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Bu tez caligmasi, dort bacakli bir robot iizerinde 3D LiDAR tabanli sensor fiizyonu
ve haritalama sistemlerinin gelistirilmesini hedeflemektedir. ~ Calismanin temel odak
noktasi, LiDAR Odometrisi ve Haritalama (LOAM) algoritmasinin varyans kestirimi
yapamamasindan kaynaklanan eksiklikleri gidermek ve bu algoritmayr IMU ve GPS gibi
diger sensorlerle entegre ederek daha giivenilir bir konumlandirma sistemi olusturmaktir.
Bu dogrultuda, LOAM algoritmasinin doniisiim matrislerinin dogrulugunu belirlemek icin
Hausdorff Mesafesi tabanli yeni bir varyans kestirim yontemi Onerilmis ve yontemin

performansi kapali ve agik alan veri setleri lizerinde analiz edilmistir.

Tez kapsaminda, LOAM algoritmasinin varyans kestirimi i¢in ortalama maliyet ve Hausdorff
Mesafesi metrikleri karsilastirilmig, Hausdorff Mesafesi’nin 6l¢tim ve harita nokta bulutlar
arasindaki maksimum mesafeyi hesaplayarak varyans tahmini yapmada daha etkili oldugu
gosterilmigtir. Elde edilen varyans kestirimi, LiDAR, IMU ve GPS verilerini En Kiigiik
Varyansh Yansiz Kestirici (MVUE) metoduna dayali tekniklerle birlestirerek hassas bir

pozisyon kestirimi saglamak amaciyla kullanilmistir. Ayrica, Kalman Filtresinin iki tahmini



arasindaki doniisiimiin varyansini hesaplamak icin dogrudan yapilan islemler yerine daha

hizl ve etkin bir yontem 6nerilmis ve doniisiim kestirimi siirecine entegre edilmistir.

Calisma kapsaminda, kapali ve acik alanlarda veri toplayabilen bir donamim sistemi
tasarlanmis ve Sensor Sistemi vl (SSvl) ve Sensor Sistemi v2 (SSv2) olarak adlandirilan
iki platform gelistirilmistir. Bu sistemlerde Jetson serisi tek kart bilgisayarlar, Velodyne
VLP-16 LiDAR, ZED stereo kameralar ve INS sensorleri kullanilmigtir. Kapali alan veri seti,
ArUco isaretleyiciler ile referans alinarak toplanirken, agik alan testleri icin RTK sistemini
referans alan sensoOr sisteminin gelistirilmesine baslanmistir. Calismada, 1 boyutlu ve 3
boyutlu sensor fiizyonu deneylerinde MVUE temelli global pozisyon ortalamasi ve doniisiim
ortalamas1 gibi cesitli metotlar test edilmistir. Sonuglar, girdi olarak verilen odometri
verilerinden daha daha diisiik hatalar iiretmigstir. Bu durum, Hausdorff Mesafesinin, varyans

kestirimi i¢in uygun bir metrik oldugunu gostermektedir.

Baglasik metotlarda, Kalman filtresi ile LOAM’in haritalama adimi birlestirilerek
optimizasyon siirecine pozisyon diizeltmeleri dahil edilmistir. Bu yaklasim, hata birikimini
azaltmada kismen bagarili olmusg, ancak IMU tabanli kayma giderme yontemlerinin
performansini tam olarak gecememistir. Sonug olarak, Hausdorff Mesafesi tabanli varyans
kestirimi, LiDAR odometrisinin giivenilirligini artirarak sensor filizyonunda tutarliligi
saglamistir. Gelistirilen donanim altyapisi, kapali ve agik alanlarda ¢oklu sensor verisi
toplama kapasitesiyle genisletilebilir bir sistem sunmaktadir. Ileriki calismalar icin farkl
hata metriklerinin incelenmesi ve makine O0grenmesi tabanli yontemlerin entegrasyonu

onerilmektedir.

Keywords: LiDAR, LOAM, Varyans Kestirimi, Sensor Fiizyonu, Kalman Filtresi, SLAM,

Konumlandirma, Haritalama
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ABSTRACT

SENSOR FUSION AND MAPPING ON A 4 LEGGED ROBOT SYSTEM
WITH 3D LIDAR

Onurcan Yilmaz

Master of Science, Department of Electrical and Electronics Engineering
Supervisor: Doc. Dr. ismail UYANIK
January 2025, 125 pages

This thesis aims to develop 3D LiDAR-based sensor fusion and mapping systems on a
quadruped robot. The primary focus of the study is to address the deficiencies of the
LiDAR Odometry and Mapping (LOAM) algorithm, which lacks variance estimation, and
to integrate this algorithm with other sensors such as IMU and GPS to create a more reliable
localization system. To this end, a new variance estimation method based on the Hausdorff
Distance has been proposed to assess the accuracy of LOAM’s transformation matrices, and

its performance has been analyzed using both indoor and outdoor datasets.

Within the scope of this thesis, the variance estimation capabilities of the LOAM algorithm
have been evaluated by comparing the mean cost and Hausdorff Distance metrics. The
results demonstrate that the Hausdorff Distance, which computes the maximum distance
between measurement and map point clouds, is more effective for variance estimation. The
estimated variance has been utilized to achieve precise position estimation by fusing LiDAR,
IMU, and GPS data using techniques based on the Minimum Variance Unbiased Estimator

(MVUE). Additionally, a faster and more efficient method has been proposed for estimating
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the variance of transformations between two predictions of a Kalman Filter, replacing direct

computation methods, and integrating this process into transformation estimation.

As part of the study, a hardware system capable of collecting data in both indoor and outdoor
environments has been designed, leading to the development of two platforms named Sensor
System v1 (SSv1) and Sensor System v2 (SSv2). These systems incorporate Jetson-series
single-board computers, Velodyne VLP-16 LiDAR, ZED stereo cameras, and INS sensors.
The indoor dataset was collected using ArUco markers as reference points, while for outdoor
tests, the development of a sensor system referencing an RTK system was initiated. Various
methods, such as MVUE-based global position averaging and transformation averaging,
were tested in both one-dimensional and three-dimensional sensor fusion experiments. The
results produced lower errors compared to the input odometry data, indicating that the

Hausdorff Distance is a suitable metric for variance estimation.

In coupled methods, the mapping step of LOAM was integrated with the Kalman filter to
incorporate position corrections into the optimization process. While this approach was
partially successful in reducing error accumulation, it did not fully surpass the performance
of IMU-based motion correction methods. Consequently, the Hausdorff Distance-based
variance estimation has enhanced the reliability of LIDAR odometry and ensured consistency
in sensor fusion. The developed hardware infrastructure provides an extensible system
with multi-sensor data collection capabilities for both indoor and outdoor environments.
Future work should explore different error metrics and integrate machine learning-based

approaches.

Keywords: LiDAR, LOAM, Variance Estimation, Sensor Fusion, Kalman Filter, SLAM,

Localization, Mapping
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1. GIRIS

Elmer ve Elsie, bir insan tarafindan kontrol edilmeden sadece kendi sensOr verilerini
kullanarak yollarim bulabilen ilk otonom mobil robotlardir[1]. Bu robotlarin William Grey
Walter tarafindan 1940’11 yillarin sonunda yapilmalarindan sonra, daha cesitli sensorleri
kullanarak, daha karmasik gorevleri gerceklestirebilen bir¢ok robot yapildi. Bu gorevlerden
biri de robotun daha 6nceden hi¢ bilmedigi bir ortamda, bu ortamin haritasin1 ¢ikarmasi
ve bu harita lizerinde kendini diizgiin bir gsekilde konumlandirmasi, yada daha yaygin
bilinen adiyla, eszamanli konumlandirma ve haritalama’dir (Simultaneous Localization And
Mapping - SLAM). 1990’11 yillarda iizerinde aktif olarak ¢alisilmaya baglanan SLAM, robot
stiptirge gibi ilk orneklerinin giindelik hayata girmesi ile yayginlik kazanmistir. Gilintimiizde

otonom araclar, servis, giivenlik ve denetim robotlar1 gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

SLAM, kamera, radar ve LiDAR (Light Detection And Ranging - Isik Algilama Ve Menzil
Belirleme) gibi sensorlerden elde edilen verilerin, GNSS (Global Navigation Satellite System
- Kiiresel Konum Belirleme Sistemi), IMU (Inertial Measurement Unit - Atalet Olgiim
Sensorii) ve odometre gibi sensorlerin de fiizyonu ile birlikte bir haritaya eklemeli olarak
kaydedilmesi ve robotun konumunun bu harita iizerinde kestirilmesini amaglar. Problem
geregi, konumlandirma ne kadar dogru ise, haritaya eklenen verinin dogrulugu, dolayisiyla
haritanin dogrulugu o kadar yiiksektir. Ote yandan, haritanin dogrulugu ne kadar yiiksek ise,
sensoOrlerin kendilerini bu harita {izerinde konumlandirma dogrulugu da o kadar yiiksektir.

Bu acgidan SLAM, tavuk - yumurta problemi ile benzerlik gostermektedir.

Bu alanda sik¢a kullanilan sensOr fiizyonu yontemlerinden biri Kalman Filtresi’dir.
1960’larin basinda gelistirilen bu yontem ilk olarak Apollo gorevlerinde roketin yoriinge
tahmini i¢in kullanmilmasiyla dikkat cekmistir. Kalman Filtresi, sistem durumlarini, sitem
modelinden elde ettigi tahmin ve sensorlerden gelen dlgiimleri, sensor ve sistem giiriiltiilerine

gore ters orantilayarak giincelleyen stokastik bir yontemdir.

LOAM]2] (LiDAR Odometry and Mapping - LIDAR Odometrisi ve Haritalama) ise Ji Zhang
tarafindan 2014 yilinda sadece LiDAR verisi kullanarak SLAM yapan bir yontemdir. Bunun
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icin LiDAR verisinin Ozniteliklerini kullanir. An itibari ile, gorsel ve LiDAR odometri
algoritmalarim kiyaslamak icin yaygin olarak kullanilan KITTI kiyaslama paketinde tiim
algoritmalar arasinda {iigiincii, sadece LiDAR verisi kullanan algoritmalar arasinda birinci

siradadir.

LOAM’1n bir eksigi, odometri verisini niimerik hesaplamalar sonucu elde etmesi sonucunda
yaptig1 kestirim icin bir varyans degeri elde etmemesidir ki bu durum diger ICP (Iterative
Closest Point - Iteratif En Yakin Nokta)[3] temelli LIDAR odometrisi algoritmalarinin[4-7]
da muzdarip oldugu bir durumdur. Bu duruma yonelik, ICP temelli metotlar i¢in dnerilmig
cesitli yontemler[8, 9] mevcuttur. Ayrica Li ve ark. P3-LOAMJ[10] calismalarinda
hata yayilimimi tekil deger ¢oziisiimiiniin (singular value decompozition) Jakobiyen’i ile

modelleyerek varyans kestiriminde bulunmustur.

Bu tez kapsaminda, LOAM algoritmasina Hausdorff Mesafesi’ne dayali bir varyans kestirimi
metodu Onerilmigstir. Bu varyans kestirimine sahip LiDAR odometrisi sonucu, diger sensor
ve kestirim sonuclari ile birlestirilmigtir. Boylece, hem Hausdorff Mesafesi yonteminin bu
probleme uygunlugu test edilmis, hem de hata birikiminden muzdarip, parakete hesabr ile
ilerleyen LOAM algoritmasinin, mutlak pozisyon bilgisi veren GPS (Global Positioning
System - Kiiresel Konum Belirleme Sistemi), sensorii gibi sensorler ile uzun vadedeki

sapmasinin Oniine gecilmeye caligilmistir.

1.1. Tezin Kapsami

Bu tezin amaci, acik alanda hareket eden bir robottan toplanan LiDAR, IMU ve GPS
verilerinin stokastik bir diizlemde birlestirilmesi ve bu sensorlerden elde edilen veriler ile
hassas bir pozisyon kestirimi gerceklestirilmesidir. Calismada, Hausdorff Mesafesi’ne dayali
bir varyans kestirim yontemi onerilmistir. Bu yontem ile LiDAR odometrisi sonucunda elde
edilen veriler diger sensorlerden gelen bilgilerle birlestirilerek, 6zellikle uzun vadeli hata
birikimlerinin giderilmesi hedeflenmistir. Ayrica, GPS gibi mutlak konum bilgisi saglayan

sensoOrlerin LiDAR verileri ile entegrasyonu saglanmistir.



1.2.

Katkilar

Bu tez ¢aligmasinin literatiire sagladig katkilar su sekilde 6zetlenebilir:

1.3.

Kurulan sensor sistemi ile LiDAR ve Stereo Kamera ile veri toplanmig, bu sistemin
IMU, GNSS, RTK ve bacak odometrisi verilerini de icerecek sekilde gelistirilmesi

caligsmalarina baglanmistir.

Hausdorff Mesafesi’ne dayali bir varyans kestirim yontemi onerilmistir. Bu yontem
ile LIDAR odometrisi sirasinda elde edilen sonuclarin giivenilirligi belirlenmistir.

Boylece LOAM algoritmasina varyans ¢iktisi kazandirilmagtir.

Kalman Filtresinin son iki tahmini arasindaki 6telemenin kovaryansini elde edebilmek

icin matematiksel bir yontem Onerilmistir.

Kullanilan metotlar, GNSS, IMU ve LiDAR verilerini dinamik bir ¢oklu oranli yapida
birlestirerek, daha onceki calismalarda gozlemlenen uzun vadeli sapmalarin 6niine

gecmistir.

Gergek sensorlerden toplanan verisetleri iizerinde ¢cevrim dig1 olarak yapilan denemeler
sonucunda, onerilen metodun ayrik sensor verilerini daha diisiik hata oranlar1 ve daha

stabil pozisyon kestirimi saglayacak sekilde birlestirebildigi gosterilmistir.

Kalman Filtresi ile LOAM algoritmasi fiizyonu i¢in iki farkli metot denenmis ve

sonuglar1 sunulmustur.

Organizasyon

Tezin organizasyonu asagidaki gibidir:

Kisim (1)’de konuya giris yapilmistir.  Ayrica tez konusundaki amacimiz ve

motivasyonumuz yine burada belirtilmistir.



Kisim (2)’de tezde kullanilan matematik ve algoritmalar ile ilgili genel bir arka plan

bilgisi verilmistir.

Kisim (3)’te literatiirde bu konu ile ilgili daha 6nce yapilan ¢alismalar anlatilmig, bu

calismalarin varsa tez ile ilgili kisimlar1 detaylandirilmistr.

Kisim (4)’te tez siirecinde donanim {izerinde yapilan caligmalar ve bununla elde edilen

veri seti anlatilmustir.

Kisim (5)’te varyans kestirimi yaparken kurdugumuz mantik ve bunun icin

kullandigimiz metotlar aciklanmugtir.

Kisim (6)’da topladigimiz veriseti iizerinde 1 boyutta uyguladigimiz sensor fiizyonu

metotlar1 anlatilmis ve elde edilen sonuglar gosterilmistir.

Kisim (7)’de MulRan veriseti {izerinde Hausdorff Mesafesinin varyans degeri olarak
kullanilabilirligi ters varyans ile ortalama temelli yontemler lizerinden karsilagtirilmis

ve elde edilen sonuclar gosterilmistir.

Kisim (8)’de denenen baglasik metotlar aciklanmis ve sonuclari paylagilmistir. Ayrica

ileride bu konuda yapilabilinecek ¢aligmalar bu boliimde tartigilmistir.

Kisim (9)’da calisma soncunda elde edilen sonuglar degerlendirilmigtir.



2. ARKAPLAN OZETI

2.1. Sensorler

2.1.1. IMU, GNSS ve RTK

2.1.1.1. IMU, yani Atalet dl¢iim Birimi, bir cismin agisal ve dogrusal hareketlerini
Olcmek i¢in kullanilan bir sensordiir. Genellikle li¢ eksende ivmelenme (akselerometre),
acisal hiz (jiroskop) ve bazen manyetik alan (manyetometre) dl¢iimleri yapar. Bu sensorlerin

birlesimi, bir cismin konumu, yonelimi ve hareket durumu hakkinda detayl bilgi saglar.

Calisma Prensibi IMU’nun temel bilesenleri sunlardir:
1. ivme Olger: Dogrusal ivmelenmeyi 6lger. Bir cismin hizlanmasim ve yercekimi
kuvvetini algilayabilir.
2. Jiroskop: Acisal hizlar lgerek cismin donme hareketlerini belirler.
3. Manyetometre: Manyetik alan 6l¢iimii yaparak yon tayini saglar (pusula gibi ¢aligir).
Bu sensorlerden elde edilen veriler, genellikle filtreleme algoritmalar1 (6rnegin, Kalman veya

Mahony filtresi) kullanilarak islenir ve cisim hareketlerinin kesin ve giivenilir bir sekilde

takip edilmesi saglanir [11].

Kullanim Alanlari

* Otonom Araclar: IMU, araglarin hareketlerini algilayarak dogru bir sekilde

konumlandirilmasini saglar.

* Robotik: Hareket ve denge kontroliinde kullanilir.



* Mobil Cihazlar: Akilli telefonlar ve tabletlerde ekran dondiirme ve hareket algilama

gibi iglevler i¢in gereklidir.

* Havacilik ve Uzay: Ucaklar, roketler ve uydularin stabilitesini ve yonelimini korumak

icin kullanilir.

2.1.1.2. GNSS ,uydu tabanl bir konumlandirma sistemidir ve diinya ilizerindeki herhangi
bir noktanin kesin konumunu (enlem, boylam ve yiikseklik) belirlemek i¢in kullanilir.
GNSS sistemi, Diinya’nin yoriingesinde donen uydular ve bu uydularla iletisim kuran alici

cihazlardan olusur.

Cahisma Prensibi GNSS alicilari, uydulardan gelen sinyalleri kullanarak konumlarini
ticgenleme yontemiyle hesaplar. Bu yontem, bir kullanicinin konumunu belirlemek i¢in ii¢

veya daha fazla uydudan gelen sinyallerin zaman farklarini 6lcer [12].

Kullanim Alanlar1

* Navigasyon: Araclar, gemiler ve ucaklar icin yol bulma.

Arazi ol¢iimii: Haritalama ve cografi bilgi sistemlerinde kullanilir.

Mobil Cihazlar: Haritalar ve konum tabanli hizmetler sunar[13].

Acil Durumlar: Kaybolan kisilerin veya araclarin konumlarinin tespiti.

2.1.1.3. RTK (Real-Time Kinematic) , GNSS teknolojisinin hassasiyetini artirmak i¢in
kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, bir referans istasyonu ve bir mobil alic1 arasinda gercek

zamanl diferansiyel diizeltmeler yaparak santimetre diizeyinde dogruluk saglar.



Calisma Prensibi RTK sistemi, bir baz istasyonu ve bir veya daha fazla hareketli alicidan
olusur. Baz istasyonu, uzun siire boyunca ayni pozisyondan Olciim yapmasi nedeni ile
yiiksek hassasiyette konum bilgisine sahiptir. Bu konum bilgisini kullanarak algiladigit GNSS
sinyallerindeki hata kaynaklarini (atmosferik gecikmeler, uydu saat hatalar1 gibi) tespit eder.
Bu diizeltme verileri, bir radyo baglantis1 veya internet iizerinden mobil aliciya iletilir.
Mobil alici, bu verileri kullanarak hassas bir konum belirler. Mobil alic1 hassasiyeti baz

istasyonundan uzaklastik¢a azalir. [14].

TUSAGA-AKktif (Tiirkiye Ulusal Sabit GNSS Ag - Aktif) Sistemi Tiirkiye’de RTK
sistemini de iceren bir yapt olan TUSAGA-AKktif sistemi kullanilmaktadir. Bu sistem,
Tiirkiye genelinde kurulmus referans istasyonlarindan olusur ve GNSS (Kiiresel Navigasyon
Uydu Sistemi) sinyallerini kullanarak kullanicilarin yiiksek dogruluklu konum bilgisi elde
etmesini saglar. TUSAGA-AKktif, cografi bilgi sistemlerinden tarima, ingaat projelerinden

altyapi calismalarina kadar bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir [15, 16].

Hacettepe Universitesi, Elektrik ve Elektronik Miihendisligi RTK Sistemi Bu calisma

siirecinde, ArdicLabs tarafindan gelistirilen bir RTK sistemi boliime kurulmustur.

TUSAGA RTK yayini, RTK gozlem (observation) mesajlart olarak RTCM 1004 ve RTCM
1012 mesajlarim igermektedir. Bunlar, sirastyla GPS ve GLONASS uydulan igin ¢ift bant

diizeltme bilgileri igerir.

Bizim RTK istasyonumuzun yaptig1 yayinda ise RTCM 1077, RTCM 1087, RTCM 1097,
RTCM 1127 mesajlar1 bulunmaktadir. Bunlar, GPS, GLONASS, Galileo ve BeiDou
sistemlerinin uydulart icin diizeltme bilgileri icermektedir. Bu mesajlar ¢ok kanalli
mesajlar (Multiple Signal Message / MSM) olarak gecmekte olup, su sinyaller i¢in bilgi

tasityabilmektedir:

* GPS:L1,L2, L5

* GLONASS: G1, G2



e Galileo: E1, E5a, E5b, E6

¢ BeiDou: B1, B2, B3

Bizim istasyonumuzda kullanilan alic1 geregi bu sinyallerden L1, L2, G1, G2, El, E5b, B1,
B2 desteklenmektedir.[17].

Bizim sistemimizin en biiyiik farki ise Galileo ve BeiDou sistemlerini de icerdigi
icin kullanilan uydu sayisinin iki katindan fazla olmasidir.  Bu farklilik su agidan
onemlidir: RTK’nin ¢aligabilmesi icin istasyon ve alicinin ayni anda ayni uydular1 gérmesi
gerekmektedir. Ozellikle alicinin az uydu gordiiii senaryolarda, daha fazla GNSS sistemi
kullanilabilmesi hem RTK yapilamiyorsa yapabilmesini saglayabilmekte, hem de RTK

yapilabiliyorsa isabetliligini arttirmaktadir.

2.1.1.4. Genel Karsilasirma: IMU, GNSS ve RTK birbirlerini tamamlayici
teknolojilerdir. IMU hizli ve bagimsiz bir sekilde hareket algilarken, GNSS genis
alanlarda konum bilgisi saglar. RTK ise hassasiyet gerektiren durumlarda GNSS’in
dogrulugunu artirir. Bu sensorlerin birlikte kullanimi, otonom araglar, robotik sistemler ve

haritalama gibi uygulamalarda optimal sonuglar elde edilmesini saglar [18].

2.1.2. LiDAR

Ik lazer mesafe 6lciim cihazi, lazerin icadindan hemen sonra, 1961 yilinda Buddenhagen
ve arkadaglar tarafindan gelistirilmistir. Bundan sonraki 5 sene icerisinde ise LiDAR’1n
atast denebilecek CoLiDAR ve LiDAR gelistirilmistir. O donemde mesafe 6l¢iimiinii Radar
ile ayn fiziksel prensibi kullanarak yapmasi nedeniyle lazer ya da 1s1ik Radar’1 olarak da
anilan bu sistemin[19] -ki LiDAR (Light Detection And Ranging) ile Radar (Radyo Tespit ve
Mesafe Olciimii - Radio Detection And Ranging) arasindaki isim benzerligi de bu durumla
iligkilidir- Radar’dan en temel farki kullandig1 elektro manyetik dalgalarin dalga boyudur.

LiDAR radyo dalgasi yerine goriiniir 151k ya da kizilotesi 1sik spektrumunu kullanir. Bunun



sonucunda, LiDAR’1n maksimum 6l¢iim mesafesi Radar’a gore ¢cok daha kisa kalirken, bu

kisa mesafelerde Radar’dan ¢ok daha hassas ve dogru 6l¢iim yapabilir.

LiDAR, iizerinde bulunan lazerden kendi gonderdigi lazer 1siminin sensorden c¢ikis ani
ile, 1s11n cisimden yansiyip yine kendi lizerinde bulunan lazer algilayici ile algilandi an
arasindaki zaman farkinmi Olcerek mesafe Ol¢iimii yapmaktadir. Mesafe ile gecen siire
arasindaki iligki, Denklem (1) ile belirlenmektedir. Denklemdeki R elde edilen uzaklik
bilgisi, c 131k hiz1 yani yaklagik 3 x 10° km/s’dir

R=-—"""r" (1)

LiDAR’1n birim zamanda yaptig1 6lclim sayisi ve goriis acist arttikca, LiDAR’1n icinde
bulundugu cevre daha iyi anlamlandirilabilir ve haritalanabilir. Bu nedenle LiDAR mobil
araglar haricinde ucak, drone gibi ucan araglarla birlikte orman ya da ingaat sahas1 gibi
genis alanlarin haritalandirilmasinda da kullanilmaktadir. Olgiim sayis1 ve goriis agisini
arttirmak i¢in katithal tabanl ¢oziimler olmakla birlikte, mekanik tabanli ¢oziimler daha eski
ve genel olarak daha ucuz olmalar1 ve katihal tabanli LiDAR’larin su anda mekanikler kadar
giiclii lazerler kullanamamalart ve bu durumun sonucunda uzak mesafe performanslarinin
diisiik olmas1 nedeni ile mekanik LiDAR’lar daha yaygin olarak kullanilmaktadir. Mekanik

LiDAR’lar ise, doner aynal1 ve doner lazerli varyasyonlara sahiptir.

Doner aynal1 versiyonlarda sabit lazer ve alicinin karsisina konulan ayna ile gonderilen 151nin
acis1 degistirilerek, ortamdaki farkli noktalardan 6lgiim alinir. Olgiim mesafesi ve aynanin
Ol¢iim anindaki acist kullanilarak bu noktanin 2 ya da 3 boyutlu uzaydaki sensor merkezli

konumu bulunur.

Doner sensorlii LiDAR’larda ise, kontrollii bir sekilde dondiiriilen saft {izerinde bulunan,
ayni yone bakan bir lazer ve sensOr grubu, saftin doniisii sayesinde doniis ekseninde 6l¢iim
yapar. 2 boyutlu LiDAR’larda safta dik olarak bulunan sensor grubu sayesinde, Ol¢ciim
anindaki doniis acis1 ve ol¢lim mesafesi ile, noktanin LiDAR merkezli 2 boyutlu uzaydaki

konumu bulunur. 3 boyutlu LiDAR’larda ise, saft iizerine, yiikseklik agisina sahip sensor
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gruplar1 eklenmesi ile, nokta konumu hesabina yiikseklik ag¢is1 da dahil edilerek 3 boyutlu

tarama yapilabilir.

Su an piyasada bu yontemleri tek basina kullanan LiDAR’lar oldugu gibi farkli eksenler icin
farkl1 yontemleri kullanan varyasyonlari da mevcuttur. Ornegin, doner sensorlii LIDAR lar,
azimut ekseninde yiiksek ¢oziiniirliikli ve homojen sonuclar vermekle birlikte, dikey
eksende ayrik sensorler kullanmalar1 nedeni ile bu eksendeki performanslar1 gorece zayif
kalmaktadir. Bu nedenle yatay eksende saft lizerinde donerken, dikey eksende c¢oziiniirliigi

arttirmak i¢in katihal teknolojisini kullanan ¢alismalar mevcuttur.[20]

LiDAR’lar genel olarak sabit bir frekansta calisirlar ve yapilan bir tam tarama ile elde
edilen goriintiiye cerceve (frame) denir. Bir cercevenin verisi 2 boyutta uzaklik imgesi
(range image) olarak ifade edilebilir. LiDAR yapis1 geregi noktasal bir kaynaktan uzaklik
Olclimii alan bir sistem oldugu icin, bu formatta genel tercih yatay ve dikey eksenleri
kiiresel koordinat siteminin ac1 degerleri ile ifade etmektir ancak buradan diger koordinat
sistemlerine de cevrilebilir. Kiiresel koordinat sisteminden kartezyen koordinat sistemine
yapilan doniisiim i¢in Denklem (2)(3) ve (4) kullanilir. Denklemdeki X, Y, Z sirasiyla sag
elli kartezyen koordinat sisteminde ileri, sol ve yukar1 yondeki konumlara,o ve w sirasiyla

sag elli kiiresel koordinat sisteminde yatay ve dikey eksendeki agilara denk gelmektedir.

X = R X cos(w) x sin(a) (2)
Y = R X cos(w) X cos(a) 3)
Z = R x sin(w) 4)

Cerceve verisi 3 boyutta ise genellikle nokta bulutu (Point Cloud) olarak ifade edilir. Bu
nokta bulutunda her bir nokta LiDAR ile yapilan bir dlciime denk gelir. Bir nokta bulutu
bir cerceveden daha kiiciik ya da birden fazla gerceveyi iceriyor olabilir. Hatta bir bélgenin

haritasi, bir¢cok taramanin birlestirilmesiyle olusturulmus tek bir nokta kiimesi olabilir.
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2.2. 3 Boyutlu LiDAR Odometrisi

LiDAR odometrisinin amaci, Denklem (5)’de gosterildigi gibi, 6l¢ciim sonunda elde edilen
LiDAR nokta bulutu P}, ’nin pozisyonu ve referans LiDAR nokta bulutu P,.;’in pozisyonu
arasindaki doniistimii

T : Pk — Pref (5)

bulmaktir. P,.¢, Denklem (6)’de oldugu gibi bir dnceki LiDAR nokta bulutu dl¢timii Py,
ya da denklem (7)’de oldugu gibi harita nokta bulutu P,,q,, olabilir.

Tk : Pk — Pk—l (6)
T Py = Prap @)

Ancak hata birikimi nedeniyle 77" ile baglangictan beri elde edilen doniisiimlerin ¢arpimi
zamanla 1raksar. (Denklem (8)) Bu problemin etkisini azaltmak i¢in, harita referansi ile

karsilagtirma[2], ya da dongii kapama[21] gibi yontemler kullanilir.
k
,};rgo\\T;:”—l_]oTk!\ — 00 ®)

Jonnavithula ve ark.[22] LiDAR odometrisinde kullanilan veri isleme hattin1 (pipeline)
5 asamaya ayirmaktadir. Bunlar, (1) 6n isleme (pre-processing), (2) Oznitelik (feature)
cikarimu, (3) karsiliklilik (correspondence) bulma, (4) doniisiim kestirimi ve (5) art isleme

(post-processing)’dir.

On isleme asamasinda LiDAR nokta bulutlari, filtreleme, gruplara ayirma ve doniisiim
gibi agsamalardan gecerek algoritma ile birlikte ¢alisabilecek sekilde diizenlenir. Eger bagka
sensorler ile calisiliyorsa, dier sensorlerden elde edilen veriler de genellikle bu asamada

algoritmaya dahil edilir.
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LiDAR tiim 6l¢iimlerini ayn1 anda yapmadig1 icin, gévde hareketi sonucunda ¢ercevenin ilk
ve son Ol¢iimleri arasinda kaymalar (skewing) olusabilir. Bu kaymalar1 en aza indirmeyi
onceleyerek dogrulugu arttirmay1 amaglayan daha karmagik calismalar[7] olsa da, taramanin
bag1 ve sonu arasindaki hareket kiigiik oldugu siirece Denklem (9)’de verilen sabit hiz modeli
de kayma giderme i¢in yeterli olmaktadir. Hatta Vizzo ve ark. calismalarinda[S] yeterince

kiiciik hareketler i¢in sabit hiz modelinin daha iyi sonu¢ verdigini soylemektedir.

ki — g

P]fﬂ/ — t t Tl;;l/’PiLskewed (9)
— Uk

Oznitelik cikarimi  asamasinda nokta bulutu icindeki noktalarm birbirlerine gore
konumlar1 ya da bulut icerisinde olusturduklar1 gruplar goéz 6niinde bulundurularak bulutun
Oznitelikleri bulunur. Bu 6z nitelikler, noktalarin olusturdugu diizlem ve dogru parcalari[2],

dagilimlar[4][23] ya da cevredeki maksimum yiikseklikler[21] gibi 0zellikler olabilir.

Karsihkhihk bulma adiminda, bir Onceki adimda bulunan Oznitelikler ile referans
nokta kiimesindeki Oznitelikler eslestirili.  Bu egler kullanilan eslestirme algoritmasi
(RANSAC[24] (Random Sample Consensus - Rasgele Orneklem Mutabakat1), ICP[3],
Levenberg—Marquardt Optimizasyonu (LM-Optimizasyonu)[25] gibi) ve maliyet
fonksiyonuna gore degisebilir.  Maliyet fonksiyonu, en yakin noktaya olan uzaklik
gibi basit bir fonksiyon[5][6] olabilecegi gibi daha karmasik formlarda da olabilir. Ornegin
LOAM]2] 6l¢tim nokta bulutundaki 6znitelik noktalarinin referans nokta bulutundaki dogru

ve diizlem parcalarina dik uzakliklarim1 kullanmaktadir.

Doniisiim kestirimi  agsamasinda, eslestirme algoritmasi, maliyet fonksiyonu ile elde edilen
hatanin en kiiciik degerini veren doniisiimii bulmak icin kullanilir. Bu siiregte tiim eksenler
ayn1 anda optimize edilmek zorunda degildir, LeGO-LOAM[26] gibi parcali optimizasyon

yapan yontemler de mevcuttur.
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Art isleme adiminda, Doniisiim kestirimi sonucunda elde edilen doniisiim (T,f_l), daha
once elde edilen doniisiimler ile birlestirilerek global pozisyon elde edilir. Bu doniisiim bir
onceki pozisyondan su anki pozisyona gelmek icin yapilmasi gereken optimum doniigiimdiir.
Ayrica bu agamada global pozisyon kestirimini iyilestirmek i¢in dongii kapama([21], harita
ile karsilagtirma [2, 26], ¢oziiniirliik arttirma [27, 28] veya diger sensorlerle fiizyonlama gibi

islemler yapilabilir.
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3. LITERATUR TARAMASI

3.1. YALIN LiDAR ODOMETRISi YONTEMLERI

Bu kisimda sadece LiDAR verisi ile yiiksek hassasiyette sonu¢ veren algoritmalara
yer verilmisti. LOAM[2] ve LeGO-LOAM[26] opsiyonel IMU fiizyonu ve ya dongii
kapama becerilerine de sahipken, literatiire asil katkilari LiDAR odometrisi konusunda
oldugu ve bu beceriler aktif degilken de basarili sonug¢ verdikleri icin bu baglik altinda

degerlendirilmiglerdir.

3.1.1. LOAM

LOAM algoritmasinin literatiire iki biiyiik katkisi vardir. Bunlardan birincisi, son LiDAR
cercevesinde elde edilen tiim noktalar yerine, cevrede bir diizlem ya da dogru pargasina ait
olabilecek noktalari, 6nceki cerceve ya da haritada belirlenmis diizlem ya da dogru parcasina
yerlestirmeye calisarak ¢oziilmesi gereken optimizasyon probleminin uzayini biiyiik oranda

kiigiiltmesidir.

Ikincisi ise problemi ilk olarak, son ve sondan bir 6nceki LiDAR nokta kiimelerini (7P,
ve Pr_1) karsilastirarak yiiksek frekans ve diisiik dogruluga sahip 6n doniisiim kestirimi
yapar (Denklem (16)). Daha sonra ise daha diisiik frekansta son nokta bulutunu (Py)
olusturdugu harita nokta bulutu P,,,, ile karsilagtirarak o anki nokta bulutu i¢in yaptig1
doniisiim kestirimini giinceller ve giincel nokta bulutunu bu kestirimi (7}"*") kullanarak
haritaya ekler. Ayrica bu doniisiimii bir dahaki haritalama islemine kadar Denklem (20)

on doniisiim kestiriminin dogrulugunu arttirmak i¢in kullanir.

Ozellikle makalenin ¢iktig1 donemde bilgisayarlarin islem kapasitesinin tiim nokta bulutunu
gercek zamanl olarak optimize etmek icin yeterli olmadig1 ve yiiksek hassasiyetli nokta
bulutu haritalarinin ¢evrim dis1 olarak yapildigi donemde gercek zamanli bir algoritma olarak

basarili sonuglar vermis sonrasinda bir¢ok varyasyonu ortaya ¢cikmustir.
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3.1.1.1. LOAM Oznitelik Cikarnm LOAM, yeni bir LiDAR nokta bulutu mesaji
geldiginde (Py), once bu nokta bulutundaki her bir nokta i¢in diizgiinliik (smoothness)
puanlamasi yapar. Bu puanlama i¢in Denklem (10)’1 kullanir. Denklemdeki ¢ diizgiinliik
puanini, X (L,m.) puani hesaplanan noktanin LiDAR koordinat sistemine goére konumunu, S

bu noktanin komsulugundaki diger noktalarin olusturdugu kiimeyi ve X (Lk i) S icerisindeki

7’inci noktanin LiDAR koordinat sistemine gore koordinatlarini ifade etmektedir.

=I5 Xl Hi((k,z‘)H : Z .H (Xkty = X)) |l (10)
JES,j#i

Bu puanlama sonucunda, duvar gibi bir diizlemin merkezinde yer alan noktalar daha diigiik
puan alirken diizlemlerin kenarinda ya da agac, siitun gibi tek eksende uzayan objeler
tizerinde bulunan noktalar yiiksek puan almaktadir. Bu puanlamayr daha iyi gérmek i¢in
cevrede diiz bir duvar, bir agac ve iki duruma da uymayan bir inek oldugu bir senaryo hayal
edelim. Ancak problemi daha da basitlestirmek i¢in, duvarin bir dikdortgen prizmasi, agacin
bir silindir, inegin ise bir kiire oldugunu farz edelim. Sekil (3.1)’de bu senaryoyu gorebiliriz.
Buradaki noktalar, objelerin yiizeyinde esit araliklarla secilen pozisyonlara normal dagiliml

giiriiltii eklenmesi ile elde edilmigtir.

Sekil (3.1)’de de goriilebilecegi iizere objelerin merkezinde yani daha diizgiin yerlerde yer
alan noktalar daha diisiik diizgiinliik puanina sahipken, kenarlarinda yer alan noktalarin
puani daha yiiksektir. Ote yandan kiiresel inegimizde goriilebilecegi iizere digerlerine gore
diizensiz objelerde bulunan noktalar daha ortalama degerler alma egilimindedir. Objelerin
boyutlar1 ya da obje iizerinden alinan Ol¢iim sayist arttikca bu durum daha net olarak

gozlemlenebilir.

Tiim noktalarin puanlamasi yapildiktan sonra belirli bir esik degerinin altinda kalan noktalar
diizlemsel nokta bulutu A%, daha biiyiik bir esik degerinin iistiinde kalan noktalar ise
kenar nokta bulutu & igerisine eklenir. Sekil (3.2)’de bu nokta bulutlarinin RViz’de
gorsellestrilmis halini gorebiliriz. Eger noktanin Olclimii sirasindaki yansima acis1 ¢ok

biiyiikse (bulundugu diizlem 6l¢iim yOniine neredeyse paralel ise) ya da nokta, daha 6ndeki
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Diiz Duvar
Min: 0.17, Max: 0.82, Ort: 0.49

Diiz Duvar
Min: 0.01, Max: 1.71, Ort: 0.80
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Sekil 3.1 Farkli geometrilere sahip sekiller iizerindeki noktalarin diizgiinliik dagilimlari.

bir objenin hemen arkasinda kaldig1 icin noktanin komsulugunun bir kismi 6ndeki objenin

silindirik Agag
Min: 0.22, Max: 0.87, Ort: 0.47

Kiiresel inek
Min: 0.28, Max: 0.74, Ort: 0.55 2

Kiiresel inek I
Min: 0.97, Max: 2.06, Ort: 1.43 Silindirik Agag

Min: 0.42, Max: 2.57, Ort: 1.28

golgesinde kaliyorsa bu noktalar bulutlara dahil edilmez.

3.1.1.2. LOAM Karsiliklik Bulma ve LiDAR Odometrisi
elde edilen HE ve £ deki her bir nokta i¢in, H} | ve & |’deki kargiliklar bulunur. Daha
sonra ise bu noktalar iizerinden hesaplanan maliyet fonksiyonunu minimize eden doniigiim

T,f_l LM-Optimizasyonu kullanilarak hesaplanir. Bu adim iteratif bir adimdir ve n’inci
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Sekil 3.2 MULRAN Riverside 2 Veriseti iizerinde Oznitelik Cikarimi sonucunu RViz goriintiisii.
En yiiksek puana sahip kenar noktalar1 mavi, daha diisiik puana sahip kenar noktalari ise
yesil kiirelerle gosterilmistir. En diisiik puana sahip diizlem noktalar1 kirmizi, daha yiiksek
puana sahip yiizey noktalari ise pembe renktedir.

iterasyonun sonunda H{ ve £F bulutlarindaki noktalarin konumu Denklem (11) ve Denklem

(12) kullanilarak giincellenir.

HE, = T (11)

Ebn = T;;lg,f (12)

Kenar noktasi icin karsilik bulma ve maliyet fonksiyonu hesaplama adiminda karsilik
bulmak istedigimiz nokta X & olsun. Ilk olarak £ , icerisindeki X/;’e en yakin nokta

X ,CL_L ; bulunur. Daha sonra ise bu noktanin eleman: oldugu kenarin dogrultusunu bulmak

icin £/ | icerisindeki X}’ | ;’e en yakin nokta X;" | ; bulunur.
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Noktalar bulunduktan sonra bunlar Denklem (13)’ye yerlestirilerek X ,f , noktasinin maliyeti
hesaplanir. Bu denklem, X/, noktasmm (X7, ., X} | ) dogrusuna olan dik uzakhgm

vermektedir ve amacimiz da zaten bu noktanin bu dogruya olan uzakligin1 azaltmaktir.

] | (XW') - X(k—m)) X (Xw,z‘) - X(k—Ll)) I
S pr—
| (X—1.) — Xk—1)) ||

(13)

Diizlem noktasi icin karsilik bulma ve maliyet fonksiyonu hesaplama adiminda karsilik
bulmak istedigimiz nokta yine X7, olsun. Ilk olarak #f_, icerisindeki X,’e en yakin nokta
X kL_L ; bulunur. Daha sonra ise bu noktanin elemani oldugu diizlemi bulmak i¢in HE

igerisindeki X/ | ;’e en yakin iki nokta Xj" |, ve X}/ |  bulunur.

Noktalar bulunduktan sonra bunlar Denklem (14)’ye yerlestirilerek X kL , noktasinin maliyeti
hesaplanir. ~ Denklemin sag tarafi (X}, ;, X/} ,, X} ) diizleminin normal birim
vektoriinii vermektedir. Bu normalin < X kL_l’j, X kLZ > vektori ile i¢ ¢arpimi alinarak,
XE, noktasin (X[, . XE | XL ) diizlemine olan dik uzaklig1 elde edilmektedir ve

amacimiz da zaten bu noktanin bu diizleme olan uzakligin1 azaltmaktir.

(Xe-19) = Xon-1) X (Xo-19) = Xp-1.m)
(K1) = X)X (X = Xeorm) ) |

dy = <X(k,z’) - X(k—l,j)) : (14)

LiDAR Odometrisi, bir onceki adimda tiim 6znitelik noktalarinin maliyeti bulunduktan
sonra, LM-Optimizasyonu kullanilarak elde edilir (Denklem (15)). n’inci iterasyonda bu
noktalar icin en diisiik maliyeti veren doniisiim T,f’;l’dir. Burada her bir 6z nitelik noktasi,
problem matrisinin bir sirasina denk gelmektedir. Denklem (11) ve (12) kullanilarak,
nokta kiimesinin pozisyonu giincellenir. Eger bu adimda hesaplanan doniisiim yakinsamissa
(mutlak yerdegistirme mesafesi ve donme acisi bir degerin altindaysa) ya da belirlenen
iterasyon limitine ulagilmigsa, en son elde edilen doniisiim T ,f’l,Denklem (16) kullanilarak

onceki gergevede elde edilen pozisyonun iizerine eklenir ve giincel ¢ergevenin pozisyonu 77
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bulunur. Bu kestirim, LiDAR’1n caligsma frekansiyla ayn frekansta, diisiik dogruluga sahip

bir kestirimdir.
. 2 2
H%lkn E (dg + d%) (15)

=T, T (16)

3.1.1.3. LOAM Haritalama ve Kestirim Iyilestirme LOAM’in haritalama adimu,
odometri adimindan daha diisiik frekansta gergeklesir. Haritaya eklenecek LiDAR cergevesi,
3.1.1.1. Oznitelik Cikarimi adiminda diizlemsel (”H,?) ve kenar (EkL) nokta bulutu olarak
kiimelere ayrilmig bir seklinde ele alinir. Ancak bu adimda 3.1.1.2. Karsiliklik Bulma ve
LiDAR Odometrisi adimindaki gibi referans olarak bir onceki nokta bulutu yerine, daha
onceki haritalama adimlarinda olusturulan tiim harita (P, H™ ve £™) kullanilir.
Bu nedenle, HE ve EF bir dnceki kestirim iyilestirme asamasinda Denklem (20) ile elde

. . /\map
edilen pozisyon T} i<y

)’ye tasinir.  (p degeri burada bir periyottaki LiDAR cercevesi
sayisini ifade etmektedir.) Bunun sonucunda Denklem (11) ve (12), Denklem (17) ve (18)
formunu alir. Yeni baglangi¢ noktasina gore olan doniisiim, yine Denklem (13), (14) ve

LM-Optimizasyonu kullanilarak kestirilir.

He =T T, M (17)

g = TP T,f;’ gk (18)

Eger doniisiim kestirimi T,f P bir degere yakinsarsa, bu doniisiim degeri Denklem (16)’e
benzer sekilde haritalamanin sonucu olarak Denklem (19) kullamilarak hesaplanilir. 77"
hesaplandiktan sonra P, H;"** ve £"** haritaya eklenir. Haritada homojen nokta dagilimi
saglamak amaci ile e8er bir voksel icerisinde birden fazla nokta bulunuyorsa bunlarin

agirlikli ortalamasi alinir.

TP =T TP (19)
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Kestirim 1yilestirme adiminda, £’inci haritalama adiminda elde edilen doniigiim, bir sonraki
haritalama adimina (k + p) kadar LiDAR Odometrisi adimi sonucunda elde edilen sonucu
iyilestirmek icin Denklem (20)’deki gibi kullanilir. Burada yapilan islem, £’inci adim
baslangic kabul ettigimizde, LiIDAR Odometrisi adiminin hesapladigi doniisiimii, yine bu
adimin hesapladigi, f,? pozisyonu yerine daha dogru olan 7;""” pozisyonunu referans alarak

hesaplamaktir.

e =T T T, i<p (20)

3.1.2. LeGO-LOAM

LeGO-LOAM[26] LOAM’m en yaygin kullanilan varyasyonlarindan biridir ve bu tez
siirecinde yapilan ¢alismalar bu bu varyasyona dayanmaktadir. Orijinal LOAM’1n {izerine

ekledigi 3 temel katkis1 vardir. Bunlar;

* Oznitelik ¢cikarimi adiminda, yer diizlemini ayirarak bu diizlemi yuvarlanma (roll) ve

yunuslama (pitch) yoniindeki kestirimde kullanmasi

* LiDAR Odometrisi adiminda doniisiim kestirimi yaparken tiim pozisyon degerlerini
tek seferde hesaplamak yerine, bu problemi parcalara bolerek kiiciik bir kestirim

dogrulugu kaybi karsisinda islem hizinda biiyiik oranda kazang elde etmesi

* Haritalama adiminda algoritmaya dongii kapama becerisi kazandirmasi

olarak tanimlanabilir.

Yer diizlemini ayirma adiminda, kara araclarinin seyir siirecinde genel olarak yuvarlanma ve
yunuslama yoOnlerinde diisiik a¢1 degerlerine sahip hareket yapiyor olmalarindan faydalanilir.
Yuvarlanma ve yunuslama agilar diisiik oldugunda LiDAR’1n tarama diizlemi aracin hareket
diizlemine paralel olacaktir. Buradan hareketle, nokta bulutu igerisindeki noktalardan dikey

acist belirli bir negatif degerin altinda olanlar eger eger diisiik diizgiinliik puanina sahiplerse,
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bu noktalar biiyiik ihtimalle yer diizlemine aittir. Bu nedenle Bu iki kriteri de saglayan

noktalar yer nokta bulutu G olarak ayrica simiflandirilir.

LiDAR odometrisi adiminda Optimizasyon problemi 2 asamada ¢oziiliir. Ilk olarak yer
diizlemini tespit etmek ic¢in QkL ve SkL nokta bulutlari, Denklem (14) ve (13) ile birlikte
kullanilir. Bu bulutlardaki tiim noktalar icin maliyet hesaplandiktan sonra elde edilen
Jakobiyen matrisi ve maliyet vektorii, tiim doniisiim degerleri yerine sadece yuvarlanma,
yunuslama ve z eksenlerindeki doniisiim degerlerini kestirmek i¢in kullanilir. Daha sonra
ise ”Hﬁ ve Denklem (14) kullanilarak elde edilen maliyet matrisi, x, y ve sapma (roll)

eksenlerindeki hareketi kestirmek icin kullanilir.

Orijinal LOAM makalesi haritalama adiminda sadece doniisiimiin sonucunu hafizasinda
tutmaktadir. Ancak dongii kapama becerisinin icin, haritalama adiminda elde edilen tiim
doniistimlerin hafizada tutulup, dongii kapama tespiti durumunda belirlenen hatayi, bu
doniisiimlere dagitilmas1 gerekmektedir. LeGO-LOAM bu islem i¢in faktdr graf (factor
graph) [29][30] yapisin1 kullanir. Burada her bir diigiim (node) .4;,,, m ~ k/p haritalama
adiminda kestirimi yapilan pozisyona karsilik gelir. Bir dongii kapama tespit edildiginde,
o ana kadar birikmis hata o dongii icindeki diiglimlere dagitilir. Bu durumda Denklem
(19) ve (20), Denklem (21) ve (22) formunu alir. m ie k/p ifadeleri arasinda esitlik
yerine yakinsama kullanilma nedeni, haritalama adiminin periyodunun her zaman sabit
olmayip, kestirimin yakinsamasi ve, belirli bir limitin iizerinde rotasyon veya yer degistirme

kriterlerinin saglanmasi gibi sartlara da bagimli olmasidir.

= [[T0 ma @
n=1
ey =T 70 T, i <pomak/p (22)

Ayrica, haritalama ic¢in referans nokta bulutu olusturulurken, baslangictan beri toplanan
tiim nokta bulutlart yerine, o anki pozisyona uzakligi LiDAR’1n goriis mesafesinde olan

(6rnegin VLP-16 icin 100m) diiglimler, referans kiimesi uzayini kiiciiltiip algoritma hizini
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arttirmak ve hafiza ihtiyacim azaltmak amaciyla, her vokselde tek bir nokta bulunacak

sekilde birlestirilerek kullanilir.

3.1.3. KISS-ICP[5]

KISS-ICP, sade ve etkili bir Iterative Closest Point (ICP) algoritmasi sunarak gercek
zamanli SLAM uygulamalarinda performans ve sadelik arasinda bir denge kurmayi
hedefler. Bu algoritma, yalnizca temel ICP adimlarin1 kullanarak, optimizasyon siirecini
miimkiin oldugunca basitlestirirken dogrulugu da korur. Makalenin ana katkilar1 su sekilde

Ozetlenebilir:

* Basitlik: Algoritma,  karmasik  optimizasyon tekniklerinden ve ek
parametrizasyonlardan kacinarak yalnizca temel ICP adimlarim1 uygular.  Bu,

hem anlasilabilirligi artirir hem de uygulamayi kolaylastirir.

e Hiz: Yiiksek islem hizina sahip olan KISS-ICP, gercek zamanli haritalama ve

yerellestirme uygulamalarinda etkili bir sekilde calisir.

* Genel Performans: KISS-ICP, hem i¢ hem de dis mekanlarda genis bir veri seti
tizerinde test edilmis ve dogruluk, hiz ve kararlilik acisindan bagarili sonuclar elde

etmistir.
KISS-ICP algoritmasi, iki temel asamadan olusur:

1. Nokta Eslestirme: Algoritma, kaynak noktalarinin hedef noktalara en yakin komsu
eslestirmelerini bulur. Bu siirecte, noktalarin oklid mesafesi kullanilarak en uygun
eslesmeler tespit edilir:

miin sz - q]'H2, (23)

burada p; kaynak noktasini ve q; hedef noktasini temsil eder.

22



2. Rijit Doniisiim Hesaplama: Eglesen noktalar kullanilarak optimal bir doniisiim
matrisi T hesaplanir. Bu doniisiim matrisi, hem bir dondiirme matrisi R hem de bir
oteleme vektorii t igerir:

T = : (24)
0 1

Doniisiim, eslesen noktalar arasindaki hata fonksiyonunu minimize ederek elde edilir:
] . J— . 2
min }  [Rpi + ¢ — a3 (25)

KISS-ICP’nin basarisi, bu basit fakat etkili adimlarin optimizasyonunda yatmaktadir. Ek
olarak, algoritmanin uygulamasi hem yazilim hem de donanim agisindan diisiik maliyetlidir,
bu da onu genis bir kullanim yelpazesi i¢in ideal hale getirir. Algoritmanin SLAM ve otonom
navigasyon gibi alanlardaki potansiyeli, dogrulugu ve hizindan kaynaklanmaktadir. Ayrica,
KISS-ICP’nin agik kaynakli olarak sunulmasi nedeniyle algoritma kisa siirede genis bir
topluluga ulagsmistir. Bu sayede, algoritma daha cesitli senaryolarda test edilmis ve topluluk

tarafindan gelistirilmeye devam edilmistir.

3.2. FUZYONLU LiDAR ODOMETRISI YONTEMLERI

3.2.1. P3-LOAMI10]

P3-LOAM, LiDAR-SLAM ve PPP tekniklerini gevsek (loosely coupled) bir sekilde
birlestirerek, Ozellikle kentsel kanyon ortamlarinda kiiresel konumlandirma dogrulugunu
artiran bir SLAM sistemi sunar. Sistem, LiDAR-SLAM ve PPP arasindaki entegrasyonu

giiclendirmek icin iki ana katki saglar:

* LiDAR-SLAM Kovaryans Tahmini: Sistem, ICP algoritmasinin SVD tabanli bir
hata yayilim modeliyle LiIDAR-SLAM’in konumlandirma kovaryansini tahmin eder.

Bu yaklasim, ¢oklu sensor entegrasyonu i¢in daha hassas agirliklandirma saglar.

23



* GNSS RAIM Destekli LIDAR-SLAM: GNSS gozlemlerindeki yanlig verileri elimine
etmek i¢in, LIDAR-SLLAM’den alinan sonuclarla GNSS RAIM (Receiver Autonomous
Integrity Monitoring) algoritmasi desteklenir. Bdoylece, GNSS’nin giivenilirligi ve

dogrulugu artirilir.

P3-LOAM, bir 6n yiiz (frontend) ve bir arka yiiz (backend) yapisina sahiptir. On yiizde,
LiDAR nokta bulutlarinin kaydi ve PPP sonuglar islenirken, arka yiizde 15 serbestlik
dereceli bir deg8isken optimizasyonuyla tiim sensorlerden gelen veriler entegre edilir.
Deneyler, P3-LOAM’1n diger yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk ve kullanilabilirlik

sagladigin1 gostermistir.

Sonug olarak, P3-LOAM, LiDAR ve PPP’nin ozelliklerini etkili bir sekilde birlestirerek,
biiytik 6lgcekli ve karmagik cevrelerde giivenilir bir kiiresel konumlandirma ve haritalama

¢OzUmi sunar.

3.2.2. KINEMATIC-ICPJ6]

Kinematic-ICP, tekerlekli mobil robotlar icin LiDAR odometri algoritmalarin iyilestirmek
amaciyla kinematik kisitlamalar1 geleneksel ICP (Iterative Closest Point) algoritmasina
entegre eden bir yontem sunar. Bu yontem, robot kinematigini hesaba katarak daha dogal

ve dogru bir hareket tahmini saglar. Algoritmanin 6ne ¢ikan katkilart sunlardir:

* Kinematik Entegrasyon: Algoritma, tekerlekli mobil robotlarin kinematik modelini
kullanarak, LiDAR nokta bulutlarinin hizalanmasini optimize eder. Bu, robot

hareketinin dogal ve fiziksel olarak anlamli bir sekilde tahmin edilmesini saglar.

* Uyarlanabilirlik: LiDAR olciimleri ve tekerlek odometrisinin agirliklarini dinamik

olarak ayarlayarak, 6zellik acisindan zayif ortamlarda dahi dogru sonuclar iiretir.

+ Ustiin Performans: Kinematic-ICP, hem i¢ hem de dis mekanlarda yapilan

deneylerde, mevcut yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk ve kararlilik saglamistir.
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Kinematic-ICP, hareket tahmini siirecinde iki ana asama igerir:

1. Baslangi¢c Tahmini: Robotun tekerlek odometrisi, LiDAR verisinin iglenmesi icin

baslangi¢ pozisyon tahmini olarak kullanilir. Bu tahmin, asagidaki sekilde ifade edilir:
T, = Ti10, (26)

burada 7T;_; onceki pozisyonu, O, ise tekerlek odometrisinden gelen goreli hareket

bilgisini temsil eder.

2. Kinematik Kisith Optimizasyon: ICP algoritmasi, robotun kinematik modeliyle
uyumlu bir sekilde nokta bulutu hizalamasi gerceklestirir. Bu siire¢, asagidaki

optimizasyon problemiyle ifade edilir:
rrAlin X(Tt @ Au), 27)

burada Awu kinematik diizeltme vektoriinii, & ise SE(3) uzayinda diizeltme

uygulamasini temsil eder.

Algoritmanin bagarisi, hem kinematik modelin kullanilmast hem de LiDAR verilerinin
ve tekerlek odometrisinin dinamik olarak optimize edilmesine dayanmaktadir. Ornegin,
tekerlek kaymasi gibi durumlarda algoritma, LiDAR verisine daha fazla agirlik vererek bu
zorluklar1 asabilir. Ek olarak, asagidaki regularizasyon terimi, translasyonel kismi kontrol
altinda tutar:

. . 1
G(T; @ Au) = x(T; ® Au) + EA:,:Q, (28)
t
burada (3;, LIDAR ve tekerlek odometrisinin giivenirligine bagh olarak ayarlanir.

Deneysel sonuclar, Kinematic-ICP’nin hem agik alanlarda hem de biiyiik 6lcekli depo
ortamlarinda tekerlek odometrisine kiyasla daha dogru sonuglar iirettigini gostermektedir.

Algoritmanin kodu, topluluk tarafindan gelistirilmek tizere agik kaynak olarak sunulmustur.
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Sonu¢ olarak, Kinematic-ICP, mobil robotlarin dogal hareketlerini kinematik modelle

uyumlu bir sekilde tahmin ederek, LIDAR odometrisi icin 6nemli bir ilerleme sunmaktadir.

3.23. LIO-EKFI[31]

LIO-EKF, LiDAR ve IMU’yu klasik bir EKF (Extended Kalman Filter - Genisletilmis
Kalman Filtresi) semast ile birlestirerek yiiksek frekansl ve hassas poz tahmini saglayan bir
LiDAR-inertial odometri sistemidir. Bu sistem, LiDAR taramalarin1 ve IMU 6l¢iimlerini sik1
bir sekilde birlestirerek diisiik siiriiklenmeli hareket tahmini sunar. Ana katkilar su sekilde

Ozetlenebilir:

* Adaptif Veri Esleme: LiDAR giiriiltiisii, harita kesiklilik hatalar1 ve IMU’dan gelen
hareket belirsizligi goz Oniine alinarak adaptif bir esik belirleme yontemi sunar. Bu

yaklagim, veri esleme icin gereken parametreleri biiyiik olciide azaltir.

* Basitlestirilmis Hesaplama: Klasik EKF semasi, diger karmagsik optimizasyon

yontemlerine kiyasla daha hizlidir ve IMU cerceve oranina yakin bir hizda calisir.

LIO-EKF’nin metodolojisi ii¢ ana bilesenden olusur:

1. Hata Durum Modeli: IMU 6lciimlerini kullanarak robotun pozisyon, hiz ve yonelim

hatalarin1 tahmin eden bir hata durumu vektori tanimlar.

2. LiDAR Gozlem Modeli: LiDAR taramalarindan gelen nokta bulutu verilerini lokal

haritalarla eglestirir ve poz tahminini giinceller.

3. Adaptif Esik: Veri eslesmeleri icin kullanilan esigi, sensor giiriiltiisii ve hareket

belirsizliklerini dikkate alarak otomatik olarak ayarlar.

Deneysel sonuclar, LIO-EKF’ nin mevcut LiDAR-inertial odometri sistemleriyle benzer
dogruluk saglarken 6nemli ol¢iide daha hizli oldugunu gostermektedir. Ayrica, karmagsik
ortamlarda ve farkli hareket profillerinde yiiksek performans sunarak sistemin genelleme
kabiliyetini kanitlamustir.
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3.2.4. LIO-Fusion[32]

LIO-Fusion, GNSS, yeniden konumlandirma (relocalization) ve tekerlek odometrisi
verilerini etkili bir sekilde birlestirerek LIO’yu (LiDAR-Inertial Odometry - LiDAR -
Ataletsel Odometri) giiclendiren bir sistem sunar. Bu yontem, zorlu algi kosullarinda
robotlarin 6 serbestlik derecesine sahip hareketlerini giivenilir bir sekilde tahmin etmeyi
amaclar. Algoritma, bir faktor grafik cercevesi kullanarak farkli sensorlerden gelen goreli ve
mutlak 6l¢iimleri entegre eder. Bu yaklasim, sensor verilerindeki bozulmalara ve eksikliklere

kars1 direncli bir sistem olusturur.

Sistemin temel bilesenleri sunlardir:

* Global Giiclendirme Modiilii: GNSS ve yeniden konumlandirma faktorlerinin
giivenilirlik durumunu degerlendirir ve yalmzca saglikli olanlar1 entegre ederek

kiiresel hata birikimini azaltir.

* Yerel Giiclendirme Modiilii: Tekerlek odometrisini desteklemek i¢in yerel odometri

faktoriinii giiclendirir ve LiDAR bozulmalarina karg1 dayaniklilig: artirir.

Algoritmanin ¢alismasinda 6ne ¢ikan asamalar sunlardir:

1. Baslangi¢: LiDAR nokta bulutlarindan 6zellik ¢ikarimi, IMU 6n entegrasyonu ve

GNSS kalibrasyonu gibi iglemleri igerir.

2. Faktor Grafik Optimizasyonu: LiDAR, IMU, GNSS ve tekerlek odometrisi
Olctimleri arasinda siki bir entegrasyon saglar ve diisiik siirliklenmeli odometri

sonuglar1 elde eder.

Deneysel sonuglar, LIO-Fusion’in kentsel ve tehlikeli ortamlar gibi zorlu senaryolarda
yiiksek dogruluk ve saglamlik sagladigin1 gostermistir. Algoritma, mevcut yontemlere
kiyasla daha diisiik hata oranlariyla birlikte daha dogru haritalama ve konumlandirma
sunmaktadir. LIO-Fusion, otonom robotlarin karmagik ortamlarda giivenilir bir sekilde
caligsmasini saglamak icin 6nemli bir katki saglamaktadir.
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3.3. LiDAR VERISETI CALISMALARI

3.3.1. MULRAN VERISETI[33]

MulRan, kentsel alanlarda yer tamima arastirmalart icin radar ve LiDAR verilerinden
olusan ¢ok modlu bir veri seti sunar. Veri seti, uzun siireli yer tamima ve SLAM
algoritmalarinin dogrulamasina olanak taniyacak sekilde, yapisal ve zamansal cesitliligi

iceren veri Ornekleriyle tasarlanmigtir. Baglica katkilar sunlardir:

* Coklu Cevre ve Seans: MulRan, DCC, KAIST, Riverside ve Sejong City gibi farkli

cevrelerden, tekrarli rotalar ve farkli zaman dilimlerini kapsayan veri dizileri igerir.

* Radar ve LiDAR Entegrasyonu: 3D LiDAR ve donen radar sensorlerinden gelen

veriler, yer tanima performansini deerlendirmek i¢in birlikte sunulmustur.

* Yeniden Ziyaret ve Dongii Algilama: Cesitli yapisal senaryolarda yer tanima
ve dongii kapatma dogrulugunu test etmek amaciyla aylar arasi yeniden ziyaret

senaryolar1 tasarlanmugtir.

Veri seti, 6D poz referanslariyla birlikte, radar ve LiDAR verilerinin polar goriintii ve
nokta bulutu formatlarinda temsillerini saglar. Onerilen Scan Context tabanli radar tanima
yontemi, radarin uzun menzilli algilama yeteneklerinin yer tanima gorevlerinde LiDAR’1
geride birakabildigini gostermistir. MulRan veri seti, yer tanima ve SLAM algoritmalarinin

geligimi i¢in kapsamli bir platform sunmaktadir.

3.3.2. M2DGR VERISETI[34]

M2DGR, zemin robotlar1 icin ¢oklu sensor ve ¢oklu senaryo SLAM veri seti sunan, genis
kapsamli bir veri koleksiyonudur. Bu veri seti, hem i¢ hem de dis mekanlarda yiiksek
cesitlilikte ortamlar1 kapsayarak SLAM algoritmalarinin gelistirilmesi ve degerlendirilmesi
icin zengin bir kaynak saglar. One ¢ikan katkilar su sekildedir:
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o Zengin Sensor Cesitliligi: Veri seti, alt1 balik gozii kamera, bir gokyiizii kamerast,
bir kizil6tesi kamera, bir olay kamerasi, bir Visual-Inertial (VI) sensor, bir LIDAR, bir
IMU ve GNSS-IMU navigasyon sistemlerini icerir. Tiim sensorler kalibre edilmis ve

senkronize edilmistir.

* Cesitli Senaryolar: Veri seti, asansor kullanimi, tamamen karanlik ortamlar, acik
hava-ev i¢i gecisleri gibi pratikte sik¢a karsilasilan zorlu durumlart igeren 36 farklh

veri dizisi sunar.

* Yiiksek Kaliteli Gercek Gezinge Verileri: Gergek gezinge (trajecktory) verileri,
RTK/IMU sistemi, lazer 3D takip cihazi ve hareket yakalama sistemi kullanilarak elde

edilmistir.

M2DGR veri seti, SLAM algoritmalarin1 hem gorsel hem de LiDAR tabanli yontemlerle
degerlendirmek icin bir temel saglar. Deneyler, mevcut yontemlerin belirli senaryolarda
basarisiz oldugunu ve bu nedenle daha saglam ¢oziimlerin gelistirilmesi gerektigini ortaya

koymaktadir.

Sonug olarak, M2DGR, zengin sensor ¢esitlilidi ve senaryolariyla SLAM aragtirmalari icin

kapsamli bir referans sunar ve bu alanda ilerlemeyi tesvik eder.
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4. DONANIM ve VERI TOPLAMA

Tez ¢ercevesinde kullanilan algoritmalar1 kendi veri setimiz lizerinden test edebilmek i¢in bir
veri toplama sistemi kurduk. Sekil (4.1)’de solda bu istemin ilk versiyonu Sensor Sistemi v1
(SSv1), sagda ise ikinci versiyonu Sensor Sistemi v2 (SSv2) goriilebilir. SSv2’nin mekanik

tasarimi bitmis olup iiretimi devam etmektedir.

SSv1 ile kapali alan verisetini topamakla birlikte TUSAGA-Aktif sitemini kullanarak
referans pozisyon elde etmeye calistigimiz ilk acik alan testlerini de gerceklestirdik. Bu
testler sirasinda, bina ve agaclarin gokyiiziinii kapatmasi nedeni ile sik sik baglant1 kopmast
problemleri ile karsilagmamiz nedeni ile daha fazla uydu ve ve bantta diizeltme yapan kendi

RTK sistemimize gecene kadar agik alan veri seti hazirlamay1 erteleme karari aldik.

Sekil 4.1 SSv1 (sol) ve SSv2 (sag)

4.1. Donanim Elemanlari

SSvl ve SSv2, benzer gorevleri yapan birimlere sahipken, versiyonlar arasinda model
degisiklikleri de yapilmigtir. Bunlar Tablo (4.1)’de goriilebilir. Sekil (4.2)’de ise SSv2’nin
blok diyagrami goriilebilir.
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Ozellikler SSvl1 SSv2

Kullanim Sekli Elde, Robot Uzerinde Robot Uzerinde

Tek Kart Bilgisayar | Jetson Nano 4GB Jetson Orin Nx 16GB
LiDAR Velodyne VLP-16 Velodyne VLP-16
Stereo Kamera Zed Zed2

INS1 ArNav S1A ArNav STA

INS2 - XSens MTI-7

RTK TUSAGA-Aktif Hacettepe EE
Odometri - Unitree Gol Edu

Tablo 4.1 SSv1 ve SSv2 Birimlerinin Karsilagtirtlmasi.

Zed2 Stereo Kamera

e s Stereo Gorlinti
2zeD

VLP-16 LiDAR

Gii¢ Kaynagi

RTK Baz istasyonu (Temsili)

RTK Diizeltme Mesaji

RS

ArNav S1G IMU+GNSS
Diislik Hassasiyet

IMU+GNSS

IMU+GNSS

wEthernet
UsB
Wi-Fi

Power

Unitree Go1 Robot

Sekil 4.2 SSv2 blok diyagramu.
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4.1.1. Tek Kart Bilgisayar

Sensor sisteminde, sensorlerin kontrolii ve sensorlerden gelen verileri kaydetmek icin tek
kart bilgisayar kullanilmistir. Versiyon 1’de kapali ortam veri seti toplanirken bu iglem Jetson
Nano ile yapilmigtir. Ancak, daha sonra Jetson Xavier NX’e gecilmistir. Bunun nedenleri

arasinda;

* Diisiik bellek miktar1 nedeniyle derleme siirecinde yasanan sikintilar,

* microSD hafiza kartinin veri yazma hizimin diisiik olmasi nedeni ile veri kayd

sirasinda onbellegin dolmasi sonucunda veri atlamasi,

* microSD hafiza miktarinin SSD’lere gore diisiik kalmasi sonucunda tek seferde

alinabilen veri miktarmin sinirli olmasi,

* Daha eski USB versiyonu nedeniyle, bir 6nceki madde sonucunda gerceklesen siirekli

hafiza bosaltma isleminin yavas kalmasi,

gibi nedenler sayilabilir.

Gelistirmeler genel olarak Jetson Xavier NX iizerinde yapilmis olsa da, hem teknoloji
olarak geride kalmasi, hem de Jetson Orin NX’in uyumlu oldufu Seeed Studio A608
gelistirme kartinda bulunan ikinci Ethernet portu sayesinde bilgisayarin, robottun iirettigi
bacak odometrisi, gorsel odometri ve IMU gibi sensor bilgilerini de kaydedebilmesi amaci
ile Jetson Orin NX’e gecilmistir. Tablo (4.2)’de bu bilgisayarlarin 6zellikleri karsilagtirmali

olarak bulunabilir.

4.1.2. LiDAR

Sensor siteminin tiim versiyonlarinda LiDAR olarak Velodyne VLP-16 kullanilmigtir.
Piyasadaki bir¢ok 3 boyutlu LiDAR’dan daha az acida 6l¢iim almasina ragmen, gorece daha
ucuz fiyat1 nedeni ile ¢ok farkli alanlara yonelik veri setlerinde yaygin olarak bulunan bir
sensordiir. Ornegin;
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Ozellikler Jetson Nano 4GB Jetson Xavier NX 16GB | Jetson Orin NX 16GB
GPU 128 CUDA Core Maxwell | 384 CUDA Core Volta 1024 CUDA Core Ampere
+ 48 Tensor Core + 32 Tensor Core

CPU Quad-Core ARM | 6-core ARMV8.2 Carmel 8-core ARM
Cortex-A57 Cortex-A78AE

RAM 4 GB LPDDR4 @ 25.6 | 16 GB LPDDR4x @ 51.2 | 16 GB LPDDR5 @ 68
GB/s GB/s GB/s

Al Performansi 0.5 TOPS 21 TOPS 70 TOPS

Video Kodlama/ 4K 30 FPS 4K 60 FPS 4K 60 FPS

Dekodlama (H.264/H.265) (H.264/H.265) (H.264/H.265)

Enerji Tiiketimi 5-10 W 10-15W 10-25 W

Depolama microSD / eMMC 16 GB eMMC 16 GB eMMC
(SOM varyant1) (SOM) (SOM)

Harici SSD Destegi | USB 3.0 ile uyumlu NVMe M.2 + USB 3.1 NVMe M.2 + USB 3.2

Gen 2

Ethernet 10/100/1000 Mbps 10/100/1000 Mbps 10/100/1000 Mbps
Gigabit LAN Gigabit LAN Gigabit LAN

USB Portlari 4x USB 3.0, 1x USB 3.1, 1x USB 3.2 Gen 2,
1x Micro-USB 4x USB 2.0 4x USB 2.0

Diger Portlar HDMI, DisplayPort, HDMI, DisplayPort, HDMLI, DisplayPort,
GPIO, UART GPIO, UART, I12C GPIO, UART, 12C

Boyutlar 100 mm x 80 mm 70 mm x 45 mm 70 mm x 45 mm

Cikis Yii 2019 2020 2022

Tablo 4.2 Jetson Nano 4GB, Xavier NX 16GB ve Orin NX 16GB Karsilagtirmasi [35-37]

VLP-16 LiDAR sensoriinii kullanan veri setleridir.

goriilebilir.

ConSLAM][39] insaat sahalart i¢in,

Wild-Places[41] dogal ortamlar i¢in,

4.1.3. Stereo Kamera

Complex Urban Dataset[38] otonom araglar i¢in,

Ground-Challenge[40] kara arag¢larinda zorlu durum testleri i¢in,

Sensoriin 6zellikleri Tablo (4.3)’de

Stereo kameralar, iki farkli perspektiften goriintii alarak derinlik bilgisi ¢ikaran optik

sistemlerdir.

gorsel farklilik (disparity) hesaplanir ve bir derinlik haritas1 olusturulur.
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Ozellik Deger

Lazer Kanallar 16

Maksimum Menzil 100 metre
Minimum Menzil 1 metre

Yatay Goriis Acis1 (FoV) 360°

Dikey Goriis Acisi (FoV) 30° (£15°)

Agisal Coziiniirlik (H) 0.1°-0.4°

Dikey Acisal Coziiniirliik (V) | 2°

Tarama Hizi SHz-20Hz

Veri Cikis Hiz 300,000 nokta/saniye
Lazer Dalga Boyu 903 nm

Calhisma Sicakhgi -10°C ile +60°C
Gii¢ Tiiketimi 8W

Agirhk 830 g

Boyutlar 103 mm (Cap) x 72 mm (Yiikseklik)
Baglanti Tiirii Ethernet

Tablo 4.3 Velodyne VLP-16 Lidar Sensorii Teknik Ozellikleri[42]

robotik, otonom ara¢ navigasyonu ve 3D haritalama gibi alanlarda yaygin olarak kullanilir.
Performansi, aydinlatma kosullar1 ve yiizey dokular1 gibi faktorlere baghdir; diisiik 151k ve

tekrarlayan desenler gibi durumlarda sinirl performans gosterebilir.

4.1.3.1. ZED ve ZED 2 ZED ve ZED 2, yiiksek ¢oziiniirliikte stereo goriintiiler sunarak
3D haritalama ve derinlik algilama saglayan ileri teknolojili kameralardir. ZED, temel stereo
goriintii isleme i¢in kullanilirken, ZED 2 dahili sensorlerle (6r. IMU, barometre) donatilmig
ve diistik 151k kosullarinda daha hassas sonuglar sunar. Firma tarafindan dogrudan ROS
(Robot Operating System - Robot Isletim Sistemi) destegi saglamalar1 nedeniyle robotik

alaninda sikga tercih edilmektedirler. 1ki kameranin 6zellikleri Tablo (4.4)’de goriilebilir.

4.1.4. INS Sensorleri

Ataletsel Navigasyon Sistemleri (Inertial Navigation Systems - INS) hareketli bir cismin
pozisyon, yon ve hiz gibi durumlarini belirlemek ic¢in kullanilan sistemlerdir. Bunun i¢in

iclerinde bulunan ivme olger, Jiroskop, Manyetometre ve GNSS alicilar1 gibi sensorleri
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Ozellikler ZED ZED2
Coziiniirlik (Stereo) 2.2K: 1080p @ 30 FPS 2.2K: 1080p @ 30 FPS
720p @ 60 FPS 720p @ 60 FPS
WVGA @ 100 FPS WVGA @ 100 FPS
Goriis Acisi (FoV) 90° 110°
Kamera Sensorleri 2x CMOS 1/3” sensor 2x CMOS 1/2.3” sensor
Derinlik Algilama Menzili | 0.7 m - 20 m 03m-20m
IMU Destegi Yok Var
Ortam Sensorleri Yok Sicaklik, manyetometre,
basing
Baglant1 Arayiizii USB 3.0 USB 3.0
Gii¢ Tiiketimi 1.2 W 1.7W
Boyutlar 175 mm x 30 mm x 33 mm | 142 mm x 29 mm x 30 mm
Agirhk 159 ¢ 120 g
Cikis Yi 2015 2019

Tablo 4.4 ZED ve ZED2 Kameralarinin Karsilagtirmasi [43, 44]

kullanirlar. ~ Genellikle havacilik, uzay, denizcilik, otomativ ve robotik gibi uygulama
alanlarina sahiptir. Ivme 6lcer, Jiroskop ve Manyetometre sensorleri, baglangic konumuna
gore pozisyonu parakete hesabi ile bulur. Sensor giiriiltiisii ve yanlili§indan (bias)
hesaplamada dogal olarak olusan sapmalar, modern INS sistemlerinde GNSS sinyalleri de

flizyon algoritmalarina dahil edilerek giderilir.

SSv2’de bulunan INS sensorleri ve 6zellikleri Tablo (4.5)’de verilmistir. Bu sensorlerden
daha hassas sensorlere sahip olan Xsens MTi-7 sensor fiizyonu algoritmalarinda kullanilacak
verileri toplamak i¢in kullanilacaktir. ArNav S1G ise tek bagsina kullanildiginda sensor
hassasiyeti daha diisiik olmasina ragmen, (daha cesitli uydu sinyal bandindan veri

toplayabildigi icin) RTK diizeltmeleri ile birlikte referans pozisyon elde etmek igin

kullanilacaktir.
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Ozellikler

MTi-7

ArNav S1G

Sensor Paketi

Jiroskoplar, ivmedlgerler,
barometre

Jiroskoplar, ivmedlcerler,
manyetometre, barometre

GNSS Entegrasyonu | Harici GNSS alic1 arayiizii | Tiim biiyiik GNSS takim
uydularini destekleyen
entegre GNSS

Dogruluk 1.5° y6n, 1 m konum DHI | <1 m konum

Cikis Hiza 1 kHz’e kadar 230 Hz’e kadar

Uygulamalar GoOmiilii sistemler, robotik | Kara, deniz ve hava
sistemleri

Yazilim Destegi SDK, ROS, MATLAB Ozel ArNavPro yazilimi
ROS  destegi  labimiz

tarafindan saglanmisgtir

Tablo 4.5 MTi-7 ve ArNav S1G Sensorlerinin Kargilastirmasi [45, 46]

4.2. Veri Toplama

4.2.1.

Kapah Alan Veri Seti

Kapali alan veri setini, Hacettepe Universitesi Elektrik ve Elektronik Miihendisligi Boliimii

icerisinde SSv1’i kullanarak topladik. Deneyi bir koridorda yatay yonde 45 cm araliklarla 3

sira halinde, dikey yonde 90 cm araliklarla 10 m boyunca siraladigimiz ArUco isaretleyicileri

arasinda uzaktan kontrol ettigimiz bacakli robotu kullanarak aldik. Deney ortaminin Web

Kameras1 goriintiisii Sekil (4.3)’de goriilebilir.

Deneyleri iki farkli giinde aldik ve bunlar1 giin ve alinma sirasina gore isimlendirdik.

Ayin 7’sinde alinan deneyler uzaktan kumanda ile alindig1 icin hiz komutlarinda giiriiltiiye

sahiplerdir. Ayin 11’inde aldigimiz deneyleri ise robota sabit bir hiz komutu gondererek

aldik, bu nedenle yapilan hareket daha diizgiindiir.

Toplanilar veriler;

¢ Stereo Kamera (ZED)

— Sag ve Sol RGBD Goriintii
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Sekil 4.3 Kapal1 Alan Deney Ortami

— Sag ve Sol Gri Olgekli Goriintii
— Derinlik Goriintiisii

— Gorsel Odometri
e LiDAR (VLP-16)

— Nokta Bulutu

— LiDAR Odometrisi
» Web Kamerasi ve ArUco Isaretleyiciler

— Referans Pozisyon

— Deney Videosu

olarak siiflandirilabilinir.

Verileri, ROS Melodic ortaminda, Stereolabs’in ZED kamera icin yaymladigt ROS
paketi[47], Velodyne’in VLP-16 LiDAR ic¢in yayinladig1 ROS paketi[48], LeGO-LOAM[26]
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makalesi ile birlikte yaymlanan ROS paketi[49] ve kendi yazdigimiz ArUco ROS
paketini[50] kullanilarak elde ettik. Bu verileri yine ROS ortaminda .bag formatinda
kaydettik.
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5. LOAM KOVARYANS KESTIRIMI

Varyans ve yanlilik (bias) bir kestirimin dogrulugunu oOl¢iimlemek icin kullanilan iki
niteliktir. Varyans, yapilan her bir kestirimin ortalama etrafinda ne kadar dagildigin1 gosterir.
Yanlilik ise ortalama bir kestirimin ger¢ek degerden sistematik olarak ne kadar saptigim
gosterir. Sekil (5.1)’de bu iki 6zelligin farkin1 gorebiliriz. Sekil (5.1.a)’da yapilan atiglar
merkez etrafinda genis bir dagilim gosterirken, Sekil (5.1.b)’de merkezin daha altinda bir
nokta etrafinda birbirine ¢cok daha yakin atiglar goriilebilir. Bunlardan ilki yiiksek varyans
diisiik yanlhiliga, ikincisi ise diisiik varyans yiiksek yanliliga ornektir. Tiim atiglar yapildiktan

sonra aldiklar1 puanlar ise serilerinin dogrulugu olarak degerlendirilebilir.

No | Skor | No | Skor
11 9 16 10
12 10 17 10
13 10 18 10
14 10 19 10
15 10 | 20 9

No | Skor | No | Skor
1 10 6 10
2 10 7 9
3 10 8 10
4 10 9 10
5 10 10 10

(b) Y. Dike¢ On Eleme S1 sonuglari. Toplam 99 puan.

Sekil 5.1 2024 Paris Olimpiyatlar1 10 metre Havali Tabanca kategorisi
on eleme miisabakasinda alinan iki sonug.[51]
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Dogruluk, yanlilik ve varyans arasindaki matematiksel iligki ise Denklem (29)’de verilmistir.
Buradan da goriilebilecegi lizere, hatalarin karesinin ortalamasi (MSE - Mean Squared
Error), kestirimin varyansi ile koreledir ve kestirimin yanliligi azaldik¢a bu korelasyon
artmaktadir.  Ancak buradaki sorun, sistemin gercek degeri, gercek zamanli olarak
bilinemedigi icin hatay1 tam olarak bilmek gercek zamanli olarak miimkiin degildir. Ote
yandan sistemde gercek zamanli olarak Olcebilecegimiz cesitli hata metrikleri vardir ve
bu metriklerin sonuglarinin, hatalarin karesinin ortalamasi ile korelasyona sahip olmasi
dogaldir. Bu nedenle ¢aligma siiresince varyans kestirimi i¢in iki farkli metriin basarimi

incelenmistir.

MSE = E[[ly — 4[]
= E[||(y — E[g]) + (E[5] — 9)]|%]

Varsayalim ki, A =y —E[g], B=E[jg] -7
MSE = E[||A + B|?]
=E[|A|* +2A"B + |B|?]
= E[[|A|]”] + 2E[A"B] + E[||B||*]

E[A"B] = E[(y - E[3])" (E[g] - 9)]
' Elg] —y" 9 — E[G] E[] + E[§]" )
J1"E[y)] — E[E[g]"E[g]]
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O zaman, MSE = E[||A|?] + E[|B|%]
= E(ly — E[g]lI”] + E[IE[5] — 5]
MSE = || Yanlilik(3))||* + Var(y) (29)
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5.1. Kullanilan Hata Metrikleri

5.1.1. Ortalama Maliyet

LiDAR odometrisi adiminda yapilan kestirimin basarisi, bu adimda optimizasyonu yapilan
maliyet fonksiyonunun en son degeri ile iligkilidir. Bu nedenle buradaki hatay1 varyans
kestirimi yapmak ic¢in kullanabiliriz. Ancak ortamda bulunan karsiliklilik sayisi arttik¢a
toplam maliyet artar, bu nedenle toplam maliyetin normalize edilmesi gerekir. Sonug
olarak ortalama maliyet metriginin sonucu Denklem (30)’deki gibi elde edilir. Bu yontemin
dezavantaji ise, yalin LIDAR odometrisi i¢in bir sonug verse de, haritalama adiminda yapilan

tyilestirmeyi varyans kestirimi problemine dogrudan dahil edememektedir.

. ZN <d]%[+ d%) 0)

5.1.2. Hausdorff Mesafesi

Hausdorff mesafesi, iki nokta bulutu arasindaki maksimum mesafeyi olcer. Kisaca, once
her bir nokta icin, diger nokta kiimesinde bu noktaya en yakin noktaya olan mesafeyi dlger
ve bu degerlerden en biiyiigiiniin sonucunu alir. Denklem (31) seklinde hesaplanir. d(z,y),
problem tanimina gore Euclid ya da Manhattan gibi herhangi bir mesafe fonksiyonu olabilir.
Eger iki nokta bulutu birbirinin aynis1 ve miikemmel bir sekilde hizalanmigsa, tiim noktalar

icin en yakin nokta mesafesi 0 oldugu icin, Hausdorff mesafesi O degerini verir.

dy(X,Y) = max {sup in)f) d(x,y),sup in)f( d(y, a:)} 31D

reX Y€ yey x€
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5.2. Doniisiim Varyansindan Global Varyans Hesaplama

LOAM, Kisim 3.1.1.’de acgiklandig1 ve Denklem (16)’de de goriilebilecegi iizere, pozisyon
kestirimini daha onceki kestirimleri referans alarak yapar ancak LiDAR odometrisi kismi1
i¢cin hesaplanan doniisiim, daha 6nceki doniisiim kestirimlerinden tamamen bagimsizdir. Bu
duruma olasilik perspektifinden bakarsak Denklem (32)’1 elde ederiz. Denklemin tek bir

asamasinin 1 boyutta gorsellestirilmis hali Sekil (5.2)’de goriilebilir.

p(TP) = *[5_p(Tr ) (32)

iki Gauss Rastgele Degiskeni
T T T

T T T
Gaussian 1 (u =2, 0 = 0.5)
Gaussian 2 (u =4, 0 = 0.25)

6 7 8 9 10
L Konvoliisyon illiistrasyonu
T T T T T T T T T
Gaussian 1 (u =2, 0 = 0.5)
% Gaussian 2 (1 =4, o = 0.25)
a 0.5 O  Konvolusyonun sonucu (5.01) | |
(o
0 | L L Il Il | | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
X
Konvolisyon Sonucu
1 T T T T T T T T T
| Konvolusyona Ugramis Sonuc (= 6, o = 0.559) |
LL
005 _
o A
0 | | | ! ! I !
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Sekil 5.2 LOAM Hareket Giincellemesi. Gaussian 2’nin (kirmizi), T\;}_l doniisiim kestirimi
oldugunu varsayalim. bu kestirim, 6nceki kestirimlerden bagimsizdir. Konviisyon
illiistrasyonunda, bu doniistimiin, sifirdan farkli bir varyansa sahip pozisyona (mavi)
eklenmesi siirecini canlandirabiliriz. Konvoliisyona Ugramis Sonug (yesil) ise kestirim
eklendikten sonra elde edilen yeni pozisyon ve varyansini gostermektedir.
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Eger herhangi bir donme hareketi yapmadan, sadece 3 Boyutlu Euclid uzayinda calisiyor
olsaydik (7/:15*1 = [ é?xi ?Ck;l}), glincel pozisyon varyansmi Denklem (33)’deki gibi

elde edebilirdik. Olasiik dagiliminin Gauss dagilimi (p(i/ﬁ,f_l) = N(tx,c})) oldugunu

varsayarsak, pozisyon ve varyansi, Denklem (34) ve (35)’deki gibi hesaplayabiliriz.

(1) = p(Ti ) = p(Ty ) (33)

th=th_y + b (34)

o =0l +0) (35)

Eger donme hareketi mevcutsa (f,f_l = [R%T?;Xiﬂ ?C’f;l } ), donme hareketinin dogrusal bir

operasyon olmamasi nedeni ile bu hesap cok daha karmagik bir hal alacaktir. Ancak
ozellikle LiDAR sensor merkezine uzak noktalarda maliyet fonksiyonu donme hareketindeki
degisimlere kars1 daha hassastir. Bu nedenle, 6zellikle diisiik hizlarda (yer degistirmenin
diisiik oldugu durumlarda), donme kestiriminin daha hassas sonu¢ verdigini sdyleyebiliriz.
Bunun sonucunda LiDAR odometrisi i¢in deterministik bir doniis kestirimi yaptigimizi

varsayarsak, Denklem (34) ve (35), Denklem (36), (37) ve (38) formunu alir.

D=0 +R % (36)
RO =R R (37)
o =" + R o2 RY (38)
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6. 1BOYUTTA SENSOR FUZYONU

Calismanin bu kismi, Sensor Sistemi Versiyon 1 ile toplanan veri seti iizerinde ileri yonde
tek eksende yapilan hareket baz alinarak yapilmistir. LiDAR sensorii varyans kestirimi i¢in

Kisim (5.1.1.)’de anlatilan ortalama maliyet metodunu kullandik.

Referans pozisyon i¢in kullanilan Aruco isaretleyici verisi, sensorler ile senkronize olmadig:
i¢in, sensor verilerinin, referans Onclimii alinan zamanlardaki degerlerini interpolasyon
yaparak hesapladik. Yine bu zamanlardaki varyans degerlerini ise Denklem (38)’de birim

rotasyon kullanarak elde ettik.

6.1. Kullanilan Metotlar

Sensor degerleri cesitli ¢evrimi¢i ve cevrimdist sensor fiizyonu metotlar1 kullanilarak

karsilagtirilmistir. Bunlar;

6.1.1. Cevrimdis1 Metotlar

6.1.1.1. Sabit @ metodunda, sensorlerin fiizyondaki agirligr sabittir. Bu agirlik, tiim
veri icin en kiiciik kareler yontemi ile optimum sonucu veren katsayidir. Sonu¢ Denklem

(39)’deki gibi hesaplanir.

XSabit - aXLz'DAR + (1 - a)XStereo (39)

Sabit a metodu c¢evrim dis1 bir metottur ve Onerilen ¢evrimi¢i metotlarin basarilarini

kiyaslamak amaci ile eklenmistir.

6.1.1.2. Dinamik @ metodunda, her yeni pozisyon verisi i¢in, sensorlerin agirliklar

Denklem (40)’deki gibi tekrar hesaplanmaktadir. Eger ilk hesaplanan deger (0,1) araligi

44



disindaysa degeri O ya da 1 kabul edilir. Bu durum iki sensoér de pozisyonun altinda ya
da istiinde sonu¢ verdiginde ortaya cikmaktadir. Efektif olarak sonuca daha yakin olan

sensOriin degeri kabul edilir. Fiizyon sonucu Denklem (41)’deki gibi hesaplanir.

= XArUco(k) — XStereo(k)
XLiDAR(k) - XStereO(k)

0,  if f(k) <0, o
alk) =91, if f(k) > 1,
s, i< sy <1
Xpinamik(k) = (k) Xripar(k) + (1 — a(k)) Xstereo(k) (41)

Dinamik o metodu ¢evrim dig1 bir metottur ve sensor sonuclari ile yapilabilmesi miimkiin
en dogru mutlak pozisyon sonucunu vermektedir. Ciinkii, eger referans pozisyon iki sensor
kestiriminin ortasinda ise bu degeri, eger disindaysa referans pozisyona en yakin sensoriin
pozisyon degerini vermektedir. Bu nedenle Onerilen cevrimi¢i metotlarin basarilarim

kiyaslarken bir alt limiti gostermesi amaci ile eklenmistir.

6.1.2. Cevrimici Metotlar

6.1.2.1. Global ortalama metodunda, sensor pozisyonunun agirlikli ortalamasi alinir.
Sensoriin agirlig, diger sensoriin global varyans degerinin kokii (o) ile orantili olacak sekilde
belirlenir. Eger bir sensoriin varyansi ne kadar biiyiikse, yani giivenirligi diisiikse, diger

sensoOre o kadar ¢ok giivenilir. Sonu¢ Denklem (42)’deki gibi hesaplanir.
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o k. — UXSte7'eo(k>
UXStereo (k) + O_XLiDAR (k;) (42)

XGlobal(k) == a(k)XLiDAR<k) + (1 - a(k))XStereo(k)

6.1.2.2. Doniisiim ortalama metodunda, sensor doniisiimlerinin agirlikli ortalamasi
alinir. Sensoriin agirligy, diger sensoriin doniisiim varyans degerinin kokii o ile orantili olacak
sekilde belirlenir. Eger bir sensoriin doniisiim varyansi ne kadar biiyiikse, yani giivenirligi

diisiikse, diger sensore o kadar ¢ok giivenilir. Sonu¢ Denklem (43)’deki gibi hesaplanir.

UTSlereo ( k)
UTSIcrco (k> + UTLiDAR (k) (43)

XDénii§ijm(k) = XDénﬁgﬁm(k — 1) + Oé(k')]jLiDAR(k’) + (1 — a(k>>TStereo(k)

alk) =

6.2. Sonuclar

Metotlardan elde edilen sonuclari mutlak ve gorece hata metrikleri {izerinden karsilastirdik.

Mutlak hata metrigi adindan da anlagilacag: lizere, yapilan kestirimin referans pozisyona olan
mutlak uzaklifidir. Bu metrik ¢ok temel bir karsilastirma metrigi olmakla beraber, deney
stiresi arttikca, mutlak pozisyon bilgisi veren bir sensoriin olmadig1 durumda, bu metrigin
Olctiigii hata miktar1 artmaktadir. Bu nedenle farkli senaryolara sahip deneyler, hatta ayni

deneyin farkli kisimlar1 arasinda karsilagtirma yapmaya elverigli degildir.

Gorece hata metrigi ise, referans verideki belirli bir degerin iizerinde yapilan her yer
degistirme i¢in yapilan kestirimdeki hatay1 Olcer. Bu nedenle zamandan bagimsiz bir
sonug verebilir ya da farkli senaryolarin kestirime etkisini karsilastirabilir. Denklem (44)
ile hesaplanir. Biz calismanin burasinda referans pozisyonda yapilan her 15 santimetrelik
hareket i¢in yapilan kestirimdeki hata yiizdesini dlctiik. Eger son hesaplamadan beri yapilan
yer degistirme 25 santimetreden diisiik ise, o pozisyon icin hata hesab1 yapilmaz.
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Gorece Hata(k) = |AReferans Pozisyon(k) — APozisyon Kestirimi(k)|  (44)

Yontemlerin 16 deney sonucundaki ortalama performansi Tablo (6.2) ve (6.1)’de goriilebilir.

Ayrica bu 16 deneyin burada listelemedigimiz sonuglar1 Ekler’in A Kisminda bulunabilir.

Ort.(m) | Medyan(m) | Std.(m?) | RMSE(m)
Sabit 0.23 0.16 0.04 0.30
Dinamik 0.22 0.15 0.05 0.31
Global 0.25 0.20 0.04 0.32
Doniisiim 0.25 0.19 0.04 0.33

Tablo 6.1 Kapali1 Alan Veriseti i¢in Ortalama Gorece Hata Tablosu

Ort.(m) | Medyan(m) | Std.(m?) | RMSE(m)
Sabit 0.21 0.15 0.04 0.28
Dinamik 0.20 0.14 0.04 0.28
Global 0.33 0.29 0.05 0.39
Doniigiim 0.33 0.29 0.05 0.40

Tablo 6.2 Kapal1 Alan Veriseti i¢in Ortalama Mutlak Hata Tablosu

Sonuglari inceledigimizde mutlak hata icin hem Doniisiim hem de Global ortalama metodu
Sabit ve Dinamik e metotlarinin gerisinde kalmustir. Ozellikle bu hata metriginde basarisinin
daha yiiksek olmasini bekledigimiz Global ortalama metodunun Sabit o metodundan daha
kotii performans gostermesi kullandigimiz ortalama maliyet iizerinden varyans hesabinin
ya da bu deger iizerinden yaptigimiz global varyans hesabinin problemi ¢6zmekte basarisiz

oldugu anlamina gelmektedir.

Gorece hata metrigi i¢in ise, DOniisiim ortalama metodu ortalamada Sabit @ metodunu
geride birakmig hatta kimi zaman deney bazinda Dinamik o metodundan bile daha basarili
sonug gostermistir. Deney 11_07 bunlardan biridir ve bu sonuglar Tablo (6.3)’de goriilebilir.
Bu metrikte daha bagarisiz olmasini bekledigimiz Global Ortalama metodu ise beklenenin
aksine Doniisiim Ortalamay1 geride birakmistir. Ancak DOniisiim Ortalamanin Dinamik o
metodundan daha basarili sonug verdigi deneylerde, Global ortalama Doniisiim ortalamadan

ya daha kotii sonug vermis ya da ¢ok kiiciik farklarla daha basarili olmustur. Ote yandan
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Doniisiim ortalamanin ¢ok fazla sapma gosterdigi deneylerde de hatasinin gorece diisiik
kalmas1 nedeniyle ortalamada daha basarili olmustur. Bu durumun sonucu hatanin standart

sapmasindan da goriilebilir.

Ort.(m) | Medyan(m) | Std.(m?) | RMSE(m)
Sabit 0.1009 0.0834 0.0045 0.1204
Dinamik 0.0963 0.0852 0.0033 0.1117
Global 0.1074 0.1297 0.0034 0.1218
Doniisiim | 0.0723 0.0647 0.0017 0.0826

Tablo 6.3 Kapal1 Alan Veriseti deney 11_07 icin Gorece Hata Tablosu. Tabloda da goriilecegi lizere
Doniisiim ortalama metodu bu deney icin en diisiik ortalama ve RMSE hataya sahiptir.

Ort.(m) | Medyan(m) | Std.(m?) | RMSE(m)
Sabit 0.0657 0.0606 0.0018 0.0784
Dinamik 0.0590 0.0559 0.0021 0.0745
Global 0.2382 0.2659 0.0086 0.2555
Doniigiim | 0.1643 0.1788 0.0058 0.1809

Tablo 6.4 Kapali Alan Veriseti deney 11_07 i¢in Mutlak Hata Tablosu

Ayrica gorece hata, tim metotlar i¢in baslangigta yiiksekken sonrasinda diisme egilimi
gostermistir. Bu durum Sekil (6.1) gorece hata gorselinde goriilebilir. Bunun temel nedeni
LiDAR odometrisinde IMU kullanilmadig1 icin kayma giderme (deskewing) isleminin bir
onceki doniisiim ile elde edilen hiz bilgisi ile yapilmasidir. Robot sabit bir hizla hareket
ederken yapilan kayma giderme islemi, baglangi¢taki ivmeli hareket sirasinda yapilan kayma
giderme isleminden daha basarilidir. Bu nedenle bu siirecte yapilan doniisiim kestirimi de

daha bagarili olmaktadir.

Bununla birlikte, ortalama maliyet {izerinden yapilan varyans kestiriminin sonuclari genel
olarak baktigimizda yeterince tatmin edici degildir. Bu durumun olas1 bir nedeni, agir1 uyum
(overfit) ya da yerel minimuma takilma gibi problemler dogal olarak yapilan kestirimin
varyansini arttirirken, optimizasyon probleminde minimize edilmeye ¢alisilan bu degerin
bu problemler sonucunda diigmesi olabilir. Bu yontemin bir dier sikintis1 ise, su anki
hali ile sadece LiDAR Odometrisi boliimii i¢in bir sonu¢ vermekte, Haritalama ile yapilan
diizeltmeleri hesabina dahil etmemektedir. Bu nedenle ilerleyen kisimlarda Hausdorff
mesafesi iizerinden yapilan varyans kestirimi ile devam etmeye karar verdik.
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7. 3BOYUTTA SENSOR FUZYONU

Calismanin bu kisminda, hata metrii olarak Hausdorff Mesafesi’ni kullandik. Sensor
flizyonu yontemleri olarak ise, bir onceki kisimda denedigimiz yontemlerin 3 boyuttaki
karsiliklar1 denebilecek yontemlerin performansini inceledik. Veriseti olarak ise MulRan[33]
veri setini kullandik. Veri setinde yapilan tek degisiklik, 5 Hz olan GPS frekansinin
1 Hz olarak alt ornekleminin alinmasidir. Bu uygulamanin nedeni Kalman filtresinin

performansini diigiirerek LiIDAR Odometrisinin etkisini daha net gbzlemleyebilmektir.

7.1. Tek Yonlii Hausdorff Mesafesi

Orjinal Hausdorff Mesafesi metrigi iki nokta bulutunda bulunan her nokta i¢in hesaplanir.
Ancak bizim problemimizde, dl¢climden gelen nokta bulutu seyrekken (sparse), haritadan
gelen nokta bulutu yogundur (dense). Bu durum sonucunda, eger harita nokta bulutundan
Olciim nokta bulutuna olan uzaklik hesaplandigi durumda, kenar yada diizlemin dig
kisimlarinda kalan noktalar i¢in 6l¢iimde tek bir karsilik bulunabilecek ve bu durum, kestirim
bagaris yerine, ornekleme sikligindan kaynakli yiiksek degerler elde edilmesine neden

olacaktir. Bu durum Sekil (7.1)’de gOsterilmistir.

Sekil 7.1 Aym dogru iizerinde bulunan Harita (mavi) ve Ol¢iim (Kirmizi) kenar nokta bulutlart
tizerinden Hausdorff Mesafesinin hesaplanmasi. Eger Harita nokta bulutundan
Ol¢iim nokta bulutuna dogru olan uzaklik hesaba katilirsa, bu durum sonucu kestirim
basarimindan ¢ok 6rneklem sikligina bagimli hale getirecektir.

Ayrica, hem problem uzayini kiigiiltiip islemi hizlandirmak, hem de daha uygun kargiliklilik
bulmak adina, yiizey ve kenar nokta bulutlar1 icin Hausdorff Mesafesi ayr1 ayri olarak
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hesaplayip ve daha biiyiik degeri Denklem (47)’deki gibi sonug olarak kabul ettik. Genel
olarak yiizey nokta bulutlari, kenar nokta bulutlarindan daha biiyiiktiir. Eger yiizey 6l¢iim
nokta bulutu boyutu n, referans nokta bulutu boyutu m ise, Hausdorff Mesafesi i¢in

hesaplamada zaman karmagikligimiz (time complexity) O(n logm) olacaktir.

Hausdorff Mesafesini dlgmek icin 6nce giincel yiizey ve kenar nokta bulutlart HE ve £F nin
orijinini, giincel pozisyon kestirimi f,?’ye tasidik. Burada giincel nokta bulutlart HE ve
EL’den giincel harita nokta bulutlart H™% ve M’ ye gore tek yonlii Hausdorff mesafesi

Denklem (45) ve (46)’deki gibi hesapladik.

~ Amap map\ __ . .
dger (R, 25%) = sup {0~} @)
leH,; ™ m
d@nap(é\;nap,gfn”“p) = sup { inf ||l — mH} (46)
* jegmer (megn
Var(f,?mp) = 3.3 X max(dﬁznap, dgl;nap) (47)

Bu metrigin kargsilastig1 problem, aykir1 verilerden ¢ok fazla etkilenmesidir. Bu aykir
veri, yanlis bir dl¢iim olabilecegi gibi, lizerinden ilk defa Ol¢iim alinan bir cisim olabilir.
Referans nokta bulutunda bu cisme dair bir 6l¢iim bulunmadig: i¢in, bu noktanin en yakin
uzaklig1, normalden ¢ok daha fazla olacaktir. Bu nedenle Hausdorff Mesafesi’ni hesaplanan
noktanin 5 metre uzaginda, referans nokta bulutunda en az 4 nokta bulunmuyorsa, bu sonug
hesap dis1 birakilmistir. Bu degerlerin secilmesinin nedeni, calismada referans algoritma
olarak kullanilan LeGO-LOAM]26] algoritmasinin kargiliklilik bulurken yine bu degerleri

kullanmasidir. Bu nedenle bu degerler sisteme efektif olarak yeni parametre eklememektedir.

7.2. Kullamlan Metotlar

Kisim (2.)’de de anlatildig1 iizere, metrigimizin yeterince diisiik yanlilik altinda, MSE
ve dolayisiyla varyans degeri ile ilintili olmasimi bekliyoruz. Tim bu varsayimlari

zaten yaptigimiz i¢in, hipotezimizi saglayan bir metrik buldugumuz durumda en diisiik
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MSE’yi saglayacak etkin kestirici (efficient estimator) MVUE (Minimum Variance
Unbiased Estimator - En Kiiciik Varyanshh Yansiz Kestirici) modelidir. Bu nedenle bu
kistmda yaptigimiz kestirimleri bu modeli kullanarak yaptik. Buradaki tek farkimiz,
pozisyon degerleri arasindaki capraz varyans degerlerinin pozisyonlarin kendi varyans
degerlerine gore ¢ok daha kiiclik olmas1 nedeni ile kestirime katkilar1 minimal seviyededir.
HEsaplamalar1 kolaylastirmak adina, burada kovaryans matrislerinin sadece capraz

elemanlarini alip, diger degerlerini O olarak kullandik.

Veri setindeki IMU ve GPS verisini, INS sensorleri igin gelistirilmis hazir bir Kalman
Filtresi[52] kullanarak birlestirdik (7%). LiDAR odometrisi (77) iiretmek icin ise,
LeGO-LOAM[26] algoritmasinin, Kistm (5.1.2.)’de anlatti§imiz Hausdorff Mesafesi
yontemi ile varyans kestirimi yapacak sekilde modifiye ettigimiz bir versiyonunu[53]
kullandik. Yapilan bu degisiklikler Kisim (7.1.)’de detayli olarak anlatilmistir. Ayrica
algoritmada opsiyonel olarak bulunan IMU entegrasyonu ve dongii kapama becerilerini
devre dis1 biraktik. Daha sonra elde edilen bu iki odometri verisini Denklem (42) ve (43)’de
verilen Global Ortalama ve Doniisiim Ortalama metotlarin1 kullanarak birlegtirdik. Son
olarak, bu iki metodun da avantajlarinni kullanan Diizeltilmis Ortalama metodunda, Global
Ortalama ve Doniisiim Ortalama metotlarinin sonuglari iizerinden hesapladik. Ayrica, elde
edilen sonuglart karsilastirabilmek amaciyla (41)’de verilen Dinamik o metoduna benzer
Optimal Ortalama metodu ile sensor verilerinin dogrusal kombinasyonu ile elde edilmesi

miimkiin en basarili kestirim degerini bulduk.

7.2.1. Optimal Ortalama

Optimal Ortalama metodu ¢evrimdisi bir metottur ve bir onceki kisimdaki gibi yine elde
edilen sonuglar1 kargilagtirabilecegimiz bir referans olmasi amaci ile eklenmistir. Ancak
burada 3 Boyutta calismamiz nedeni ile tam dogru sonucu almamiz her zaman miimkiin
degildir. Bu nedenle bu metot var olan sensor verisinin dogrusal ortalamasi ile alinabilinecek

optimum sonucu vermektedir. Bu durumun nedeni Sekil (7.2)’de anlatilmistir.
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Referans Pozisyon

Kalman Kestirimi h LiDAR Kestirimi

-
+

Sekil 7.2 Xopt¢ un Hesaplanmasi: 2 sensorden alinan pozisyon verisinin dogrusal agirlikli
ortalamasi ile elde edilebilinecek tiim kestirimler, uzayda bu iki nokta arasinda kalan
dogru pargasinin iizerinde bulunmaktadir. Bu noktalar arasindaki en bagarili sonuca Xop¢
dersek, bu noktadan referans pozisyana cizilecek dogru, kestirim dogrusuna dik olmak
zorundadir[10].

LiDAR, Kalman, Optimal ve Referans kestirimini sirasi ile Xiipar, Xkaiman» Xo0pt V€ XRef

olarak tamimlarsak, Xo, degerini Denklem (48) ve (49)’deki gibi elde edebiliriz.

AN

_ Xupar (k) Xeer(F) - Xripar (k) Xicaman (k)
|XLiDAR(k)XKalman(k§ ‘2

0,  if f(k) <0, (48)

alk) =141, if f(k) > 1,

.

f(k), if0< f(k) <1l

\

Xopt = Xvivar (k) + (k) - Xripar (k) Xkaiman () (49)

7.2.2. Global Ortalama

Global Ortalama metodunda LiDAR odometrisinin pozisyon varyansini Denklem (32)’e
benzer sekilde elde ettik. Yapilan hesaplamayi basitlestirmek amaci ile, Kalman Filtresi
kovaryans matrisinin ¢apraz elemanlarimi, karsilik geldikleri yondeki LiDAR odometrisi
agirligi, LiDAR odometrisi kovaryans matrisinin ¢apraz elemanlarimi, karsilik geldikleri

yondeki Kalman Filtresi agirlif1 olarak belirledik. Burada anlatilan igslem Denklem (50)
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Kalman Kestirim .

Sekil 7.3 Global Ortalama metodu sonug¢ uzayi Siyah prizma ile, Optimal Ortalama metodunun
sonug dogrusu ise Kirmizi ¢izgi ile gosterilmistir.

ve (51)’de goriilebilir. Yapilan bu igslem, kestirim sonucunu, ayritlar1 birim vektor olan ve iki
kestirim sonucunun cisim kosegenini belirttigi dikdortgenler prizmasinin i¢inde kalan uzay
ile sinirlar. Bu uzay Sekil (7.3)’de goriilebilir. Sekildeki cisim kosegeni, Optimal Ortalama

metodunda bahsedilen kestirim dogrusuna denk gelmektedir.

A(k) = (diag(PLipar (k) + diag(Piaman(k))) ™' X diag(PLipar (k) (50)

XGlobal(k> = A<k> X XKalman(k) + (1 - A(k)) X XLiDAR<k) (51)

7.2.3. Doniisiim Ortalama

Doniisiim Ortalama metodunda LiDAR odometrisinin doniisiim varyansi i¢in o pozisyonda
hesaplanan Hausdorff Mesafesini kullandik. Kullandigimiz hazir Kalman Filtresi iki
tahmin arasindaki doniigiimiin varyansini1 vermemektedir, bu nedenle buu degerin ayrica

hesaplanmasi gerekir.

Bu degeri elde etmenin bir yolu her tahminden sonra filtreyi tekrar ilklendirmek
(initialization) olabilir. Ancak bu yontem, Kalman Filtresi i¢in yapilacak her islemi
tekrardan yapmay1 gerektirir ve tahmin kovaryansinin hesaplandigi adimin hesaplamada
zaman karmagikhigi, n boyutlu durum vektorii igin O(n?) oldugu diisiiniildiigiinde hizl bir
siire¢c degildir. Ayrica, bu islem her tahmin sonras1 Kalman Filtresinin ve Ol¢iimlerin tiim
durum ve kovaryans degerlerinin bilinmesini gerektirir ve Kalman Filtresi ile sonug lireten
INS sensorlerinin kullanildig1 durumda, bu degerlerin hepsi her zaman mevcut degildir. Bu
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nedenle, Kalman Filtresinin doniisiim varyansini elde etmek icin yeni bir metot 6nerdik. Bu
metotta yaptigimiz islem kisaca, Kalman Filtresinin doniigiim varyansi icin bir alt limit ve

bir iist limit belirleyip bunlarin ortalamasini almaktir.

7.2.3.1. Kalman Filtresi doniisiim varyansi alt limiti Kalman Filtresi’'nin doniisiim
varyanst i¢in alt limit belirlerken Denklem (32)’deki mantig: ters konvoliisyon kullanarak
tekrarladik. Bunun i¢in & — 1 anindaki Kalman Filteresi tahmini P} ,’i P?’ye tasiyan
doniisiim Tr (k) olsun (PP | * Tx(k) = P?). Bu durumda Tk (k) ters konvoliisyonla
Denklem (52) gibi hesaplanabilir.

T(k) = P, % BP0+ Gy (52)

Burada GG, 0 ortalama degere sahip bir beyaz giiriiltiidiir. Kovaryans matrisleri kesin pozitif
(positive definite) olduklar1 icin bu giiriiltii varyansim1 0 kabul ettigimizde elde edecegimiz
sonug, doniislim varyanst i¢in bir alt limit olacaktir. Ancak bu ¢ikarma igslemi sonucunda
elde edilen matrisin yari-kesin pozitif (positive semi-definite) oldugundan emin olmamiz
gerekir. Bunun icin Ozayrisim (Eigendecomposition) ile elde edecegimiz negatif 6zdegerleri
(eigenvalue) 0’a esitleyebiliriz. Boylece varyans i¢in alt limiti Denklem (53)’deki gibi elde

edebiliriz.

QAQT =P - P,
AT =mazx(A,0)
Piyt > R QA QT Ry = R (P — Py ) Ry (53)

7.2.3.2. Kalman Filtresi doniisiim varyansi iist limiti Kalman Filtresi’nin doniigiim
varyanst Ust limitin belirlemek i¢in ise Ayrik Dogrusal Olmayan Kalman Filtresi’nin

denklemlerini (Denklem (54)-(60))[54] kullanabiliriz.
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Eger Ol¢iim adiminda hig bir 6l¢iim alinmadigini var sayarsak, ki bu durumu sonsuz varyansa
sahip bir 6l¢lim olarak kabul edebiliriz (R;_; ~ inf), Denklem (55)’deki K degeri O olur.
Bunun sonucunda ise Denklem (57) sadeleserek Pj_1x—1 = Py_i—2 formunu alir. Bu

sonucu Denklem (59)’e yerlestirdigimizde ise Denklem (62)’1 elde ederiz.

Olgiim Adimu:
oh(x, t)_
H, = % (54)
X S
X=Xg-1|k—2
—1
K1 = Pepe2HEy (Hia P2 HEy + Ry ) (55)
Xk—1|k—1 = Xk—1|k—2 + K [qu —h (fik—uk—z, k— 1)] (56)
Peap-1 = — Ky-1Hg-1) Pro1jp—2 (57)
Tahmin Adimi:
Xy = f (Xk—uk—h k— 1> (58)
Pyjp—1 = Fao1 Peoapemr Fiy + Q (59)
of (x,t
Fr1 = é ) (60)
X Ix=X,_1
k—1]k—1
(61)
Pyir = FePrap—2 By +Q (62)
3 Boyutlu Euclid uzaymda holonomik hareket yapan bir arag i¢in state vektoriimiiz
X = [@axs), #Faxsy  Faxs]’ olur. Eger bu state vektoriiniin State transition matrisini

pozisyon (F}), hiz (F,) ve ivme (F,) i¢in parcalara bolersek ve pozisyon, hiz ve ivme
durumlan arasindaki ¢apraz varyanslari 0 kabul edersek Denklem (63) ve (64)’1 elde ederiz.

Bu sonuclar1 Denklem (62)’ icine yerlestirirsek pozisyon varyansi i¢in Denklem (65)’1 elde
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ederiz.
Flp3xo)
F= Fv(3><9)

Fa(3><9)

Foy = [Iauzy, dt X Iguzy, % X Igugy| s dt =t(k) —t(k —1) (63)

Pyi3x3) 0@x3) O@xa)

P = 103x3) Posxs) Opxs) (64)
Oax3) O@x3)  FPa@xs)
) dtt
Pokie—1) = Pp—1jk—2) + dt* X Pyp—1jp—2) + = X Pa—1jp—2) + Q
) dt
Poe—1) — Bpe—1jk—2) = dt” X Pyp_1jp—2) + - = Pa—1jp—2) + Q (65)

Denklem (65)’deki varyans degerleri diinya koordinat sistemini referans almaktadir, bu
nedenle bunlar1 gdvde koordinat sistemine doniistiiriirsek, Denklem (66)’ elde ederiz.
Bu sonug, iki tahmin adimi arasinda higbir 6l¢iim yapilmadig: takdirde elde edecegimiz
sonugtur. IMU o6l¢iimleri 100 Hz, LiDAR ol¢iimleri ise 10 Hz de alindig1 i¢in bu aralikta
bir 6lclim alinacaktir. Bu nedenle bu sonucu, doniisiimiin varyansi i¢in bir iist limit olarak

kullanabiliriz.

~ dt ~
P;(;)l <RY, (dt2 X Pyh—1je—2) + - % Pogh-1jk—2) + Q) R, (66)

Alt ve {iist limitini bildigimiz doniislim varyansini, bu iki limitin ortalamasini alarak
hesaplayabiliriz. Biz ¢alismamizda ortalamay: alirken esit agirlik kullanmay1 tercih ettik.
Bu islem sonucunda ise doniisiim varyans degeri a,’j_lQ’yi, Denklem (38)’den yola cikarak,
Denklem (67)’deki gibi hesaplayabiliriz. Alt limit matrisinin yari-kesin pozitif olmasi

durumunda kesin pozitif bir matris ile ortalamasinin kesin pozitif olacagi 2 boyutlu matris

icin Ekler’de kanitlanmustir.
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+
R(k - ]_)T ((P]g — P]S—l) + (dt2 X Pu(k'—1|k—2) + % X Pa(k—1|k—2) + Q)) R(k - ].)

PFY(E) &~
(k) 5

(67)

Onerdigimiz metodun hesaplamada zaman karmagsikli§1, matris ¢arpimi nedeniyle hala

O(n?) olmakla birlikte, buradaki n deZeri her zaman 3 ’tiir.

Iki sensor icin de doniisiim kestirimlerinin varyansi1 bulunduktan sonra, iki kestirimin yaptig1
oteleme, Denklem (68), (69) ve (70) kullanilarak hesaplanir. Baglangigta Kalman Filtresi’nin
oryantasyon verisi i¢in de yukaridakine benzer bir yontem izlemekle birlikte, Kalman
Filtresi’nin oryantasyon varyans degerleri, Hausdorf Mesafesi sonucundan 5 biiyiikliik
kertesi kii¢iik (107°) ¢iktig1 igin, iglemi hizlandirmak adina, Oryantasyon degeri olarak

dogrudan Kalman Filtresi’nin sonucunu referans aldik.

A(k) = (diag(Pippr(k)) + diag(Pgaman (k) ™" % diag(Ripag () (68)

Kalman

AXienigim (K) = A Xponism (£ = 1) x [A(K) x AXEgL () + (1= A(R)) x AXFphe (k)] (69)

Kalman

XDGnl‘j§iim(k) = XD'dnii§iim<k - 1) + Rkil AXD'(inii§iim<k) (70)

Kalman

7.2.4. Diizeltilmis Ortalama

Bu metot Global ortalama ve DoOniislim ortalama metotlarinin bir birlesimi olarak
diisiiniilebilir. Buradaki amag, hem Global ortalama metodu gibi mutlak hatas diisiik, hem

de Doniistim ortalama metodu gibi gorece hatasi diisiik bir pozisyon kestirimi yapabilmektir.

Kisim (7.3.)’de veriler iizerinden daha detayli anlatilacagi iizere, DoOniisiim ortalama
metodunun gorece hatasinin en yliksek oldugu zaman, Global ortalama metodunun mutlak

hatasinin en diisiik oldugu zamana dek gelmektedir ve bu da Kalman Filtresi’nin GPS
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verisi ile dogrulama yapmasindan sonraki ilk fiizyon zamanidir(n). Bu durumdan istifade
ederek tam olarak bu zamandaki Global Ortalama pozisyon kestirimi 7¢;(n) ile bu zamandan
beri Doniigiim Ortalama metodunun yaptig1 toplam doniisiim kestirimini (75" (n)Tp(k))

Denklem (71)’deki gibi Diizeltilmis Ortalama kestirimi 7 (k) elde etmek i¢in kullanabiliriz.

To(k) = Ta(n)Tp' (n)Tp(k), n<k (71)

Bu denklem, LOAM algoritmasinin haritalama adimi sonucunu, LiDAR Odometrisi
sonucunu diizeltmek i¢in kullanan denklemin (Denklem (20)) aynisidir. Zaten bu fikrin ilham

kaynagi da bu denklem olmustur.

7.3. Sonuclar

Doniistim Ortalama ve Global Ortalama metotlarinin agirliklarini inceledigimizde, buradaki

degerlerin giiriiltii bir sinyale benzer bir karakteristige sahip oldugunu gozlemledik.

riverside3 Veriseti igin Global Ortalama Metodu Agirliklar riverside3 Veriseti i¢in Dontigim Ortalama Metodu Agirliklari
X y6niindeki LIDAR Agirhig X ydniindeki LIDAR Agirhgt
T T T T T T

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Zaman (s)
Y yéniindeki LIDAR Agirhigi
T T T

! ¢
0 100 200 300 400 500 600
Zaman (s)
6niindeki LIDAR Agirligr
T T T

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 0 100 200 300 400 500 600
Zaman (s)

Sekil 7.4 Riverside 3 Veriseti i¢in Global ve Doniigiim Ortalama Metotlarinda kullanilan LiDAR
Sensorii Agirliklar

Sensor agirliklarinin - giiriiltiili  goriiniimiiniin  nedenini anlamak i¢in bu sinyallere
Lomb-Scargle periodogrami[55] ile frekans analizi yaptik. Lomb-Scargle periodogrami,
diizensiz zaman orneklemeli verilerde sinyallerin frekans spektrumunu analiz etmek icin
kullanilan, Fourier doniisiimiine dayali bir yontemdir. Analiz sonucunda, Sekil (7.5),
(??)’de goriilecegi iizere bu karakteristigin giiciiniin 1 Hz ve harmoniklerindeki frekanslarda
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toplanmistir. Bu deger GPS sensoriiniin frekansina denk gelmektedir. Daha detayli inceleme
icin GPS sensor verilerinin farkli oranlarda alt Orneklerini aldigimizda ise bu frekans

degerlerinin ayni oranlarda degistigini gozlemledik.

riverside3 Veriseti igin Global Ortalama Metodu Spektrumu

%107 X yoniindeki LiDAR Agirlik Spektrumu
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riverside3 Veriseti icin Donlsim Ortalama Metodu Spektrumu
X yoniindeki LIDAR Agirlik Spektrumu
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Sekil 7.5 Riverside 3 Veriseti i¢in Global ve Doniisiim Ortalama Metotlarinda kullanilan LiDAR
Sensorii Agirliklarinin Spektrumu
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Bu durumun nedeni, LiDAR sensorii agirliginin Kalman Filtresi’nin pozisyon varyansi ile
pozitif korelasyona sahip olmasidir ve Kalman Filtresi’nin pozisyon varyansi dogrudan
pozisyon Olclimii yapan tek sensor olan GPS Ol¢iimii sonrast azalmaktadir. Boylece sistem,
GPS sensorii Ol¢iimii ardindan Kalman Filtresi’nin agirli§ini arttirmaktadir. Bu andan sonra
yapilan ilk tahminde pozisyon varyansi artmakta ve Kalman Filtresi’nin agirlig1 azalmaktadir

ve bu dongii GPS sensoriiniin frekansinda tekrarlanmaktadir.

Global ortalama metodu agirlig ile GPS frekansinin iligkisi dogrudan anlasilabilir. Doniisiim
ortalama metodunda ise, varyans kestiriminin iist limiti hiz, ivme varyanslari ve proses
giiriiltiisiine baghidir ve bu durumdan etkilenmez. Ote yandan alt limitin degeri 6lciim
sonrast 0’a diisebilmektedir. Bu da GPS diizeltmesi sonras1 Kalman Filtresi’nin pozisyon
kestiriminde yapilan giincellemeyi daha biiyiik bir agirlikla ortalamaya yansitmaktadir.
Bu doniisiim sonucu pozisyon diizeltmesini de icerdigi icin, gercekte yapilan hareketle
farkliliklar gostermekte ve o andaki gorece pozisyon hatasini arttirmaktadir. Ote yandan
bu diizeltme, kestirimin mutlak hatasini diisiirmektedir. Sonug olarak elimizde bulunan iki
metottan Doniisiim Ortalamanin en basarisiz oldugu an, Global Ortalamanin en basarili
oldugu ana denk gelmektedir. Bu durumdan istifade etmek i¢in Diizeltilmis ortalama

metodunu Onerdik.

Tablo (7.1) ve (7.2)’e baktigimizda alt1 farkli sonu¢ gérmekteyiz. Bunlardan Kalman Filtresi
ve LiDAR sensorlerden elde edilen kestirim sonuglarini, Optimal Ortalama ise bu iki sensor
sonucunun dogrusal kombinasyonu ile yapilabilinecek en iyi kestirim sonucunu vermekte ve
referans gorevi gormektedir. Global Ortalama 6zellikle mutlak hatada, Doniigsiim Ortalama
ozellikle gorece hatada, Diizeltilmis Ortalama ise iki hata metriginde de basarili sonug

vermesini bekledigimiz sensor fiizyonu sonuglaridir.

Hatalarin dl¢limiinii yapmak i¢in, SLAM algoritmalarini degerlendirmek i¢in olusturulmusg
evo[56] python paketini kullandik. Degerlendirme sirasinda paket icerisinde bulunan
Umayema’nin hizalama algoritmasimi[57], ilk 90 derecelik doniisiin ardindan gelen diiz
yolun bitimine kadar olan boliimii hizalayacak sekilde kullandik. Bu hizalamanin nedeni,

herhangi bir pozisyon 6l¢iimii almayan LiDAR odometrisinin, baslangictaki kiiciik bir ac1
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RMSE Ort. | Medyan Std. | Min Max
Optimal Ortalama 5.96 5.31 5.19 2711 0.0 | 26.65
Global Ortalama 6.41 5.79 5.55 277 1 0.13 | 27.68
Kalman Filtresi 6.73 5.88 5.59 328 | 0.15] 35.52
Diizeltilmis Ortalama 6.07 5.46 5.13 264 | 0.11 | 27.35
LiDAR 357.36 | 284.94 | 232.19 | 215.68 | 1.05 | 982.52
Doniisiim Ortalama 129.29 | 116.06 124.0 | 56.97 | 1.18 | 223.24

Tablo 7.1 Riverside 3 Veriseti i¢in Mutlak Hata Tablosu. Hatalar metre cinsinden verilmistir.

RMSE | Ort. | Medyan | Std. | Min | Max
Optimal Ortalama 0.65 | 0.28 0.12 1 059 | 0.0 | 13.12
Global Ortalama 1.16 | 0.59 0.23 1099 | 0.0 16.89
Kalman Filtresi 0.99 | 0.39 0.15 1091 | 0.0 16.03
Diizeltilmis Ortalama 1.11 | 0.54 0.24 | 096 | 0.0 | 13.82
LiDAR 0.68 | 0.14 0.03 | 0.66 | 0.0 | 11.54
Doniisiim Ortalama 0.99 | 0.45 0.22 | 0.88 | 0.0 | 15.27

Tablo 7.2 Riverside 3 Veriseti i¢in Gorece Hata Tablosu. Hatalar 15 metre yer degistirme icin
hesaplanan yiizdesel yer degistirme hatasina denk gelmektedir.

farkindan bile ¢ok fazla etkileniyor olmasidir. Ancak bu hizalamanin kestirim basarisina
olan etkisini limitlemek i¢in, hizalamayr 3 boyutta diizgiin hizalama yapabilmek icin
gerekli minimum veri ile gerceklestirdik. Bu veri de baglangictan itibaren yapilan ilk
”L” seklindeki harekete denk gelmektedir. Son olarak bu hizalama, Optimal Ortalama
kestiriminin bagarisim1 diislirdiigii i¢in, bu kestirimin hata Ol¢iimiinii hizalama yapmadan

aldik.

Mutlak hata tablosuna (7.1) gore, Optimal Ortalama yontemi, beklendigi lizere tiim
metriklerde en diisiik hatay1 gostermistir. Ozellikle Diizeltilmis Ortalama yontemi, Optimal
Ortalama’ya en yakin sonuclar elde etmis, hem RMSE hem de standart sapma degerleri
acisindan diger yontemlere gore daha bagarili olmugtur. Kalman Filtresi, Global Ortalama
ve Doniisiim Ortalama yontemleriyle kiyaslandiginda, nispeten daha yiiksek hata oranlarina
sahiptir. LIDAR sonuglar1 ise, muzdarip oldugu hata birikimi nedeni ile agik ara en yliksek

hata degerlerini gostermistir.

Gorece hata tablosunda (7.2), Optimal Ortalama yOntemi yine tiim metriklerde en iyi

sonuclart saglamistir. Dikkat c¢ekici bir sekilde, LiDAR gorece hata agisindan daha diisiik
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bir ortalama degere sahiptir. Kalman Filtresi ve Doniisiim Ortalama yontemleri, gorece hata

acisindan benzer sonuglar sunarken, Diizeltilmis Ortalama bunlarin gerisinde kalmaisgtir.

riverside3 Veriseti Kus Bakisi Odometri Sonucu
600 — :
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200 - ,.r‘:-" \
0r /'
> o ,./"
-200 -
-400 —
Kalman
Ground Truth
Lidar
Dénustum Ortalama
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Sekil 7.6 Riverside 3 Veriseti Sonucunun Kugbakisi Goriintiist
APE w.rt. translation part (m) RPE w.rt. point distance (m)
(with SE(3) Umeyama alignment) (aligned poses: 1050) for delta = 1 (m) using consecutive pairs
(with SE(3) Umeyama alignment) (aligned poses: 1050)
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Sekil 7.7 Riverside 3 Veriseti i¢cin Mutlak (sol) ve Gorece (sag) Pozisyon Hatast Sonuglari

Kestirim sonuglart ve zamana bagli kestirim hatalar1 Sekil (7.6) ve (7.7)’de goriilebilir.
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RMSE Ort. | Medyan Std. | Min Max
Optimal Ortalama 2149 | 16.62 11.37 | 13.62 0.0 | 60.19
Global Ortalama 2321 | 18.94 1453 | 1342 | 1.07 | 61.82
Kalman Filtresi 23.11 | 17.61 10.68 | 1496 | 0.89 | 64.12
Diizeltilmis Ortalama 229 | 18.65 14.29 13.3 | 0.87 | 61.61
LiDAR 232.64 | 190.95 147.88 | 132.89 | 11.27 | 482.57
Doniisiim Ortalama 319.64 | 294.61 291.13 | 124.01 5.4 | 503.77

Tablo 7.3 DCC2 Veriseti i¢in Mutlak Hata Tablosu

RMSE | Ort. | Medyan | Std. | Min | Max
Optimal Ortalama 1.92 | 1.11 0.63 | 157 00| 17.7
Global Ortalama 2.85| 1.83 1.14 | 2.19 | 0.0 | 17.61
Kalman Filtresi 2.18 | 1.23 0.66 | 1.79 | 00| 17.7
Diizeltilmis Ortalama 2.14 | 1.37 082|164 | 00| 158
LiDAR 1.36 | 0.6 0.07 | 1.22 | 0.0 | 25.08
Doniisiim Ortalama 1.96 | 1.17 0.72 | 1.57 | 0.0 | 25.28

Tablo 7.4 DCC2 Veriseti i¢in Gorece Hata Tablosu

DCC2 veriseti i¢in mutlak hata tablosuna (Tablo (7.3)) bakildiginda, Optimal Ortalama
yontemi beklendigi lizere tiim metriklerde (RMSE, ortalama, medyan, vb.) en diisiik hatalara
sahiptir ve bu ac¢idan referans gorevi gormektedir. Onu takiben, Diizeltilmis Ortalama
ve Kalman Filtresi gorece yakin sonuglar sunmaktadir. RMSE degerinde Diizeltilmig
Ortalama (22.9 m), hem Global Ortalama (23.21 m) hem de Kalman Filtresi (23.11 m)
yontemlerine kiyasla daha iyi performans gostermistir. Ancak ortalama degere bakildiginda
Kalman Filtresi (17.61 m), Diizeltilmis Ortalama (18.65 m) yOontemine gore daha diisiik
bir hataya sahiptir. Bu da her bir metrikte yontemlerin farkli avantajlar sundugunu
gostermektedir. LiDAR ve Doniisiim Ortalama yontemleri ise ciddi miktarda hata birikimi
sergilemis, en yliksek RMSE degerlerine (sirastyla 232.64 m ve 319.64 m) sahip olmuglardir.
Ozellikle Doniisiim Ortalama yontemi, ortalama ve medyan hatalarda da oldukgca yiiksek
degerlere sahip olup, tek basina uygulanmasinin saglikli bir kestirim saglamayacag1 acikca

gorlilmektedir.

Gorece hata tablosunda (Tablo (7.4)) ise Optimal Ortalama, bircok metrikte yine giiclii bir
performans sergilemekle birlikte, LIDAR dikkat ¢ekici sekilde bazi metriklerde (RMSE ve
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ortalama gibi) daha diisiik hatalara sahiptir. Ornegin LiDAR’ 1 RMSE degeri (1.36) Optimal
Ortalamadan (1.92) daha diisiiktiir ve ortalama hatas1 da (0.60) yine en diisiik seviyededir.
Ancak maksimum hata degerine bakildiginda (25.08), LiDAR y6ntemi zaman zaman yiiksek

sapmalara neden olabilmektedir.

Kalman Filtresi (2.18 RMSE) ve Doniisiim Ortalama (1.96 RMSE) yontemleri gérece benzer
sonuclar sunarken, Diizeltilmis Ortalama (2.14 RMSE) bu ikilinin gerisinde kalmaktadir.
Global Ortalama yontemi (2.85 RMSE) ise bu tabloda en yiiksek gorece hataya sahiptir.
Sonug olarak, gorece hata agisindan LiDAR beklenenden daha iyi ortalama ve RMSE
degerleri sunsa da zaman zaman ¢ok yiiksek maksimum hatalar {irettigi, Optimal Ortalama

yontemi ise tutarli bir sekilde en iyi genel performansi sagladig1 goriilmektedir.

Kestirim sonuglar1 ve zamana bagli kestirim hatalar1 Sekil (7.8) ve (7.9)’de goriilebilir.

DCC2 Veriseti Kus Bakisi Odometri Sonucu
800 -
600 -
400 +
E 200}
b
Kalman
200 - Ground Truth
Lidar
Dénligim Ortalama
Global Ortalama
400 —| Diizeltmeli Ortalama ) ) ) ,
-200 Optimal Pozisyon | 40 600 800 1000
X {(m)

Sekil 7.8 DCC 2 Veriseti 3B Odometri Sonucu ve Sonucun Kugbakisi Goriintiisii
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APE w.r.t. translation part (m) RPE w.rt. point distance (m)
(with SE(3) Umeyama alignment) (aligned poses: 300) for delta = 1 (m) using consecutive pairs
(with SE(3) Umeyama alignment) (aligned poses: 300)
CorrectedTrajectory.txt

60 —— OptimalTrajectory.txt 25 —— CorrectedTrajectory.txt
l —— globalFuseTrajectory.txt —— OptimalTrajectory.txt
— kalmanTrajectory.txt — fusedTrajectory.txt
—— globalFuseTrajectory.txt
50 20 kalmanTrajectory.bxt
40
. 15
: 3
g% &
'
10
20
5
10
0 0
0 100 200 300 400 500 600 700 0 100 200 300 400 500 600 700
t(s) t(s)

Sekil 7.9 DCC 2 Veriseti icin Mutlak ve Gorece Pozisyon Hatas1 Sonuglari

Diizeltilmis ortalama metodu ise riverside 3 ve DCC 2 verisetlerinde kaynak aldigi
sensOr verilerinden daha bagarili sonu¢ verebilmistir. Bu basarinin tiim verisetlerinde
tekrarlanamamis olmasi kesin bir yargiya varmanin Oniine ge¢mekle beraber, Hausdorff

Mesafesi metriginin bir potansiyeli oldugunu gostermektedir.
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8. BAGLASIK METOTLAR ve ILERI CALISMA

All that is gold does not glitter,

Not all those who wander are lost.

—BILBO BAGGINS, Riddle of Strider

Calisma siirecinde, LOAM algoritmasi ile EKF’yi baglasik (coupled) olarak kullandigimiz
sensoOr fiizyonu metotlar1 da denedik. Baglasik metotlarin diger metotlardan farki, sensor
flizyonunu ham veri ile yapmasidir. Biz buradaki metotlarda haritalama adiminda EKF

sonucunu da optimizasyon siirecine dahil ederek dogrulugu artirmayr amagladik.

LiDAR odometrisini EKF’ye Ol¢iim olarak verirken yine Hausdorftf Mesafesi ile elde
ettigimiz varyans degerini kullandik. Ayrica EKF algoritmasi olarak robot_localization ROS
paketini[58], LiDAR ol¢iimii giincellemesi sonrasi sonug¢ verecek sekilde modifiye ederek

kullandik.

Veriseti olarak ise, verileri .bag dosyasi olarak kaydettigi i¢cin ROS ile kullanim1 daha rahat
olan M2DGR[34] verisetinin street4 sekansim kullandik. Bu verisetinin MulRan verisetine
gore bir diger avantaji, ROS REP-1051[59] (Mobil Platformlar i¢in Koordinat Sistemleri -
Coordinate Frames for Mobile Platforms) IMU varyans bilgisi haricinde uygulamasidir. Bu

eksik bilgiyi ise IMU’ nun veri kagidindan[60] elde ettik.

8.1. Kalman Filtresi ile Ilklendirilmis Haritalama

Ik denedigimiz baglasik metot LOAM 1 haritalama adiminda optimizasyon dongiisiinii
Kalman Filtresi’nin ¢iktisinda elde edilen pozisyonda ilklendirerek (initialization)
baglatmakti. Ancak bu metotta elde ettigimiz pozisyon degerleri referans pozisyona yakin
olmakla beraber, harita orijinal algoritma ile karsilastirlldiginda ¢ok fazla giiriiltii icermistir.

Haritadaki bu giiriiltii, zaman gectikce birikerek, algoritmanin yer noktasi bulutunu yanlig
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Sekil 8.1 Dogru (sol) ve Daginik (sag) pozisyanlarda iklendirilmis ICP kestirimleri sonuclari. Siyah
noktalar ilklendirme pozisyonlarini, Kirmizi noktalar ICP kestirimlerini, MO avi noktalar
ise gercek kestirim sonucunu gostermektedir[9].

eslemesine ve sonug olarak 6zellikle oryantasyon degerlerinde gergek degerden sapmasina

neden olmustur.

ICP algoritmasinin en kronik sorunlarindan biri, dogru pozisyonda ilklendirilmemesi
durumunda yerel minimumlara takilma egilimi gostermesidir, hatta Brossard ve ark.[9]
bunun genellikle en dominant hata nedeni oldugunu belirtmekte ve bunu Sekil (8.1)’deki

gibi gostermektedir.

LOAM kestirimlerini ICP kullanmadan yapmakla beraber ayni problemi benzer sekilde
¢ozmesi nedeniyle benzer sorunlardan muzdarip olmasi beklenebilir. Ote yandan LiDAR
Odometrisi adiminda sadece Onceki nokta bulutunun referans alinmasi, bu bulutta daha az
nokta bulunmasi nedeniyle problemde bulunan yerel minimum sayisini azaltarak global
minimuma ulasmay1 miimkiin kiliyor olabilir. Orneklem sayisinin azaltilmasimin yerel

minimumlara etkisi Sekil (8.2)’de gosterilmistir.

Haritalama algoritmasinin ilklendirmesini Kalman filtresinin ¢iktis1 ile yapmak, algoritmay1
bir yerel minimuma sokuyorken, bu ilklendirme pozisyonunu, minimumlara takilma ihtimali
diisiik doniisiimlerin sonucu olarak almak algoritmay1 global minimuma yakinsayabilecegi
bir noktadan baglatiyor olabilir. Bu durumu, bir bilyeyi engebeli bir yiizeyde ilerletmek

yerine, bir bilye makinasinda ard arda gelen huniler ile hedef pozisyona yonlendirmek
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Ornekleme Cozunirliiginin Minimum Noktalarina Etkisi
f(x,y) = sin(3x)*cos(3y) + (1/k8k((x+2.5).2+y.2)+1) - (1/kdk((x-2.5).2+y.%)+1)
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Sekil 8.2 Orneklem say1sinin azaltilmasi, yerel minimum sayisim azaltmakta ve uzaydaki
bir noktadan global minimuma ulagma ihtimalini arttirmaktadir. Sekilde

f(z,y) = sin(3z) cos(3y) + \/(:c+251)2+y2+1 - \/(:0—2,51)2+y2+1 fonksiyonunun 0.1 (sol)

ve 0.01 (sag) birim araliklarda drneklenmis hali goriilmektedir. Bu 6rneklem noktalarindan
gradyan vektoriiniin tersi yondeki noktaya ilerleyerek global minimuma ulagabilen
noktalar mavi, ulagamayanlar kirmizi renkte gosterilmigtir. Sekilden de anlasilacagi

tizere, daha kiigiik araliklarla 6rnekleme yapildiginda, yerel minimuma takilma ihtimali
artmaktadir.

gibi diisiinebiliriz. Burada optimizasyon probleminin global minimum degerinin, gercek
gercek pozisyona yakin olmakla beraber, tam olarak ayni sonucu vermiyor olabilecegine

belirtmemiz gerekir.

Ancak bu konuda yapilan aciklama bir hipotez durumundadir ve bu konuda

yapilabilinecek daha detayh calismalar, tezin kapsaminmin disina ¢cikmaktadir.

8.2. Kalman Filtresi Sonucu Destekli Maliyet Fonksiyonu

Guadagnino ve ark. Kinematic-ICP[6] makalesinde, LiDAR odometrisini teker
odometrisinin sonucunda elde ettikleri pozisyonda ilklendirmekte ve LiDAR odometrisinin
bu pozisyona gore hesapladigt yer degistirme miktarin1 da maliyet fonksiyonuna
eklemektedirler. Buradaki amaclari, 2 Boyutta calisiyor olmalari nedeniyle yiiksek yer
degistirme ve diisiik oryantasyon degisimi dogruluguna sahip tekerlek odometrisi bilgisinden
istifade etmektir.
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Bu metotta, bu calismadan esinlenerek, haritalama adiminda c¢oziilen optimizasyon
problemine, Kalman Filtresi’nin sonucundan yapilan sapmay1 ekleyerek, LOAM
algoritmasinda zamanla olusacak hata birikimini azaltmay1 amacladik. Bu islem sonucunda

elde ettigimiz yeni maliyet fonksiyonu Denklem (72-75)’de verilmistir.

Ek = ﬁ LOiDAR,k - 13 Igalman,k: (72)
diag(cov( P2
= g( ( /]\(alman,k)) (73)
i/det(COU(PIgalman,k))
dg = )w,;l X Ek} (74)
R N
T, — n%lkn; (dg n d;) + VN x &2 (75)

Burada oncelikle LiDAR kestiriminin Kalman Filtresi kestiriminden ne kadar saptigini
bulduk (Denklem (72)). Daha sonra ise Kalman filtresinin kovaryans matrisini normalize
ederek, agirlik matrisini (I/}) elde ettik (Denklem (73)). Bu agirlik matrisi, ilk denklemde
hesapladigimiz hatanin hangi eksenine ne kadar giivenebilecegimizi gostermektedir.
Denklem (74)’de hesapladigimiz agirlik matrisinin tersi ile ¢arpip sonucun mutlak degerini
aldik. Bu islem aslinda bir baz degisimi islemi olarak goriilebilir. Bir eksendeki varyans
degeri ne kadar biiyiikse, o eksenin efektif uzunlugunu ve dolayisiyla maliyete etkisini o
oranda azalttik. Son olarak elde ettigimiz bu yeni maliyeti d%, maliyet fonksiyonumuza
ekledik. Ancak burada maliyet fonksiyonunda bulunan karsiliklilik sayisinim kokii v/ N ile
carparak agirhgmi arttirdik. Burada N yerine v/ N kullanmamizin 2 nedeni vardir. Bunlardan
birincisi, dé’nin d3, ve d%’te gore daha biiyiik olmasi nedeniyle, optimizasyon problemine
esit agirlik ile eklendigi durumda problemi domine etmesidir. ikincisi ise N degerinin biiyiik
olmasi, bulunan 6znitelik sayisinin fazla oldugu anlamina gelmektedir ve bu da LOAM’1n

performansini arttirmaktadir.

Sonuglar bir onceki kisimdaki gibi evo python paketi ile alinmistir. Buradaki tek fark
hizalamanin tiim veriyi hizalayacak sekilde yapilmasidir. Onerilen yontem, yalin LiDAR
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RMSE Ort. | Medyan Std. Min Max
Kalman _Destekli 14.7150 | 13.1506 | 13.5750 | 6.6025 | 0.7352 | 31.4388
LeGO_LOAM 14.6938 | 13.1271 | 13.5175 | 6.6019 | 0.6680 | 31.2379
LeGO_LOAM w IMU | 0.9959 | 0.7999 0.5255 | 0.5934 | 0.0111 | 2.3625

Tablo 8.1 Mutlak Hata Degerleri

RMSE Ort. | Medyan Std. Min Max
Kalman _Destekli 0.1831 | 0.1286 | 0.0951 | 0.1303 | 0.0000 | 1.1009
LeGO_LOAM 0.1882 | 0.1306 | 0.0905 | 0.1355 | 0.0002 | 1.1595
LeGO_LOAM _w_IMU | 0.0588 | 0.0450 | 0.0350 | 0.0378 | 0.0000 | 0.2372

Tablo 8.2 Gorece Hata Degerleri

odometrisinde bir miktar gelisme saglamistir, ancak bu metodun basarim arttirtmi, IMU
verisinin kayma giderme siirecindeki bagarim arttirrminin altinda kalmaktadir. Bu durum
LiDAR odometrisi i¢cin kayma giderme siirecinin ne kadar kritik oldugunu bir kez daha goz

Oniine sermistir.

Buradaki verisetindeki LiIDAR odometri bagarisinin 6nceki kisimdan daha iyi olmasimin bir
nedeni ise senaryolar arasindaki farktir. MulRan verisetinde, LIDAR’1n arkasina konumlanan
Radar, LiDAR1n goriis agisinin yaklasik 70 derecelik bir boliimiinii kapatmaktadir. Ozellikle
riverside verisetlerinde LiDAR’in kalan goriis acgisin yaklasik yarisi ¢cok fazla Oznitelik
icermeyen nehir bolgesine bakmaktadir. Ayrica bu veri setinde bir otomobil ilizerinde daha

yiiksek hiz ve ivmelerde veri alinmasi1 da LiDAR odometrisini olumsuz etkilemektedir.

8.3. Ileri Cahsma

Bu calismada, Hausdorff Mesafesinin varyans kestirimi i¢in kullanilabilir sonuglar sundugu
ortaya konulmustur. Ote yandan Optimal Ortalama Metodunun sonucu ile arasinda hala
gelismeye acik bir alan mevcuttur. Ilerleyen calismalarda farkli hata metrikleri, bu calismada
kullanilan metotlar kullanilarak denenebilir. Ornegin, P3 LOAM makalesinde SVD ile

hatanin yayilimi hesaplanarak varyans degeri kestirimi yapilmistir.

Kullanabilinecek bir diger yontem, oznitelik noktalarinin ait olduklar1 dogru yada diizleme

olan normal vektdrlerinin kovaryansi olabilir. Buna benzer bir diger alternatif ise, KISS-ICP
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ve Kinematic-ICP makalelerinin maliyet fonksiyonunda kullandig1 en yakin noktaya olan

ortalama uzaklik yada uzaklik vektorlerinin kovaryansi olabilir.

Bu konuda potansiyeli olabilecek bir diger metrik ise, ©zellikle son yillarda makina
o0grenmesi alaninda sik¢a kullanilan MMD (Maximum Mean Discrepancy - Maksimum
Ortalama Farklilik)[61] metrigidir. Ancak bu yontem makina 6grenmesi digindaki alanlarda
da uygulanmis ve basarili sonuclar elde edilmistir[62]. Kisaca, iki verinin dagilimlarinin
ortalamas1 arasindaki farki Olgcen bu yontem, eger iki nokta bulutu diizgiin bir sekilde
eslenirse diisiik bir deger vermelidir. Ozellikle ortalama iizerinden 6l¢iim yapmast nedeniyle
ayrik verilere kargi diisiik hassasiyete sahip olmasi bu metrigi Hausdorff Mesafesi metriginin
oniine c¢ikarabilir. Ancak burada dikkat edilmesi gereken konu, 6zellikle harita bulutunda
haritanin kesfedilmis tarafindaki nokta yogunlugunun, kesfedilmemis taraflarindan fazla
olmas1 nedeniyle donme ekseni etrafinda normalize edilmesi gerekliligidir. Bu konuda
ise Giseop Kim ve ark.’nin Scan Context[21] yonteminde kullandiklar1 bakis ag¢is1 faydali

olabilir.
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9. SONUC

Bu tez calismasinda, LOAM algoritmasinin eksikliklerini gidererek Hausdorff Mesafesi
tabanli bir varyans kestirim yontemi gelistirilmis ve bu yOntemin sensOr fiizyonu
tizerindeki etkisi incelenmistir. Calismanin temel amaci, LiDAR, IMU ve GPS gibi farkl
sensorlerden elde edilen verilerin stokastik bir diizlemde birlestirilmesiyle, giivenilir ve
hassas bir pozisyon kestirimi gerceklestirmektir. LOAM algoritmasinin temel problemi
olan varyans bilgisi eksikligi, Hausdorff Mesafesi ile basarili bir sekilde giderilmistir.
Bu yontem, haritalama adiminin varyansa etkisini goz oniinde bulundurarak, LOAM
algoritmasinin ¢iktilarindaki giivenilirligi artirmis ve sensor fiizyonunda daha saglikli bir
temel olusturmustur. Ayrica, Kalman filtresi ile entegre edilen bu yaklagim, kisa ve
uzun vadeli hata birikimlerini azaltarak LOAM algoritmasinin performansini dnemli dl¢iide

iyilestirmigtir.

Ortalama maliyet metrigi ilk denedigimiz metriktir ve bu metrik ile yaptifimiz sensor
flizyonunun sonuglar1 ¢ok stabil sonuglar vermemistir. Ayrica ortalamada, hem mutlak hem
de gorece hata agisindan, sabit bir agirlik ile yapilabilinecek sensor fiizyonunun altinda
kalmistir. Bu metrigin bir diger dezavantaji ise LOAM algoritmasinin dogrulugunu biiyiik
oranda etkileyen haritalama adiminin varyansa etkisini gdz ardi etmesidir. Tiim bunlar1 gz
onitinde bulundurdugumuzda, bu metrik ilizerinden yapilan varyans kestirimi sonug¢larinda

kaydadeger bir basar1 elde edilememistir.

Hausdorff Mesafesi tabanli varyans kestirimi, farkli verisetleri {izerinde test edilmis ve
onerilen yontemin dogrulugu cesitli deney ortamlarinda degerlendirilmistir. Calismada
Onerilen yontemin sensor verilerini hatay1 azaltacak sekilde birlestirebildigi ve daha stabil
pozisyon kestirimi sundugu goézlemlenmistir.  Test ettigimiz dort verisetinin ikisinde
(riverside 3 ve DCC2) pozisyonlarin, ikisinde (riverside 1 ve DCC 2) ise doniisiimlerin ters
varyans ortalamasi sonucunda Kalman Filtresinin sonucundan daha basarili sonu¢ vermistir.
Ayrica onerdigimiz Diizeltilmis Ortalama metodu tiim verisetlerinde, P3-LOAM[10]

makalesinde referans olarak Onerilen Optimal Ortalama sonucunda elde edilen mutlak
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hata degerinden %6.6’dan daha diisiik sapma gostermistir. Bunun sonucunda Hausdorf
Mesafesi ile varyans kestirimini kullanabilecek yeni algoritmalar 6nerilmis ve bu konudaki
calismalardan ilk sonuglar alinmistir. Ayrica, bu baglamda, Kalman filtresinin son iki tahmini
arasindaki doniigiimiin varyansini hesaplamak icin 6zgiin bir yontem onerilmis ve bu yontem

sensor fiizyonunda kullanilmustir.

Donanim tarafinda ise LiDAR, IMU, GPS ve stereo kamera gibi ¢esitli sensorlerden veri
toplayabilen bir sistem gelistirilmistir. Bu sistem, hem kapali hem de ac¢ik alanlarda veri
toplamaya uygun olacak sekilde tasarlanmis ve genisletilebilir bir altyapir sunmustur. Bu
sistem ile kapal1 alanda LiDAR ve stereo kamera odometri verilerini iceren, mutlak referansa

sahip bir veriseti olusturulmustur.

Sonug olarak, bu tez calismasi, LOAM algoritmasinin eksikliklerini gidererek, sensor
fiizyonu ve varyans kestirimi alaninda katki saglamaktadir. Onerilen Hausdorff Mesafesi
tabanl1 varyans kestirim yontemi, SLAM algoritmalarinda basarili sensor fiizyonu i¢in yeterli
bir ara¢ olarak degerlendirilmekle birlikte, gelecekte bu yontemin genis veri setleri iizerinde

daha kapsamli bir sekilde test edilmesi ve alternatif metriklerle karsilastirilmasi 6nerilmistir.
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A.

EKLER

1B Sensor Fiizyonu Sonuclar:

Ort. | Medyan Std. | RMSE
Sabit 0.5588 | 0.6080 | 0.0344 | 0.5886
Dinamik | 0.4805 | 0.5608 | 0.0520 | 0.5316
Global 0.5518 | 0.6445 | 0.0515 | 0.5965
Doniisiim | 0.4761 0.5624 | 0.0479 | 0.5238

Kapali Alan Veriseti Deney 07_02 i¢in Mutlak Hata Tablosu

Ort. | Medyan Std. | RMSE
Sabit 0.2475 0.2577 | 0.0148 | 0.2749
Dinamik | 0.2450 | 0.1860 | 0.0301 | 0.2985
Global 0.2238 | 0.1771 | 0.0178 | 0.2594
Doniisiim | 0.2630 | 0.2084 | 0.0250 | 0.3054
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Pozisyon (m)

Gorece Hata (m)

Mutlak Hata (m)

=
o

(&

o

Ort. | Medyan Std. | RMSE
Sabit 0.4662 | 0.4905 | 0.0390 | 0.5061
Dinamik | 0.4393 0.4844 | 0.0478 | 0.4904
Global 0.5340 | 0.5975 | 0.0649 | 0.5913
Doniisiim | 0.4669 | 0.5298 | 0.0553 | 0.5224

Kapal1 Alan Veriseti Deney 07_03 i¢in Mutlak Hata Tablosu

Ort. | Medyan Std. | RMSE
Sabit 0.3691 0.3562 | 0.0196 | 0.3937
Dinamik | 0.4387 | 0.4337 | 0.0140 | 0.4538
Global 0.5195 | 0.5307 | 0.0172 | 0.5352
Doniisiim | 0.4576 | 0.4760 | 0.0180 | 0.4761
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Ort. | Medyan Std. | RMSE
Sabit 0.3185 0.3705 | 0.0341 | 0.3680
Dinamik | 0.3156 | 0.3705 | 0.0360 | 0.3679
Global 0.4346 | 0.4900 | 0.0709 | 0.5093
Doniisiim | 0.4289 | 0.4815 | 0.0695 | 0.5031

Kapal1 Alan Veriseti Deney 07_04 i¢in Mutlak Hata Tablosu

Ort. | Medyan Std. | RMSE
Sabit 0.6804 | 0.7136 | 0.0334 | 0.7035
Dinamik | 0.6937 | 0.7256 | 0.0368 | 0.7186
Global 0.5788 | 0.5899 | 0.0468 | 0.6162
Doniisiim | 0.5822 | 0.5915 | 0.0488 | 0.6209
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Ort. | Medyan

Std.

RMSE

Sabit

0.3329 | 0.3936 | 0.0402

0.3883

Dinamik | 0.3279 | 0.3936 | 0.0428

0.3875

Global

0.4267 0.4750 | 0.0755

0.5072

Doniisiim | 0.4350 | 0.4839 | 0.0750

0.5137

Kapal1 Alan Veriseti Deney 07_05 i¢in Mutlak Hata Tablosu

Ort. | Medyan

Std.

RMSE

Sabit

0.3047 | 0.3339 | 0.0122

0.3235

Dinamik | 0.2872 | 0.3198 | 0.0133

0.3087

Global

0.1756 | 0.1569 | 0.0131

0.2086

Doniisim | 0.1743 0.1558 | 0.0123

0.2057
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Ort. | Medyan Std. | RMSE
Sabit 0.2421 0.2589 | 0.0105 | 0.2629
Dinamik | 0.2402 | 0.2589 | 0.0114 | 0.2627
Global 0.3908 0.4398 | 0.0340 | 0.4320
Doniisiim | 0.3806 | 0.4299 | 0.0325 | 0.4210

Kapal1 Alan Veriseti Deney 07_06 i¢in Mutlak Hata Tablosu

Ort. | Medyan Std. | RMSE
Sabit 0.3089 | 0.3377 | 0.0322 | 0.3558
Dinamik | 0.2986 | 0.3024 | 0.0295 | 0.3431
Global 0.2459 | 0.2444 | 0.0226 | 0.2870
Doniisiim | 0.2455 0.2475 | 0.0235 | 0.2882
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Gorece Hata (m) Mutlak Hata (m) Pozisyon (m)
g = o 3 [ o (3] S
T

o

Ort. | Medyan Std. | RMSE
Sabit 0.4545 0.4866 | 0.0607 | 0.5166
Dinamik | 0.4533 0.4866 | 0.0617 | 0.5165
Global 0.5592 | 0.5667 | 0.0991 | 0.6412
Doniisiim | 0.5714 | 0.5731 | 0.1038 | 0.6555

Kapal1 Alan Veriseti Deney 07_07 i¢in Mutlak Hata Tablosu

Ort. | Medyan Std. | RMSE
Sabit 0.1103 0.1023 | 0.0024 | 0.1204
Dinamik | 0.1084 | 0.1096 | 0.0022 | 0.1179
Global 0.1503 0.1079 | 0.0111 | 0.1822
Doniisiim | 0.1565 0.1035 | 0.0129 | 0.1921
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=
o

Pozisyon (m)
(3]

Mutlak Hata (m)
o
(9]

[N

Ort. | Medyan Std. | RMSE
Sabit 0.3744 | 0.4203 | 0.0317 | 0.4143
Dinamik | 0.3725 0.4203 | 0.0331 | 0.4143
Global 0.5406 | 0.6397 | 0.0573 | 0.5909
Doniisiim | 0.6065 0.7177 | 0.0732 | 0.6638

Kapal1 Alan Veriseti Deney 07_08 i¢in Mutlak Hata Tablosu

Ort. | Medyan Std. | RMSE
Sabit 0.4528 | 0.4439 | 0.0706 | 0.5228
Dinamik | 0.4622 | 0.4431 | 0.0714 | 0.5318
Global 0.4730 | 0.3523 | 0.0917 | 0.5590
Doniisiim | 0.4891 0.4016 | 0.0994 | 0.5792
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=
o
T

Pozisyon (m)
(3]

Mutlak Hata (m)
o
(9]

Gorece Hata (m)
o
[ -

o

Ort. | Medyan Std. | RMSE
Sabit 0.3350 | 0.3558 | 0.0153 | 0.3570
Dinamik | 0.3339 | 0.3558 | 0.0160 | 0.3569
Global 0.4901 0.5537 | 0.0409 | 0.5301
Doniisiim | 0.4867 0.5552 | 0.0421 | 0.5280

Kapal1 Alan Veriseti Deney 07_09 i¢in Mutlak Hata Tablosu

Ort. | Medyan Std. | RMSE
Sabit 0.2348 | 0.2503 | 0.0161 | 0.2660
Dinamik | 0.2321 0.2503 | 0.0145 | 0.2606
Global 0.4004 | 0.3870 | 0.0168 | 0.4202
Doniisiim | 0.4094 | 0.4059 | 0.0181 | 0.4303
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=
o
T

Pozisyon (m)
(3]

Mutlak Hata (m)
o
(9]

Gorece Hata (m)
o
[ -

o

Ort. | Medyan Std. | RMSE
Sabit 0.3826 | 0.4455 | 0.0329 | 0.4232
Dinamik | 0.3814 | 0.4455 | 0.0338 | 0.4232
Global 0.5187 0.6206 | 0.0622 | 0.5753
Doniisiim | 0.5184 | 0.6206 | 0.0626 | 0.5754

Kapal1 Alan Veriseti Deney 07_10 i¢in Mutlak Hata Tablosu

Ort. | Medyan Std. | RMSE
Sabit 0.1995 | 0.1502 | 0.0212 | 0.2455
Dinamik | 0.2046 | 0.1682 | 0.0206 | 0.2485
Global 0.1577 | 0.1115 | 0.0222 | 0.2153
Doniisiim | 0.1585 0.1035 | 0.0230 | 0.2176
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Mutlak Hata (m) Pozisyon (m)

Gorece Hata (m)

Ort. | Medyan Std. | RMSE
Sabit 0.0564 | 0.0433 | 0.0019 | 0.0712
Dinamik | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0003
Global 0.0648 0.0496 | 0.0030 | 0.0849
Doniisiim | 0.1003 0.0944 | 0.0039 | 0.1183

Kapal1 Alan Veriseti Deney 11_01 i¢in Mutlak Hata Tablosu

Ort. | Medyan Std. | RMSE
Sabit 0.0616 | 0.0658 | 0.0021 | 0.0762
Dinamik | 0.0004 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0012
Global 0.0839 | 0.0808 | 0.0027 | 0.0982
Doniisiim | 0.0972 | 0.0856 | 0.0036 | 0.1134

Kapali Alan Veriseti Deney 11_01 i¢in Gorece Hata Tablosu

=
o
T

(&
T

—
=

Aruco

ZED

LIDAR

Static Alpha

Dynamic Alpha

Global Covariance
Differential Covariance

I
15

1
20
Zaman (s)

I I
25 30

Mutlak Hata
T T

I
35

I
40

20
Zaman (s)

Static Alpha

Dynamic Alpha

Global Covariance
Differential Covariance

Her 25 cm'lik yer degistirme igin gorece hata
T T T T T

Static Alpha

Dynamic Alpha

= = = Global Covariance

= = = Differential Covariance

Kapali Alan Veriseti Deney 11_01 1B Odometri Sonucu

91



Ort. | Medyan Std. | RMSE
Sabit 0.0631 0.0513 | 0.0032 | 0.0849
Dinamik | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0003
Global 0.1479 | 0.1383 | 0.0080 | 0.1726
Doniisiim | 0.1105 0.1156 | 0.0027 | 0.1220

Kapal1 Alan Veriseti Deney 11_02 i¢in Mutlak Hata Tablosu

Ort. | Medyan Std. | RMSE
Sabit 0.1063 0.0947 | 0.0045 | 0.1251
Dinamik | 0.0438 | 0.0358 | 0.0015 | 0.0582
Global 0.1913 0.1914 | 0.0100 | 0.2150
Doniisiim | 0.1627 | 0.1652 | 0.0041 | 0.1744

Kapali Alan Veriseti Deney 11_02 i¢in Gorece Hata Tablosu
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Ort. | Medyan Std. | RMSE
Sabit 0.2524 | 0.2570 | 0.0045 | 0.2610
Dinamik | 0.2516 | 0.2570 | 0.0045 | 0.2605
Global 0.3412 | 0.3718 | 0.0100 | 0.3554
Doniisiim | 0.3383 0.3688 | 0.0083 | 0.3502

Kapal1 Alan Veriseti Deney 11_03 i¢in Mutlak Hata Tablosu

Ort. | Medyan Std. | RMSE
Sabit 0.1155 | 0.1137 | 0.0044 | 0.1327
Dinamik | 0.1155 | 0.1137 | 0.0044 | 0.1326
Global 0.1978 | 0.2026 | 0.0088 | 0.2180
Doniisiim | 0.1897 | 0.2008 | 0.0071 | 0.2069

Kapali Alan Veriseti Deney 11_03 i¢in Gorece Hata Tablosu
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Gorece Hata (m) Mutlak Hata (m) Pozisyon (m)
g = o 8 [ o (3] S

o

Ort. | Medyan Std. | RMSE

Sabit 0.1515 | 0.1592 | 0.0034 | 0.1623

Dinamik | 0.1503 0.1592 | 0.0037 | 0.1621

Global 0.2748 0.2885 | 0.0120 | 0.2958

Doniisiim | 0.3937 0.4263 | 0.0205 | 0.4189

Kapal1 Alan Veriseti Deney 11_04 i¢in Mutlak Hata Tablosu

Ort. | Medyan Std. | RMSE

Sabit 0.1330 | 0.1360 | 0.0045 | 0.1484

Dinamik | 0.1377 | 0.1439 | 0.0048 | 0.1535

Global 0.2207 0.1990 | 0.0149 | 0.2511

Doniisim | 0.2973 0.3076 | 0.0250 | 0.3352

Kapali Alan Veriseti Deney 11_04 i¢in Gorece Hata Tablosu
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Ort. | Medyan Std. | RMSE
Sabit 0.1218 0.1174 | 0.0022 | 0.1305
Dinamik | 0.1204 0.1174 | 0.0021 | 0.1289
Global 0.2632 0.2644 | 0.0057 | 0.2738
Doniisim | 0.2095 0.2152 | 0.0055 | 0.2222

Kapal1 Alan Veriseti Deney 11_05 i¢in Mutlak Hata Tablosu

Ort. | Medyan Std. | RMSE
Sabit 0.0855 | 0.0847 | 0.0029 | 0.1004
Dinamik | 0.0718 | 0.0647 | 0.0019 | 0.0833
Global 0.1063 0.1084 | 0.0053 | 0.1278
Doniisiim | 0.0940 | 0.0840 | 0.0042 | 0.1133

Kapali Alan Veriseti Deney 11_05 i¢in Gorece Hata Tablosu
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Ort. | Medyan Std. | RMSE
Sabit 0.1031 0.0825 | 0.0078 | 0.1358
Dinamik | 0.1023 0.0825 | 0.0080 | 0.1357
Global 0.2678 0.2776 | 0.0144 | 0.2934
Doniisiim | 0.3240 | 0.3344 | 0.0148 | 0.3460

Kapal1 Alan Veriseti Deney 11_06 i¢in Mutlak Hata Tablosu

Ort. | Medyan Std. | RMSE
Sabit 0.0614 | 0.0513 | 0.0039 | 0.0869
Dinamik | 0.0606 | 0.0420 | 0.0039 | 0.0860
Global 0.1456 | 0.1411 | 0.0113 | 0.1791
Doniisiim | 0.1625 0.1540 | 0.0085 | 0.1860

Kapali Alan Veriseti Deney 11_06 i¢in Gorece Hata Tablosu
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B. Kesin Pozitif Matris ile Yari-Kesin Pozitif Matris Toplaminmin

Daima Pozitif Matris Oldugunun Kamtlanmasi

Problemin Kurulumu

Asagidaki sartlart saglayan A, B ve C' matrislerini varsayalim:

C:A_I_B’

A simetrik yari-kesin pozitif matris,

B simetrik kesin pozitif matris,

C' simetrik yari-kesin pozitif matris.

Amacimiz bu sartlari saglayan A ve B matrislerini bulmaktir.

Ozdeger Ayrism

Simetrik A, B ve C' matrislerini asagidaki gibi yazabiliriz:

A= QaNaQ7, (76)
B = QpApQF, (77)
C = QcAcQf, (78)

burada:

* Qa, Qp ve Q¢ ortogonal matrislerdir (Q4Q4 = Q505 = QLQc = 1),

o Ay =diag(M D), Ap = diag(A\B, \P), Ac = diag(A\¢, \S) dzdeger matrisleridir.
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Bu 6zdegerler su sartlari saglar:

M >0, M =0, (yari-kesin pozitif),
M >0, M >0, (kesin pozitif),

M >0, A =0, (yari-kesin pozitif).

C = A + B Esitliginin Hesaplanmasi

(79)
(80)
(81)

Daha genel bir ¢6ziim yapabilmek icin, A ve B’nin ayn1 6zvektor tabanini paylagsmadigini

varsayalim. Hesaplamay1 kolaylagtirmak icin, ()4 ve () su sekilde olsun (6’nin O olmasi

durumunda aym 6zvektor tabanini elde ederiz.):

cosf sind

QA == ) QB =1
—sinf@ cosf
Bu durumda:
. xcos’h  xcosfsind x
A=QaNsQy = . Aa=
x cosf sin 6 xsin’ 0 0
ve
y 0
B=Ag= , y>0,2>0.
z

C matrisi su sekilde olur:

xcos’l+vy xcosfsind
C=A+B= Y
xcosfsinf xsin?f+ z
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C’nin Ozdegerleri

C’nin 6zdegerlerini bulmak i¢in agsagidaki denklemi ¢ozeriz:
det(C' — \I) = 0.

C' — AI’yi yerine koyarsak:

rcostl+y— A\ x cosfsinf
C— A\ = Y

xcosfsind rsin?f+ 2 — \

Determinant su sekilde olur:

det(C — M) = (zwcos®@ +y — A) (zsin® 0+ 2 — \) — (zcosfsinh)> .

0 Ozdeger Durumu
A = 0 durumunda Denklem (88) su hale gelir:

(zcos® 0+ y) (zsin®6 + z) — (zcosfsin 0)* = 0.
Terimleri genisletirsek:

2

(x cos® 0 + y) (x sin 6 + Z) = 22 cos® Osin® 0 + zz cos® 0 + yxsin® 0 + yz,

(2 cos O sin 0)* = x% cos® Osin? 6.
Bu ifadeleri ¢ikarirsak:

rzcos? 0+ yrsin®f + yz = 0.

99

(86)

(87)

(88)

(89)

(90)
oD

(92)



Denklemin Analizi

Denklem (92)’deki ilk iki terim x,y,z > 0 ve cos?f,sin?f > 0 sartlar1 saglandiginda
negatif olmayan bir deger alacaktir. Ugiincii terim ise ayn sartlar altinda daima pozitiftir.

Bu nedenle, toplamlar1 daima pozitiftir:

xzcos® 0 + yrsin® 0 + yz > 0. (93)

Bu durum, denklemin saglanamayacagi anlamina gelir.
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C.

3B Sensor Fiizyonu Sonuclari

RMSE Ort. | Medyan Std. | Min Max
Diizeltilmis Ortalama 6.24 5.15 4.3 3.52 1025 30.0
LiDAR 330.58 | 246.28 187.94 | 220.53 1.8 | 738.87
Optimal Ortalama 19.07 | 16.69 19.35 9.22 | 00| 38.66
Doniisiim Ortalama 262.18 | 218.94 140.1 | 144.22 | 4.56 | 493.65
Global Ortalama 6.34 5.24 4.34 3.57 | 0.17 | 28.93
Kalman Filtresi 5.88 4.74 3.7 348 | 0.19 | 29.73
riversidel Veriseti icin Mutlak Hata Tablosu
RMSE | Ort. | Medyan | Std. | Min | Max
Diizeltilmis Ortalama 1.25] 0.6 026 | 1.1 | 0.0] 16.94
LiDAR 0.05 | 0.03 0.02 004 00| 0.72
Optimal Ortalama 093 | 04 0.16 | 0.84 | 0.0 | 10.86
Doniisiim Ortalama 0.98 | 0.47 0.25 1085 | 0.0 15.13
Global Ortalama 1.09 0.5 0.19 1097 | 0.0 13.18
Kalman Filtresi 1.0 | 0.44 0.18| 09| 0.0 16.11
riversidel Veriseti icin Gorece Hata Tablosu
riverside1 Veriseti Kus Bakisi Odometri Sonucu
1200
.| ﬁ;:t:—nd Truth
Donusum Ortalama
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Riverside 1 Veriseti 3B Odometri Sonucu ve Sonucun Kusbakigi Goriintiisii
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RPE (m)

APE w.rt. translation part (m)
(with SE(3) Umeyama alignment) (aligned poses: 1500)
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riverside1 Veriseti igin Global Ortalama Metodu Agirliklart riverside1 Veriseti igin Dontigiim Ortalama Metodu Agirliklart
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RMSE Ort. | Medyan Std. | Min Max
Diizeltilmis Ortalama 5.7 4.93 5.03 2.87 | 0.13 | 32.87
LiDAR 380.55 | 274.96 190.7 | 263.09 | 8.61 | 846.19
Optimal Ortalama 11.57 9.71 7.89 6.28 0.0 | 34.83
Doniisiim Ortalama 131.82 | 119.23 107.85 | 56.23 | 28.42 | 321.65
Global Ortalama 6.35 5.38 5.64 336 | 0.07 | 35.21
Kalman Filtresi 4.68 3.85 3.51 2.66 | 0.11 | 32.83
riverside2 Veriseti icin Mutlak Hata Tablosu
RMSE | Ort. | Medyan | Std. | Min Max
Diizeltilmis Ortalama 1.13 | 0.63 0.31 | 095 | 0.0 12.4
LiDAR 3.57 | 0.32 0.03 | 3.55 | 0.0 | 201.97
Optimal Ortalama 0.75 | 0.29 0.11 | 0.69 | 0.0 | 13.89
Doniisiim Ortalama 3.53 | 0.57 0.28 | 349 | 0.0| 1959
Global Ortalama 1.2 | 0.55 0.19 | 1.06 | 0.0 14.4
Kalman Filtresi 0.85 | 0.34 0.12 1 0.78 | 0.0 | 13.89
riverside2 Veriseti icin Gorece Hata Tablosu
riverside2 Veriseti Kus Bakigi Odometri Sonucu
1000
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Riverside 2 Veriseti 3B Odometri Sonucu ve Sonucun Kusbakisi Goriintiisii
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RPE (m)

APE w.rt. translation part (m)
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