filtrelerin bu
ortam i¢in ortalama konum, baglik hatalar ile
islem siirelerini gosteren sonuglari Tablo 1’ de
verilmigtir.

Tablo 1. Filtrelerin Ortalama Kare hatalart ve
Islem Stireleri

KONUM S,EISSL‘?IE ISLEM
HATASI [ Fg SURESI
IEKF 0.8470  0.0159  68.40
UKF 0.9993  0.0202  88.83
FASTSLAM
| 12693  0.0168  359.89
(100P.)
KKUKF 1.0880  0.0157  63.51
KKMFKF 0.8097  0.0122  66.88

Tablo 1° den gorilmektedir ki; en uygun
kestirim dogrulugu konum, agisal ortalama kare
hatalart ve islem giriltileri g6z Oniinde
bulunduruldugunda KKMFKF’ ne aittir.

Sonuglar

Bu g¢alismada Kalman tabanli GKF, UKEF,
KKUKF, KKMFKF ve pargacik filtre tabanlt
FASTSLAM II filtreleri EKBHO problemi i¢in
kullanilmistir. Daha 6nceki galigmalardan farklt
olarak ilk defa bu problem i¢cin KKMFKF ve
KKUKF filtreleri uygulanmistir. Deneysel
sonuglardan  goriilmektedir  ki; EKBHO
problemi i¢in yeni bir yaklasim ve alternatif de
KKMFKF ve KKUKF filtreleri olmaktadir.
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KKUKEF filtresi kestirim dogrulugu agisindan
hem konum belirlemede hem de islem zamamn
acisindan GKF, FASTSLAM II ve UKF’ ye
alternatif  olabilmektedir. Bununla Dbirlikte
kullanilan ortam i¢in en wuygun tahmin
sonuclarint KKMFKF filtresi vermistir. Filtre
acisal hata, konum hatas1 ve islem siireleri goz
onilinde bulunduruldugunda en diisiikk ortalama
kare hatasina sahiptir. Ozellikle déniis esnasinda
sinir taglarmin tahminini diger filtrelerden daha
uygun tahmin ederek hata ortalamasini
minimize edebilmistir.
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