Pamukkale Univ Muh Bilim Derg, 24(8), 1458-1463, 2018
(TOK’2017 - Otomatik Kontrol Tiirk Milli Komitesi Ulusal Toplantist Ozel Sayisi)

Pamukkale Universitesi Miihendislik Bilimleri Dergisi

Pamukkale University Journal of Engineering Sciences

CB-MeMBer filtresinin GM ve SMC gerceklemelerinin sensor kontrolii
performanslarinin farkl édiil fonksiyonlari icin karsilastirilmasi

comparison of performances of GM and SMC implementations of CB-
MeMBEer filter for sensor control

Ahmet GUNES""

1D7 Sualt1 Teknolojileri A.S., Ankara Universitesi Teknokent, Ankara, Tiirkiye.
ahmet.gunes@d-07.com

Gelis Tarihi/Received: 29.01.2018, Kabul Tarihi/Accepted: 18.10.2018

* Yazisilan yazar/Corresponding author

doi: 10.5505/pajes.2018.48344
Ozel Say1 Makalesi/Special Issue Article

0z

Bu ¢alismada rastgele sonlu kiimeler teorisi cercevesinde gelistirilmis
olan kardinalitesi dengelenmis coklu Bernoulli filtresinin ardisik Monte
Carlo ve Gaus karisimi gerceklemeleri farkl sensor kontrolii uygulamasi
icin karsilastirilmistir. Simiilasyonlarda belirsizlik azaltilmasi ve bilgi
kazancina dayal iki farkl édiil/ceza fonksiyonu kullanilimistir. Bu
fonksiyonlar, kismen gozlemlenebilir Markov karar siiregleri yéntemi
kullanilarak optimize edilmis ve platformlarin bir sonraki hamlesi buna
gore belirlenmistir. Literatiirde hali hazirda ardisik Monte Carlo
gerceklemeleri icin kardinalitesi dengelenmis ¢oklu Bernoulli filtresi ile
sensér kontrolii alaninda yayinlar bulunmaktadir. Ancak rastgele sonlu
kiimeler tabanli filtrelerin Gaus karisimlari tisttine fazla calisma yoktur.
Bu nedenle, algoritmalarin Gaus karisimlarinda da kullanilabilmesi i¢cin
denklemler sunulmustur. Bu iki farkli gercekleme farkli sensorler ve
farkli  odiil/ceza  fonksiyonlar1  acisindan  simiilasyonlarila
karsilastirilmistir. Algoritmalarin gercek sistemlerde uygulandiginda
gosterecekleri performanslart hakkinda fikir vermesi agisindan,
calisma stireleri sunulmugtur.

Anahtar Kkelimeler: Sensor kontrolii, Rastgele sonlu kiimeler, Gaus
karisimlari

Abstract

In this work, sequential Monte Carlo and Gaussian mixture
implementations of cardinality balanced multi-Bernoulli filter,
developed under random finite set theory framework, are compared for
sensor control application. In the simulations, two different types of
reward/penalty functions are utilized. They are based on reduction of
uncertainty and information gain. These functions are calculated using
partially observable Markov decision processes framework. The sensors
move according to the outputs of these functions. The formulations for
sequential Monte Carlo methods can already be found in the literature.
However, there is not much work done on Gaussian mixtures. Gaussian
mixtures based formulations are presented in this work. These two
different implementations are compared for different sensor types,
reward/penalty functions. In order to give an idea on a possible
implementation on a real application, run times of the algorithms are
also presented.
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1 Giris
Otonom araglar ve mobil sensérler, giivenlik, trafik, enerji
tilketiminde verimlilik, cevre Kkirliliginin 6nlenmesi, diistiik
gelirlilerin ulasim probleminin ¢6ziilmesi gibi c¢ok farkh
alanlarda faydali olmasi beklenen teknolojilerdir [1]. Otonom
araglarda ya da mobil sensoérlerin c¢evredeki -cisimlerle
etkilesimlerinin  degerlendirilmesi  6nemlidir. = Otonom
aracglarda dinamik veya statik engellerden kaginma o6nemli
olabilirken, mobil sensorlerle hem engellerden kaginma hem de
hedeflerin  bulunup, takip edilmesi amaglanabilir. Bu
nedenlerle, engellerin, canlilarin ve diger dinamik varliklarin
tespit ve takibi konusunda bir¢ok ¢alisma yapilmistir. Sensor
kontrolii, otonom araglar ve mobil sensér aglarinda
platformlarin bir sonraki hamlesinin ne olacagina karar
verilmesi i¢in kullanilir. Sensér kontroliiyle mobil sensoérlerin
hedeflerini takip etmeleri i¢in yapacaklar1 en iyi manevranin,
diger bir deyisle hareket icin verilecek en iyi komutun
belirlenmesi hedeflenir. En iyi komut hedef parametreleri
tizerinden tanimlanan bir maliyet veya 6diil fonksiyonu ile
hesaplanir. Tanimlanan maliyet fonksiyonlarin en kiiciik veya
odiil fonksiyonlarinin en biiyiik olmasimm saglayan komut
belirlenir. Komutlar siirekli bir fonksiyon {izerinde
tanimlanabilecegi gibi ayrik bir komutlar kiimesi, A,

icerisinden de segilebilir. Maliyet veya 6diil fonksiyonlar:
belirlenirken parametre kestirimi i¢in kullanilan filtrenin
ozelliklerinin de goz onilinde bulundurulmas: gereklidir.
Bayesci filtrelerde maliyet fonksiyonu genellikle giincellenmis
(posterior)  hedef parametrelerinin  kestirilen  hedef
parametreleri lizerinden tahmini yapilarak gerceklestirilir.

Sensor kontroliiniin konusu olan araglar pratikte ¢ok karmasik
ortamlarda bulunduklarindan ¢ok sayida cismi tespit edip,
bunlarin kinematik vektorlerinin Kkestirimi yapabilecek
yetkinlikte olmalar1  gerekmektedir. Sensdér kontroli
algoritmalar1 ¢evredeki hedeflerin tespit ve takibinde
kullanilan filtrelerden bagimsiz tasarlanmaz. Coklu hedef takibi
sinyal islemenin bir dali olup askeri ve sivil, bir¢cok farkl
mithendislik disiplininde uygulamalar:1 vardir. Rastgele Sonlu
Kiimeler (Random Finite Sets, RFS) tabanl filtreler de bu
alandaki en son gelistirilmis olan ve ¢oklu hedef dagilimini RFS
olarak modelleyen filtrelerdir [2]. Diger filtrelere gore en
o6nemli avantajlarindan birisi hedef sayisi ve parametreleri ile
ilgili hi¢ bir varsayim gerektirmeden c¢alismalaridir. Filtreler
hedef kardinalitesini kendileri giincellerler. Bu avantajlari
neticesinde de, filtreler hedef tespit ve takibi agisindan son
yillarda farkh alanlarda basariyla uygulanmistir [3][4]. RFS
yaklasiminda her dl¢lim ve her hedef sonlu sayida elemani olan
rastgele kiimelerin elemanlari olarak degerlendirilirler. Olgiim
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ve hedeflerin birbirleriyle olan iligkilerinde belirsizlik olan ve
kargasanin (clutter) oldugu durumlarda 6l¢iim ve hedeflerin
RFS olarak modellenmesi sayesinde ardisik tahmin yapilmasi
mimkindiir. Ve bu en uygun tahminin denklemleri kapal
formda yazlabilir [2]. Ancak i¢ ice integrallerin alinmasi
ihtiyaci dolayisiyla bu tip bir yaklasimin hesap yiiki ¢ok fazla
olacaktir.  Pratik  problemlerde = bu  formiilasyonun
kullanilabilmesi i¢cin bir takim sadelestirmeler kullanilarak
sonucun yaklasik olarak hesaplandigi filtreler ortaya
konulmustur [2],[5]. Bu filtrelerden birisi de Kardinalitesi
Dengelenmis Coklu Bernoulli (Cardinality Balanced Multi-
Bernoulli, CB-MeMBer) filtresidir [6]. MeMBer filtresinin
kardinalite tahminindeki hatasinin giderilmesiyle
olusturulmus olup bir¢ok farkli probleme uygulanmistir [2]-
[4]. CB-MeMBer filtresi, hedefin olup olmama olasiliginin ve
uzamsal dagiliminin kestirimini yapar. Olasilik Hipotezi
Yogunlugu (Probability Hypothesis Density, PHD) filtresi de ¢ok
sayidaki hedefin dagilimlarinin birinci momenti ile coklu hedef
takibi yapilmasina dayanir [2]. PHD filtresinin CB-MeMBer
filtresine gore performansinin daha diisiik oldugu noktalardan
birisi hedeflerin parametrelerinin kestiriminde her bir hedefin
uzamsal olasilik yogunluk fonksiyonunun birbirine karismis
halde olmasidir. Bu durumdan dolay1 PHD filtresinde her bir
hedefin 6ncelikle 6bekleme (clustering) islemiyle ayristirilmasi
gerekir. CB-MeMBer filtresinde ise her bir olasi hedef icin bir
Bernoulli RFS kullanilir ve dolayisiyla hedeflerin uzamsal
konumlari birbirine karismaz.

RFS tabanl filtreler, coklu hedef tespit ve takip problemlerini
tek bir formiilasyonda birlestirdiginden dolayi, sensor kontroli
uygulamalarinda ¢evredeki engellerin tespiti, kinematik
vektorlerinin kestirimi ve kaginma gibi problemler ic¢in
kullanilmaktadirlar [7]. Sensér Kkontroliindeki 6diil/ceza
fonksiyonlar1 bilgi kazancinin arttirilmasi veya belirsizligin
azaltilmasini amaglar. Bu fonksiyonlar, RFS tabanl filtrelerde
Renyi 1raksamasi ile, tahmini (predicted) ve giincellenmis
olasilik yogunluklarinin karsilastirilmasiyla hesaplanmistir
[8],[9]. Riski azaltmaya dayali baska bir ceza fonksiyonu da
SMC-PHD filtresi i¢in  olusturulmustur [10]. Kismi
Gozlemlenebilir Markov Karar Siirecleri (Partially Observable
Markov Decision Processes, POMDP) de RFS tabanli filtrelerde
¢ok tercih edilen bir yaklasimdir [6]. Hedeflerin parametre
kestirimindeki belirsizligin azatilmasiyla c¢alisan bir baska
calismada da mesafe 6l¢en sensorler kullanilmistir [11].

Tiim RFS tabanh filtrelerin gerceklenmesinde iki c¢esit
yontemden birisi kullanilir. Bunlardan birincisi parcacik filtresi
veya ardisitk Monte Carlo (Sequential Monte Carlo, SMC)
yontemidir [12]. SMC lineer olmayan sistemlerde ve /veya Gaus
olmayan giliriiltii modellerinde yaygin olarak kullanilir [12],
[13]. Ikincisi uygulama ydntemi ise Kalman filtresine dayanan,
Gaus karisimi (Gaussian Mixtures, GM) yontemidir. GM’'de
birden fazla Gaus dagilimi ile daha karmasik PDF’ler yaklasik
olarak hesaplanir. SMC her ne kadar dogrusal olmayan
sistemlere daha uygun olsa da, GM ¢ok daha az sayida bilesen
kullandigindan hafiza ve hiz yéniinden daha iistiindiir. iki
gercekleme yontemi birbirinden oldukga farkl problemler i¢in
uygun olsalar da yazarin bildigi kadariyla, literatiirde SMC
tabanli gerceklemeler bulunmakla birlikte RFS tabanh
filtrelerin iki gercekleme tiiriiniin sensdér kontrolii problemi
acisindan karsilastirildigi bir calisma bulunmamaktadir. Ayrica,
SMC ic¢in belirtilen 6dill veya ceza fonksiyonlarinin
implemetasyonu dogrudan GM i¢in kullanilamaz. Bu ¢alismada,
sensor kontrolii icin GM CB-MeMBer filtresinin kullanilmasi

icin o6dil fonksiyonlar1 tanmimlanmis ve simiilasyonlarla
basarimlar: gosterilmistir. Sensor kontrolii problemi bir ve iki
hedefli senaryolar i¢in ele alinmis ve SMC ile GM gerceklemeleri
ile sadece mesafe ve sadece kerteriz 6lgen mobil sensorler icin
karsilastirilmistir. Yeni sunulan GM MeMBer c¢ozlimii ile
literatiirdeki SMC MeMBer tabanli ¢6ziim de sadece mesafe
olcen sensorlerin yaninda sadece Kkerteriz olcen sensor
senaryolar1 i¢in de karsilastirilmistir.

Makalenin devaminda, ikinci kisimda CB-MeMBer filtresi genel
olarak aciklanacaktir. Uciincii kisimda sensér kontrolii
problemi ele alinacak ve segilen 6dil fonksiyonlar
aciklanacaktir. Dordiincii kisimda simiilasyon sonuglari
sunulup, sonuglar degerlendirilecek ve son kisimda da sonuglar
ozetlenip gelecekte yapilacak isler anlatilacaktir.

2 CB-MeMBer filtresi

RFS tabanli filtreler hem hedefleri, hem de gozlemleri rastgele
sonlu kiimeler olarak degerlendirirler. Bu yaklasima gore,
herhangi bir k aninda n, adet hedef ve m; adet goézlemin
kiimeleri sirasiyla

Xk = {xk,l'xk,z' "'ixk,nk} € :F(x) (1)
Z, = {Zk,pzk,z: "'vZk,mk} € F(2) (2)

seklinde gosterilir. F(X) ve F(Z) de X ve Z’nin sonlu sayida
elemani olan alt kiimeleridir. n, ve my, biribirine esit olmak
zorunda degildir. Zira sensorler kimi hedefleri tespit
edemeyebilirler ve kargasadan otirii hatali gozlemler de
yapabilirler. RFS yaklasimi kullanilarak sensor kontrolii i¢in
ihtiya¢c duyulan belirsizlik 6l¢limii veya bilgi kazanc
fonksiyonlari yazilabilir.

RFS tabanli filtreler temelde 6zyinelemeli (recursive) Bayesci
filtre denklemleriyle calisirlar. Kestirilen ve elde edilen
gozlemlere gore giincellenen coklu hedef olasilik dagilimlar
sirastyla

Ty pe—1 Kiel Z1:k—-1)

= ffklk—l(Xk|Xk—1)7Tk—1|k—1(Xk—1|Zl:k—1) (3)

Ik Ly | Xi ) i1 K| Zg:k-1)
S 91 @i | X031 1 (X|Z - 1) 6X

e K| Zyp-1) = 4)

denklemleri ile elde edilir. Bu denklemlerdeki fix_; ¢oklu
hedef gecis yogunlugu, g, de ¢oklu hedef olabilirligidir
(likelihood). (3) ve (4) denklemlerindeki integraller de kiime
integralleridir [2]. Bu integrallerin kapali formlari ¢ok karmasik
ve hesap yiikii ¢ok fazladir. Bundan dolayr denklemlerin
yaklasik olarak hesaplanmasi igin alternatif gercekleme
yontemleri gelistirilmistir. Bunlar GM ve SMC yontemleridir.

CB-MeMBer filtresi Sonlu Kiimeler Istatistikleri (Finite Set
Statistics, FISST) kullanilarak ¢ok sayida hedefin tespit ve takibi
icin gelistirilmis RFS tabanl bir filtredir [10],[14]. Diger RFS
tabanh filtrelerde oldugu gibi CB-MeMBer filtresi de hedef
sayis1 konusunda bir bilgiye ihtiya¢ duymaz ve hedef sayisi
kestirimini otomatik olarak, 6zyinelemeler ile yapar. MeMBer
RFS, birbirinden bagimsiz birden fazla Bernoulli RFS’inin
birlesiminden olusur. Her bir Bernoulli RFS de

1-r, X=0
w0 =, p(), X =1{x} (5)
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seklinde yazilir [15]. Buradaki r s6z konusu kiimede bir
elemanin olma olasiigi, p(x) de hedefin uzamsal dagilhim
yogunluk fonksiyonudur.

MeMBer RFS'i olusturan her bir Bernoulli RFS'i de yine i.
Bernoulli RFS’inde bir hedefin var olma olasilify, r® e
[01],i=1,---,n, ve uzamsal dagihm olasiik yogunluk
fonksiyonu, p®(x) ikilisiyle, {(r("),p("))}zl seklinde
gosterilebilir. Bir hedefin var olup olmadigi ya da tespit edilip
edilmedigi r®, hedefin parametreleri ise p® sayesinde
belirlenir. Bir hedeften tespit alinmasi1 durumunda r® degeri

her adimda yiikselir. MeMBer RFS olasilik yogunluk fonksiyonu
da

ﬁ r(ii)p(ij) (x])

w({%1,%;, -+, Xy, }) = 7(®) 1— @)

(6)

isiy# iy, sy j=1

seklinde gosterilir [16]. n, degerinin tim ¢oklu hedef
dagilmini modelleyecek sayida segilmesi gerekir. Ancak
filtrenin tespit ve takip edilecek hedef sayisiyla ilgili bir
parametreye ihtiyact yoktur. Bos kiimenin RFS olasilik
yogunlugu fonksiyonu olan (@) de

n(@ =] [1-r9 )
j=1

seklinde hesaplanir.

MeMBer filtresinin SMC ile gerceklemesinde k aninda kestirilen
coklu hedef dagiliminin pargaciklarla yaklasik olarak gosterimi

M N
Thpk—1Xp|Zig-1) = Z Z w,?'"’axg.» Xi) (8)

j=1i=1

seklindedir. M filtre tarafindan kestirilen hedef sayisi, N
kullanilan pargacik sayisidir. Buradaki 6X§((Xk) ¢oklu hedef

Dirac delta fonksiyonudur.

Benzer sekildle GM gerceklemesinde de mypx—q(XkxlZy.x—1)
yaklasik olarak

R

M
Tiies il Zage) = D ) 0l (3 i, P) ©)

j=11=1

seklinde gosterilir. R her bir hedefin uzamsal dagiliminin
hesaplanmasi i¢in kullanilan Gaus dagilimi adedir ve genellikle
R & N’dir. GM gerc¢eklemesinde ¢ok daha az sayida bilesen
oldugundan, GM gerceklemesinin hesaplanmasi genellikle SMC
gerceklemesinden hizlidir. CB-MeMBer filtresinin GM ve SMC
yaklasimlariyla gerceklemeleri ayrintili bir sekilde [14]‘te
bulunabilir.

GM gerceklemesi Kalman filtresinin adimlariyla ilerler ve
dogrusal olan sistemler i¢cin daha uygundur. Ancak
Genisletilmis Kalman Siizgeci (Extended Kalman Filter)
formiilasyonu kullanilarak dogrusal olmayan sistemlerde de
kullanilabilir. Bu ¢alismada da sensor olglimleri dogrusal
olmayan denklemlerle belirtildiginden bu yaklasim
kullanilmistir. SMC ise dogrusal olmayan sistemlerde de
basariyla kullanilabilir. Diger taraftan PDF'in modellenmesi i¢in
cok fazla sayida pargacik gerekebilir. Bu da hafiza ve hiz
acisindan SMC'nin performansim diisirtr.

3 Sensor kontrolii

Sensor kontroliinlin amact mobil bir aracin en dogru komutu
se¢mesi ve bunun sonucunda bir sonraki adimda daha avantajli
bir durumda olmasidir. Daha avantajli olma durumu
matematiksel olarak belirlenmeli ve dl¢iilmelidir. Odiil ve ceza
fonksiyonlari bu amagla belirlenir. Bu fonksiyonlar genel olarak
bilginin arttirilmasina veya belirsizligin azaltilmasina gore
belirlenirler [8],[11]. Bundan onceki ¢alismada belirsizligin
azaltilmasini 6lcen 6diil fonksiyonlarina goére CB-MeMBer
filtresi ile sensor kontroliiniin SMC ve GM uygulamalarinin
performanslart  degerlendirmistir [17]. Ara¢ hareket
maliyetlerinin nasil belirlenecegi ortaya konduktan sonra bu
fonksiyona gore bir optimizasyon yapilmasi gerekir. POMDP
bunun i¢in bir altyapi saglar [18]. Teorik olarak POMDP’de
secilebilecek hamlelerin sayisinin sonsuz olmasina ragmen,
pratik problemlerde gercek zamanli calisabilmek igin
sensorlerin belirli yonlerde hareket edebilecegi varsayilir. Bu
sonlu sayidaki hareket segenekleri kiimesine kabul edilebilir
kontrol komutlart adi verilir. Hangi komutun segilecegi bilginin
arttirilmasina dayali bir fonksiyonda

aj, = argmax{E[V(a; X,)]} (10)
a€A

seklinde yazilabilir. Burada aj, secilen hareket (action), A tiim
hareket olasiliklarinin iginde oldugu kabul edilebilir kontrol
komutlarinin kiimesi, V hareket ve ¢oklu hedef parametresine
bagl bir fonksiyon, a degerlendirilecek her bir hareket, X;
coklu hedef durum vektorii kiimesidir. V fonksiyonu genellikle
a’'ya ve X;'e gore hesaplanan bir olas1 gézlem kiimesi, Z;,,'in
hesaplanmasin1 da igerir. Zy,;, a hamlesinin yapilmasi
durumunda ortaya ¢ikmasi beklenen ¢oklu hedef gézlemlerinin
kiimesidir. Bu optimizasyonda belirsizligin azatilmas: gibi bir
yol izlenmesi durumunda max, yani fonksiyonun degerini
biliylitme yerine en Kkiiclik degeri bulmak amaciyla min
kullanilmahdir [11],[17].

Sensor kontrolii problemindeki temel mekanizma Sekil 1 ve
Sekil 2’de gosterilmistir. Buradaki oOrnekte belirsizligin
azaltilmas1 esas alimmistir. Siyah elipsler hedeflerin
konumlarindaki belirsizligi gostermektedir. Sensériin hareket
etmemesi durumunda bu belirsizlik siirekli olarak elips
seklinde kalacaktir. Ancak hedeflerin sensér kontrol
algoritmasindan ¢ikt1 olarak u; komutunu almasi durumunda
ise farkli bir noktadan gelen yeni Olgim de Sekil 2’de
gosterilmistir. GM CB-MeMBer filtresinin ¢iktis1 giincelleme
sonucunda kirmizi ve siyah Gaus kesisimindeki bélgeye yakin
bir belirsizlik tretir. Sensér hareket etmeye devam ettik¢e
hedeflerin kestirimlerindeki beklenen hata daha da azalacaktir.

. o
fua
Uy _':Ee'g:

e
B~
Sekil 1: Kerteriz 6l¢limil yapan bir sensoriin hedefleri tespiti
ve olasi sensor komutlar1. Sensor s, hedefler hy, h, ile
gosterilmistir. Hedeften alinan gézlem sonucunda Gauss
dagilimlari siyah ¢izgilerle cizilmistir. Sensoriin olasi
hareketleri u;, i = 0,1,2,3 ile gosterilmistir.
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B~
Sekil 2: Sensor kontrol komutu gergeklestikten sonra yeni

Olciim alinmasi. Yeni gozlem ve dolayisiyla Gaus dagilimlarinin
beklenen yeni sekli kirmizi gizgilerle gdsterilmistir.

CB-MeMBer filtresinde her bir hedef bir Bernoulli RFS ile
gosterilir. Bernoulli RFS ise hedefin var olma olasilig1 ve
uzamsal olasiik dagilmindan olustur. Bundan dolay1 V
fonksiyonu bu iki bileseni de ele alacak sekilde olusturulur.
Belirsizligi azaltan (BA) 6diil fonksiyonu

Vsa(a; Xp) = nefy, (@) + (1 —n)eg, (a) (11)

seklinde yazilabilir [11]. Burada |X|, k amindaki ¢oklu hedef
dagiliminin kardinalitesidir. £|2xk| kestirilen hedef dagiliminin
kardinalitesinin normalize edilmis hatasi, s,%k de ¢oklu hedef
dagiliminin durum vektorlerinin kestiriminin hatasidir.

(11)’deki fonksiyonun bilesenlerinin hesaplamasi

@ = [10, (1-72,)] (12)
i=1
&, (@ = Z[rkukcxm(au]/z o (13)

ile yapilabilir. Buradaki {;m Bernoulli bilesenlerinin uzamsal
dagilimini ifade eder. Yani hedeflerin kinematik vektorlerinin
kestiriminin belirsizligini ifade eder.

(12) denklemi kullanilarak Bernoulli dagilimlarinin var olma

olasiliginin dogrudan konulmasi durumunda
hesaplanabilirken, (13)lin hesaplanmasi SMC veya GM
gerceklemesi gore degisebilmektedir. SMC’deki

hesaplamalardaki x koordinat ekseni dogrultusundaki
belirsizlik her bir hedef i¢in

() (0}
Lk Uk Nk g \\

S;(i)(a) = Z | wli{,ukxit,uk - \Z wljc,ukxljc,uk/ | (14)
= \ = /

seklinde hesaplanir [11]. y koordinat ekseni dogrultusundaki
belisizlikler de benzer sekilde hesaplanir. N,E,ll)lk bir Bernoulli

RFS’inin yaklasik gésteriminde kullanilan parcacik sayidir. (13)
‘in GM ile hesaplanmasinda dagilimlarin kestirim belirsizligi
Ol¢iisli olarak hata kovaryans matrisi degerlendirilmistir [17].
Hata kovaryans matrisinin dagilimi ne kadar yogunlasmissa
dagilimdaki belirsizlik o kadar azdir. Bunun matematiksel
olarak tanimlanmasinda ise matrislerin 06zdegerleri ile
kullamilmistir [17].

@
Rkluk

ka(a) Z ((‘Uk ukMk uk (15)

Buradaki M,gl)lk bir Bernoulli RFS’inin modellenmesinde

kullanilan Gaus dagilimi adedi ve A kovaryans matrisinin
ozdegerleridir. Ozdegerlerin kiiciilme &lciisii olarak ¢arpma
yerine toplama kullanilmasimin nedeni ise bir dogrultuda
belirsiz olmasina ragmen bir dogrultuda ¢ok sikisan
dagilimlarin istenilen dagilim yogunlagmasini saglamamasidir.

Bilginin artip artmadig istatistiksel olarak bilgi 6l¢iimi i¢in
kullanilan normlarla hesaplanabilir. Bu normlar arasinda
Kullback-Leibler, Renyi 1raksamasi bulunur [19]. Bilgi
kazancinin (BK) tanmimlandigi 6dil fonksiyonu Renyi
iraksamasi kullanilarak

Ve (a; Xg)

1
= log{ <
a-1 [pklk—l(zklzl:k—l: a)] (16)

X f L9k (Zi | X, W] o1 K| Z1:—1) 6K

seklinde tanimlanabilir [8]. pyx-1(Zk|Z1.x-1, @) da

Prjk-1Zk|Zyk-1, @)

17
= fgk(Zklxk'u)”k|k—1(x|Z1:k—1)6X (17)
seklinde tanimlanabilir. (17)'nin SMC gerceklemesi de her bir
hedeficin

N(J)
2o 1] 9k (Zie X )]
]“ (18)

D(a) ~ (1)
[Z * ppe—1 I (Ze X1, )

ile yapilabilir. Bu islemin GM gerceklemesi de benzer sekilde
asagidaki gibi yapilir.

R(i)
X1 0|91 (Zae X 1,u)]

D(a) = (J)
[Z e w;dk—lgk(zklxliqk—l'u)]

(19)

4 Simiilasyonlar

2000 X 2000 m?’lik bir alanda simiilasyon yapilmaktadir.
Hedefler sabit hizla hareket etmektedir. Her bir Monte Carlo
kosumunda simiilasyon sahasinin ortasindaki 1000 X
1000 m?lik alanda rastgele bir konumda hedefler
olusturulmaktadir. Hedeflerin hizi da diizgiin rastgele dagilimla
v = U(0,10) m/s olarak secilmektedir. Her bir senaryo cinsi
icin 50 Monte Carlo kosumu yapilmistir. Hedeflerin tespit
olasiligi pp = 0.98, tespit edilen hedeflerin hayatta kalma
olasilig1 da ps = 0.99'dur.

SMC gergeklemesinde, dogan hedeflerin dagilimini modellemek
icin icin tiim simiilasyon sahasinda 2000 parcacik olusturulur.
Ayrica her bir Bernoulli RFS’de M = 2000 pargacikla yaklasik
olarak hesaplanmaktadir. GM gerceklemesinde de her bir GM
icin R =10 Gaus dagilimi kullanilmaktadir. Baslangi¢ icin
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A. Glines

10°1,,, seklinde bir kovaryans matrisi tanimlanmstir. Iy,
dort boyutlu birim matristir.

Bu ¢alismada, sensor kontrolii yapilirken POMDP ile 8 ana yon
degerlendirilmistir. Her bir senaryoda dort sensor
kullanilmistir. Bunlar SMC ve GM gerceklemeleri kullanilarak
(16) ve (11) denklemlerindeki 6diil fonksiyonlarina gore
hamlelerini belirleyen sensoérlerdir. Sensorlerin adlar1 da bu
parametrelere gore kisaltma seklinde belirtilmistir; bilgi
kazancin o6lgen 6dil fonksiyonu icin IG (Information Gain),
belirsizligi azaltan 6diil fonksiyonu icin UR (Uncertainty
Reduction) kullanilmistir.

Sonuclarin degerlendirilmesinde, kestirilen kardinalite hatasi
ve en iyi Orintli alt eslestirmesi (Optimal Subpattern
Assignment, OSPA) metrik olarak kullanilmistir. OSPA ¢oklu
hedef takibinde de yaygin olarak kullanilan bir metriktir [20].
Metrigin normu, p = 2, kesme (cutoff) degeriise ¢ = 100 olarak
belirlenmistir.

Tim senaryoda, sadece mesafe Olcen dort mobil sensdr,
birbirinden bagimsiz olarak, tek baslarina tek bir hedefi takip
etmektedirler. {lk senaryonun simiilasyon sonuglar1 Sekil 3'te
gosterilmektedir. Sekil 3(a)’da goriildigi tizere GM tabanh
sensorlerin OSPA hatas1 SMC’lere gore daha yiiksektir. Bunun
nedeni, kardinalite hatasinin yiiksek olmasidir. Hedeflerin
tespit edilmesindeki hata goz oniinde bulundurulmadiginda
GM gerceklemelerinin hedef parametrelerinin kestirimini daha
dogru yaptigl degerlendirilmektedir. Ancak GM
gerceklemesinde dogan hedefler i¢in olusturulan dagilimlarin
sahanin ortasimna odaklanmasindan da kaynaklanan hedefi
kaybetme durumu oldugu goriilmektedir. Bu durumun dogan
dagilimlarin gelen tespitlere goére uyarlamali olarak
olusturulmasiyla giderilmesi ihtimali de bulunmaktadir.

(ﬁ)

100 —=—
\
_80F N N J
3 e e A . ,
£ L = A WD-4 —~ \ A0
T 60 7& W Wwﬂ/\x\%\
N -
£ aof GM-UR A YT
3 GMIG =S ~

20

SMC-UR

— — —SMC-IG

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

(b)

T T
GM-UR

GM-IG

SMC-UR

m?;—\ AN — — —SMC-IG |
) / / A A
\%

\/\

Kardinalite Hatas!
o
2

o NP S ANR LY 3o <A I Aoy
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Adim Sayisi

Sekil 3: Sadece mesafe dlgen mobil sensorlerle bir hedefli
simiilasyon sonuglari. (a): OSPA, (b): Kardinalite hatalar1.

ikinci senaryo yine tek hedefli olmakla birlikte sensérler
kerteriz Olgen tiptedir. Bu tiir sensorlerde hedeflerin tespitinin
dogru yapildigi yine Sekil 4(b)’de goriilmektedir. Bu sonuglara
gore SMC ve GM gerceklemeleri arasinda performans farki
olmadig gibi iki gerceklemenin OSPA hatalar1 da birbirine ¢ok
yakindir.

Diger senaryolarda hedeflerin sayis1 ikiye ¢ikarilmistir.
Sekil 5’te sadece mesafe Olgcen sensérlerin  hatalan
gosterilmektedir. Burada GM gerceklemeleri SMC’lere gore
OSPA metrigine gore belirgin bir sekilde daha kotii performans
gostermistir. Ancak hedef sayis1 kestiriminde durum birinci
senaryodakine benzemektedir.
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Sekil 4: Sadece kerteriz 6lcen mobil sensorlerle bir hedefli
simiilasyon sonuglari.(a): OSPA, (b): Kardinalite hatalart.
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Sekil 5: Sadece mesafe 6lcen mobil sensorlerle iki hedefli
simiilasyon sonuglari. (a): OSPA, (b): Kardinalite hatalari.

Son olarak da iki hedefli bir senaryo sadece kerteriz 6lgen
sensorlerin kullanildig1 bir senaryoda simiilasyon yapilmistir
ve sonuclar1 Sekil 6’da sunulmustur. Burada da sensorlerin
performanslart birbirine yakin ¢ikmistir. Ancak SMC-IG
sensorii  OSPA  performansindaki  distiklikle  diger
sensorlerden ayrigsmistir.
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Sekil 6: Sadece kerteriz 6lgen mobil sensorlerle iki hedefli
simiilasyon sonuglari. (a): OSPA, (b): Kardinalite hatalari.
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A. Giines

GM ve SMC gergeklemelerinin siire cinsinden ortalama kosum
stiresi de Tablo 1’de verilmistir. Kosumlar Intel i7-4510U
islemcili, 16 GB bellegi olan bir sistemde MATLAB ortaminda
yapilan simiilasyonlarin ortalamas: alinarak o6l¢iilmiigtiir.
Beklendigi lizere GM gerceklemesi SMC’den daha hizhidir. iki
odiil/kazang fonksiyonu arasinda ise 6nemli bir fark olmadig:
goriilmektedir.

Tablo 1: GM ve SMC gergeklemelerinin her bir iterasyonunun
saniye birimiyle stireleri. IG bilgi kazanci, UR ise belirsizlikteki
azaltmay1 hedefleyen fonksiyonlarin performansini

gostermektedir.
SMC Mesafe Kerteriz
GM Sensorleri Sensorleri
G 0.3657 0.1105
0.0426 0.0685
0.1819 0.1010
UR 0.0435 0.0739
5 Sonug

Bu calismada CB-MeMBer filtresinin, bilgi kazanci ve belirsizlik
azalumin hedefleyen iki farkli 6dil fonksiyonuyla sensor
kontrolii performansi;, GM ve SMC gergeklemeleri icin
degerlendirilmistir. Simiilasyonlarda literatiirde en ¢ok
karsilasilan sensor tipleri olan sadece mesafe ve sadece kerteriz
Olcebilen sensorler esas alinmistir. Yapilan simiilasyonlar
kardinalite ve OSPA metrikleri agisindan degerlendirildiginde,
arada ¢ok biiyik bir fark olmamakla birlikte SMC
gerceklemelerinin genel olarak biraz daha basarili oldugu
gorilmiigtiir.  Kerteriz ve mesafe 0Olgen  sensorler
karsilastirildiginda da kerteriz 6lgen mobil sensorler metrikler
acisindan daha {stlin performans gostermistir. Bununla
beraber GM gerceklemesinin de hiz agisindan SMC’den daha
iistiin oldugu goérilmistir.

Bu calismada simiilasyon ortaminda test edilen algoritmalarin
tasarlanan otonom arag¢larda da kullanilmasi planlanmaktadir.
Ayrica sensor kontrolii algoritmalarin gelistirilerek karsilagilan
engellerle ilgili sinirlamalarin getirilmesi gerekmektedir. Daha
sonraki adimda da mobil sensorlerin siirli halinde ¢alistirilmasi
yoniinde faaliyetlere devam edilmesi planlanmaktadir.
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