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OZET

Bu tez calismasi1 kapsaminda, ¢oklu hedef takibindeki 6nemli agamalardan biri
olan iz baglatma asamasi icin hatali izlerin sayisinin azaltilmasma yonelik
dogrulamaya dayali iki yontem gelistirilmistir. Ayrica, gergek zamanl ¢alisabilecek
kadar hizli ve basit olmasi, diger yandan bunlar1 yaparken de takip performansinin
diismemesini amaglayan ve takip sistemlerinde takip performansini olumsuz etkileyen
durumlar (hedefin manevra yapmasi, sensorlerden kaynakli sapmalar, diizensiz 6l¢iim
araliklar, Olglim giriltileri, Ol¢iimlerin alindig1 koordinata gore Olgiim
dontisiimlerinden kaynakli sapmalarin olusumu gibi durumlar) karsisinda hedef
takibinde kullanilan algoritmalarin daha gii¢lii olmasi {izerine calisilmakta ve takip
performanslari incelenmektedir. Bu amagla farkli Etkilesimli Coklu Model (IMM, ing.
Interacting Multiple Model) algoritmalarina koordinat doniisiimlerinden kaynakli
sapmanin azaltilmasma yonelik literatiirde mevcut olan Déniistiiriilmiis Olgiimler
Kalman Filtresi (CMKF, ing. Converted Measurements Kalman Filtrer) uyarlanarak

ic boyutlu hareket modeli i¢in performans degerlendirmesi yapilmstir.

Anahtar Kelimeler: Hedef Takibi, Etkilesimli Coklu Model, Doniistiiriilmiis

Olciimler Kalman Filtresi, Sensor Sapmasi, Diizensiz Ornekleme



SUMMARY

In this study, we propose two validation-based algorithms to reduce the number
of false tracks for track initiation stage, which is one of the key steps to track multiple
targets. Also, we study the target tracking algorithms and investigated their tracking
performances fort he case of being fast and simple enough to be able to work in real
time. We aim not to decrease the tracking performance in situations which negatively
affect the tracking perofrmance, such as target maneuvering, sensor biases, irregular
measuremnts from targets, measurement noises, bias due to measurement
transformations. For this purpose, we adapt Converted Measurements Kalman Filter
to reduce the bias resulting from coordinate transformations to Interacting Multiple
Model algorithms and evaluate their performances for three-dimensional motion
model.

Key Words: Target Tracking, Interacting Multiple Model, Converted

Measurements Kalman Filter, Sensor Bias, Irregular Sampling
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1. GIRIS

Coklu hedef takibi, giinlimiizde bir¢cok alanda uygulamaya sahiptir. Hava
savunmasl, navigasyon, hava trafik kontrolii, robotik, goriintli isleme, uzay gibi hem
askeri hem de sivil alanlardaki uygulamalar buna 6rnek olarak verilebilir.

Hedef takip sistemlerinin, ger¢cek zamanli ¢alisabilecek kadar hizli ve basit
olmasi ve ayn1 zamanda da takip performansinin diismemesi amaglanmaktadir. Takip
sistemlerinde takip performansini olumsuz etkileyen durumlar mevcuttur; hedefin
manevra yapmasi, sensorlerden kaynakli sapmalar, hedeften siirekli bilgi alinamamasi,
Olglim giirtiltiileri bunlardan bazilaridir. Hedef takibi algoritmalarinin bu durumlari
dikkate alarak gelistirilmesi gerekmektedir.

Bu tez kapsaminda, temel olarak iki konu ¢alisilmistir. Birincisi, yogun kargasa
ortaminda hatali izlerin sayisinin azaltilmasidir. Bu kapsamda, dogrulamaya dayali iki
yontem gelistirilmistir. Coklu hedef takibi asamalarindan olan iz baglatma asamasinda
olusturulan hatali iz sayis1 yogun kargasa ortaminda artmaktadir ve bu durum takip
performansin1  olumsuz etkilemektedir. Bu nedenle hatali izlerin sayisinin
azaltilmasma yonelik Hough doniisimii ve RANSAC algoritmalar1 kullanilarak
dogrulamaya dayali iki yontem gelistirilmistir. Bu tez kapsaminda ele alinan ikinci
konu ise, koordinat doniigiimlerinden kaynakli sapmanin giderilmesi ve manevrali
hedef takibidir. Bu amacla koordinat doniisiimlerinden kaynakli sapmalarin
giderilmesi i¢in Déniistiiriilmiis Ol¢iimler Kalman Filtresi (CMKF, ing. Converted
Measurements Kalman Filtrer) ve birden fazla hedef hareket modelinin kullanilmasina
olanak saglayan Etkilesimli Coklu Model (IMM, ing. Interacting Multiple Model)
algoritmalari lizerinde durulmaktadir.

CMKF algoritmasi farkli uygulamalarda kullanilmaktadir ve uygulamaya
yonelik farkli CMKF algoritmalar1 gelistirilmistir. Doppler radarimin kullanildig:
sistemler i¢in Doppler dl¢timlerinin kullanilmas1 durumunda Doniistiiriilmiis Doopler
Olgiimler Kalman Filtresi (CDMKEF, ing. Converted Doppler Measurement Kalman
Filter), Gauss Karisimi (GM, ing. Gaussian mixture) kestirim algoritmasi kullanilmasi
durumunda GM-CDMKEF algoritmas: kullanilmaktadir [1]. [2]’de Istatistiksel
Kaynastirilmis Déniistiiriilmiis Olgiim Kalman Filtresi (SF-CMKF, ing. Statically

Fused Converted Measurement Kalman Filter) gelistirilmistir. [3]’te ise geleneksel



agirhikli en kiigiik kareler fiizyonu (ing. traditional weighted-least squares fusion)
kullanilarak CMKF algoritmasinin modifiye edilmis hali 6ne siiriilmektedir.

IMM algoritmasi, bir¢ok farkli uygulamada kullanilmaktadir. Kontrol
sistemlerindeki uygulamasina ornek olarak, [4]’te robot durus tahmin sistemi
gelistirilmistir ve bu amagla Kokusuz Kalman Filtresi (UKF, ing. Unscented Kalman
Filter) tabanli IMM filtresi kullanilmaktadir. [5]’te otonom araglar i¢in IMM tabanli
genisletilmis nesne takipgisi One siiriilmektedir. [6]’da manevrali hedef takibi igin
gelistirilmis uyarlamali IMM filtresi {izerinde durulmaktadir. [7]’de ise parazit yankili
ortamda yer araglarmin takibi, IMM ve Entegre Olasiliksal Veri iliskilendirme (IPDA,
ing. Integrated Probabilistic Data Association) yoOntemlerinin birlestirilmesiyle
yapilmaktadir.

Bu tez kapsaminda CMKF koordinat doniisiimlerinden kaynakli sapmanin
azaltilmasi i¢in, IMM algoritmasi ise hedeflerin birden fazla modele gore hareket

etmesi durumu i¢in kullanilacaktir.

1.1. Tezin Amaci, Katkisi ve Icerigi

Bu calismada, coklu hedef takibinde kullanilan bazi takip algoritmalarinin
diizensiz orneklemenin, sensor sapmasinin ve Ol¢iim giriiltileri ile koordinat
dontigiimlerinden kaynakli sapmalarin takip performanslar1 tizerindeki etkileri
incelenmekte ve olumsuz etkiyi azaltici ¢éziim Onerilmektedir. Birgok hedef takip
algoritmasindaki varsayimlarin aksine, hedefler sabit ivme veya sabit hiz gibi sadece
tek bir modele uygun olarak hareket etmezler. Hedef bazen sabit hizli, bazen sabit
ivmeli, bazen de manevra yapan bir davranis sergileyebilmektedir. Dolayisiyla, takip
algoritmalarindaki hedef hareketi tek bir model ile modellendiginde takip performansi
diismektedir. Oysa, birden fazla modelin birlikte kullanilmas1 takip performansini
iyilestirmektedir. Ayrica, ¢oklu hedef takibinde kullanilan radar sistemleri dl¢timleri
kiiresel koordinatta almaktadir. Bu durum, takip algoritmalarinda dogrusal olmayan
bir 6l¢iim modeli kullanimimi gerektirmektedir. Ote yandan, 6l¢iim modelinin dogrusal
olmasi, daha basit ve hizli filtrelerin kullanimi miimkiin kilmaktadir. Kiiresel
koordinatlarda sifir ortalamali Gauss giriltiisiine sahip olglimlerin kiiresel
koordinattan  kartezyen koordinata  doniistirilmesi durumunda, Kartezyen

koordinattaki 6l¢lim giiriiltiisiiniin ortalama ve varyansini degistirmektedir. Bu durum,



takip performansini olumsuz etkilemektedir. Bu tezde, koordinat doniisiimlerinden
kaynakli sapmalarin etkisinin azaltilmasi i¢in CMKF, birden fazla hareket modelinin
kullanimin1 saglayan IMM algoritmasi1 ile birlikte kullanilarak IMM-CMKF
algoritmas1 Onerilmistir. Boylece hedef takip sistemlerinde olgiim doniisiimlerinden
kaynakli sapmay1 azaltan, hesaplama yiikii az olan ve hedef hareket modellerine uyum
saglayan bir algoritma lizerinde durulmustur. Ayrica takip performansini olumsuz
etkileyen 6l¢iim araliklarinin diizensiz olmasi ve sensor sapmasinin mevcut oldugu
durumlarda takip algoritmalarinin performanslar1 karsilastirilarak, bahsi gecen
durumlarda hangi algoritmanin kullanilmasinin daha tutarli olacagi gosterilmistir.
Ayrica literatiirde IMM filtresinin mod agirlik hesabina deginerek fiizyon kriterlerine
dayali gelistirilen skaler ile agirliklandirilmis IMM (SIMM, ing. IMM weigted by
scalars), kosegen matrisle agirliklandirilmis IMM (DIMM, ing. IMM weigted by
diagonal matrices) ve genellestirilmis matrisle agirliklandirilmis IMM (MIMM, ing.
IMM weigted by general matrices) algoritmalari [8] de &nerilmektedir. Onerilen IMM
algoritmalari, literatiirde iki boyutta Kalman filtresi ile kullanilmistir. Bu tez
kapsaminda, Kalman filtresinin kullanildigi IMM algoritmalarinin testi ii¢ boyuta
genisletilmistir. Buna ek olarak koordinat doniistimlerinden kaynakli sapmanin
azaltilmast i¢in kullanilan CMKF algoritmast SIMM, DIMM ve MIMM
algoritmalarmma uyarlanarak SIMM-CMKF, DIMM-CMKF ve MIMM-CMKF
algoritmalar1 One stiriilmiistiir. Ayrica, sik kullanilan UKF filtresi de SIMM, DIMM
ve MIMM algoritmalarina uyarlanarak SIMM-UKF, DIMM-UKF ve MIMM-UKF
algoritmalar1 gelistirilmistir. Buna ek olarak Kalman filtresi, CMKF ve UKF
algoritmalarimin kullanildigi IMM algoritmalar: simiile edilen manevrali veriyle test
edilerek karsilastirilmisgtir.

Bu tezin literatiire katkisi, takip algoritmalari i¢in 6l¢timlerin periyodik olmayan
araliklarda almmasi durumu icin takip algoritmalarinin uyarlanmasi, diizensiz
ornekleme durumunda takip algoritmalarinin performans karsilastirmalari, hedef
takibindeki hatali izlerin azaltilmasi igin dogrulamaya dayali iki yontemin
gelistirilmesi ve CMKF algoritmasinin farkli IMM algoritmalarina uyarlanarak IMM-
CMKEF algoritmasindan daha az hataya sahip yeni bir algoritmanin gelistirilmesidir.

Sozkonusu katkilarin takip performansini iyilestirdigi gosterilmistir.



1.2. Motivasyon

Gliniimiizde, hedef takip sistemlerinden hava hedef takibi, gerek askeri alanda
gerekse sivil alanda 6nem tasiyan bir konudur. Hedef takip sistemlerinde hizl, fazla
hesap yiikli gerektirmeyen ve takip performansini iyilestirmeye yonelik bir calisma
hem bilimsel hem de uygulamaya yonelik olmasi ilgi c¢ekicidir. Ayica takip
sistemlerinde takip performansini olumsuz etkileyen bazi durumlarda, hedef takip
algoritmalarinin takip performanslarinin bilinmesi uygulamaya yonelik takip
algoritmasinin se¢iminde veya algoritmadaki olumsuz performansin giderilmesi i¢in
hangi durumlarda performansin olumsuz etkilendiginin bilinmesi 6nemlidir. Bu
nedenle, bu konuda caligmamizdaki motivasyonumuz, hedef takip sistemlerinde
kolayca uygulanabilir, hesap yiikii fazla olmayan, gercek zamanli ¢alisabilecek kadar
hizli olan hedef takip algoritmalarinin gelistirilmesi ve hedef takibinde karsilasilan ve
takip performansinin olumsuz etkilendigi bazi durumlarda takip algoritmalarinin

performans karsilagtirilmasinin yapilmasidir.

1.3. Tezin Organizasyonu

Tezin ileriki boliimleri su sekilde diizenlenmistir. Boliim 2°de hedef takip, hedef
takipte kullanilan koordinat sistemleri, hedef takip algoritmalar: hakkinda kisaca bilgi
verilerek, sensdr sapmasi durumunda sapma modeli ve koordinat doniisiimlerinden
kaynakli sapmanin olusumuna deginilmektedir. Bolim 3’te takip algoritmalarindan
biri olan ve bu tezdeki konuyu ele alan CMKF algoritmasi iizerinde durulmustur.
Boliim 4’te, takip algoritmalarinda performansin artirilmasi igin gelistirilmis IMM
algoritmast hakkinda bilgi verilmektedir ve CMKF gibi takip filtrelerinin IMM
algoritmasi ile kullanimi mevcuttur. Ayrica farkli IMM algoritmalarinin CMKF ve
UKF algoritmalart ile kullanim1 ve elde edilen algoritmalarin testleri yapilarak test
sonuglar1 verilmektedir. Boliim 5°te ise ¢oklu hedef takibi, diizensiz 6rnekleme ve
sensOr sapmast durumunda takip algoritmalari, ¢oklu hedef takibindeki iz baslatma
sonrasinda elde edilen hatal1 izlerin dogrulama yontemi ile dogrulanarak hatal1 izlerin
elenmesi konusu ele alinmistir ve son olarak tezde bahsedilen takip algoritmalarinin

farkli senaryolardaki performans analizleri verilmektedir.



2. HEDEF TAKIBI

Hedef takibi, hedefe ait onceki kestirilen konum, hiz, ivme gibi bilgiler ile
hedefin o anki bilgilerinin kullanilarak hedefin bir sonraki durumunun kestirilmesidir.
Hedef takibinde kullanilan algoritmalar, hedef hareketine, radar sistemine, ol¢limlerin
alindig1 koordinat sistemine ve ihtiyaca gore sekillenmektedir. Takip algoritmalari
hedef takibinin 6nemli bir pargasidir. Bu nedenle bu boliimde temel takip algoritmalari
ve bu algoritmalarin kullanimi i¢in gerekli olan hedef hareket modelleri iizerinde

durulmaktadir.

2.1. Koordinat Sistemleri ve Hedef Hareket Modelleri

Hareket halindeki cisimlerin hareket dinamiginin modellenmesi hem takip
algoritmalarinin performans karsilastirilmalarinin yapilmasi agisindan hem de takip
icin kullanilacak yontemlerin belirlenmesi agisindan 6nemli rol oynuyor. Hedef
hareketinin modellenmesi konusu ele alindiginda hedefin sabit hizli, sabit ivmeli,
manevra yapip yapmadig1 gibi hareket dinamigi ile ilgili parametrelere ilave olarak
sistem modelinde kullanilacak olan koordinat sisteminin polar, kiiresel ya da kartezyen
koordinat olup olmamasi ile takipte kullanilan bilesenlerin yalnizca kerteriz, menzil
ve kerteriz, lic boyutlu konum bilgisi olup olmamast da 6nemli olmaktadir. Bu
boliimde, sonraki boliimlere referans olmasi ve notasyon birligi agisindan oncelikle
farkli koordinat sistemleri hakkinda bilgi verilecek ve farkli koordinat sistemleri

arasindaki doniisiimler ele alinacaktir.
2.1.1. Kartezyen ve Kutupsal/ Kiiresel Koordinat Sistemleri
Hedef takibinin yapildig: iki-boyutlu sistemler i¢in genel gosterim Sekil 2.1°de

gosterildigi gibidir. Kartezyen koordinatlarda (x,y) bilesenleri varken kutupsal

koordinatlarda bu bilesenler (7, 8)’ya donlismektedir.
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Sekil 2.1: Iki boyutlu sistem.

Uc-boyutlu sistemler icin ise genel gosterim Sekil 2.2°de gdsterilmektedir.
Kartezyen koordinatlardaki (x,y, z) bilesenleri, kiiresel koordinatlarda (7,8, ¢)’ye
doniismektedir. Sekil 2.2°de goriildiigii tizere r mezili, 8 yanal agiy1, ¢ ise diisey agiy1

temsil etmektedir.
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Sekil 2.2: Ug boyutlu sistem.

Kiiresel koordinat sisteminden kartezyen koordinata dontisiim asagidaki gibidir.

X =71 cose cosf (2.1)
y =71 cos@ sinf (2.2)
Z =71 sing (2.3)

Kiiresel koordinattan kartezyen koordinata doniisiim ise asagida verildigi sekilde

yapilmaktadir.



r=Jx2+y%+2z2 (2.4)

0 = tan"1(y/x) (2.5)

@ =tan"1(z//x% + y?) (2.6)

Kartezyen ve kiiresel koordinatlarda hiz asagidaki gibi hesaplanir [9]. Denklem
(2.8)’deki r mezili metre olarak alinirsa, v, hiz bileseninin birimi m/sn, vy Ve v, hiz

bilesenlerinin birimi ise 1/sn olmaktadir.

Kartezyen koordinat i¢in v = /v,? +vi + v? (2.7

Kiiresel koordinat i¢in v = \/vrz +r2sin?@ v§ + 12 v} (2.8)

2.1.2. Kartezyen Koordinatlarda Hareket Modeli

Hareket modellerinde genelde konum ve hiz iliskileri mevcutken bazi
durumlarda ivme iligkisi de bulunmaktadir. Bu ¢calismada, hareket modelleri sabit hizli

ve sabit ivmeli olmak tizere iki durumda incelenecektir.
2.1.2.1. iki Boyutta Hareket Modeli

Iki boyutta hareket modeli i¢in Sekil 2.1°de gosterilen koordinat sistemi gegerli
olmaktadir. G6zlemci ve hedefin koordinat sistemi lizerindeki iligkisi ise Sekil 2.3’te

belirtilmektedir.
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Sekil 2.3: iki boyut i¢in kartezyen koordinatta gdzlemci-hedef iliskisi.

Sabit hiz modeli, manevra yapmayan hedefin hareket modelini temsil etmektedir

ve iKi boyutta kullanilan temel parametreler soyledir;
iki boyutlu sistem i¢in x = [x,y, x, y]7 (2.9)

Iki boyutlu sistemde x durum vektorii i¢in x ve y konum bilesenlerini, X ve y
ise hiz bilesenlerini temsil etmektedir.

Denklem (2.10) hedefin siirekli zaman hareket denklemidir. Burada, w, ve w,,
X-y eksenleri boyunca kars1 gelen giiriiltii bilesenleridir ve bu bilesenleri temsil etmek

i¢in ortalamasi sifir olan Gauss giiriiltiisti kullanilmaktadir.

a

Tez kapsaminda siirekli zaman degil ayrik zaman hareket denklemleri

S OO O
S OO O
S OO -

x 0
y 0
x|+ 1
y 0

OO0 O

‘ . [xﬂ = Fx +Tw (2.10)

=

Il
LR R
ook o

kullanilacaktir. Bu nedenle dogrusallastirma islemi yapilmalidir. [10]’ye gore
Denklem (2.10)’daki siirekli zaman hareket modelinin ¢6ziimii Denklem (2.11)’deki
gibidir.

At+t
Xeor = FEV(t + At t) xp, + f FYV(t+At,T)Twdt (2.11)
t



Burada FCV (t + At, t) durum gegis matrisidir. Zamanla degismeyen sistem icin,

t AAt»

t = 0 varsaymmi yapilinca ¢oziim e42¢ olmaktadir ve e

Denklem (2.13)’te belirtilmistir [10].

nin Taylor seri acilimi

FCV(At) — FCV(At, 0) = eAAt (2.12)
= (AAL)! AAt)?
e ALt — ( ,) = I+AAt+( ) + (2.13)
i! 2!
1=0

Cikan sonuca gore iki boyutlu sistem i¢in seri agiliminin sadece ilk iki teriminin
sifirdan farkli olmas1 durumunda ¢6ziim basitge bulunabilir. iki boyutlu denklem igin
hareket denklemleri Denklem (2.14)’teki gibi olur ve zaman (t) yerine adim (k); At
yerine T kullanilarak siirekli zaman hareket denklemi ayrik zamanli hareket
denklemine doéntstiiriilebilir. Burada kullanilan T ise adimlar arasi gegen siire olarak
diisliniilebilir. Sonug olarak hareketli hedefin iki boyuttaki ayrik zamanli hareket
modeli Denklem (2.14)’ te belirtildigi gibidir [10].

T? 0
0ior] | 2y
xk+1:FCV.xk+FCV.Wk: 001 0 .xk+[ 0 Zka (214)
T 0
000 1 0 T

Burada w,, giiriiltiisiiyle temsil edilen genelde bilinmeyen ivmelerdir. Bu ivme
degerleri genelde beyaz giiriiltii ivme modeli (white-noise acceleration model) olarak
bilinen ve ivmeleri beyaz giiriiltii gibi bagimsiz siiregler olan model ile temsil edilir.
Sabit hiz modelinde, eger hedefin manevra yapmasi temsil edilmek isteniyorsa ivme
icin kullanilan giiriiltiiniin normalden daha yiiksek bir degerde olmas1 gerekmektedir
[10].

Iki boyutta sabit ivmeli model igin kullanilan temel parametreler ise asagida

verildigi gibidir ve denklemde yer alan % ve y ivme bilesenlerini temsil etmektedir.

x=[xy%7% 7] (2.15)



Sabit ivme modeli igin hareket denklemi Denklem (2.16)’da, hareket modeli ise
Denklem (2.17)’de belirtilmektedir.

Xk+1 — FCA.xk + FCA.Wk (216)
2 2
. y L, T.I, T°/,.1 /s 1
Xipr = F o + T wie = (o, 7., [ X+ 1.1, |-We (217)
0 0 I, I

Hareket modelinde kullanilan I, 2x2°lik birim matrisi temsil etmektedir.
2.1.2.2. U¢ Boyutta Hareket Modeli

Uc boyutta Sekil 2.2°de gosterilen koordinat sistemi gegerli olmaktadir.
Gozlemci ve hedefin koordinat sistemi iizerindeki iliskisi ise Sekil 2.4’te

belirtilmektedir.

.
>

hedef, X
gozlemci :

Sekil 2.4: Ug boyut i¢in kartezyen koordinatta gdzlemci-hedef iliskisi.

Ug-boyutta kullanilan temel parametreler su sekildedir:
x=[xy2%x7y7z2]" (2.18)
I3 birim matrisi 3x3’liik birim matrisi temsil etmek iizere, 3 boyuttaki ayrik

zamanli hareket modeli ise Denklem (2.19)’da verilmektedir [10].

10



I, T.I T?
Xee1 = | 3] X + /213 wy =FV x, + TV wy, (2.19)
0 I T.I

Ucg boyutta sabit ivmeli model, iki boyutta bulunan hareket modelindeki I, birim

matrisi yerine, Izbirim matrisi konularak kolayca elde edilebilir [10].

x=[x,v2xYy2%7y 2T (2.20)
2 2
. y Iy Ty T°/,.0 /.1
X1 = F o+ T we = o 1 1. [-X+| 7.0, |-We (221)
0 0 Iy Iy

2.1.3. Kiiresel Koordinatlarda Hareket Modeli

Kiiresel koordinatlardaki hareket modelleri kullanilan parametrelere bagli olarak
kartezyen koordinattaki hareket modeli ile benzerlik gostermektedir. Yine bu
koordinat sisteminde de konum, hiz ve (duruma gore) ivme arasinda nasil bir iliski
oldugu incelenmektedir. Yani hareket modelleri sabit hizli ve sabit ivmeli olmak tizere
iki durumda incelenecektir.

Kiiresel koordinatlarda iki boyutlu sistem i¢in genel yap1 Sekil 2.1°de, gézlemci-
hedef iligkisi ise Sekil 2.5’te goriildiigii gibidir.

-
-

gozlemci ; > X

Sekil 2.5: iki boyut igin polar koordinatta gézlemci-hedef iliskisi.

Kiiresel koordinatlardaki sabit hizli model i¢in temel parametreler asagida

verilmistir.

11



iki boyutlu sistem icin x = [, 8,7,6]7 (2.22)

Ayrik zaman i¢in kartezyen koordinatlarda genel hareket denklemleri 6nceki
boliimlerde ¢ikarilmisti ve o ¢ikarimlar kullanilarak kiiresel koordinatlardaki hareket
modeli Denklem (2.14) ile ayni olup sadece kullanilan x;, modeli degismektedir.
Kiiresel koordinatlarda kullanilacak olan x yukarida belirtildigi gibidir.

Sabit ivmeli model yine kartezyen koordinatlardaki sabit ivmeli model ile

aynidir. Fakat kullanilan x durum vektorii iki boyutta asagidaki gibi olmalidir.
iki boyutlu sistem icin x = [r, 0,7, 8, #, 6]T (2.23)
Ug-boyut durumunda ise Sekil 2.2°de gosterilen koordinat sistemi gegerli

olmaktadir. Gozlemci ve hedefin koordinat sistemi tizerindeki iliskisi ise Sekil 2.6°da

belirtilmektedir.

£
+ r
hede
i
rN /¥ @
g |
i
I ¢ |
dzlemci . L »
g “;-zjg : rl. X
LY i i r.-"
h

Sekil 2.6: Ug boyut icin kiiresel koordinatta gézlemci-hedef iliskisi.
Kiiresel koordinatta ti¢ boyutlu hareket denklemi kartezyen koordinattaki model
( Denklem (2.19) ) ile ayn1 olup kullanilmakta olan durum vektorii x ise Denklem

(2.24)’te belirtilen yapidadir.

Ug boyutlu sistem i¢in x = [r, 0, ¢, 7,8, $]” (2.24)
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Sabit ivmeli model ise Denklem (2.21)’de belirtildigi gibidir. Mevcut x ise asagida
verildigi gibidir.

Ug boyutlu sistem icin x = [, 0, @, 7,0, ®,#,6,$]" (2.25)

2.2. Hedef Takip Algoritmalar:

Hedef takip algoritmalar1 kullanilan hedef hareket modeline ve 6l¢iim modeline
gore farklilik gostermektedir. Bu farkliliklar i¢in o — 8 — y filtresi, Kalman filtresi,
Genisletilmis Kalman Filtresi (EKF, ing. Extended Kalman Filter), UKF, parcacik
filtresi gibi farkli algoritmalar kullanilmaktadir. Hareket ve 6l¢iim modelinin dogrusal
olmasi durumunda a — 8 —y filtresi ya da Kalman filtresi kullanilirken, 6lgiim
modelinin dogrusal olmadigi durumlarda EKF veya UKF filtreleri kullanilmaktadir.

Kalman filtresinin birgok kullanim alan1 vardir ve bu alanlarda 6zellikle
havacilik alaninda hedef navigasyonunda sistemin durumu hakkinda tahmin
saglanmast i¢in kullanilmigtir. Algoritmada giirtiltii girdileri mevcutken sistem
durumu i¢in optimize edilmis tahminleri saglamaktadir. Algoritma bu tahminleri
saglarken 6zyinelemeli (ing. recursive) sekilde ¢alismakta ve hatalar1 en kiigiik kareler
yontemine gore minimize etmektedir.

Kalman filtresinin, farkli sistem modeline gore farkli gesitleri mevcuttur.
Gozlemlenen degiskenlerle durum parametreleri arasindaki iligki dogrusal ise a — 8 —
y filtresi veya standart Kalman filtresi kullanilirken, iligkilerin dogrusal olmamasi
durumunda EKF, UKF, CMKF veya pargacik filtresi kullanilmaktadir. Bu boliimde

bu takip algoritmalar1 hakkinda kisaca bilgi verilecektir.
2.2.1. Kalman Filtresi

Kalman filtresi, durum uzay modeliyle gosterilen bir sistemde, modelin 6nceki
bilgileriyle buna ek olarak sistemin giris ve ¢ikis bilgilerinden yararlanarak ilgili
durumun tahmin edilmesini saglayan bir filtredir. Kalman filtre blok semas1 Sekil

2.7°de verilmistir [11],[12].
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Standart Kalman uygulamas:

Sekil 2.7: Kalman Filtresi Akis Diyagrami.

Kalman Filtresi i¢in model bakimindan x durum vektorii ve z gozlem vektorii
olmak tizere temelde iki denklem mevcuttur ve bu denklemler Denklem (2.26) ve

Denklem (2.27)’de belirtildigi gibidir [13] [14];

Xk+1 — Fkxk + W (226)
Z, = Hkxk + Vg (227)

Denklem (2.26) ve Denklem (2.27)’de belirtilen k alt indisi, ilgili k zamanini
belirtmektedir. Ornegin 6l¢iim aralig1 T ms olarak alindig diisiiniildiigiinde k = T ms
iken k + 1 = 2T ms durumunu belirtmektedir. Ayrica F donlisiim matrisi, H gbzlem
matrisi, w model (siire¢) giiriiltiisii ve v 6l¢tim giiriiltiisii olarak adlandirilmaktadir. F
ve H matrisleri kullanilan modele gore degisirken; w ve v giiriiltiileri ise genelde

ortalamas1 sifir standart sapmalar1 o,, ve o, olan Gauss giiriiltiileri olarak alinir
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[13],[15]. Fakat bilindigi tizere pratikte karsilagilan giiriiltiilerin tamami Gauss
giiriiltiisii ile modellenemez fakat cogu kez Gauss giiriiltiisii olarak ele alinmaktadir.
Ayrica giiriiltii parametreleri olan ortalama ve standart sapma (u, o) dogru tahmin
edilmese bile Kalman filtresi dogru tahmin degerlerine yakinsayabilmektedir. Fakat
baslangi¢ parametreleri ne kadar iyi tahmin edilirse, Kalman filtresi o kadar iyi tahmin
sonuglari iiretir ve gercek degere o kadar yaklasir.

Sabit hizli dogrusal yoriingede ilerleyen ve {i¢ boyutlu kartezyen koordinattaki
modele sahip olan hedef igin 6rnek x durum vektorii ve Denklem (2.26)’da belirtilen

dinamik model asagidaki gibi gosterilmektedir.

xT=[xyzxyz] (2.28)
F— [103 (TI)’ 3] (2.29)

Sabit ivme ile dogrusal yoriingede ilerleyen ii¢ boyutlu kartezyen koordinattaki

modele sahip olan hedef i¢in ise durum soyledir [13].
xXT=[xyzxyziyZ (2.30)

I; (DI; (T?/2)I;
F=|0o I, (T, (2.31)
0 0 I,

Denklemlerde kullanilan I birim vektort, sistem li¢ boyutlu oldugu i¢in 3x3’liikk
matristir ve bu denklemler i¢in Denklem (2.27)’de belirtilen 6l¢iim modeli ile z

gozlem vektori ise Denklem (2.32)-(2.34)’daki sekilde tanimlanmaktadir.

X
z= M (2.32)
Z

S O -
o = O
_ o O
o O O
o O O
o o O

] (2.33)
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Ux
V= [vy] (2 . 34)

Kalman filtresi i¢in iki denklem takimi vardir. Bunlar tahmin (ing. predict) ve
giincelleme (ing. update) denklem takimlaridir [15].

Tahmin denklem takimi Denklem (2.35) ve Denklem (2.36)’da verilmektedir.
Bu iki denklem Olgiimler alinmadan Once bir sonraki durumu tahmin etmede

kullanilmaktadir.
Xijk-1 = FreXp_qjk-1 (2.35)
Pijk—1 = FiPy_1—1Ff + Qy (2.36)

Belirtilen bu iki denklemdeki F bir 6nceki boliimde belirtilenler ile ayni iken; X
Kalman tahminini, P Kalman kestirimin hassasiyetiyle ilgili bilgiyi igeren durum
kestirim kovaryans matrisini ve Q ise model giiriiltiisiiniin kovaryans matrisini
belirtmektedir.

[k durumda P bilinmedigi i¢in P nin ilk degeri Q model giiriiltii kovaryanst ile
baglatilabilir. X nin ilk degeri ise alinan ilk 6l¢iim degeri olarak alinir. Diger degerler
ise verilen formiillere gore iterasyonla bulunur.

Giincelleme denklem takimi Denklem (2.37)-(2.40)’da belirtilmektedir. Bu

denklem takimi 6l¢iimler alindiktan sonra mevcut durumu giincellemek i¢in uygulanir.

S = HyPyy—1HL + R, (2.37)

Ky = Pe_1Hi(S)™ (2.38)

Xk = Xipr—1 + Ki(Zi—H Xepre—1) (2.39)
Py =U— K H)Ppi—1 (2.40)
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Denklemlerdeki P, H, z ve X 6nceki belirtilen notasyonlarla ayni iken; R matrisi
6l¢tim giiriiltiistiniin kovaryans matrisini, I birim matrisi, K Kalman kazang matrisini
ve S ise inovasyon kovaryansini temsil etmektedir. Denklem (2.39)’da goriilen
(zi—H Xy j—1) fark terimi inovasyon (yenilenme) hesabr olarak bilinmektedir ve V),
ile temsil edilmektedir [16]. Formiillerde bilinmesi gercken R ve Q matrisleri
asagidaki sekildedir [16].

Q =To2rT? (2.41)
R = o2 (2.42)

Denklem (2.41)’de yer alan T ¢ boyutlu sabit hiz modeli igin

I = [(71(271/)21)313] formundadir [11].

Burada R matrisi 6l¢iim giiriiltiisiinii modelledigi i¢in belirlenmesi daha kolay
iken, @ matrisi model giiriiltiisiiniin kovaryansini temsil ettigi i¢in hedefin o anki
hareketine baglidir ve bilinmesi daha zordur.

R matrisi tek boyut igin Denklem (2.42)’de belirtildigi gibi iken ¢ok boyutluda
boyuta gére matris boyutlar1 degismektedir. Ornegin iki boyutlu kartezyen koordinat
icin Denklem (2.43)’te belirtilen sekilde olur [13], [17].

0?2 o2
R= l > l (2.43)
Oxy Oy

Eger koordinatlar kartezyen koordinatta oldugu gibi birbirinden bagimsiz ise ii¢

boyutlu R matrisi Denklem (2.44)’teki sekli almaktadir.

or 0 O
R=|0 o2 0 (2.44)
0 0 o

Bunun yaninda kartezyen koordinattaki giiriiltii varyanslart her koordinat

bileseni i¢in ayn1 ve o2 ise R matrisi Denklem (2.45)’te belirtilen sekle doniismektedir.
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o2 (2.45)

2.2.2. Genisletilmis Kalman Filtresi

Radar sistemlerinde genelde Olgiimler polar/kiiresel  koordinatlarda
alinmaktadir. Fakat Boliim 2.2.1° de gorildiigi tizere kullanilan modeller kartezyen
koordinattadir. Kalman filtresi i¢in Denklem (2.26) ve (2.27)’de verilen model ve

ol¢tim dinamigi EKF filtresi i¢cin Denklem (2.46) ve (2.47)’de verilmistir.

Xy1 = fre(xp) + wy (2.46)

Z, = hk(xk) + Vi (247)

Hedef takibinde kiiresel koordinatlar cinsinden 6l¢lim alinmasi durumunda
Denklem (2.46) ve (2.47) dogrusal olmayan bir yapiya sahip olacaktir. EKF bu gibi
durumlardan kaynakli dogrusal olmayan sistemler i¢in uygun bir filtredir. Bu filtrede
durum tahmini i¢in mevcut durumun ortalamasi ve kovaryansi civarinda bir
dogrusallastirmaya dayanmaktadir. Boylece dogrusal olmayan sistemlerde dogrusal
yaptya sahipmis gibi kullanilabilmektedir. Fakat EKF filtresinin dogrusal olmayan
sistemlerde kullanilabilme avantajina sahip olmasina karsin bazi dezavantajlar
mevcuttur. Bunlarin basinda EKF’de ayn1 Kalman filtresinde oldugu gibi 6l¢iim ve
stire¢ giiriiltlislinlin ortalamas sifir olan Gauss dagiliminda oldugu varsayilmaktadir.
Diger bir sorun ise alman Olc¢limler arasindaki siirenin fazla olmasi durumunda
dogrusallastirma islemi kararsizliga yol agabilmektedir [18]. Ayrica baslangic
durumunda tahmindeki biiyiik hata durumunda iz kaybolabilmektedir [19]. Bununla
birlikte dogrusallastirma i¢in kullanilan Jakobian matrislerinin ¢ikarimi da
dezavantajina 6rnek olarak verilebilir.

Ug boyutlu sistemde yaklasik sabit hiz modeli i¢in durum vektorii x;, Denklem

(2.28)’de, 6l¢iim vektorii z;, ise asagida verilmektedir.
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Z, = + Vg (248)

EKF algoritmast ig¢in gerekli hesaplamalar Denklem (2.49)-(2.57)’de
verilmektedir [20],[18].

Rijk-1 = fie1(R-1k-1) (2.49)

Pyi—1 = Qu-1 + Fr_1Pr_1i-1F 4 (2.50)
Xk = Xir-1+ Ki (Zk - hk(£k|k—1)) (2.51)
Py = — KiHy)Pyp—q (2.52)

Sk = HyPy_1Hi + Ry (2.53)

K. = Pyu_1HS? (2.54)

F,._, ve H;, Jakobian matrisleri olup asagidaki formiiller ile hesap edilir.

- T N
Fro1 = [Va  fies ()] g =Zk— 1101 (2.55)
~ T
Hy = [V hh ()] xRkt (2.56)
9 a 1"
Vo= | 5| (2.57)
dxy[1] 0xy[ny]
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2.2.3. Kokusuz Kalman Filtresi

Kokusuz Kalman filtresi kokusuz doniistime (ing. Unscented Transform)
dayanmaktadir. Bu donilisimde dogrusal olmayan fonksiyon EKF’deki gibi
lineerlestirmek yerine bir noktalar kiimesi olusturulur ve bu noktalar fonksiyonda
kullanilir. Bu yontemdeki temel bakis agis1 fonksiyonun kendisi yerine olasilik
dagilimina yakinsamasidir. Boylece hesaplama yiikii fazla olmadan dogrudan hizl bir
sekilde sonuca ulasilabilmektedir. Bu filtrede nokta kiimesini olusturmak i¢in sigma
noktalar1 kullanilmaktadir ve bu noktalar kullanilarak durum tahmini yapilmaktadir.

Filtre i¢in kullanilan durum vektorii xj, ve dlgiim vektorii z, modeli sirasiyla
Denklem (2.46)’da ve Denklem (2.47)’de verildigi gibidir. Kokusuz doniisiim i¢in
kullanilan 2n+1 sigma o noktalar1 ve agirliklarinin hesabi icin kullanilan denklemler
asagida siralanmaktadir. Denklemlerdeki x, x’in ortalamasini, Py kovaryans matrisini,
n vektor boyutunu, W/™ tahmin edilen 6rnek noktalarin ortalama agirliklarini, Wy
kovaryans agirliklarini, A ise merkezden uzaklasmayi belirleyen skala faktoriinii temsil
etmektedir. @ sigma noktalarinin i etrafindaki yayilimini tanimlar ve genelde 0 < a <
1 olan ¢ok kiigiik degerli bir sayidir. £ x’in dagiliminin 6nceki bilgilerini birlestirmede
kullanilir ve Gauss dagilimi durumunda 2 degeri kullanilmaktadir [21], [22]. Denklem
(2.64)’teki k degeri ise genelde 0 olarak alinmaktadir [21].

xi=7+(J+K)Px) i=1.n (2.59)

i

xi= - (J+K)Py) i=n+1,.2n (2.60)

i

W = (2.61)

W¢ = +1-a?+p (2.62)
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1
WeE=Wm"=—— =12 .2n .
l L 2((n+ ) (2:63)

A=a’(n+k)—n (2.64)
x; sigma vektorleri i = 0, ....,2n i¢in y; = g(x;) kullanilarak lincer olmayan

fonksiyon tizerinden gegirilir ve elde edilen y’nin ortalamasi ve kovaryansi sirasiyla

Denklem (2.65) ve Denklem (2.66) kullanilarak hesaplanir [20], [21].

2n
y=) W™y, (2.65)
i=0
2n
Py = Z Wi =9 i =) (2.66)
i=0

UKF filtresi i¢in zaman giincelleme/durum tahmini denklemleri Denklem
(2.67)-(2.71)’de, oOlgiim giincelleme/diizeltme denklemleri ise Denklem (2.72)-
(2.76)’da verilmektedir [20]-[24].

Xijk—-1 = F[X}-1, Xg-1] (2.67)
2n
% = Z W™, (2.68)
i=0
2n
_ - AT
Py = Z Wi(c) [0 k-1 — i | [Xi k-1 — Ric| (2.69)
i=0
Vik-1 = H[Xpp—1, Xj_1] (2.70)
2n
Vi = Z M/i(m)yi,k|k—1 (2.71)
i=0

21



2n

o~ 1T
P35, = z Wi(C) [Visek-1 = Vel [Virik-1 — Viel (2.72)
=0
2n
~— 1T
Pz5 = Z Wi(C) i sii-1 = Zic ) [Vigerk-1 = Pic | (2.73)
=0
K = P25, P35, (2.74)
Xk =% + KOk — yi) (2.75)
Py = Py —KPy 3 K" (2.76)

2.2.4. Doniistiiriilmiis Olciimler Kalman Filtresi

Izleme filtrelerin se¢iminde genelde kiiresel (veya polar) ve kartezyen koordinat
olmak tizere iki koordinat sistemi kullanilmaktadir. Kutupsal koordinatlar
kullanildiginda 6l¢iimler lineer olurken durum denklemleri lineer olmamaktadir.
Lineer hedef modeli igin ise kartezyen koordinatlardaki durum denklemleri lineer
oldugu i¢in avantajhidir fakat bu durumun dezavantaji ise alinan olgiiler lineer degildir.
Olgiimlerdeki lineer olmama durumu EKF, UKF ve ya filtrelemeden 6nce 6lgiimlerin
kartezyen koordinata doniistiiriilmesiyle ele alinabilir. Bu nedenle ikinci yaklagim olan
kartezyen koordinata doniigiim yansiz yapilabilirse iyi sonuglar elde edilebilir [25].

CMKEF algoritmasi kiiresel koordinatlardan (r, 8, ¢) kartezyen koordinatlara
(x,y,z) gecis yaparken olusabilecek hatalar1 azaltmak i¢in kullanilan bir yontemdir.
Bu yontemde direk koordinat doniisiimlerinden elde edilen degerler direkt
kullanilmay1p bir fonksiyon yardimiyla ger¢ege daha yakin olacak sekilde diizeltme
yapilmaktadir. Bunun i¢in kiiresel koordinatlarda alinan radar olgtimleri, sapma
ortalamasinin sifir yapilabilmesi veya sifira yakinlagtirilabilmesi igin direk olarak
kartezyene doniistiiriilmemektedir. Bunun i¢in farkli doniisiimler mevcuttur ve bu

dontisiim ¢esitlerine Boliim 3’te deginilecektir. Bunun yaninda 6l¢iimlerin kiiresel
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koordinattan kartezyen koordinata doniistiiriilmesi nedeniyle kiiresel koordinatlarda
kovaryans matrisi R olan Gauss Ol¢iim giiriiltiisii kartezyen koordinatta artik R
kovaryansina sahip olmamaktadir. Koordinat doniisiimlerinden kaynakli degisen
kovaryans matrisi Boliim 3’te belirtilen kovaryans matrisleri kullanilarak yansiz hale
getirilmeye ¢alisilmaktadir.

Bu algoritma, Boliim 3’te daha detayl1 olarak bahsedilmektedir.

2.3. Sensor Sapmasi

Coklu sensor ¢oklu hedef takibi, modern Hava Trafik Kontrol (ATC, ing. Air
Traffic Control) sistemlerinin temelini olusturmaktadir. Mevcut tiim sensor
Olgtimlerini kullanan olduk¢a verimli (IMM gibi) hedef takip algoritmalari
gelistirilmistir. Fakat bu filtrelerde Ol¢iim ile model arasinda bir uyusmazlik
olabilmektedir ve bu tespit performansin1 ve dolayisiyla hedef takip performansini
olumsuz etkilemektedir [26]. Bu nedenle, bu gibi uygulamalarda sensorlerin sapma
kestirimine ve bunun diizeltilmesine odaklanilmistir. Glintimiizde c¢ogu takip
sisteminde (yiiksek dogruluk, genis kapsamli, diizeltme gibi) farkli avantajlart olan
farkli sensorler kullanilmaktadir ve fiizyon asamasinda bu durum yeni zorluklar
getirmektedir. Bu nedenle, 6zellikle sapma kestirimi {izerinde yogunlasilmaktadir.
[26].

Sapma, gesitli alt tiplere ayrilmaktadir. Bunlar [26];

e Sensor iligkili sapma: Hedeften bagimsiz olarak ayni degere sahip sensor iligkili
sapmalardir.

e Hedef iliskili sapma: Sensorden bagimsizdir ve ayni tip sensorler igin esit
degerlidir.

e Sensor-Hedef ¢ifti iliskili sapma: Her sensor-hedef ¢ifti i¢in farkhidir.

Bu tez kapsaminda sadece sensor iligkili sapma durumu ele alinmaktadir.

Hedef takip sistemlerinde birden fazla sensor kullanilabilmektedir. Bu durumda,
hedef konumunun algilanmasi her sensérde ayn1 zamanda olamayabilir ve zaman
farklar1 olusabilmektedir. Dolayistyla, 6l¢iim zaman farklarindan kaynakli olarak
hedef konumu her sensor i¢in farkli olabilmektedir. Sensérlerden elde edilen hedef

konumlar1 daha sonra kaynastirilarak hedefe ait nihai konum belirlendigi igin
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sensorlerin  hedefi algilama zamanlarindan kaynakli sensdr sapmasi takip
algoritmalarini olumsuz etkilemektedir. Sensorler, senkronize ve senkronize olmayan
olmak tizere iki grupta incelenebilir. Senkronize sensorlerde, hedef konumu her
sensorde ayni anda algilandig1 varsayilmaktadir. Senkronize olmayan sensorlerde ise
hedef konumunun algilanmasi ayni anda olmamakta, zaman kaymalari
olusabilmektedir. Senkronize olan sensorler i¢in sapma tahminine yonelik one siiriilen
yontemler vardir [27]-[31]. [31]’de senkron sensorler i¢in sapma modeli bilinmeyen
bir sabit ise 6zyinelemeli en kiiglik kareler (RLS, ing. Recursive Least Squares)
kestirimcisi [31], maksimum olasilik kestirimeisi (MLE, ing. Maximum Likelihood
Estimator) veya agirlikli en kiiciik kareler (LS, Least Squares) [32]; Gauss varsayimi
altinda rastgele dizi ise de optimal en kiiciik karesel hata (Optimal MMSE, ing.
Optimal Minimum Mean Square Error) kestirimcisi [31] yontemleri kullanilmaktadir.
Senkronize olmayan sensorler konusuna ise [32]’de deginilmektedir.

Gozlem bolgesindeki N tane hedefin takip edildigi, 6l¢iimlerin polar koordinatta
alindig1 M adet sabit sensorlii sistem i¢in sapmali 6l¢iim modeli Denklem (2.77)’de
verilmektedir [30]-[32]. Denklemdeki z?(k), k aninda, i sensoriine ait polar
koordinattaki dl¢timii temsil etmektedir. Ayni sekilde r;(k) ve 6;(k) ise k aninda, i
sensdriine ait sirasiyla menzil ve yanal agiy1 temsil etmektedir. Denklem (2.77)’de yer
alan r;(k) ve 6;(k) terimleri sirasiyla Denklem (2.78) ve Denklem (2.79)’da
verilmistir. Denklemlerdeki ¥ (k) ve 6f(k) sirasiyla gergek menzil ve yanal agiy,
v} (k) ve v? (k) sirasiyla menzil ve yanal ac1 igin sifir ortalamali, o,2ve o varyansh
Gauss 6l¢tim giirtiltistini; b (k), €] (k), big (k) ve eig (k) ise sensor sapma vektoriiniin

bilesenlerini temsil etmektedir. Sensor sapma vektorii olan B;(k), Denklem (2.80)’de

belirtildigi gibidir.
2] (k) = [;ll((l,?) 2.77)
ri(k) = [1 + €l (k)]rf(k) + b (k) + v} (k) (2.78)
8;(k) = [1+ €l (l)]6f (k) + bf (k) + vf (k) (2.79)
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by (k)
b? (k)
[e{ (k) J
e (k)

Bi(k) £ (2.80)

Denklem (2.77)’de verilmekte olan polar koordinattaki 6lgiim diizenlendiginde
asagida belirtilen form elde edilmektedir ve denklemde kullanilan C;(k) Denklem
(2.82)’de verilmistir.

_ [ vl (k)
z; (k) = Igit(k)l + Ci(k)Bi(k) + L’ie(k) (2.81)
ek
Ci(k) 2 l(l) 2 ”(() ) e.t(()k)l (2.82)

Olgiimlerin kiiresel koordinatta alindig1 {i¢ boyutlu sistem igin z; (k) ise, polar
koordinat i¢in elde edilen ve Denklem (2.81)’de belirtilen formun kiiresel koordinata
genisletilmis halidir ve Denklem (2.83)’te verilmektedir. Denklemlerde kullanilan ¢

bilesenleri, 6 yanay agisi i¢in olan bilesenlerin diisey a¢1 icinde genisletilmis halidir.

ri(k) vi (k)

z{(k) = |0f (k) | + C.(k) B (k) + | v! (k) (2.83)
H) v (k)
1 0 0 Tit(k) 0 0

ckhy2fo 1.0 0 8ftk) 0 (2.84)
00 1 o 0 ofh)

Polar koordinatlarda alinan Ol¢iim i¢in denklemlerde kullanilan Denklem
(2.82)’deki C;(k) hesaplamasinda [32] ve [30]’da (k) ve 6} (k) igin sirasiyla
r/™(k) ve 8" (k) olgiim degerleri; [31]’de ise gozlem degerleri olan # (k) ve 8;(k)
kullanilabilecegi 6nerilmistir. Benzer sekilde Denklem (2.84) iginde uygulamaya goére

rt(k),0f (k) ve @t (k) veya 7 (k), 8;(k) ve @;(k) kullanilabilir.
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Polar koordinatlarda alinan 6l¢lim modeli i¢in kullanilan zf(k), kartezyen
koordinatlarda iki boyutlu olarak Denklem (2.85)’teki formda olmaktadir.
Denklemlerde kullanilan matris ve vektorler denklemin devaminda verilmistir. x(k)
hedef durum vektoriinii, H; (k) ise 6l¢iim matrisini temsil etmektedir. B; (k) doniistim
matrisi, gercek menzil ve yanal a¢1 degerlerinin dogrusal olmayan bir fonksiyonudur.
Eger B;(k)C;(k) sabit ise, sadece farkli sensorlerdeki sapmanin farki gézlemlenebilir
[30]-[32]. B;(k) matrisi hesabinda, [31]’de Denklem (2.88)’de goriilmekte olan
menzil ve yanal a¢1 tahminleri yerine, [30] ve [32]’de menzil ve yanal a¢inin 6l¢iim
degerleri kullanilmaktadir. R;(k) matrisi ise v;(k) 6l¢iim giiriiltiisiiniin kovaryans
matrisini temsil etmektedir ve pratikte r; ve 6; i¢in 6lgiim degerleri olan 1™ ve 6"
kullanilmaktadir [30]-[32].

z;(k) = Hi(k)x(k) + B;(k)C;(k)B;(k) + v;(k) (2.85)
x(k) = [x(k) y(k) x(k) y()]" (2.86)
H(k) = [(1) 2 8 8 (2.87)
B,(k) = [C?S(?i(k)) —f"i(k) Sin(?i(k)) (2.88)
sin(6;(k))  1;(k) cos 6;(k)
_ [r?d4 sin?6; + 6§ cos? 6, (07 —r?0§) sinB; cos Hil
Ri(l) = (02 —r?0§)sinB; cosB; r10f cos? B; + af sin? 6; (2.89)

2.4. Olgiimlerin Alindig1 Koordinata Gore Sapma Olusumu

Hedef dinamigi kartezyen koordinatli olan hedef icin, 6l¢iim modelinin
kartezyen koordinatli olmasi durumuna Denklem (2.32)—(2.34)’te deginilmistir.
Olgiim modeli kartezyen koordinatta lineer denklemlere sahip olabilecegi gibi lineer
olmayan denklemlere de sahip olabilir. Bu durum radar sistemlerinin 6l¢timleri kiiresel

koordinatta almas1 durumunda gozlenmektedir. Radar sistemleri genellikle kiiresel
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koordinatta 6l¢iim almaktadir. Dolayisiyla alinan bu dl¢timler kullanilirken kartezyene
doniistiiriilmektedir. Olgiimlerin kiiresel koordinatta alinmasi dl¢iim giiriiltiisiiniin de
kiiresel koordinatta eklenmesi anlamina gelmektedir. Kiiresel koordinatta eklenen
Gauss giirtltiileri kartezyen koordinata dondstiiriildigiinde kiireselden kartezyene/
kartezyenden kiiresele doniisiim denklemlerinden kaynakli sapma etkisi
goriilmektedir. Bu boliimde Ol¢limlerin kiiresel koordinatta alinmasi halinde 6l¢iim
denkleminin yapis1 ve donilistimiin yapilmasi sonucu elde edilen denklemlerin lineer
olmamasindan kaynakli olusan sapma etkisi incelenecektir. Radar Ol¢limlerinin
kiiresel koordinatta alinmasi durumunda 6lgiim modelindeki z ve olgiim giirtiltiisti

olan v, Denklem (2.90)-(2.92)’de goriildiigii tizere kiiresel koordinattadir.

r
Ziiiresel = 6 (2.90)
¢
1 0 0 0 0 O
HZ[O 1 0 0 O 0] (2.91)
0 01 0 0 O
Uy
v=[779] (2.92)
Yo

Olgiim giiriiltiisii, Denklem (2.27)’ye benzer sekilde eklenerek Zyiyese; €lde
edilmektedir. Fakat elde edilen z dlgiimleri kiiresel koordinatta ve model dinamigi
kartezyen de oldugu i¢in alinan 6l¢iimler Denklem (2.93)-(2.95)’te belirtildigi sekilde

kiireselden kartezyene doniistiiriilmektedir.

X =1 cose cosf (2.93)
Yy =1 cose sinf (2.94)
zZ =1 sing (2.95)

Koordinat doniigiimleri sonucunda elde edilen z Denklem (2.96)’daki gibi

kartezyen koordinatta olmaktadir.

X
z= M (2.96)
Z
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Ele alinan durumun blok semasi asagida goriildiigii gibidir. Blok semada
goriilmekte olan standart Kalman uygulamasi Sekil 2.7°de belirtilen ile aynidir.
Lineer olmayan bu koordinat doniisiimlerinden kaynakli su sorunlar
olusmaktadir [11];
e Sapma etkisi olusur. Bu ise sifir ortalama degerli giiriiltiiye sahip Kalman filtresinin
temel varsayimini ihlal etmektedir.
e Liner olmayan doniisiimler i¢in linerlestirmeye dayali kovaryans hesabi yanlis
kovaryansa yol agabilir. Kovaryanslara dayali Kalman kazanci olmas1 gerektigi

gibi olmadig1 i¢in performans diisiisii s6z konusu olacaktir.

Bu nedenle sapma etkisinin giderilmesi icin 6ne siiriilen 6l¢iim doniistimil
yontemlerinde (B6liim 3’te ayrintilari bulunan 6l¢iim doniisiim gesitleri) ortalama ve

kovaryans hesab1 tizerinde durulmustur.

X, kartezyen

- kartezyen _— karcezyen
Xp+1 = F.x,; + wy
kartezyen

W

k

kartezyen kuresel
X+ = Xp+41

b

kuresel

V4 kiliresel — Hkxk-l- lkm esel + Vit kuresel

kiiresel

Zpt1 ™ Zg+1

—» Epq

kartezyen

¥

Standart Kalman

&

uygulamasi

l

Filtre ciktisi

Xpegd|ke+1

Sekil 2.8: Radar ol¢iimlerinin kiireselde alinmasi durumunda Kalman Filtresi akis
diyagramu.
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Sekil 2.8°de belirtilen blok semadaki x| ,"**’*" kartezyen koordinatta iiretilen
veriyi temsil etmektedir. Fakat radar sistemleri genelde 6lglimleri kiiresel koordinatta
almaktadir. Bu nedenle kartezyende iiretilen veri Denklem (2.97)-(2.99) yardimiyla
kiiresel koordinata doniistiirilmektedir. Veriler kiiresel koordinatta iiretilmekte ise,
xpuresel glgoritmada direk olarak yerine konulabilir. Bunun yaninda kiireselden

kartezyen koordinata doniisiim denklemleri ise Denklem (2.93)-(2.95)’te verilmistir.

r= JR 1y 1 2 (2.97)

0 =tan"1(y/x) (2.98)
¢ =tan™'(z/x? +y?) (2.99)

Bu durumu incelemek igin menzil mesafesi 5 km, yanal agis1 0°, Slgiim
giiriiltiisii iliskisiz ve 6= 50 m, 657 = 10° olan bir senaryo 10° kez calistiriimakta ve
Olgtimler Denklem (2.93)-(2.95) kullanilarak Denklem (2.96)’da belirtilen sekilde
kartezyen koordinatta elde edilmektedir ve elde edilen Monte Carlo (MC) sonuglarinin

histogrami ise Sekil 2.9°da goriildigii gibidir.

18— r r F r r F r
-MC sonucu f |
167 I x(gercek) |
I xm(dénistiriimis dlcim ortalamas)
14
12
@
3
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>
£
3 8
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o
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4
2
0 b — — | i | | i L
4300 4400 4500 4600 4700 4800 4900 5000 5100 5200
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Sekil 2.9: Olgiimlerin kiiresel koordinattan kartezyen koordinata déniisiimii
sonucunda olusan sapma etkisi.
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Sekil 2.10: Polar ve kartezyen koordinatlarda elde edilen MC sonucu, gergek konum
ve doniisiim sonucu elde edilen konum karsilastirmasi.

Sekillerden de gortildiigii tizere kiiresel koordinatta alinan ol¢iimler kartezyen

koordinata doniistiiriildiigiinde MC sonucunun beklenen degeri ile dogru konum

karsilastirildiginda sapma olustugu agikca goriilmektedir. Grafiklerde yer alan X degeri

hedefin dogru olan konumunu, Xm degeri ise kiiresel koordinattan kartezyen

koordinata doniistiiriilmiis 6l¢iimlerin beklenen degerini temsil etmektedir.
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3. RADAR SISTEMLERI ICIN DONUSTURULMUS
OLCUMLER

Bu boliimde Bolim 2.2.4°te verilen CMKF algoritmast ile Bolim 2.4°te
belirtilen sapma etkisinin azaltilmasi, Doniistiiriilmiis 6lgtimler (CM, ing. Converted
Measurements) algoritmasinin gesitleri, bu gesitlerin Kalman filtresine uyarlanmasi,
filtrelerin birbirleri tizerindeki tstiinliiklerine ve gesitli kriterlerdeki performanslarina
deginilmektedir. Ayrica Bolim 5.4’teki testlerde CM algoritmalarinin hata
performans farki olmamasi durumunda, uygulamaya goére CM doniisiimiiniin
secilmesi icin CM doOniisiimlerinin  yansizlik, tutarlilik gibi kriterlerdeki

performanslari incelenmektedir.
3.1. CM Algoritmasi ile Sapma Etkisinin Azaltilmasi

Boliim 2.2°de kisaca takip algoritmalarina, radar dl¢limlerinin genelde kiiresel
koordinatta alindigina, takip algoritmalarinda ise genelde dogrusal denklemlerin
kullanildigina deginilmisti. Takip algoritmalarinda denklemlerin dogrusal olmasi igin
cesitli dogrusallastirma yontemleri kullanilmaktadir. Ornegin, bu amagla sik olarak
kullanilan EKF algoritmasinda Taylor agilimi yontemi kullanilarak dogrusallagtirma
yaptlmaktadir (Bolim 2.2.2). Diger yandan [11]’de dogru kovaryansa sahip CMKF
algoritmasinin, EKF algoritmasindan daha kii¢iik hatalara sahip oldugu ve EKF
performansinin 1.5° ve iistii a¢1 sapmasina sahip uzun menziller i¢in zayifken; CMKF
performansinin 10° a¢1 sapmasina sahip olsa bile daha kararli sonuglar verdigi
belirtilmektedir.

CM algoritmasinda kiiresel koordinatta alinan Olgiim verileri takip
algoritmasinda kullanilmak i¢in kiiresel koordinattan kartezyen koordinata
dontistiirilmektedir. Bu doniisiim igin ¢esitli doniisiim denklemleri kullanilmaktadir.

Bolim 2.2.4’te CMKF algoritmasindan ve genel doniisiim yaklasimindan
bahsedilmektedir. Bu algoritmada kiiresel koordinatta alinan 6l¢iimlerde mevcut olan
Gauss 0Ol¢iim giiriiltiisii takip algoritmasinda kullanilmak iizere kartezyen koordinata

doniistiiriildiiglinde  ol¢glim  giirtiltlisiiniin ~ ortalamast ve kovaryans hesab1
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degismektedir. Koordinat doniisiimiiniin olusturdugu sapma etkisinin azaltilmasi i¢in

one siiriillen CMKF algoritmalar1 baglica sunlardir;

e Converted Mesuarements Kalman Filter with Linearization (CMKF-L)

Bu filtrede standart koordinat doniisiimleri kullanilir ve lineerlestirmeye dayali
kovaryans matrisi (R) ger¢ek menzil ve a¢1 varyanslarina baghdir. Pratikte ger¢ek
menzil ve a¢1 degerleri bilinmedigi i¢in bunlarin yerine Olglim degerleri
kullanilmaktadir.

e Converted Mesuarements Kalman Filter with Debiasing (CMKF-D) (1993) [33]
CMKF-L yonteminde gercek menzil ve a¢1 degerlerinin kullanilmasi pratikte
miimkiin olmadigi i¢in CMKF-D yontemi bu soruna alternatif olarak dl¢iimlerden
faydalanilarak  olusturulan Ongériilic  ortalama ve kovaryans matrisini
kullanmaktadir. Koordinat doéniisiimlerinde standart donilistimden bu yontemde
Onerilen ortalama c¢ikarilarak Olglimler yansiz (debiased) yapilmaktadir.
Kullanilmasi 6nerilen kovaryans matrisi ise yansizlastirilmaya dayalidir.

e Converted Mesuarements Kalman Filter with Unbiasing (CMKF-U) (1998) [34]
Bu filtrede yansizlastirmak igin farkli bir kovaryans matrisi 6nerilmektedir.

e Converted Mesuarements Kalman Filter with Modified Unbiasing (CMKF-MU)
(2004) [35]

Bu doniistimde yine yansizlastirma islemi yapilmis ve kovaryans matrisi 6l¢lim
degerlerine bagli sekilde ifade edilmistir. Kullanilan doniisiim ise CMKF-U
yonteminde kullanilan doniisiimiin modifiye edilmis halidir.

e Converted Mesuarement Kalman Filter with Decorrelated Unbiased (CMKF-DU)
(2009) [36], [37]

Bu doniistim 6nceki doniisiimlerin az da olsa 6l¢iim giiriiltiileriyle iligkili oldugunu,
dolayistyla yanl olduklarini iddia etmektedir. Bu nedenle kovaryans tahmini ile
Ol¢lim giiriiltiillerinin iliskisiz hale getirilmesine dayali yansizlastirilma iglemi
yapilmasi 6nerilmistir. Elde edilen kovaryans matrisi 6l¢iim verilerine dolayisiyla
Olclim varyanslarina bagl degildir. Bu yontemde Olgiim verileri yerine tahmin
verileri kullanilmaktadir ve kovaryans matrisi de bu tahmini menzil ve ag1

varyanslarina baglhdir.
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3.2. iki Boyutta CM Algoritmalari

Bu boliimde iizerinde durulmakta olan iki boyutlu sistem Sekil 2.1°de belirtildigi
sekildedir. Bu durumda radardan alinan dlgtimler Denklem (3.1)-(3.2)’de belirtildigi
gibi olmaktadir. Buradaki r gercek menzil ve 6 yansal ag1 degerini; # ve 8 ise
ortalamasi 0, varyanslari sirastyla 62 ve o4 olan Gauss 6lgiim giiriiltiilerini temsil

etmektedir.
Tm=1+T (3.1)
0, =6+0 (3.2)
CM algoritmasinda kullanilmas: i¢in elde edilen kartezyen koordinata

doniistiiriilmiis 6l¢tim vektorii z¢ Denklem (3.3)’te, kullanilan kovaryans matrisi R ise
Denklem (3.4)’te belirtildigi gibidir.

c x,ﬁl] _ [rmcosem' _
z _[y,‘;’L ~ n,sind,,) K (3.3)

R11 R12_
Ry, Ryl (3.4)

|

Denklem (3.3)’te mevcut olan p vektorii ve R kovaryans matrisi farkli CM

algoritmalar i¢in takip eden boliimlerde verilmektedir.
3.21.CM L

Bu algoritma i¢in donistiiriilmiis 6l¢timler Denklem (3.5)’te belirtildigi gibidir.
Dolayisiyla Denklem (3.3)’te mevcut olan u vektorii bu algoritma igin 0 vektdriinii
temsil etmektedir [33].

L,2D
X | [rmcosé?m (3.5)
y,];{ZD 1, Sinf,, '
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[12]°de bu doniisiimde sapma oldugu belirtilmistir. Bunun i¢in Denklem (3.5)’te
T, Ve 6, degerleri Denklem (3.1) ve Denklem (3.2) olarak yazilir ve beklenen degeri
bulunmak istenirse sonu¢ Denklem (3.6)’daki gibi bulunmaktadir. Bu durumda
donistiiriilmiis 6l¢timiin hedefin ger¢ek a¢1 varyansina bagli olarak sapmaya sahip

oldugu agikga gortilmektedir.

E [rmCOSBm _ [ +#)cos(o + 5)] - [rcose] (3.6)

TmSinbm| | (r + #)sin(8 + 9) rsind

Bu durumda Denklem (3.4)’te belirtilen R kovaryans matrisinin elemanlar1 ise
Denklem (3.7)-(3.9)’da verilmektedir [33], [38].

Ryop't =1204sin%0 + a?cos?0 (3.7)
R, 2p%* =120¢c0s?0 + a?sin?6 (3.8)
Ry 2" = (6% —r?a§)sinOcos 6 (3.9)

3.2.2.CM_D

CM_D yontemi igin Denklem (3.3)’te mevcut olan u vektori Denklem

(3.10)’da, donistiriilmiis 6l¢tim denklemleri ise Denklem (3.11)’de verilmektedir
[33].

_ 2 _ 2
i) oo
T Sind,, (e % — e~%/2)
[xs{wl _ lrmcosem(l — 7% + e“fg/z) (3.11)
yL2b T Sind, (1 — e~% + 9‘05/2) .

Bu algoritma i¢in kullanilan R kovaryans matrisinin elemanlar1 soyledir;
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o2
RY,, = 12e72%[cos?0,, (cosh 20§ — cosh of

+ sin%0,,(sinh 264 — sinh 63)
" ] (3.12)
+ 02e729[cos?0,,(2cosh 20§ — cosh3)

+ sin?6,,(2sinh 265 — sinh 67)]

R%%, = r,2e~2%[sin?6,,(cosh 262 — cosh )
+ c0s20,(sinh 20§ — sinh a7 )|
" (3.13)
+ 02e~2%[sin?0,,(2cosh 264 — cosh 63)

+ coszem(ZSinh 204 — sinh 05)]

Ri%p = sin B, cos Oy, e~4% [arz + (12 + 0?) (1 — e"g)] (3.14)

3.2.3.CM_U

Bu algoritmada donisiimin CM_L ve CM D’ye goére daha yansiz hale
getirilebilmesi adina [34]’te A, olarak ifade edilen Gauss giriltisii igin
kompanzasyon faktorii 6ne siiriilmektedir ve kullanilan doniisiim Denklem (3.15)’te

verilmektedir [34].

u,2D

2D 2
[x#l l B lrmcosﬁme"e/zl _ o0b/2 [rmcosem
Ym

= . 2 .

_ a1 7, C0S0,,
¢ |r,sind,,

Bu yontem i¢in R kovaryans matrisinin elemanlar1 ise asagidaki sekilde

giincellenmistir.

1
RYp = E(rm2 +0,2)(1 + cos(20,,) Ag") + (g% — 2)1;n2c0526,, (3.16)
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1
R2%, = 5 (1?2 + 0,2)(1 — cos(26,,) A') + (Lg% — 2)1,,2sin20,, (3.17)

1
Rizp = 5 (m® + 0y*) (s1n(26) A6) + (g% — 2)1,,2 €S By, Sin Oy, (3.18)

Kompanzasyon faktorii olarak bilinen A, degeri ve R kovaryans matrisinde

kullanilan degeri Denklem (3.19) ve Denklem (3.20) yardimiyla bulunmaktadir.
Ao = E{cosB} = e=96/2 (3.19)
Ao = E{cos28} = e72% = },* (3.20)

Bu yontemde 6l¢iim doniisiimii gergek menzil ve yansal ag1 degerleri tizerinden
kosullandirilarak tiiretilirken, kovaryans matrisi 6l¢iimler tizerinden kosullandirilarak

tiretilmistir[35].
3.24.CM_MU

CM_MU yontemi CM U yonteminin modifiye edilmis hali olarak
nitelendirilebilir. Doniistimler i¢in kullanilan kovaryans matrisi 6l¢iim degerleri
tizerinden kosullandirilirken, olglim dontistimleri  gercek degerler iizerinden
kosullandirilmaktadir [39], [40]. Bu uyusmazliga [35]'te CM_MU yontemi ile
deginilmistir. Bu algoritmada 6ne siiriilen yansiz 6l¢iim doniisiimi Denklem (3.21)°de
ve kovaryans matris elemanlari Denklem (3.22)-(3.24)’te verilmektedir. Bu
denklemlerde yer alan A4 degeri CM_U yonteminde kullanilan ve Denklem (3.19)’da

belirtilen kompanzasyon faktorii ile aynidir.

muw,2D -03/2
Ixm l _ Irmcosé?me o/ l _ o-0b/2 [rmcosem

mu,2D , —g2 [
Vm T, SinG,, e~ %/2 TmSiNnGm (3.21)
_ [rmcosem
— " |r,sinb,,
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1
Rat op = > (1,2 + 6,2)(1 4 cos(260,,) Ag") — Ao~ *1n2c0s%6,, (3.22)

1
ernzu,ZD = z (rmz + Urz)(l - COS(Z@m) /19,) - Ae_zrmzsinZHm (323)
Ritu2p = (Tm +0,2)(sin(26,,) Ag") — A9~ *1? cOS By, Sin O, (3.24)
3.25.CM_DU

Bolim 3.3.1’de CM_U yodnteminin yansiz, bir donilisim oldugu
gosterilmektedir. Bu nedenle bu algoritmada CM_U doniisiimii uygulanmaktadir.
Fakat bunun yaninda Boliim 3.3.3’te ise CM_MU doniistimiiniin CM_U doniistimiine
gore daha kiiciik MSE hatas1 olusturdugu gosterilmektedir. CM_DU ydntemi ise
CM_U yonteminin yansizligini kullanmakta ve buna ek olarak CM_MU kadar az
MSE igin Boliim 3.3.3’te belirtildigi sekilde performans artisi yapilmistir [41]. Bunun
yaninda CM_L,CM_D, CM_U ve CM_MU doniisiimlerinde hata kovaryans tahmini
ile olgim giiriiltist iliskilidir. CM_DU algoritmasinda hata kovaryans tahmini ile
Ol¢lim giiriiltlisiiniin iliskili olmasinin Oniine geg¢ilmektedir. Bu nedenle kovaryans
matrisi hesaplamasi yapilirken kovaryans denklemlerinden de goriildiigii tizere 6l¢ctim
degerleri degil de tahmin degerleri kullanilmaktadir [36], [41]-[43].

Bu algoritma i¢in kullanilan 6l¢tim doniistimii Denklem (3.15)te verilen CM_U

doniistimii ile aynidir.

du,2D 2D 2
Xy Xy, r,,lcosé?me“@/2 52/2 [Tm€0S O,
u2D =e?

du2D| ; 2/2 T Siné
T,,SinB,, e’/ m m
Ym mStMbm (3.25)
_ -1 [rmcosem
0 |r,siné,,

Algoritmada kullanilan R kovaryans matrisi ise Denklem (3.26)-(3.32)’de
verilmektedir. Denklem (3.29)-(3.32)’deki x; ve y; tahmin degerlerini temsil
etmektedir [36], [37].
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2
Riwap = (th + 0,2+ 0,%) [1 + cos(26,)e 2% e"z"Gt] 2%

(3.26)
1. 2 2 -203
-3 (rt + oy, ) [1 + cos(26,) e t]
R22 _ 1( 2 2 2 1 20 —20—5 —Za'gt 0-5
du2bD — 5 1"+ 0r" + oy, )[ — cos(26,)e e ]e
3.27
Lo 2 -204 ( )
) (Tt + oy, ) [1 — cos(26,) e t]
T (th + 0% + Grtz) [Sin(ZHt)e‘z"g e_z"gt] eT6
3.28
1 2 2\ [ o -20% ( )
-5 (1.2 + 0,2) [sm(Z@t) e t]
T‘t = th + ytz (3.29)
Bt =tan~?! (32) (330)
Xt
[07¢]
SR (A R
k 0x; 0y [aTtJ 2 Lot Py Pyl lye
0y; (3.31)
— Pxxxtz + 2nyxtyt + Pyyytz
x¢? + yi?
69t
2 a@t a@t ] axt
09" = |7
¢ 0x; ayt 06,
GYt
3.32)
1 —y (
- L | P diry
Tt Xy

_ Pxx}’t2 - 2nyxtyt + Pyyxt2
(xe% + ye2)?
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3.3. Iki Boyutlu CM icin Performans Karsilastirmalari

Bu bolimde Sekil 2.1°de gosterilmekte olan iki boyutlu sistem icin CM
algoritmalarinin farkli kriterler de karsilastirmalar1 mevcuttur. Bu kriterler yaygin

olarak kullanilan, [37]’de ve [42]’de belirtilen kriterlere gore yapilmistir.
3.3.1. Yansizhk

Yansizlik CM i¢in 6nemli bir kriterdir. Cilinkii doniistiiriilmiis 6l¢timlerin yansiz
olmasi yani sapmaya sahip olmamasi istenmektedir. Bunun nedenlerine Boliim 2.4 ve
Boliim 3.1°de deginilmisti. Bunun yaninda takip sistemleri i¢in en yaygin olan Kalman
filtresinin kullanilmasinda yapilan sifir ortalamali Gauss yaklagiminin saglanmasi
Oonemli bir sarttir. Bu boliimde yaygin olarak kullanilan CM-U, CM-MU ve CM-DU
dontigiimlerinin standart doniisim olan CM-L ve birbirleri arasindaki yansizlik
karsilastirilmast yapilacaktir.

Yansizlik testi igin menzil mesafesi 5 km, yanal agis1 0° — 90° , 6l¢iim giirtiiltiisii
iliskisiz ve 0,=50 m, g5 = 10° olan bir senaryo 10° kez galistirilmakta ve elde edilen
Olgtimler belirtilen doniigiimler yapilarak kartezyen koordinata doniistiiriilmektedir
[42], [43]. Daha sonra ise her bir doniisiimde elde edilen Kartezyen Olg¢timlerin
beklenen degerleri bulunarak hedefin gercek konumu ile kiyaslanmaktadir. Bunun i¢in
ilki Tablo 3.1’de verilmekte olan Gauss yansizlik testi X koordinati i¢in yapilmistir.
Bu durum ig¢in yanal aginin 0° — 90°’yi taramasi i¢in 0°, 45° ve 907 igin ayri ayri
test edilmistir. Elde edilen MC sonug histogramlarina, kirmizi bar ile gosterilen
hedefin ger¢ek konumuna ve her grafikte belirtilen doniisiim sonuglarina bakildiginda
en yansiz yontemin CM-U yontemi oldugu acik¢a goriilmektedir. Bunu yaninda
Bolim 3.2.5te belirtildigi tizere CM-DU yontemi CM-U doniisiimiinii kullandigi i¢in
CM-DU doniistimii de en yansiz doniisiim olmaktadir.

Yapilan ikinci testte ise yine ayn1 senaryo kullanilmistir ve 6l¢timlerin hem polar
hem de kartezyen koordinattaki MC sonuglar1 Tablo 3.2’de gosterilmektedir. Bunun
yaninda her doniisiim ¢esidi i¢in doniistim sonucundaki beklenen degerler ve hedefin
gercek konumu grafik {izerinde gosterilmistir. Bu testte de goriildiigl tizere CM-U
(ayn1 sekilde CM-DU doniisiimii de en yansizdir ¢linkii CM-U doniisiimiinii igerir)

yonteminde en yansiz sonug elde edilmistir.
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Tablo 3.1: CM doniisiim gesitleri igin Gauss yansizlik testi.

X koordinat1 degerine karst MC sonucunun olusum yiizdesi histogrami
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Tablo 3.2: Polar ve kartezyen koordinattaki 6l¢iimler ve CM gesitleri i¢in beklenen

degerleri.
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Tablo 3.3’te ise CM ¢esitlerinin doniigiim yanlilig1 (sapmasi) verilmektedir [41];

Tablo 3.3: iki boyutta CM yontemlerinin déniisiim yanlilig1.

Doniisiim Y 6ntemi Yanhilik
CM-L r(e~98/2 — 1)
CM-U 0

CM-MU r(e™% —1)
CM-DU 0

Tablo 3.4: Iki boyutta CM yontemlerinin déniisiim yanlilik ¢arpani.

Doniisiim Y 6ntemi Yanlilik ¢apani
CM-L e—96/2
CM-U 1

CM-MU e =%
CM-DU 1

CM-L doniistimii i¢in yanlilik ve yanlilik ¢arpani asagida belirtilen sekilde
bulunmaktadir. Diger yontemler iginde aymi yaklasim kullanilarak tablolardaki

sonuclar bulunabilir.

E[r,cos0,,] = E[(r + f)cos(@ + 9)]
= E[r]E[cos(6 + 8)] + E[F]E[cos(6 + 8)]
=rE|[cos(6 + 9)]~ ] (3.33)
= 1E[cos(8)cos(d) — sin(0)sin(8)]
= rE[cos(8)cos(8)] = rcos(6)E[cos(8)]

= rcos(6)e=%/2
Denklem (3.46)’da # ortalamas: sifir olan Gauss giiriiltiisti oldugundan E[] =

0 esitligi; E[sin(0)] ise sin fonksiyonunun simetrik bir fonksiyon olmasindan degeri

sifira esit olur.
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CM-L i¢in yanlilik hesabi ise Denklem (3.34)-(3.36)’da verilmektedir. Ayni

sekilde diger doniisiimler icinde bu mantik kullanilabilir.

SapmaSM-L = E[r,,c0s6,,] — rcosd = rcos(8)e~9%/2 — rcos(0) (3.3
= rcos(8)(e™%/2 — 1)

SapmaM~t = E[nr,sinby,] — rsinf = rsin(8)e=9/2 — rsin(8) (335
= rsin(0)(e™%/2 — 1)

Toplam sapma miktar1 her iki eksen i¢in meydana gelen sapma miktarlarinin
mesafesine esittir. Dolayisiyla toplam sapma miktar1 olan Sapmaf(%faLm Denklem

(3.36)’da belirtildigi gibi bulunur.

Sapmaliih, = J (SapmalM=1)2 + (SapmaSM-Ly?

= J (reos(8)(e™"/% — 1))? + (rsin(6)(e™"/* — 1)) (3.36)

= \/rz(e—aé/z — 1)2[cos(0)? + sin(0)?] = Jrz(e—ag/z —1)2

= r(e"9%/2 — 1)

3.3.2. Tutarhhk

CM doniistimlerinin 6nemli kriterlerinden biride ne kadar tutarli bir doniistim
oldugudur. Tutarlilik kriterini test etmek i¢in [12]’de belirtilen normalize hata karesi
(NES, ing. Normalized Error Squared) degeri olgiit olarak kullanilmaktadir. NES
degerini hesaplamak i¢in kullanilan NES formiilii Denklem (3.37)’de verilmistir.
Denklemdeki N Monte-Carlo sayisini, X; hedefin gercek konum vektdriinii, X; i’inci
Monte-Carlo’da elde edilmis doniistiriilmiis konum vektoriinii ve R; ise hata

kovaryans matrisini temsil etmektedir.
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1y o R
NES = NZ(Xi ~X)TR7E (X, — X)) (3.37)
i=1

Tutarlilik testi i¢in menzil mesafesi 5 km, yanal agis1 0° —360° , 6l¢iim
giiriiltiisti iliskisiz ve o,= 50 m, g4 = 3° ve gy = 10° igin senaryo 103 kez
calistirlmistir. Tablo 3.5 ve Tablo 3.6’da CM-L, CM-U, CM-MU ve CM-DU ig¢in
tutarlik kriteri olan NES grafikleri verilmistir.

NES degerinin sistemin boyutuna esit olmasi doniistimiin tutarli oldugu
anlamma gelmektedir. Tablo 3.5’te CM-L doniisiimiiniin toplam NES grafigine
bakildiginda iki boyutlu olan sistem i¢in NES degerinin 1 degerine yakinsadigi bu
nedenle CM-L doniisiimiiniin tutarsiz oldugu agik¢a goriilmektedir. CM-U, CM-MU
ve CM-DU ig¢in elde edilen toplam NES degeri 2 degerine yakinsamaktadir dolayisiyla
tic doniistimde tutarli sonuglar vermektedir. Fakat her eksen i¢in ayr1 ayr1 bakildiginda
durum farkli olmaktadir. Tablo 3.6’da donisiimlerin x ve y eksenleri igin ayr1 ayri
NES grafikleri verilmektedir. Bu durumda tek eksen icin NES degerine tutarlilik
acisindan bakilirsa degerin 1 degerine yakinsamasi doniisiimiin tutarlt oldugunu
gostermektedir. Bu agidan Tablo 3.6’ya bakildiginda CM-DU doniistimii tutarli iken;
CM-U ve CM-MU doniigiimleri bazi ag1 degerlerinde tutarli bazilarinda tutarsiz
oldugu goriilmektedir. Ornegin CM-U déniisiimiin x bileseni icin elde edilen NES
grafigine bakildiginda 0° ve 180°°de, y bileseni i¢in elde edilende ise 90° ve 270°
yakinlarinda tutarsizlik s6z konusudur. CM-MU déniisimii CM-U doéniigimii ile
benzer bir tutum sergilerken, CM-DU doniisiimii her a¢1 degerinde tutarlilik
gostermektedir. CM-L dontigiimiiniin ise ¢ogunlukla tutarsiz oldugu sdylenebilir.
Ayrica yanal aginin standart sapma degerinin etkisi elde edilen grafiklerden agikca
goriilmektedir. Ornegin CM-U doniisiimii i¢in NES-X grafigine bakildiginda yanal
acinin standart sapma degeri 3° oldugunda 10° olmasi durumundakine gore daha hizli

tutarlilik degerine yakinsamaktadir.
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Tablo 3.5: iki boyutta déniisiimlerin NES grafik tablosu.

Y ontem NES grafigi
CM-L NES grafigi
1.2 - - - - 3 derece
n
L
CM-L <
0 50 100 150 200 250 300 350
Yanal agli (derece)
CM-U NES grafigi
25 r ; : :
n
L
CM-U <
0 50 100 150 200 250 300 350
Yanal agi (derece)
CM-MU NES grafigi
25 : :
n A
L Rk 1
CM- Z
MU |
0 50 100 150 200 250 300 350
Yanal agi (derece)
CM-DU NES grafigi
n
L -.
CM-DU z
15 r r r r r r
0 50 100 150 200 250 300 350

Yanal agi (derece)
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Tablo 3.6: iki boyutta doniisiimlerin x ve y eksenleri i¢in NES grafik tablosu.

Y ontem| NES-X grafigi NES-Y grafigi
CM-L NES-X grafigi CM-L NES-Y grafigi
1 1
3 derece 3 derece
10 derece 10 derece
> > \\
CM-L| @ o5 l’m ? 05 ﬂ
Z /j | Z
0 M N, O L .k Z
0 100 200 300 0 100 200 300
Yanal agi (derece) Yanal a¢i (derece)
CM-U NES-X grafigi CM-U NES-Y grafigi
15 . . 15 1 %
x > 1
CM' (LG | m
Z s Z o5 ‘
u / 3 derece \} 3 derece
10 derece ol I 10 derece
00 100 200 300 0 100 200 300
Yanal ag! (derece) Yanal agli (derece)
CM-MU NES-X grafigi CM-MU NES-Y grafigi
1.5 15 r r
x 1 > 1
CM- | @
< 059 Z 05 |
MU 3 derece 3 derece
ol 10 derece ok 10 derece
0 100 200 300 0 100 200 300
Yanal agi (derece) Yanal a¢i (derece)
CM-DU NES-X grafigi CM-DU NES-Y grafigi
1.5 5 1.5
x : > 1
) | "
CM- | | 0
0.5 : < 05
DU 3 derece 3 derece
10 derece 10 derece
0 100 200 300 Oo 100 200 300
Yanal a¢i (derece) Yanal agi (derece)
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3.3.3. Kalman Filtresine Uyarlanmasi

Bu boliimde CM doniistimlerinin Kalman filtresine uyarlanmasi ve uyarlanmasi
sonucunda elde edilen CMKF (Converted Measurement Kalman Filter) filtrelerin
performanslari tizerinde durulmaktadir.

Sekil 3.1’de CMKF igin akis diyagrami verilmistir. Sekil 2.7°deki standart
Kalman filtresi ile benzerlik gostermektedir. Sekil 3.1°de gosterilen z$M iki boyutlu
sistem i¢in Boliim 3.2’de verilen ve CM gesitlerine gore degisen z¢ dlglim vektoriini
ve R$M ise yine CM gesitlerine gore degisen R kovaryans matrisini temsil etmektedir.
Boylece, kullanilan CM’ye gore CMKF-L, CMKF-D, CMKF-U, CMKF-MU ve
CMKF-DU gibi filtreler elde edilir.

Sekil 3.1°de gosterildigi gibi onceki tahmini temsil eden Xj_q),—1, kovaryans
matrisi Pj_qx—1, doniistiiriilmiis dl¢iim vektorii zEM | doniistiiriilmiis 6lgiim icin elde
edilen dlgiim kovaryans matrisi R$M ve siire¢ giiriiltiisiinii temsil eden w filtre
girdisidir. Ayrica Boliim 2.2.1°de belirtilen Fy, I}, ve H, matrisleri de filtreye girdi

olarak verilmektedir.

= cM ) w REM
Girdiler: Xp—1k—1 Zy | S ¢

....................................................... ) l

@y, = Tydiag(w)Iy

! I

- - _ T
Xpn—1 = FpXp -1 Prig-1 = FpPp_qp—1Fp +Q,

l L l b

Fje = Xppemy + K (2" — HyRyimy) o Ki= Py HL(Hy Py Hi, + REM) 7Y

!

Pklk = U - Kkﬂkjpklk—l

Filtre ciktilar: Xyl Pk

Sekil 3.1: CMKF akis diyagramu.

Cok kullanilan CM-U, CM-MU ve CM-DU doniisiimlerinin Kalman filtresine
uyarlanmasi sonucunda elde edilen CMKF-U, CMKF-MU ve CMKF-DU filtrelerinin
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performans karsilastirmasi i¢in kullanilan senaryo bilgileri Tablo 3.7°de verilmektedir.
Tabloda goriildiigi iizere test senaryolari hedefin radara olan mesafesinin yakin ve
uzak olmasi; Olglim giiriiltiisiinlin az ve ¢ok olmasi durumlarini i¢ermektedir.
Senaryolarinin testinde kullanilan Monte Carlo igin 1500, kestirimin g¢abuk
yakinsamast igin ise takipteki Pjy_q;_; baslangi¢ kovaryans matris degeri her iki

senaryo icinde diag([ 1000 1000 10 200]) olarak kullanilmustr.

Tablo 3.7: iki boyutlu sistem icin test senaryo bilgileri.

Hedef Senaryo Bilgileri | Senaryo-1 (radara yakin) | Senaryo-2 (radara uzak)

Hedef baslangi¢ konumu

[x, y] (km)
Hedef hiz1 (km/saat) 900 900

[50, -300] [200, -300]

Olgiim giiriiltiisii standart
sapmast [d,, g (500, 1) (1000, 1)

(m, derece)

Sensor i¢in siire¢
guriiltiisii standart [100, 100] [500, 500]

sapmast [y, qy] (M, M)

Performans kargilagtirmast i¢in bu tezde yaygin olarak kullanilan karesel
ortalama hata (RMSE, ing. Root Mean Square Error) ve Ortalama Normalize Tahmin
Hata Karesi (ANEES, ing. Average Normalized Estimation Error Squared) testleri
yapilmistir. Her i anindaki 6rnek i¢in elde edilen RMSE degeri Denklem (3.38)’de,
ANEES degeri ise Denklem (3.45)’te verilmektedir. RMSE denklemindeki N Monte

Carlo sayisin1 ve X; — X; i’inci 6rnekteki tahmin hatasini belirtmektedir.

N
1 N _
RMSE = NZ(XL- —X)T X, - XD (3.38)
i=1
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Olgiimlerin kiiresel koordinatta alinmasi ve CM ile kartezyen koordinata

dontistiiriilmesinde olusan en kiiclik ortalama karesel hata (Minimum Mean Square

Error) asagidaki denklemlerle ifade edilmektedir [37], [42].

MMSE
Xm __[rmcosby,
[ise]| = [ v (3:39)

T, Ve 6, icin Denklem (3.1) ve Denklem (3.2)’deki formlar1 Denklem (3.39)’da

yerine yazildiginda denklemin beklenen karesel hatasi asagidaki gibi olmaktadir.

E [(r](r + ) cos(0 + ) — r cos 9)2]
+E [(n(r + 7) sin(@ + 5) — rsin 9)2] (3.40)

= n%(r + 0,2) — 2nr2e~96/2 4 2

Denklem sifira esitlenerek minimize edildiginde n  Denklem (3.41)’deki gibi
bulunmaktadir.
r2

=121,z e700/2 (341)
r

n degeri Denklem (3.39)’da yerine konuldugunda denklemin yeni hali asagidaki gibi

olmaktadir.

[X%MSE] _ r? e [Tm cos 0, (3.42)
y11\1/11MSE r2 + O-rZ Tim sin gm !

Acikca goriildiigii iizere elde edilen yeni form Denklem (3.21)’de verilmis olan CM-

2

MU doéniisiimiiniin ile 6lgeklenmis halidir. Bu nedenle CM-MU doniisiimii

12402
genelde CM-U doniisiimiinden daha kiigiik bir MSE hatasina sahiptir [37],[42].
Kullanilan filtreler Kalman filtresine dayanmaktadir ve Kalman filtresi
Ol¢timlerin yansiz oldugu varsayimi altinda ¢aligsmaktadir. Dolayisiyla her ne kadar
CM-MU filtresi genelde daha kiiciik MSE degerine sahip olsa da doniisiimiin yansiz
olmasi i¢in CM-U tercih edilebilir. Bu nedenle B6liim 3.2.5’te de belirtildigi tizere bu
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soruna ¢oziim olarak CM-DU filtresi ileri siiriilmistir. CM-DU filtresi CM-U
doniistimiini kullandig1 i¢in yansiz bir dontigiim saglar. Bunun yaninda CMKF-DU
filtresinin  MSE performansinin  arttirilmasina  yonelik [41]’de bir yoOntem
onerilmektedir. [41]’e goére sistem igin doniisimiin yansiz olmasi kiigik MSE
performansindan daha 6nemliyse Boliim 3.2.5’te belirtilen CM-DU doniisiimii Sekil
3.1’de belirtildigi sekilde kullanilir. Sistem i¢in doniisiimiin yansizligi 6nemsenmiyor
ve MSE performansinin CM-MU gibi diisiik olmasi isteniyorsa Denklem (3.43) ve
Denklem (3.44)’te belirtilen form sadece filtrenin ¢ikisina uygulanarak diisiik MSE
elde edilebilir. Dolayisiyla Denklem (3.43) ve (3.44)’{in kullanilip kullanilmayacagi
uygulamaya gore degisiklik gostermektedir [41]. Tahmin vektorii £ = [x; y; X V¢]T
olarak tanimlanmaktadir ve model olarak sabit hiz modeli kullanilmistir. 8, ifadesinin

ne anlama geldigine Boliim 3.2.5’te deginilmistir.
20, = e %0 (3.43)
Xklk = € TtXk|k .

POy = € 20 Pyy, (3.44)

Performans karsilastirmas1 i¢in kullanilan ANEES denklemi (3.45)te
verilmektedir. Denklemde yer alan N, Monte Carlo sayisini, n durum vektoriiniin
boyutunu, X; — X; i’inci 6rnekteki tahmin hatasim ve P; ise i’inci ornekteki hata
kovaryans matrisini belirtmektedir. Tutarli bir sonu¢ elde edilmesi i¢in ANEES

degerinin 1’e yakinsamasi beklenmektedir.
&
ANEES = WZ(XL- - XDTP (X - X)) (3.45)
i=1

Tablo 3.7°de belirtilen senaryolar i¢in elde edilen RMSE ve ANEES performans
grafikleri Tablo 3.8’de verilmektedir. Tablodan goriildiigii tizere CMKF-U ve CMKF-
MU doniisiimleri hem RMSE hem de ANEES degerleri birbirine yakin sonuglar
vermistir. Bunun yaninda CMKF-DU doniisiimii bu veri igin RMSE ve ANEES
degerleri acisindan diger iki yonteme gore daha kararsiz bir tutum sergilemistir.

ANEES degeri acisindan CMKF-DU ug noktalar ihmal edildiginde 1 degerine yakin
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yerde salinim yaptigi soylenebili. CMKF-U ve CMKF-MU ise CMKF-DU
doniistimiine gore daha kararli fakat ANEES degeri 1 degerini asmistir. Bunun yaninda
RMSE degerleri agisindan CMKF-U ve CMKF-MU c¢ok yakin sonuglar iiretmistir.
Fakat CMKF-U algoritmasi i¢in ANEES degeri CMKF-MU algoritmasindan daha
fazla iraksamistir. Bu nedenle iki boyutlu sistemde CMKF-MU algoritmasinin tercih

edilmesiyle daha tutarli ve hatasi az olan bir takip performansi elde edilebilir.

Tablo 3.8: ki boyutlu sistem i¢cin MSE ve ANEES performans grafikleri.

Senaryo-1 Senaryo-2
RMSE RMSE grafigi RMSE grafigi

6000 r 8000 ‘

\ DU DU
6000 \

4000 MU L \ MU

—_ u —_ U

£ £ 4000
2000
2000

0" 0- ;

0 1000 2000 0 1000 2000
zaman (sn) zaman (sn)
ANEES ANEES grafigi ANEES grafigi
15 r r 15 r ;
DU DU
10 ot 10 !
MU MU
5 - 51
QhL.LILu.“LJ.Lu_ ]
| | | 0 '
500 1000 1500 2000 500 1000 1500 2000
zaman (sn) zaman (sn)

3.4. Uc Boyutta CM Algoritmalari

Bu boliimde, Sekil 2.2°de belirtilen {i¢ boyutlu sistem ele alinmaktadir. Bu
durumda radardan alinan 6lgtimler (73, 0;,, @,,) Denklem (3.46)-(3.48)’de belirtildigi

gibi olmaktadir. Buradaki r gercek menzil, 8 yanal ac1 ve ¢ diisey ac1 degerini; 7, 8
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ve @ ise ortalamasi 0, varyanslari sirasiyla o2, of ve qu) olan Gauss Ol¢iim

giiriiltiilerini temsil etmektedir.

p=1+7T (3.46)
0,=6+0 (3.47)
Pm=¢0+ (3.48)

CM algoritmasi ile elde edilen kartezyen koordinata doniistiiriilmiis 6l¢tim

vektorii z¢ Denklem (3.49)’da, kullanilan kovaryans matrisi R ise Denklem (3.50)’de
belirtildigi gibidir [33].

Xm 7;,C0S6,,c0SQy,
z° = |y5| = [ T SinBp,cos@, | — u (3.49)
Z T Sing,,
Ri1 Riz Ry
R= (R Ry Ry3 (3.50)
Ri3 Ry3  Rs3

Denklem (3.49)’daki doniisiim ve R kovaryans matrisi, farkli CM algoritmalari

i¢in sonraki boliimlerde verilmektedir.

34.1.CM_U

Yansiz doniisiim i¢in ii¢ boyutta kullanilan denklemler asagida verilmektedir ve

kompanzasyon faktorii olarak bilinen 15 = e=99/2 ve Ap = e~%%/2dir [34].

2 2
X3P e%/2 ¢%/2 1. c050,,c0SQy,
u3D| _ 2 2 i
y = | 96/2 g%p/2 T SinG,, cospy,
u,3D 2 ;
A3t /’1(;1 T;nC0SB,,COS Py, (3.51)

= |25 25" Tmsinbpcos@p,

-1 .
Ay TmSingy,
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1
Ri%p = ((/19 (p) )rmzcoszemcoszgom + 2 (r,% + 0,%)

(3.52)
[1+ 25 cos(26,)][1 + A}, cos2epy,)]
= ((A ) )r 25in?0,,cos%¢ +1(r 2+0.2)
u3D (M) m m m 4 m T (3.53)
[1— 2 cos(29m)][1 + A4 cos(Zcpm)]
1
R, = (A, 2 = 2)ry2sin?e,, + 3 (rm? + 0,21 — 2}, cos2ey)] (3.54)
Rl%Z, = ((/19/1 )_2 — 2) Ty 2SiNnB,,c050,,c082Qyy, + z (rm? + 0,2)
" ¢ 4 (3.55)
A sin(26,) [1 + A}, cos(2py,) ]
Ri%p = (25" 252 — 25" — A)Tin 2086, SiNQp cOS Py
. (3.56)
+5 (1m? + 0,2) A9 Aiyc0SOpsin(2¢,y,)
RZ,, = (/19 252 — A5 — Ag )12 SiN0p, SiNGy, COS Py,
(3.57)

+5 (rmz + 0,%)Ag AfpSinbp,sin(2¢;y,)

3.4.2. CM_MU

Modifiye yansiz doniisiim esitlikleri Denklem (3.58)-(3.64)’te verilmistir ve bu
denklemlerde yer alan 1, ve A, kompanzasyon faktdrleri bir onceki boliimde

bahsedilen kompanzasyon degerleri ile aynidir [35].
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_ 2 _ 2
x 3D e~96/2 ¢=9%/2y, c056,,c05Q,,

y‘;Lnu,SD — 6_05/2 e—Ué/zrmsinngOS(Pm
mu,3D -03/2 [
zm e~ %%/ %y, singy, (3.58)
Ag ApTm €050, COSPry,
=1 /1(prmsin0mc05</)m
ApTmSingy,
1
RiL 5p = =A% Ay T2 c0s20mcos2 gy, + ) (rn® + 0,%) (3.59)
[1+ 2y cos(26,)][1 + A, cos(2,)]
. 1
ernzu,BD = —/192/1<p2rm25m29mC052(pm + 4 (n® + 0+ (3.60)
[1 — A cos(20,)][1 + A}, cos(2g)]
1
an3u,3D _ —/L,,ZTmZSiTlZ(Pm n 5 (1,2 + O-TZ)[l - /up COS(Z(Pm)] (3.61)
. 1
ernzu,3D = —/192/1<p27'm2COSGmsmemCOSZ(pm + 4 (i + 07%) (3.62)
Ay sin(26,,) [1 + A4 COS(2<,0m)]
Risiap = —Ag szrmzcogemsingomcosq)m
e | (3.63)
3 (150 + 0,%)Ag A COSOmSIn(2¢0,)
erngu,3D = —Ag A(pzrmZSinemSinq)mCOS(pm
(3.64)

1
+5 (1m? + 0,2)Ag Ay SiNBsin(2¢0p,)

3.4.3.CM_DU

Uc boyut icin iligkisiz ve yansiz doniisiim Boliim 3.2.5’te anlatilmakta olan iki

boyuta mevcut olan doniisim mantiginin ¢ boyuta genisletilmis halidir.
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Kullanilmakta olan doniisim denklemleri ve kovaryans matrisi Denklem (3.66)-

(3.71)’de verilmektedir [37].

2 2

du 3D X 3D e06/2 p05/2 7;,C0S0,,COSP,
du 3D u 3D _ 2 z ;

= [e%/2 ¢%/2 1, sinB,,cos,,
du 3D u 3D 0%/2 :

e%%/2 1. sing,,
R 2 2 2 1 20 —20'5 _20-515 0-5
du3D = (rt + 0,2+ 0,,%) |1 + cos(26,)e ¢ ¢

1
[1 + cos(2¢,)e 2% e"z"‘%’t] e — 7 (12 + 0,2)

[1 + cos(26,) e—205t] [1 + cos(2¢,) e_z"g’t]

2
Rdu 3D = (rtz + Grz + O'rtz) [1 - COS(ZHt)e_Zag e_ZUQt] 305
-20% ,-205,| .05 1 2 2
[1 +cos(Zp e "% e ¢t] e —Z(rt +0,,%)

[1 — cos(26,) e_z"gt] [1 + cos(2¢,) e‘z"‘?’t]

R3 ., = (rtz +0,% + 0,,%) [1 — cos(2¢,)e 2% e‘z"‘%’t]

1
e% — > (1.2 + 0,2) [1 — cos(2¢,) e"z"‘?’t]

2
Rdu 3D = (rtz + O-rz + O-rtz) [Sin(ZHt)e‘Z‘fé e_269t] 905
—202 _—20% a2 1 2 2
[1 + cos(2p)e % e <Pt] e’ — Z(rt + oy, )

[sin(ZBt) e—z:;gt] [1 + cos(2¢;) e‘z"‘%’t]

Rinsp = (th + 0,2 + thz)cosete“’g/z [sin(Zq)t)e‘Z“é e‘z‘fét]

1
e% — 5 (2 + artz)cosé?te“’g/z [sin(Zgot) e"za‘%’t]

(3.65)

(3.66)

(3.67)

(3.68)

(3.69)

(3.70)
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1
RczlflSD = 2 (rtz +0,% + grtz)gingte—aé/z [SiH(Z(pt)e‘z"é’ e_zaét]
(3.71)

1
e — 5 (2 + (frtz)sinﬁ,fe_"g/2 [sin(Z(pt) e_zaét:l

Denklemlerde 6l¢tim degerleri yerine kullanilan 7, 6, ve ¢, menzil, yanal ve
diisey acilarini temsil etmektedir ve bu degerler doniisiim sonucunda tahmin edilen x;,
y¢ Ve z; degerleri kullanilarak hesaplanmaktadir. 6, ve gy, sirasiyla Denklem (3.30)
ve Denklem (3.32)’de belirtildigi gibi iken; 1, o,,%, ¢, ve g,,* Denklem (3.72)-
(3.76)’da verilmektedir [37], [41].

Ty = \/xtz + ye2+z,° (3.72)
_art_
0x;
ory 0r, O0r]_|0n 1 Xt
“=lax 7. 3Flan =2 Zt]P 3.73
Or, dx, Ay, 0z E rtz[ t Yt o Z] 3Z/z ( )
or;
[0z, ]
@ =tan™ <L> (3.74)
‘ VX + 2 '
_%_
0x;
2 _ 0py 0p; 0@, 09
Op,” = P
e dx, 0y, 0zl |0y,
09,
6_Zt (3.75)
1 —XtZt
=———— %z —yize x*+y PP “Vik
(xt? + ¥t X%+ ;2
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Pxx ny sz
P=|(Py By By, (3.76)
sz Pyz Pzz

3.5. Uc¢ Boyutlu CM icin Performans Karsilastirmalari

Bu boliimde Sekil 2.2°de gosterilmekte olan ii¢ boyutlu sistem i¢in CM
cesitlerinin farkli kriterler de karsilastirmalart mevcuttur. Kullanilan kriterler Bolim
3.3’te kullanilan kriterler ile aynidir. Bu nedenle kriter detaylari i¢cin Bolim 3.3’e
bakilabilir.

3.5.1. Yansizhik

Tablo 3.9’da ii¢ boyut igcin CM gesitlerinin donilisim yanlilik ¢arpani
verilmektedir ve ¢arpanin 1 olmasi doniigiimiin yansiz oldugunu gostermektedir [41].
Tablodan da goriildiigii tizere CM-U ve CM-DU doniistimleri yansiz doniistimlerdir.
Tabloda verilmekte olan yanlilik ¢arpani degerleri Bolim 3.3.1°de iki boyut i¢in

yapilan iglemlerin ii¢ boyuta genisletilmesi sonucunda bulunmaktadir.

Tablo 3.9: Ug boyutta CM ydntemlerinin doniisiim yanlilik ¢arpana.

Dontistim Yanlhlik ¢arpani (X ve Y ekseni) | Yanllik ¢arpani (Z ekseni)
Y ontemi
CM-L e=08/20=05/2 e—98/2
CM-U 1 1
CM-MU o980~ 9% e=%
CM-DU 1 1
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3.5.2. Tutarhhk

Tutarlilik 6l¢iitii i¢in kullanilan NES kriterinin esitligi Denklem (3.37)’de
verilmistir. Boliim 3.3.2’de de belirtildigi tizere NES degerinin doniisiim uygulanan
sistemin boyutuna esit olmas1 doniisiimiin tutarli oldugu anlamina gelmektedir.

Ug boyutlu sistem i¢in CM-U, CM-MU ve CM-DU algoritmalarinin tutarlilik
sonuglar1 Tablo 3.10 ve Tablo 3.11’de verilmistir. Verilen tablolardan agikga
goriildiigii tizere toplam sistem i¢in elde edilen NES degeri her {i¢ algoritma iginde
yaklasik li¢ degerindedir. Fakat CM-U ve CM-MU doéniisiimlerinde her yanal ve dikey
ac1 degeri icin ayn1 degere sahip degildir. Fakat CM-DU algoritmasina bakildiginda
ise toplam sistemin her a¢1 degerlerinde NES degeri yaklasik ayni1 degerdedir. Bunun
yaninda X, Y ve Z eksenlerine ayr1 ayr1 bakildiginda ise NES degerinin 1 olmasi
beklenmektedir. Ciinkii her eksen icin NES degeri boyutun degerine yani 1 degerine
yakinsamalidir. Bu agidan CM-U ve CM-MU doniisiimlerinin NES degerleri yanal ve
dikey agilara gore degisiklik gosterirken, CM-DU doniisiimiiniin NES degeri hemen
hemen her noktada yaklasik ayn1 degere sahiptir. Bu nedenle CM-DU déniistimii CM-
U ve CM-MU doniistimlerine gére daha tutarli bir doniistimdiir.

Tutarlilik testi i¢in menzil mesafesi 5 km, yanal ve dikey agilar 0° — 360° ,
Olglim giiriiltiisii iliskisiz ve o= 50 m, g4 = 5° ve g, = 5° igin senaryo 500 kez

calistirllmistir.
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Tablo 3.10: Ug boyutta doniisiimlerin toplam ve x ekseni icin NES grafik tablosu.

Yontem NES grafigi NES-X grafigi
2 3 4 0.5 1 1.5
CM-U NES grafigi CM-U NES-X grafigi
5000
CM-U |[E o
N
-5000
5000
0 0
-5000 -5000 -5000 -
Y (m) X (m Y (m) 000 (m
CM-MU NES grafigi CM-MU NES-X grafigi
5000
CM-MU |[E 0
N
-5000
5000
-5000 - -5000 -
Y (m) 5000 X(m Y (m) 5000 X (]
CM-DU NES grafigi CM-DU NES-X grafigi
5000 5000
CM-DU | £ 0 0
N

-5000
5000

-5000
5000

0

-5000 -5000

Y (m)
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Tablo 3.11: Ug boyutta doniisiimlerin y ve z eksenleri icin NES grafik tablosu.

Yontem NES-Y grafigi NES-Z grafigi
0.5 1 1.5 0.5 1 1.5
CM-U NES-Y grafigi CM-U NES-Z grafigi
5000 5000
CM-U |[E o 0
N
-5000 -5000
5000 5000

50(Q

0 0

-5000

-5000

Y (m) X (m)

0

) -5000 -5000

Y (m X (m

CM-MU

CM-MU NES-Y grafigi

-5000 -5000

X (m

CM-MU NES-Z grafigi

-5000 -5000

X (m

CM-DU

CM-DU NES-Y grafigi

5000

-5000
5000

0

CM-DU NES-Z grafigi

-5000

-5000
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3.5.3. Kalman Filtresine Uyarlanmasi

Bu boliimde ii¢ boyutlu sistem i¢in CMKEF filtresinin olusturulmasi ve filtre
performanslari iizerinde durulmaktadir. Ug boyutlu sistem i¢in CMKF akis diyagrami
Bolim 3.3.3’teki iki boyutlu sistem i¢in olan Sekil 3.1°’de verilen CMKF akis
diyagrami ile aymdir. iki boyutlu sistem ile {ic boyutlu arasindaki farklar ise kullanilan
Xj—1|k—1 tahmin vektorii, Pj_;x_1 KOvaryans matrisi, Fy, I} ve H; matrislerinin
yanisira doniisiiriilmiis 6l¢iim igin elde edilen z§” ve R$M matrisleridir. Ug boyutlu
sistem i¢in kullanilan z${™ Bolim 3.4’teki CM ¢esitlerine gore degisen z¢ Slciim
vektorii ve R$M ise yine Boliim 3.4’teki CM ¢esitlerine gore degisen R kovaryans
matrisini temsil etmektedir. BOylece kullanilan CM ¢esitlerine gore iic boyutta
CMKF-U, CMKF-MU ve CMKF-DU gibi filtreler elde edilir.

Bu boliimde CM-U, CM-MU ve CM-DU doéniistimlerinin Kalman filtresine
uyarlanmasiyla elde edilen CMKF-U, CMKF-MU ve CMKF-DU filtrelerinin
performans karsilastirmasi igin kullanilan hedef senaryo bilgileri Tablo 3.12°de,
hedefin ger¢ek konumu ise Tablo 3.13’te verilmektedir. Monte Carlo igin 1500, takip
icin P baglangi¢ kovaryans matrisi degeri algoritmalarin daha ¢abuk yakinsamasi i¢in

her iki senaryo i¢inde diag([ 1000 1000 1000 0 200 50]) olarak kullanilmistir.

Tablo 3.12: Ug boyutlu sistem igin test senaryo bilgileri.

Hedef Senaryo Bilgileri Senaryo-1 Senaryo-2
Hedef baslangi¢ konumu
[50, -300, 8] [200, -300, 8]
[x, y, z] (km)
Hedef hiz1 (km/saat) 920 920
Olgiim giiriiltiisii standart sapmas1
(500, 1, 1) (1000, 1, 1)
[0y, 09, 0,] (M, derece, derece)
Sensor i¢in siire¢ giiriiltiisii
standart sapmast [qy, qy, q,] [100, 100, 100] [500, 500, 500]
(m, m, m)
Takip dl¢lim parametresi
(250, 1, 1) (500, 1,1)

[0y, 09, 0,] (M, derece, derece)
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Tablo 3.13: Ug boyutlu sistem i¢in hedef senaryo goriintiisii.

X-Y-Z ekseni

30, i

220

Y (km) -400 180 X (km)
X-Y ekseni kusbakisi Y-Z ekseni kusbakisi
400 - ¢ 1 30 - S
b : . o ° 0..
° [ ]
200 ° 20 ‘
~~ — 10 — —
g o \ 3
> . NI :
-200 le . 10+ eee
T ' | [ ]
.
-400 - - - -20 - -
180 190 200 210 220 -400 -200 0 200 400
X (km) Y (km)

Hedef senaryolar diinya sekli g6z oniinde bulundurularak tiretilmistir ve hedef radar
sistemine once yakinlagip daha sonra uzaklagsmaktadir. Tablo 3.13’teki mavi noktalar
ornek ol¢lim degerlerini, kirmizi egri ise hedefin dogrultusunu temsil etmektedir. Y-Z
ekseni kusbakis1 grafiginde goriildiigii izere hedef giizergahi diinyanin egriligi de géz
oniinde bulundurularak tiretilmistir. Ayrica radar [0,0,0] konumundadir. Bu durumda

hedefin radardan uzaklasmasi durumunda elde edilen dl¢iimlerdeki sagilmanin artmasi
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grafiklerde de agikca goriilmektedir. Bunun temel nedeni ise a¢1 degeri sapmasinin
uzak menzilde yakin menzildekine gore daha fazla mesafeye karsilik gelmesidir.

Bu boliimde performans karsilagtirmasi i¢in Bolim 3.3.3’teki gibi RMSE ve
ANEES testleri yapilmistir. Her k anindaki 6rnek i¢in elde edilen RMSE degeri ve
ANEES degeri Bolim 3.3.3’te sirasiyla Denklem (3.38) ve Denklem (3.45)’te
verilmisti.

RMSE sonuglar1 Tablo 3.14’te verilmektedir. Ug¢ boyutlu sistem i¢cin CM-DU
doniisiimiin kiigiik MSE degerine sahip olmasi i¢in Bolim 3.3.3’te iki boyutlu
sistemde oldugu gibi ii¢ boyutlu sistemde de filtre ¢ikisi belli bir katsayi ile
carpilmaktadir. Bu katsayr ii¢ boyutlu sistem igin Denklem (3.77)-(3.81)’de
belirtilmektedir. Iki boyutu sistemde oldugu gibi {ic boyutlu sistemde de Denklem
(3.77) ve Denklem (3.78)’in kullanilmak istenip istenmemesi uygulamaya bagli olarak
degisebilmektedir [41]. Denklem (3.79)’da belirtilen diag ifadesi diagonal (k6segen)
matrisi temsil etmektedir. Tahmin vektdrii X = [x; y; z¢ X¢ V¢ Z¢]7 olarak
tamimlanmaktadir ve model olarak sabit hiz modeli kullanilmustir. 8, ve ¢, ifadesinin

ne anlama geldigine Boliim 3.4.3’te deginilmistir.

Rieje = D (3.77)

P = APy AT (3.78)
A=diag(Ay, A1, Ny Mg, A AR) (3.79)
Ay = e %ce ™% (3.80)

Ay = e % (3.81)

Tabloda grafiklerin daha iyi goriinebilmesi igin Kestirimin yakinsadigi 6rnekten
sonrast ¢izdirilmistir. Tabloda da goriildiigii tizere CMKF-MU algoritmas1t CMKF-U
algoritmasindan daha az RMSE degerine sahiptir. Denklem (3.42)’de CMKF-MU
doniistimiiniin CMKF-U doniisiimden genelde daha az MMSE hatasina sahip
olduguna deginilmisti. Grafiklerden de gorildiigi tizere CMKF-DU doniisiimii ise
CMKF-MU dontisiimiinden dolayisiyla CMKF-U doniisiimiinden de daha az hata
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degerine sahiptir. Bunun yaninda doniisiimiin tutarliligini temsil eden ANEES

grafiklerine bakildiginda ise CMKF-MU ve CMKF-DU algoritmalarinin sonuglarinin

her iki senaryo icinde yakin oldugu goriilmektedir. Fakat degerlere daha hassas

bakildiginda CMKF-DU algoritmasinin 1’e daha yakin oldugu goriilmektedir. Bu

durumda CMKF-DU algoritmasi1 diger iki algoritmadan daha tutarli diyebiliriz.

CMKEF-U algoritmasinin ise iraksadig1 agik¢a goriilmektedir.

Tablo 3.14: Ug boyutlu sistem i¢in RMSE ve ANEES performans grafikleri.

Senaryo-1 Senaryo-2
RMSE RMSE grafigi RMSE grafigi
1000 - 1400
U u
800 MU 1200 MU L
DU / DU
£ 600 / £ 1000 \ /’
400 % // 800 g ,"'/"l/
200 N 00 - - -
500 1000 1500 2000 500 1000 1500 2000
zaman (sn) zaman (sn)
ANEES ANEES grafigi ANEES grafigi
4 2.5
U U
3 MU Wy 5 MU
DU / DU
2 ’ 15 My
\ \\ / A
1 e 1 M__A APAARAAYP I PP M g, m AAN
O B - O 5 3 13 13 b-
500 1000 1500 2000 ~E00 1000 1500 2000
zaman (sn) zaman (sn)
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4. ETKILESIMLI COKLU MODEL

Bu boliim, Etkilesimli Coklu Model algoritmasi hakkinda genel bilgileri, Bolim
2.2’de belirtilen hedef takip algoritmalarindan Kalman filtresi, UKF ve CMKF
algoritmalarinin IMM ile kullanimint ve IMM-KF, IMM-UKF ve IMM-CMKEF gibi
hedef takip algoritmalarinin performans karsilagtirilmasinin yapildigi Bolim 5.4°te
kullanilan IMM filtre durum modelleri hakkindaki bilgileri icermektedir. Ayrica
literatiirde fiizyon kriterlerine dayali gelistirilen SIMM, DIMM ve MIMM
algoritmalarinin  IMM  algoritmasindan  farkina, CMKF algoritmasinin bu
algoritmalara uyarlanmasma ve elde edilen hibrit algoritmalarin takip

performanslarina deginilmektedir.

4.1. Genel Bilgi ve Kullanim Nedeni

Hedef takip algoritmalari hedefe ait giriiltiili 6lgtimleri kullanarak hedefin
durum kestirimini yapmaktadir. Hedef takibi igin yaygin olarak kullanilan birgok
algoritma mevcuttur ve bu algoritmalar uygulanirken hedef hareket modelinin dogru
secilmesi gerekmektedir. Hareket modelinin dogru secilmemesi filtre performansini
olumsuz etkilemektedir. Bu nedenle hareket modeli se¢imi yapilirken olasi hedef
dinamikleri g6z oniinde bulundurulmaktadir. Sabit hiz modeli (CV, ing. Constant
Velocity), sabit ivme modeli (CA, ing. Constant Acceleration) ve koordineli doniis
modeli (CT, ing. Coordinated Turn) en yaygin kullanilan hareket modellerinden
bazilaridir. Bu modellerden CV modeli manevra yapmayan ve yaklasik olarak sabit
hizl1 hareket eden hedefler i¢in uygunken, CA modeli sabit ivmeli hareket eden
hedefler i¢in uygundur. Bunun yaninda koordineli doniis modeli ise manevra yapan
hedeflerin hareketini modellemek i¢in kullanilmaktadir.

Hedefler daimi olarak ayn1 modelle hareket etmemektedir. Belli bir miiddet sabit
hiza sahip bir hedef bir miiddet sonra manevra yapabilmektedir. Bu durumda filtre
modeli CV segildiginde, manevra durumunda hedefe ait konum ve hiz kestirimlerinin
performans: diiser ve hedef kaybedilebilir. Ayni sekilde, filtre modeli olarak
koordineli doniis modeli se¢ildiginde ise hedefin dogrusal hareket ettigi sabit hizli

modele sahip olmasi durumunda CT modelinin performanst CV modelinin
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performansindan daha diisiik olmaktadir. Bu ikilemlerin {istesinden gelmek igin
etkilesimli ¢oklu model (Interacting Multiple Model- IMM) filtresi Onerilmektedir
[44]-[46]. IMM filtresi, hedef dinamigi kesin olmayan veya hedef dinamigi ile filtre
modeli arasinda geg¢islerin oldugu durumlarda kullanilmaktadir. Bu algoritma, takip
sisteminin sonlu sayida modellerden olustugunu varsaymaktadir ve algoritma farkli
modeller (modlar) arasinda gecis yaparak sistemin parametrelerini kestirmektedir.

IMM kestirim filtresi, hibrit durum kestirimi algoritmalarindan en verimli ve az
maliyetli olanidir [47], [48]. Modlara ait degiskenlerin birbiri i¢indeki iliski gecisleri
Markov zinciri ile modellenebilmektedir [27], [46], [47], [49].

4.2. Yontem

N adet model igeren IMM filtresinin akis diyagrami Sekil 4.1°de verilmektedir
[50]. Sekilde de goriildiigii tizere her model bir filtre igermektedir ve bu algoritma
filtre girdilerinin karigimini, model olasiliklarint ve filtre ¢iktilarinin birlesimini

hesaplayan temelde ii¢ asamay1 icermektedir.

XYk —1lk—1) Xk—-1k-1) Nk—-1k-1
Karisim / Etkilesim <
u(k—1lk—1)
200 X° (k — 1]k — 1) 2k —-1k—1) - XNk =1k -1
| 'y !
Filtre Filtre Filtre
w1 (k) 12 (k) Hn (k)
m(k)}' ) azﬁk)}' UL ANU{)}, | (k)
Model olasilik giincellemesi
x*(klk) X% (k|k) w(k) XV (k|k)
Y ¥ b4 ¥
Durum tahmin birlesimi
X(k[k)

Sekil 4.1: IMM akis diyagrami.
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N modele sahip IMM filtresi ger¢eklenirken k zamani i¢in uygulanacak adimlar

asagidaki gibi siralanabilir [51];

e Durum tahmini karisimi

e Model giincellemesi

e Model olasilik hesaplar1

e Model olasilik giincellemesi

e Durum kestirimlerinin birlegimi

Bu adimlar i¢in kullanilan denklemler asagida verilmektedir [51];

e Durum Tahmin Karigima:

Bu adimda her j modeli i¢in 6nsel durum tahmini olan X ’ﬁ—ll w—1» durum hata
kovaryansi P k—1lk—1 V€ iliskili model olasilig1 p;_4(j) kullanilarak j modeline ait
baslangi¢ durum kestirimi X ki 1)k—1 Ve baglangi¢ hata kovaryansi B, f 1]k—1 asagidaki

gibi hesaplanmaktadir.

Xk k=1 = sz 1)k-1Mk-1)k-1 () (4.1)
1

Hi—-1jk-1 () = gpij.uk—l(i) (4.2)
i

N
g = Z pijtt-1(i) (4.3)

Denklem (4.2)’de verilmekte olan p;;, i modelinden j modeline gegisteki

doniisiim olasihigm, ¢; ise normalizasyon sabitini temsil etmektedir.

0 TP i
ij1|k 1= Zﬂk—1|k—1(l|])[Pli—1|k—1 + (Xllc—1|k—1

i=1 4.4)

Xk 1|k— 1)(Xk 1lk-1 "~ k 1|k— 1) ]
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e Model Giincellemesi:

IMM algoritmasi, Kalman filtresi, CMKF, EKF veya UKF filtreleri ile
kullanilabilecek bir yapiya sahiptir. KF diger filtrelere gore daha basit bir yapiya
sahiptir ve bu nedenle hesaplama yiikii diger filtrelere gore daha az oldugu igin en
yaygin olarak kullanilan filtredir. Denklem (4.5)-(4.11)’de IMM algoritmasinda
kullanilan Kalman filtresi denklemleri verilmektedir. Benzer sekilde diger filtrelerde

bu forma uyarlanabilir.

X1£|k—1 = ij—1X1(<)i1|k—1 (4.5)
ij|k—1 = ij—lpkojuk—l(ij—l)T + Q1 (4.6)
St = H{Ply_(HD" + Ry (4.7)

K] = Pl (HDT(SH™ (4.8)

Z{ =7}~ HiX}, (4.9)

Xli|k = X1£|k—1 +K)[Z]] (4.10)

Pl =11 = KIHP (4.12)

e Model Olasilik Hesaplari:
Bu adimda k zamanindaki 6l¢iim inovasyonu Z ,i ve inovasyon kovaryansi S ,{
kullanilarak her j modeli i¢in model olasiligi Ay (j) asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

lgili denklemdeki |S; | ifadesi inovasyon kovaryansinin normunu temsil etmektedir.

M) = exp[~0.5(Z1) ()~ Z]] (4.12)

1
V21 |Sy|
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e Model Olasilik Giincellemesi:

k zamanindaki j modelinin model olasiligi yada model agirligi olarak
adlandirilan py, (j) ifadesi Denklem (4.13)’te belirtilen sekilde giincellenmektedir ve
denklem igerisinde yer alan c terimi Denklem (4.14)’te, ¢; terimi ise Denklem (4.3)’te

verilmigtir.

1
() = EAk(i)C_']' (4.13)

N
c= ZAk(j)c‘i (4.14)
i=1

e Durum Kestirimlerinin Birlesimi:
Sekil 4.1°’de goriildiigii tizere son agama olarak her bir filtre sonucunda elde
edilen kestirimler ve her moda ait model agirliklar1 kullanilarak durum kestirimlerinin

birlesimi yapilmaktadir. Bu amagla k zamanmna ait durum kestirimi Xy, ve hata

kovaryans matrisi Py, Denklem (4.15) ve Denklem (4.16)°da verilmektedir.

N
X = ) Xyt 0 (415)
i=1
Pepe = ) iae@[Phye + (i = Xiep) Kl = Xip)"] (4.16)

=1

4.3. IMM-CM Algoritmalari

Sekil 4.1°de IMM yonteminin akis diyagrami verilmektedir ve akis
diyagraminda da gorildiigii iizere IMM algoritmasi ile algoritmada kullanilan filtre
birbirinden bagimsizdir. Dolayisiyla genelde Kalman filtresi kullanilan IMM
algoritmasi i¢in ihtiyaca gore farkli filtrelerde uyumlu hale getirilebilir. Radar
sisteminde Ol¢limlerin kiiresel koordinatta alinmasi durumunda 6lgiim giiriiltiisiiniin

de kiiresel koordinatta eklenmesi ve daha sonra Kalman filtresi i¢in Gl¢limlerin
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kartezyen koordinata doniistiiriilmesi sonucunda  giiriiltiiniin  ortalama ve
kovaryansinin degistigi, dolayisiyla Kalman filtresinin temel varsayimina ters diistiigi
durumu Boliim 2.4’te agiklanmisti. Bu nedenle IMM filtresinin farkli hedef hareketleri
icin farkli modelleri kullanmasi avantajin1 kullanip, ayni zamanda koordinat
dontigiimlerinden kaynakli sapma durumunu miimkiin oldugunca elimine eden CMKF
algoritmasini da igeren IMM-CMKEF algoritmasi 6nerilmektedir.

IMM algoritmasimin avantajlart1 Boliim 4.1°de, algoritma adimlar1 ise Boliim
4.2’de ele alinmustir. Algoritma adimlarindan ‘model giincellemesi’ adim1 igin Kalman
filtre denklemleri Denklem (4.5)-(4.11)’de 6rnek olarak verilmistir. Bu denklemlerin
yerine CMKF veya UKF gibi algoritma denklemleri uyarlanabilir. Belirtildigi tizere
bu boélimde IMM-CMKF algoritmast iizerinde durulmaktadir ve CMKF
algoritmasinin IMM yo6ntemine uyarlanmasindaki ‘model giincellemesi’ adimi i¢in
gereken denklemler asagida verilmektedir. Denklemlerde kullanilan dondstiiriilmiis
olciim giiriiltiisic REM ve j moduna ait doniistiiriilmiis 6lgiim Z ,fM’j , CMKF
algoritmalari i¢in kullanilmak istenen CM algoritmasma (CM-U, CM-MU, CM-DU
gibi) ve sistem model boyutuna (iki veya {i¢ boyut gibi) gore Boliim 3’te belirtilen
sekilde hesaplanmaktadir.

Xli|k 1 ij—lxl(c)iﬂk—l (4.17)
Plie-r = FaP ey BT + 04 (4.18)
S) = H’P’lk J(HDT + REM (4.19)
K] =Bl (HDT(SH™ (4.20)

Zl =z —Hx},_, (4.21)
Xhie = Xipe-r + KLZ3) (4.22)

Pl =1 — KJH]1PL, _, (4.23)
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Boliim 5.4’te farkli senaryolar igin IMM-CMKEF algoritmalar1 performanslarinin
analizi yapilarak IMM-KF ve IMM-UKF performanslart ile karsilastirilmigtir.
Kullanilan her bir senaryo i¢in diizensiz Ornekleme, sensdr sapmasi ve Ol¢liim
giirtiltiisiiniin takip performansina etkisi incelenmektedir. IMM algoritmasi i¢in CV,
CA ve CT olmak iizere {ic model kullanilmistir. Iki boyutlu sistem igin kullanilan
hedef hareket modellerinden sabit hiz modeli i¢in kullanilan FV ve TV Denklem
(2.14)’te, sabit ivme modeli i¢in kullanilan F¢4 ve T'¢4 Denklem (2.17)’de verilmistir.
Iki boyutlu sistemde koordineli déniis modeli i¢in kullanilan F¢T ve I'‘T ise Denklem
(4.24)-(4.25)’te verilmektedir [52], [53]. Denklemlerde yer alan w doniis oranini

temsil etmektedir.

[10 sin(wT)/w —(1- cos(ooT))/oo]
_lo 1 (1 —=cos(wT))/w sin(wT)/w |
Fe = 00 cos(wT) —sin(wT) (4.24)
00 sin(wT) cos(wT)
cr _ [(T?/)I
r- = (DI, (4.25)

Ug boyutlu sistem i¢in kullanilan F¢V, T¢V, FCA T4, FCT ve I'‘T ise sirasiyla
Denklem (2.19), Denklem (2.21) ve Denklem (4.26)-(4.27)’de verilmektedir. Ug
boyutlu sistemdeki koordineli doniis X ve y eksenlerinde oldugu i¢in z ekseni i¢in sabit

hiz modelindeki degerler kullanilmistir.

1 0 0 sin(wT)/w —(1 —cos(wT))/w 0

0 1 0 (1-cos(wT))/w sin(wT)/w 0

o 0o 1 0 0 T
Fe = 0 0O cos(wT) —sin(wT) 0 (4.26)

0 0 O sin(wT) cos(wT) 0

0 0 O 0 0 1

_ [(T?/2)15

rer =907 | 4.27)
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4.4. Testler

Bu boliimde, IMM-CMKEF algoritmalarinin performans analizi ii¢ boyutta
yapilmaktadir. Performans analizi i¢in farkli senaryolar iiretilmekte ve iizerinde
durulan algoritma, hesaplama yiikii ve hata miktar1 bakimindan sik kullanilan IMM-
KF ve IMM-UKF algoritmalart ile karsilagtirilmistur.

Test senaryosu i¢in iiretilen verinin X-y koordinat diizlemindeki goriintiisti Sekil
4.2°de verilmektedir. Hedefe ait yiikseklik bilgisi ise, z ekseninde genligi 200 metre
olacak sekilde siniis dalgasi seklinde salinarak hareket etmektedir. Pratikte hedefler,
sadece sabit hizli hareket, sadece sabit ivmeli hareket veya sadece manevra hareketi
yapmamaktadir. Bu hareketlerin hedef ucuslarinda beraber kullanilmasi daha
gercekeidir. Sekil 4.2°de, bir hedefe ait ugus yoriingesi, bu ii¢ model kullanilarak
tasarlanmistir. Senaryoda kullanilan modeller sekilde belirtildigi gibi sabit ivme
modeli mor renkle, sabit hiz modeli lacivertle ve koordineli doniis modeli ise agik mavi

ile gosterilmistir.

45

40 cT

35

30

25

Y (km)

15

10— ‘mmmmmmmmum_

5t _ _ _ _ _
190 200 210 220 230 240 250
X (km)

Sekil 4.2: Sabit At senaryosu i¢in 6rnek senaryo goriintiisii.
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Ornek senaryo igin hedef hizi
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Sekil 4.3: Sabit At senaryosu i¢in hedef hiz grafigi.

Sekil 4.3’te goriildiigii tizere senaryolardaki hedef hiz1 yaklasik 250-900 km/saat
araliginda alinmistir ve hedef hareketini Sekil 4.2°de siyah nokta ile belirtilen yerden
baslayarak kirmizi nokta ile belirtilen konuma kadar devam ettirmektedir. Veri
tretiminde, her ol¢iim Ornegi arasinda gecen siire olan At degeri 1 saniye olarak
alimustir ve hedefin hareket siiresi yaklasik 15 dakikadir.

Bu boliimde, algoritmalarin takip performanslarinin karsilastirilmasinda sabit
ornekleme durumunda Olglim  giiriiltisiiniin  takip performanslarina  etkisi
incelenmektedir. Disiik ve yliksek giriiltiilii olmak tizere iki farkli senaryo
olusturulmustur. Ol¢iim giiriiltiisii, uzak mesafede a¢1 sapmalar1 yakin mesafedekine
gore ¢ok daha fazla olabildiginden, 6l¢iim menzilinin radar sistemine uzak oldugu
durumlarda, yakin oldugu durumlara gore daha fazla olmaktadir. Bu nedenle 6l¢iim
giirtiltiisii az ve ¢ok olan durumlar i¢in kullanilan senaryolar ve Ornek oOl¢iim
guriiltiileri Tablo 4.1’de goriildigi gibidir. Sekillerdeki kirmizi egri hedef rotasini,
mavi noktalar ise Olglimleri temsil etmektedir. Her iki senaryo iginde Ol¢lim
giiriiltlisiiniin standart sapmalar1 7, 6 ve @ i¢in sirastyla 1 km, 1 derece ve 1 derece
olarak alinmistir. Sekilde de goriildiigi iizere X, y ve z eksenlerinde [0,0,0] km
konumlu radara uzaklig1 yakin olan senaryo durumunda 6l¢iim giiriiltiisii az iken, uzak

olan durum igin 6l¢iim giiriiltiisti daha fazla daginik durumdadir.
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Tablo 4.1: Sabit At senaryolar1 i¢in hedef rotasi ve 6lgiimler.

Olgiim giiriiltiisii az Olgiim giiriiltiisii fazla
3 3
> >
Yool
190 200 210 220 230 240 250
X (km) X (km)

Performans karsilastirmast i¢in Denklem (3.38)’de verilen RMSE degeri
kullanilmistir ve algoritmalar 100 Monte Carlo’da calistirilmistir. Sekil 4.4’te 6lglim
giiriiltlisii fazla olan senaryo i¢in elde edilen takip performanslarinin RMSE grafikleri
verilmistir. Elde edilen sonuglarda 6zellikle hedefin manevra yaptigi zamanlarda
IMM-UKEF algoritmasinin diger yontemlerden daha kétii sonug verdigi goriilmektedir.
Ayrica IMM-KF algoritmasi da IMM-CMKEF algoritmasindan daha fazla hatali sonuca
sahiptir. IMM-CMKF yontemleri ise genel olarak birbirine yakin hata {iretmistir. Bu
nedenle Tablo 4.2°de verilen ger¢ekleme siireleri géz o6niinde bulunduruldugunda en
az siireli IMM-KF algoritmasi iken ikinci en az stireli yontem ise IMM-CMKF_DU
yontemidir. IMM-KF yonteminin uygulamasi diger yontemlerden daha kisa siirmesine
karsin takip performansi diger yontemlere gore ¢ok daha kotii oldugu i¢in IMM-
CMKF DU algoritmast hem kisa siirede gergeklenebilir olmast hem de takip

performansinin 1yi olmasi nedeniyle tercih edilebilir bir algoritmadir.
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Sekil 4.4: Olgiim giiriiltiisii fazla olan senaryo icin RMSE grafigi (T=1 sn).

Tablo 4.2: Olgiim giiriiltiisii fazla olan senaryo i¢in gercekleme siiresi.

Yontem | IMM-KF | IMM-UKF IMM- IMM- IMM-
CMKF_ U | CMKF_MU | CMKF_DU
Siire 166 559 262 225 222
(sn)

Sekil 4.5°’te IMM-CMKF_DU algoritmasi i¢in bir MC igin 6rnek kestirim
sonucu gorintiisii verilmektedir. Goriildiigi iizere Olgtimler filtrelenerek hedefin

gercek gilizergahina yakin kestirim sonuglari elde edilmistir.
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Sekil 4.5: IMM-CMKF DU i¢in 6rnek 6l¢iim, hedef rotas1 ve kestirim sonucu
grafigi.

Sekil 4.6’da IMM-CMKF_DU VE IMM-UKF algoritmalarinin 100 MC sonucu
elde edilen ortalama kestirimlerinin grafigi verilmistir. Tablo 4.3’te ise Sekil 4.6”daki
manevra kisimlarmin yakinlastirilmig grafikleri verilmistir. Hedef x ve y eksenlerinde
sirastyla 200 km ve 10 km konumundan hareketine baslayarak dnce sola koordineli
doniis ardindan saga koordineli doniis ve daha sonra iki kez yine sola koordineli doniis
hareketi yaparak hareketini tamamlamistir. Tabloda ise ilgili koordineli doniisler (CT)
icin manevra numarast verilmistir. Tablodaki sekillerde goriildiigli iizere manevra
durumunda IMM-UKEF algoritmasi IMM-CMKF DU algoritmasina gore daha fazla
wraksamaktadir. Testlerde, hedef hareketindeki tiim doniisler i¢in koordineli doniis
fazla ya da az olsun Denklem 4.26’daki w koordineli doniis oranlarinin hepsi ayni
deger se¢ilmistir. Bu durumda dahi IMM-CMKF DU algoritmast manevralari

yakalamakta fazla gecikmemistir.
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Sekil 4.6: IMM-CMKF_DU ve IMM-UKEF igin ortalama MC kestirim sonucu
karsilastirma grafigi.

Tablo 4.3: IMM-CMKF_DU ve IMM-UKEF i¢in ortalama MC kestirim sonucu
manevra ayrint1 grafikleri.

CT

numarasi

Doniis

grafigi
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Testlerde kullanilan tiim filtrelerde IMM mod olasiligi, kullanilan CV, CA,
CT(saga) ve CT(sola) olmak iizere dort mod i¢inde 0.25 degeri ile esit olarak
baslatilmistir. Genelde mod olasiliklar1 baslangigta bilinmedigi i¢in esit olarak
baslatilmaktadir fakat uygulamaya gore hangi modun daha fazla kullanildig1 bilinmesi
durumunda kullanilan moda ait mod olasilig1 digerlerinden daha biiyiik segilebilir.
Fakat tiim mod olasiliklarinin toplaminin 1’e esit olmast gerektigine dikkat
edilmelidir.

Sekil 4.7’de IMM-CMKF DU algoritmasi i¢in elde edilen mod olasiliklarinin
ortalama grafigi verilmistir. Grafikte goriildiigi lizere her mod esit degerden
baslatilmigtir ve kullanilan moda gore moda ait mod olasilik degeri artip azalmstir.
Sekil 4.2°de senaryoya ait mod bilgileri verilmisti. Mod bilgileri ve mod olasiliklarinin
ortalama grafigine bakildiginda sonuglarin tutarl oldugu goriilmektedir. Baslangicta
hedef bir miiddet CA modunda, daha sonra ise CV modunda hareket ederek sola dogru
ilk doniigiini gerceklestirmistir. Mod olasilik grafiginde de oOncelikle CA ve CV
modlarmin olasiliginda sonra ise sol yonlii CT modunun olasiliginda artig olmustur.
Hedef ilk doniis manevrasini yaptiktan sonra ise bir miiddet CA moduyla ilerleyerek
ikinci manevrasi olan saga koordineli doniis hareketini gerceklestirmistir ve yine CA
moduyla bir miiddet ilerledikten sonra tekrar sola koordineli doniis hareketi yaparak
manevra yapmistir. Mod olasilik grafigine bakildiginda da ayn sekilde sag yonlii CT
modunun, sonrasinda CA modunun, daha sonrasinda sol yonlii CT modunun ve son
olarak tekrar CA modunun olasilig1 artmistir. Hedef iiglincii manevrasindan sonra CV
modunda, sol yonlii koordineli doniis modunda ve son olarakta tekrar CV modunda
ilerleyerek hareketini tamamlamigtir. Grafikte de goriildiigii tizere hedef CV modunda
hareket ediyorken azda olsa CA modunun olasilig1 da artig gosterebilmektedir. Bunun
nedeni hedefin z ekseninde siniis dalgas1 seklinde hareket etmesidir. Ayni sekilde
hedef CA modunda ilerlerken CV modunun olasihiginda da kiigiik artislar
olabilmektedir. Bunu nedeni ise ivmenin baz1 yerlerde 2 m/sn ? gibi az olmasi ve

hareketin kisa siireli olmasindan kaynakli adaptasyon gecikmesindendir.
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Sekil 4.7: IMM-CMKF_DU i¢in 6rnek mod olasilik grafigi.

Sekil 4.8°de, Tablo 4.1’de ekran goriintiisii verilen, dlgtim giiriiltiisii az olan

senaryo icin elde edilen takip performanslarinin RMSE grafikleri verilmistir. Grafikte

goriildiigli iizere Olclim giiriiltiisii fazla olan senaryodaki gibi IMM-CMKF

algoritmalariin performanst IMM-UKF ve IMM_KF filtrelerinin performansindan

daha iyidir ve IMM-CMKEF algoritmalari manevra durumlarina daha ¢abuk adapte

olmaktadir. Ayrica algoritmalarin gercekleme siirelerine bakildiginda, Boliim 2.2.3’te

verilmekte olan

karmasikligindan islem yiikiiniin fazla olmasi beklenilir bir durumdur.

IMM-UKF algoritmasinin  denklemlerinin fazlaligindan ve

Tablo 4.4: Olgiim giiriiltiisii az olan senaryo i¢in gergekleme siiresi.

Yontem | IMM-KF | IMM-UKF IMM- IMM- IMM-
CMKF U | CMKF_MU | CMKF DU
Siire 54 139 56 56 61
(sn)
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Sekil 4.8: Olgiim giiriiltiisii az olan senaryo i¢in RMSE grafigi (T=1 sn).
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Sekil 4.9: IMM-CMKF DU igin 6rnek mod olasilik grafigi.



Sekil 4.4’teki 6l¢tim giiriiltiisii fazla olan senaryo ve Sekil 4.8’deki az olan
senaryolar i¢in elde edilen RMSE grafikleri karsilastirildiginda ise giiriiltiiniin az
oldugu senaryoda hatanin her 6rnek i¢in daha az oldugu agik¢a goriilmektedir. Giiriilti
fazla olan durumda RMSE grafigi IMM-CMKEF algoritmalar1 igin ortalama 1450 metre
iken, giiriiltiiniin az oldugu durumda hata ortalama 750 metreye kadar inmektedir.
IMM-UKF agisindan bakildiginda ise giiriiltii fazla iken manevra durumunda 3400
metrelere kadar sigrama yapan hata degeri, giiriiltiiniin daha az oldugu durumda ise
yaklasik 1700 metrelik hata degerine sicrama yapmustir. Ol¢iim giiriiltiisiiniin mod
olasiliklarina etkisi bakimindan incelendiginde ise grafiklerden agik¢a gorildiigii
tizere kiigiik degisimlerin disinda fazla degisimin olmadig1 sylenebilir.

Tablo 4.5’te 6l¢iim giiriiltiisii fazla olan senaryo i¢in alinan 6lgtimlerin, 6lgiimler
aras1 siire olan T’ye gore degisimi verilmistir. Grafiklerdeki kirmizi egri hedef
giizergahini, mavi noktalar 6l¢iimleri, yatay eksen X (km) eksenini, diisey eksen ise y
(km) eksenini gostermektedir. Grafiklerden de agikca goriildiigii lizere dl¢timler arasi
siire artikca ayni1 hedefe ait alinan Ol¢iimler azalmaktadir. Bu durumda o6l¢iim
sikliginin azalmasinin takip performanslarina etkisinin incelenmesi ic¢in takip
algoritmalarinin T=3 ve T=5 i¢in elde edilen RMSE grafikleri sirastyla Sekil 4.10 ve
Sekil 4.11°de; IMM-CMKF_DU algoritmasi igin bir MC sonucunda elde edilen

kestirim grafikleri ise Tablo 4.6°da verilmektedir.

Tablo 4.5: T degerlerine gore 6lgiim sikliginin degisimi.

T=1 T=3 T=5

50 | 50 | 50

40 | 40 |

30 30 |

20, 20 |

10 [+ 43 10--';

ol : — | 0 0 - -

200 220 240 200 220 240 200 220 240
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Sekil 4.10: Olgiim giiriiltiisii fazla olan senaryo icin RMSE grafigi (T=3 sn).
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Sekil 4.11: Olgiim giiriiltiisii fazla olan senaryo icin RMSE grafigi (T=5 sn).
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Tablo 4.6: IMM-CMKF DU i¢in farkli T degerinde ortalama kestirim grafikleri.

T=3 T=5
50 50
40 t
—~ 30
£
<
> 20t
10 |
0 — : ' 0 — : - - '
200 220 240 190 200 210 220 230 240 250
X (km) X (km)

RMSE grafiklerinden goriildiigii iizere 6l¢iim siklig1 azaldikea takip performansi
olumsuz etkilenmektedir. Sekil 4.4’te T=1 igin elde edilen RMSE grafigi ile Sekil
4.11°de T=S5 i¢in elde edilen RMSE grafigi karsilagtirildiginda performanstaki azalma
acikca goriilmektedir. T=1 iken IMM-CMKF algoritmasinin hatas1 manevra
durumunda dahi 2 km’yi agsmaz iken, T=5 oldugu durumda algoritmanin kalic1 hale
girmesinden sonraki hata minimum 2 km olmustur ve manevra durumlarindaki hata
degeri 4 km’yi agmistir. Buna karsin T=1 i¢in IMM-UKF algoritmasinin performansi
IMM-CMKEF algoritmalarina gore daha kotii iken, T=3 ve T=5 iken IMM-UKF
algoritmasinin performanst IMM-CMKEF algoritmalarina yaklagsmistir. Genel olarak
hedef hakkinda daha az konum bilgisinin alinmasi beklenildigi gibi takip
performansini disiirmiistiir. Ayrica olgim bilgisinin az olmasi durumunda takip

algoritmalar1 arasindaki performans farklari azalmistir.
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4.5. Mod Olasihik Hesabinda Markov Zinciri’nin EtKisi

IMM algoritmasinin durum tahmin karisimi asamasinda, Denklem (4.2) ve
Denklem (4.3)’teki p;; matrisi, i ve j model numaras1 olmak iizere Markov zinciri
mantigina dayalidir ve doért modelin kullanildigi bir IMM algoritmasi i¢in Denklem
(4.28)’deki gibi tamimlanmaktadir. Her satirdaki degerlerin toplami 1’e esit olmak
zorundadir. p;; matrisi kosegene gore simetrik olmak zorunda degildir. Matristeki her
deger mod arasindaki gegisi belirler. Ornegin p;, olasilik degeri birinci moddan ikinci
moda gegisin olasilig1 belirtmektedir. Bu nedenle, her p;; degeri 0 ve 1 arasinda deger

almaktadir.

P11 P12 P13 DPis

. —|P21 P22 P23 P24
Pij P31 P32 P33 P34

P41 Pa2 DPa3  DPas

(4.28)

Markov zincirinin mod olasiliklar1 {izerindeki etkisinin incelenmesi i¢in Denklem
(4.29) ve Denklem (4.30)’da verilen iki p;; matrisi tanimlanarak, Tablo 4.1’deki 6l¢iim

girtiltiisii fazla olan senaryoda T=1 sn. icin CMKF DU algoritmasi1 kullanilarak

ortalama filtre agirhik grafikleri elde edilmistir. p‘z.e‘;is  ve p§e§i$ °k matrisleri

tanimlanirken, modlar arasi gegisin az ve ¢ok olmasina gore degerlendirilmistir.
Modlar arasindaki gecis olasiliginin biiyiik olmast modlarin siirekli degismesine ve
kararsiz olmasina yol agmaktadir. CMKF_DU algoritmasi i¢in bir MC sonucu elde
edilen filtre agirlik grafikleri Tablo 4.7’de, 100 MC sonucu elde edilen filtre agirlik

grafikleri ise Tablo 4.8” de verilmistir.

0.97 0.01 0.01 0.01

gesisaz _ [0.01 0.97 0.01 0.01

pPij ~10.01 0.01 097 0.01 (4.29)
0.01 0.01 0.01 0.97
0.85 0.05 0.05 0.05

gesiscok _ |0.05 0.85 0.05 0.05

Pij =10.05 0.05 085 0.05 (4.30)

0.05 0.05 0.05 0.85
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Tablo 4.7: Markov zinciri, bir MC igin filtre agirlik grafikleri.

Gecisin az olmasi durumu Gecisin cok olmasi1 durumu
] Filte agirhiklan 1 Filte agirliklan
——CA
08 1 0.8 —CV
CT(sola)
06 1| o6} ——CT(saga) | |
0.4 1 {1 H8 1| 04t :
ML A e
‘1\' \’(\ |{[ l’ﬂ | _n kil il \
027 ” ‘ i ""' | 1 0.2 1
" i | |
0 : : : 0 ‘ ' '
0 200 400 600 80( 0 200 400 600 80(

Tablo 4.8: Markov zinciri, yiiz MC i¢in ortalama filtre agirlik grafikleri.

Gegisin az olmasi durumu Gegisin ¢ok olmasi durumu
Filte agirhiklan Filte agirliklan
0.6 : : . 0.6 : : .
—CA
057 cv
| CT(sola) |
04 — CT(saga)
0.3
NIy -5 gt
027
0.1
0 : : : 0 - . .
0 200 400 600 80 0 200 400 600 80

Tablodaki grafiklerden agik¢a goriildiigii lizere farkli modlar arasindaki gecis
olasiliginin ¢ok olmasi durumunda modlar arasi gegis belli bir bolgeye sikisacak ve
her mod filtrelerde yaklasik ayni oranda kullanilacaktir. Bu durumda, sabit hiz ile
hareket eden hedef icin sabit hiz modu daha fazla kullanilmamakta, hedef manevra
yapmamasina karsin koordineli doniis modeli sabit hiz modeli kadar takip
algoritmasinda kullanilacak, bu durum sonucunda ise takip performansini olumsuz

etkileyecektir. Fakat farkli modlar aras1 gegis olasiliginin az olmast durumunda ise
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modlar arasindaki gecisler daha yavas olacak, bu durumda ise hedef sabit hizli hareket
sonrasinda manevra hareketine gecerken modlarinda sabit hareket modelinden
manevra hareket modeline gegmesi daha uzun siirecektir ve bunun sonucunda takip
performansi olumsuz etkilenecektir. Bu nedenle kullanilan uygulamada hedeflerin
hareket modellerindeki gecislerde gdz Oniinde bulundurularak mod olasiliklart

belirlenmelidir.

4.6. SIMM-DIMM-MIMM Algoritmalari ve UKF ve CMKF

ile kullanimi

Bu béliimde, [8]’deki fiizyon kriterlerine dayali olan SIMM, DIMM ve MIMM
algoritmalar1 ti¢ boyutta gergeklenerek, Kalman filtresi yerine UKF ve CMKF
algoritmalar1 uyarlanmistir. Bu bdliimde, oncelikle SIMM, DIMM ve MIMM
algoritmalar1 hakkinda genel bilgi ve IMM algoritmasindan farklar1 verilmistir.
Sonraki boliimde ise bu tez kapsaminda gergeklestirilen ti¢ boyutta SIMM, DIMM ve
MIMM algoritmalarina UKF ve CMKF algoritmalari uyarlanarak, elde eldilen takip

algoritmalarinin RMSE performanslar1 kiyaslanmaktadir.

4.6.1. SIMM, DIMM ve MIMM Algoritmalar

Bu bolimde [8]’deki SIMM, DIMM ve MIMM algoritmalarinin IMM
algoritmasindan farki ve bu algoritmalarin temel yaklasimlarmma deginilecektir.
Denklem (4.31)’de IMM algoritmasinda M]'-‘ modelinin agirhik giincellemesi
verilmektedir. Denklemdeki ¢ normalizasyon sabitidir. Denklemde de gorildigi
tizere agirlik giincellemesi olasilik yogunluk fonksiyonu ve kiimiilatif olasilik
fonksiyonundan tiiretilmektedir. Kiimiilatif olasilik fonksiyonu [0-1] degerleri
arasinda deger alirken, olasilik yogunluk fonksiyonunun bir sinir1 yoktur. Bu nedenle
iki farkl seviye kullanilir ve bunun sonucunda elde edilen u}‘ yaklasik olasiliktir.
Takip sistemlerinde, kestirim hatasinin miimkiin oldugunca kii¢lik olmasi
istenmektedir bu nedenle [8]’de fiizyon kriterlerine dayali modifiye edilmis IMM

algoritmalar1 One siiriilmektedir. Modifiye edilen IMM algoritmalar1 skalerle,
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kosegenle ve matrisle agirliklandirilmigtir ve bu algoritmalar sirastyla SIMM, DIMM

ve MIMM algoritmalaridir.

plz(o|MF, 251, P{MF| 251
c

_ N[2002;[kRo; (IK)], 5[ Po; (kI)TIG,

Cc

s = Pluf|z) =

(4.31)

Bolim 4.2’de IMM algoritmasi i¢in Denklem (4.2)’de belirtilen karigtirilmis
mod olasiik denklemindeki u_;(j) yerine SIMM, DIMM ve MIMM

k

algoritmalarinda sirasiyla a; -1 Bjk_l ve Q]'-‘_l kullanilmaktadir. Bu parametrelerin

nasil hesaplandigi ise alt bagliklar altinda anlatilmaktadir.

o SIMM:

Mod olasiliklarinin agirlik giincellemesinde olasilik hesabi yerine skaler
degerler kullanilmaktadir ve Denklem (4.2)’de kullanilan p;,_4(j) parametresi a]'-‘_1
ile temsil etmektedir ve hesaplama denklemi Denklem (4.32)’de verilmektedir.

Denklemdeki N mod sayisini, P ise IMM algoritmalarinda kullanilan Kalman

filtresinin ¢iktis1 olan kestirim matrisini belirtmektedir.

N -1
ak = Z 1 1 (4.32)
] tr P{-‘ tr P’ic

i=1

IMM asamalarindan olan durum tahmin birlesimi i¢in kullanilan ve Denklem
(4.15) ile Denklem (4.16)’da verilen filtre g¢iktilarinin hesaplanmasi denklemleri
SIMM algoritma i¢in Denklem (4.33) ve Denklem (4.34)’teki gibidir.

N
X = Z ak X (4.33)
i=1
N
Py = Z(af )Pk (4.34)
i=1
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e DIMM:

Bu yontem igin IMM algoritmasinda kullanilan p;_,(j) parametresi B}‘_l ile
temsil etmektedir ve hesaplama denklemi Denklem (4.35)’te, filtre ¢iktilari ise

Denklem (4.39) ve Denklem (4.40)’ta verilmektedir. B}“l denklemindeki n durum

vektoriiniin boyutu, N ise mod sayisini belirtmektedir.

B; = diag|bj1, bjz, ..., bju], j=1,..,N (4.35)
eT(Pi)—l
b; = [by, by -, byi] = T (P Te (4.36)
e=[1,..,1]1 ., (4.37)
P 0
Pi=|: i (4.38)
0 Py
N
X = ZB}‘ XL, (4.39)
i=1
Py = diag[PD,,PD,, ..., PDy] (4.40)
PD; = [e"(P)'e] ™! (4.41)

e MIMM:
IMM algoritmasindaki u,_4(j) parametresi Q]’-“l ile temsil etmektedir. k
anindaki Q]'-‘, Denklem (4.42)’de verilen esitlik ile hesaplanmaktadir. Esitlikte yer alan

N mod sayisini, P,il x 1se 1 modu i¢in hesaplanan ve Kalman filtresinin ¢iktis1 olan

kestirim matrisini temsil etmektedir. Denklem (4.43) ve Denklem (4.44)’te ise MIMM

algoritmasi i¢in kullanilan durum tahmin birlesim hesaplar1 verilmektedir.
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N _1
QJI'c = (Z Plilk_1> ij|k (4.42)

N
X = ) 0O Xy, (4.43)
i=1
N -1
;-1
P = (Z Pl ) (4.44)
i=1

4.6.2. CMKF ve UKF Uyarlamah SIMM, DIMM ve MIMM
Algoritmalarimin Performans Karsilastirmalari

Bu béliimde, ol¢limlerin kiiresel koordinatta alinmasi sonucunda koordinat
doniistimlerinden kaynakli sapmalar icin kullanilan CMKF algoritmas1 ve UKF
algoritmast SIMM, DIMM ve MIMM algoritmasina tez kapsaminda uyarlanarak
Onerilen algoritmalarin RMSE performanslari karsilagtiritlmistir. Bu amagla, diizenli
ornekleme T=1 sn., MC 100 ve Bolim 4.4’te belirtilen Ol¢iim giiriiltii fazla olan
senaryoda testler yapilmistir ve testlerde siire¢ giiriiltiisii az ve ¢ok olan iki sabit hiz
modeli, bir saga koordineli doniis ve bir sola koordineli doniis hareket modeli
kullanilmistir. Kullanilan az siireg giiriiltiisii X, y ve z eksenleri i¢in 0.01 iken, ¢ok siire¢
glirliltiisii olarak 100 degeri segilmistir. Yapilan testlerde Kalman filtresi, UKF ve
CMKF algoritmalarinin IMM algoritmast ve SIMM, DIMM ve MIMM
algoritmalarinda  kullanilmast  durumunda takip  algoritmalarinin RMSE
performanslar1 karsilastirilmistir. Ayrica 100 MC icin gercekleme siireleri tablolar
halinde verilmistir. Daha sonrasinda takip algoritmalarinin RMSE performansi en 1yi
olan algoritma i¢in Kalman filtresi, UKF ve CMKF kullanilmas1 durumundaki takip
performanslar1 incelenecektir.

Oncelikle algoritmalarda Kalman filtresi kullanilmasi durumunda elde edilen
takip performanslarina deginilecektir ve IMM-KF, SIMM-KF, DIMM-KF ve MIMM-
KF algoritmalarinin RMSE performanslari karsilastirilmistir. Bu algoritmalar i¢in elde
edilen RMSE grafikleri Sekil 4.12°de, MC 100 igin gergekleme siireleri ise Tablo

4.9°da verilmektedir.

89



RMSE grafigi
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2000 A
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) |
1500 | o
1000 i
500 1 | 1 | | 1 |
100 200 300 400 500 600 700
ornek

Sekil 4.12: KF i¢in IMM algoritmalar1 karsilagtirmas.

Tablo 4.9: KF i¢in IMM algoritmalari islem siiresi karsilastirmasi.

Yontem IMM-KF SIMM-KF | DIMM-KF | MIMM-KF
Siire (sn) 27 26 40 37

Sekil 4.12°de Kalman filtresi i¢in elde edilen RMSE grafiklerinden goriildiigii
tizere IMM-KF ve SIMM-KF algoritmalarinin hata performanslar1 yaklagik aynidir ve
diger iki yontemden daha az hataya sahiptirler. Buna kargin IMM algoritmasinda mod
agirhik gilincellemesinin yaklasik hesaplanmasi gz Oniinde bulunduruldugunda,
Kalman filtresi icin SIMM algoritmasinin tercih edilerek daha az hataya sahip kestirim
elde edilebilir.

Sekil 4.13’te ise, IMM, SIMM, DIMM ve MIMM algoritmalarina ii¢ boyutta tez
kapsaminda 6nerilen UKF algoritmasinin uyarlanmasi sonucunda elde edilen takip
algoritmalarinin RMSE grafikleri verilmistir. Grafikte de goriildiigii lizere SIMM-
UKF algoritmasi IMM-UKF algoritmasindan daha az hataya sahiptir.
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Sekil 4.13: UKF i¢in IMM algoritmalari karsilastirmasi.

Tablo 4.10: UKF i¢in IMM algoritmalari islem siiresi karsilastirmas.

Yontem

IMM-UKF

SIMM-UKF

DIMM-UKF

MIMM-UKF

Siire (Sn)

80

79

93

90

Son olarak ise, Olglimlerin kiiresel koordinatta alinmasi sonucunda koordinat

dontisiimlerinden kaynakli sapmalar i¢in kullanilan CMKEF algoritmas1 SIMM, DIMM

ve MIMM algoritmasina tez kapsaminda uyarlanarak onerilen algoritmalarin RMSE

performanslari

karsilastirilmistir.

RMSE karsilagtirma  grafigi

Sekil 4.14°te

verilmektedir ve UKF yontemi i¢in yapilan RMSE karsilastirmasinda oldugu gibi
CMKEF algoritmast i¢cinde SIMM yontemi IMM, DIMM ve MIMM ydéntemlerinden

daha az hataya sahip oldugu gosterilmistir.

91




RMSE grafigi
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Sekil 4.14: CMKEF i¢in IMM algoritmalar1 karsilagtirmas.

Tablo 4.11: CMKF i¢in IMM algoritmalari islem siiresi karsilastirmasi.

Yontem | IMM-CMKF | SIMM- DIMM- MIMM-
CMKF CMKF CMKF
Siire (sn) 30 28 43 40

Karsilagtirmalardan goriildiigii tizere SIMM algoritmasinin performansi, IMM
algoritmasinin performansindan daha iyidir. Ayrica IMM algoritmasindaki filtre
agirliklart hesaplanirken kiimiilatif olasiligin [0-1] araliginda, olasilik yogunluk
fonksiyonunun ise herhangi bir sinirinin olmamasi ¢eliskisi dezvantajina karsi, SIMM
algoritmasinda filtre agirlik hesabinda olasilik fonksiyonun hesaplanmamasi
avantajinin yanisira islem yiikii olarak IMM algoritmasindan daha az islem yiikiine
sahip olmasi nedeniyle SIMM algoritmasinin tercih edilmistir. SIMM algoritmast i¢in
ise, SIMM-KF ve bu tez kapsaminda oOnerilen SIMM-UKF ve SIMM-CMKF

algoritmalarinin performanslar1 Sekil 4.15°te verilmistir. Sekilde de goriildiigii tizere
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SIMM-CMKEF filtresi diger iki filtreden daha az hataya sahiptir ve CMKF
algoritmasinin UKF algoritmasindan daha az islem karmasasina sahip olmasi
nedeniyle SIMM-CMKF algoritmasi tercih edilmistir. Dolayisiyla SIMM-CMKF
algoritmast hem IMM-CMKF, DIMM-CMKF, MIMM-CMKF algoritmalari
igerisinde hem de KF ve UKF kullanilan IMM, SIMM, DIMM ve MIMM
algoritmalari igerisinde en az hataya sahiptir. Bu nedenle {i¢ boyutlu sistem i¢cin IMM,
Kalman filtresi ve UKF algoritmalar1 agisindan, SIMM-CMKEF algoritmasinin tercih

edilmesinin daha az hataya sahip kestirim iiretecegi agik¢a gosterilmektedir.

Tablo 4.12: KF, UKF ve CMKF i¢in SIMM algoritmalari islem siiresi
karsilastirmasi.

Yontem SIMM-KF SIMM-UKF SIMM-CMKF

Siire (sn) 26 79 28

RMSE grafigi
2200 T T T T

= S|MM - KF
2000 [ = SIMM - UKF 7
SIMM - CMKF

1800 -

1600

1400

3

1200

1000

800 [f

600 7

400 1 1 1 1 1 1 1
100 200 300 400 500 600 700

ornek

Sekil 4.15: KF, UKF ve CMKEF igin SIMM algoritmalar1 karsilagtirmasi.
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Tezin bu boliimiinde ve Bolim 4.4°te yapilan testler kapsaminda CMKF
algoritmasinin Kalman filtresi ve UKF algoritmasindan daha az hataya sahip kestirim
sonucu trettigi gosterilmistir. Ayrica bu bolimde, SIMM algoritmasinin IMM
algoritmasindaki olasilik fonksiyon hesab1 dezavantajina olmamasi ve daha az hataya
sahip oldugu gosterilmistir. Bu nedenle, IMM-CMKF ve SIMM-CMKF
algoritmalarinin 100 MC degeri i¢in ortalama kestirim grafikleri Sekil 4.16’da, hedefin
manevra yapmasi durumundaki ayrintili grafikler ise Tablo 4.13’te verilmektedir.
Tablodaki her manevra icin IMM-CMKF ve SIMM-CMKF algoritmalarinin
giizergahlar1  karsilastirildiginda SIMM-CMKF  algoritmasinin = hedefin  asil
giizergahina daha yakin sonuglar iirettigi goriilmektedir. Bu durum ozellikle 1.

koordineli doniiste ve 3. koordineli doniiste agikca goriilmektedir.

50 r o
Olglim

rota
IMM-CMKF
—— S|MM-CMKF

45

40

190 200 210 220 230 240 250
X (km)

Sekil 4.16: CMKF i¢in IMM ve SIMM algoritmalar1 ortalama kestirim grafigi.
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Tablo 4.13: CMKF i¢in IMM ve SIMM algoritmalari ortalama kestirim sonucu
manevra ayrinti grafikleri.

CT 1 2 3 4

numarasi

Doniis

grafigi

Sonug olarak bu tez kapsaminda 6ne siiriilen SIMM-CMKEF algoritmas1 hata
miktarinin az olmasi, IMM algoritmasindaki mod agirlik giincellemesi i¢in gereken
olasilik hesabmin yapilmamasi ve yaklagik olasilik kullanmamasi avantajlar

nedeniyle tez kapsaminda deginilen diger yontemler yerine tercih edilmistir.
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5.COKLU HEDEF TAKIBI

Bu boliimde, oncelikle coklu hedef takibi hakkinda genel bilgiler ve hedef
takibindeki mevcut asamalar verilmistir. Sonrasinda ise Bolim 5.2°de diizensiz
ornekleme problemi ele alinmistir. Hedef tespitinin diizensiz araliklarla yapildigi
durumlar da karsimiza c¢ikmaktadir. Boliim 4°te ele alinan izleme algoritmalari
Olctimlerin diizenli araliklarla alinmasi durumunda gecerlidir. Bu boliimde, ilgili
algoritmalar periyodik olmayan 6l¢lim araliklar1 i¢in yeniden tanimlanmistir. Boliim
5.3’te ise hatali iz azaltim1 problemi ele alinmigtir. Ayrica Boliim 5.1°de deginilen
hedef takibindeki asamalarda karsilasilan ve takip performansini olumsuz etkileyen
durumlardan bazilari iizerinde durularak Boliim 4.3’te verilen takip algoritmalarinin
bu durumlardaki takip performanslar1 incelenmistir.

Bu tezin literatiire katkis1 kapsaminda gerceklestirilen diizensiz 6rnekleme
durumu Boliim 5.2°de, diizensiz Ornekleme durumunda takip performanslarimin
incelenmesi Bolim 5.4.1°de, hatali izlerin azaltilmasi problemi ise dogrulamaya
dayal1 gelistirilen iki yontem ile ele alinarak takip performansina katkilari iizerinde

durulmaktadir.
5.1. Genel Bilgi

Coklu hedef takibi hava savunmasi, navigasyon, hava trafik kontrolii, robotik,
goriintii isleme, uzay gibi hem askeri hem de sivil alanlarda bir¢ok uygulamaya
sahiptir. Hedefler ilgilenilen takip uzayinda rastgele ortaya ¢ikarak bir siire var olur ve
takip uzaymn terk ederler. Hedeflerin bu davranisi i¢in takip uzayinda bulunduklar
stirede hedeflere iz (ing. track) denilmektedir. Coklu hedef takip sistemlerinde
hedeflere ait konumlar radar sistemleriyle 6lgtim hatasi ile algilanmaktadir. Birgok
takip yontemi, onceki boliimlerde ele alindigi tizere, hedeflerin ilk durumlarinin
kestirilmesine, mevcut hedef sayisina ve kestirimi yapilan izlerin onaylanmasina

ihtiya¢ duymaktadir [54]. Coklu hedef takibi i¢in genel olarak su adimlar mevcuttur;

e iz baslatma (ing. Track Initiation)

e iz siirdiirme (ing. Track)
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e Takip

e iz birlestirme (ing. Track Association)

Literatiirde bu adimlarin her biri i¢in farkli algoritmalar mevcuttur. Asagida bu
adimlar hakkinda genel bilgi ve adimlarda kullanilan algoritmalara Ornekler

verilmektedir.

e iz baslatma:

Coklu hedef takibinin onemli kisimlarindan biridir. Hedeflere ait konum
bilgilerinin 6l¢iim hatasina sahip olmasi, k aninda alinan dl¢timlerin hangi hedefe ait
oldugunun belirlenmesini zorlastirmaktadir. Bunun yaninda, bir sonraki adim olan iz
siirdlirme adimimi desteklemek i¢in baslangicta alinan 6l¢iimlerden hedeflerin ilk
durumlarinin kestirilmesi gerekmektedir. Iz baslatma genel olarak sirali ve yigilimli
yontemler olmak iizere ikiye ayrilmaktadir [55], [56]. iz baslatma ydntemlerinden
sirali yontem olan ve radar ve sonar takip sistemlerinde yaygin olarak kullanilan kural
tabanli ve mantik tabanl yontemler [57], yigilimli yontemlerden olan ve yogun parazit
yanki ortamindaki takip ve goriintii islemede kullanilan Hough doniisiimii teknigi [58]-
[60] ve Modifiye Hough doniisiimii teknigi [61] yontemleri en yaygin kullanilan iz
baslatma yontemlerindendir [55]. Sirali yontemlere Sirali Olasilik Oran1 Testi (SPRT,
ing. Sequential Probability Ratio Test) algoritmas1 6rnek olarak verilebilir [62]. Bir
diger iz baslatma yontemi ise Entegre Olasiliksal Veri iliskilendirme (IPDA, ing
Integrated Probabilistic Data Association) yontemidir [63].

e iz siirdiirme/ giincelleme:

Coklu hedef takibi adimlarindan bir digeri ise elde edilen izlerin
siirdiiriilmesidir. Iz giincellemesi igin genel olarak kullanilan iki yéntem vardir ve bu
iz glincelleme yontemleri sensorlerin es zamanli oldugu durumlarda kullanilir [11];

— Siral giincelleme: iz giincellemesi her bir dl¢iim geldiginde bir sensére ait dlgiim
ile yapilmaktadir.
— Paralel giincelleme: Bu iz giincellemesinde k aninda her sensérden alinan 6lgtimler

biriktirilerek es zamanl bir giincelleme yapilmaktadir.
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e Takip:

Bu adimda, elde edilen ve giincellenen izlerin takibi yapilmaktadir. Farkli
uygulamalar ve farkli ihtiyaglar i¢in Bolim 2.2’de deginilen Kalman filtresi,
Genisletilmis Kalman filtresi, Kokusuz Kalman filtresi, Doniistiiriilmiis Olciimler

Kalman filtresi gibi farkli takip algoritmalari kullanilabilmektedir.

e iz birlestirme:

Coklu hedef takibinin diger bir 6nemli adimu ise iz birlestirme adimidir. Yogun
parazit yanki ortamlarinda olusturulan iz sayisi, yogun olmayan parazit yanki
ortamindaki iz sayisindan daha fazla olabilmektedir. Ciinkii yogun parazit yanki
ortaminda hatal1 izlerin sayist daha fazla olmaktadir. Bu durumda tek bir hedef icin
birden fazla iz olusturulmas olas1 bir durumdur. iz birlestirme adimu iki ayr1 izin aym
hedeften kaynaklandigi kararmin verilmesi ve sonraki asamada bu izlerin
birlestirilmesi adimidir.

Coklu hedef takibinde karsilasilan ve sorun olusturan bazi durumlar vardir.
Bunlar;

— Sapma problemleri: Bunlar kiiresel koordinatta alinan Ol¢iimlerin kartezyen
koordinata doniistiiriilmesi sonucu olusan koordinat doniisiimii sapmasi ve
sensorlerden kaynakli olan sensdr sapmast olmak tizere iki grupta ele alinmaktadir.
Sensor sapmalarina Boliim 2.3’te, koordinat doniistimlerinden kaynakli sapmalara ise
Bolim 2.4’te deginilmektedir. Koordinat doniisiimlerinden kaynakli sapma
probleminin giderilmesine yonelik yontemler ayrintili olarak Bolim 3’te
verilmektedir.

— Hedefin manevra yapmast durumu: Hedefin manevra yapmasi durumunda
kullanilan hedef hareket modelinin uygun olmamasi veya kullanilan filtrenin manevra
yapan hedef durumu i¢in uygun olmamasi ¢coklu hedef takip performansinin olumsuz
etkilenmesine neden olmaktadir. Hedef hareket modeli manevra yapan durumda
kullanilan model olarak secildiginde ise hedef istikameti dogrusal olmas1 durumunda
hedef takip performansi diisecektir. Bu nedenle bu gibi durumlarda kullanilan ve tek
hareket modeli yerine birden fazla model kullanilabilen IMM yontemi Bolim 4’°te
verilmektedir.

— Diizensiz 6rnekleme: Hedef takip sistemlerinde Sl¢iimlerin genellikle diizenli

araliklarla alinmasi beklenmektedir fakat bazi durumlarda 6l¢iim araliklar1 diizensiz
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olabilmektedir. Diizenli ve sik olmayan olgiimler takip performansini olumsuz
etkilemektedir. Ayrica kullanilan model denklemleri bu durumda farklilagmaktadir ve

bu durum Boliim 5.2°de ele alinacaktir.

5.2. Diizensiz Ornekleme

Takip sistemlerinde, alinan Olgimler diizenli oldugu gibi diizensiz de
olabilmektedir. Olgiimler diizenli ve ne kadar sik olursa takip algoritmasmnin
performansi daha iyi olmaktadir. Bu béliimde, 6l¢iimlerin diizensiz olmast durumu ele
aliarak Kalman filtresi, UKF ve CM’nin diizensiz 6l¢iim araliklar1 i¢in uyarlanmasi
ele alinmaktadir.

Olgiimlerin diizenli alindig1 diisiiniilerek Kalman filtresi denklemleri Boliim
2.2.1’de, UKF algoritmasinin denklemleri Bolim 2.2.3’te, CMKF algoritmalari
denklemleri ise Bolim 3.3.3’te verilmektedir. Diizenli 6rnekleme i¢in denklemlerde
kullanilan 6lgitimler aras1 zaman farki olan T degeri, her 6l¢lim 6rnegi arasinda gecen
stire farkli oldugu icin diizensiz 6rneklemede AT; olmaktadir. Bu nedenle, Kalman
filtresi ve UKF algoritmasinin durum tahmini denklemlerinde kullanilan F ve T}
zaman bagimli oldugu i¢in her biri asagidaki gibi degismektedir ve AT}, ise Denklem

(5.3)’te verildigi gibi hesaplanmaktadir.

I; (ATYI; (AT /2)I;

F,=10 I (AT I3 (5.1)
0 0 I
_ (ATkZ/Z)IS]
T, = 5.2
<=1 @ror 6.2)
ATk = Tk - Tk—l (53)

CMKEF akis diyagrami Sekil 3.1°de verilmistir ve akis diyagraminda goriildigii
lizere diyagramda girdiler kisminda belirtilmemis ama denklemlerde kullanilan Fy,, T}
ve H, matrisleri de filtreye girdi olarak verilmektedir ve bu matrislerden F; ve T}
matrisleri alinan dl¢limlerin arasindaki zaman farkina bagli olarak degismektedir. Bu

nedenle esit olmayan zaman araliklari kullanildig1 durum i¢in bu matrislerin her alinan
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Ol¢iim icin giincellenerek sistemde dyle kullanilmasi gerekmektedir. Esit olmayan
zaman aralig1 durumu i¢in kullanilan F;, Denklem (5.1)’de ve I, ise Denklem (5.2)’de
verilmisgtir.

Diizensiz oOrneklenme durumunda hedef takip algoritmalarinin performans

analizine Bolim 5.4’te deginilmektedir.

5.3. Hatah izlerin Azaltilmasi

Coklu hedef takibinde hatali izlerin olusmasi, ¢oklu hedef takibindeki iz
baslatma adimiyla alakalidir. Temel olarak, bir iz baslatici, ne zaman yeni bir hedef
belirse, hedefe ait izi baslatabilecek ve hatali izleri de en az yapacak kapasitede
olmalidir.

Iz baslatma yontemleri genel sirali ve yigilimli yontemler olmak iizere ikiye
ayrilmaktadir [55], [56]. Sirali yontemlerden kural tabanli ve mantik tabanli
yontemlerde ardisik N Ornek iceren bir zaman penceresi kullanilir. Bu pencere
igerisinde kalan tespit sayisi belirli bir degere ulastiginda iz bagarili sekilde baglatilmis
olur. Aksi halde, zaman penceresi bir 6rnek ileri kaydirilir ve boylece devam eder.
Potansiyel izlerin sayisinin azaltilmasi yani hatali izlerin elenmesi i¢in kural tabanli iz
baslatma yonteminde hiz ve ivmelenme kisit1 olarak iki basit kural kullanilirken,
mantik tabanli M’de N iz bagslatma algoritmasi dngorii ve gegitleme islemini ¢oklu
hipotez tarzinda yapmaktadir. Sirali yontemlerden olan SPRT yontemi ise bir skor
fonksiyonuna dayandirilarak iz baslatma ve onaylama problemi i¢in olasiliksal bir
yaklagim kullanilmistir [62]. Bu yaklagimda, her bir 6rnek zamaninda, her bir aday iz
i¢in bir olabilirlik skoru hesaplanarak bu skora dayanan olabilirlik testi uygulanmakta
ve elde edilen sonuca gore bir hedefin var olup olmadigina karar verilmektedir.

Y1gilimli yaklagimlardan olan Hough doniisiimii ve modifiye Hough doniistimii
ile iz baglatma yontemlerinde, N taramada elde edilen dl¢limler ayn1 anda iglenerek
makul hedef gilizergahlar1 belirlenmeye c¢alisilir. N taramalik veri kisa zaman
araliklarinda incelendiginde hedef giizergahlar1 i¢in elde edilen egriler (genelde diiz
cizgiler) i¢in hedef izleri baglatilmaktadir. Yigilimli yaklagimlardan olan 6zyinelemeli
RANSAC algoritmasi ise [64]’te onerilmektedir.

Gozlem uzayinda yogun parazit yanki bulunmasi durumunda, ger¢ek hedeflere

ait izlerin tespit edilebilirligi 6nemli oranda diisecektir. Bunun yaninda, ger¢ek hedef

100



izinin tespit edilebildigi durumlarda ise, yanlis baslatilan izlerin sayis1 artacaktir. Bu
durumda radar sistemi ¢ok sayida hedefi izlemek zorunda kalacak, ayrica radar
ekranini takip eden operator i¢in ¢cok sayidaki ize gore karar vermek giiclesecektir. Bu
sebeple, yogun parazit yanki bulunan ortamlarda hatali baslatilan izlerin sayisinin
azaltilmasi, ideal durumda tamamen yok edilmesi gerekmektedir. Bu calismada, iz
dogrulama algoritmasi ile hatal1 izlerin sayisini azaltarak iz baslatma algoritmasinin,
dolayisiyla takip sisteminin performansini artirmaya yonelik bir yaklasim
onerilmektedir. Onerilen yaklasim ile gercek hedeflere ait izler hatasiz olarak
olusturulmakta, bunun yaninda, parazit yankidan kaynakli olusturulan hatali izlerin
sayis1 onemli oranda azaltilmaktadir. Onerilen ydntem gercek zamanli olarak
calisabilmekte ve hatali izleri kisa siire i¢erisinde yok edebilmektedir. Bu yontemde iz
baslatma adimi i¢in SPRT algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritmanin kullanilmasinin
temel sebebi, skor tabanli yontemde parametre uzayinin genis olmasidir. Boylece
farkli gereksinimler i¢in kolayca uyumlastirilabilmektedir. Bunun yaninda hatali
izlerin azaltilmasi igin Onerilen yontemdeki iz baglatma asamasi tamamen modilerdir
ve SPRT algoritmasindan bagka bir yontemde kullanilabilmektedir.

Gozlem uzayinda yogun parazit yanki bulunmasi durumunda iz baslatma
algoritmasinin performansi baglatilan hatali iz sayis1 arttikca diigmektedir. Bu
calismada, dogru tespitine dayali iki iz dogrulama Onerilmekte ve bu dogrulama
algoritmalar1 ile iz baslatma asamasindan sonra elde edilen hatali izler dogrulama
asamasiyla elenmektedir. Dogrulama asamasi i¢in Hough doniisimi [65] ve
RANSAC algoritmasindan [64] yararlanilmistir. Hough doniisiimii i¢in her bir 6l¢tim,
p — 0 diizleminde temsil edilmekte ve dogrudan sapma derecesi Olgiilmektedir.
Hedefin dogrusal hareket etmedigi durumlarda sapma derecesi artacaktir. Yalnizca az
sayidaki Ol¢iim setlerinde, yani kisa zaman araliklarinda hedef hareketi dogrusal
harekete yaklasacaktir. Diger yansan, parazit yankidan kaynakli hatali izler bu
esneklikten kaynaklanarak olusabilecektir. Dolayisiyla Hough doniisimi ve
RANSAC algoritmasinin, yogun parazit yanki durumunda kullanilabilmesi baska bir
iz baglatma algoritmasinin {rettigi hatali izlerin tespit edilip yok edilmesi seklinde
kullanilabilir. Temel iz baglatma algoritmasi sonucunda elde edilen potansiyel izler, K
orneklik kiimeler halinde istiflenerek, iz dogrulama algoritmasina verilmektedir. Iz
dogrulama algoritmasi, her bir K 6rnek uzunluklu potansiyel iz pargasint p — 6

diizlemine aktararak dogrudan sapma degerini hesaplamakta ve elde edilen Ap sapma
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degerine gore izin gercek hedeften ya da hatali izden kaynakli olduguna karar
verilmektedir. Sekil 5.1°’de Hough ve RANSAC algoritmalari kullanilan iz dogrulama

yontemine ait s6zde kod verilmektedir.

Esik degeri Th,, belirle;
skor = 0;
j=1,2,3icin
* Skor tabanli iz baglatma algoritmasi ile K iterasyon git
* K ornek uzunluklu her bir potansiyel iz pargasi i igin;
* Hough dénlisiimi/RANSAC ile Ap sapma miktar1 hesapla
* eger (dp <Th,)
s skor = skor+1
s Aksi halde
»  skor = skor
* Son
* Son-j
* Eger (skor > 2)
* Karar: i'nci potansiyel iz gergek bir hedefe aittir.
»  Aksi halde
* Karar: i’'nci potansiyel iz pargasi yanlis alarmdir. i’nci izi sil.
* som

Sekil 5.1: Onerilen iz dogrulama algoritmasina ait sézde kod.

Her K 6rneklik kiimeler i¢in Ap sapma degeri Hough doniigiimii kullanildiginda
Denklem (5.4)-(5.7)’yi iceren asagidaki 5 adimla hesaplanmaktadir. Onerilen ydntem
[55]’te belirtilen Hough doniisiimiiniin hatali iz tespitine yonelik uyarlanmis halidir.

Burada 6, [0 — rr] arahiginda, p ise pozitif ve negatif degerler alabilmektedir.
i) 6,esit AB’ lik Ng pargaya ayrilir.

A8 = mt/N, (5.4)

i) Hesaplanan A@ aralig1 ile 6,, degerleri hesaplanir.

0,=n*A0, n=0,1,.., Ng (5.5)

iii)  Her bir 8 ve her bir K kiimesine ait k 6rnegi i¢in p degeri bulunur.

pi(6,) = x;cos0, + y;sinf,, i =1,2,..,K,n=0,1,...,Ng (5.6)
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iIv) Her bir 8, degeri icin elde edilen p; degerlerinin Ap; standart sapma degerleri

hesaplanir.

V) Hesaplanan bu sapma degerlerinin en kiigiigli 6nerilen algoritma i¢in kullanilacak

olan Ap degerini vermektedir.

Ap =min{Ap; i = 1,2, ..., K} (5.7)

RANSAC algoritmasi kullanildiginda € ve t olmak {izere iki parametre optimize
edilmektedir. RANSAC algoritmasi, Sekil 5.2°de belirtilen mesafe € iken, iki kesikli
cizgi arasinda kalan bolgedeki toplam 6rnek sayisinin K kiimesindeki mevcut 6rnek
sayisina oran1 T oldugunda elde edilecek optimum dogrunun parametrelerini (p,d)

vermektedir.

Sekil 5.2: K kiimesi i¢in RANSAC 6rnegi.

RANSAC algoritmast i¢in Ap sapma degeri asagidaki iki adimda

hesaplanmaktadir.
i) K kiimesine ait her 6rnek ile iz dogrultusu arasindaki mesafe (d;) hesaplanir.

i) Elde edilen d; kullanilarak ortalama sapma miktari belirlenir.
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Ap=Yd; /K, i=12..K (5.8)

iz dogrulama algoritmasina verilen K uzunluklu potansiyel iz parcalari ne kadar
dogrusalsa, Ap sapma degeri o kadar kiigiik olmaktadir. Hesaplanan bu sapma miktari,
bir esik degerinden (Th,) kiigiikse, potansiyel iz pargasi igin “ger¢ek hedefe aittir”

sonucuna varilmaktadir.

Ardisil ¢ potansiyel iz pargasindan en az ikisi i¢in olumlu sonug bulunursa, iz
onaylanmaktadir. Aksi durumda, parazit yankidan kaynaklandigi sonucuna varilarak
iz silinmektedir. Boylece, yalnizca tutarli olanlar gercek iz olarak kabul edilmektedir.
Ardisil li¢ potansiyel iz parcasi yerine sadece tek bir iz parcasinin kullanilmasi
durumunda, Ornegin manevra halindeki hedefler icin Ap degeri daha biiyiik
cikacagindan, bu tiir hedeflere ait izler kaybedilebilir. Ayrica, {ic asamali dogrulama
rastgele olusan parazit yankidan kaynakli hatali izlerin gergek izlerden ayrigsmasini

kolaylastirmaktadir.

Test i¢in simiilasyon ortaminda, Sl¢lim periyodu 3 saniye olan her biri 45
dakikalik on farkli senaryo iiretilmistir. Bu senaryolarin bazilarinda hi¢ hedef yokken
bazilarinda ise birden fazla hedef bulunmaktadir. Hedef hareketleri dogrusal,
manevrali, ani doniis gibi hareketleri icermektedir ve hedef hizlar1 yaklagik olarak
[500-800] km/s araliginda alinmigtir. Tablo 5.1°de hedef senaryolarinda bulunan hedef

sayist verilmistir ve Sekil 5.3’te ise S8 senaryosuna ait hedefler goriilmektedir.

Tablo 5.1: Senaryolarda bulunan hedef sayisi.

Senaryo S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10
Numarasi
Hedef - 2 4 3 1 3 2 3 1 3
Sayisi
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0.5
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X axis (x300 km)

Sekil 5.3: Senaryo 8 i¢in Onerilen yontem sonucunda olusan izler.

Tablo 5.2°de 6nerilen iki yontem i¢in farkli K degerleri i¢in elde edilen sonuglar
verilmektedir. K degeri potansiyel izlerin istiflenme uzunlugunu temsil etmektedir.
Ayrica tabloda belirtilen iz sayis1 stitununda SPRT yontemi sonucunda elde edilen
potansiyel izlerin sayis1 verilmektedir ve bu izler i¢erisinde hem hedef izi hem de hatali
izler mevcuttur. Tablo 5.1°de verilen hedef sayisi g6z 6niinde bulunduruldugunda
hatali izlerin sayisinin oldukga fazla oldugu goriilmektedir. Hough doniisiimii ve
RANSAC algoritmasi i¢in ardisil li¢ potansiyel izden en az ikisi i¢in algoritmada
olumlu sonug elde edilirse izin onaylanarak ger¢ek hedefe ait olduguna karar
verildigine deginilmisti. Uglii dogrulama kullanildig1 i¢in uzunlugu 3K uzunlugundan
daha biiytik olan izlerin sayis1 Tablo 5.2°de verilmistir. Aynm1 K degeri i¢in Hough
doniistimii ve RANSAC algoritmas1 sonucunda elde edilen iz sayisina bakildiginda,
K=5 secildiginde RANSAC algoritmasi, K=10 segildiginde ise Hough doniisiim
sonucunda daha 1yi sonug elde edilmistir. Dolayisiyla bu deneylerden, kisa periyotlarla
(kiigik K degeri i¢in) iz dogrulamasi yapilmast durumunda RANSAC, daha uzun
periyotlarla (bliyiik K degeri i¢in) iz dogrulamasi yapildigi durumlarda ise Hough

doniistimii hatali izleri elemek i¢in daha uygundur denebilir .
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Tablo 5.2: Onerilen yonteme ait simiilasyon sonuglari.

Senaryo Bilgisi 3K’dan uzun iz Hough RANSAC
sayisl Doniisiimii algoritmasi
Senaryo | iz sayisi K=5 K=10 K=5 K=10 K=5 K=10

S1 6755 1034 120 272 - 180 5
S2 6802 973 108 294 - 207 1
S3 6699 977 97 284 1 198 9
S4 6801 984 104 302 2 188 5
S5 6703 974 99 258 1 159 6
S6 3488 223 17 88 - 64 -
S7 3500 214 13 82 - 58 -
S8 3640 246 8 69 - 58 -
S9 3617 222 11 75 - 51 1
S10 3588 238 16 95 - 63 1

Sonu¢ olarak hedeflerin dairesel hareket, manevra, ani doniis yapmasi
durumunda dahi iki algoritma ile izler hatasiz olarak tespit edilerek hatali izlerin biiyiik
boliimii elenebilmektedir. Bunun yaninda Hough doniisiimii ve RANSAC algoritmast
yigilimli yontemler olmasina ragmen oOnerilen bu iki yontem ger¢ek zamanli ¢oklu
hedef takibi uygulamalarinda kullanilabilecek kadar hizlidir. Ayrica temel iz baslatma
algoritmasindan bagimsiz olmasi, bu iki yontemin bagka iz baslatma algoritmalariyla
da kullanilabilmesini saglamaktadir. Dolayisiyla ihtiyaca gore farkli iz baslatma

algoritmalar1 ile kullanilabilir.

5.4. Testler

Bu béliimde, Boliim 4.3’te detaylar1 verilen IMM-CMKEF algoritmalarinin iig¢

boyutta farkli durumlarda performans analizi yapilmaktadir. Boliim 4.4°te hedef takip
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performansini olumsuz etkileyen durumlardan olan koordinat doniisiimlerinden
kaynakli sapma ve Ol¢iim giiriiltiisiiniin takip performansina etkileri incelenmisti. Bu
boliimde ise, hedef takip sistemlerinde karsilasilan ve takip performansini olumsuz
etkileyen diizensiz Ornekleme durumu Bolim 5.4.1°de, sensér sapmasinin takip
performansi lizerine etkileri ise Bolim 5.4.2°de incelenecektir. Ayrica iizerinde
durulan IMM-CMKEF algoritmalari, hesaplama yiikii ve hata miktar1 bakimindan sik
kullanilan IMM-KF ve IMM-UKF algoritmalar ile karsilastirilmistir. Performans
analizi icin iretilen senaryo bilgileri Bolim 4.4’te verilmistir. Test senaryosu i¢in
tiretilen verinin X-y koordinat diizlemindeki goriintiisii Sekil 4.2’de, kullanilan ve
Ol¢tim giirtiltiisii fazla olan senaryo i¢in hedef rotasi ve Ol¢iimler ise Tablo 4.1°de
verilmektedir. Performans karsilastirmasi i¢in Denklem (3.38)’de verilen RMSE

degeri kullanilmistir ve algoritmalar 100 Monte Carlo’da ¢alistirilmastir.
5.4.1. Ol¢iim Arahklarimin Diizensiz Olmasi Durumu

Bu boéliimde, 6ncelikle dl¢iim araliklarinin diizensiz olmasi durumu ele alinarak
bu durumun takip performanslar1 iizerindeki etkileri incelenmektedir. Kullanilan
senaryoda Ol¢lim araliklari, poisson dagilimindan rastgele sayr c¢ekilerek
olusturulmustur ve poisson dagilimin ortalamasini temsil eden farkli A degerleri ile

olusturulan dlgtimlerin 6rnek grafikleri Tablo 5.3’te verilmistir.

Tablo 5.3: Farkli A degerleri ile olusturulan 6l¢iim grafikleri.

A=3 A=7
50 50 [
40 40 ¢
30 e 30
3 S5
> 20 > 207
10 10 |
0 : : : 0 : :
200 220 240 200 220 240
X (km) X (km)
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Sekil 5.4’te A=3 i¢in Ol¢liimlerin alindig1 siklig1 belirleyen AT degerlerinin
grafigi 6rnek indeksine bagli olarak verilmistir. Bu durumda alinan dlglimlerin 6rnek
goriintiisii. Tablo 5.3’te, takip performanslarinin RMSE grafigi Sekil 5.5’te,
algoritmalarin ger¢ekleme siireleri ise Tablo 5.4’te verilmektedir. Diizenli 6rnekleme
durumu Bolim 4.4’te ele alinmistt ve Sekil 4.4 ve Sekil 4.8’de goriildiigii lizere
diizenli 6rnekleme durumunda IMM-UKEF algoritmasi IMM-CMKEF algoritmalarindan
daha fazla hataya sahipti. Diizensiz 6rnekleme durumunda elde edilen Sekil 5.5’te
verilen RMSE grafigine bakildiginda ise IMM-UKF algoritmasinin IMM-CMKF
algoritmalarina yakin hata degerlerine sahip oldugu goriilmektedir. Fakat takip
algoritmalarinin gergekleme siireleri goz oniine alindiginda IMM-UKF algoritmasi
fazla islem gerektirdigi i¢in diger yontemlere gore daha yavas kalmigtir. Bu nedenle,
IMM-UKF ve IMM-CMKEF algoritmalart RMSE agisindan benzer performans
gostermesine ragmen islem yiikii agisindan UKF daha dezavantajli oldugu i¢in CMKF

algoritmasi tercih edilmektedir.

ornekleme arahigi grafigi
8 T T T T T

O 1 L 1 1 |
0 50 100 150 200 250

ornek

Sekil 5.4: A=3 i¢in 6rnekleme aralig;.
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Tablo 5.4: A=3 igin takip algoritmalarinin ger¢ekleme siireleri.

Yontem

IMM-KF

IMM-UKF

IMM-
CMKF_U

IMM-
CMKF_MU

IMM-
CMKF_DU

Siire (sn)

12

40

12

10

13

RMSE grafigi

5000 T

4500

4000

3500

3000

2500

2000

1500

1000

500

0 1 L 1 1 1
50 100 150 200 250

ornek

Sekil 5.5: A=3 i¢in takip algoritmalarinin RMSE grafigi.

Diizensiz 6rnekleme A=3 i¢in takip algoritmalarinin RMSE grafigi ile diizenli
ornekleme T=3 sn i¢in takip algoritmalarinin RMSE grafiginin verildigi Sekil 4.10
karsilagtirildiginda grafiklerin birbirine ¢ok yakin oldugu goriilmektedir ve bu
beklenen bir durumdur. Bu durum ayni hedefe ait 6rneklerin her iki grafik igin de
yaklagik 260 6rnekten olusmasi ile agiklanabilir. A=3 ortalamali diizensiz 6rneklerden
elde edilen Olgiimler ile T=3 diizenli 6rneklerden elde edilen bilgiler birbirine yakin
bilgilerdir ve bu durum Tablo 5.5teki 6rnek 6l¢iim grafiklerden agikga goriilmektedir.
Grafiklerden goriildiigii iizere Ol¢limlerin dagilimi her iki durum ig¢in de yaklasik

aynidir.
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Tablo 5.5: 4=3 ve T=3 i¢in elde edilen 6rnek ol¢iim grafikleri.

2=3 T=3
50 | 50
40 | L 40 |
30 | 30 |
20 | 20 |
10 | 10 |
0 : : : 0 — : :
200 220 240 200 220 240

Tablo 5.6’da diizensiz Ol¢tim araliklarinin A=7 olmasi durumunda takip
algoritmalarinin gergekleme siireleri verilmistir. Olgiim araliklariin artmasi alinan
Olglim sayisin1 azaltmaktadir. Bu durum ise gergekleme siiresini azaltmistir ve takip
algoritmalarinin gercekleme stireleri arasindaki farkta azalmaktadir. IMM-KF ve
IMM-CMKEF algoritmasinin hesaplama yiikii az oldugu icin hizl, IMM-UKF

algoritmasinin hesaplama yiikii daha fazla oldugu i¢in daha yavastir.

Tablo 5.6: A=7 igin takip algoritmalarinin ger¢ekleme stireleri.

Yontem | IMM-KF | IMM-UKF | IMM- IMM- IMM-
CMKF U | CMKF_MU | CMKF_DU
Siire (sn) 5 17 5 5 5

Sekil 5.6’da A=7 igin diizensiz Olglim araliklar1 ¢izdirilmistir. Grafikten
goriildiigii iizere 6l¢giim araliklari ortalama 7 sn., minimum 1 sn. ve maksimum 14 sn.
olacak sekilde olusturulmustur. Bu durumda elde edilen 6l¢iimler kullanilarak takip
algoritmalarinin performanslarinin karsilagtirilmasi i¢cin RMSE degerleri ¢izdirilmis
ve ¢izdirilen degerler Sekil 5.7°de verilmistir. Hata grafigine bakildiginda en ¢ok
hataya IMM-KF, daha sonrasinda IMM-UKF son olarak ise IMM-CMKF
algoritmalar1 sahiptir. Bu nedenle, diizensiz Ornekleme icin IMM-CMKF
algoritmasinin diger algoritmalardan hem islem yiikii hem de performans bakimindan

daha avantajli olmasi nedeniyle IMM-CMKF algoritmasi tercih edilmistir.
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] ornekleme arahigi grafigi
5 T T T T T

10 .

O 1 1 1 1 |
0 20 40 60 80 100

ornek
Sekil 5.6: A=7 i¢in 6rnekleme aralig.

RMSE grafigi

7000 | T T

6000 :

h N —n ||

5000

4000

3000

2000

1000

O 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
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Sekil 5.7: A=7 i¢in takip algoritmalarinin RMSE grafigi.
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5.4.2. Sensor Sapmasi Durumu

Takip performanslarini etkileyen diger bir durum ise sensorlerden kaynakli
sapmadir. Sensor sapmalari hakkinda genel bilgi ve sensor sapmalariin polar/kiiresel
koordinatta ve kartezyen koordinattaki formlar1 verilmisti. Sensér sapmasinin takip
performansi tizerindeki etkisini incelemek i¢in kullanilan senaryo ii¢ boyutlu sistemde
ifade edilmektedir ve 6l¢iimler kiiresel koordinatlarda alindig1 i¢in sensdr sapmasi igin
kiiresel koordinattaki Denklem (2.83)’te verilen form kullanilmistir. Sensoér sapma
vektorii olan B;(k) igin, bl b?, b?, €I, €?, €} sirastyla 20 m, 0.015 mrad, 0.015 mrad,
107% 1073 ve 1073 kullamlmustir. Sensér sapmali dlgiim durumundaki takip
performansinin RMSE grafigi T=1 sn i¢in Sekil 5.8’de verilmektedir. T=1 sn i¢in
sensor sapmasiz durumundaki takip performansi ise Sekil 4.4’te verilmisti. Bu iKi
grafik karsilastirildiginda sensor sapmasinin takip performansini olumsuz etkiledigi
ve RMSE grafiginde goriildiigii tizere daha fazla hataya sahip oldugu sdylenebilir.
Sensorler sapmasiz iken IMM-CMKEF algoritmasi 1500 metrelik hata olustururken,
sensOr sapmasi durumda hata miktar1 5000 metre olmaktadir. Sekil 5.9’da ise IMM-

CMKF_DU ile IMM-UKF algoritmalarinin ortalama kestirim sonucu verilmektedir.
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Sekil 5.8: Sensor sapma durumunda T=1 sn i¢in RMSE grafigi.
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Sekil 5.9: Sensor sapmasi durumunda IMM-CMKF_DU ve IMM-UKEF i¢in ortalama
MC Kestirim sonucu karsilagtirma grafigi (T=1 sn).
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Sekil 5.10: Sensor sapmasi durumunda IMM-CMKF_DU ve IMM-UKEF igin
ortalama MC kestirim sonucu karsilastirma grafigi (T=5 sn).
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Sekil 5.10’da T=5 sn i¢in elde edilen ortalama kestirim sonucu grafigi verilmistir
ve T=1 sn ile kiyaslandiginda, T=5 saniye i¢in dl¢limlerin daha seyrek oldugunu ve
dolayisiyla takip performansinin olumsuz etkilendigi goriilmektedir ayrica RMSE
grafikleri karsilastirildiginda Sekil 5.11°de T=5 sn igin elde edilen grafikte hatalarin
daha fazla oldugu ve dl¢limlerin seyrekliginden kaynakli konum bilgisi eksikliginden
takip performanslariin birbirine yaklastigi soylenebilir. Fakat CMKF ve UKF
algoritmalar1 Kalman filtresinden daha iyi sonuglar iiretmistir. Sonug olarak 6l¢iim
araliklarinin fazla oldugu durumda, Kalman filtresini yerine CMKF veya UKF

algoritmalarinin kullanilmas1 daha iyi takip performans: tiretecektir.
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Sekil 5.11: Sensor sapma durumunda T=5 sn i¢in RMSE grafigi.

Bu boliimde sirasiyla Olgiimlerin diizensiz alindifi durum ve sensor sapmali
Olgtimler igin takip performanslart ayri ayri incelenmistir. Pratikte bu iki durumun
beraber olmasi s6z konusu olabilir bu nedenle hem 6l¢iimlerin diizensiz araliklarla
alindigr hem de sensdr sapmasinin mevcut oldugu durum incelenmektedir. Asagida
her iki durumu igeren A=7 olmasi durumunda elde edilen &lgiimler igin takip

performanslarinin RMSE grafigi ve ortalama kestirim grafigi verilmektedir. Grafikten
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goriildiigii tizere hedefe ait 6lglim bilgisinin az olmasi ve sensor sapmasininda mevcut
olmasi takip performansini olumsuz etkilemis ve hata degerlerinde artisa sebep
olmustur. Sekil 5.13’te goriildiigii lizere sensér sapmast mevcutken 6l¢iim sikliginin

az olmasi, T=5 icin elde edilen ve Sekil 5.10°da verilen sekle benzer sonug tiretmistir.
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Sekil 5.12: Sensor sapma durumunda A=7 i¢in RMSE grafigi.
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Sekil 5.13: Sensor sapmasi durumunda IMM-CMKF_DU ve IMM-UKF igin
ortalama MC kestirim sonucu karsilastirma grafigi (4=7).

Sonug olarak 6lgiim araliklari artik¢a incelenen tiim takip algoritmalarinin
performansinda diisiis gdzlenmistir. Bunun yaninda 6l¢iimlerin sik alindigi durum i¢in
takip algoritmalarinin elde edilen performanslari kiyaslandiginda IMM-CMKF
algoritmasinin 6zellikle hedef manevra yaptiginda IMM-UKEF algoritmasindan daha
iyi takip performansi verdigi goriilmiistiir. Fakat bu durum, O6l¢iim araliklar
seyreldiginde hedefe ait konum bilgisinin azalmasindan kaynakli olarak takip
performanslarindaki  farkliliklar azalmis, incelenen takip algoritmalarinin
performanslarinin yaklasik ayni sonuglar1 iirettigi gézlenmistir. Fakat uygulamaya
gore kullanilan sistemin gergek zamanli ¢alisabilir olmasi a¢isindan bakildiginda UKF
algoritmasinin karmagik ve fazla islem gerektirmesine karsin CMKF algoritmasinin
basit ve az islem gerektirmesi, ger¢cek zamanli uygulamalarda CMKF algoritmasinin

daha uygun oldugunu gostermektedir.
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