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OZET

GNSS Karistirmah Ortamlarda Mutlak Gorsel
Konumlandirma Destekli Gorsel-Ataletsel
Navigasyon Yaklasimi

Fatih BASATEMUR

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi

Damgman: Dr. Ogr. Uyesi Erkan USLU

Giiniimiizde insansiz hava araci1 (IHA) navigasyon sistemlerinin biiyiik bir kismi
Kiiresel Navigasyon Uydu Sistemi (GNSS) teknolojisine bagimhdir.  Ancak
GNSS sinyallerinin karistirilmasi, engellenmesi veya kisitl erisim gibi durumlarda
giivenilmez hale gelmesi, seyriisefer kabiliyetini kritik diizeyde etkilemektedir. Bu
nedenle, IHAlarin harici referans sistemlerine ihtiyac duymaksizin otonom konum
belirlemesi biiyiik 6nem arz etmektedir. Bu tez calismasinin temel amaci, GNSS’siz
ortamlarda ve yliksek irtifa uguslarinda, gorsel odometri yaklagimlarini kullanarak

[HA’lar icin giivenilir ve siirekli bir pozisyon verisi saglamaktir.

Bu problem alanina yonelik olarak, kamera ve ataletsel Olciim birimi (IMU)
gibi hafif sensorleri etkin bir sekilde kullanan Gorsel-Ataletsel Odometri (VIO)
ve Gorsel Eszamanli Konumlandirma ve Haritalama (VSLAM) yontemleri 6ne
cikmaktadir. Calismamizda, pozisyon tahmini i¢in referans olarak VINS-Fusion
algoritmasi temel alinmistir. Yapilan analizler, temel VINS-Fusion algoritmasinin
kisa menzilli ve diiz rotalarda yiiksek dogruluk sergilemesine karsin, uzun menzilli
ve yiiksek irtifali gorevlerde kiimiilatif hata birikimi (siiriiklenme) nedeniyle

performansinin onemli Olciide diistiigiinii gostermistir.

Bu sinirliligi gidermek amaciyla, VINS-Fusion algoritmasinin global optimizasyon
siirecine Mutlak Gorsel Konumlandirma (Absolute Visual Localization, AVL)
verilerinin entegre edildigi yeni bir yaklasim Onerilmistir. Bu yontemde, AVL

sisteminden elde edilen mutlak konum kisitlarr, VINS-Fusion’1n faktor grafina dahil
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edilerek sistemin uzun vadedeki dogrulugu ve kararliligi artirilmistir.  Onerilen
sistemin performansi, farkl irtifalarda tasarlanan diiz hat, egimli ve kapali dongii
ucus senaryolarinda, mutlak yoriinge hatasi1 (ATE) ve dongii kapatma metrikleri

kullanilarak kapsamli bir sekilde degerlendirilmistir.

Simiilasyon ve veri seti tabanl testler sonucunda, gelistirilen entegre yaklagimin
temel VINS-Fusion algoritmasina kiyasla konumlandirma dogrulugunu yaklagik
%83 oraninda iyilestirdigi tespit edilmistir. Bu iyilesme sayesinde, dzellikle yiiksek
irtifa ve uzun menzilli uguglarda goézlemlenen siiriiklenme etkisi basarili bir sekilde
azaltilmig ve daha tutarh yoriinge tahminleri elde edilmistir. Elde edilen bulgular,
gorsel odometri tabanli sistemlerin mutlak konum verileriyle desteklenmesinin,
GNSS’nin mevcut veya giivenilir olmadig1 zorlu kosullarda dahi IHA lar i¢in kararl

ve hassas bir seyriisefer ¢oziimii sunabilecegini kanitlamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Gorsel-Ataletsel Odometri, Gorsel Konumlandirma

YILDIZ TEKNIiK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

Visual-Inertial Navigation Approach Enhanced By
Absolute Visual Localization In GNSS-Denied
Environments

Fatih BASATEMUR

Department of Computer Science

Master of Science Thesis

Supervisor: Asst. Prof. Erkan USLU

In recent years, a large portion of unmanned aerial vehicle (UAV) navigation
systems has relied on Global Navigation Satellite System (GNSS) technology.
However, GNSS signals may become unreliable in cases of interference, blockage,
or limited access, critically affecting navigation capability. Therefore, enabling
UAVs to determine their position autonomously without depending on external
reference systems is of great importance. The primary objective of this thesis is
to provide a reliable and continuous position estimation for UAVs in GNSS-denied

environments and high-altitude flight scenarios using visual odometry techniques.

To address this problem domain, Visual-Inertial Odometry (VIO) and Visual
Simultaneous Localization and Mapping (VSLAM) methods, which efficiently
utilize lightweight sensors such as cameras and inertial measurement units (IMUs),
have gained prominence. In this study, the VINS-Fusion algorithm is adopted
as the reference framework for position estimation. Analyses indicate that
while the baseline VINS-Fusion algorithm performs accurately in short-range and
straight-path trajectories, its performance significantly degrades in long-range and

high-altitude missions due to cumulative drift errors.

To overcome this limitation, a novel approach is proposed by integrating
Absolute Visual Localization (AVL) data into the global optimization process of
VINS-Fusion. In this method, absolute position constraints derived from the

AVL system are incorporated into the factor graph of VINS-Fusion, enhancing the

Xvii



long-term accuracy and stability of the system.

Simulation and dataset-based experiments demonstrate that the proposed integrated
approach improves positioning accuracy by approximately 83% compared to
the baseline VINS-Fusion algorithm. This improvement effectively mitigates
drift effects observed during long-range and high-altitude flights, yielding more
consistent trajectory estimations. The results confirm that augmenting visual
odometry systems with absolute position information can provide robust and precise

navigation solutions for UAVs, even under GNSS-denied or degraded conditions.

Keywords: Visual-Inertial Odometry, Visual Localization

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF SCIENCE AND ENGINEERING
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GIRIS

1.1 Giris

Giiniimiizde Insansiz Hava Araglari (IHA’lar), ¢ok ¢esitli senaryolarda ve ticari
uygulamalarda yaygin bir sekilde kullanmilmaktadir. Bu araglarda tercih edilen
navigasyon sistemleri genellikle, Kiiresel Navigasyon Uydu Sistemleri (GNSS),
Ataletsel Navigasyon Sistemleri (INS) veya daha hassas konum verisi icin GNSS ve
RTK kombinasyonlarindan olugsmaktadir. GNSS, jeosantrik bir referans gercevesi
kullanarak mutlak lokalizasyon saglar ve birikimli hatalardan etkilenmez, bu da
onu bugiin elimizdeki en giivenilir navigasyon sistemi haline getirir. Ancak, GNSS
sistemleri sahtecilik (spoofing), bastirma (jamming) ve radyo frekans girisimi (RF
interference) durumlarinda islevsiz kalabilmektedir. Diger taraftan, INS harici bir
referansa bagli olmadigr i¢in bagimsiz bir ¢éziim sunar; ancak ivme ve agisal
hizdaki kiiciik 6l¢ciim hatalarinin birikmesi ve ortaya ¢ikan kaymalar nedeniyle
zaman i¢inde konum hatas1 olusturur. RTK destekli GNSS sistemleri ise GNSS
Bayes hatalarinin Tasiyic1 Faz Diizeltmesi (Carrier-Phase Correction) yontemi ile
metrelik hatalarin santimetre hassasiyetine diisiiriilmesini saglamaktadir; ancak
maliyet ve bakim gereksinimlerine ek olarak GNSS donaniminin gereksinimi, bu

sistemi de spoofing ortamlarinda etkisiz kilmaktadir.

Kiiresel Navigasyon Uydu Sistemleri’nin erisilemedigi veya giivenilir olmadigi
ortamlarda, kesintisiz pozisyon bilgisinin saglanmasi kritik bir dneme sahiptir. Bu
baglamda, monokiiler kamera ile ataletsel 6l¢ciim birimlerinin (Inertial Measurement
Units, IMU) entegre bir sekilde kullanildigi Gorsel-Ataletsel Odometri (VIO)
yontemleri gelistirilmigtir. Ancak, VIO sistemlerinde, bagil gorsel konumlandirma
(Relative Visual Localization, RVL) prensibiyle calistiklar1 i¢in, uzun siireli
kullanimlarda birikimli hatalar (drift) veya iraksama (divergence) meydana

gelebilir.

Bu calismada, mevcut gorsel-ataletsel navigasyon sistemlerine (Visual-Inertial

Navigation System, VINS), mutlak gorsel konumlandirma (Absolute Visual



Localization, AVL) ciktilarinin fiizyon edilmesiyle sistemin zorlu kosullarda
daha giivenilir sonuglar iiretmesi hedeflenmigtir. Gelistirilen yontem, olusturulan
simiillasyon ortami ve kullanilan gercek yasam verikiimeleri iizerinde GNSS
karistirmali ortamlar icin kaymasiz ve kararli konum bilgisi saglayabildigi

gozlemlenmisgtir.

1.2 Problem Tanimi

Insansiz hava araclarinin GNSS’e bagimli olmast, bu sistemlerin spoofing, jamming
ve radyo frekans girisimi gibi durumlarda gérev yapamamasina neden olmaktadir.
Alternatif olarak kullanilan ataletsel navigasyon sistemleri, zamanla birikimli hata
tiretmektedir. Bu durum, ozellikle uzun siireli ve GNSS erisiminin miimkiin

olmadig1 gorevlerde giivenilir konumlandirma yapilmasini engellemektedir.

Son yillarda gelistirilen Gorsel-Ataletsel Odometri sistemleri, IMU ve kamera
verilerini birlestirerek bagil konum tahmini yapmaktadir. Ancak bu sistemlerde, dis
referansa bagl kalmadan yapilan konumlandirma, birikimli hata sorununu tamamen

ortadan kaldiramamaktadir.

1.3 Tezin Amac¢ ve Kapsami

Bu calismanin temel amaci, GNSS sinyallerinin erisilemedigi veya giivenilir
olmadig1 ortamlarda Insansiz Hava Araglarmin uzun siireli gorevlerde kararli
ve kaymasiz konum bilgisi elde edebilmesi i¢cin Mutlak Gorsel Konumlandirma
(AVL) ciktilarinin VINS-Fusion algoritmasi ile entegrasyonunu gergeklestirmektir.
Geleneksel Gorsel-Ataletsel Odometri sistemlerinin zamanla birikimli hata (drift)
tiretmesi ve mutlak konumlandirma yeteneginin olmamasi, uzun mesafeli

gorevlerde ciddi giivenilirlik sorunlarina yol agmaktadir.

Bu caligsma kapsaminda:

e AVL ciktilarinin, VINS-Fusion’in global optimizasyon siirecine AVL
konumlandirma faktorii olarak entegrasyonu gerceklestirilmisti. ~ AVL
yalnizca enlem ve boylam (2-DoF) sagladi8 icin, irtifa bilgisi, barometrik

irtifa tahminlerinden alinarak sistem tasarlanmisgtir.

* Hava aracinin anlik durus bilgileri (attitude) ve AGL irtifas1 kullanilarak, AVL
algoritmasinin ¢iktis1 olan hedef nokta koordinatlarindan hava aracinin gercek
konumunun tiiretilmesini saglayan Yonelim Tabanli Konum Iyilestirme

algoritmasi gelistirilmistir.



* Gazebo simiilasyon ortaminda Iris ¢ok rotorlu hava araci modeli iizerinde,
monokiiler kamera ve IMU entegrasyonu ile gercekci test senaryolar
olusturulmustur.  Sensor kalibrasyonu ve koordinat doniisiimleri detayh

olarak analiz edilmisgtir.

* Gelistirilen sistem, MARS-LVIG veri seti iizerinde test edilmis ve
VINS-Fusion, VINS-Fusion + AVL ve FAST-LIO2 algoritmalari ATE metrigi

tizerinden kargilastirilmisgtir.

* Hava aracinin yonelim durumunun, SuperGlue tabanli 6zellik eglestirme
algoritmas1 iizerindeki etkileri deneysel olarak degerlendirilmis, esleme
performansini arttirmak ve basarili konum ¢ikarimini desteklemek icin goriis

alanina bagh ¢oziiniirliikk dengelemesi ifade edilmistir.

Calismanin kapsam dig1 birakilan hususlari sunlardir:  ¢oklu sensor fiizyonu
(LiDAR, stereo kamera vb.), hesaplama yiikii optimizasyonu ve yeni nesil 6zellik
eslestirme algoritmalari. Bu ¢alisma, dnceden haritalanmis bolgelerde gecerli olup,
harita giincellifi ve mevsimsel degisikliklere karsi hassasiyet konulari, gelecek

calismalarda ele alinmas1 gereken sinirlamalar olarak belirlenmistir.

1.4 Tezin Genel Organizasyonu

Bu tez bes ana boliimden olugsmaktadir. Ik boliim olan girig boliimiinde, problem

tanimi, calismanin motivasyonu, amag ve kapsami ele alinmigtir.

Boliim 2 - Literatiir Incelemesi: Gorsel konumlandirma ve gérsel-ataletsel fiizyon
alanindaki gelisim siireci kronolojik olarak incelenmektedir. MSCKEF, OpenVINS
gibi filtre tabanli yaklagimlar, PTAM, ORB-SLAM serisi, VINS-Mono/Fusion
gibi optimizasyon tabanli SLAM ve VIO sistemleri ile GVINS, Wildnav gibi
GNSS/AVL entegrasyonlu calismalar degerlendirilerek mevcut yontemlerin giicli

ve zayif yonleri tartisilmaktadir.

Boliim 3 - Metodoloji: Calismanin teorik temelleri sunulmaktadir. Bilgisayarl
gorii kavramlari, Oznitelik ¢ikarimi ve epipolar geometrisi matematiksel olarak
aciklanmaktadir. VIO nun ¢aligma prensibi, IMU On-entegrasyonu, kayar pencere
optimizasyonu ve marjinalizasyon teknikleri ele alinmaktadir. ~ VINS-Fusion
algoritmasinin mimarisi, loop closure, poz grafigi optimizasyonu, 4-DoF yaklagimi

ve GNSS entegrasyon metodolojisi detaylandirilmaktadir.

Bolim 4 - Yontem: Tez kapsaminda gelistirilen 6zgiin katkilar sunulmaktadir.

AVL ciktilarmin  VINS-Fusion’a global konumlandirma kayna8i olarak
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entegrasyonu, gorsel konumlandirma faktor uyarlamasi, SuperGlue ozellik
eslestirme algoritmasi ile Wildnav tabanli AVL konum elde edilmesi ve Yonelim

Tabanli Konum lyilestirme algoritmasi detayli olarak sunulmaktadr.

Boliim 5 - Deneysel Cahsmalar ve Sonuclar: Gazebo simiilasyon ortami ve
Iris hava aract modeli sunulmaktadir. Gorsel donme stratejilerinin eglestirme
performansina etkileri ve Yonelim Tabanli Konum lyilestirme algoritmasinin %50
oraninda iyilesme sagladigi gosterilmektedir. MARS-LVIG veri seti iizerinde
VINS-Fusion + AVL sisteminin performansi, VINS-Fusion ve FAST-LIO2 ile
karsilagtirnlmakta ve AMtown03/AMvalley03 sekanslarinda sirasiyla %83/%38
hata azaltimi elde edildigi ortaya konmaktadir. Bolim sonunda tezin genel

degerlendirmesi yapilmakta ve gelecek calismalar 6nerilmektedir.
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LITERATUR INCELEMESI

Gorsel konumlandirmaya dayali ilk orneklerden biri, 1980’1 yillarda gelistirilen
DSMAC (Digital Scene Matching Area Correlator) sistemidir [1]. Bu sistem,
Tomahawk Konvansiyonel Seyir Fiizesi’nin (cruise missile) hedefi daha hassas

vurabilmesi i¢in anlik konum bilgisini diizenlemektedir.

1997 yilinda, Mars yiizeyinde gorev yapan rover i¢in konumlandirma amaciyla
stereo kameralar, inig sirasinda ¢ekilen yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler ve hareket
tabanl fark analizi kullanilmigtir. Bu yontemle alt1 serbestlik derecesinde (6-DoF)
konum ve yonelim kestirimi yapilmistir [2]. Boylece Mars yiizeyine inen ilk gezici

aracta bu teknolojiler basariyla kullanilarak VO’nun potansiyeli ortaya konmustur.

Goriintii ve ataletsel veri fiizyonu alaninda Mourikis ve Roumeliotis (2006),
filtre tabanli bir yontem olan MSCKF (Multi-State Constraint Kalman Filter)
algoritmasin1 Onermistir  [3]. Bu yaklasim, 3B 06zellik konumlarin1 acikca
tahmin etmeksizin, ¢oklu kamera pozisyonlarindan gdzlemlenen geometrik kisitlar
kullanarak hesaplama yiikiinii azaltmaktadir. Bu calisma, hesaplama maliyeti
acisindan goriintii destekli navigasyonda referans ¢calisma olmustur. Fast-MSCKF
[4], MSCKF’nin hesaplama maliyetini %80 azaltabilmis ve konum tahmini
dogrulugunu %?20 artiran bir ¢calisma olmustur. Yine OpenVINS [5] kayar pencere
(sliding window) formiilasyonu ve modiiler kovaryans yonetimi ile esnek bir altyap1

saglamustir.

PTAM, izleme (tracking) ve haritalama (mapping) islemlerini ayr1 is
parcaciklarinda gerceklestirerek gercek zamanli tek kamerayla SLAM uygulamalari
icin temel bir altyapt sunmus, Bundle Adjustment tabanli optimizasyonu
popiilerlestirmistir [6]. Harita ve kamera pozlarin1 optimize etmek i¢in anahtar
kareler iizerinde Bundle Adjustment (BA) kullanmasi, dogruluk acisindan filtre

tabanli yontemleri geride birakmustir.

Tek kamerali SLAM sistemlerinde, goriintiiden dogrudan derinlik bilgisi elde



edilemedigi i¢in harita baglatma (initialization) siireci kritik Oneme sahiptir.
ORB-SLAM [7], PTAM’mn temel mimarisini korurken, otomatik baslatma,
covisibility grafikleri ve DBoW?2 [8] tabanli yer tanima gibi yenilikler ekleyerek
monocular SLAM alaninda 6nemli bir doniim noktast olmustur. Otomatik harita
baglatma (Automatic Map Initialization), bu amacla homografi ve fundamental
matrisini paralel olarak hesaplar ve ardisitk goriintiiler aras1 paralaks efekt
oldugunda baglatma yapar. Aksi durumda, yeterli paralaks olmadiginda, baglatmay1
geciktirerek hatali harita olusumunu 6nler. Ayrica, survival of the fittest yaklagima,
harita noktalar1 ve anahtar karelerin dinamik olarak secilip elenmesi, hem kompakt
bir harita olusturmay1 hem de uzun siireli ¢calisma (lifelong operation) yetenegini
miimkiin kilar. ~ Bu strateji, gereksiz veri birikimini Onlerken, zorlu kesif

senaryolarinda bile kararlilig1 korur.

ORB-SLAM?2’ de [9], stereo ve RGB-D kameralar i¢in kapsamli destek eklemistir.
Bu genisletme, monocular sistemin dlcek belirsizligi, harita baslatma zorluklari ve
Olcek kaymasi gibi sinirlamalarini ortadan kaldirmistir. Ayrica, ORB-SLAM?2’de
Full BA (tim harita ve anahtar karelerin optimizasyonu) dongii kapatma sonrasina

entegre edilerek kiiresel tutarlilik daha da giiclendirilmigtir.

VINS-Mono [10], farkli olarak VIO calismasi olarak on plana ¢ikmaktadir.
Monocular kamera ve IMU kombinasyonu ile simirli kaynaklarda yiiksek
performans sunarken hareket halinde bile sistemin baglatilabilmesine, kamera -
IMU dissal (extrinsic) parametrelerinin online kalibrasyonuna ve drift problemini

engellemek icin loop closure yeteneklerine sahiptir.

VINS-Mono caligmasinin bir uzantist olan VINS-Fusion [11], stereo kamera ve
GPS gibi ¢oklu sensor tiiriiniin dahil edilmesi ile optimizasyon tabanli coklu sensor
durum tahmincisidir. Global optimizasyona dahil edilen GPS faktorii ile outdoor
ortamda drift problemini ¢ozerek alternatif GNSS kaynaklar1 ile GNSS’ siz ortamlar

i¢in aday calisma olmaktadir.

ORB-SLAM3 [12], ORB-SLAMZ2’nin temel altyapisin1 genisleterek visual-inertial
SLAM, ¢oklu harita yonetimi ve gelistirilmis yer tanima (visual place recognition)
gibi kritik yenilikler sunmaktadir. Oncelikle, monocular, stereo ve RGB-D
kameralarla IMU verilerini MAP (Maximum-a-Posteriori) tabanli optimizasyonla
entegre ederek monocular sistemlerdeki dl¢ek belirsizligini ortadan kaldirip, diisiik
dokulu ortamlarda kararliligi artirir.  Atlas sistemi ile takip kaybi durumunda
yeni haritalar olusturup bunlar1 gelistirilmig yer tanima ile birlestirerek uzun siireli
operasyonlarda siireklilik saglar. Ayrica, gelistirilmis yer tanima algoritmasi

DBoW?2’ye eklenen iiclii kovizyon keyframe dogrulamasi ile recall oranim



yiikseltir, dongii kapatma ve harita birlestirme siireclerini hizlandirir.

GVINS [13], GNSS o6lctimlerini, gorsel ve ataletsel verileri siki bir entegrasyonla
birlestirerek kaymasiz ve kiiresel tutarli konum tahmini saglar. Ayrica coarse-to-fine
baglatma mekanizmasiyla, GNSS-VIO konum doniisiimlerini dinamik olarak
kalibre ederek global pozisyonu hassaslagtirir. GNSS ham o6l¢iimlerine siki sekilde
bagli bir ¢alisma olmasi, gorsel GNSS kaynakli caligmalarda implementasyon

dezavantaji olusturmaktadir.

NetVLAD, CNN’ den yararlanarak goriintii Ozniteliklerini, VLAD (Vector of
Locally Aggregated Descriptors) vektorel temsiline yorumlayarak gorsel yer
tanima (Visual Place Recognition, VPR) calismalarinda kullanilmaktadir [14].
Yine giiniimiizde, GNSS’siz ortamlar icin AVL alaninda yapilan calismalardan
Wildnav, THA tarafindan elde edilen gorilintii Ozniteliklerini cografi referansh
uydu goriintiilerinden olusan bir veritabaniyla egslestirerek gorsel temelli mutlak
lokalizasyon gerceklestirmektedir [15]. Bu yaklasimlar mutlak konumlandirma
icin yararh goziikkmekte; ancak mevsimsel farklilik, nehir ya da insan yerlesiminin
farklilagsmast kaynakli eslesme yapilamadigi durumlar igin siirekli ¢oziim

saglayamamaktadir.
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METODOLOJI

Bu boliimde, tezin kavramsal temelini olusturan bilgisayarl gorii, Gorsel-Ataletsel

Odometri teorisi ve VINS-Fusion yaklagimi ayrintili olarak ele alinmistir.

3.1 Bilgisayarh Gorii

Insanlar, cevrelerindeki iic boyutlu diinyay1 algilamak icin gorsel sistemi etkili ve
hizli bir sekilde kullanirlar; bilgisayarl gorii aragtirmalar: da ayn1 amaca yonelik

gelismis matematiksel modeller ve algoritmalar iiretir.

Bilgisayarli gorii aragtirmalarinin temel hedefi, goriintiilerde yer alan diinyay1
ayrintili bir sekilde modellemek ve bu diinyanin geometrik yapisini, 1siklandirma

kosullarini ve renk dagilimin1 anlamlandirmaktir [16].

3.1.1 Oznitelik Cikarmm ve Esleme

Ozellik algilama ve eslestirme, bilgisayarli gorme alaninda uzun siiredir temel
bir islem adimi olarak yer almaktadir.  Baslangicta stereo eslestirme gibi
problemlerin ¢oziimiinde kullanilan bu yontemler, zamanla goriintii birlestirme
uygulamalarinda ve tamamen otomatik ii¢ boyutlu modelleme siireclerinde 6nemli
bir rol iistlenmistir. Gorsel verilerdeki belirgin yapisal 6gelerin tespit edilmesi
ve bu Ogeler arasindaki eglesmelerin saglanmasi, 6zellikle Coklu Perspektiften
Sahne Uretimi (Multi-View Scene Reconstruction) ile sahnenin yeniden ingasi
caligmalarinda merkezi bir Ooneme sahiptir.  Gelisen algoritmalar sayesinde
bu siirecler daha giivenilir ve otomatik hale gelmis; bodylece gorsel odometri,

haritalama ve konumlandirma gibi pek ¢ok uygulamanin temelini olusturmustur.

Ozellik noktalarim1 bulmak ve bunlarin eslesmelerini belirlemek icin iki ana
yaklagim vardur. Tlk yaklagim, bir goriintiideki 6zellikleri bulup, bunlar1 korelasyon
veya en kiiciik kareler gibi yerel arama teknikleri kullanarak hassas bir sekilde

takip etmektir. Ikinci yaklasim ise, ele alinan tiim goriintiilerde bagimsiz olarak



ozellikleri tespit etmek ve ardindan bu 6zellikleri yerel goriiniimlerine dayanarak
eslestirmektir.  IIk yaklagim, goriintiilerin yakin goriis noktalarindan alindigi
veya hizli ardisiklikla cekildigi durumlar (6rnegin, video dizileri) i¢in daha
uygundur. ikinci yaklagim ise, biiyiik miktarda hareket veya goriiniim degisikliginin
beklendigi durumlar icin daha uygundur, 6rnegin panoramalarin birlestirilmesinde

ya da genis tabanl stereo eslesmelerin olusturulmasinda kullanilmigtir [16].

3.1.2 Diizlem Doniisiimii Temelleri

2B doniisiimler, geometrik sekillerin veya noktalarin diizlemdeki pozisyonlarini,
sekillerini ve yonelimlerini deg8istirmek i¢in kullanilan temel araglardir. Bu
boliimde, bu doniisiimlerin matematiksel temelleri ve cesitleri ele alinmaktadir. En

basit doniisiimler, Sekil 2.4’te gosterildigi gibi 2B diizlemde gerceklesir.

2B diizlemde z noktasina Steleme su sekilde ifade edilir:

X =x+t (3.1)
temsil su sekilde genisletilebilir:
X = [I t} % (3.2)
! L (3.3)
X = X .
0" 1

Bir 2 x 3 matris kullanmak, daha kompakt bir gosterimle sonuclanir. Ayrica, 2 X 3
matrise [0" 1] satirim ekleyerek elde edilen tam siral1 3 x 3 bir matris kullanmak,
matris ¢carpimini kullanarak doniisiimleri zincirleme ve ters doniisiimleri hesaplama
imkani saglar. Homojen bir vektor olan X ile x’in her iki tarafta yer aldig1 herhangi

bir denklemde, bu her zaman x’in yerine konabilir [17].

Bu doniisiim aynm1 zamanda 2B rijit govde hareketi veya 2B Oklid doniisiimii olarak

bilinir (¢iinkii Oklid mesafeleri korunur). Su sekilde yazilabilir:

xX =Rx+t (3.4)



xzbth 3.5)

burada R matrisi,

R — C?S 0 —sind (3.6)
sinf  cos#d
bir ortonormal dondiirme matrisidir ve RR" = I ve |R| = 1 esitlikleri saglamr
[17].

Olgeklendirilmis donme, bir olcek faktorii ve dondiirme matrisinin birlesimi ile

ifade edilen doniisiim tiiriidiir ve su sekilde gosterilebilir:

x =sRx+t (3.7)

veya

f:FRQi (3.8)

bu doniisiimde, |R| = 1 esitligi sart1 ortadan kalkar ¢iinkii doniisiim matrisine bir

Olcek faktorii s eklenir.

3.1.2.1 Affine Doniisiimii

Affine doniisiimii, dogrusal doniistimlerin (6rn. donme, Olcekleme, kaydirma)
ve Otelemenin bir birlesimidir. Bu doniisiim, bir nesneyi bir uzayda bagka bir

pozisyona, sekle veya boyuta tagimak icin kullanilir ve su sekilde yazilir:

x' = Ax (3.9)

A, 2 x 3 boyutunda affine doniigiim matrisi, dogrusal doniisiim (ilk iki siitun) ile

Otelemenin (son siitun) birlesimidir [17].

A — [aoo ao1 a02] (3.10)

Q10 aix Q12
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Affine doniisiimii, bir dogruyu baska bir dogruya doniistiiresinden dolay1 yansitilan

diizlem dogrultularini paralel tutar.

3.1.2.2 Perspektif Doniisiimii

Perspektif doniisiimii, homojen koordinatlar iizerinde islem gerceklestirir:

x' = Hx (3.1

H, 3 x 3 boyutunda homojen matristir. Homojen doniisiimlerde, H yalmzca bir
Olcek faktoriine kadar tanimlidir. Bu, H’nin herhangi bir skaler ile carpildiginda

ayn1 doniigiimii temsil ettigi anlamina gelir.

Doniisiim sonrasi elde edilen, (X’) koordinatlarina, 6l¢ek faktorii 1 olacak sekilde
normalizasyon uygulanir. Déniisiim sonucu [z, ¢/, w'] T olarak elde edilen bir nokta,
[z /w',y/ /w',1]T bigiminde normallestirilir. Bu, doniisiimiin 6lgekten bagimsiz

olarak tutarlh bir sekilde yorumlanmasini saglar [18]:

o hoox 4 ho1y + hoz i hiox + h11y + hig
hao + ho1y + hao’ hoow + ho1y + hao

(3.12)

3.1.3 Pinhole Kamera Projeksiyon Modeli

Y
A
X gortinti
temel diizlemi
eksenler
X
C
Ly Z

Sekil 3.1 Pinhole kamera projeksiyon modeli

Pinhole kamera modeli, uzaydaki noktalarin bir diizleme merkezi projeksiyonunu

ele alinarak ifade edilebilir. Projeksiyon merkezi, Oklid koordinat sisteminin orijini



olarak almir ve Z = f diizlemi, goriintii diizlemi veya odak diizlemi olarak

adlandirilir.

Pinhole kamera modeline gore, uzayda X = (X,Y,Z)T koordinatlarina sahip
bir nokta, bu noktadan projeksiyon merkezine cizilen dogrunun goriintii diizlemini

kestigi noktaya eslenir [18].

Sekil 3.1 iizerinde C, kamera merkezi; p ise ana nokta (principal point) olarak
tanimlanir. Burada kamera merkezi, koordinat orijininde; goriintii diizlemi ise

kamera merkezinin 6niinde yeralir.

3.2 Gorsel-Ataletsel Odometri

VIO sistemleri, kamera ve IMU’dan elde edilen verileri bir araya getirerek zamana
bagli sapmalar1 biiyiik Olciide azaltir. IMU’lar yiiksek frekansta ivme ve doniis
bilgisi saglarken, kameralar cevresel detaylar1 zengin sekilde yakalayarak gorsel
baglam olugturur. Tek bir monokiiler kamerayla yapilan SLAM uygulamalarinda
Olcek belirsizligi ortaya c¢ikarken, IMU eklemesi sayesinde (hareket dejenere
olmadig siirece) hem 6l¢ek hem de 3B pozisyon tahminleri giivenilir bicimde elde
edilebilir. Bu biitiinlesik yaklagim, yalnmizca saf ataletsel veya saf gorsel odometri

yontemlerine kiyasla daha dengeli, kararli ve uzun siireli konum takibi saglar [19].

3.2.1 Faktor Graf

Navigasyon sistemlerinde, farkli sensorlerden elde edilen verilerin etkin bir
sekilde birlestirilmesi, sensor fiizyonu, sistemin kararli davranmasi igin kritik rol
oynamaktadir. Bir sistemin hareket dinamikleri, zaman i¢inde toplanan Olciimler
ile entegre edilerek sistemin anlik durumu (konum, hiz, yonelim vb.) basarilt bir
sekilde tahmin edilebilir. Bu alanda, Rudolph E. Kalman’in 1960’taki calismasinin
[20] ardindan gelistirilen Kalman filtresi ve onun ¢esitli tiirevleri, on yillar boyunca
sensOr flizyonu icin endiistri standardi haline gelmistir. Bu filtrelerin ilk ve en
carpici basarilarindan bazilari, Apollo gorevleri gibi erken donem uzay ve havacilik
navigasyonunda ve GPS gibi Kiiresel Navigasyon Uydu Sistemleri verilerinin
entegrasyonunda gozlemlenmistir. Bu uygulamalar, giiriiltiilii sensor verilerinden

anlaml1 navigasyon bilgisi ¢ikarmanin giiciinii ortaya koymaktadir.

Teorik olarak, lineer Kalman filtresi, sistem dinamikleri ve ol¢iim modelleri
tamamen lineer oldugunda ve tiim giiriilti kaynaklar1 bilinen, Gauss dagilimlh
ve beyaz giiriiltii 6zelliklerini tasidiginda, istatistiksel olarak optimal maksimum

olabilirlik tahmincisini sunar. Ancak, gercek diinya uygulamalarinda karsilagilan
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sistemlerin biiylikk cogunlugu (6rnegin, robot kinematigi, yonelim temsilleri)
bu kati lineerlik ve Gauss varsayimlarim karsilamaktan uzaktir.  Iste bu
pratik zorluklar, lineer olmayan sistemlere uyum saglamak iizere tasarlanmis
Genigletilmis Kalman Filtresi (Extended Kalman Filter, EKF) [21], Kokusuz
Kalman Filtresi (Unscented Kalman Filter, UKF) [22] gibi cok sayida Kalman

filtresi varyantinin gelistirilmesine ve yayginlagsmasina neden olmustur.

Son yillarda ise, sensor ve sistem dinamiklerinin yiiksek derecede lineer
olmayan dogasi karsisinda, sensor verilerini birlestirmek icin faktor grafigi tabanl
optimizasyon yaklasimlar1 6ne ¢ikmustir. Faktor grafiklerinin genel bir grafiksel
model oldugu Sum-Product algoritmasi altinda ilk kez net ve kapsamli bir sekilde
Kschischang ve arkadaslar1 [23] tarafindan ortaya konmus, yine ayn1 donemde DSP

alanindaki uygulamalari ise Loeliger [24] tarafindan derlenmistir.

Mobil robotik literatiiriinde R. Chalita ve arkadasi oncii olarak robot-merkezli
koordinat sistemi ile diinya-merkezli koordinat sistemi arasindaki iliskiyi formel
olarak tamimlayarak pozisyon referanslamayi netlestirmis; bu sayede robotun
konum ve yoOnelimini, giiriiltiilii Olctimler altinda bile tahmin edilebilecek bir
problem olarak formiile etmistir. Ayrica, dongii kapanisi (loop closing) kavramini
iceren tutarl bir diinya modellemesi Onererek, SLAM giincel ¢alismalarin temel
fikrini ortaya koymustur [25]. Lazer sensorlerinde birikimli hata (drift) sorununa
coziim olarak, SLAM problemini bir graf optimizasyon problemi olarak formiile
eden Feng Lu ve arkadas1 [26] bu calisma ile faktor grafigi tabanli modern SLAM

algoritmalarinin temelini atmigtir.

Robotik alanina Square Root SAM [27], GraphSLAM [28] gibi caligmalarla
giris yapan faktor grafikleri, dogasi temelinde, lineer olmayan optimizasyon
problemlerini etkin bir sekilde formiile edip ¢ozebilme, aykir1 Sl¢lim verilerini
(outliers) daha saglam bir sekilde ele alabilme ve SO(3) gibi kisitli geometrik
uzaylarda (manifoldlar) dogrudan optimizasyon yapabilme yetenegine sahiptir. Bu
yetenekler, modern navigasyon ve SLAM sistemlerinde cevresel ve ataletsel 6l¢iim
dinamiklerine karg1 avantaj saglamaktadir [29].

Faktor grafigi, bir global fonksiyonun bircok degiskene bagli olarak alabilecegi
degerleri, yerel fonksiyonlarin carpimi biciminde gostermeyi saglayan; gizli
degiskenler (latent/hidden variables) ve faktorler adinda iki tiir diiglimden olusan,

iki pargali (bipartite) bir grafiktir.

g(xh Lo, X3, T4, $5) = fA(fh xz) fB(xz, xs, $4) fc($4, $5) fa(xz) fﬁ(ﬂ) (3.13)
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Frey ve arkadaglarn tarafindan ortaya atilan bu model de [30], ¢g global
fonksiyon, fa, fB, fc, fa, f3 ise yerel fonksiyonlardir ve her biri yalnmzca g’nin

tiim degiskenleri arasindan belirli alt kiimelere bagimli olarak 3.13 denklemi ile
ifade edilir.

fo 2) fy 14}
II_/.‘( 1 : ? [ X3 \, | x5 ;'
S A M A
£, 112} iy 23,4} fe (4.5}

Sekil 3.2 Bes degiskenli g fonksiyonunun faktor grafigi

Bos daireler degisken diigiimlerini (variable nodes), dolu daireler yerel fonksiyon
diigtimlerini (subset nodes) gosterir. Bir degisken diigiimii ile bir fonksiyon diigiimii
arasinda kenar varsa, o degisken o fonksiyonun bagimli oldugu argiimanlardan
biridir. Genel olarak, X = {x;};cx olsun; burada X, N = {1,2,3,...,n} sonlu bir
kiime tarafindan indekslenen bir degiskenler toplulugudur. £, N’nin bos olmayan
bir alt kiimesi ise, Xz, X’in E tarafindan indekslenen alt kiimesini ifade eder [30].
Bir degisken x; fonksiyonun argiimanlari arasinda ise, z; ile bir yerel fonksiyon

diigiimii fg arasinda kenar bulunur.

Bagka bir deyisle, bir faktor grafigi, pek cok degiskenli bir fonksiyonun
argiimanlarini alt problemler héline bolerek bu alt problemleri ayr1 fonksiyonlarda
toplar.  Frey ve arkadaglariin ana amaci, bu Kkiiresel fonksiyona iligkin
marjinal degerleri dagitik mesajlasma (message—passing) yoluyla hizlandirarak
hesaplamaktir [30].

To=7+¢ (3.14)

3.14 denklemi, EKF sisteminin baglangic durumunun (x;) bir 6nsel tahmini () ve
bu tahmindeki belirsizligi veya giiriiltiiyii (£) tanimlar. Bu, filtrenin baglamasi i¢in

gerekli olan ilk durum bilgisini saglar [31].
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2z = h(zg) +1 (3.15)

H, = O(ee) (3.17)
Oz Tp==Tp

3.15 denklem, bir Ol¢iimiin (zj) sistemin gercek durumu (xj) ile nasil iligkili
oldugunu tamimlar. h() dogrusal olmayan 6l¢iim fonksiyonudur ve 7 ise 6l¢iimdeki
rastgele hatayr (measurement noise) temsil ederek, dogrusal olmayan ol¢iim
modelini ifade eder [31].

3.16, dogrusal olmayan h() fonksiyonunun mevcut durum tahmini (X;) etrafinda

birinci dereceden Taylor serisi acilimi ile dogrusallagtiriimasidir [31].

3.17, dl¢iim fonksiyonunun (h) duruma (x;) gore jakobiyen matrisinin tanimidir.
EKF’nin giincelleme adiminda Kalman kazancini ve hata kovaryansini hesaplamak

icin bu matris kullanilir [31].

T = f(Tp,up) +v (3.18)
. Of(wx, wr) (3.20)
Oy T =2k

3.18 denklem, sistemin durumunun (X;) bir sonraki zaman adiminda (xj) nasil
degistigini tamimlar. f(-,-) dogrusal olmayan durum gecis fonksiyonudur, uy
kontrol girdisidir ve v ise sistemdeki rastgele siireci (process noise) temsil eder.

Bu denklem, dogrusal olmayan sistemin dinamik modelini verir.

3.19, dogrusal olmayan f() fonksiyonunun mevcut durum tahmini (X;) etrafinda
birinci dereceden Taylor serisi acilimi ile dogrusallastirilmasidir. EKF,
dogrusal olmayan fonksiyonlarla dogrudan ¢alismak yerine bu dogrusallastirilmig

versiyonlar1 kullanir.

3.20, durum gegis fonksiyonunun (f) duruma (x;) gore jakobiyen matrisinin
tanimidir. EKF’nin yayilim (prediction) adiminda hata kovaryansini giincellemek

icin bu matris kullanilir.
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Navigasyonda, faktorler, tipki EKF’ deki gibi, tipik olarak Ol¢timleri veya
dinamikleri temsil eder. Grafiksel olarak, gizli degiskenler ici bos dairelerle,
faktorler ise i¢i dolu dikdortgenlerle gosterilir. Sekil 3.3” de siyah faktor, onceki
(prior) degeri; yesil faktor, x;” den x;,, durumuna dinamik gecisi temsil eden gecis

faktorii; sar faktor diigiimleri, 6l¢tim faktori; x;, gizli degisken diigiimleridir.

IQIQI@...@
O

4] 7]

Sekil 3.3 Kalman filtresi adimlar1 temsili faktor grafigi

Grafikteki kenarlar yalnizca gizli degisken ve faktor diigiimleri arasinda bulunur.
Gizli degisken diigiimleri, tahmin edilmekte olan degiskenleri temsil eder ve
yalnizca faktor diigiimlerine baglanabilir. Benzer sekilde, gizli degiskenlerin
fonksiyonlarin1 temsil eden faktdr diigiimleri de yalmzca gizli degisken

diigtimlerine baglanabilir (yani, faktorler baska faktorlerin fonksiyonu olamaz).

Bir faktor grafigindeki her faktorle iligkilendirilmis ii¢ 68e bulunur: gizli
degiskenlerin bir fonksiyonu, o faktor i¢cin bir 6l¢iim degeri ve gizli degiskenin
mevcut degerleri verildiginde ol¢iilen degerin olabilirlik (likelihood) degerini

dondiiren bir olasilik dagilim fonksiyonu (ODF).

Dolayisiyla, bir faktor grafigi, alinan olgiimler gbz Oniine alindiginda, bu alinan
Olciimler ile tahmin edilmekte olan durum degerleri (yani gizli de8iskenler)

arasindaki olasiliksal iligkinin bir temsilidir.

3.3 Faktor Graf ve Optimizasyon Esdegerligi

Asagida, faktor graf temsili ile esdeger maksimum olabilirlik optimizasyonunun
nasil bir agirlikli en kiiciik kareler problemine indirgenecegi adim adim
gosterilmektedir. Ilk olarak faktor graf iizerinden tanimlanan olasilik ifadeleriyle
maksimum olabilirlik formiilasyonu verilecek, ardindan bu ifadenin negatif
logaritmas1 alinarak Gauss faktorler icin agirlikli en kiigiik kareler bi¢imine

doniisiimii incelenecektir.
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3.3.1 Maksimum Olabilirlik Formiilasyonu

Faktor graf iizerindeki her bir faktor f € F, komsu degiskenler N (f) arasindaki
ortak olasilik bilgisini temsil eder. Gizli degiskenler kiimesi X i¢in maksimum

olabilirlik problemi su bigimdedir:
X:argm)?xjgrp(f | N(f)) (3.21)

Bu ¢arpim ifadesini almak, faktorlerden bagimsiz olarak tiim olasiliklarin en yiiksek

oldugu X’i1 aramak demektir.

3.3.2 Negatif Logaritma ve Toplam Maliyet

Carpimlarin optimizasyonunu kolaylastirmak icin negatif logaritma alinir:
X:arglr}%n—fezflnp(fw\/(f)). (3.22)

Bu doniisiim, {iriin yerine toplam terimlerin en kii¢iigii olacak X1 bulmamiza imkan
tanir [29].

3.3.3 Gaussian Faktorler ve Agirhikh En Kiiciik Kareler

Eger her bir faktor, degiskenler arasindaki hatay1 Gauss dagilimu ile tarif ediyorsa
(yani her faktoriin olasilik yogunlugu bir iissel kare formunda ise), negatif

log-olabilirlik

—Inp(-)  ((8lgiim—model))” (3.23)

bicimine indirgenir ve toplamda bir weighted least-squares (agirlikli en kiigiik

kareler) problemi ortaya ¢ikar. Ug tip terim ile temsil edilir:

1
5 |l —9s (3.24)
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Olciil (prior) terimi, baslangic degiskeni x ile 6nceden tanimli y degeri arasindaki

farkin, kovaryans > ile agirlikli karesidir.

DN | —

N
57 ) = [, (3.25)
k=0

Ol¢iim (measurement) teriminde, her k. zamandaki veya noktadaki ol¢iim z
ile model fonksiyonu hy(x)) arasindaki farkin, dl¢iim giiriiltiisii kovaryanst R ile

agirlikh karesidir.

1 &
B ZH f(@io, uiy) — CU2H2Q (3.26)
i=1

Gegis (dynamics) terimi, bir onceki durum x;_; ve kontrol girisi u;_,’den beklenen
yeni durum f(x;_1, u;_1) ile gercek durum z; arasindaki farkin, giiriiltii kovaryansi
@ ile agirlikli karesini temsil edilir. dylece tiim faktorler toplanarak bir agirlikli en

kiigtik kareler optimizasyonu ortaya cikar, denklem 3.26 sekilde yazilabilir.

X = argmin 3z — 5
X—argm§n2x0 Vs,

Onciil (prior)

N
+ 23 ) — =),
k=0

g (3.27)
Ol¢iim (measurement)
N
2
+ %ZHJC(%A, Ui1) — CUzHQ
=1
Gecis (E;mmics)
Burada
o]l = v"27M, (3.28)

ve Yo, R, Q) swrastyla onciil, 6l¢iim ve gecis giiriiltiisii kovaryans matrisleridir.
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3.4 Sparse Matris Temsili

Faktor grafiklerinde, problem boyutu arttikca, yani kestirilecek degiskenlerin ve
Olciimlerin sayis1 arttikca, bu optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in gereken
hesaplama karmasiklig1 6nemli 6l¢iide artar. Dogrusal olmayan en kiiciik kareler
yontemleri (6rnegin, Gauss-Newton veya Levenberg-Marquardt algoritmalari), her
iterasyonda genellikle biiyiik bir dogrusal sistemin ¢oziilmesini gerektirir [17,
32]. Bu sistemin bilgi matrisi (veya Hessian matrisinin bir yaklagimi olan
JT.J) genellikle ¢ok biiyiiktii. Ancak, faktor grafiklerinin dogasi geregi, her
bir faktor (6l¢iim) az sayida (bir grup) gizli degiskene baghdir. Yerel baglanti
(Local Connectivity) olarak isimlendirilen bu ozellik, her faktoriin az sayida
degiskeni iligkilendirmesi ile optimizasyonda kullanilan Jakobiyen matrisinde
kendini gosterir. Bir faktorle iliskili olmayan degiskenlere ait kismi tiirevler sifir
olacagindan, Jakobiyen yiiksek oranda sifir eleman icerir (Bu ozellikten dolay1
Sparse (Seyrek) olarak isimlendirilir). Sonug¢ olarak, bu matristen tiiretilen bilgi

matrisi (J ' .J) de 6nemli 6lciide seyrek bir yapiya sahip olur [33, 34].

Seyrek matris gosterimi ve bu matrisler iizerinde islem yapmak iizere tasarlanmig
Sparse Cholesky Decomposition gibi teknikler, bu hesaplama yiikiinii 6nemli
Olciide azaltr [35]. Faktor grafiginin topolojisi, yani gizli degiskenler ve
faktorler arasindaki baglanti yapisi, Sparse sistemin seyrekligini dogrudan belirler
[33]. Sparse matris tekniklerinden yararlanilarak, hem bellek gereksinimleri hem
de ¢oziim siiresi, yogun matris yontemlerine kiyasla birka¢ kat mertebesinde
azaltilabilir; bu da biiylik 6lgekli SLAM ve Bundle Adjustment problemlerinin
pratikte ¢oziilebilir olmasini saglar [34, 36]. Bu nedenle, modern SLAM ve BA
kiitiiphanelerinin (6rnegin, GTSAM [33], g?o [34], Ceres Solver [36]) temelinde

verimli seyrek dogrusal cebir ¢oziiciileri yatmaktadir.

3.4.1 Faktor Grafiginin Sparse Matris Temsili
Sekil 3.4°te, Sekil 3.3’te gosterilen iki parcali faktor grafigi, L olarak adlandirilan

bir matris araciligiyla temsil edilmistir.  Bu matris, faktor grafiginin temel

topolojisini ve dolayisiyla optimizasyon probleminin yapisini yansitir:

e [, matrisinin her bir siitunu, faktor grafigindeki bir gizli degiskene

(zo, 21, ..., xN) karsilik gelir.

e [ matrisinin her bir satir1, grafikteki bir faktore (6l¢iim veya Onsel bilgiye
dayali bir kisita) karsilik gelir. Sekil 3.4’deki ornekte, dy ile etiketlenen

satir, x( degiskeni lizerindeki bir onsel faktorii; dy, ..., dy_; ile etiketlenen
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satirlar ise genellikle ardisik gizli degiskenler (6rnegin, zj_; ve xy) arasindaki

hareket veya gozlem olciimlerini (z;) temsil eden faktorlere karsilik gelir.

e L(i,j) matris elemani, yalmzca i. faktor j. gizli degiskenle dogrudan
iligkiliyse (yani, faktor bu degiskene bagliysa) sifirdan farkli bir deger alir.
Eger bir faktor belirli bir degiskenle ilgili degilse, matrisin ilgili girisi sifir

olur.

X0 Xy X2 e XN

ZN

Sekil 3.4 Sekil 3.3 faktor grafiginin L sparse matris gosterimi

Faktor grafiklerinin dogasinda bulunan yerel baglanti (local connectivity) 6zelligi, L
matrisinin seyrek (sparse) olmasini saglar. Gergek diinya problemlerinde, bir 6l¢iim
(faktor) genellikle yalnizca az sayida, ¢ogunlukla komsu olan gizli degiskenleri
birbirine baglar. Ornegin, bir robotun ardisik iki zaman adimindaki pozlari
arasindaki odometri 6l¢tiimii yalnizca bu iki poz degiskenini etkiler. Bu durum,
L matrisinin biiyiikk ¢ogunlugunun sifir elemanlardan olusmasina, sifirdan farkl
eleman sayisinin ise toplam eleman sayisina kiyasla ¢ok kii¢iik kalmasina yol agar.

Bu seyrek yapi, Sekil 3.3 matris gorsellestirmesinde de agikca goriilmektedir.

3.4.2 Optimizasyon Problemi ve Dogrusallastirma Adim

Faktor grafikleri, gizli degiskenler arasindaki bagintilart “faktdr” adi verilen kiigiik
potansiyeller aracilifiyla modeller ve tiim sistemin dogruluk oOl¢iisiinii, denklem
3.26° de ifade edildigi gibi, agirlikli en kiiciik kareler (weighted least-squares)
optimizasyon problemi iizerinden tanimlar. Amag, tiim faktorler tarafindan

tanimlanan artiklarin (residuals) karelerinin agirlikli toplamini minimize etmektir:

20



min () = 2|7, (3.29)
k

Burada x optimize edilecek tiim gizli degigkenlerin vektoriinii, hy(x) k. faktoriin
ilgili degiskenlere bagli olarak beklenen degerini, 2, k. faktore karsilik gelen gercek
Olciimii ve Ry ise k. faktoriin bilgi matrisini (information matrix) temsil eder.
Bu bilgi matrisi, her bir dl¢limiin optimizasyon iizerindeki agirligini belirler; daha
giivenilir ol¢timler (diisiik kovaryans, yiiksek bilgi) daha fazla agirlifa sahip olur
[29].

hi(xz) fonksiyonu genellikle dogrusal olmadigindan, bu tiir problemler
Gauss-Newton veya Levenberg-Marquardt gibi iteratif yontemlerle c¢oziiliir.
Bu yontemlerin her bir iterasyonunda, problem mevcut degisken tahminleri &
etrafinda dogrusallagtirilir. k. faktor icin hg(z) fonksiyonu, birinci dereceden

Taylor serisi a¢ilimi1 kullanilarak denklem 3.30 gibi ifade edilir:

hi(2) & hi(®) + JeAz (3.30)

Burada & degiskenlerin mevcut en iyi tahminini, Az = x — Z aranan diizeltme
vektoriinii ve Ji, hy fonksiyonunun 2 noktasinda ilgili degiskenlere gore hesaplanan
Jakobiyan matrisini gosterir. Bu dogrusallagtirma sonucunda, k. faktoriin agirlikl

artik terimi su sekle doniisiir:

1 (2) — 21 + DAz, = llye + Jelag|, (3.31)

Burada y, = hy (%) — 2z mevcut tahmine gore hesaplanan artik vektoriidiir ve Axy,

yalnizca k. faktoriin bagli oldugu degiskenlere ait diizeltmeleri igeren alt vektordiir.

Optimizasyon probleminin ¢oziimii i¢in, tiim faktorlerden gelen dogrusallastirilmig
ve agirliklandirilmig kareli hatalarin toplaminin Ax’e gore tiirevi alinir ve sifira
esitlenir. Bu islem, her bir faktoriin optimizasyon problemine olan yerel katkisini
ortaya ¢ikarir. Denklem 3.32, k. faktorden gelen terimin Axz;’ye gore tiirevini

gostermektedir:

0
8A—kayk + JuDxp |k, = 2] Ri(ye + JeDxy) (3.32)

Bu tiirev sifira esitlenerek, 3.33 denklemi elde edilir:

JE Ry Ju Ay, = — T Ry (3.33)
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R™' = STSg ifadelendirmesi Denklem 3.33 i¢in uygulandiginda bir "karekok"
bilgi matrisi Sy tanimlanir. Bu, agirliklandirmay1 dogrudan Jakobyen’e dahil etmek

icin J, = SrJj ve y, = Sry esitlikleri kullanilir, boylece denklem 3.34 elde edilir.

(Jo)" Az, = —(J1) y;, (3.34)

Tim faktorlerden gelen bu yerel katkilar (Hessian bloklar1 ve gradyan bloklari)
uygun sekilde birlestirilerek, tiim degiskenler i¢in tek bir biiyiik dogrusal denklem
sistemi olusturulur. Bu sisteme Normal Denklemler ad1 verilir ve Denklem 3.35 ile
ifade edilir:

LTLAX =LY (3.35)

Burada, 3.35 denklemi AAX = b ifadelendirmesi ile daha genel temsil edilirse:

* AX: Tum gizli degigkenler icin global diizeltme vektoridiir.

e A (Denklem 3.35’daki LY L’ye veya agirlikhi durumda JT R.J’ye karsilik
gelir):  Sistemin yaklagitk Hessian matrisi olup minimize edilmeye

calisilmaktdir.

b (Denklem 3.35°daki LTY ye veya agirlikli durumda —.J7 RYj,;’a karsilik
gelir): Sistemin negatif gradyan vektorii olup sistemin mevcut durumdan

optimuma dogru hangi yonde ve ne kadar "cekilmesi" gerektigini ifade eder.

Denklem 3.35’daki L matrisi, tiim .J; Jakobyenlerinin uygun sekilde yigilmasiyla
olusan biiyiik bir Jakobyen matrisini, Y ise tiim y; artik vektorlerinin yi1gilmasiyla

olusan biiyiik bir artik vektoriinii temsil eder.

Her bir J), Jakobyeni yalmizca k. faktoriin bagh oldugu degiskenlere karsilik gelen
siitunlarda sifirdan farkli elemanlara sahip oldugu icin (yerel olmasi durumu) ve
dolayisiyla genel sistem Jakobyeni L seyrek oldugu icin, Hessian matrisi A =
LYW L (W blok-diyagonal agirlik matrisidir) de seyrektir. A matrisindeki sifirdan
farkli bir A;; elemani, yalmzca x; ve x; de8iskenlerinin en az bir ortak faktor
tarafindan birbirine baglanmas: durumunda ortaya cikar. Bu, faktor grafiginin

komsuluk yapisim yansitir [29].

3.4.3 Sparse Matris Avantajlar

Normal denklemlerin (AAX = b) ¢oziimii, her optimizasyon iterasyonunun

hesaplama ag¢isindan en maliyetli adimidir. Eger A matrisi N degisken igcin N x N

22



boyutunda yogun bir matris olsaydi, bu sistemi ¢dzmek tipik olarak O(N?) zaman
karmasikligina sahip olurdu. Bu, degisken sayisinin artmasi durumunda ¢6ziim

stiresini pratik olmayan seviyelere ¢ikarirdi.

Ancak, A matrisinin seyrek yapist ile, bu lineer sistem ¢ok daha verimli bir
sekilde ¢oziilebilir. Eigen [37], SuiteSparse [38] gibi 6zel olarak tasarlanmis seyrek
lineer cebir kiitiiphaneleri, bu tiir sistemleri ¢6zmek icin Cholesky ayristirmasi
gibi gelismis linear cebir yaklagimlari kullanir. Faktor grafiginin yapisina bagh
olarak, Normal denklemlerin ¢éziimiiniin hesaplama karmasiklig1, degisken sayisi
N ile dogrusal (O(N)) veya dogrusala yakin (O(N log N) veya O(N+/N)) olabilir.
Bu durum, c¢ok biiyiik 6l¢ekli optimizasyon problemlerinin bile makul hesaplama
stireleri icinde ¢oziilebilmesini miimkiin kilar. Boylece hem olasiliksal tutarlilik
korunur hem de biiyiik 6l¢ekli problemler seyrek matris yapisindan faydalanarak

hesaplanabilir.

Bu calismada, konumlandirma problemi i¢cin MSCKF [3] gibi Kalman filtresi
temelli yaklasimlarin aksine; faktor grafigi tabanli VIO yontemleri tercih edilmistir.
Faktor grafigi optimizasyonunun, standart tek iterasyonlu Kalman filtrelerine

kiyasla sundugu bazi 6nemli avantajlar bu tercihin temelini olusturmaktadir.

Ik olarak, faktor grafigi yaklasimi, dogasi geregi bir optimizasyon problemidir.
Bu sayede, Kalman filtresinin her 6l¢lim adiminda gerceklestirdigi tek tahmin
ve giincelleme dongiisiiniin aksine, bir maliyet fonksiyonunu minimize etmek
amaciyla birden fazla iterasyon gerceklestirir Bu yapi, o6zellikle GNSS’siz
ortamlarda gorsel konumlandirma problemleri i¢in daha dogru ve giivenilir durum

tahminleri elde etme potansiyeli sunar [29].

Ikinci olarak, faktor grafikleri, dogrusal olmayan 6lciim modellerinin ele
alinmasinda daha esnek bir yaklagim sergiler. Standart EKF, 6l¢iim modelini
mevcut durum tahmini etrafinda yalmzca bir kez dogrusallastirirken, faktor
grafigi optimizasyonu her iterasyon adiminda ve her durum tahmini icin bu
dogrusallagtirmay1 tekrarlar (yeniden dogrusallastirma). Bu siirekli yeniden
dogrusallastirma, Ozellikle sistemdeki dogrusal olmayanliklarin belirgin oldugu
durumlarda tahmin dogrulugunu artirabilir [39].  Ayrica, faktor grafikleri,
Olciimlerin toplu (batch) olarak islenmesi prensibine dayanir [27]. Bu yaklasim,
gecmis ve mevcut zaman adimlart arasindaki zamansal korelasyonlar1 daha etkin
bir sekilde kullanmasini saglar. Pratikte bu, her ol¢iim giincellemesinden sonra
hem bir ileri yonlii filtreleme hem de bir geri yonlii diizeltme (smoothing) islemi

yapilmasina esdegerdir [27].
Toplu islemenin potansiyel bir dezavantaji olan hesaplama yiikii ve gercek
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zamanliliktan 6diin verme endisesi, faktor grafiklerinin yapisal ©zellikleriyle
giderilebilmektedir. Grafigin genellikle seyrek olmasi, yani her durumun yalmzca
az sayida diger durum ve ol¢iimle iligkili olmasi, optimizasyon siirecinin verimli
bir sekilde yiiriitiilmesini saglar [27]. Hesaplama maliyetini daha da azaltmak
ve gercek zamanli performanst korumak i¢in, tim gecmis yerine yalnizca belirli
bir zaman araligim1 kapsayan durumlarin optimize edildigi kayan pencere (sliding
window) veya sabit gecikmeli diizeltme (fixed-lag smoothing) benzeri yaklagimlar
tercih edilmektedir. Daha gelismis bir yontem olan Artimli Diizeltme ve Haritalama
(Incremental Smoothing and Mapping, iISAM?2) ise, yeni Olciimler eklendik¢e tiim
grafifi yeniden optimize etmek yerine, faktor grafigini verimli bir sekilde temsil
eden bir Bayes agacina doniistiirerek ve yalnizca etkilenen kiiciik bir boliimii

giincelleyerek gercek zamanli performansi miimkiin kilar [40].

Bu avantajlarla, faktor grafigi optimizasyonunun sundugu iteratif iyilestirme,
gelismis nonlinear yOnetimi ve sensOr flizyonundaki genel giicii ile bu tez

calismasindaki VIO algoritmasinin temelini olusturmaktadir.

3.4.4 Ataletsel Sensor On Entegrasyonu

VIO algoritmalarinda 6DOF pose kestirimi i¢in IMU, yiiksek frekansta (orn.
200/1000 Hz) ivme ve agisal hiz bilgisi iiretir. Ancak, sistemin global konumunu
diizelten kameralar, GNSS alicilar1 veya lazer tarayicilar gibi diger sensorler
genellikle cok daha diisiik frekanslarda (20-30 FPS) veri iiretirler. Bu sensorlerin
farkli veri hizlari, durum kestirimi icin yaygin olarak kullanilan faktor grafi tabanh

optimizasyon yaklagimlarinda énemli bir zorluga yol acar.

Faktor grafi tabanl optimizasyon cercevelerinde, IMU verisinin yiiksek frekansina
karsilik her bir IMU okumas1 i¢in ayri bir gizli degisken diigiimiiniin ve dinamik
faktoriin eklenmesi, iki harici Ol¢iim arasindaki aralikta asirt sayida diigiimiin
zincirlenmesine yol acar. Bu "dii§iim patlamasi" (node proliferation) durumu,
grafin boyutu ve yogunlugunu artirarak optimizasyon algoritmalarinin hesaplama
yiikiinii ve siiresini katlanarak yiikseltir Bu durum sistemin gercek zamanli
calismasin veya biiyiik 6l¢ekli ortamlarda 6lgeklenebilirligini ciddi sekilde kasitlar.
Bu karmagik ve hesaplama acisindan pahali problemi ¢6zmek amaciyla, literatiirde
"0n entegrasyon" (pre-integration) ve "akilli faktorler" (smart factors) yaklasimlari

gelistirilmistir.

On entegrasyon islemi, sadece ataletsel 6lciimlerle birbirine zincirlenmis birden
fazla diigiimiin, birden fazla ataletsel giincellemeyi tek bir faktor diigiimiinde temsil

ederek gizli degisken diigiim sayisinda onemli bir azalma saglar [41, 42]. Graf daha
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seyrek hale gelir; bu durum optimizasyon siirecinin hesaplama maliyetini diisiiriir

ve hesaplama hizini artirir, gercek zamanli uygulamalar i¢in daha uygun hale getirir.

Akilli faktorler (Smart Factors), Carlone vd. (2014) tarafindan Onerilen, faktor
grafindaki gizli degiskenleri Hedef Degiskenler (Target Variables) ve Destek
Degiskenler (Support Variables) olmak iizere iki ana sinifa ayirarak hesaplama
verimliligini artiran bir yaklasimdir [43]. Hedef degiskenler (Target Variables),
sistemin dogrudan kestirmeyi amacladigi Anahtar Durum (Keyframe) pozlarini
temsil ederken; Destek degiskenler (Support Variables), hedef degiskenlerin daha
dogru ve tutarh bir sekilde kestirilmesini saglamak amaciyla gecici olarak veya
ara basamak olarak kullanilan degiskenlerdir. On entegrasyonun (Pre-integration)
uygulanmadi1 veya kismi uygulandigi durumlarda, iki anahtar kare (hedef
degisken) arasindaki her bir yiiksek frekansli IMU okumasina karsilik gelen
ara sistem durumlar1 (pozisyon, hiz, yonelim), ornegin bir saniye icinde 100
IMU okumasi varsa, bu 100 ara IMU durumu birer destek degiskeni olabilir ve
yine kisa siireligine goriinen ve hemen kaybolan, kalic1 bir harita noktas1 olarak

kullanilmayacak olan gorsel 6zelliklerin 3D konumlari destek degiskenleridir.

Eger bir grup destek degiskeni yalmzca kendi aralarinda ve/veya bazi hedef
degiskenlerle siirli bir etkilesime sahipse ve dogrudan tiim hedef degiskenlerle
etkilesim icinde degilse, bu destek degiskenleri tek bir diigiimde birlestirilebilir

(marginalize edilebilir).

Bir kez destek degiskenlerinin marjinallestirilmesi, destek degiskenlerin bireysel
degerlerini ve iligkili ayrintili belirsizlik bilgilerinin kaybolmasina neden
olmaktadir. Eger gelecekte, bu marjinallestirilmis degiskenlerin etkilesimde oldugu
hedef degiskenlerin (6rnegin, robotun o anki pozu) degerleri tahmininizden 6nemli
Olciide saparsa veya cok biiyiik bir degisiklik yasarsa, marjinallestirme islemi
sirasinda yapilan dogrusallastirma varsayimlari gegerliligini yitirir. Bu durumda, en
1yl ¢oziimii elde etmek i¢in marjinallestirme isleminin geri alinmasi diisiiniilebilir
ancak tiim degiskenleri bastan optimize etmeniz gerekti§inden bu durum imkansiz
varsayilabilir ve marjinallesmis bilgiye dayali olarak yeni, hatali bir optimizasyon

yapma riskiyle karsilasilir [44].

Bu durumlar, marjinallestirme igleminin dikkatli bir sekilde verilmesini gerektirir.
Genellikle, ¢ok eski ve sistemin giincel durumu i¢in daha az kritik olan degiskenler
marjinallestirilir. Eger bir degiskenin gelecekteki degerlerinin veya iligkilerinin
cok dinamik ve Ongorillemez bir sekilde degismesi bekleniyorsa, o degiskeni
marjinallestirmek riskli olabilir. Bu, optimizasyonun esnekligi ile hesaplama

verimliligi arasinda bir denge kurulmasini zorunlu kilar [44].
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3.4.5 Durum Tahmini Optimizasyonunda Marjinallestirme ve Kayan

Pencereler
Faktor grafiklerindeki biiyiikk boyutlu optimizasyon problemleri ile basa ¢ikmak
ve hesaplama maliyetini yonetmek icin marjinallestirme (marginalize) ve kayan

pencereler (sliding window) stratejileri kritik oneme sahiptir.

Marjinallestirme, faktor grafigindeki belirli gizli degiskenlerin (hidden variables)
sistemden deterministik veya olasiliksal olarak ¢ikarilmasi islemidir. Bu islem,
genellikle bu degiskenlere ait bilgiyi, geride kalan (baglantili) degiskenler iizerinde
yeni bir faktor (veya faktorler) olarak yogunlastirarak yapilir. Temel amac,
grafikteki diigiim sayisin1 azaltmak ve boylece optimizasyon probleminin boyutunu
diisiirmektir. Bu, 0zellikle sinirli hesaplama kaynaklarina sahip platformlarda veya
uzun siireli operasyonlarda gercek zamanli performansi siirdiirmek i¢in elzemdir.
Grafiksel olarak bu islem, elimine edilen diigimiin grafikten ¢ikarilmasi ve onun

komgular1 arasinda ortaya ¢ikan tiim yeni bagimliliklarin korunmasi anlamina gelir.

Marjinallestirme, 6zellikle kayan pencereler yaklasimi ile birlikte kullanildiginda
giiclii bir optimizasyon mekanizmasi sunar. Kayan pencere stratejisinde,
optimizasyon sadece belirli boyuttaki pencere icerisindeki durum ve goézlemlerin

(genellikle eskimis olan) birlestirilmesini kapsar.
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Sekil 3.5 Marginalize igleminin faktor graf uygulanmasi

Sekil 3.5, bu mekanizmay1 sematik olarak gostermektedir. Baslangicta bir prior
faktorii ile zg durumu, z;, z» gibi sonraki durumlar ve bunlarla iligkili 2, 21,
2, Olciim faktorleri bulunmaktadir. Ik marjinallestirme adiminda, en eski durum
olan x, grafikten ¢ikarilir. Bu ¢ikarilan durumun bilgisi, yeni bir M (x;) faktori

olarak x; durumuna aktarilir. Bu M (z;) faktorii, zo’dan gelen tiim birikmis bilgiyi
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ozetleyen bir koprii gorevi goriir. Bir sonraki adimda, pencere ileri kayar, x;
marjinallestirilir ve bilgisi M (x2) olarak x’ye aktarilir. Bu dongii, pencerenin
boyutunu sabit tutarak hesaplama karmagikliginin sabit bir iist sinir icinde kalmasini
saglar [45].

3.4.5.1 Fill-in Fenomeni

Seyrek dogrusal sistemlerin ¢oziimiinde kullanilan Cholesky ayrigtirmasi gibi
dogrudan ¢6ziim yontemlerinde, matrisin yapisindaki seyrekligin korunmasi
hesaplama verimlilii acisindan kritik 6neme sahiptir. Ancak marjinallestirme
islemleri sirasinda baglangicta sifir olan bazi matris elemanlar1 sifir olmayan

degerlere doniisebilir. Bu durum fill-in (doldurma) olarak adlandirilmaktadir [44].

Sekil 3.6 x,,, degisken diiglimiiniin marjinallestirilmesi

Sekil 3.6’de fill-in olusumuna dair grafiksel bir 6rnek sunulmustur. Sol tarafta
verilen Markov Rastgele Alan1 (MRF), bilgi matrisi Sekil 3.36’da A ile temsil
edilirken, sag tarafta elimine edilen de8iskenlere bagl olarak elde edilen Bayes

ag1 ve buna karsilik gelen Cholesky faktorii, Sekil 3.37°de R gosterilmektedir.

Bir Gauss Markov Rastgele Alam1 (MRF) icin, degiskenler arasindaki kosullu
bagimhiliklar duyarlilk matrisi (A) ile temsil edilir.  A;; elemam, z; ve z;
degiskenleri arasinda dogrudan bir kosullu bagimlilik varsa sifirdan farklidir.
Diyagonal elemanlar (A;;) ise daima sifirdan farklidir. Sekil 3.6’de gosterilen faktor
grafigi icin, degiskenleri 1,9, x3, x4, T5, T, seklinde siralayarak olusturulan

baglangictaki A matrisinin seyrek yapist Sekil 3.36 ile ifade edilmektedir:

All A12 Alm
A21 A22 A23 A2m
A— A32 A33 A34 A35 A3m (336)
A43 A44
A53 A55
Am1 Amz Ams A



Matris icinde bos birakilan yerler, ilgili degiskenler arasinda baglangicta dogrudan
bir kosullu bagimlilik olmadigini (yani A;; nin sifir oldugunu) gosterir. Ozellikle
A3 ve Az elemanlar, x; ve x3 degiskenleri arasinda dogrudan bir baglanti

bulunmadigin belirtmektedir.

T, degiskeni marjinalize edildikten sonra, kalan degiskenler (x1,xs, z3, x4, x5)
icin yeni bir duyarlilik matrisi (A’) olusur. Bu A’ matrisi, orijinal A matrisinin
Schur tamamlayicisidir.  Bu yeni duyarlilik matrisinin Cholesky ayristirmasi
(AN = RTR) yapilarak iist ticgen R faktorii elde edilir. Kalan degiskenlerin
siralamast 1, x9, 3, T4, x5 olarak kabul edildiginde, R matrisinin yapis1 ve

doldurma elemanlar1 Sekil 3.37 ile ifade edilmistir.

Rl T12 T]LB
Ry Tss
R: R3 T34 T35 (337)

Ry
Rs

Eleme sonrasi elde edilen iist licgen matris R’nin elemanlari, kalan degiskenler
arasindaki gilincellenmis kosullu bagimlilik yapisini yansitmaktadir. Kosegen
elemanlan (R;), ilgili z; degiskeninin, kosullu kesinligini (conditional precision)
temsil eden sifirdan farkli degerlerdir. Kosegen dis1 elemanlar (7;;) ise kosullu
bagimliliklar1 ifade eder. Bunlardan 7', 153, 154, T35 gibi elemanlar, orijinal faktor
grafifinde zaten mevcut olan dogrudan bagimliliklara karsilik gelir ve eliminasyon
sonrasinda da sifirdan farkli kalir. Ancak, 775 gibi kirmizi ile belirtilen elemanlar
fill-in fenomenini yansitir. Bu eleman, baslangictaki A matrisinde ilgili eleman
(Aq3) sifir olmasina ragmen, z,, degiskeninin eliminasyonu nedeniyle z; ve w3

arasinda indiiklenen yeni bir kosullu bagimlilig1 ifade eder.

Fill-in, dogrudan degiskenlerin eliminasyon sirasina bagli olarak ortaya cikar
ve faktor matrislerinin seyrekligini olumsuz etkileyerek bellek kullanimi ile
hesaplama siiresini onemli Ol¢iide artirabilir. Bu nedenle, uygun bir eliminasyon
siralamasi  belirlemek fill-in olusumunu minimize etmek acisindan oldukga
onemlidir. Genellikle, minimum derece bazli siralama algoritmalari, 6zellikle
COLAMD (Column Approximate Minimum Degree) algoritmasi, etkin bir siralama
yaklagimidir [46]. Amaci, adim adim ilerleyerek, her bir eliminasyon adiminda

ortaya cikan fill-in sayisin1 yaklasik olarak en aza indirmektir. Bu, nihai Cholesky
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faktorii [2’nin daha fazla sifir eleman igermesini saglar.

3.5 VINS-Fusion
VIO, kamera ve IMU sensorlerinden gelen verileri siki-bagh (tightly-coupled) bir

sekilde birlestirerek bir anin goreceli pozunu ve yonelimini yiiksek frekansta ve
hassasiyetle tahmin etme yetenegine sahiptir. Tong Qin ve caligma arkadaglar
tarafindan sunulan VINS-Mono [10], saglam bir baglatma, cevrimig¢i digsal
kalibrasyon ve 4 serbestlik dereceli (4-DoF) poz grafigi optimizasyonu igeren
bir dongii kapatma modiilii sunmaktadir. VINS-Fusion ise VINS-Mono’nun bir
uzantis1 ve ¢oklu sensor destegi (stereo, mono+IMU, stereo+IMU ve GNSS destegi)

sunan ¢alismadir [11, 47, 48].

Durum Degiskenleri [ bo | B { b1 } L { b2 } L { b3 )
() Bias
Hiz
) Posc vo vi v2 v3
Feature
B po |

Faktorler

Bias
IMU

Prior

Projeksiyon fo

Sekil 3.7 Gorsel-Ataletsel Odometri i¢in temsili faktor grafigi

Sekil 3.7, VIO faktor grafiginin temsili 6rne8ini sunmaktadir. Bu graf yapisi,
VIO problemini bir optimizasyon problemi olarak formiile eder.  Dairesel
diigtimler, sistemin optimize edilmeye calisilan durum degiskenlerini; farkli
zamanlardaki poz (p), hiz (v), IMU sapmasi (b) ve gozlemlenen Ozniteliklerin
(f) 3B konumlari—temsil eder. Karesel diigiimlerle gosterilen faktorler ise bu
degiskenler arasindaki matematiksel kisitlar ifade eder. Ancak, bu yapidaki tim
kisitlar (IMU ve projeksiyon) goreceli dl¢iimlere dayandig i¢in, zamanla biriken
siiriiklenme hatasin1 tek basma engelleyemez. Ozellikle uzun mesafeli veya uzun
stireli gorevlerde sinirsizca biiyiiyebilir ve bu durum zamanla biriken siiriiklenme
(drift) hatasina neden olur. Siiriiklenmeyi ortadan kaldirmak ve sistemi global
bir referans ¢ercevesine oturtmak i¢cin mutlak konum bilgisinin sistemi beslemesi
kritik neme sahiptir. Esleme tabanli AVL teknikleri, VIO sistemlerinin karsilastig1
bu temel soruna ¢Oziim sunma potansiyeli tasimaktadir. Bu tez calismasi, VIO
sistemlerindeki siiriiklenme birikimini, dnceden olusturulmus bir harita iizerinde
anlik goriintiileri esleyerek mutlak konum tespiti yapan AVL yoOntemleri ile

diizeltme olanaklarina odaklanmaktadir.
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Bu hedefe yonelik olarak, AVL tekniginden elde edilecek mutlak konum verisinin
popiiler bir VIO catis1 olan VINS-Fusion’a nasil entegre edilebilecegini anlamak
kritik bir adimdir. Bu boliimde, VINS-Fusion algoritmasinin, temel VINS-Mono
mimarisini genigleterek mevcut bir mutlak konum kaynagi olan GNSS verisini
global optimizasyon (pose graph optimization) adimina nasil dahil ettigi referans bir
model olarak incelenecektir. Bu inceleme, AVL’den tiiretilen gérsel konumlandirma
verisinin de benzer bir mantikla sisteme beslenerek siiriiklenme hatasinin etkin bir

sekilde diizeltilmesi i¢in bir yol haritas1 sunacaktir.

3.5.1 VINS Global Optimizasyon

VINS-Mono, anlik durum kestirimi siirecinde kayan pencere optimizasyonu
(sliding window optimization) yaklagimini benimsemektedir [10]. Bu yoOntem,
hesaplama yiikiinii kontrol altinda tutmak amaciyla yalnizca en giincel ve siirh
sayidaki sensOr Olciimiinii iceren dinamik bir pencere iizerinde optimizasyon
gerceklestirir. Bu sayede, yiiksek frekansta konum tahmini yapilmasi ve kisa vadeli
tutarliligin saglanmas1 miimkiin olmaktadir. Ancak, bu lokal optimizasyon yapisi
zaman icerisinde biriken kiimiilatif siiriiklenme hatasina (accumulative drift error)
kars1 tek basina yeterli degildir. Uzun siireli gorevlerde olusan bu hata, sistemin

global tutarhiligini1 olumsuz etkileyebilmektedir.

Bu sorunu agmak amaciyla VINS-Mono, dongii kapatma (loop closure)
mekanizmasinmi temel alan bir global optimizasyon stratejisi uygulamaktadir. Soz
konusu strateji, harita tizerinde ge¢cmis pozisyonlarla yeni gozlemler arasindaki
benzerliklerin tespit edilmesiyle baglamakta; ardindan, bu benzerlikler araciligiyla
sistemin kiiresel tutarlilifi yeniden yapilandirilmaktadir. Bu siire¢, Ozellikle
sistemin yeniden konumlandirma (relocalization) asamasinda kritik rol oynamakta

ve biriken hatalarin giderilmesinde belirleyici olmaktadir.

Global optimizasyon siireci, temel olarak o6zellik c¢cikarimi ve dongii kapatma
tespiti ile baglamaktadir. Bu asamada sistem, sahne yeniden tanima islemi
icin DBoW2 Kkiitiiphanesinden yararlanir. Mevcut anahtar kareden elde edilen
BRIEF tanimlayicilart (descriptors), daha once olusturulmus bir kelime cantasi
(Bag-of-Words) veritabani iizerinde sorgulanir. Bu veritabani, ge¢cmis tiim anahtar
karelere ait tanimlayicilart icermektedir. Potansiyel dongii kapatma adaylari
ise zamansal tutarlilik (temporal consistency) da dikkate alinarak Bag-of-Words

sorgusu sonucunda elde edilen benzerlik skorlarina gore belirlenir [10].

Olas1 bir dongii aday1 tanimlandiktan sonra, yalnizca gorsel benzerlige dayali karar

vermek yeterli olmadigindan, sistem geometrik dogrulama adimina gecer. Bu
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asamada, mevcut anahtar karedeki 2B Oznitelikler ile dongii aday1 olan geg¢mis
anahtar kareye ait 3B harita noktalan eslestirilir. Elde edilen 2B-3B eglesmeleri,
bir RANSAC (Random Sample Consensus) cercevesi i¢inde degerlendirilerek,
PnP (Perspective-n-Point) algoritmas1 yardimiyla mevcut kameranin pozisyonu ve
yonelimi hesaplanir. Eger yeterli sayida inlier eslesme bulunursa, dongii geometrik
olarak dogrulanmis kabul edilir ve hesaplanan poz, bir SE (3) (Special Euclidean

Group in 3 dimensions) doniisiimii olarak ifade edilir [47].

Ancak, monokiiler VIO sistemlerinin dogasinda var olan dlgek belirsizligi (scale
ambiguity) nedeniyle, dongii kapatma kisit1 dogrudan SE (3) yerine, 6l¢ek bilgisini
de iceren bir Sim (3) (Similarity transformation in 3 dimensions) doniisiimii
ile modellenir. Bu Sim(3) kisiti; yonelim, konum ve dl¢ek parametrelerini
kapsayacak sekilde tanimlanir. Hesaplanan bu doniisiim, sistemin poz grafi
izerinde, mevcut anahtar kare diigiimii ile gecmisteki eslesen anahtar kare diigiimii
arasina, yiiksek giivenilirlikli bir dongii kapatma kenar1 (loop closure edge) olarak

eklenir.

Bu yeni ve giiclii global kisitin graf yapisina dahil edilmesi, sistemde bir Poz
Grafigi Optimizasyonu (Pose Graph Optimization, PGO) siirecini tetikler. PGO,
dongii kapatma kisitinin sagladig1 bilgiyi kullanarak, graf iizerindeki tiim anahtar
kare pozisyonlarini kiiresel olarak yeniden hizalar. Bu optimizasyon iglemi, zaman
icerisinde birikmis olan siiriikklenme hatasinin tiim yoriingeye dengeli bir sekilde
dagitilmasin saglar. Boylece sistem, uzun vadeli kiiresel dogruluk ve tutarlilig
yeniden kazanmis olur.

« . Gegmis « : Sliding Window ~ —— : Veritabani Keyframe = —— : SW Keyframe ) : Marginalize Edilen - - - : Loop Clousure
Keyframe Keyframe Ardigil Baglantis Ardigil Baglantisi Keyframe Baglantis Baglantis!

a) Visual Inertial
Odometry

¢) Yeniden d) 4-DoF Poz
Konumlandirma Optimizasyonu

b) Déngli Tespiti
Sekil 3.8 VIO dongii kapatma ve poz grafigi optimizasyon gosterimi

Bu siirec Sekil 3.8’de sematik olarak gosterilmektedir. Sekil 3.8(a)’da,

Gorsel-Ataletsel Odometri’ nin sensor hatalar1 nedeniyle zamanla biriken
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stiriiklenme hatast (drift) goriilmektedir. Sekil 3.8(b) ise, mevcut bir anahtar kare
(yesil) ile ge¢misteki bir anahtar kare (kirmizi) arasinda potansiyel bir dongiiniin
tespit edildigi an1 ve bu iki anahtar kare arasinda kurulan geometrik kisiti yesil
noktal1 cizgi ile gostermektedir. Bu tespitin ardindan, Sekil 3.8(c)’de, ilk etapta
yalmizca kayan pencere igerisindeki pozlarin yerel olarak diizeltildigi bir yeniden
konumlandirma islemi gerceklesebilir; burada mavi kesikli cerceve ile isaretlenmis
anahtar kare, marjinalize edilen bir anahtar kareyi temsil etmektedir. Nihayetinde,
Sekil 3.8(d)’de, tespit edilen dongii kapatma kisitinin kullanilarak tiim yoriingedeki
hatanin dagitildig1 ve global olarak tutarli bir poz grafiginin elde edildigi 4 serbestlik
dereceli (4-DoF) poz optimizasyonu sonucu gosterilmektedir. Bu optimizasyon,

tiim anahtar karelerin pozlarini diizelterek genel harita tutarliligini artirir.

3.5.1.1 Poz Grafigi

Global optimizasyon siireci, sistem tarafindan belirli araliklarla olusturulan anahtar
karelerin (keyframes) bir poz grafigi iizerinde yiiriitiilir. Bu graf yapisi, temel
olarak diigtimler ve kenarlardan olusur. Diigiimler (Nodes), her bir anahtar karenin
diinya (W) referans gercevesindeki pozunu (p% pozisyonu ve g’ ise ydnelimi)
x, = {p%, g’} olarak temsil eder.

Kenarlar (Edges) ise bu diigiimler arasindaki kisitlar1 tanimlar ve iki temel tiirde
bulunur. Birincisi, ardigik kenarlar (sequential edges) olup, VIO 6n-ucundan
(frontend) gelen ve ardisik anahtar kareler (k ve k 4 1) arasindaki goreceli hareket
bilgilerini igeren kisitlardir (Sekil 3.8°deki kirmizi ve yesil diiz cizgiler). Ikincisi
ise dongii kapatma kenarlaridir (loop closure edges). Bu kenarlar, mevcut bir
anahtar kare 7 ile gecmisteki benzer bir anahtar kare ; arasinda, DBoW2 kullanilarak
saptanan gorsel benzerlik ve geometrik tutarlilik dogrulandiginda poz grafigine
eklenen goreceli poz kisitlaridir (Sekil 3.8(c)’deki yesil kesikli ¢izgi).

3.5.1.2 4-DoF Optimizasyonu

VINS-Mono algoritmasinin 6ne ¢ikan yeniliklerinden biri, global poz grafigi
optimizasyonunu geleneksel 6 serbestlik derecesi (6-DoF) yerine, 4 serbestlik
derecesi (4-DoF) iizerinden gerceklestirmesidir. Bu yaklagimin temel dayanagi,
ataletsel c¢l¢ciim biriminin ivmedlger bileseninin yercekimi vektoriinii yiiksek
hassasiyetle ol¢cebilmesidir. Bu sayede, sistemin yatis (¢) ve dikilme (6) acilar
global olarak gozlemlenebilir hale gelir ve bu iki serbestlik derecesindeki zamanla
biriken drift ihmal edilebilir diizeyde kalir. Sonug olarak, kiimiilatif hata esasen ii¢

boyutlu pozisyon (p* = [z, y, 2]7) ve sapma (yaw, 1)) agisinda yogunlasir [48].
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Bu dogrultuda optimizasyon, yalnizca bu belirtilen 4 serbestlik derecesi iizerinden
yiiriitiilir. Bir dongii kapatma kenar ile birbirine baglanan ¢ ve j anahtar kareleri

arasindaki hata (residual) vektorii r;;, Denklem 3.38’te gosterildigi gibi tanimlanur:

R(¢:,0:)" (p} — py') — Py

A (3.38)
(5 — i) — by

1 (Xi, X;) =

Denklem 3.38 de x = [p“,1]" optimize edilecek durum vektdriinii; p;” ve pY,
sirastyla ¢ ve j anahtar karelerinin optimize edilecek global pozisyon vektorlerini;
1; ve 1; ise bu karelerin optimize edilecek global sapma agilarini temsil eder. f)i»’j ve
1;; terimleri, ¢ ve j pozlari arasinda dongii kapatma ile dl¢iilen goreceli pozisyonu
ve goreceli sapma acisini ifade eder; burada iist simge 0, Olclimiin govde (body)
koordinat sisteminde yapildigini belirtit. R(¢;, 6;) ise, i aninda IMU ile global
olarak bilinen yatis (¢;) ve dikilme (¢;) agilarindan elde edilen rotasyon matrisidir
[10].

Sirali kenarlarin ve dongii kapatma kenarlarinin olusturdugu poz grafigi, asagidaki

maliyet fonksiyonunun minimize edilmesiyle optimize edilir:

min$ 37 frigl*+ 37 o (rill) (3:39)

(4,5)€S (4,5)EL

Burada S tiim sirali kenarlar kiimesini ve £ ise dongii kapatma kenarlar1 kiimesini
belirtir. ~ Siki-baglasimli yeniden yerellestirme (tightly-coupled relocalization)
yanlig dongii kapatmalarini zaten elemeye yardimci olsa da, olasi yanlis dongiilerin
etkisini daha da azaltmak i¢in dongii kapatma kenarlarina ek bir Huber normu
p(+) uygulanir. Optimizasyon, tiim pozlarin 4-DoF durumlart (p“, ) iizerinden
gerceklestirili.  Bu siireg, poz grafigindeki tutarsizliklar1 gidererek birikmig
stiriiklenmeyi grafin tamamina dagitir ve global olarak daha tutarli bir harita ve

pozisyon kestirimi saglar.

3.5.2 GNSS Verisinin Global Optimizasyon Grafigine Entegrasyonu

VINS-Fusion, Sekil 3.7 ile aciklanan poz grafigi (pose graph) yapisini temel
almakta olup, bu yapiya ek olarak GNSS faktoriinii de entegre etmektedir.
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3.5.2.1 Koordinat Cerceveleri ve Hizalama Problemi

VINS-Fusion sisteminde GNSS verilerinin Gorsel-Ataletsel Odometri ile
biitiinlestirilmesinde kargilagilan temel zorluk, farkli koordinat sistemlerinin
es zamanli olarak kullanilmasidir. Bu kapsamda iki ana referans ¢ercevesi dikkate

alinmaktadir:

* VIO Diinya Cercevesi (I11): Sistemin baglatildig1 anda tanimlanan ve orijini
o noktaya yerlestirilen keyfi bir kartezyen koordinat sistemidir.

* GNSS Cercevesi: GNSS verileri, genellikle WGS84 standardina uygun
olarak, enlem, boylam ve yiikseklik (Latitude, Longitude, Altitude, LLA)

formatinda saglanmaktadir.

VIO’ nun GNSS bilgiisi ile mutlak konum diizeltmesi alabilmesi i¢in, VIO
cercevesi ile uyumlu olacak sekilde yerel kartezyen koordinat sistemine
dontigtiiriilmesi gerekmektedir. VINS-Fusion, bu amagcla, ilk GNSS 6l¢iimiinii

orijin olarak kabul eden bir Dogu-Kuzey-Yukar1 (ENU) cercevesi kullanmaktadir.

Bu islem sonrasinda, coziilmesi gereken problem, VIO sistemine ait keyfi W
cercevesi ile GNSS ol¢iimlerine dayali yerel ENU cercevesi arasindaki ii¢ boyutlu

benzesim doniisiimiiniin (3D similarity transformation) belirlenmesidir. S6z konusu

enu’

doniisiim, bir donme matrisi R{" ile bir 6teleme vektorii pg;

dan olugmaktadir.

3.5.2.2 GNSS Faktor Implementasyonu

Bir £ anahtar karesi icin hem VIO pozisyonu hem de senkronize bir GNSS 6lctimii
mevcut oldugunda, poz grafigine yeni bir tekli faktor (unary factor) eklenir. Bu
faktor, VIO tarafindan tahmin edilen konum ile GNSS 6l¢iimiiniin ne derece uyumlu

oldugunu degerlendiren bir hata fonksiyonu tanimlar.

Bu baglamda, ilgili doniisiim ve hata modellemesi yapilirken ¢esitli biiyiikliikler
tammlanir. py’ degiskeni, k zamaninda VIO tarafindan tahmin edilen govde (body)

cercevesinin diinya koordinat sistemindeki (/) konumunu temsil eder. GNSS

enu
gnss

pozisyon, ENU koordinat sistemine gore tanimlanmistir. GNSS anteninin gévde

tarafindan ayni1 zaman aninda ol¢iilen anten pozisyonu p ile ifade edilir ve bu

cercevesine gore sabit otelemesi ise py"”* ile gosterilir ve bu deger sistem 6ncesinde
yapilan kalibrasyon islemleriyle belirlenir. VIO nun referans aldigi diinya koordinat
sisteminin ENU sistemine gore konumlandirilmasi, RS™ (dondiirme matrisi) ve

po (oteleme vektorii) ile gerceklestirilir. VIO tarafindan tahmin edilen gévde
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konumunun GNSS 06l¢iim sistemine taginmasi i¢in asagidaki doniisiim ifadesi

kullanilir:

gnss

Bu denklemde Ry, VIO tarafindan & anindaki anahtar kare i¢in elde edilen govde

NENU

Pgnss vektori, GNSS anteninin VIO iizerinden tahmin

yonelimidir. Elde edilen
edilen ENU koordinat sistemindeki pozisyonunu ifade eder. GNSS faktorii ile
iligkili hata vektorii r,,, 1, 1se, tahmin edilen bu pozisyon ile gergek GNSS 6l¢iimii

arasindaki farktan elde edilir ve asagidaki sekilde tanimlanir:

_ renu enu
TYgnss,k = pgnss r— pgnss (341)

Bu hata terimi, global optimizasyon problemine ilave edilerek giincellenmis toplam

maliyet fonksiyonu su sekilde ifade edilir:

e (Zursequ +Zp(urloopuzloop)+Zp(urgm,kuzm)> (3.42)

seq loop gnss

GNSS 06l¢iim hatalarindaki aykiri (outlier) degerlerin optimizasyon iizerindeki
etkisini azaltmak amaciyla, GNSS farkina Huber normu p(-) uygulanir. Ayrica,
Ygnss terimi, GNSS Ol¢iimiine ait kovaryans matrisini temsil eder ve hata teriminin

giivenilirlik derecesini yansitir.

Dongii  kapatma siirecini de kapsayan GNSS bilgisinin VIO sistemine

implementasyon adimi asagidaki islem adimlari ile ifade edilebilir:

+ Koordinat Doniisiimii: {1k olarak GNSS LLA verisi, yerel ENU gergevesine

doniistiirmek i¢in kullanilir.

* Hizalama Baslatma: Sistem, VIO ve ENU c¢erceveleri arasindaki
(R, p&") hizalamasini hemen hesaplamaz.  Sistemin giivenilir bir
hizalama tahmini icin yeterli sayida GNSS 0Ol¢iimii ve aracin yeterli bir
mesafe kat etmesini bekledigi goriiliir. Bu, hizalamanin gozlemlenebilirligini

artirir.

* Faktor Ekleme: Hizalama basarili bir sekilde baslatildiktan sonra, gelen
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her yeni GNSS 6lctimii i¢in ilgili fonksiyon, Ceres Solver optimizasyon
problemine 6zel bir maliyet fonksiyonu (GNSS Factor) ekler. Bu faktor,
Denklem 3.41°de formiile edilen hatay1 uygular.

* Optimizasyon: Dongii kapatma veya yeni bir GNSS faktorii eklendiginde,
Ceres Solver kullanarak hem anahtar karelerin 4-DoF pozlarint hem de GNSS
hizalama parametrelerini iceren Denklem 3.42°deki genisletilmis maliyet

fonksiyonu minimize edilir.

Bu entegrasyon sayesinde, poz grafigi artik sadece kendi i¢inde tutarli olmakla
kalmaz, ayn1 zamanda GNSS tarafindan saglanan mutlak 6l¢iimlerle kiiresel olarak
civilenmis (anchored) olur. Bu, VIO nun en biiyiik zayifli§1 olan konum ve sapma

stiriklenmesini etkili bir sekilde ortadan kaldirir.
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4

YONTEM

4.1 AVL ve VINS-Fusion Tabanh Navigasyon Sistemi

Bu boliimde, Gorsel-Ataletsel Odometri sistemlerinde zamanla biriken pozisyon
stiriklenmesi sorununa c¢oziim gelistirmek amaciyla, yalnizca iki serbestlik
derecesine (enlem ve boylam) sahip Mutlak Gorsel Konumlandirma ciktilarinin,
VINS-Fusion algoritmasina harici bir kiiresel konumlandirma kaynagi olarak
entegrasyonu teknik bir bakis acisiyla ele almacaktir. Ozellikle, AVL tarafindan
saglanan enlem ve boylam verilerinin VINS-Fusion’in global optimizasyon
mekanizmasina dahil edilmesi, sistemin genel dogrulugunu ve tutarliligini artirmay1
hedefler. Yonelim ve irtifa (z) bilesenleri VIO tahminlerinden elde edilmeye
devam edecek ve global optimizasyon siirecinde bu bilgiler de goz Oniinde

bulundurulacaktir.

VIO, kamera ve IMU verilerini birlestirerek ego-hareketi tahmin eden giiclii
bir tekniktir. VINS-Fusion gibi modern VIO sistemleri, durum tahmini ig¢in
gelismis optimizasyon yontemleri kullanir. Ancak, uzun siireli u¢iuslarda, 6zellikle
cevresel 0zelliklerin tutarsiz 6lgiimleri kaynakli (riizgar hizi kestirimi ve barometrik
Olctim kayikliklar1) veya GNSS sinyallerinin kesintili oldugu durumlarda, VIO
tahminleri zamanla biriken siiriiklenme hatalarina maruz kalirr. AVL, mevcut
bir kamera goriintiisiinli onceden olusturulmus cografi referanslhi bir haritayla
eslestirerek global konumu (6rnegin, enlem ve boylam) belirleyebilir. Bu ¢alisma,
AVL’den elde edilen yatay konum bilgilerini (enlem ve boylam) VINS-Fusion’a bir
GNSS benzeri kaynak olarak entegre ederek bu siiriiklenme sorununu hafifletmeyi

amaclamaktadir.

4.1.1 AVL Entegrasyonu
VINS-Fusion, sikica baglh (tightly-coupled) bir yaklagimla kamera ve IMU

verilerini igleyen, optimizasyon tabanli ¢coklu konumlandirma sensor destegini

iceren bir VIO sistemidir. Loop closure stratejisi olarak siirliklenmeyi diizeltmek
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icin daha Once ziyaret edilen yerleri algilar ve bir poz grafigi (pose graph)
optimizasyonu gerceklestirir (Boliim 3.5.1). Buna ek olarak yiiksek giivenilirlikli
harici global konumlandirma verilerini (GNSS veya bu ¢alismada AVL) bu global
optimizasyon asamasinda entegre edebilir.

Onerilen sistemde, AVL algoritmasi tarafindan {iiretilen enlem (Lat,,;) ve boylam
(Long,y) bilgileri ile birlikte, £ zamaninda VIO tarafindan tahmin edilen govde
cergevesinin ENU koordinat sistemindeki z eksenine kargilik gelen irtifa bileseni
(py*)% kullanilarak, pgp),,... vektorii olusturulur. Bu vektor, VINS-Fusion
algoritmasina harici bir global konum 6l¢iimii olarak entegre edilir. Yonelim bilgisi
ile GNSS kaynakl irtifa degeri ise, sistemin mevcut VIO tahminleri {izerinden elde

edilmeye devam edilmektedir.

4.1.1.1 Gorsel Konumlandirma Faktor Uyarlamasi

VINS-Fusion’ da bulunan mevcut 3D GNSS faktorii, AVL sonuglar1 (enlem
ve boylam) konum bilgisini kullanacak sekilde alinmig, irtifa bilgisi VIO
algoritmasinda optimizasyonu etkilememesi i¢in VIO algoritma ciktisindan

alinarak uyarlanmasgtir.

AVL enlem ve boylam degerlerinin global optimizasyona GNSS kaynag1 olarak
beslenmesi i¢in (Boliim 3.5.1 de ifade edildigi iizere) p¢s. ifadesi ve 3.40, 3.41,

gnss

3.42 denklemleri asagidaki gibi yeniden ifade edilebilir. VIO pozisyon bilgisinin
ENU eksen takimi temsili (takeoff koordinatlari ENU referans noktas: kabul

enu
avl_gnss

edilerek, p ) asagida yapilmustir.

(Latavl)x

p(ezzgl_gnss = (Lanavl)y (41)
(P,

p = Rij"u(p;;‘; + Rf',;‘;cpb) +p 4.2)

Elde edilen p;™ vektorii, hava aracinin body cercevesine gore VIO pozisyon
tahmininin ENU koordinat sistemindeki pozisyonunu ifade eder. GNSS faktorii
ile iligkili hata vektOril ryy_gnss,k 1€, tahmin edilen bu pozisyon ile AVL pozisyon
Olciimii arasindaki farktan elde edilir ve asagidaki sekilde tanimlanir:

__ aenu enu
ravl_gnss,k =Py - pavl_gnss (43)
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Benzer sekilde r,;_gnss,; hata terimi, global optimizasyon problemine ilave edilerek

giincellenmis toplam maliyet fonksiyonu su sekilde ifade edilir:

. 2 2 2
X7Rg7}71l{}-_)fﬂnu (Z HrseqH + Zp (Hrlooszloop> + Z P <HraVl—gnSS’k||2avlgnss))

seq loop avl_gnss
4.4)

Global optimizasyon sonucunda, VIO yoriingesi AVL olctimleriyle global olarak
hizalanmis olurken, VIO nun sagladig: yiiksek frekansh relatif hareket ve yonelim

bilgisi tutarlilig1r korunmus olur.

4.1.1.2 AVL-VIO Entegrasyonunda Optimizasyon Parametreleri

AVL ciktilarinin, Gorsel-Ataletsel Odometri tabanli VINS-Fusion algoritmasina
global konumlandirma kaynagi olarak entegre edilmesi, gorsel-ataletsel sistemlerde
uzun vadede ortaya c¢ikan siiriiklenme (drift) sorununu azaltmak agisindan etkili
bir yaklasimdir. Bu entegrasyonun, sistemin yerel dogrulugu ve global tutarlilig1
tizerindeki katkisinin dogru sekilde degerlendirilebilmesi i¢in bazi1 hiperparametrik

faktorlerin dikkatle incelenmesi gerekmektedir.

AVL odl¢iimleri ile VIO tarafindan tahmin edilen durum vektorleri arasindaki zaman
senkronizasyonu, sistemin genel performansi agisindan kritik oneme sahiptir.
Zamanlama hatalar1 veya gecikmeler, 6zellikle optimizasyon siirecinin dogrulugunu
olumsuz etkileyebilir. Bu calismada, zaman farki i¢in kabul edilen maksimum

tolerans degeri 500 ms olarak belirlenmigtir.

AVL yalmizca yatay konum (enlem ve boylam) bilgisi sagladig1 i¢in, sistemin
yonelimi ve yiikseklik (z ekseni) bileseni VIO ’nun IMU entegrasyonu ve gorsel
girdilerinden elde edilmeye devam etmektedir. Bu durum, optimizasyon siirecinin
iki farkli kaynaktan gelen verileri tutarli bicimde birlestirmesini zorunlu kilar.
Ozellikle barometrik veri kullamlmadiginda, VIO’nun yiikseklik tahminlerinde
zamanla siiriiklenme olugabilir.  AVL bu ekseni dogrudan diizeltmedigi ig¢in,

sistemin bu farki entegrasyon agsamasinda uyumlu sekilde yonetmesi 6nem tasir.

Sonug olarak, AVL ciktilarinin VINS-Fusion algoritmasina global konum girdisi
olarak dahil edilmesi, VIO tabanl sistemlerde uzun siireli siirilkklenme sorununu
azaltma potansiyeli tasityan bir yontemdir. AVL’den elde edilen enlem ve boylam
verilerinin VINS-Fusion’in global optimizasyon cercevesine entegre edilmesi,

sistemin hem yerel dogrulugunu hem de global tutarliligini artirmaktadir. Bu
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basarim, zaman senkronizasyonunun dogrulugu, koordinat doniistimlerinin dogru
yonetimi ve AVL Olgiimlerinin giivenilirliginin optimizasyona uygun bi¢cimde

yansitilmasina baglidir.

4.1.2 AVL Konumunun Elde Edilmesi
Bu calismada, AVL yontemleri kapsaminda Gurgu ve arkadaglar1 [15] tarafindan

geligtirilen Wildnav modeli referans alinacaktir. Bu yontem, GNSS sinyallerinin
yetersiz oldugu durumlarda IHA’larin konumlarini belirlemek amaciyla, kamera
goriintiilerinin cografi olarak referanslanmig uydu goriintiileriyle eslestirilmesine

dayanmaktadir. Caligsmanin detaylar1 bu boliimde ayrintili olarak ele alinacaktir.

Sag Alt
Koordinat

Sekil 4.1 Referans hava araci gorseli ile temsili esleme alan1 [49]

Wildnav calismasi referans alindiginda, ucus bolgesine ait yiiksek ¢oziiniirliiklii
uydu goriintiileri agik kaynaklardan temin edilmis ve her bir goriintii kesiti
(tile), kose noktalarina karsilik gelen enlem ve boylam bilgileriyle cografi olarak
referanslandirilmistir.  Bu referanslandirma sayesinde, goriintiideki herhangi bir

pikselin jeodezik koordinatlarina doniistiiriilmesi miimkiin hale gelmektedir.

Sekil 4.1°de, yesil cizgiler ilgili harita parcasinin sinirlarini, kirmizi ¢izgiler
ise esleme isleminden sonra elde edilen perspektif doniislim sinirlarini temsil
etmektedir. Goriintii kesiti igerisindeki piksel koordinatlar1 (Cy, C)) ile cografi

koordinatlar arasindaki dogrusal doniisiim iligkisi ise asagida verilmistir:
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C
Lat = Lat; + ﬁy x (Lat, — Lat;) 4.5)

Lon = Lon,; + % x (Lon, — Lony) (4.6)

Burada (Lat;, Lon,) sol iist kose, (Laty,, Lon,) sag alt kose koordinatlarini; H ve W
ise kesitin piksel boyutlarini temsil eder.

IHA tarafindan yakalanan goriintiiler ile veri tabanindaki uydu goriintii kesitleri
karsilastirlldiginda, her iki goriintii tiirlinden de belirgin gorsel ozellikler
cikarilmaktadir.  Bu eslestirme islemi igin, farkli perspektif ve aydinlatma
kosullarinda dahi yiiksek eslestirme dogrulugu sunabilen, derin 6grenme tabanh
SuperGlue modeli [50] kullanilmaktadir. SuperGlue, gercek diinya goriintiileri
ile harita temelli goriintiiler arasinda anahtar noktalarin ve gorsel tanimlayicilarin
giivenilir bir sekilde eslestirilmesini saglayarak, mevsimsel degisiklikler gibi zorlu

cevresel kosullarda bile basarili sonuglar elde edilmesine olanak tanimaktadir.

En iyi eslesen uydu goriintiisii kesiti belirlendikten sonra, bu eslesmeye ait
ortak noktalardan yararlanilarak iki goriintii arasindaki izdiistimsel doniisiim, yani
homografi matrisi hesaplanir. Bu asamada, hatali eslesmelerin elenmesi (outlier
elimination) amaciyla RANSAC (Random Sample Consensus) algoritmasi [51]

kullanilmaktadir.

Hesaplanan homografi matrisi, IHA goriintiisiinde secilen bir bolgenin uydu
goriintiisii kesiti iizerindeki karsiliginin belirlenmesini saglar. Uydu goriintiisii
tizerinde elde edilen bu bolgeye ait piksel koordinatlari, Esitlik 4.5 ve 4.6
aracihflyla cografi koordinatlara doniistiiriilir. Boylece, ITHA’min bulundugu
konum, uydu goriintii veritabani {izerinden yapilan en giivenilir eslesmeye

dayanarak kestirilmis olur.

4.2 Tezde Ele Alinan AVL Gelistirmeleri

Bu yiiksek lisans tezinde, Wildnav calismasimin ortaya koydugu temeller
tizerine inga edilerek, ozellikle asagidaki hususlarin daha detayli irdelenmesi ve

iyilestirmeler sunulmasi hedeflenmektedir:

SuperGlue modelinin egitim verisinin sinirli olmasi nedeniyle sadece belli
rotasyon agcilarina kadar basarili eslestirme yapabildigi gézlemlenmistir. Bu
yiizden, IHA goriintiilerinin kuzeye yonlendirilmis uydu haritalariyla dogru sekilde

hizalanabilmesi i¢in [HA’nin bas acis1 (yaw) bilgisinin kullanilmas1 gerekmektedir.
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Ayrica, Wildnav ¢alismasinda IHA'nin yaklagik 120 metre yiikseklikte ugtugu
ve uydu goriintiilerinin de benzer bir goriis alam1 sunacak sekilde secildigi
belirtilmistir. Ancak, IHA nin ucus irtifasi ile referans uydu goriintiilerinin 6lcegi
arasindaki farkliliklarin esleme performans: iizerindeki etkisi sistematik olarak
incelenmemistir. Bu tezde, farkli THA ucus irtifalarindan elde edilen goriintiilerin,
sabit Olgekli bir uydu haritasiyla nasil etkin bir sekilde eslestirilebilecegi ve bu
Olcek farkliliklarinin yerellestirme dogruluguna etkileri detayli bir sekilde analiz
edilecektir. Bu kapsamda, olcek degisimlerine karsi daha dayanikli ozellik
tanimlayicilar ve esleme yontemleri veya dinamik olarak farkli 6lceklerdeki harita

kesitlerini kullanabilen bir yaklagim gelistirilmesi hedeflenmektedir.

4.2.1 Manyetometre Destekli Gorsel Donmelerin Telafisi

IHA’ nin ugus esnasindaki yaw agisindaki degisimleri, kuzey yoniine referanslanmis
uydu gorselleri arasinda onemli yonelim farkliliklarr olusturarak SuperGlue gibi
gelismis eslestiricilerin dahi performansini olumsuz etkilemektedir. Bu noktada,
manyetometre verisinden elde edilen yaw acisi ile goriintiiyii referans oryantasyona
dondiirerek SuperGlue eglestiricisinin yonelim degisimlerine kars1 hassasiyetini

azaltmay1 ve bu sayede esleme performansinmi artirmak amaglanmistir.

Ardigik iki THA goriintiisii arasindaki goreceli yaw farkini telafi etmek amaciyla,
mevcut IHA goriintiisii, manyetometreden elde edilen yaw acisi (Oyaw) kadar,
goriintii merkezi etrafinda dondiiriiliir. Bir (z, y) noktasinin, orijin etrafinda 6 agist
kadar saat yoniiniin tersine dondiiriilerek yeni (2, 3’) koordinatlarina dontistimii su
sekilde ifade edilir:

x cos(d) —sin(0)| |x
=1 . 4.7)
Yy’ sin(f)  cos(0) | |y
Gorlintii dondiiriildiglinde, orijinal goriintii simirlarmin disina tasan piksellerin

kaybolmamasi icin dondiiriilmiis goriintiiyii tamamen icerecek yeni sinirlayici kutu

boyutlart (Whey, Anew) hesaplanir:
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Dondiirme matrisi M, bu yeni boyutlara gore goriintiiyli ortalamak amaciyla
giincellenir. Bu, donme merkezinin yeni goriintii alaninin merkezine kaydirilmasi

anlamina gelir:

shift, = (Wnew/2) — ¢4

shift, = (hnew/2) — ¢,
M[0,2] « M][0,2] + shift,
MIL,2] « MI1,2] + shift,

Bu giincellenmis M matrisi ile goriintii dondiiriiliir ve orijinal goriintii kose

koordinatlart yeniden hizalandirilir.

IHA’nin , SuperGlue’nun dogrudan basa cikmakta zorlanacagi yonelim farkliliklari
yaratir.  Onerilen yontem, dinamik manevralari sonucu olusabilecek biiyiik
yaw degisimlerini (6rnegin, 90° veya iizeri), manyetometreden elde edilen
Oyaw_sicilen 1l€ gOriintiiyli 6nceden dondiirerek, iki goriintii arasindaki goreceli agiy1
SuperGlue’nun daha etkin ¢alisabilecegi bir araliga (6rnegin, 20 — 30°) indirmeyi
hedefler. Bu, bir "kaba hizalama" islevi goriir. Bu kaba hizalama ile goriintiiler
birbirine daha iyi hizalandiginda, SuperGlue daha fazla sayida ve daha giivenilir

geometrik tutarliliga sahip eslesme noktasi bulabilmektedir.

Bu yaklagim, SuperGlue’nun dogasinda var olan yonelim limitlerine kars1 pratik
bir ¢dziim sunarak, zorlu kosullarda goriintii esleme dogrulugunu artirmaya yonelik

onemli bir katkidir.

4.2.2 Goriis Alanina Bagh Coziiniirliik Dengelemesi

IHA ile elde edilen hava fotograflarmin mevcut harita verileriyle eslenmesi
ve bu siiregte ortaya c¢ikan coziiniirlik farkliliklarimin yonetilmesi, esleme
performansi agisindan kritik 6neme sahiptir. Bu noktada, IHA’ nin ucus irtifas1 ve
kamera Ozelliklerinden yararlanarak, yeryiiziinde taradig1 alanin geometrik olarak
hesaplanmas1 ve bu alanin referans harita tizerindeki piksel bazinda karsiliginin

belirlenerek ¢oziiniirlikk dengelemesi yapilmistir.

4.2.2.1 Yeryiiziinde Taranan Alamin Hesaplanmasi
IHA'nin metre bazinda H wucus irtifasinda (Above Ground Level, AGL)

seyrederken, lizerinde bulunan kamera ile yeryiiziinde taradigi alanin boyutlari,
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kameranin sahip oldugu yatay (F'OV}) ve dikey (F'OV,,) goriis acilarina bagli olarak
degismektedir. Taranan alanin yeryiiziindeki yatay (D},) ve dikey (D),) uzunluklari,
metre cinsinden, temel trigonometrik prensipler kullanilarak asagidaki gibi ifade
edilebilir:

(4.8)

D, =2-H - tan <F0Vh)

4.9)

D,=2-H-tan (FOVL)

Bu denklemlerde H, THA’nin yerden yiiksekligini (metre); FOV, ve FOV,
ise kameranin sirasiyla yatay ve dikey goriis acilarimi temsil etmektedir. Bu
hesaplamalar neticesinde elde edilen D), ve D, degerleri, IHA nin tek bir goriintii
karesi ile yeryiiziinde kapladigr dikdortgenin metre Olceginde yatay ve dikey

mesafelerini verir.

4.2.2.2 Taranan Alanin Harita Uzerindeki Piksel Karsihgimmn Belirlenmesi

Yeryiiziinde hesaplanan bu alanin, referans olarak kullanilan harita iizerinde
hangi piksel bolgesine denk geldiginin tespiti, haritanin mekansal ¢oziiniirliigii
ile dogrudan iligkilidir. Haritamin Yer Ornekleme Mesafesi (Ground Sample
Distance, GSD), GSD,,,,, harita iizerindeki tek bir pikselin yeryiiziinde kag
metrelik bir uzunluga karsilik geldigini ifade eder (6rnegin, 0.5 m/piksel). IHA
tarafindan taranan Dj ve D, boyutlarindaki yeryiizii alaninin harita tizerindeki

piksel cinsinden eni (F},) ve boyu (P,) asagidaki formiillerle hesaplanir:

P=— 4.10
h GSDy (4.10)
D,
P=— 4.11
"= GSDymr (4.11)

Bu hesaplamalar sonucunda bulunan P, ve P, degerleri, harita iizerinden kesilerek
(crop edilerek) alinacak olan dikdortgen bolgenin piksel cinsinden boyutlarini
tammlar.  Goriintii esleme asamasinda, IHA goriintiisiiniin merkezi ile bu

hesaplanan harita alaninin merkezinin ¢akistirilmasi esastir.
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4.2.3 Yonelim Tabanh Konum Iyilestirmesi

AVL algoritmasi ile elde edilen hedef noktasinin cografi koordinatlarindan, hava
aracinin kendi konumunu geri hesaplamak i¢in bir pozisyon diizeltme yOntemi
gelistirilmistir. Bu siire¢, hava aracinin bilinen bir hedef noktasina bakarken sahip
oldugu anlik durus bilgilerini ve yerden yiiksekligini (AGL) kullanarak, hedefe gore
olan geometrik konumunu ¢oziimler. Bu sayede, gézlemlenen hedef koordinatlari,

hava aracinin kiiresel konumunu belirlemek i¢in bir referans noktasina doniistiiriiliir.

Literatiirde bu yontem poz kestirimi (pose estimation) olarak tanimlanmakta olup,
yonelime bagli olarak hava aracinin uzaydaki konumunu dogru bigimde belirlemeyi
amaclamaktadir. Bu kapsamda, calismada kullanilan doniisiim islemleri igin

belirtilen referans sistem ¢erceveleri agagida tanimlanmugtir:

* Jeodezik Koordinat Sistemi: Konumlarin enlem (¢), boylam (\) ve WGS84
elipsoidine gore yiikseklik (k) ile ifade edildigi kiiresel sistemdir.

* Govde Koordinat Sistemi (F;): Baslangi¢c noktasi hava aracinin agirlik
merkezi olan, araca sabitlenmis bir kartezyen sistemdir. Eksenleri X ekseni
ileri, Y ekseni sola ve Z ekseni yukar1 yonii gosterecek sekilde tanimlanmustir.
Kamera, bu sistemin —z ekseni boyunca asagiya bakacak sekilde monte

edilmistir.

* Yerel Seyriisefer Koordinat Sistemi (F,): Hesaplamalarin yapildigi,
baglangic noktast yeryliziindeki hedef noktasi olan yerel bir kartezyen

sistemdir. ENU eksen takimini referans alir.

Hava aracinin konumunun diizeltilmesi siireci, gézlem vektoriiniin tanimlanmast,
durus acilarindan elde edilen doniisiim matrislerinin olusturulmasi ve bu doniisiim
sonucunda elde edilen yer de8istirme vektoriiniin cografi koordinat sistemine

aktarilmas1 adimlarin1 kapsamaktadr.

Ik asamada, hava aracindan hedefe yonelen vektor, gdvde koordinat sisteminde
(Fp) ifade edilir. Hava aracinin hedefin tam tizerinde bulundugu ve yer seviyesinden
hacr metre yliksekte oldugu varsayildiginda, kamera dogrudan asagiya bakacak

sekilde tanimlandiginda bu vektor su sekilde yazilir:

vi=| 0 (4.12)

—hacr
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Hava aracinin durusu Euler acilari (yaw ), pitch 6 ve roll ¢) ile temsil edilmektedir.
Bu acilar, gdovde koordinat sisteminden (JF;,) yerel seyriisefer sistemine (JF)
gecisi saglayan doniisiim matrisinin olusturulmasinda kullanilmaktadir. Doniisiim,

7-Y-X (yaw—pitch—roll) siralamasiyla gerceklestirilmektedir:

C! = R.(¢)) R, (0) Ra(9) (4.13)

Burada R (¢), R,(0) ve R, (¢) sirasiyla Z, Y ve X eksenleri etrafindaki temel

doniisiim matrislerini ifade etmektedir.

Tanimlanan bu doniisiim matrisi yardimiyla, govde koordinat sisteminde bulunan
gozlem vektorii vy, yerel seyriisefer sistemine doniistiiriilmekte ve hava aracindan

hedefe olan yer degistirme v,, elde edilmektedir:

VvV, = Cb Vp = dN (414)

Bu vektoriin yatay bilesenleri (dg, d ), metre cinsinden dogu ve kuzey yonlerindeki
yer degistirmeyi; dy; bileseni ise diisey yer degistirmeyi ifade etmektedir. Hava
aracinin cografi konumu, bilinen hedef konumuna bu yer degistirme vektoriiniin

negatifinin eklenmesiyle hesaplanmaktadir.

Yatay konum (enlem ve boylam) i¢in doniisiim, Diinya’nin yaricapt R, dikkate
aliarak asagidaki sekilde yapilmaktadir:

b0 = b + (_gN) (?) (4.15)

B —dp 180
Ao =i+ (Re cos( ¢y - 7r/180)) (7) (4.16)

Dikey konum ise, hedefin bilinen rakimmna —d; degerinin eklenmesiyle

hesaplanmaktadir:

he = hy — dy 4.17)

Sonug olarak, hedef noktasinin bilinen konumu ve hava aracinin anlik durus bilgileri
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birlikte kullanilarak, hava aracinin ii¢ boyutlu cografi konumu hassas bi¢cimde

kestirilebilmektedir.
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DENEYSEL CALISMALAR VE SONUCLAR

5.1 Simiilasyon Ortam

5.1.1 Iris Hava Araci Model Analizi

Sekil 5.1 Simiilasyon ortaminda tanimlanan Iris cok rotorlu hava aract

Bu boliimde, tez kapsaminda kullanilan Gazebo simiilasyon ortamu i¢in gelistirilmis
olan Iris hava aract modelinin analizi gerceklestirilmektedir. Inceleme; hava
aracinin fiziksel, kinematik, sensor ve dinamik Ozelliklerini kapsamakta olup,
otonom ugus algoritmalarinin tasarimui icin gerekli olan temel parametreleri ortaya

koymaktadir.

5.1.1.1 Sensor Donanim ve Ozellikleri

Hava araci, otonom seyriisefer ve cevre algilama gorevleri igin kritik olan

monokiiler kamera ve IMU sensorleri donatilmigtir.

Govde altindan bakacak sekilde konumlandirilan monokiiler kameranin temel

ozellikleri sunlardir:

* Goriis Acis1 (Field of View, FoV): Govde kameranin yatay goriis agisi
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2.0944 rad olarak belirtilmistir. Bu deger, derece cinsinden yaklagik olarak
120°’ye tekabiil eder ve algoritmalarin genis bir alan1 taramasina olanak tanir.
Kamera, 752x480 piksel coziiniirliikte ve L8 (8-bit grayscale) formatinda
goriintii saglamaktadir.

e Calisma Frekansi: Sensoriin frekansit (20 Hz) olarak ayarlanmigtir. Bu
frekans, yiiksek hizda hareket etmeyen hava araclari i¢in gorsel odometri ve

SLAM uygulamalarinda yeterli bir hizdir.

IMU, hava aracinin ag¢isal hizlarin1 ve dogrusal ivmelerini 6lgerek durum kestirimi
algoritmalart i¢in temel verileri saglar.  ArduPilot ugus kontrol yazilimiyla
entegrasyon icin 6zel olarak yapilandirilmistir ve 1000.0 Hz frekansinda calisir.
Bu yiiksek frekans, ozellikle agresif manevralar sirasinda ve yiiksek hizli kontrol
dongiilerinde aracin durumunun hassas bir sekilde takip edilebilmesini saglar. Bu
IMU’nun base_11ink koordinat ¢cercevesi ile ayn1 pozisyonda olup, ArduPilot’un
kullandig1t NED (North-East-Down) koordinat sistemiyle uyumlulugu saglamak
amacityla X ekseni etrafinda 3.141593 radyan doniiklilk uygulanarak otopilota
aktarilmaktadir.

5.1.2 Govde ve Kamera Arasindaki Kinematik Doniisiim

Otonom ucusta, sensor verilerinin aracin govde (body) koordinat sistemine
doniigtiiriilmesi esasti. ~ Bu dOniisiim, aracin ana referans cercevesi olan
base_link ile kamera sensoriiniin referans cercevesi arasindaki iligkiyi
tanimlayan homojen bir transformasyon matrisi ile ifade edilir. ~Kameranin
base_1link’e gore konumu ve yonelimi, <0, 0, -0.05, 0, 1.5708, 0>
olarak tamimlanmustir. Bu tanim, sirastyla (z, y, z) 6telemesini ve (roll, pitch, yaw)

Euler acilarini belirtir.

* Govde Koordinat Sistemi (Fp.ay): X ekseni ileri, Y ekseni sol, Z ekseni
yukar1 yonelimli sag-elli bir sistemdir. Govde pozu, diinya (world) ¢ercevesi

eksen takimlart ayni kabul edilmistir (T = 1).

* Kamera Koordinat Sistemi (F.,,): Z ekseni ileri, X ekseni sag, Y ekseni

asag1 yonelimli sol-elli bir optik sistemdir.

» Kamera Pozu: Govdeye gore kamera pozisyonu (z,y,z) = (0,0, —0.05)
ve oryantasyonu (Roll, Pitch, Yaw) = (0, 1.5708, 0) radyan olarak verilmistir.
Bu, Y ekseni etrafinda 7 /2 radyanlik bir Pitch doniisiine kargilik gelir.

49



TmOllIlt

b B s

X

Sekil 5.2 Kamera ve Body Mount eksen takimlar1 arasindaki doniistim

5.1.3 Doniisiim Metodolojisi

Nihai doniisiim matrisi (72°%), kameramin govdeye gore digsal (extrinsic)

cam
bod: .. . . . .
pozunun (7o) Ve kamera eksenlerinin standart eksenlere gore igsel (intrinsic)

doniigiimiintin (7729"™) ¢arpimu ile elde edilir.

T2 = Touy - Tt (5.1)

cam mount cam

5.1.3.1 Eksen Doniisiim Matrisi (7m0

cam

Tmownt matrisi, kameranin optik eksen takimini (Fi,y,), mount eksen takimina

(Gazebo World frame eksen takimi, Fj,,un) 0lan doniisiimii temsil etmektedir.

0 0O 10
R 0se t 0se —1 0 0 0
TCI:r(IJlunt — p P — (52)
0O 0 0 1 0O -1 0 0
0 0 01

5.1.3.2 Poz Déniisiim Matrisi (7°%

mount
Verilen 6teleme ve donme bilgisinden elde edilen digsal poz matrisidir. 'Y ekseni
etrafinda § = 7/2 radyanlik bir doniis (Rpose) Ve (0,0, —0.05) metrelik bir Steleme

(tpose) igerir. Doniis matrisi, genel R, (#) formiilii kullanilarak hesaplanur:

cos(m/2) 0 sin(n/2) 0 01
Rpose = Ry(ﬂ-/2> = 0 1 0 = 0 1 0 (53)
—sin(r/2) 0 cos(m/2) -1 00
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Bu rotasyon ve dteleme, asagidaki homojen doniisiim matrisini olusturur:

01 0
R 0S€ t 0S€ O ]- O 0
e N G4)
0 0 0 1 -1 0 0 —-0.05
0 00 1
5.1.3.3 Kameradan Gévdeye Doniigiim (7.209Y)
Yukaridaki matrislerin carpimi ile nihai doniisiim matrisi elde edilir:
0 01 0 0O 0 10
0 10 0 -1 0 00
THY = (5.5)
-1 0 0 —0.05 0 -1 0 0
0 00 1 0 0 01
0 -1 0O 0
-1 0 0 0
Tl (5.6)
0 0 -1 -0.05

Denklem 5.6, kameradan govdeye doniisiim matrisini gostermektedir.

5.1.4 Rotor Bilgileri ve Ucus Performansi

Hava aracinin kalkis ve hareket kabiliyeti, motorlarin giicii, pervane aerodinamigi
ve toplam kiitle gibi faktorlere baghdir. Modelin toplam kiitlesi, ana govde
(1.500 01 kg), dort rotor (toplam 0.02kg) ve IMU sensorleri (toplam 0.165 kg)
gibi ana bilesenlerin kiitlelerinin toplamindan olusur ve yaklasik olarak m, ~
1.685 kg dr.

Hava aracinin havada asili kalabilmesi (hover) i¢in dort rotorun iirettigi toplam itki

kuvvetinin (Fipng), yercekimi kuvvetini (Fyra.iiy) dengelemesi gerekir.
Finrust = Feravity = Mo X g ~ 1.685kg x 9.81ms ™ ~ 16.53 N (5.7)

Her bir motor icin itki kuvveti, Fior = Ky - w? formiilii ile modellenir. Burada k,,
motor sabitini (8.548 58 x 107%), w ise rotorun acisal hizin1 (rads~!) temsil eder.
Havada asili kalma durumu icin her bir rotorun sahip olmasi gereken ortalama acisal

h1zZ (wWhover) SU sekilde hesaplanabilir:
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4 x (8.54858 x 107%) x wi, .., = 16.53N (5.8)

16,53 »
hover = \/4 < 854858 x 100 - 0orads 9

Motorlarin maksimum agisal hiz1 1100 rad s~* olarak tanimlanmigtir. Hesaplanan
Whover degerinin, bu maksimum hizin altinda olmasi, hava aracinin tirmanma ve

yanal manevralar i¢in yeterli gii¢ rezervine sahip oldugunu gostermektedir.

5.2 Ucus Gorev Planlan

Simiilasyon ortaminda gergeklestirilen c¢alismalarda, ¢embersel ve iiggensel
bicimlerde tasarlanmig farkli ugus planlari uygulanmistir. Belirlenen ugus planlari,
geligtirilen yontemin yoriinge takibi performansimi ve zamanla olusan shifting

durumlarina kars1 dayanikliligin1 degerlendirmek iizere yiiriitiilmiistiir.

5.2.1 Ucgensel Form Ucusu

5aTs: 10 [ HDOP: 1.2 [l ZOOM: 16
WP

Sekil 5.3 Ucgensel form ucus plani

Ucgensel form ucus plani, IHA’'nin kalkis noktasindan hareket ederek
yaklagik 2.178 m uzunlugundaki yatay rotayr farkli irtifalarda tamamlamasin

kapsamaktadir. Bu rota, 100 m ve 300 m relatif irtifalarda gerceklestirilmis

52



olup, ucusun sonunda IHA baslangic noktasma geri donerek inis yapmaktadur.
Bu senaryo, VIO algoritmasimin diiz ugus esnasindaki performansmi ve IHA nin
kendi ekseni etrafinda donme (yaw) hareketi sirasinda yoriinge takibi dogrulugunu

degerlendirmek amaciyla tasarlanmisgtir.

5.2.2 Cembersel Form Ucusu
N> . Woars 0]

-

Sekil 5.4 Cembersel form ugus plani

Cembersel ucus plam1 kapsaminda, ilk senaryoda 150 m yarigapli bir ¢cember
etrafinda sirasiyla 100 m, 150 m ve 200 m irtifalarda; ikinci senaryoda ise 200
m yarigapli bir ¢cember etrafinda 300 m, 400 m ve 350 m irtifalarda ucuslar
gerceklestirilmistir. Her bir ucus senaryosu, IHA'min belirlenen ¢ember hatti
izerinde ii¢ tam tur atacak sekilde planlanmistir. Bu uguslar, VIO algoritmasinin
farkli irtifa ve yoriinge kosullarindaki loop-closure kararliligini degerlendirmek

amaciyla tasarlanmistir.

Tablo 5.1 Ucus planlar1 6zet tablosu

Sekans Irtifa (m, Rel.Alt) Ucus Mesafesi (m) Tur Sayisi
100m_iris_triangle 100 2378 1
300m_iris_triangle 300 2757 1
100m_iris_circle 100 - 150 - 200 3703 3
300m_iris_circle 300 - 400 - 350 4809 3

Sonug¢ olarak, bu ucgus planlari; GNSS’siz seyriisefer algoritmalarinin IMU
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kaymalarin1 telafi etme, farkli irtifa ve c¢evresel kosullarda gorsel ozellikleri
giivenilir bicimde esleme ve uzun vadeli konum tahminini kararli sekilde
siirdiirebilme kabiliyetlerini biitiinciil olarak degerlendirmek amaciyla uygun ve

zorlu bir test senaryosu sunmaktadir.

5.3 Simiilasyon Ortam Sonuclari
Bu boliimde, onerilen VINS-Fusion + AVL yaklasiminin, temel VINS-Fusion

algoritmasina kiyasla sagladig1 performans iyilestirmeleri, simiilasyon ortaminda

elde edilen ugus verileri iizerinden analiz edilmigtir.

5.3.1 Ucgensel Form Ucus Analizi

Tablo 5.1 de belirtilen irtifa ve ucus planlar referans alinarak /00m_iris_triangle

ucusunun test sonucu, Sekil 5.5 iizerinden goézlemlenebilir.

—= Ground-Truth
VINS-Fusion
VINS-Fusion+AVL
AVL
y(m) A

? —200 ~400 -600 W

™

800

600]

x(m)

4007

2001

Sekil 5.5 100m ii¢gensel form ugusu

Sekil 5.5’te sunulan 100m’ lik iticgensel form ucusunun yoriinge sonuglari,
onerilen AVL modiiliiniin VINS-Fusion performansi tizerindeki etkisini nitel olarak

gostermektedir.

Standart VINS-Fusion algoritmasimin iirettigi yoriinge, genel iiggensel yapiyi
takip edebilmekle birlikte, diiz yoriinge hatlar1 boyunca belirgin bir birikimli

Olcek ve pozisyon sapmasi sergilemektedir. Bu sapma, kestirilen yoriingenin
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referans yoriingeye kiyasla hem daha kiiciik kalmasi hem de yoriingenin
sonlanma noktasinin baslangi¢ noktasindan belirgin sekilde ayrilmasiyla kendini
gostermektedir. Bu durum, yalnizca gorsel ve ataletsel verilere dayali sistemlerin,
ozellikle uzun mesafeli gorevlerde birikimli hatalara ve 6l¢ek belirsizligine ne kadar

acik oldugunun tipik bir 6rnegidir.

Buna karsin, Onerilen VINS-Fusion + AVL yaklasiminin yoriingesi, referans
yoriingeye AVL Faktor etkisiyle ¢cok daha yakin kalmaktadir. Grafikte de goriildiigii
gibi, Onerilen metodolojinin iirettigi yoOriinge, referans verisiyle neredeyse tam
bir ortiisme sergilemektedir. AVL modiiliinden gelen mutlak konum verilerinin,
VINS-Fusion’in birikimli sapmasini siirekli olarak diizeltmek suretiyle birincil
stabilizasyon mekanizmas1 olarak calistigi anlasilmaktadir. Bu sayede, temel
VINS-Fusion’da gozlemlenen 6lgek hatasi ve pozisyonel siiriiklenmesi etkin bir

sekilde bastirilmustir.

5.3.2 Cembersel Form Ucus Analizi

—— Ground-Truth
VINS-Fusion
VINS-Fusion+AVL
AVL

Sekil 5.6 100m ¢cembersel form ugusu

Sekil 5.6, AVL modiiliiniin VIO sistemi iizerindeki stabilize edici etkisinin en
belirgin oldugu 100m’ lik cembersel form ugusu senaryosunu gorsellestirmektedir.
Bu zorlu senaryo, tekrarli ve dinamik hareketlerin VIO sistemleri iizerindeki

birikimli sapma etkisini test etmek i¢in ideal bir ortam sunmaktadr.
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Temel VINS-Fusion algoritmasinin lirettigi yoriinge gorevin baslangicinda referans
verisini bir siire takip etse de, sistemin tekrarl ve karmagik bir manevra olan dairesel
yoriingeye girmesiyle birlikte catastrophic drift yasamaktadir. Algoritma, birikimli
hatalar nedeniyle dairesel yoriingenin yapisint koruyamamakta, cemberlerin
yaricapt ve konumu giderek bozulmakta ve manevra sonrasinda yoriingeden
tamamen koparak sonsuza dogru uzaklagmaktadir. Bu durum, standart bir VIO
sisteminin uzun siireli ve gorsel olarak tekrarli gorevlerdeki dogal zayifligin1 ve

basarisizligini acik¢a gostermektedir.

Buna karsin, 6nerilen VINS-Fusion + AVL yaklasimi, tiim gorev boyunca referans
yoriingeye bagh kalmaktadr. iki yaklasim arasindaki en kritik fark, dairesel ucustan
sonraki dogrusal kisimda ortaya ¢ikmaktadir: Temel VINS-Fusion’da gozlemlenen
ciddi siiriiklenme hatasi, Onerilen sistemde etkin bir sekilde tamamen bastirilmig ve

sistem, gorev sonuna kadar tutarlilifin1 ve yoriinge takibini basariyla siirdiirmiistiir.

Tablo 5.2 VINS-Fusion + AVL calisma basariminin, referans VINS-Fusion
algoritmasi ile simiilasyon ugus sekanslar1 {izerindeki karsilastirmali sonuglari

VINS-Fusion VINS-Fusion + AVL

Sekans ATE (m) Drift [%] ATE (m)  Drift [%]
100m_iris_triangle 3791 1.594 3.78 0.159
100m_iris_circle 280.12 7.563 11.78 0.318
300m_iris_triangle 573.60 20.801 17.57 0.637
300m_iris_circle 1119.43 23.276 73.97 1.538

Tablo 5.2°de sunulan sonuclarda, ugus yoriingesinin 6l¢gegi ve karmagsiklig1 arttikca,
onerilen VINS-Fusion + AVL metodolojisinin sagladig1 performans kazaniminin
katlanarak arttigi net bir sekilde gozlemlenmektedir.  Temel VINS-Fusion
algoritmasinin Mutlak Yoriinge Hatas1 (Absolute Trajectory Error, ATE), en basit
senaryo olan 100m_iris_triangle’da 37.91 metreden baglayarak en zorlu senaryo
olan 300m_iris_circle’da 1119.43 metrelik basarisizlik durumuna ulasirken, AVL
ile giiclendirilmis sistem hatay1 tutarhi bir sekilde ¢ok daha diisiik seviyelerde
tutmay1 basarmistir.  Ozellikle temel algoritmamin %23.2’lik birikimli sapma
oraniyla tamamen kullanilamaz hale geldigi en zorlu senaryoda, AVL entegrasyonu
bu oran1 %1.5’e diisiirerek sistemin ¢okmesini engellemistir. Bu durum, Onerilen
AVL modiiliiniin sadece artimli bir iyilestirme saglamakla kalmayip, ayn1 zamanda
VIO sistemini kisa siireli bir odometri tahmincisinden, biiyilkk ve karmagik
ortamlarda siirekli dogrulukla seyriisefer yapabilen, saglam ve 6lgeklenebilir bir

lokalizasyon ¢oziimiine doniistiiren temel bir bilegsen oldugunu gostermektedir.
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—- Ground-Truth
VINS-Fusion
VINS-Fusion+AvVL
VINS_Fusion+LC

Sekil 5.7 VINS-Fusion (dongii kapatma aktif) — 100 m ¢cembersel ucus

Tablo 5.3 VINS-Fusion + AVL c¢alisma basariminin, referans VINS-Fusion
algoritmasi ile /00m_iris_circle ucus sekansi iizerindeki karsilagtirma sonuclari

Metrik VINS-Fusion (Temel) VINS-Fusion + LC  VINS-Fusion + AVL (Onerilen)
RMSE (m) 236.90 270.09 11.90

Ortalama (m) 93.97 105.60 9.71

Medyan (m) 33.14 34.34 8.94

Maks. Hata (m) 1546.46 1562.38 47.52

Elde edilen sonuglar, onerilen AVL entegrasyonunun kiiresel konum dogrulugu
tizerinde 6nemli Ol¢iide iyilestirici bir etki yarattigini acik¢a ortaya koymaktadir.
Temel VINS-Fusion sisteminde 236.90 metre olarak hesaplanan konum hatasi
(RMSE), onerilen VINS-Fusion + AVL sistemi ile 11.90 metreye diisiiriilmuistiir.
Bu sonug, yoriinge dogrulugunda yaklasik %95 oranminda ciddi bir iyilesme

saglandigin gostermektedir.

Analiz kapsaminda elde edilen en dikkat ¢ekici bulgulardan biri, yaygin olarak
kullanilan bir optimizasyon yaklasimi olan Dongii Kapatma (Loop Closure, LC)
yonteminin bu senaryoda beklenen performansi gosteremeyip, 270.09 metrelik
RMSE degeriyle temel sistemden dahi daha yiiksek bir hata orani sergilemistir.
Bu bulgu, monokiiler kamera sistemlerinde zorlu dis ortam kosullarinin, dongii
kapatma algoritmalarinin yanlis eglesmeler iiretmesine ve dolayisiyla harita
biitiinliigiiniin bozulmasina yol agabilecegini gostermektedir. Buna karsilik, AVL

tabanli sistemin mutlak cografi referans kullanmasi, bu tiir hatalara kars1 sistemi
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biiylik dlciide bagisik hale getirmis ve genel konumlama giivenilirligini belirgin

bicimde artirmistir.

5.4 Veri Seti Sonuclar:

Bu bolimde, tez kapsaminda Onerilen VINS-Fusion + AVL yaklagiminin
performans1 ve etkinligi, literatirde yaygin olarak kullamlan ve SLAM
algoritmalarinin degerlendirilmesinde zorlu senaryolar icermesiyle ©One cikan
MARS-LVIG [52] veri seti iizerinde test edilmistir. Oncelikle MARS-LVIG veri
setinin temel Ozellikleri ayrintili olarak tanitilmig, ardindan elde edilen deneysel

sonuclar referans algoritmalarla karsilagtirmali bicimde analiz edilmistir.

5.4.1 MARS-LVIG Veri Seti

Algoritmanin  objektif  bir  sekilde  degerlendirilebilmesi  amaciyla,
bu calismada MARS-LVIG (Multi-sensor Aerial Robots SLAM for
LiDAR-Visual-Inertial-GNSS fusion) veri seti kullamlmisti. ~ Bu veri seti,
alcak irtifada (80-130 m) ve asagi yonlii sensor konfigiirasyonuyla toplanan
verileri icermesiyle, mevcut VIO ve SLAM algoritmalari i¢in 6zgiin ve zorlu test

kosullar1 sunmaktadir.

MARS-LVIG veri setinin ayirt edici ozellikleri; IHA platformunda genis olcekli
dis mekénlarda (yaklasik 577,000 m?) toplanmasi, sensorlerin donanim seviyesinde
senkronize edilmesi ve kati-hal LiDAR, global shutter RGB kamera, IMU ve ham
GNSS verilerini birlikte sunmasidir. Bu yapi, coklu sensor fiizyonuna dayali

yontemlerin dayanikliligini test etmek icin kapsamli bir altyapr saglamaktadir.

Sekil 5.8 Rural town ugus senaryosunun taranan bolge gorseli

Bu tezde, veri setinden AMtown03 ve AMvalley03 adl iki sekans se¢ilmistir. Her
iki sekans da yiiksek dinamikler ve cevresel kosullar acisindan algoritmalar icin

onemli zorluklar icermektedir.
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Rural town senaryosu ve AMtown(03 sekansi: Ermenistan’in Ararat iline
bagli Urtsadzor kirsal bolgesi iizerinde, 80 m sabit irtifada ve 12 m/s hizda
gerceklestirilen bir ugusa aittir. Toplam 5.109 km uzunlugundaki yoriinge, 411,000
m?’lik bir alan1 kapsamaktadir. Yiiksek hiz ve gorsel olarak homojen kirsal doku,
algoritmanin dinamik kosullardaki kararlili§in1 degerlendirmek i¢in uygun bir test

ortami1 olusturmaktadir.

Sekil 5.9 Valley ucus senaryosunun taranan bolge gorseli

Valley senaryosu ve AMvalley03 sekansi: Ararat ilindeki Azizken Orman iizerinde,
130 m irtifada ve 12 m/s hizda kaydedilmistir. 4.304 km’lik y6riinge boyunca
577,000 m?’lik alan taranmistir. Belirgin topografik degisimler iceren bu vadi
yapisi, VIO algoritmalarinin ii¢ boyutlu ortam algilama ve irtifa degisimlerine

adaptasyon yeteneklerini test etmek i¢cin uygun bir senaryo sunmaktadir.

5.4.2 Yontem Degerlendirme ve Analiz
5.4.2.1 Gorsel Donmenin Oznitelik Eslesme Dogrulugu Uzerindeki Etkisi

0° (Sabit) - 7 segment, en uzun: 680 eslesme

~e— Siirekli Sekans

1201 Kesinti

100 -

80

60

Inlier Sayisi

40 A

20 4

Degisken - 5 segment, en uzun: 1333 eslesme

140 4 = —e— Siirekli Sekans
- Kesinti

120 4 R =

100 4

80 -

60

Inlier Sayis1

40 4

204,

50000 60000 70000 80000 90000 100000 110000 120000
Goruntit Sira Numarasi (msg_seq)

Sekil 5.10 Sabit ve degisken yaw stratejilerinin, AMvalley03 veri seti iizerindeki
eslestirme siireklilik profilleri
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Sekil 5.10’te gosterilen siireklilik analizi, manyetometre tabanli gorsel dondiirme
stratejisinin  SuperGlue eslestirme performansi iizerindeki etkilerini ortaya
koymaktadir. Sabit yaw (0°) ve degisken yaw stratejileri icin elde edilen sonuglar,
SuperGlue’nun her iki yaklasimda farkli performans ozellikleri sergiledigini
gostermektedir. Sabit yaw stratejisinde ortalama inlier sayis1 71.3 £ 13.1 olarak
Olclilmiis olup, bu deger degisken yaw stratejisine gore yaklasik %33.8 daha
yiiksektir. Ancak UAV navigasyonu icin kritik oneme sahip siireklilik acisindan
degerlendirildiginde, degisken yaw stratejisi 1415 toplam eglesme ile sabit yaw

stratejisinin 687 eslesmesine kiyasla %106 daha fazla eslestirme saglamistir.

Sekil 5.10’in iist panelinde gosterilen sabit yaw stratejisi, 7 ayr1 kesintisiz segment
ile parcali bir siireklilik profili sergilemektedir. En uzun segment 680 ardisik
eslestirme icermekte ve segmentler arasi biiyiik bosluklar (A > 2000 msg_seq)
gozlemlenmektedir. Buna karsin, alt panelde gosterilen degisken yaw stratejisi
yalnizca 5 segment ile daha kompakt bir profil sunmakta ve en uzun segment
1333 eglestirme uzunluguna ulagmaktadir. Bu durum, degisken yaw stratejisinin
uzun siireli eslemelerde daha kesintisiz ¢alisabildigini gostermektedir. Ortalama
mesaj aralif1 degerleri incelendiginde, sabit yaw icin 63.19 msg_seq olan bu
deger, degisken yaw stratejisinde 49.88 msg_seq’e diismektedir. Bu %21.1’lik
fark, degisken yaw yaklagiminin daha yiiksek eslestirme frekansi sagladigini ortaya

koymaktadir.

Bulgular, SuperGlue tabanl eslestirme performansinin UAV yaw stratejisine bagh
olarak kritik bir kalite-siireklilik dengesi gosterdigini ortaya koymaktadir. Sonuglar,
sabit yaw stratejisinin smurli siireklilik sunarken, degisken yaw yaklagiminin

stireklilik ve saglamlik agisindan iistiin oldugunu gostermektedir.

5.4.2.2 Yonelim Tabanh Konum Iyilestirme Performansi

Bu bolimde, Yonelim Tabanli Konum lyilestirme metodolojisinin  AVL
algoritmasinin konumlandirma dogrulugu iizerindeki etkisi, deneysel olarak analiz
edilmigtir. Analizin temel amaci, 6nerilen yontemin getirdigi katkiy1 ortaya koymak

ve etkinligini dogrulamaktir.

Degerlendirme kapsaminda iki farkli sistem ele almmustir. Ilk olarak, Temel AVL
Sistemi (AVL_NO_POSE_COMPENSATION), yonelim tabanli konum iyilestirme
algoritmasini icermeyen ve standart AVL ciktisi olarak kullanilan referans sistemdir.
Ikinci olarak, Onerilen Sistem (AVL), tez kapsaminda gelistirilen ve yontem
boliimiinde ayrintili olarak aciklanan konum diizeltme algoritmasinin katkisini

temsil eden sistemdir.
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—~- Ground-Truth
AVL_NO_POSE_COMPENSATION
AVL

PA

+(my-400
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Sekil 5.11 Temel ve 6nerilen konum iyilestirmesinin AMtown03 veri seti lizerinde
degerlendirmesi

Mutlak Yoriinge Hatast analizi, gelistirilen konum iyilestirme yonteminin genel
yoriinge dogruluguna olan katkisini en net sekilde ortaya koymaktadir. Her
iki sistem i¢in hesaplanan ATE istatistikleri, Tablo 5.4’da karsilastirmali olarak

sunulmustur.

Tablo 5.4 Temel ve Onerilen yontemlerin mutlak yoriinge hatasi karsilastirmasi

Metrik Temel Sistem (m) Onerilen Sistem (m) iyilegme
RMSE 17.80 8.90 %50.0
Ortalama (mean) 13.80 7.19 %47.9
Medyan (median) 14.35 6.90 %51.9
Std. Sapma (std) 11.23 5.24 -

Tablo 5.4’deki veriler incelendiginde, Onerilen konum iyilestirme yoOnteminin
mutlak yOriinge hatasim1 6nemli Olciide azalttigi goriilmektedir. RMSE degeri,
temel sistemde 17.80 metre iken, Onerilen sistemde 8.90 metreye diisliriilmiigtiir.
Bu, gelistirilen metodoloji sayesinde toplam yoriinge dogrulugunda %50’lik bir

tyilesme saglandigini gostermektedir.

Bu dikkate deger iyilesme, Yontem boliimiinde aciklanan ve hava aracinin anlik
durug bilgilerini kullanarak konumunu siirekli olarak diizelten geri hesaplama

mekanizmasinin, zamanla biriken siirliklenme hatalarmi bagsarili bir sekilde
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bastirdiginin dogrudan bir kanmitidir. Ortalama ve medyan hata degerlerindeki

benzer oranlardaki diisiisler de bu bulguyu desteklemektedir.

Onerilen Yo6nelim Tabanli Konum Iyilestirme yonteminin, AVL sisteminin genel
konum dogrulugunu Onemli Ol¢iide artirdigin1 kesin olarak ortaya koydugu
gozlemlenmigtir. Mutlak yoriinge hatasinda elde edilen %50’lik RMSE iyilesmesi,
geligtirilen metodolojinin teorik temellerinin pratikte ne denli etkili oldugunu
dogrulamakta ve tezin temel hipotezlerinden birini bagsariyla kanitlamaktadir. Bu
sonug, yontemin AVL tabanli seyriisefer sistemlerinin giivenilirligini artirmada

giiclii ve gecerli bir yaklasim oldugunu gostermektedir.

5.4.2.3 Veri Seti Degerlendirmesi

Gelistirilen ¢calismanin yoriinge tahmin dogrulugu, Mutlak Yoriinge Hatas1 metrigi
kullanilarak, RMSE degeri lizerinden 6l¢iilmiistiir. Bu metrik, algoritmanin tahmin

ettigi path ile veri setinde yer alan GNSS verisi arasindaki sapmay1 ifade etmektedir.

Elde edilen sonuclarin literatiirdeki giincel c¢aligmalarla karsilastirilabilmesi
amacityla, MARS-LVIG veri setinin referans makalesinde sunulan temel
algoritmalarin performanslar1 esas alinmistir. Bu yaklasim, ¢calismada gelistirilen
yontemin mevcut VIO ve LIO tabanl ¢oziimlerle kiyaslanabilirligini saglamak ve

performans farklarini nicel olarak ortaya koymak amaciyla benimsenmistir.

-= Ground-Truth
VINS-Fusion
VINS-Fusion+AVL
AVL

-800

Sekil 5.12 AMtown03 ucus senaryosunda VINS-Fusion, VINS-Fusion + AVL ve
AVL calismalarindan elde edilen trajektori sonuglari
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Referans calismada, ozellikle AMtown03 ve AMvalleyO3 sekanslarinda yiiksek
ucus hizinin (yaklasgik 12 m/s) algoritmalar iizerindeki etkileri incelenmistir.
Bulgulara gore, bu yiiksek hiz kosullarinda LIO-Livox, R3LIVE ve ORB-SLAM3
algoritmalar1 yoriinge takibini bagariyla tamamlayamamistir.  Buna kargsin,
FAST-LIO2 algoritmasimin her iki senaryoda da kararli bir sekilde calistigi ve
AMtown03 sekansinda 2.93 m, AMvalley03 sekansinda ise 8.21 m ATE (RMSE)

degeri elde ettigi raporlanmugtr.

—= Ground-Truth
VINS-Fusion
VINS-Fusion+AvL
< AVL
y (m)
—100 —200 —300 —400 —500 —§00

Ta00

P e e ——— l—— = — =y EW]

[, S tpppenpepe: e e ey ey

00,

(w

F1o0

200

F300

Sekil 5.13 AMvalley03 ucus senaryosunda VINS-Fusion, VINS-Fusion + AVL ve
AVL caligsmalarindan elde edilen trajektori sonuglari

Tablo 5.5 Gelistirilen VINS-Fusion + AVL calismasinin, referans VINS-Fusion ve
FAST-LIO2 algoritmasi ile MARS-LVIG veri seti iizerindeki sonuglari

FAST-LIO2 VINS-Fusion VINS-Fusion + AVL
Sequence ATE (m) Drift [%] ATE (m) Drift [%] ATE (m)  Drift [%]
AMtown03 2.93 0.057 87.12 1.705 14.82 0.290
AMvalley03 8.21 0.191 73.47 1.707 45.12 1.048

Tablo 5.5 de ifade edilen sonuglar, secilen test sekanslarinin yiiksek dinamikler
ve cevresel zorluklar nedeniyle mevcut algoritmalar i¢in edge case niteliginde
oldugunu gostermektedir. Bu zorlu kosullar altinda, tez kapsaminda gelistirilen
AVL modiiliiniin, temel VINS-Fusion algoritmasinin performansi iizerindeki etkisi
incelendiginde, onerilen yontemin etkinligi acik¢a ortaya konulmustur. Ozellikle
AMtown03 sekansinda, AVL entegrasyonu ile ATE degeri 87.12 metreden 14.82

metreye diisiiriilerek yaklasik %83 oraninda kayda deger bir iyilesme saglanmustir.
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Benzer sekilde, engebeli arazi yapisiyla 6ne ¢cikan AMvalley03 sekansinda ise hata,

% 38’lik bir diisiisle 73.47 metreden 45.12 metreye gerilemistir.

Bu calisma, ayn1 zamanda yiiksek maliyetli LIDAR ve diisiik maliyetli monokiiler
kamera sensorlerini kullanan iki farkli yaklagimin bagarimini kargilagtirma imkani
sunmaktadir. Referans algoritma olan FAST-LIO2, LiDAR sensoriiniin sagladig:
dogrudan derinlik bilgisi sayesinde her iki sekansta da en yiiksek dogrulugu
elde etmistir. Ancak, Onerilen AVL modiilii ile giiglendirilmis VIO sisteminin,
AMtown03 sekansinda LiDAR tabanl sistemin dogruluguna makul bir farkla
yaklagmasi kritik bir bulgudur. Bu durum, dogru algoritmik gelistirmelerle, tek bir
kamera gibi maliyet-etkin bir sensor kullanarak dahi, zorlu dig mekan kosullarinda
LiDAR sistemlerinin sundugu performansa yaklasilabilecegini ve otonom sistemler

i¢cin Olgeklenebilir ¢oziimler tiretilebilecegini gdstermektedir.
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SONUC

Sunulan calisma, monokiiler kamera donamimli standart VINS-Fusion
algoritmasinin uzun siireli ve dinamik gorevlerde, siiriiklenme ve Olcek hatalarina
kars1 savunmasiz oldugunu gostermistir. Onerilen VINS-Fusion + AVL yaklagimi
ise bu zayifliklar1 bagsarili bir sekilde gidermektedir. AVL’den gelen ek bilgilerin
flizyonu, sistemin hem anlik dogrulugunu hem de uzun vadeli kararliligim
onemli Olciide iyilestirmis, Ozellikle drift durumlarinda konum kestiriminin
referans yoOriingeye sadik kalmasini saglamistir. Bu iyilesme, otonom seyriisefer
uygulamalar i¢in kritik 6neme sahip olan giivenilir ve tutarli bir durum kestirimi

yetenegi sunmaktadir.

Bu tez kapsaminda gelistirilen AVL entegrasyonlu VINS-Fusion sistemi, GNSS’siz
ortamlarda IHA navigasyonu igin umut verici sonuglar ortaya koymustur.
Ancak, sistemin performansini daha da iyilestirebilecek ve uygulama alanim

genigletebilecek birtakim gelecek calisma yonleri bulunmaktadir:

Yeni Nesil ve Capraz Modalite Ozellik Eslestirme Algoritmalari: Mevcut
sistemde kullanilan SuperGlue, yalnizca RGB modalitesinde ve benzer
gorilintiileme kosullarinda etkili ¢alismaktadir. Gelecek calismalarda iki farkli
yonde iyilestirme yapilabilir: (i) Transformer tabanli mimariler (LigthGlue [53],
XoFTR [54]) biiyiik goriis agis1 degisimleri ve zorlu aydinlatma kosullarinda
daha robust tek-modalite eslestirme saglayabilir. (i1)) MINIMA [55] gibi capraz
modalite goriintii eslestirme yoOntemleri, farkli goriintiileme sistemleri arasinda
(RGB-termal, RGB-NIR, giindiiz-gece vb.) eslestirme yapabilme yetenegine
sahiptir. Bu sayede, giindiiz-gece gecislerinde termal kamera kullanimi, mevsimsel
degisikliklerde farkli spektral bantlar arasinda eglestirme ve diisiik 151k kosullarinda
NIR goriintiilerin kullanilmas1 miimkiin hale gelebilir MINIMA’nin iiretken
modeller kullanarak sentetik cok modlu egitim verisi olusturma yaklagim, sistemin
farkli hava kosullar1 ve aydinlatma senaryolarina karst generalizasyon yetenegini

onemli Olciide artirabilir.
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Fail-Safe ve Kurtarma Mekanizmalari: AVL’'nin tamamen basarisiz oldugu
durumlarda (harita dis1 bolgeler, eslesme basarisizligi), sistemin giivenli bir
sekilde VIO moduna geri donebilmesi ve gorevine devam edebilmesi i¢in fail-safe
stratejileri tasarlanmalidir. Bu stratejiler, AVL basarisizliginin otomatik tespiti ve

sistematik mod degisikligi prosediirlerini icermelidir.

Hesaplama Yiikii Optimizasyonu: SuperGlue gibi derin 6grenme tabanl
eslestirme modellerinin hesaplama maliyeti, gergek zamanli uygulamalar i¢in kritik
bir sinirlayicidir.  Model sikistirma teknikleri (pruning, quantization), hafif ag
mimarileri veya GPU tabanli donanim ivmelendirme yontemlerinin entegrasyonu
ile sistemin gercek zamanli performansi iyilestirilebilir. Ozellikle, NVIDIA Jetson
serisi gibi embedded sistemler iizerinde optimizasyon ¢aligsmalar1 yapilmasi, pratik

uygulanabilirlik ac¢isindan dnemlidir.

Bu oneriler, tez kapsaminda gelistirilen sistemin potansiyel gelistirme alanlarini ve
gelecek arastirma firsatlarini ortaya koymaktadir. Her bir Oneri, sistemin farkli
bir yoniinii gelistirmeyi hedeflemekte ve GNSS’siz IHA navigasyonunun pratikte
daha giivenilir ve yaygin olarak kullanilabilir hale gelmesine katki saglayabilecek
niteliktedir.
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