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OZET

Yiiksek Lisans Tezi
Hedef Takibinde Adaptif Yakalasimlarla iz Yénetimi
Gokhan SOYSAL

Ankara Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektronik Mithendisligi Anabilim Dali

Danigman : Yrd Do¢ Dr. Murat EFE

Bu tezde, iz yonetim kavraminin, iz olusturma ve iz devam ettirme alt
basliklar1 incelendi. Hedef takip sistemlerinde iz olusturma biriminin
tasarlanmas1 sirasinda Onemli rol oynayan parametreler ve bu
parametrelerin nasil secilmesi gerektigi arastirma bulgularn ile ortaya
konuldu. Hedef takip sistemlerinin iz devam ettirme birimlerinin manevra
yapan hedefler i¢in yagsadigi, hedef takip algoritmalar1 kaynakli problemler
incelendi. Manevra yapan hedeflerin takibi problemine, adaptif filtrelerin
iirettigi ¢ozlimler incelendi. Caligmalar sirasinda yeni bir adaptif hedef takip
filtresi ortaya konarak, filtrenin hedef takip performansi parazit yankili ve
parazit yankinin olmadig1 hedef takip ortamlari igin degerlendirildi.

Hedef takip filtrelerinin pazit yankili ve ve parazit yanki bulunmayan
ortamlardaki takip yetenekleri, hazirlanan test senaryolar: ile Monte Carlo
simiilasyonlar1 yapilarak ortaya konuldu. Yapilan ¢aligmalarda hem parazit
yankiin yogun oldugu ortamlarda hem de parazit yankinin bulunmadigi
ortamlarda Etkilesimli Coklu Model Olasiliksal Veri Tliskilendirme
(ECMOVI) filtrenin diger hedef takip filtrelerine gore daha iyi sonuglar
verdigi gozlendi.

2005, 85 sayfa

ANAHTAR KELIMELER : Hedef takibi, iz baslatma, iz devam ettirme,
iz yonetimi, Kalman filtresi, kestirim kurami.



ABSTRACT

Master thesis
Track Management With Adaptive Approaches In Target Tracking
Gokhan SOYSAL

Ankara University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electronics Engineering

Supervisor : Asst. Prof. Dr. Murat EFE

In this study, track formation and track maintenance issues of track
management have been investigated. Important design parameters of a track
formation unit in target tracking systems and importance of the parameter
selection have been demonstrated through simulations. Problems which
arise due to the nature of the target tracking algorithms at the track
maintenance units of tracking systems for maneuvering targets have been
analyzed. Adaptive filter solutions to the problem of tracking maneuvering
targets have been investigated. In addition, a new adaptive target tracking
filter have been proposed and target tracking performance of this filter have
been evaluated with and without clutter in the tracking environment.

Tracking perfromance of the investigated algorithms have been evaluated in
both cluterless and clutered environments through Monte Carlo simulation
on selected test scenarios. The results have revealed that Interacting Multi
Model Probabilistic Data Association (IMMPDA) filter has better
performance than other target tracking filters both in dense clutter and no
clutter environments.

2005, 85 pages

Key Words : Target tracking, track initiation, track maintenance, track
management, Kalman filter, estimation theory.
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TESEKKUR

Bu calismanin her agamasinda bilgisi ve tecriibesi ile bana yol gosteren,
ortaya ¢ikan problemlerin asilmasinda yaptig1 Oneriler ile ¢aligmanin bu
noktaya gelmesinde biiyiik payr olan danmigmanim Yrd. Dog¢. Dr. Murat
EFE’ye tesekkiir ederim.

Burada ii¢ giizel insanin isimlerini 6zellikle anmak istiyorum. Calisma
boyunca kendisini ihmal ettigim canim kardesim Elif’e, bana olan inanci ve
sevgisiyle her zaman yanimda olan, sikintili donemlerde destegini
esirgemeyen Cagla’ya ve beni siirekli destekleyen ve ylireklendiren Evren’e
en icten sevgiler ve tesekkiirler.

Gokhan SOYSAL
Ankara, Temmuz 2005
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1. GIiRis

Hedef takibi en genel anlamda, ilgilenilen hedeften elde edilen giiriiltii ile
karigmis Ol¢iimlerin islenmesi suretiyle, hedefin o andaki durumunun
(pozisyon, hiz, ivme, agisal hiz vb.) tespit ve bir sonraki 6l¢iim anindaki
durumunun ise tahmin edilmesidir. Ana amaci filtreleme sayesinde 6lgiim
glirliltiisiinii azaltip hedefin o andaki konumunun (durumunun) kestiriminin
ve bir sonraki Ol¢lim anindaki konumunun (durumunun) da tahminin
yapilmasidir. Tahmin edilen konum bilgisi radara (bir an i¢in sensor olarak
radar kullandigimizi varsayalim) iletilip radar demetinin bir sonraki
pozisyonda nereye yoneltilmesi gerektigi konusunda bilgi iletilebilir. Ayrica
tahmin edilen konum bilgisi bir sonraki dlgiimde elde edilen 6lgiimlerin
daha once tespit edilen hedeften gelip gelmediginin belirlenmesinde
kullanilabilir. Eger tahmin edilen noktada bir hedef tespit edilmigse belirli
bir hatayla bu hedefin daha dnce radar ekraninda beliren hedef oldugu
sOylenebilir.

Hedef takibi, bulunulan gevreyi yorumlamak icin bilgisayar alt-sistemleri
ile birlikte bir biitiin olan bir yada birden fazla sensér kullanan gozetleme
sistemlerinin Oziinii teskil eder. Boyle bir gozetleme sistemindeki hedef
takibinin gorevi, i¢inde bir yada daha fazla potansiyel hedef bulunan goriis
alanindaki toplanan sensor bilgisini ayni kaynaklardan gelen gdzlemlere
yada izlere ayirmaktir. izler olusturulup onaylandiginda (ki bdylelikle fon
giriiltiisi ve hedeften gelmeyen sinyaller ayristirilmis olur), ortamdaki
hedef sayis1 kestirilebilir ve her bir izin hizi, gelecekteki pozisyonu ve hedef
karakteristikleri (savas ugagi, yolcu ugagt vb) hesaplanabilir.

Hedef takibi ii¢ ana baslik altinda toplanabilir: i) Iz olusturuma, ii) Iz devam
ettirme, iii) Iz sonlandirma. Iz olusturma, hedef takibi yapabilmenin 6n
kosuludur. Bir sensor aracilifi ile elde edilen 6lgiimlerin yorumlanip, bir
hedefi isaret edip etmedigi iz olusturma yapilarak belirlenebilir. Iz devam
ettirme, olusturulmus izlerin hedef takip uzaym terk edene kadar, takip
algoritmalart ile takip edilmesidir. Takip edilen hedeflerin takip uzayim terk
etmesi ya da baska sebeplerden (elektronik harp teknikleri) hedeften 6lgiim
alinamamasi durumlarinda, takip edilen hedeflere ait izlerin sonlandirilmasi
gerekir. Hedef takibinin vaz gegilmez parcalart olan iz olustuma, iz devam



ettirme ve iz sonlandirmanin bir arada kullanilmasi literatiirde iz yonetimi
olarak adlandirilmaktadir.

1.1. Temel Kavramlar

Bu boliimde hedef takibi uygulamalarinda sikca kullanilan temel kavramlar
acgiklanacaktir.

Gozlem (Observation): Gozlem, radar, IR, sonar gibi sensor sistemlerinin
raporlarinda yer alan ol¢iimlerin hepsini tanimlamak i¢in kullanilan bir
terimdir. Gozlemler diizenli zaman araliklar1 iginde alinabildigi gibi
tamamen rastgele zaman araliklari i¢inde de islem merkezine ulagabilir.
Genelde bir gézlem iginde bulunabilecek bilgi, pozisyon, radyal hiz vb. gibi
Olglilmiis kinematik parametreler olabilecegi gibi, hedef tipi, kimlik
numarasi, uzunluk veya sekil gibi 6l¢iilmiis dogal 6zellikler de olabilir.
Ayrica bir gozlem, dl¢limiin alindig1 zamanin bir kestirimini (estimation) de
icermelidir.

iz (Track): 1z, hedef takibi yapilan hacim icinden toplanan gozlemlerin
siniflanmasindan sonra hedef olarak onaylanan ve takibinin siirdiiriilmesine
karar verilen hedefin yoriingesidir. Bir iz olusturulduktan sonra belirli bir
stire bu ize iliskin gézlem yapilamamasi durumunda iz sonlandirilir.

Olciim Elipsi (Measurement Ellipse): Onaylanmis bir izin bir sonraki
6l¢lim aninda olabilecegi tahmin edilen konum merkez olmak iizere bu
konum etrafinda olusan ve o dl¢lim aninda alinan goézlemlerden o ize ait
olan ve izi yenilemekte kullanilacak gozlem(ler)i bulundurdugu diisiiniilen
eliptik alan. Bu alan gecerlilik bdlgesi (validation region) olarak da
adlandirilir.

Kapilama (Gating): Kapilama en genel anlamda 6l¢iim elipsi olusturarak
islem gorecek gozlem sayisini sinirlayan ve hangi gézlemlerin hali hazirda
onaylanmig izlerin yenilenmesi i¢in gegerli aday oldugunun tespitinde
kullanilan bir mekanizmadir.



Parazit Yanki (Clutter): Maalesef radarlar (genelde sensorler) milkemmel
isleyen bilesenler degildirler. Tespit stireci istatiksel bir karar verme kriteri
igerir, bu yiizden, her gozlem aninda her zaman gercek hedefler tespit
edilemez ve bazi yanlig tespitler de olur. Ayrica cografi 6zelliklerden
dolayi, bulutlardan, su yiizeylerinden ve hatta kara araglarindan yada
kuslardan izlenilen hedeflerden olmamasina ragmen gegerli tespitler
gerceklesir. Biitlin bu tespitler ve sensor kaynakli hatali dlgtimler izlenilen
hedefi temsil etmedigi i¢in parazit yanki olarak adlandirilir.

1.2. Tezin Kapsam

Tez caligmasi siiresince yapilan arastirmalarda , iz yonetim kavraminin, iz
olusturma ve iz devam ettirme alt baslklar1 incelendi. Hedef takip
sistemlerinde iz olugturma biriminin tasarlanmasi sirasinda Snemli rol
oynayan parametreler ve bu parametrelerin nasil secilmesi gerektigi
arastirma bulgulari ile ortaya konuldu. Hedef takip sistemelerinin iz devam
ettirme birimlerinin manevra yapan hedefler icin yasadigi, hedef takip
algortimalar1 kaynakli problemler incelendi. Manevra yapan hedeflerin
takibi problemine, adaptif filtrelerin iirettigi ¢oziimler incelendi. Calismalar
sirasinda yeni bir adaptif hedef takip filtresi ortaya konarak, filtrenin hedef
takip performansi parazit yankili ve parazit yankinin olamadig1 hedef takip
ortamlart igin degerlendirildi. Adaptif hedef takip algoritmalarinin,
literatiirde verilen tek modelli ve ¢oklu modelli hedef takip filtreleri ile
karsilastirilmas: yapilarak, tasarlanacak bir iz yonetim sistemi i¢in hedef
takibini, takip hatasi ve iz devam ettirebilme yiizdesi agisindan en iyi
gerceklestiren filtre belirlenmeye ¢alisildi.

Yapilan caligmalar ve arastirma bulgular tez igerisinde asagidaki sira ile
verilmektedir.

“Kuramsal Temeller” isimli 2. boliimde, literatiir arastirmalarinin
sonucunda tezde incelenen algoritmalar sunulmaktadir. Bu béliimde iz
olusturma teknikleri, literatiirde bulunan temel hedef takip algoritmalar1 ve
tez ¢aligmasi sirasinda ortaya konulan adaptif hedef takip algoritmasi, veri
iliskilendirme yontemleri sunulmaktadir.



3. bolimde, incelenen algoritmalarin test edilecegi hedef takip uzaymnin
olusturulmasi ve hedef senaryolar1 anlatilmaktadir.

4. bolimde, incelemesi yapilan hedef takip algoritmalarinin, parazit
yankinin bulunmadigi ortamda ve parazit yankili ortamdaki performans
sonuglart ve 2-de-2 ve N-de-M iz olusturma ydntemi i¢in yapilan arastima
sonuglar1 sunulmaktadir.

5. boliimde, incelenen hedef takip algortimalarinin parazit yankil ve parazit
yankiin bulunmadigi ortamdaki performanslarinin degerlendirilmesi,
adaptif hedef takip algortimalarimin iz yonetimine etkileri, yapilan
caligmalar sonucunda iz yonetimi agisindan hedef takip filtrelerinin
degerledirilmesi sunulmaktadir.



2. KURAMSAL TEMELLER

2.1. Kalman Filtresi

Bir hedef takip algoritmasinin performanst kullanilan durum kestirici
tarafindan belirlenir. En ¢ok kullanilan ve geleneksel durum kestirici
Kalman filtresidir (Kalman 1960, Kalman et al. 1961). Kalman filtresi
dogrusal kuadratik Gaussian probleme yinelemeli bir ¢dziim iireten
kestiricidir. Eger hedef dinamikleri tam olarak tanimlanabilirse, Kalman
filtresi dogrusal hedef ve 6l¢iim modeli, siire¢ ve 6l¢iim giiriiltiisiiniin beyaz
Gaussian oldugu durum icin en kiicilk ortlama kareler kistasina gore
katkisiz (unbiased) ve optimal kestirim {iretir.

Hedef dinamik siirecinin kesikli Markov bigiminde tanimlanabildigi
varsayilirsa, Markov siireci cinsinden hedef dinamikleri asagidaki gibi tarif
edilebilir.

X (k +1) = FX (k) + Tv(k) @.1)

Burada X (k) n boyutlu hedef durum vektorii, F bilinen durum gegis
matrisi, I" bilinen dis etki gecis matrisi (disturbance transition matrix) ve
v(k) bilinen Q kovaryansina sahip, sifir ortalamali bilinmeyen beyaz

Gaussian  giiriiltiidiir. ~ Olgiimler ~durum  degiskenlerinin  dogrusal
kombinasyonlar1 olup, ilintisiz beyaz giiriiltii ile bozulmus degerlerdir. Bu
durumda m boyutlu 6l¢tim vektorii asagidaki gibi modellenir.

Z(k) = HX (k) + w(k) 2.2)

Burada H mxn dlgiim matrisi ve W(k) R kovaryansl, sifir ortalamali
beyaz Gaussian giiriiltiidiir. v(k) ve w(k) istatistiksel bagimsizdirlar.

Durum vektdrii X (k) genelde hedefin pozisyonu,hizi ve bazen ivmesini
durum degiskeni olarak igerir. Kalman filtresi deklemlerinin nasil elde



edilecegi (Gelb 1974)’de verilmektedir. Burada yukaridaki bilgiler 1g1ginda
Kalman filtresi esitliklerinin tiiretilmis halleri verilmektedir.

X(k+1/k)=FX(k/k) 2.3)
v(k+1)= Z(k +1)— HX (k +1/k) @2.49)
P(k+1/k)=FP(k/k)FT +TQOI" @.5)
S(k+1)=HP(k+1/k)H" +R 2.6)
Wk+1)=Pk+1/k)H S(k+17") @.7)

X(k+1/k+1)=X(k+1/k)+ Wk + vk +1)
(2.8)

Pk +1/k+1)= Pk +1/k) = P(k +1/ k)W (k + ) H
(2.9)

Yukaridaki esitliklerde X (k+1/k) ve P(k+1/k) sirasiyla durum

ongdriimii ve durum 6ngdriim kovaryansidr. X (k+1/k+1) ve
P(k+1/k+1) sirasiyla  giincellenmis durum kestirimi, ve ona ait

kovaryansdir. S(k), W(k), R, v(k) sirasiyla inovasyon kovaryansi,

filtre kazanci, Ol¢iim giriltiisii kovaryansi ve inovasyondur. Durum
ongdriim kovaryansi hesaplanirken kullanilan siire¢ giiriiltiisii varyansi
filtrenin hedef takip yetenegini belirler. Siire¢ giiriiltlisii varyansinin se¢imi
hedefin yapabilecegi maksimum ivmelenme miktarinin belirlenmesi ile

ortaya konur. Hedefin maksimum ivmesi a,ve O, siire¢ giiriiltiisii

standart sapmas1 olmak iizere, siire¢ giiriiltiisii standart sapmas1 degeri soyle
belirlenir.

* <o, ,Za (2.10)



Diizgilin dogrusal hareket modeline sahip bir filtre ile manevra yapan bir
hedef takip edilmek istendiginde filtrenin siire¢ giiriiltiisii varyans: biiyiik
tutulmalidir. Boylece filtre hedef manevralarini yakalayabilme kabiliyetine
sahip olacaktir. Ancak hedef diizgiin dogrusal hareket yapiyor ise,
manevranin yoklugunda silire¢ giiriiltiisii varyansinin biiyiik se¢ilmesi
filtrenin yapacagi hatayi biiyiitecektir.

Sekil 2.1°de Kalman filtresinin blok semast goriilmektedir. Sekil 2.1
incelendiginde, Kalman filtresinde durum kestirim dongiisii ile durum
kovaryans dongiisii arasinda hicbir baglanti olmadigi goriilir. Durum
kovaryans dongiisii 6l¢limlerden bagimsiz olarak ¢aligmaktadir. Bu durum
bir onceki ana ait durum kovaryansinin bilinmesi halinde filtre kazancinin
6lciim bilgisi olmadan hesaplanabilecegi anlamina gelir. Durum kovaryans
dongiisiiniin bu yapisi, belirli bir zaman sonara durum kovaryansinin ve
buna bagli olarak filtre kazancinin sabit bir degere dogru yakinsamasina
neden olur. Bir baska deyisle filtrenin yaptig1 hata sabit hale gelir ve filtre
tepkisinde iyilestirme yapilamaz.

2.1.1.  Genisletilmis Kalman filtre

Kalman filtresinin en biiylik varsayimlarindan biri, filtrede kullanilan hedef
ve Ol¢lim dinamik modellerinin dogrusal olmasidir. Hedef ya da o6lgiim
dinamik modellerinden her hangi birinin dogrusal olmamasi, Kalman
filtresinin ger¢eklenememesi anlamina gelmektedir. Bu problem asagidaki
gibi tanimlanabilir.

x(k+1)= flk,x(k)]+v(k) (2.11)
v(k) sifir ortalamal1 beyaz Gaussian toplamsal giiriiltiidiir.

E[v(k)]=0 (2.12)

E@(k)v(k)) = 0(k)o,; (2.13)
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Sekil 2.1. Kalman filtresinin blok semasi.

z(k) = hlk,x(k)]+ w(k) (2.14)

Burada o6l¢iim giriiltiisii  sifir ortalamali beyaz Gaussian toplamsal
girtiltidiir ve siireg giirtiltiisii v(k) ile ilintisizdir.

E[w(k)]=0

(2.15)




E(w(k)w(k)) = R(k)o,; (2.16)

Esitlik (2.11) — (2.16)’da tanimlanan sistemler i¢in Kalman filtrenin
gergeklenebilmesi igin genisletilmis Kalman filtre (Bar-Shalom et al. 2001)
ortaya cikistir. Genigletilmis Kalman filtre, sistemdeki dogrusal olmayan
dinamik modelin Taylor serisine agilarak dogrusal hale getirilmesi temeline
dayanir. Hedef dinamik modelinin dogrusallastirilmast islemi esitlik
(2.11)°’de verilen modelin kestirim etrafinda Taylor serisine agilmasi ile
gerceklestirilir. Olgiim modelinin dogrusallastirilmasi ise esitlik (2.14)’de
verilen modelin kestirimin 6ngériim degeri etrafinda Taylor serisine
acilmasi ile gergeklestirilir. Seri agiliminda sonsuz terim yer alacagindan ve
bu terimlerin hepsinin hesaplanip, dogrusallastirmanin gergeklestirilmesi
pratikte miimkiin degldir. Bu nedenle literatiirde iki tip genisletilmis
Kalman filtre vardir.

e 1. dereceden genisletilmis Kalman filtre :

1. dereceden Kalman filtrede Taylor serisi agilim1 1. terime kadar
yapilir ve filtre modelleri dogrusal hale getirilir. Ancak diger
terimlerin kullanilmamasi sonucunda dogrusallastirilmis modeller
filtrenin 6ngdriim hatalarinda yanliliga sebep olur. Bu durum
Ongoérim hatasinin 0 ortalamali ve kovaryansimin algoritmanin
hesapladigi kovaryans ile ayni olmasi varsayimlarini bozar.

e 2. dereceden genisletilmis Kalman filtre

Taylor serisi agiliminin 2. terime kadar yapilmasi ile 2. dereceden
genisletilmis Kalman filtre elde edilir. 2. dereceden genisletilmis
Kalman filtre, 1.dereceden filtrede meydana gelen Ongdriim
hatalarindaki yanlilig1 azaltacak yonde etki yapar. Ancak bu
hatanin hi¢ olmamas biitiin terimlerin kullanilmasini gerektirir.

Uygulamalarda en ¢ok tercih edilen genisletilmis Kalman filtre 1. dereceden
olandir. 2. dereceden filtrenin islem karmasikligi ve 1 dereceden olan
filtrenin performansinda biiyiik degisikliklere yol agmamasi, bu filtrenin
tercih edilmemesine neden olmaktadir.



Genisletilmis Kalman filtre ile ilgili en biiyiik problem, dogrusallastirmanin
dogasindan kaynaklanan hatalar sebebiyle filtrenin iraksama ihtimalinin
bulunmasidir.

2.2. Etkilesimli Coklu Model Algoritma

Hedeflerin farkli zaman araliklarinda farkli hareket modellerine gore
hareket etmesi, hedef takibinin tek bir filtre yerine birden fazla filtre igeren
¢oklu model algoritmalar kullanilarak yapilmasi fikrinin ortaya ¢ikmasina
neden olmustur. Hedef takibinin yiiksek dogrulukta yapilabilmesi, hedefin
yapabilecegi olast biitiin hareket modellerinin ve o ana kadar olan biitiin
bilgilerin kullanilmas1 ile gergeklestirilebilir. Hedefin yapabilecegi

[P

hareketlerin ‘r> model ile ifade edildigi ve ‘k’ tane oOlglim oldugu

varsayildiginda r* hipotezin incelenmesi gerekir. Bu durum islem yiiki
acisinda verimli degildir ve pratikte uygulanmasi miimkiin degildir.
Incelenmesi gereken hipotez sayisini sabit tutan ve modelleri arasinda
olasiliksal hesaplamalar ile otomatik gegis yapan etkilesimli ¢coklu model
algoritma (Blom et al. 1988), manevra yapan hedeflerin takibi igin
literatiirde karsilasilan en iyi tekniklerden biridir (Bar-Shalom et al. 1989,
Liet al. 1993, Averbuck et al.1991).

Etkilesimli Coklu Model (Interacting Multiple Model — IMM) algoritma,
hedef hareketi ile uyum icinde olan filtrenin iirettigi sonuca daha g¢ok
giivenme prensibine gore calisir. Etkilesimli Coklu Model algoritmada, k
aninda kestirim, girigleri daha onceki model kosullu kestirimlerin farkli
kombinasyonlar1 olan, olast biitiin filtrelerin kullanilmasi ile hesaplanir.
Sekil 2.2.’de etkilesimli ¢oklu model algoritmasinin blok semasi
goriilmektedir. Sekil 2.2 incelendiginde etkilesimli ¢oklu model
algoritmasinin dort adimdan olustugu goriillmektedir.

- Kestirimleri Karistirma

- Mod Egsli Filtreleme

- Model Olasiliklarinin Hesaplanmasi

- Kestirim ve Kovaryans Kombinasyonu
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e Kestirimlerin Karistirilmasi:

j’inci model i¢in durum kestirimlerinin karigtirilmasi her bir
modelin ¢ikist X .(n/n), model olasiliklart W,(n) ve gegis
olasiliklar ) kullanilarak yapilir. Bu sekilde elde edilen
etkilesimli kestirim asagidaki gibi verilir.

N

X(n/n)= ZNP’W—(H)X (n) @17
- lzwal (n)
-1

Ayni model i¢in kestirime karsilik gelen hata kovaryansi da
sOyle ifade edilir.

. NI Pw.(n) A A A A
P (n/n) =Z N"i'[Pi(n/n)+(Xi(n/n)—Xl.o(n/n))(Xi(n/n)—X,O(n/n))T]
= ZPUW/(”)

(2.18)
Burada ‘n’ tarama sayisi, P(n/n) i’inci model i¢in n’inci

taramadaki durum kovaryansidir.

Gegis olasiliklarini segmek igin genellikle kullanilan metod
(Bar-Shalom et al. 2001)’de verilmektedir ve sonug sdyledir.

A ,i=1 ise
Fy=11_4 o 2.19)
—M—l ,alg

Burada M etkilesimli goklu model filtrede kullanilan alt
modellerin sayisidir. Gegis olasiliklari, gecis olasiliklart matrisi
ile verilir, modelleme parametreleri gibi bir tasarim

11
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Sekil 2.2. Etkilesimli ¢oklu model filtre blok semast.

parametresidir. 4 degerinin biiyiik olmasi algoritmanin su anki

modele gore davranacagl, A degerinin kiiciik olmasi biiyiik
olasilikla modeller arasinda ge¢is yapilacagi anlamina gelir.

Model olasiliklarinin  baslatilmasi,

kullanilan modellerden

birinin hedefin ger¢cek hareket modeline daha yakin oldugu
varsayimi yapilarak gerceklestirilebilir. Bu modele baslangicta
daha fazla agirlik verilerek model olasiliklart asagidaki gibi
hesaplanabilir.

12



W, = (2.20)

e  Mod Esli Filtreleme:

Standart Kalman filtresi esitlikleri filtrelerin giincellenmesi igin
kullanilir ve esitlikler agagidaki gibidir.

X, (n+1/n)=FX%(n/n)+TU ,(n+1)@.21)
P.(n+1/n)=FP'(n/n)F" +TQ,I'" (22)
Sj(n+1):HPj(n+1/n)HT+Rj (2.23)
v(k+1)=Z(k +1)— HX (k +1/k) 2.24)
W.(n+1)=P,(n+1/n)H"S (n+17") (.25

X (n+Un+)=X,(n+1/n)+W,(n+v(n+1)
(2.26)
P(n+l/n+)=P (n+1/n)—P,(n+1/mW ,(n+1)H
(2.27)

e Model Olasihiklarinin Hesaplanmasi:

j’inci modelin benzerlik fonksiyonu inovasyon Vv ; ve bu

inovasyona karsilik gelen kovaryans S j cinsinden asagidaki

gibi verilir.

13



P(Z(n)/M ,(n,Z"")) =

;exp(—l\/? (n)S;lvi(n))
J@o)S, () 20

(2.28)

Benzerlik fonksiyonun degerleri kullanilarak model olasiliklar1
asagidaki gibi hesaplanir.

CPZm)I M (m), 2"y pyw,(n=1)
W = P(Z(n)/Z")
(2.29)

Burada P(Z(n)/Z"™") normalizasyon sabitidir ve olasiliklar
toplaminin bir olmasini garanti eder.

e Kestirim ve Kovaryans Kombinasyonu:

Sonucta elde edilen kestirim, biitiin filtrelerin kestirimlerinin
agirliklandirilmis toplamdir.

N
X(n/n)= z w.(n)X,(n/n) (2.30)
i=1

Kestirim kovaryansi ise soyle verilir.

P(n/n)=iw(n)[1?(n/n)+(X(n/n)—)k(n/n))@h(n/n)—ff,.(n/n»T ]
i (2.31)

2.3. Skala Carpanh Adaptif Kalman Filtre

Skala ¢arpanli adaptif Kalman filtre (Efe 1998), siire¢ giiriiltiisii
kovaryansinin, her giincelleme aninda hesaplanan bir deger ile carpilarak
adaptif olarak hesaplanmasi temeline dayanir. Silire¢  glriiltiisii
kovaryansmin hesaplanan skala carpani ile carpilarak degistirilmesi ile
manevra yapan hedeflerin takibi gerceklestirilmektedir (Efe ef al. 1999).

14



Skala garpanli adaptif Kalman filtre igin hedef dinamik esitliginin, X () -
hedef durum vektorii, @- bilinen gegis matrisi, O(n)- Olgiim
giiriiltiisiiniin o anki genligini gosteren skala garpani, I - bilinen bozulma
(disturbance) gegis matrisi ve W (n)- bilinmeyen sifir ortalamali Gauss

dagilimli énceki olaylardan bagimsiz [1 N(0,Q) siireg giiriiltiisii olmak
tizere esitlik (2.31) ile verildigi varsayilsin.

X(n+1)=0X(n)+On)'W(n) (2.31)
Bu durumda 6l¢iim vektorii,

Z(n)=HX(n)+V(n) (2.32)

olarak modellenir. Esitlik (2.32)’de verilen H — 6lgiim matrisi ve V'(n)-
yine dnceki verilerden bagimsiz beyaz Gauss dagilimli [1 N(0, R) 6lgiim
giiriiltiisiidiir. W (n) ile V' (n) karsilikli olarak ilintisizdir.

Hedef dinamik modeli ve 6l¢iim modelinin yukarida tarif edildigi durum
icin Kalman filtresi esitlikleri asagidaki gibi kurulur.

X(n+1)=0X(n) 2.33)

M(n+1)=OP(n)d" +@*(n)I'OI'" (2.34)

HX (n+1)= HOX (n) (2.35)
B(n+1)=HM(n+1)H" +R, (2.36)
v(n+1)=Z(n+1)—HX(n+1) 2.37)

Kn+)=Mnm+)H B(n+1)" (2.38)

15



X(n+)=X(n+)+Kn+Dv(n+1) 2.39)
P(n+1)={I-K(n+DH}M(n+1) (2.40)

®(n+1) ’in Hesaplanmast:

Esitilik (2.34) ve (2.36) kullanilarak inovasyon kovaryansi agagidaki gibi
ifade edilebilir.

B(n+1)= HOP(n)®"H" + R+ @’ (n)HTOI'"H"
(2.41)

£, 7% ve 8 degerlerinin sirasiyla B(n+1), [HCDP(n)(I)THT + R]

ve [H ror'v T} ’nin késegenlerindeki elemanlarinin toplamlari oldugu

varsayilsin. Bu durumda,
L(n+1)=y*(n+1)+0O*(n)6*(n+1) (2.42)

elde edilir. Kabaca, gbzlenen kare toplamlar [v(n+1)|*, S (n+1)’ye
yakin bir degerde olursa filtrenin modelinin hedef hareketi ile kabul
edilebilir derecede iyi bir uyuma sahip oldugu, dolayisi ile ®(7) ’in uygun

bir seviyede oldugu sdylenebilir. @ >0,6>0,c>20 ve a+b+c=1
olmak iizere belirli a,b,c sabitleri secilirse esitlik (2.43) ile verilen sirali

iliski, ®(n +1) ’in yapilandirilmasina olas1 bir plan &nerir.

®*(n+1) = max {a@z (0)+50°(n) + (2 ”)2‘2 Al “)),o}
o (n+1)

(2.43)

|v(n+1)[’= B*(n+1) olmas: durumunda ise esitlik (2.44) elde edilir.

©’(n+1) = max {a®’(0)+ (b+ )0 (n),0} (2.44)

16



Esitlik (2.43)’{in sag tarafi siirekli pozitif olmak iizere sinirlandirilmistir. ¢
sabiti, filtrenin adaptif davranisinin ayarlanmasinda kullanilan hassasiyet
parametresi olarak degerlendirilebilir. Skala c¢arpaninin baslangi¢ degeri
®(0)=1 olarak segildiginden a, orjinal skala carpanina biraz agirlik

verir. Esitlik (2.43) ve (2.44)’de bilinmeyen degerler olan a, b, ¢ sirasiyla
0,80, 0,15 ve 0,05°dir. Bu degerler (Efe et al. 1998) anlatildig1 gibi deneysel
caligmalar ile hesaplanmis katsayilardir.

2.4. Yeni Adaptif Kalman Filtre

Kalman filtresinde durum kestirim dongtisii ile durum kovaryans dongiisii
arasinda higbir baglanti olmamasi, filtrenin hesapladigi kestirim
kovaryansinin, hedef hareketi hakkinda bilgi tastyan dl¢iimlerden bagimsiz
olarak ortaya konmasina sebep olmaktadir. Dolayist ile filtre kazanci daha
onceden belirlenmis siire¢ giiriiltisii ve Ol¢iim giiriiltiisii kovaryanslari
kullanilarak ¢evrimdisi hesaplanabilen bir deger haline gelmektedir. Bu
durum Kalman filtresi kazancimin belirli bir siire sonra sabit degere
yakinsamasint ve filtrenin hedef hareketindeki degisimlere kazang
seviyesinin miisade ettigi kadar tepki verebilmesine sebep olmaktadir.
Literariirde siire¢ giiriiltiisii ve dl¢tim giiriiltiisii kovaryanslarinin yansiz ve
tutarli olarak hesaplandigi bir teknik (Mehra 1970)’da optimal olmayan
Kalman filtre i¢in vardir. Fakat bu teknik duragan durumlar i¢in bu
hesaplamanin yapilabilmesi smirlamasma sahip ve siireg glriiltiisii
kovaryansinda nxr’den daha az bilinmeyen olmasi getirmektedir. Burada n
ve 1 sirastyla durum vektoriiniin ve dl¢lim vektdriiniin boyutudur. (Belanger
1974)’de bu teknigin detaylandirilarak, zamanla degisir hale getirilmis hali
verilmektedir. Bir bagka yontem ise (Gutman ef al. 1995)’de sunulmakta ve
stireg giiriiltiisii kovaryansinin, 6ng6ériim hatasi varyansinin beklenen degeri
ile 6lgtim giirtiltiisii kovaryansi arasindaki fark tlirlinden hesaplanmasini
Onermektedir.

Bu tezde sunulan yeni adaptif Kalman filtre, siire¢ giiriiltiisii kovaryansini,
Kalman filtresinin hesapladigi, inovasyon kovaryanst ve inovasyon
arasindaki iligkiyi  kullanarak  hesaplamaktadir. Siire¢  giiriiltiisii
kovaryansimnin nasil hesaplanacagini anlamak igin Kalman filtresi
esitliklerini yeniden incelemek geremektedir.
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X(k+11k)=F()X (k| k) (2.45)

Zk+11k) = Hk+ D)X (k+1] k) (2.46)

P(k+1|k) = F(k)P(k | k)F (k) +T(k)Q(k)T (k)
(2.47)

S(k+1)= H(k+ )Pk +1|k)H(k +1) + R(k +1)
(2.48)

W(k+1)=Pk+1|K)HE+1)Sk+1)"  (2.49)
vk +1)=Z(k +1) = Z(k +1] k) (2.50)
X(k+11k+1)= Xk +1|k)+ W (k +1)v(k +1) @.51)

Plk+1]k+1)=P(k +1|k) =W (k + )S(k + D)W (k +1)
(2.52)

(2.45) — (2.52) egsitlikleri incelendiginde gercek hedef modeli ile filtre
modeli arasindaki iligkiyi ortaya koyan tek esitlik inovasyon terimini tireten
(2.50) esitligi oldugu goriilmektedir. inovasyon terimi hedeften gelen
Olciimii ve filtre modeli ile hesaplanan dl¢iimiin 6ngdriim degerini icerdigi
icin filtre modeli ile gercek hedef hareketi arasinda bir kiyas noktasidir.
Eger filtrenin dinamik modeli ile gergek hedefin dinamik modeli birbiri ile
uyumlu ve filtre doyuma ulasmis ise inovasyon degeri, 0 ortalamali ve
kovaryansi esitlik (2.48) ile verilen inovasyon kovaryansina esit olan bir
rasgele degisken olur. Modeller arasindaki uyum bozuldugunda
inovasyonun ortalamast 0’dan biiylik bir deger olacak ve kovaryansi esitlik
(2.48)’da filtrenin hesapladig1 inovasyon kovaryansindan daha biiyiik
olacaktir. Filtrenin hesapladig1 inovasyon kovaryansini olusturan degerler,
alian odlgtimlerden bagimsiz oldugundan kovaryans degeri belirli bir siire
sonra sabit bir degere yaklagacaktir. Buna karsin anlik inovasyondaki
degisim, modellerin birbiri ile uyumsuz olmasindan dolay1 biiylidiigtinden,
anlik inovasyon kovaryansi esitlik (2.48)’da verilen degerden daha biiyiik
olacaktir.
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Esitlikler incelendiginde bu durumu ortadan kaldiracak tek parametrenin
esitlik (2.47)’de yer alan siire¢ giriiltiisi kovaryanst Q oldugu
goriilmektedir. Filtre tasarlanirken segilen Q degeri filtrenin dinamik modeli
ile hedefin dinamik modeli arasindaki uyumsuzluktan kaynaklanan hatanin
giderilmesi icin kritiktir. Eger inovasyon kovaryanslar1 arasindaki dengeyi
saglayacak sekilde siire¢ giiriiltiisii kovaryansi ayarlanabilirse, filtrenin
hesapladig1 kazang degeri uygun seviyede olacaktir ve dolayistyla filtrenin
manevra sirasinda takip dogrulugu artacaktir.

Filtrenin dinamik modeli ile hedefin dinamik modeli arasindaki
uyumsuzlugu ortaya koyabilmek igin, filtrede sabit bir siire¢ giiriiltiisii
kovaryanst kullanilarak hesaplanacak inovasyon kovaryansi ve anlik
inovasyon kovaryansi arasindaki farktan gerekli olan siire¢ giitiiltiisii
kovaryansit hesaplanabilir. Sabit siire¢ giiriiltiisii kovaryanst dinamik
modellerin birbiri ile uyumlu oldugu varsayimu ile segilir ve asagidaki gibi

tanimlanir.
1
Q = { 1} (2.53)

Inovasyon kovaryanslarinin farki kovaryanslarin 2 boyutlu kartezyen
uzayda olusturdugu hata elipslerinin eksenleri arasindaki fark olarak tarif
edilebilir. Filtrenin hesapladig1 inovasyon kovaryanst S¢ ve anlik inovasyon
kovaryanst S, olmak {izere, eksenler arasindaki fark asagidaki gibi
yazilabilir.

S, = H(k +)P(k + 1| k)H (k +1)+ R(k +1) 2:54)

S, =v(k+Dv(k+1) (2.55)

Esitlik (2.54) ve (2.55) St ve S,’nin olusturdugu hata elipsleri sekil 2.3 deki
gibi olsun.
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N

Sekil 2.3. St ve Sa i¢in hata elipsleri.

Sekil 2.3’de goriilen elipslerin eksen uzunluklart ilgili kovaryanslarin
ozdegerlerinin karekokiine esittir. Sy igin 6zdegerlerin karekokii F ;o ve

E +» Sa i¢in zdegerlerin karekokii E,

x

ve Ea_ olmak tizere her bir eksen

icin fark asagidaki gibidir.

C.=E, -E, (2.56)
C,=E, -E, 2.57)

Bu farklarin 0’dan biiyiik olmasi; filtre dinamik modeli ile hedef dinamik
modeli arasinda ilgili eksen bileseninde bir uyumsuzluk oldugu anlamina
gelir. Farklarin 0 ya da 0’dan kiiciik olmasi ise; modellerin birbiri ile
uyumlu oldugu ve filtre kazancinda diizeltmeye ihtiya¢ olmadigi anlamina
gelir. Elde edilen farklar kullanilarak yeni siireg¢ giiriiltiisii kovaryansi
asagidaki gibi tarif edilir.

0= ¢’ 0 (2.58)
0 C’

20



C, ve C, degerleri filtrenin hesapladigi inovasyon kovaryansini olmasi
gereken degerine getirmek icin kullanilacak stire¢ giiriiltiisii kovaryansinin x
ve y bilesenlerinin karekdkleridir (stadart sapma). Kalman filtresinin
kestirim kovaryansinin pozitif degerli yapisim1 korumak icin C; ya da
C,’den biri 0°dan kiigiik ise o deger 0 olarak atanir.

Esitlik (2.58)’da verilen siireg giiriiltiisii kovaryansini hesaplayarak kestirim
giincellemesini yapan yeni adaptif Kalman filtre, kestirim kovaryansinin
ongoriim degerini ve inovasyon kovaryansii iki sefer hesaplar. Tlk yapilan
hesaplama esitlik (2.53)’de verilen sabit siire¢ giiriiltiisii kovaryans degerine
gore yapilir ve filtre modeli ile hedef modeli arasindaki uyumsuzluk ortaya
konur. Daha sonra bu hesaplamada elde edilen veriler ile olmas1 gereken
siire¢ giiriiltiisii kovaryansi1 hesaplanir ve kestirim kovaryansinin 6ngoriim
degerini ve inovasyon kovaryansini yeniden hesaplanarak durum kesitirmi
giincellenir.

Sekil 2.4’da yeni adaptif Kalman filtrenin blok semasi goriilmektedir.
Standart Kalman filtrenin blok semas: ile karsilastirildiginda yeni filtrede
durum hata kovaryansinin hesaplanmasinda Ol¢iimlerin etkisi acikga
goriilmektedir.
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Sekil 2.4. Yeni adaptif Kalman filtrenin blok semas.
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2.5. iz Olusturma

Hedef takip sistemlerinde yer alan hedef takip filtrelerinin galigabilmesi
i¢in, takip edilecek bir iz ve bu ize ait baslangic kestirimi ve bu kestirime ait
kovaryansin belirlenmis olmasit gerekir. Herhangi bir 6l¢iim aninda
toplanan Ol¢limlerden hangi Ol¢iimiin yeni bir hedef isaret ettigine iz
olusturma yapilarak karar verilir. Iz olusturma 6l¢iim anlarinda toplanan,
kaynaklar1 belirsiz Ol¢iimler arasinda bir iligki yakalanmasi temeline
dayanir. (Hu et al. 1997)’da iz olustuma teknikleri 3 sinifta toplamaktadir: 1)
Kural tabanlt iz olusturma, ii) Mantiksal tabanli iz olusturma, iii) Hough
doniigiimii ile iz olugturma. Kural tabanli iz olusturmada takip edilecek
hedefin minumun ve maksimum hiz ve ivme bilgilerine gore iki sezgisel
kural ile iz olusturma yapilir. Hough doéniisiimi ile iz olusturma daha ¢ok
goriintii sensorlerinde iz olusturma ve radar sinyal isleme birimlerinde tespit
yapilmasinda (Carlson et al. 1994) uygulama alani bulmustur. Matiksal
tabanli iz baslatma yéntemi en ¢ok kullanilan iz olusturma yontemidir. {1k
iki 6l¢lim aninda gelen 6l¢iimlerden olusturulan potansiyel izlerin, belirli bir
siire boyunca hedef takip filtrelerince takip edilebilmesi sonucunda iz
olusturulmasi temeline dayanir.

2.5.1. 2/2 & N-de-M iz olusturma yontemi

2/2 ve N-de-M iz olusturma yontemi (Bar-Shalom et al. 1995) ardisik
anlarda gelen dl¢iimler arasindaki iliskiyi belirlemeye dayanir. Yontem; iki
ardisgtk anda gelen Ol¢iimlerin birbiri ile iligkili olup olmadigimin
belirlenmesi (yontemin 2/2 kismi), eger bir iliski var ise ilgili iki 6l¢ciimden
bir baslangi¢ kestirimi ve baglangic kestirim kovaryansi hesaplanarak, izin
hedef takip filtresi tarafindan N ardisgtk Ornekleme zamani igin takip
edilmesi ve N zaman siiresinde izin en az M sefer dl¢iim ile giincellenmesi
(yontemin N-de-M kismi) adimlarini igerir. Birinci adim olan 2/2 kisminin
gerceklenebilmesi i¢in ardisik iki anda gelen Slgiimler arasindaki iliskiyi
ortaya koyacak bir kistas belirlemek gerekir. Literatiirde bu kistas takip
edilecek hedefin her bir kartezyen eksendeki 6ngoriilen maksimum hizi ve
Ol¢lim giiriiltiisii kovaryansi bilgilerine gore bir kap1 olusturmak olarak tarif
edilmistir. Hiz ve kovaryans bilgilerine gore olusturulacak kapimin
biiyiikliigii her bir kartezyen eksen i¢in asagidaki gibi hesaplanir.
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Dx =VxT +2Rxx"? (2.59)

Dy =VyT +2Ryy"? (2.60)
Dz =VzT +2Rzz"? 2.61)
Dx : Kapimin x yoniindeki biiyiikligii.
Dy : Kapimin y yoniindeki biiyiikligii.
Dz : Kapinin z yoniindeki biiyiikligi.
Vx : Takip edilecek hedefler i¢in x eksenindeki maksimum hiz.
Vy : Takip edilecek hedefler i¢in y eksenindeki maksimum hiz.
Vz : Takip edilecek hedefler i¢in z eksenindeki maksimum hiz.
Rxx : Olgiim giiriiltiisii kovaryansinin x bileseni.
Ryy : Olgiim giiriiltiisii kovaryansinin y bileseni.
Rzz : Olgiim giiriiltiisii kovaryansinin z bileseni.

Hesaplanan kapi, bir 6nceki érnekleme anina ait ve bilinen izler ile iligkisi
bulunmayan her bir 6l¢iimiin etrafinda kurulur ve bu ana ait ve bilinen izler
ile iligkisi bulunmayan Olglimlerden kapilarin igerisinde yer alanlar
belirlenir. Her bir kapi igerisinde yer alan bu ana ait 6l¢timler ile kapinin
etafina kuruldugu bir 6nceki ana ait Sl¢lim bir ¢ift olusturur. Bu 6l¢iim
ciftleri kullanilarak (Bar-Shalom et al. 2001)’de anlatilan iki nokta farki
yontemine gore baslangic kestirimi ve baslangic kestirim kovaryansi
hesaplanir.Baslangi¢ kestirimine ve baslangic kovaryansina sahip her bir
Olciim cifti Onsel iz olarak adlandirilir ve onsel izler i¢in hedef takip
filtreleri baslatilir. Onsel izler en fazla N 6rnekleme ani icin hedef takip
filtrelerince takip edilir ve takip sirasinda izler M sefer Olglim ile
giincellendiginde Onsel izler onaylanmig iz olarak tanir. N 6rnekleme ant
icin M sefer dl¢iim ile giincellenemeyen izler disiiriiliir.

2.5.1.1. 2/2 ve M-de-N algoritmasi

2/2 ve N-de-M algoritmasi asagidaki adimlarin iglemesiyle gerceklenir.
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Her iliskilendirilmemis oOl¢lim bir iz baslatict olarak
degerlendirilir. Bunlara muhtemel iz (7Tentative Track) denir.

iz baslaticinin algilanmasini takip eden drnekleme zamaninda
hedefin varsayilan maksimum hizi ve Ol¢iim girtltiist
kovaryansina bagli bir kapt kurulur. Eger ortamda bir hedef
var ise bu hedeften kaynaklanan bir iz baslatici ortaya ¢ikar ve
ikinci Ornekleme aninda hedeften gelen 6l¢iim yaklagik 1
olasilikla kapinin igine diiser. Algilamadan sonra bu iz bir
onsel iz (Preliminary Track) olur. Eger algilama olmaz ise bu
iz diiser.

Onsel iz iki 6lgiime sahip oldugundan bir hedef takip filtresi
bu iz icin baslatilir. Bu filtre bir sonraki 6rnekleme ani igin
olusturulacak kapinin belirlenmesinde kullanilir.

Ucgiincii 6rnekleme anindan itibaren N-de-M yontemi sonraki
kapilar i¢in gerceklenir.

Eger bu islemler sonunda N anda M sefer iz olgiim ile
giincellenebilmis ise, iz gergek hedef olarak onaylanir. Aksi
halde iz diiser.

Bu calismada N ve M’nin sirastyla 3 ve 2 oldugu durum kullanildi. Bu
degerler i¢in iz baglatma yonteminin akisi ¢izelge 2.1°deki gibidir.

Cizelge 2.1. 2/2 ve 2/3 i¢in Markov zinciri.

Dwum

Alglama Dizisi Gegisler

Isaretei Dizisi

Baglangic { Sifir ) Durumu DY 2. D07 1
&2 =[1] D? 3. D07 1
&3 =[11] D? 4. 07 6
f4=[111] D? 8. D7 3
s=[1110] D? 8, D7 1
&s=[110] Dy 7.0 1
da=1[1101] D? 8. D07 1
Baa=[1111] COnaylanan Durum
S =[11101] Cnaylanan Durum
e, =[11011] COnaylanan Durum
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Cizelge 2.1de D, 5, 51 sirastyla  algilama oldugunu, algilama

olmadigint ve algilama dizisi isaretgi vektdriinii  gdstermektedir.
Algilamanin gergeklesmesi iz ile bir 6l¢giimiin iligkilendirlmesi (takip filtresi
iliskilendirmeyi yapiyor ise en az bir Ol¢limiin) anlamima gelir ve bu
durumda algilama dizisi isaret¢i vektoriine 1 degeri eklenir. Algilamanin
olmamasi durumunda iz ile Slciim iliskilendirilememis demektir. Tlk iki
durumdan her hangi birinde algilama olmamis ise 1. duruma geri doniiliir.
Bunun sebebi; iki ardisik anda bir biri ile iligkili bir Olgiim gifti
bulunamamig olmasidir. 3. durumdan itibaren gerceklesecek iki algilama 8a,
8b ya da 8c durumlarina gegilmesini saglar ve iz onaylanir. Aksi takdirde iz
diisiiriliir.

2.6. Parazit Yankih Ortamda Hedef Takibi

Her hangi bir 6l¢iim aninda, hedef kaynakli olmayan 6lgiimlerin tamamina
parazit yanki denir. Literatiirde parazit yanki, istenmeyen Olgiim ya da
yanlis alarm olarak da adlandirilir. Hedef takibi sirasinda parazit yankinin
var olmasini bir ¢ok sebebi vardir. Parazit yankinin baglica sebepleri; 6l¢iim
toplamak i¢in kullanilan sensdrlerden kaynaklanan giiriiltdi, sensdrlerin
bulundugu bdlgenin cografi durumu, havadaki bulutlar, yagmur olarak
sayilabilir.

Parazit yanki varliginda hedef takip filtrelerinin, her hangi bir 6l¢iim aninda
birden fazla dl¢iim ile hedef takibini yapabilir olmas1 gerekmektedir. Boliim
2.1’de anlatilan Kalman filtresi incelendiginde, Kalman filtrelerin her
kestirim gilincellemesi i¢in sadece bir Ol¢iim kullandigr goriilmektedir.
Birden fazla 6l¢iim ve 6l¢iim kaynaginda belirsizlik oldugu durumlarda
(gercek diinya boyledir), hedef takip filtresinin, bu durumlarla basa
cikabilecek degisimi gecirmesi gerekir. Hedef takip filtrelerinin 6lgiim
belirsizligi ve birden fazla 6l¢iim ile galisabilmeleri i¢in, takip isleminden
once veri iligkilendirme yapilir. Veri iligkilendirme, 6lglimlerin ilgilenilen iz
ile olan iligkisinin ortaya konmasi ve hedef takip filtresinin izi
giincellemesini saglayacak dl¢iim ya da 6l¢iimlerin belirlenmesi islemidir.
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2.6.1. Veri iliskilendirme

Kalman filtresi tek bir hedefin takip edildigi, hedeften her an Olgiim
alinabildigi ve hedef kaynakli olmayan &lglimlerin ortamda bulunmadigi
varsayimina gore ¢alisir. Bu varsayimlarin gercek yasamda karsilanmasi
miimkiin degildir. Birden fazla hedefin, hedef kaynakli olmayan 6l¢iimlerin
varliginda takip edilebilmesi, Ol¢lim verilerinin 1ilgili hedefler ile
iligskilendirilmesini gerekli kilar. Bu anlamda veri iligkilendirme hedef takip
filtresi oncesinde yapilan bir 6n-islemdir.

flgilenilen hedef kaynakli olmayan olgiimler 4 ana baslk altinda
toplanmaktadir:

- Tespit siirecindeki rasgele yanlig alarmlar
- Hedef civarindaki yapay yansiticilar ya da yayicilara bagh
parazit yanki
- Karismis hedefler
- Tuzaklar ve bagka bir 6l¢iime karsilik gelen dl¢timler
Veri iligkilendirme problemi neyin neyle iligkilendirildigine gore ii¢ sinifta
toplanabilir.

- Olgiimden Olgiime iliskilendirme ------- Iz Olusturma

- Olgiimden ize iliskilendirme ------------- Iz Devamlihig1 ve iz
Giincelleme

- Izden Ize Iliskilendirme ------------------- [z Birlestirme

[liskilendirme problemini ¢dzmek igin (Blackman et al. 1999) ve Bar-
Shalom 1995)’de oOnerilen yontemler temelde farkli iki yaklasim
yansitmaktadir. Bunlar :

- Bayesian Olmayan Veri Iliskilendirme: Bu yaklasimlar
istatistiksel araclari kullanarak bir karar verme prosediirii
olusturur. Bu yaklagimda sonucun dogru olup olmamasi
onemli degildir. (Blackman et al. 1999) ve (Bar-Shalom et
al.1995)’da anlatilan en yakin komsu, en giicli komsu veri
iliskilendirme yontemleri bu smiftadir. En giicli komsu
yontemi sinyal giicliniin bilindigi varsayimini kullanilir. Tezde
Bayesian olamayan yontemlerden en yakin komsu veri
ilskilendirme yontemi incelendi.
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- Bayesian Veri Iliskilendirme: Bu yaklasimda iliskislendirme
olasiliklar1 hesaplanir ve bu olasiliklar kestirim siirecinde
kullanilir. (Blackman et al. 1999) ve (Bar-Shalom et al.
1995)’de anlatilan olasiliksal veri iligkilendirme yontemi ve
(Li et al. 1996)’de sunulan olasiliksal en giiclii komsu filtresi
bu sinfta yer alir. Olasiliksal en giligli komsu wveri
iliskilendirme yontemi, sinyal giicii en yiliksek olan dl¢limiin
kosullu olasilik  yogunluk fonksiyonunu hesaplayarak,
Olglimiin hedef kaynakli olup olmadigi konusunda kesin bir
karar  verilmesini  saglamaktadir.  Tezde  Bayesian
yaklagimlardan olasiliksal veri iligkilendirme filtresi incelendi.

Iki yaklasimin ortak noktasi, 6l¢iim aninda toplanan biitiin Slgiimleri, hedef
takip filtresinin iirettigi verilere dayanarak hesaplanan gegerlilik bolgesi
igerisinde iligkilendirmeye tabi tutmalaridir. Bu nedenle iki yaklagiminda
veri iligkilendirme yetenekleri, takip filtresinin performansina baglhdir.

2.6.1.1.  Gecerlilik bolgesi (Ol¢iim elipsi)

Hedef takibi uygulamalarinda sensor araciligiyla elde edilen dlglimlerden
hangisinin hedefle iligkili oldugunu belirlemek igin bir mesafe kapist
kurulur. Bu kapr igerisinde bulunan 6l¢limlerin hedefle iligkili olabilecegi
varsayilir. Kapi1 igine diisen ol¢limler gecerli dlglim olma adaylaridir. Bu
6lgtimlerin gegerliligini belirlemek amaciyla gegerlilik bolgesi olusturulur.
Gegerlilik bolgesi olusturulduktan sonra bu bolge i¢inde birden fazla 6l¢iim
bulunuyor ise bu o6l¢iimlerden hangisinin hedefle iliskili olduguna karar
verilmesi gerekir. Gegerlilik bolgesinin hesaplanmast i¢in asagidaki
varsayimlar yapilir :

- Takip edilecek hedefe ait filtre baslatilmustir.
- Hedefe ait olglimiin 6ngoriim degeri Z(k+1/k) ve
inovasyon kovaryanst S(k +1) dur.

- Gegmise kosullu gercek 6lciim normal dagilimlidir ve olasilik
yogunluk fonksiyonu asagidaki gibi tarif edilir.
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PlZ(k+1)/Z"|= N[Z(k +1); Z(k +1/k),S(k +1)]
(2.62)

Bu kosullar altinda gergek oOlciim, kapi esik seviyesi y ile belirlenen
olasilikla asagida tanimlanan bolge icerisinde kalir.

Vk+1,y)={Z:[Z-Z(k+1| )] Sk +D)"[Z-Z(k+1|k)]< y}
(2.63)

Yukaridaki esitlik ile tanimlanan bolgeye gegerlilik bolgesi denir. Bu esitlik
kuadratik formdadir ve ki-kare dagilimlidir. Bu durumda gecerlilik

bolgeside chi-kare dagilimlidir ve 6lgiim vektoriiniin boyutu 7, olmak
tizere n, derece serbestlige sahiptir. Gegerlilik bolgesinin biiyiikliigiinii
belirleyen ) esik degeri chi-kare tablosundan belirlenir. Cizelge 2.2°de 7,
ve ¥ ’nin farkli degerleri icin gergek Ol¢iimiin gegerlilik bolgesi igine

diismesi olasihim gosteren kapi olasiligi P verilmektedir. Cizelge 2.2°de

g =+/7 kapmin standart sapmalarmin sayist olarak verilmistir. P

asagidaki gibi tarif edilir.
P, =P{Z(k+1)eV(k+1,y) (2.64)
Gegerlilik bolgesinin hacmi asagidaki gibi hesaplanir.

Vik+l)=c,

SG+1)"| @69

}/S(k+1)l/2‘ :cnzgnz

Burada 7, ol¢iim vektdriiniin boyutu ve c,, birim hiperkiirenin hacmidir.

c,, asagidaki gibi tarif edilir.

n

¢, =— (2.66)
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I'(.) ile gama fonksiyonu gosterilmektedir.

Cizelge 2.2. Kapi esik seviyesi ve kapi olasiliklari

¥ 1 4 66 9 92 114 16 25
g 1 2 257 3 303 338 4 5
Hz
1 6B3 954 B% 947 98094 1
2 383 86S 98 99 9597 1
3 185 738 N 59 SREY 99503

Sekil 2.5’da gecerlilik bolgesi ve bu bolge icinde, disinda OSlgiimler
gortilmektedir. Sekil 2.5°da Z! bolgenin merkezini, Z,, Z,,Z; bdlge

i¢ine diisen OSlgiimleri, hedef kaynakli olabilecek Olgiimler, Z, bolge
disinda kalan 6l¢iimii gostermektedir.

Sekil 2.5. Gegerlilik bolgesi ve ol¢iimler.

30



2.6.1.2. En yakin komsu veri iliskilendirme yontemi

En yakin komsu veri iliskilendirme yontemi Bayesian olmayan bir
yontemdir. Bu yontemde gecerlilik bolgesi igerisindeki olglimlerden bir
tanesinin hedef kaynakli oldugu karari hesaplanan mesafe kriterine gore
verilir.

Her hangi bir 6l¢lim aninda sensor tarafindan toplanan dlgiimlerden, hedef
takip filtresinin olusturdugu gegerlilik bolgesi icerisinde bulunanlar icin
esitlik (2.39) kullanilarak, Olctiimiin gecerlilik bolgesi merkezine olan
uzaklig1 hesaplanir.

D(Z)=|Z-Z(k +1/k)]'S(k +1)7[Z-Z(k+1/ k)| =v'Sk+1) v
(2.67)

Burada Z merkeze olan uzakligi hesaplanacak olan o6lciim, Z(k+1k),
S(k+1), v sirastyla hedef takip filtresinin hesapladigi 6l¢iimiin 6ngdriim
degeri, inovasyon kovaryansi ve inovasyondur.

En yakin komsu yontemi, esitlik (2.67) ile hesaplanan degerlerden en kiigiik
olaninin hesaplanmasinda kullanilan 6l¢iimiin  hedef kaynakli oldugu
kararimi verir. Bu yontem hedef kaynakli 6l¢timiin iliskilendirme sirasinda
secilecegini garanti edemez.

2.6.1.3. Olasiliksal veri iliskilendirme yontemi

Olasiliksal veri iliskilendirme yontemi, (Kirubarajan et al. 2004), (Bar-
Shalom et al. 1995) gecerlilik bolgesi igerisinde yer alan her bir 6l¢iim igin
iliskilendirme olasiliklarinin hesaplanmasi ve gecerlilik bolgesi icerisinde
yer alan her Olglimiin hesaplanan olasilik oraninda, ize ait kestirimin
giincellenmesinde pay almasi temeline dayanir. Boylece hedef kaynakli
Olciim, eger gegerlilik bolgesi icerisinde ise, ilgilenen hedef ile
iligkilendirilmis olur. Fakat, bu yontem hedef kaynakli olmayan ve
gecerlilik bolgesi igerisinde yer alan dl¢limleri de hedef ile iliskilendirir ve
bu durumda hedef kaynakli 6l¢timiin iligskilendirme agirlig: azalir.
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Iliskilendirme olasiliklar1 parametrik ve parametrik olmayan iki yontem ile
hesaplanir.

Parametrik Yontem:

e.
_ i=1,...,mk)
m(k)
b+ Z,=1 e,
B (k)= . (2.68)
—b s i=0
+ z_/=1 €
—%vi (k)'S(k+1)"'v,
e, =e€ (2.69)
1-P,P
b= 2aS(k+1) " ——2-¢ 2.70)
D
Son ifade asagidaki gibi de yazilabilir.
41-P,P
b= (2—”)”2/2/1V(k)cnz R @2.71)
e D

Burada P, algilama olasihg ve P, kapi olasithgidir. S(k), 4,
V(k), ¢, , v, m(k) siasyla inovasyon kovaryansi, hedef

kaynakli olamayan Olgiimlerin (clutter) uzaysal yogunlugu, birim
hiper kiirenin hacmi, kap1 esik seviyesi ve gegerlilik bdlgesi igine
diisen olgiimlerin sayisidir. Parametrik veri iliskilendirme hedef
kaynakli olmayan oOlg¢limlerin uzaysal yogunlugunun bilinmesini
gerektirir. Pratikte bu degerin bilinmesi miimkiin degildir. Bu
nedenle uygulamada parametrik olmayan veri iligkilendirme
kullanilir.
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Parametrik Olmayan Yontem:

Parametrik  olmayan veri iliskilendirmede, iliskilendirme
olasiliklar1 parametrik durumdaki gibi hesaplanir. Tek ve temel

fark parametrik yonteme ait esitliklerde yer alan AV (k) ifadesi
yerine m(k) kullanilir.

2.6.2. Veri iliskilendirme yontemleri ile hedef takip filtrelerinin
birlestirilmesi

Parazit yankili ortamda hedef takibinin gerceklestirilebilmesi icin, hedef
takip filtresinin veri ilgkilendirme birimine sahip olmasi1 gerekir. En yakin
komsu wveri iliskilendirme yontemi, gegerlilik bdlgesi igerisindeki
Olclimlerden bir tanesinin hedef kaynakli oldugu kararini verildiginden,
Kalman filtresi tabanli hedef takip filtrelerinin bu yontem ile bilestirilmesi,
filtre yapisinda bir degisiklige sebep olmamaktadir. Ancak, olasiliksal veri
iliskilendirme yontemi gegerlilik bolgesi igerisindeki her bir dl¢limiin izin
giincellenmesinde  kullanilmasimma imkan sagladigindan, hedef takip
filtresinin yapisinda degisikliklerin yapilmasini gerektirir.

Bu baslik altinda Kalman filtresi, etkilesimli ¢oklu model filtre, skala
carpanli adaptif Kalman filtre ve tezde sunulan yeni adaptif Kalman
filtrenin en yakin kosu ve olasiliksal veri iliskilendirme yontemi ile
birlestirilmesi anlatilmaktadir.

2.6.2.1. Kalman filtresi / En yakin komsu veri iliskilendirme yontemi

Kalman filtresi ile en yakin komsu veri iliskilendirme yonteminin
birlestirilmesi; filtrenin genel isleyisinde 6l¢iimlerin filtre icerisine girdigi
bolimde degisiklik yapilmasi olarak tarif edilebilir (Blackman et al. 1999).
Filtrenin takip ettigi izin glincellenecegi ana ait biitiin dl¢limler once veri
iliskilendirme birimine girer ve bu birimden izin giincellenmesi igin
kullanilacak 6l¢iim ¢ikar. Sekil 2.6’de Kalman filtresi ile en yakin komsu
veri iliskilendirme biriminin birlestirilmis haline ait blok sema
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gortilmektedir. Sekil 2.6 incelendiginde veri iligkilendirme modiiliiniin filtre
genel isleyisine dogurudan bir etkisi olmadigi goriilmektedir. Ancak,
filtrenin yapacagi kestirimin veri iliskilendirme biriminin verdigi karara ve
veri iligkilendirme biriminin de filtre kestirimi kalitesine bagli olarak
olusturulan gecerlilik bolgesi ve mesafe hesabina bagli oldugu goéz 6niine
alindiginda, en yakin komsu veri iligkilendirme birimi ile filtre arasinda
dolayli yoldan kurulmus bir bag oldugu goriilmektedir.

t frurda Danom Kestinmn t durda Thunaom Hata Kovarrans
Kb Pk
t, Amnda Domm Eestiving Drararn Cngérimm Kovaryans
Foeri Ple+1ik)= FREOFT 4T
OlgmnOrgminu Inovasyon Kovarpans
Zlk+1/ky= HE(k+11 k) Stk+ 1= HPe+1IIDHT + R
t
Amndaki - l
Dl?llzisi T o Emes ¥ ot T et Filtre Eazanc
. g aime T WK+ = P+ URETS D)
t. ) Amrdaki ©lgim — l — -
ik +1 nim Eomrpansimm EMIESL
¥ ( I P14+ 1y =[1-Wik+ DHP (1)
in:vvasynn
v+ = 2+ - 20+ 17k

— |

Durum Eestimnmmn Gincellermesi
Fle 1k +1) = Zoe+ 1)+ Wik + vk +1)

Sekil 2.6. Kalman filtresi ile En Yakin Komsu Veri Iiliskilendirme
yonteminin  birlestirilmesi sonucunda elde edilen filtrenin
blok semasi.
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2.6.2.2. Etkilesimli coklu model filtre / En yakin veri iliskilendirme
yontemi

Etkilesimli ¢oklu model algoritma (ECM) ile en yakin komsu veri
iliskilendirme yonteminin birlestirilmesi, Kalman filtresi ile yapilan
birlestirmeye benzer sekilde gerceklestirilir. ECM algoritmasi yapist geregi
birden fazla model igerir. ECM igerisindeki her bir model bir Kalman
filtresidir. Dolayisi ile her modelin veri iligskilendirme sirasinda olusturacagi
gecerlilik  bolgesi birbirinden farkli olacaktir. Modellerin tasarim
parametreleri ve dinamiklerinin farkli olmasi kaynakli gecerlilik
bolgelerinin yer ve biiyiikliik bakimindan birbirinden farkli olusturulmas,
bolgeler igerisinde yer alacak o6l¢iimlerin de birbirinden farkli olmasina
sebep olur. Bu durum her modelin farkl1 6l¢iim ile giincellenmesi olasiligini
ortaya ¢ikarir ve modellerin farkli dlglimler ile giincellenmesi ECM filtrenin
hedef takibini gergeklestirememesine neden olur. ECM filtrenin hedef
takibini dogru bir sekilde gergeklestirmesi, filtre icerisinde yer alan biitiin
modellerin aynt 6l¢iim ya da Olgiimler ile gilincellenmesini zorunlu kilar
(Bar-Shalom et al. 1995). Bunun anlami ECM filtrenin veri iliskilendirme
yaparken biitiin modellerin gegerlilik bolgelerinin birlesimi olan bir
gecerlilik bolgesini olusturmast gerektigidir. Pratikte bdyle bir gecerlilik
bolgesini olustumak miimkiin degildir. Bu sorunun ¢6ziimii (Bar-Shalom
1990)°’de verilmektedir ve ¢oziim; ECM filtre igerisinde yer alan
modellerden gegerlilik bolgesi diger modellerin gegerlilik bdlgesini
kapsayacak biiyiikliikte olan modelin belirlenmesi ve bu modelin merkez
model (filtre) olarak atanip, birlesik gegerlilik bolgesinin, bu modelin
olusturdugu gecerlilik bolgesi olarak kabul edilmesi seklinde tarif
edilmektedir. Bunun anlami, veri iliskilendirme yontemi merkez filtre ile
birlestirilmeli ve merkez filtre igin gegerli olan 6l¢iim diger filtreler i¢in de
gecerli kabul edilmelidir.

ECM filtrede merkez filtrenin belirlenmesinden sonra en yakin komsu veri
iligkilendirme yoOnteminin filtre ile birlestirilmesi boliim 2.6.2.1°deki ile
aynidir.
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2.6.2.2.1. Merkez filtrenin belirlenmesi

ECM algoritmas: i¢in merkez filtre gecerlilik bolgesi diger filtrelerin
gecerlilik bdlgelerini kapsayan filtre olarak se¢ilir. Hangi filtrenin gegerlilik
bdlgesinin daha biiyliik olacagi kararim1 vermek igin, gecerlilik bdolgesi
hesaplanirken kullanilan inovasyon kovaryansinin Kalman filtresinde nasil
hesaplandigini incelemek gerekir.

P(k+1/ky=FP(k/k)F" +TQOI'" (.72
Stk+1)=HP(k+1/k)H" + R (2.73)

Vik+)=c,

Bk+D"=c, 8"

S(k+1)'"|
2.74)
Burada 7, 6lgiim vektoriiniin boyutu ve ¢, ~ birim hiperkiirenin hacmidir.

¢, asagidaki gibi tarif edilir.

/2
72'”

c, :n— 2.47)
I'(z+1
G+D

I'(.) ile gama fonksiyonu gosterilmektedir.

Yukaridaki esitliklerden birincisi kestirim kovaryansinin 6ngdriim degeri
ikincisi inovasyon kovaryansi ve tgiinciisii gecerlilik bolgesinin hacmidir.
Birinci esitligi ikincisinde yerine koyarak, inovasyon kovaryansi yeniden
asagidaki gibi yazilabilir.

S(k+1)=HFP(k+1|k)F"H" + R+ HTQT"H"

2.75)
ECM algoritmas: igerisinde yer alan filtrelerin ayn1 baslangi¢ kestirimi ve
kovaryansia sahip oldugu ve olgiim giiriiltiisii kovaryanst R’nin biitiin
filtreler i¢in aym: oldugu varsayildiginda, filtrelerin inovasyon
kovaryanslarim1 bir birinden ayiran tek parametrenin siire¢ giirtiltiisii
kovaryansi Q oldugu yukaridaki esitlikten kolayca goriilebilir. Sonug olarak
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merkez filtre silire¢ giriiltiisii kovaryans1 en biiylik olan filtre olarak
secilmelidir.

2.6.2.3. Kalman filtresi / Olasiliksal veri ilskilendirme yontemi

Olasiliksal veri iliskilendirme (OVI) yontemi ile Kalman filtresinin
birlestirilmesi, en yakin komsu ydntemine gore daha karmasiktir. Bu
yontemde gecerlilik bolgesi igerisinde yer alan biitiin Slgtimler filtrenin
takip ettigi izin giincellenmesinde rol oynar. Bu durumdan dolay1 Kalman
filtresi denklemlerinin degistirilmesi gerekir. Kalman filtresi ile veri
iliskilendirme ydnteminin birlestirilmesi agagidaki gibi yapilir.

Kabuller:

- Sadece ilgilenilen bir hedef olmali. Hedef ve o&lglim modeli

asagidaki gibidir.
X (k+1) = FX (k) +Tv(k) (2.76)
Z(k) = HX (k) + w(k) @.77)

- Hedefe ait iz baslatilmis olmali.
- Hedefe ait gegmis bilgiler asagidaki gibi 6zetlenebilmeli.

plX )/ 25" |= N[ X (k) X (k / k1), Pk / k ~1)]
(2.78)

- Her an i¢in gecerlilik bolgesi olusturulmali.

- Olast gegerli 6l¢limler icinde en fazla bir tanesi hedef kaynakli
6l¢lim olmalidir.

- Qeri kalan 6lgiimler parazit yanki olarak islem goriir ve bir bigimli
olasilik yogunluk fonksiyonuna sahiptir.

- Hedef algilama her an i¢in istatistiksel olarak bagimsiz bir olaydir
ve bu olayin olasilig1 Pp’dir.

Yukaridaki kabuller 15181nda iliskilendirme olay1 asagidaki gibi yapilir.
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0.5 {z,(k) hedef kaynakl o¢liim} i=1,.m(k)
e {hedef kaynakl ol¢ciim yok} i=0

2.79)
Toplam olasilik teoremini (Bendat et al. 1971), (Li 1999) kullanarak
durumun k anindaki kosullu beklenen degeri sdyle yazilabilir:

Xk k) =E[x (k) 2" ]

m(k)

= > X, (k! k)p, (k) (2.80)

i. 0l¢iime bagli olan kestirim asagidaki gibi ifade edilir.

X.(k|k)=Xk|k-D)+W(kW, (k)  i=1,..mK

(2.81)
Buna karsilik gelen inovasyon soyle verilir.
v, (k)= Z,(k)- Z(k | k1) (2.82)
Kazang ifadesi Kalman filtresindeki ile aynidir.
W(k)=P(k|k-1)Hk)S(k)™" (2.83)

i = 0 durumunda hicbir 6l¢iim gegerli degildir. Boyle bir durumda; durum
kestirimi, durumun 6ngdriim degeri olarak giincellenir.

X, (k/k)= X (k/k-1) (2.84)
(2.77) ve (2.84) esitlikleri (2.80) i¢inde birlestirilirse:

Xk k)= Xk | k=D +WEWvE) i=1,..mEK
(2.85)

Birlestirilmis inovasyon:
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m(k)

(k)= B (k)v, (k) (2.86)
i=0
Giincellenen durum ile ilgili kovaryans asagidaki gibi ifade edilir.

P(k | k)= By (k)P(k | k=1)+[1- B, ]P* (k | k) + P(k)
(2.87)

~

Bu ifadede P° gergek Olgiim kovaryansidir. P ise inovasyon teriminin
dagilimini simgeler ve asagidaki gibi ifade edilir.

m(k)

P= W(k){ Z B (k) (k)v, (k) —v(k )V(k)}W(k)'

(2.88)
k) olasihigiyla hi¢ bir 6lciim gegerli degildir. Bu durumda 6ngoriim
By (k) gy g g g

kovaryansi bu agirlikla garpilarak giincellenmis kovaryans olarak kullanilir.

Kalman filtresi ile olasiliksal veri iliskilendirme ydnteminin yukarida
anlatildigr gibi birlestirilmesi ile olasiliksal veri iliskilendirme filtresi
(Probabilistic Data Association Filter — PDAF) elde edilir. Sekil 2.7’de
olasiliksal veri iligkilendirme filtresinin blok semas1 gorilmektedir. Sekil
2.1’de wverilen Kalman filtresi ile karsilastirildiginda olasiliksal veri
iligkilendirmesini durum kestirim dongiisii ile durum kovaryans kolu
arasinda gecislerin daha fazla oldugu goriiliir. Bunun temel sebebi veri
iliskilendirme modiiliiniin filtre igerisine gomiilii olmast ve veri
iliskilendime sirasinda iki dongii arasinda bilgi alig-verisinin gerekliligidir.

2.6.2.4. Etkilesimli coklu model filtre / Olasiliksal veri ilskilendirme
yontemi

ECM algoritmast ile olasiliksal wveri iliskilendirme ydnteminin
birlestirilmesi; ECM algoritmasinda yer alan filtrelerin boliim (2.6.2.3)’de
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anlatilan OVI filtreler ile yer degistirmesi, filtreler arasindan bir tanesinin
merkez filtre olarak se¢ilmesi ve ECM algoritmasi igerisinde hesaplanan
benzerlik fonksiyonlarmin hesaplanma seklinin degistirilmesi anlamina
gelir  (Bar-Shalom 1990). ECM algoritmast ile olasiliksal veri
iligkilendirme ydnteminin birlestirilmesi ile olugsan hedef takip algoritmasi
literatiirde etkilesimli ¢oklu model olasiliksal veri iliskilendirme (ECMOVT)
filtre olarak isimlendirilmektedir.

ECM algortimasi igerisinde yer alan filtrelerden hangisinin merkez filtre
olacaginin karari, gecerlilik bolgesi, diger filtrelerin gecerlilik bolgelerini
kapsayan filtrenin segilmesi olarak verilmelidir. Gegerlilik bdlgesi en biiyiik
olan filtre boliim (2.6.2.2.1.)’de anlatildig1 gibi siire¢ giiriiltiisii en biiyiik
olan filtre olacaktir.

Drurum Kestirimi Durum K ovaryanst

Fkik) Pkt k)
Cinganilen Durum
Ongdrilen D K
XA ngbriilen Durmun K ovaryans
l Ple+1/E)
Ongirilen Olgim
Zk+1/4) trovasgon K ovargans:
1 [ SUE+T)
P Inovasyan ve Olgiim e

G egerliliginin Hesaplanmast

Zk+1) =1k +1)

Filtre K azancimun H esaplanmast

1 Wk +1)
Nigkilendirme Olasthklarmn
Heseplarenas
G+
1 Slgum Merkezli B elirsizligin
! Dumum Kovaryansima Etkisi
Birlegtirilmis [ novasyon —,—P
Brr+1
vl +1)
l h
Guncellenen Dumam Festirimi Guncellenen Dumum Kovaryans
Kle+1/k+1] Prik+1

Sekil 2.7. Olasiliksal veri iligkilendirme filtresi blok semas.
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ECMOVI algoritmasi da merkez filtre gegerlilik bolgesi icerisinde yer alan
Olciimleri belirler. Diger filtreler kendi gegerlilik bdlgelerini olusturmazlar
ve merkez filtrenin gecerlilik bdlgesi icerisinde yer alan Olc¢limleri
kullanarak, bu 6l¢iimler icin OVI yontemine gore 6lgiim olasiliklarni
hesaplayip filtrenin takip ettigi izi giincellerler.

ECMOVI algoritmasinin standart ECM algoritmasindan veri iliskilendirme
yapabilen filtreler ile kurulmasi disindaki en biiyik farki benzerlik
fonksiyonunun hesaplanma yontemindedir. Standart ECM algoritmasinda
k+1 aninda j. filtreye benzerlik fonksiyonu asagidaki gibi hesaplanir.

1 —%v/(k+l)’S/(k+l)v/(k+l)

—_— (2.89)
J27|S (k+1)

Burada S; ve v; sirastyla i. filtreye ait inovasyon kovaryansi ve inovasyon
degeridir. ECMOVI algoritmasinda yukarida verilen esitlik asagidaki esitlik
ile degistirilir.

A (k+1)=

1-P] P, W

A, (2=~ + (k)Vm(kHZN[Z (k):Z (k 1k —1),57 (k)]

(2.90)

Burada PD/ j. filtrenin tespit olasih@i, m(k) gegerlilik bdlgesi igerisindeki

olgiim sayis1, V' gegerlilik bolgesinin hacmidir.

2.6.2.5. Skala carpanh adaptif Kalman filtre / En yakin komsu veri
iliskilendirme yontemi

Literatiirde skala carpanli adaptif Kalman filtre ile en yakin komsu veri
iliskilendirme ydntemi birlestirilerek bir ¢alisma daha 6nce yapilmamustir.
Tezde iki algoritmanin birlestirilmesi gergeklestirildi.  Skala carpanlt
adaptif Kalman filtre, standart Kalman filtreden kestirim kovaryansini
Oongoriim degerinin hesaplanis yontemi agisindan ve Kalman filtresinden
farkli olarak skala garpani hesaplanmasi yoniinden ayrilmaktadir. Bu iki
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fark en yakin komsu veri iligkilendirme yontemini etkilememektedir.
Dolayist ile skala ¢arpanli adaptif Kalman filtre ile en yakin komsu veri
iligkilendirme yontemini birlestirilirken, boliim (2.6.2.1)’de Kalman filtresi
i¢in kullanilan sekli degistirilmeden kullanildi.

2.6.2.6. Skala carpanh adaptif Kalman filtre / Olasihiksal veri
iliskilendirme yontemi

Olasiliksal veri iliskilendirme yontemi ile skala ¢arpanli adaptif Kalman
filtrenin Dbirlestirilmesi, bélim (2.6.3)’de anlatilan OVI filtrenin skala
carpam hesaplanarak adaptif hale getirilmesidir (Efe et al. 2002). OVI
filtrenin adaptif hale getirilmesi sirasinda, filtrenin kestirim kovaryansinin
ongoriim degerini hesaplayan esitligi asagidaki esitlik ile degistirilmektedir.

P(k+1/k)=FP(k/K)F" +@*(K)LOT" (2.1

Bu degisikligin yanisira (Efe et al. 2002)’de skala ¢arpanin hesaplanmasi
bolim (2.3)’de verilen yontem ile yapilmaktadir. Burada dikkat edilmesi
gereken bir nokta vardir. Skala carpanin hesaplanmasinda 6nemli bir rol
oynayan inovasyon degeri OVI filtrede, gegerlilik bélgesi igerisinde yer
alan her bir dl¢limiin iirettigi inovasyonlarin agirliklandirilarak toplanmasi
seklinde esitlik (2.86)’daki gibi tarif edilmektedir. Skala carpani esitlik
(2.86)’da verilen birlestirilmis inovasyon kulanilarak hesaplanmaktadir. Bu
durumda, gecerlilik bolgesi igerisinde yer alan her bir Ol¢iim, skala
carpaninin degerine dolayli yoldan etkimektedir. Tez caligmasinda skala
carpaninin hesaplanis yontemi, gecerlilik bolgesi igerisindeki Sl¢timlerin
skala carpaninin degerini dogrudan etkileyecek sekilde degistirildi. Bu
degisikligin yapilmasi ile skala ¢arpani asagidaki gibi hesaplandi.

‘k+1.” anda gegerlilik bolgesi icerisinde ‘m’ tane Sl¢iim oldugu varsayilsin
ve bu Olgiimler Z(k+1),...,.Z,(k+1) olsun. Bu ol¢iimler ve filtrenin
hesapladig1 Ol¢iimiin Ongoriim degeri Z(k+1|k) kullanilarak, gegerlilik
bolgesi igerisindeki i. 6l¢iim i¢in inovasyon degeri ‘v’ asagidaki gibidir.

v.(k+1)=Z(k+1)- Z(k+1|k) (2.92)
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Her bir inovasyon degeri icin bolim (2.3)’de anlatilan yontem ile
hesaplanan skala carpami ©,(k+1) ve OVI filtrenin gegerlilik bolgesi

igerisinde yer alan Slgiimler igin hesapladigi olasihik degerleri S5, (k +1)

i=1,...,m olmak iizere;
Ok +1) =) B (k+1)O,(k+1) (2.93)
i=1

skala carpani esitlik (2.93)’deki gibi hesaplandi.

2.6.2.7. Yeni adaptif Kalman filtre / En yakin komsu veri
iliskilendirme yontemi

Tezde sunulan yeni adaptif filtrenin en yakin komsu veri iliskilendirme
yontemi ile birlestirilmesi, bu yontemin filtrenin dl¢iimden bagimsiz olarak
iirettigi inovasyon kovaryansini kullanmasi, veri iligkilendirme sonucunda
tek bir 6l¢iim ortaya ¢ikarmasi sebebiyle, iki algoritmanin birlestirmek i¢in
tek bir yol vardir. Tezde iki algoritma bolim (2.6.2.1)’de Kalman filtresi
i¢in anlatilan yontem ile birlestirildi.

2.6.2.8. Yeni adaptif Kalman filtre / Olasiliksal veri iliskilendirme
yontemi

Tezde sunulan yeni adaptif Kalman filtrenin olasiliksal veri iliskilendirme
yontemi ile birlestirilmesi, yeni adaptif Kalman filtrenin siire¢ giiriiltiisii
kovaryansi hesaplama yénteminin boliim (2.6.2.3)’de anlatilan OVI filtreye
uyarlanmasi anlamina gelmektedir.

Yeni adaptif Kalman filtre, her gilincelleme aninda siire¢ giiriiltiisii
kovaryansini, filtrenin hesapladigl inovasyon ve inovasyon kovaryansina
gore hesaplamaktadir. Her hangi bir veri iliskilendirme yonteminden
bagimsiz disiiniildiigiinde, sitire¢ giriiltiisii kovaryansi hesaplanirken,
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sadece bir Ol¢lim olmasi sebebiyle bir inovasyon degeri ve Kalman
filtresinin yapist geregi her zaman sadece bir inovasyon kovaryansi degeri
vardir. OVI filtrede ise Kalman filtresi tabanli olmas1 nedeniyle, her zaman
yine bir inovasyon kovaryansi degeri hesaplanirken, gecerlilik bolgesi
icerisine diisen Ol¢iim sayisina bagl olarak, birden fazla inovasyon degeri
olabilmektedir. Ayrica OVI filtrede, gecerlilik bdlgesi igerisinde 1 tane
Olciim olsa dahi bu 6l¢iim 1 olasilik ile hedef kaynaklidir karari verilmez,
dl¢iim belirsizligi gdz dniinde bulundurulur. Bu bilgiler OVI filtreye, béliim
(2.4)’de sunulan yeni adaptif Kalman filtrenin siire¢ giiriiltiisii kovaryansi
hesaplama yonteminin uyarlamasi yapilirken, her bir 6lgiime ve o dl¢limiin
iliskilendirme olsihigma ihtiyag oldugunu gostermektedir. OVI filtre igin
siire¢ giiriiltiisii kovaryansi dl¢limler, dl¢limlerin iligkilendirme olasiliklart
ve inovasyon kovaryansmnin varliginda asagida anlatildigi  gibi
gergeklestirildi.

‘k+1.” anda gegerlilik bolgesi icerisinde ‘m’ tane Sl¢iim oldugu varsayilsin
ve bu Olgiimler Z(k+1),...,Z,(k+1) olsun. Bu ol¢iimler ve filtrenin
hespladigr olglimiin  6ngoriim degeri Z(k+1|k) kullanilarak, gecerlilik
bdlgesi igerisindeki i. 6l¢iim igin inovasyon degeri ‘v’ asagidaki gibidir.

v(k+1)=Z(k+)-Z(k+1]k)  (2.93)

Filtrenin hesapladigi inovasyon kovaryansi S, (k+1), bu kovaryansin
6zdegerlerinin karekskii £, (k+1), E, (k+1) ve her bir inovasyon
degeri i¢in hesaplanan anlik inovasyon kovaryansi degerleri S (k+1),bu

kovaryanslarin dzdegerlerinin karekokii £ (k+1), E ;. (k+1) i=1,.m
xi Jyi

olmak iizere, gecerlilik bolgesi igerisinde yer alan her bir olglim ile

hesaplanacak siire¢ giiriiltiisii kovaryansinin x ve y bileseni asagidaki

gibidir.

Cxi :Ea»_E

. (2.94)

C,=E, —E

B (2.95)

Gegerlilik bolgesi igerisinde yer alan her bir 6l¢lim i¢in hesaplanan siire¢
glrliltisic kovaryansinin x ve y bilesenleri, filtrenin Ol¢limler icin
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hesapladig1 iliskilendirme olasiliklann S, (k+1) i=1,..m kullamlarak

birlestirildi ve o gilincelleme anina ait siire¢ giiriiltiisii kovaryansi elde
edildi.

C. =Y Bk+1)C, (2.96)
i=1

C, =Y Bk+1)C, 2.97)
i=1

0= ¢ 0 2.98

- 0 Cyz ( . )
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3. MATERYAL ve YONTEM

Bu tez ¢alismasinda incelenen hedef takip filtrelerinin, takip performanslari
bir hedef arama — takip uzayi simiile edilerek ortaya kondu. Hedef arama —
takip uzay1r igerisinde 6 hedef senaryosu olusturuldu ve parazit yanki
modellendi. Olusturulan hedef arama — takip uzayinda incelenen hedef takip
filtreleri ve bu filtrelerin parametreleri farkli ayarlanmus tiirleri i¢in, cesitli
performans kriterlerine gore deneysel ¢calisma yapildi.

3.1. Dinamik Modeller

Senaryolarin olusturulmasi ve hedef takip filtrelerinin tasariminda gesitli
dinamik modeller kullanild1. ki boyutlu ve 3 boyutlu kartezyen uzay icin
gelistirilmis dinamik modeller (Li et al. 2000)’de ve bu makalenin
gelistirilmis hali olan (Li et al. 2003)’de ayrintilar ile verilmektedir. Tez
calismasinda hem senaryolarin olusturulmast hem de hedef takip
filtrelerinin tasarimi i¢in 3 temel dinamik model kullanildi. Bu modeller : 1)
Kesikli zaman beyaz giiriiltii ivmelenme modeli, ii) Kesikli zaman Weiner
ivmelenme modeli, iii) Kesikli zaman koordineli doniis modeli’dir.

3.1.1. Kesikli zaman beyaz giiriiltii ivmelenme modeli

Kesikli zaman beyaz giriilti ivmelenme modeli, pozisyon ve hiz
durumlarin1 igeren 2. dereceden bir modeldir. Bu model ile sabit hiz
durumunun O ortalamali beyaz Gaussian giiriiltii ile bozuldugu dogrusal
hareket modellenir. 3 boyutlu kartezyen uzaym bir boyutu i¢in model
esitlikleri asagidaki gibidir.

X(k+1) = FX(k)+v(k) 3.1)
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Esitlik (3.1)’de X(k) durum degiskeni, F durum gecis matrisi I siireg
giiriiltiisii kazan¢ matrisi ve v(k) siire¢ giirtiltiisiidiir. Bu degerler asagidaki
gibidir.

X=[x i (3.2)
F = LT 3.3
o 1 G-
2
I= [0’ T } (3.4)
T
v(k) ~ N(0,0,) 3.5)

Bu esitliklerde T 6rnekleme arali§ini gostermektedir.

Bu esitlikler kullanilarak 2 ya da 3 boyutlu kartezyen uzay igin dinamik
model eksenler birbirinden bagimsiz iken F ve I' matrislerinin blok-
kosegen olarak coklanmasi ile kolayca ortaya konulabilir.

3.1.2. Kesikli zaman Weiner ivmelenme modeli

Kesikli zaman Weiner siireci ivmelenme modeli, pozisyon, hiz ve ivme
durumlarimi iceren 3. dereceden bir modeldir. Bu model ile sabit ivme
durumunun O ortalamali Gaussian beyaz giiriiltii ile bozuldugu durum
modellenir. 3 boyutlu kartezyen uzaymn bir boyutu i¢in model esitlikleri
asagidaki gibidir.

X(k+1)=FX(k)+Tv(k) (3.6)
X=[x x ¥ 3.7
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F=l0 1 T (3.8)
0 1
0,57
=\ T 3.9)
1
v(k) ~ N(0,0,) (3.10)

Bu esitliklerde T o6rnekleme araligini, X(k) durum vektoriini, v(k) 0
ortlamali Gausian siireg giiriiltiisii vektoriinii, F durum gecis matrisini ve I’
stirec giiriiltiisi kazang matrisini gostermektedir.

iki ya da 3 boyutlu kartezyen uzay igin, eksenler birbirinden bagimsiz iken,

yukarida verilen esitlikler kullanilarak modelleme, F ve I" matrislerinin
blok — kdsegen ¢oklanmasi ile elde edilir.

3.1.3. Kesikli zaman koordineli doniis modeli

Koordineli doniis hareketi bir cismin diizlemde sabit agisal hiz ile sabit
hizda (hiz vektoriiniin genligi) yaptig1 doniis hareketidir. Kartezyen uzayda
x-y diizlemi i¢in koordineli doniis dinamik modeline ait esitlikler asagidaki
gibidir.

X(k+1) = FX (k) +v(k) (3.10)

X=[x x y y] @3.11)
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. sinQT 0 _l—cosQT_
Q Q
0 cosQT 0 —sin QT
F= , (3.12)
1—cos QT 1 sin QT
Q Q
0 sinQT 0 cosQT |

v(k) ~ N(0,0,) 3.13)

Durum gecis matrisi F’de gorillen €2 acisal hiz degeridir. 3 boyutlu
kartezyen uzayda hedef hareketi modellenirken, hedefin bir diizlemde
koordineli doniis hareket modeline gore hareket etmesi isteniyor ise o
diizlemdeki durumlar i¢in esitlik (3.12) kullanilmalidir. Koordineli doniisiin
yapildig1 diizleme dik olan kartezyen eksende ise hedef hareketi kesikli
zaman beyaz giiriiltii ivmelenme modeline gore ya da kesikli zaman Weiner
stireci ivmelenme modeline gore tasarlanabilir.

3.2. Hedef Senaryolari

Tez caligmasinda hedef takip filtrelerinin performanslarini degerlendirmek
icin 2 boyutlu kartezyen uzayda 6 tane hedef senaryosu tasarlandi. Bu
senaryolar tasarlaniken 6rnekleme araligi 1 saniye secildi. Senaryolarda yer
alan 6 hedef de 2 boyutlu kartezyen uzayda (2000m,2000m) noktasindan
her iki eksende 200m/sn hizlar ile hareketlerine baslamaktadirlar. Hedefle
24 saniye boyunca kesikli zaman beyaz giiriiltii ivmelenme modeli uyarinca
hareket ettikten sonra, kesikli zaman koordineli doniis modeli uyarinca 20
saniye boyunca hareket etmektedirler. Bu siire boyunca hedefler sirasiyla
2.5, 3, 4,5, 6 ve 7 derece/sn. agisal hizlar ile koordineli doniis hareketi
yapmaktadirlar. Koordineli doniis hareketinin bitiminde hedefler 24 saniye
boyunca kesikli zaman beyaz giiriiltii ivmelenme modeli uyarinca hareket
etmektedirler.
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Senaryolar {iretilirken her Ornekleme aninda hedef

ortalamali beyaz Gaussian siire¢ giiriiltiisii eklendi.

kovaryansi asagidaki gibi secildi.

hareketlerine 0
Stire¢  giiriiltiisii

(3.13)

Sekil 3.1°de hedef senaryolarmin 2 boyutlu kartezyen uzaydaki goriiniimii
verilmektedir. Ik 24 saniyelik boliimde hedefler aym gezingeye sahipken
koordineli doniisiin baslamas: ile birbirlerinden ayrilmaktadir. Sekil 3.2°de
hedef hareketlerindeki ivme degisimi verilmektedir. Tasarlanan
senaryolardaki hedefler 1,8g — 4,5g araliginda ivmelenme yapmaktadirlar.

10
25 - T T T T T T T
2 i -
151 |
T | e
>
1 I -
Senaryo 1
------ Senaryo 2
= -—Senaryo 3
0aF — — Senaryo 4 i
Senaryo 5
[ SEHEWBE
1

D 1 1 1 1 1
-4000  -2000 0 2000 4000 6000 8000
#(m)

1
10000 12000

Sekil 3.1. Hedef gezingelerinin 2 boyutlu kartezyen uzaydaki goriiniimii.
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Genlik (g)

4.5
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25

1.5

05F

ml- : 1
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it
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Senaryo 1
——————— Senaryo 2
— - —Senaryo 3
— — Senaryo 4
Senaryo 5
------- Senaryo B

1
300 400
Ornek Mumarasi

Sekil 3.2. Hedef hareketlerindeki ivme degisimleri.

Parazit Yanki Modelleme

N tane ¢oziiniirliik hiicresine sahip bir sensor i¢in
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Her hangi bir 6l¢iim aninda, hedef kaynakli olmayan 6l¢limlerin tamamina
parazit yanki denir. Parazit yanki istenmeyen Ol¢iim ya da yanlhis alarm
olarak da adlandirilabilir. Parazit yankinin bir ¢ok sebebi vardir. Baglica
sebepleri; kullanilan sensorlerin trettigi giiriiltli, sensodrlerin bulundugu
bdlgenin cografi durumu, havadaki bulutlar, yagmur olarak sayilabilir.

Parazit yankili ortamda hedef takibi yapmak i¢in tasarlanan bir algoritmanin
test edilebilmesi icin, iiretilen senaryoda parazit yankinin da modellenmesi
gerekir. Parazit yanki i¢in (Bar-Shalom et al. 1995)’de verilen model
asagidaki gibidir.




- Yanlis alarm olusma olay1 hiicreden hiicreye istatistiksel olarak
bagimsiz,
- Her bir hiicrede yanlis alarm olasilig1 P, = p olsun.

Bu durumda N tane hiicrede yanlis alarm sayisinin olasilik kitle fonksiyonu
binom dagilimu ile verilir ve asagidaki gibir.

N
P{nFA =m}= Hiy (m) = (m]pm (I- p)N_m (3.14)

N hiicrenin hacmi V ise, yanlis alarmlarin uzaysal yogunlugu da

2’: E[”FA]
V

eger p<<l ise A = % (3.15)

olur.
Np degerinin kuvvetini 1 ya da daha biiyiik yapacak ¢oziiniirlik hiicresi

sayisi icin (3.14) esitligine Poisson dagilimi iyi bir yaklagim olur. Bu
durumda Poisson yaklasimi

Np(Np')'"
Uy (m)y=e ™ (3.16)

(3.16) esitliginde ifade edildigi gibi olur. Bu yaklasim p<0,1 igin yliksek
dogrulukta sonug tiretir.

Yukarida yapilan iki kabul 1s1ginda yanlis alarmlarin sayisinin, uzaysal
yogunluga bagl olarak Poisson dagilimli oldugu sdylenebilir. Yanlis
alarmlarm yeri ise yine iki kabul gézoniine alindiginda V hacmi igerisinde
bir bigimli dagilimlidir. Bu dagilima ait olasilik yogunluk fonksiyonu
asagidaki gibidir.

p(z/z bir yanhs 6l¢iim) :% (3.17)

Gergekte parazit yankilar bu modelde oldugu gibi homojen olarak dagilmaz.
Pra ve A takip bolgesi igerisinde siirekli degisen degerlerdir. Bu modeli
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gercek ortamdan uzaklastiran bir baska sey de, gercek cevre kosullarinda
enerji yayan ya da yansitan araglarin sabit parazit yankiya neden olmasidir.
Yukaridaki model sadece rasgele olusan parazit yankilar1 temsil etmektedir.

Tez calismasinda yukarida anlatilan parazit yanki modeli kullanilarak,
hedeflerin i¢inde bulundugu biitiin uzay yerine, hedef takip filtresinin
hesapladig gegerlilik bolgesi etrafinda parazit yank: olusturuldu. Parazit
yankmin gegerlilik bdlgesi etrafinda olusturulmasinin sebebi, gegerlilik
bdlgesi igerisinde istenilen sayida parazit yanki olmasini saglamak ve
parazit yanki mikatarindaki degisimin hedef takip filtrelerinin
performanslarini nasil etkiledigini arastirmaktir. Ancak belirli bir bolgede
parazit yank1 olusturulurken dikkat edilmesi gereken bir nokta (Li 1992)’de
aciklanmaktadir. Bu nokta parazit yankinin yerinin, ilgilenilen bolge
icerisinde diizgiin dagilima sahip olmasidir. (Li 1992)’de, ilgilenilen
bolgenin (gecerlilik bolgesi) merkezi sabit kalmak kosulu ile bolge 10 kat
biiytitiiliip, yeni olusturulan bolge igerisinde parazit yanki diizgiin dagilimli
olarak olusturuldugunda, ilgilenilen bolge igerisinde yer alan parazit
yankilarin da diizgiin dagilima sahip olacagi gosterilmektedir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI

4.1. Parazit Yanki Bulunmayan Ortamda Hedef Takip Filtrelerinin
Performanslar:

Parazit yankinin ihmal edildigi ortami simiile etmek igin bdlim (3.2)’de
anlatilan 6 hedef senaryosu kullamldi. Iki boyutlu kartezyen uzayda (0,0)
koordinatlarinda bir sensér oldugu varsayilarak, senaryolardan 1 saniye
ornekleme aralig1 ile pozisyon bilgileri (hedefin x ve y eksenlerindeki
konum bilgileri) elde edildi. Pozisyon bilgilerine 0 ortalamali 50m standart
sapmal1 beyaz Gaussian giiriiltii eklenerek, senaryolarda simiile edilen hedef
hareketlerine ait 6l¢timler elde edildi.

Parazit yankisiz ortamda 7 farkli hedef takip filtresi icin takip dogrulugu
incelemesi yapildi ve her bir senaryo icin sonuglar karsilastirmali olarak
verildi. Takip dogrulugu incelemesi, iki adaptif Kalman filtre, 2 standart
Kalman filtre ve 3 IMM filtre i¢in yapildi. Adaptif Kalman filtrelerden
birincisi siire¢ giiriiltiisii kovaryansinin her giincelleme aninda hesaplanan
bir katsay1 ile carpilarak degistirildigi filtre (AKF 1), ikincisi ise siire¢
giirtiltiisii kovaryansinin her giincelleme ani igin yeniden hesaplandigi yeni
adaptif Kalman filtredir (AKF 2). Adaptif Kalman filtrelerin ikiside kesikli
zaman beyaz giiriilti ivmelenme modeline sahiptir. Tasarlanan 3 IMM
filtreden birincisi; iki modele sahiptir ve bu modeller koordineli doniis ve
kesikli zaman beyaz giiriiltii ivmelenme modelleridir (IMM 1). ikinci IMM
filtre; iki tane kesikli zaman beyaz giiriiltii ivmelenme modeline sahiptir
(IMM 2) ve bu modellerden biri diigiik degerli digeri yiiksek degerli siireg
giiriiltiisii kovaryansina sahiptir. Ugilincii IMM filtre; biri kesikli zaman
beyaz giiriiltii ivmelenme modeli, diger ikisi kesikli zaman Weiner siireci
ivmelenme modeli  olmak iizere {i¢ modele sahiptir (IMM 3). Takip
dogrulugu incelemesi i¢in tasarlanan satandart kalman filtrelerin ikisi de
kesikli zaman beyaz giiriiltii ivmelenme modeline sahiptir (KF 1 ve KF 2),
fakat stire¢ giirtiltiileri farklidir.

Cizelge 4.1°de standart Kalman filtrelerin ve IMM 2 algoritmasinda yer
alan modeller i¢in belirlenmis siire¢ giiriiltlisii degerleri verilmektedir. Siire¢
glirliltiisii kovaryanslari, 2 boyutlu kartezyen uzayda eksenlerin birbirinden
bagimsiz oldugu varsayimi dolayisiyla, x ve y eksenleri i¢in degere sahip
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kosegen matrisi bicimindedir. IMM 2 algoritmas1 ve KF 1 i¢in belirlenen
siire¢ gliriiltlisii kovaryans degerleri, her bir senaryo i¢in hedef hareketinin
maksimum ivmesinin bilindigi varsayilarak ¢izelgedeki gibi se¢ildi. IMM 2
algoritmasinda yer alan modellerden birincisi igin siire¢ glriiltlisii
kovaryansi; ilgilenilen senaryo i¢in, hedefin maksimum manevra yaptigi
durumu takip edebilecek sekilde belirlendi. Algoritmanin ikinci modelinde
ise, manevranin olmadigl hedef hareket boliimlerinin takip edilebilmesi
amaciyla diisiik degerli siire¢ giiriiltiisii kovaryansi belirlendi. KF 2 i¢in ise,
hedef hareketi hakkinda 6n — bilginin bulunmadig: (ger¢cek yasamda hedef
hareketi hakkinda bilgiye sahip olmak miimkiin degildir) varsayilarak,
biitlin senaryolar igin sabit ve diisiik degerli siire¢ giiriiltiisii kovaryansi
belirlendi.

Cizelge 4.1. IMM 2 ve standart Kalman hedef takip filtreleri i¢in siireg

giiriiltiisii kovaryans degerleri.

SENARYOLAR Hedef Takip Filtreleri
IMM 2 Filtre i¢in Siire¢ Standart Kalman Filtre i¢in
Giirltiisii Kovaryans Siire¢ Giirltiisii Kovaryans
Degerleri Degerleri
1. Model 1. Model KF 1 KF2
(2. derece) (2.
derece)
Senaryo 1 (324 0 [10 0] (324 0 (75 0]
| 0 324 10 10] | 0 324 | 0 75]
Senaryo 2 (441 0 (10 0] (441 0 ] (75 0]
| 0 441 10 10] | 0 441 | 0 75]
Senaryo 3 (729 0 [10 0] [729 0 ] (75 0]
| 0 729 10 10 | 0 729] | 0 75]
Senaryo 4 1225 0 [10 0] 1225 0 (75 0]
0 1225 10 10] 0 1225 | 0 75]
Senaryo 5 1600 0 [10 0] 1600 0 (75 0]
0 1600 10 10 0 1600 | 0 75]
Senaryo 6 2116 0 (10 0] 2116 0 (75 0]
0 2116 10 10] 0 2116 | 0 75]

Cizelge 4.2’de IMM 1 ve IMM 3 alogritmalarinda yer alan her bir model
icin belirlenen siire¢ giiriiltiisii kovaryans degerleri verilmektedir. IMM 1
algortimasinda diger IMM algoritmalardan farkli olarak agisal hiz kestirimi
de yapilmaktadir. Dolayisiyla IMM 1 algoritmasi i¢in belirlenen siire¢
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giiriiltiisii kovaryans degerleri x,y bilesenleri yaninda agisal hiz bilesenine
de sahip olan 3x3 kosegen matris bicimindedir. IMM 1’in 1. modeli,
koordineli doniis modelidir ve hedefin manevra yaptig1 bdliimleri, filtrelerce
kestirimi yapilan acisal hiz bilgisini kullanarak takip etmek iizere ayarlandi.
Bu nedenle biitiin senaryolar icin ayni, diisik degerli silire¢ giiriiltiisii
kovaryansi belirlendi. IMM [’in ikinci modeli i¢in, ilgilenilen hedefin
manevra yapmadigi durumlar takip edilebilmesi amaglanarak, diigiik
degerli siire¢ giiriiltiisii kovaryans1 belirlendi. IMM 3 alogritmasinda yer
alan 3. dereceden modellerden biri (Cizelge 4.2’de 1. Model) manevra
baslangici ve bitiminde digeri (Cizelge 4.2°’de 2. Model) ise manevranin
devam ettigi siirede hedef takibinin devam ettirilebilmesini saglamaktadir.
1. Modelin siire¢ giiriiltiisii kovaryansi manevranin baslangi¢ ve bitimini
algilamak ve bu duruma uygun tepkiyi verebilmek i¢in yiiksek degerli
belirlendi. 2. Model de ise, model, yapis1 geregi manevray1 takip edebilme
yetenegine sahip oldugundan diisiik degerli siire¢ giiriiltiisii kovaryansi
belirlendi. Algoritmanin 3. modeli, manevranin olmadig1 boliimlerde hedef
takibini gerceklestirmektedir ve bu nedenle diisiik degerli slire¢ giiriiltiisii
kovaryansi belirlendi.

Cizelge 4.3°de IMM algoritmalar i¢in mod gegis olasiliklart verilmektedir.
Mod gegis olasiliklari; ilgilenilen gilincelleme aninda hedef hareketi ile
uyumlu oldugu varsayilan modelin, bir sonraki anda hangi olasilikla hedef
hareketi ile uyumlu olacagin1 ve algoritma igerisindeki diger modellere
gecisin hangi olasiliklar ile yapilacagini gosterir.

Biitiin filtreler icin dl¢lim giiriiltiisii kovaryanst her iki kartezyen eksen icin
de 2500m” olarak belirlendi.

Hedef takip filtrelerinin, takip dogruluklari; Ol¢iimlere gore normalize
pozisyon hatasi tiirlinden, 1000 Monte Carlo simiilasyonu yapilarak her
senaryo i¢in ayr1 ayr1 elde edildi.

\/ > (G, =x(m),)” +(P(n), = y(n),)’]

OGNPH = =
XN 120y, ~x(n),) +(Z(w), - y(m),)’]
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Cizelge 4.2. IMM 1 ve IMM 3 hedef takip filtreleri i¢in siire¢ giiriiltiisii
kovaryans degerleri.

Senaryolar
I njmjiv]|v]wv
IMM 1 1. Model [10 0 0 | | Diger senaryolar i¢in de,
Filtre i¢in (Koordineli 0 10 0 birinci senaryo i¢in verilen
Siirec Doniis) . degerle ayni.
Giriltiisii [0 0 O]
Kovaryans | 2. Model (2. | [10 0 0 | | Diger senaryolar i¢in de,
Degerleri Derece) 0 10 0 birinci senaryo i¢in verilen
degerle ayni.
10 0 01|
IMM 3 1. Model (3. 250 0 Diger senaryolar i¢in de,
Filtre igin Derece) { 0 250} birinci senaryo i¢in verilen
Siireg degerle ayni.
Giiriiltiisii 2. Model (3. 10 0 Diger senaryolar i¢in de,
Kovaryans Derece) { 0 10} birinci senaryo i¢in verilen
Degerleri degerle ayni.
3. Model (2. 10 0 Diger senaryolar i¢in de,
Derece) { 0 10} birinci senaryo i¢in verilen
degerle ayni.

Cizelge 4.3. IMM algoritmalar i¢in mod geg¢is olasiliklari.

Hedef Takip Filtreleri | Mod Gegis Olasihiklar:

0,95 0.05

MM {0,05 0,95}

0,95 0.05

MM 2 {0,05 0,95}

IMM 3 0,34 0,33 0,33

0,10 0,90 0

0,10 0 0,90

Yukaridaki esitlik Olglimlere gore normalize pozisyon hatasini ifade
Esitlikte X(n), p(n), x(n), y(n) smasiyla hedef
kestirim ve gercek degerleridir.  Z(n)

gostermektedir ve N yapilan Monte Carlo simiilasyonu sayisini ifade
etmektedir.

etmektedir.

pozisyonun Olctimleri
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Sekil 4.1’de senaryo 1 i¢in hedef takip filtrelerinin Olciimlere gore
normalize pozisyon hatalar1 verilmektedir. Hedefin maksimum ivmesinin
1,8g oldugu bu senaryo i¢in, biitiin hedef takip filtrelerinin 6l¢iim hatasini
iyilestirdigi goriilmektedir. Senaryoda yer alan hedefin maksimum
ivmesinin bilindigi varsayimu ile tasarlanan Kalman filtresi, beklendigi gibi
hedefin manevra yaptigt boliimlerde Ol¢iim hatasinda iyilestirme
yapabilmektedir. Ancak filtrenin manevray: takip edebilecek seviyede siireg
giriiltiisii kovaryansina sahip olmasi, menavranin olmadigi boliimlerdeki
hata iyilestirme miktarin1 olumsuz yonde etkilemektedir. Bu etki diger
senaryolar i¢in elde edilen sonuglar incelendiginde daha iyi goriilmektedir.
Senaryo 2 icin OGNPH’nin verildigi sekil 4.2’de, hedef hareketinin
manevrasiz boliimlerinde senaryo 1 igin elde edilen sonuglara gore, filtrenin
hedef takibi sirasinda daha fazla hata yaptig1 goriilmektedir. Senaryo 3 ve
senaryo 4 i¢in elde edilen sonuclarin verildigi sekil 4.3 ve sekil 4.4
incelendiginde; Kalman filtresinin, siire¢ giiriiltiisii kovaryansinin hedefin
manevra biiytikliigiine gore degistirilmesi ile manevra takibinin
yapilabilmekte ancak, manevrasiz boliimlerde OGNPH’nin senaryo 3 igin
yaklagik 0,75 seviyesinde, senaryo 4 i¢in ise 0,78 seviyesinde
gergeklesmektedir. Bu degerler senaryo 1 ve senaryo 2 ile yapilan
simiilasyonlarda elde edilen yaklasik 0,70 ve 0,73 seviyelerinin ilizerindedir.
Sekil 4.5 ve sekil 4.6da sirasiyla senaryo 5 ve senaryo 6 igin OGNPHlar1
verilmektedir. Kalman filtresinin bu senaryolardaki performansi, siireg
giiriiltiisi kovaryansinin manevra takibi yapilabilmesi i¢in hedef ivmesi
biiyiikliigiine bagli olarak yiiksek bir degere ayarlanmis olmasindan dolay,
manevrasiz boliimlerde kotiilesmeye devam etmektedir. Bu senaryolar ile
yapilan simiilasyon sonuglarinda dikkat ¢eken bir baska nokta da, siireg
giirliltiisii kovaryansinin ¢ok biiyiik olmasi durumunda Kalman filtresi,
hedefin manevara yapip yapmadigindan bagimsiz olarak hedef takibini
gerceklestirmektedir. Bu durum sekil 4.6 daha agik goriilmektedir. Yiiksek
manevra kabiliyetine sahip oldugu bilinen bir hedefin, siire¢ giirtiltiisii
kovaryansi hedefin manevra yapmasi durumu gozoniine alinarak ayarlanmis
Kalman filtresi ile takip edilmesi, hedefin manevra yapmamasi durumunda
daha az hata ile takip yapilmasi olanagim ortadan kaldirmaktadir. Gergek
yasamda hedeflerin manevra yaptigi bdliimlerin manevrasiz bdliimlere
oranla ¢ok az olmasi, Kalman filtresinin manevra takibi igin
ayarlanmasinin, hedef takip kalitesini diigiirecegi agiktir. Ayrica takip altina
alman bir hedefin tiirii bilinmedigi siirece hedefin manevra yetenekleri
hakkinda bilgiye de sahip olmak miimkiin degildir. Dolayisi ile her hangi
bir hedefi Kalman filtresi ile takip etmeye c¢alisirken, siire¢ giiriiltiisii
kovaryansinin ne olacagi sorusu cevapsizdir.
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Kalman filtresinde yasanan hedefin manevra yapmadig1 boliimlerdeki takip
hatast problemi IMM 2 filtrede, kullanilan modellerden birinin siireg
giiriiltiisii kovaryansinin manevrali boliimlerin takibini, digerinin siire¢
giirtiltiisii kovaryansinin manevrasiz boliimlerin takibini yapabilecek sekilde
ayarlanmasiyla giderilebilmektedir. Ancak IMM 2 filtre igin de, takip
edilecek hedefin tipi bilinmedigi siirece, manevralir boliimleri takip edecek
olan modelin siire¢ giiriiltiisii kovaryans seviyesini belirleme sorunu devam
etmektedir. Bu ¢alismada, modellerin siire¢ giiriiltiisii kovaryanslari, hedef
hareketi hakkinda 6n bilgiye sahip olundugu varsayimu ile belirlenen IMM 2
filtre, hedefin manevra yapmadigi boéliimlerde biitiin senaryolar igin
yaklagik 0,60 seviyesinde OGNPH yapmaktadir. Sekil 4.1 — 4.6’da goriilen
IMM 2 igin manevrasiz boliimlerde yapilan hata iyilestirme miktari,
Kalman filtresinde yasanan problemin ortadan kaldirildiginin gostergesidir.
Simiilasyonlar sonucunda IMM 2 i¢in elde edilen hata grafikleri
incelendiginde, IMM 2 filtrenin, hedefin manevra yaptifi 24 — 44.
saniyelerde, Kalman filtresine gore daha fazla hata yaptig1 boliimlerin
oldugu goriilmektedir. Ozellikle manevra baslangicinda IMM 2 filtrenin
yaptizi OGNPH’inda ani bir sigramanin oldugu dikkat g¢ekmektedir.
Senaryo 3 — 4 — 5 — 6 i¢in yapilan simiilasyonlarda manevra baslangicinda
IMM 2 filtrenin, Ol¢im hatasinin {izerinde  kestirim hatasi {rettigi
goriilmektedir. Manevra baslangicinda yapilan hatanin sebebi; IMM 2
filtrede kullanilan 2 modelinde kesikli zaman beyaz giiriiltii ivmelenme
modeli olmasi ve dolayisiyla modellerin manevra takibini siire¢ giirtiltiisii
kovaryansi seviyelerine gore yapmalari ve manevra baslangicinda model
olasiliklarindaki degigsimin yarattigi yanliliktir. Model olasiliklarindaki
degisimin nasil olacagini mod gecis olasiliklar1 belirlemektedir. Mod gecis
olasiliklar1 IMM tabanli filtrelerin en Onemli parametrelerindendir ve
olasiliklarin belirlenmesi tamamen sezgisel yapilmaktadir. Bu durum IMM
tabanl filtrelerin en biiylik tasarim problemlerindendir.

IMM 1 ve IMM 3 filtreleri i¢in yapilan simiilasyon sonuglari
incelendiginde, manevra baslangicinda filtrelerin  rettigi  kestirim
hatalarinda sigrama yasandigi, fakat hatadaki artisin IMM 2°deki kadar
biiyilk olmadigt goriilmektedir. IMM 1 ve IMM 3 filtrelerinin tasarim
parametrelerinin farkli olmasi ve filtrelerin igerdigi modeller manevra
baslangicindaki hata artisini smirlayan temel etkenlerdir. IMM 1 filtre,
biitiin senaryolar i¢in hedef takibini en az hata ile gerceklestiren filtredir.
IMM lfiltrede yer alan modellerden birinin koordineli doniis modeli olmasi
sebebiyle, filtre agisal hiz kestirimi yapmaktadir. Agisal hiz kestrimi
kullanilarak, her giincelleme aninda koordineli doniis modelinin durum
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gecis matrisi yeniden hesaplanmakta ve hedef hareketi ile uyumlu hale
getirilmektedir. Bu nedenle, hedefin maksimum ivmesinin 1,8g - 4,5g
arasinda degistigi 6 senaryoda da IMM 1, manevra sirasinda en az hata
yapan filtredir. IMM 1 filtrenin manevrasiz boliimlerde de en az hata yapan
filtre olmasinin sebebi ise; manevra yokken agisal hiz kestirimlerinin 0’a
yakin olmasi ve bu durumda hesaplanan koordineli doniis modeli durum
gecis matrisinin, 2. dereceden dinamik modelde kullanilan matris ile
yaklagik olarak ayni olmasidir. Bir baska deyisle; hedef hareketinin
manevrasiz boliimlerinde IMM 1 filtre, 2 tane aymi siire¢ giriiltiisii
kovaryansina sahip 2. dereceden modelden olusuyormus gibi
davranmaktadir. Dolayistyla dinamik modeli hedef hareketi ile uyumlu tek
bir filtre gibi kestirim yapmaktadir.

IMM 3 filtre, senaryolarda simiile edilen biitiin hedefler i¢in manevra
sirasinda IMM 1°den sonra en az hata tireten filtredir. IMM 3 filtrenin 3.
dereceden 2 modele sahip olmasi ve bu modeller ile ivme kestirimi yaparak,
hedef hareketindeki ivmelenmeyi algilamasi, manevra sirasinda filtrenin
takip dogrulugunu arttiran etkendir. Senaryo 1 ve senaryo 2 igin sonuglarin
verildigi sekil 4.1 ve sekil 4.2 incelendiginde, manevra sirasinda IMM 3’{in
yaklagik olarak IMM 1 ile ayni hata seviyesine sahip oldugu sdylenebilir.
Ancak diger senaryolarda, hedefin yaptig1 manevras: biiylidiikge, manevra
sirasinda IMM 3’lin yaptig1 hata miktarinda artis goriilmektedir. IMM 3
filtrenin, 3 modelden olusmasi ve 3. dereceden modellerin {irettigi ivme
kestirimlerinin manevra sirasindaki iyi etkileri, hedefin manevra yapmadigi
boliimlerde takip dogrulugunu koétii yonde etkilemektedir. 3. dereceden
modellerin, manevra yokken gergeklestirdikleri ivme kestirimlerinden
kaynaklanan yanlilik ve model sayisinin 3’e¢ c¢ikmasi ile manevrasiz
bolimlerde 2. dereceden modelin diger IMM tabanl filtrelerdekine gore
daha diisiik agirlik almasidan kaynaklanan yanlilik, IMM 3 filtrenin biitiin
senaryolarin manevrasiz boliimlerinde IMM 1ve IMM 2’ye gore daha fazla
OGNPH yapmasina sebep olmaktadir.

Kalman filtresinde, filtrenin hedef manevrasini takip yetenegini belirleyen
siire¢ giiriiltiisii kovaryansinin, her giincelleme aninda yeniden hesaplandigi
AKF 1 ve AKF 2 i¢in siimlasyon sonuclar1 sekil 4.1 — 4.6’da verilmektedir.
AKF 1 biitiin senaryolar i¢in uygun siire¢ giiriiltiisii kovaryans degerini
hesapladig1 skala carpani ile ayarlayarak, hedefin manevra yaptig1 ve hedef
hareketinde manevra bulunmayan bdliimlerin takibini, 6l¢lim hatasini
iyilestirerek siirdiirmektedir. Sekil 4.8’de verilen, AKF 1’in hesapladigi
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skala carpanit degerleri incelendiginde, hedefin manevra yapmadigi
bolimlerde, biitiin senaryolar igin skala ¢arpaninin degerinin 10 civarinda
oldugu goriilmektedir. Bu deger IMM tabanli filtrelerdeki diisiik siire¢
giirliltiisii kovaryansina sahip olan modelin kullandigi siire¢ giiriiltiisii
kovaryansinin 10 kati bir kovaryansin kullanildiginin gostergesidir. Bu
farkin etkisi hedefin ivmesiz hareket ettigi bolimlerde IMM tabanli
filtrelere gore daha fazla hata yapilmasi seklinde ortaya ¢ikmaktadir. Ancak
hedef manevrasini takip etmek i¢in ayarlanmis Kalman filtrenin ivmesiz
boliimlerdeki OGNPH ile karsilastirildiginda, AKF 1’in daha az hata yaptig
goriilmektedir. AKF 1’in manevra baglangicinda yaptig1 hata diger filtrelere
gbre cok daha fazla olmaktadir. Ozellikle hedef manevrasimin bilyiimesi
(senaryo 3-4-5-6) ile manevra baslangicinda yapilan hatada 1,4
seviyelerine kadar artis olamktadir. Hatadaki bu artig, skala ¢arpaninin
manevranin takibinin yapilabilmesini saglayacak seviyede degerler almasi
ile azalmakta ve 6l¢iim hatasinda yapilan iyilestirmenin gdstergesi olan 1
citasinin alta indirilmektedir. AKF 2 i¢in yapilan simiilasyonlarda, filtre
biitiin senaryolar i¢in hedef takibi sirasinda 6l¢lim hatasimi iyilestirecek
seviyede siire¢ giiriiltiisii kovaryansini hesaplayabilmektedir. Sekil 4.9’da
siire¢ giirtiltiisii kovaryansinin x bilesenin karekdkiiniin degisimi ve sekil
4.10°da siire¢ giirtiltiisii kovaryansinin y bilesenin karekdkiiniin degisimi
verilmektedir. Hedefin manevra yapmadigi boliimlerde siireg giirtiltiisii
kovaryansinin x ve y bilesenleri yaklagik 13 degerini almaktadir. Bu deger
biitin senaryolar i¢in manevrasiz béliimlerde, OGNPH’nin 0,7’ler
seviyesinde olmasini saglamaktadir. Manevrasiz boliimlerde elde edilen
%30’lara varan Ol¢ciim hatasi iyilestirme miktari, Kalman filtresinin yaptigi
hata iyilestirmeden daha iyiyken, IMM tabanl filtreler ve AKF 1’e gore
daha kotlidiir. Hedef hareketlerinin manevrali boliimlerinde AKF 2’nin
hesapladig1 siire¢ giirtiltiisii kovaryansinin x ve y bilesenlerinin degerleri
artmakta, dolayis1 ile filtre Ol¢iim hatasimi iyilestirerek hedef takibini
stirdiirebilmektedir. AKF 2, manevra baglangi¢ ve bitimini takip edebilmek
icin 3. derceden modele sahip IMM 3 filtre ile aym1 manevra baslangici
performansina sahiptir.

AKF 1 ve AKF 2 hedef hareketi hakkinda 6n bilgiye sahip olmamalarina
ragmen, hedef manevrasini algilayarak, siire¢ giiriiltiisii kovaryanslarini
manevra biylikliigline gore ayarlayabilmektedirler. AKF 2 manevra
sirasinda AKF 1’e gore, hedef takibinin yapildig1 eksenlerdeki manevra
biiyiikliiklerine bagli olarak, eksenler igin ayri1 ayr1 siire¢ giiriiltiisii
kovaryans degeri hesapladigindan, manevra sirasinda daha fazla hata
iyilestirmesi yapmaktadir. AKF 1 ve AKF 2 filtrenin hedef hareketi
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hakkinda 6n bilgiye sahip olmadan hedef takibini gergeklestirebilmelerinin
onemi, sekil 4.7°de verilen, siire¢ giiriiltiisii kovaryansi biitiin senaryolar
icin ayn1 deger olarak, manevra bilgisi bilinmeden ayarlanmis olan Kalman
filtresin icin elde edilen sonuglar1 incelemek yeterlidir. Hedef manevrasi ile
uyumsuz siire¢ giiriiltiisii kovaryansina sahip olan Kalman filtre i¢in yapilan
simiilasyonlarda elde edilen sonuglar, filtrenin manevrasiz bolimlerde
Olglim hatasim %40’lar seviyesinde iyilestirdigini, ancak manevranin
baglamasi ile filtrenin 6l¢lim hatasini iyilestiremedigini gdstermektedir.
Biitiin senaryolarda filtre manevra sirasinda 6l¢iim hatasindan daha fazla
kestirim hatas1 yapmaktadir. Siire¢ giiriiltiisii kovaryans: hedefin manevra
yetenegine bagli olarak ayarlanmamis Kalman filtre i¢in elde edilen
sonuglar ve gercek yasamda takip edilmeye c¢alisilan hedefin tipinin ve
manevra yeteneginin bilinemeyecegi gercegi goéz Oniine alindiginda, 2.
dereceden dinamik modele sahip Kalman filtre ya da manevra takibi
yapacak modeli 2. dereceden olan IMM tabanli filtre tasarlamanin ¢ok giic
oldugu ortaya ¢ikmaktadir.

1.4 ' ' . . . .
------- KF 1
13+ — — Inhd 1 |
*  IMm2
1.2F — - — MM 3 [
— AKF 1
11t & AKF 2|4
=
= 4
il
]
= 4
[
T
1 1

05 1 1 1 1
a0 10 20 30 40 a0 &0 70

Qrnek Mumarasi

Sekil 4.1. Birinci senaryo i¢in hedef takip filtrelerinin Ol¢limlere gore
normalize hatalari.
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Hata Genligi

05 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 B0 70

Ornek Murmarasi

Sekil 4.2. Ikinci senaryo igin hedef takip filtrelerinin &lgiimlere gore
normalize hatalart.

Hata Genligi

D 5 1 1 1 1
0 10 20 30 40 a0 60 70

Orek Mumarasi

Sekil 4.3. Ugiincii senaryo igin hedef takip filtrelerinin dlgiimlere gore
normalize hatalari.
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Hata Genligi

05 1 1 1 1
0 10 20 30 40 a0 60 70

Ornek Murmarasi

Sekil 4.4. Dordiincii senaryo icin hedef takip filtrelerinin Ol¢limlere gore
normalize hatalari.

Hata Genligi

D 5 1 1 1 1
1] 10 20 30 40 a0 G0 70

Crnek Mumarasi

Sekil 4.5. Besinci senaryo i¢in hedef takip filtrelerinin Slglimlere gore
normalize hatalari.
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Hata Genligi

D5 1 1 1 1
] 10 20 30 40 50 =in] 70

Ornek Mumarasi

Sekil 4.6. Altinci senaryo igin hedef takip filtrelerinin Sl¢limlere gore
normalize hatalart.

3 T T T T T T
o — 1. Senaryo
%G{} Q}{;}{}{)ﬂ(} ------- 2. Benaryo
| o o — — 3. Senaryo |
5 * %** — - — 4 Senaryo
G e He + 5 Senaryo
* + & B Senaryo
LA
= FOT il
E *;’r v
2 : .
= Gy J\‘,G
T 15} N \1* 1
1
DS | 1 1 1 1 i
0 10 20 30 40 a0 60 70

Ornek Murmarasi

Sekil 4.7. Diisiik siire¢ giiriiltiisii kovaryansina sahip Kalman filtrenin biitiin
senaryolar icin Ol¢limlere gore normalize hatalari.
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Genlik
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Sekil 4.8. Siirec¢ giiriiltiisiinii hesaplanan bir katsayi ile ¢arparak adaptiflik
saglayan filtre icin biitiin senaryolarda hesaplanan skala

carpani degerleri.

a0 T

20
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30 40
Ornek Murnarasi
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Sekil 4.9. Yeni adaptif Kalman filtrenin biitlin senaryolar i¢in hesapladigi
siire¢ giiriiltisii kovaryansinin x bileseninin karekokiiniin

degisimi.
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1 1
30 40
Ornek Mumarasi
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Ormek Mumarasi
Sekil 4.10. Yeni adaptif Kalman filtrenin biitiin senaryolar igin hesapladig:
stire¢ giirtiltiisii kovaryansinin y bileseninin karekdkiiniin
degisimi.

4.2. iz Olusturma ile ilgili Arastirma Bulgulan

Tez caligmasinda 2-de-2 ve N-de-M mantiksal iz olugturma yontemi iizerine
aragtirmalar yapildi. Bu yontemin performansim1 3 temel parametre
belirlemektedir. Bu parametreler; anlik tespit olasiligi (Pp), toplam algilama
firsat1 sayist (N) ve minimum algilama sayisidir (M). Bu parametreler iz
olugturma yapacak olan sistemin, izi, ilk 6l¢iim alinmaya basladiktan ne
kadar siire sonra baglatmis olacagint belirler. Bu nokta énemlidir. Ciinkii,
hedef takip sistemleri tasarlanirken iz olusturma iglemi i¢in ne kadar siire
ayrilacagr ve bu siire i¢in uygun N ve M degerlerinin belirlenmesi
gerekmektedir.

Toplam N algilama firsat1 i¢inde minimum M (bir bagka deyisle M ya da
daha fazla) algilama yapilma olasilig1 esitlik (4.1) ile hesaplanir.
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N
_ N' m (N-m)
Prws= 2. — =5 (=) @
m=M

Yukarida verilen esitlik kullanilarak, tasarlanan sistemin anlik tespit
olasiliginin M ve N degerlerine gore ne olmasi gerektigi belirlenir. Anlik
tespit olasiligindan kiimiilatif tespit olasiligina gecis, uzunlugu N tane tespit
olasiligim igerecek olan bir pencere kurulup, pencerenin kaydirilmasi ile
hesaplama yapilir. Pencerenin kaydirilmasi istenilen kiimiilatif tespit
olasiligma ulasildiginda(mesala %90 gibi) durdurulur. Esitlik (4.2)’de
kiimiilatif tespit olasiliginin nasil hesaplanacag verilmektedir.

_ N! M (N-M) k
P, =1 (1 A ](1 P,)

4.2)
Bu esitlikte k, kayan pencere sayisidir. Bu bilgiler 1s18inda, M’in 2 ve 3
degerleri igin, tespit olasiliginin %20 — %90 arasinda degisimine karsilik,
toplam algilama firsat1 sayisi ve iz baglatma zamani, 1 saniye 6l¢lim alma
aralig1 varsayimi ile hesaplandi. Hesaplamalar Py_g.y degeri 0,76°y1 ve Py
degeri 0,901 saglayana kadar siirdiirtildi. Sekil 4.11°de M=3 igin, tespit
olasilig1 degisirken, toplam algilama firsat1 sayisinin degisimi verilmektedir.
Tespit olasiliginin diismesi ile iz baglatma i¢in gerekli toplam algilama
firsat1 sayist hizla artmaktadir. Bu artisin iz baglatma zamanina olan etkisi
Sekil 4.12°de verilen tespit olasilif1 ile iz baslatma zamani degisiminde
goriilmektedir. Bir hedef takip sisteminin iz baslatma birimi igin, iz
basaltma siiresi 10 saniye ile sinirlandirilmig ise, Sekil 4.11 ve 4.12°deki
veriler 15181nda, sistemin M=3 i¢in en az %50 tespit olasilig1 saglamasi ve iz
baslatma mantiginda toplam algilama firsat1 sayisinin maksimum 7 olarak
ayarlanmasi gerekir. Sekil 4.13 ve 4.14’de ise minimum algilama olasilig1
sayist M’nin, 3 ten 2 ye disilirlilmesi ile performansdaki degisimler
verilmektedir. Sekil 4.13’de goriildiigii gibi minumun algilama olasiligt
sayisinin azalmasi, daha diisiik tespit olasiligi degerleri icin iz baslatma
zamaninin azalmasini saglamaktadir. Dolayist ile Sekil 4.14’de verilen
toplam algilama firsat1 sayisinda da azalma yasanmaktadir.
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4 : : : : : : :

Toplam Algilama Firsati Sayisi (M)

0z 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Tespit Olasiligi

Sekil 4.11. M=3 i¢in tespit olasilig1 toplam algilama firsat1 sayis1 degisimi.

Arastirma bulgular1 iz basglatma birimi tasarimi yapilirken toplam algilama
firsat1 sayisi, minimum algilama sayist ve tespit olasiligi degerlerinin, iz
baslatma zamanin belirlenmesi agisindan biiylik 6nem tasidigim
gostermektedir. Bir radar sisteminin iz baglatma birimi agisindan
diistintildigiinde, tespit olasiliginin diisiik bir degerde olmasi radar
kaynaklarmin kullanimi ve daha uzun mesafede tespit yapilabilmesi
acisindan faydalidir. Ancak minimum algilama sayis1 da goz Oniine
alindiginda diisiik tespit olasiligi iz baslatma zamanini arttirmaktadir.
Dolayist ile izi baglatma biriminin tasariminda kullanilacak toplam algilama
firsat1 sayisinda da artis olmakadir. Hem tespit olasiligt hem de minimum
algilama sayist diisiik degerler oldugunda, iz baslatma zamani
azaltilabilmekte, fakat bu durumda, parazit yanki kaynakli dlgiimlerden iz
baglatilmasi olasilig1 artar ve ¢ok fazla izin olusturulmasi riski ortaya ¢ikar.
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Sekil 4.14. M=2 igin tespit olsil1g1 toplam algilama firsat1 sayis1 degisimi.

4.3. Parazit Yankih Ortamda Hedef Takip Filtrelerinin
Performanslar:

Parazit yankili ortamda hedef takip filtrelerinin performanslarini incelemek
icin bdlim (3.2)’de anlatilan senaryolardan iki tanesi kullanild.
Senaryolarin se¢imi yapilirken diisiik ve yiisek manevra yapan hedeflerin
simiile edilebilmesi amaglandi ve bu nedenle 2,1g maksimum ivmeye sahip
olan senaryo ile 4g maksimum ivmeye sahip olan senaryo segildi. iki
boyutlu kartezyen uzayda (0,0) koordinatlarinda bir sensdr oldugu
varsayilarak, senaryolardan 1 saniye drnekleme araligi ile pozisyon bilgileri
(hedefin x ve y eksenlerindeki konum bilgileri) elde edildi. Pozisyon
bilgilerine 0 ortalamali 50m standart sapmali beyaz Gaussian giiriiltii
eklenerek, senaryolarda simiile edilen hedef hareketlerine ait 6lgiimler elde
edildi. Parazit yankinin modellemesi, hedef takip filtresinin hesapladigi
gecerlilik bolgesinin igerisinde belirli sayida hedef kaynakli olmayan 6lgiim
bulunacak sekilde, boliim (3.3)’de anlatildig1 gibi yapildi. Her bir senaryo
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icin, gegerlilik bolgesi icerisinde yer alan 7 farkli parazit yanki miktari
segilerek, toplam 14 farkli durum elde edildi.

Incelemesi yapilan hedef takip filtreleri, veri iliskilendirme y&ntemlerine
gbre iki grupta toplandi. 11k grupta olasiliksal veri iliskilendirme yontemini
kullanan 7 tane hedef takip filtresi bulunmaktadir. Bu filtreler; bolim
(3.1)’de anlatilan, kesikli zaman beyaz giiriilti ivmelenme modeline 2 farkli
adaptif Kalman filtre (APDAF 1, APDAF 2), siire¢ giiriiltiisii kovaryanslari
birbirinden farkli, kesikli zaman beyaz giiriiltii ivmelenme modeline sahip 2
tane olasiliksal veri iligkilendirme filtresi (PDAF 1, PDAF 2), bir koordineli
donii ve bir kesikli zaman beyaz giiriiltii ivmelenme modeline sahip IMM
filtre (IMMPDAF 1), iki kesikli zaman beyaz giiriilti ivmelenme modeline
sahip IMM filtre (IMMPDAF 2), iki kesikli zaman Weiner siireci
ivmelenme modeline ve bir kesikli zaman beyaz giriilti ivmelenme
modeline sahip IMM filtredir IMMPDAF 3).

Ikinci grupta en yakin komsu veri iliskilendirme ydntemini kullanan 6 tane
filtre yer almaktadir. Bu gruptaki filtreler; boliim (3.1)’de anlatilan, kesikli
zaman beyaz giiriilti ivmelenme modeline 2 farkli adaptif Kalman filtre
(ANNKF 1, ANNKF 2), siire¢ giiriiltiisii kovaryanslar1 birbirinden farkli,
kesikli zaman beyaz giiriiltii ivmelenme modeline sahip 2 tane Kalman filtre
(NNKEF 1, NNKF 2), bir eksikli zaman beyaz giiriiltii ivmelenme modeli ve
bir koordineli doniis modeline sahip ECM filtre (IMMNN 1), iki kesikli
zaman beyaz giiriiltii ivmelenme modeline sahip ECM filtre (IMMNN 2),
iki kesikli zaman Weiner siireci ivimelenme modeline ve bir kesikli zaman
beyaz giiriiltii ivmelenme modeline sahip ECM filtredir IMMNN 3).

Cizelge 4.4 ve 4.5°de filtrelerin siire¢ giiriiltiisii kovaryans degerleri
sirastyla 1. ve 2. senaryo igin verilmektedir. Iki senaryo icinde PDAF 2 ve
NNKEF 2 filtreleri haricindeki filtreler igin, hedefin maksimum ivmesinin
bilindigi varsayilarak, siire¢ giiriiltiisii kovaryanslari hedefin maksimum
manevrasinin takibini saglayacak sekilde belirlendi. PDAF 2 ve NNKF 2
filtrelerinde hedef hareketi hakkinda 6n — bilgiye sahip olunmadigi
varsayimu ile diigiik degerli siire¢ giiriiltiisii kovaryanslari belirlendi.
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Cizelge 4.4. 1. senaryo i¢in hedef takip filtrelerinin siire¢ giiriiltiisii

kovaryanslari.
Hedef Takip Siire¢ Giiriiltiisii Kovaryanslari
Filtreleri Senaryo 1 (2,1g)
1. Model 2. Model 3. Model
PDAF 1 324 0 -- --
{ 0 324}
PDAF 2 75 0 -- --
{ 0 75}
IMMPDAF 1 100 0 O 100 0 O --
0 10 0 0 10 0
0o 0 or 0o o0 or
IMMPDAF2 (324 0 | 10 0
| 0 324] {O 10}
IMMPDAF 3 (250 0 ] 10 0 10 0
| 0 250] {O 10} {0 10}
NNKF 1 (324 0 ] - -
| 0 324]
NNKEF 2 75 0 -- --
o 5
IMMNN 1 10 0 0 10 0 O --
0 10 0 0 10 0
0 0 or 0 0 or
IMMNN 1 324 0 10 0 --
{ 0 324} {O 10}
IMMNN 2 250 0 10 0 10 0
{ 0 250} {0 10} {0 10}

Cizelge 4.6’de IMM tabanli hedef takip filtreleri i¢in belirlenen mod gecis
olasiliklar1 verilmektedir.

Tasarlanan hedef takip filtrelerinin hepsinde Olgiim giiriiltiisii kovaryansi

her iki kartezyen eksen igin de 2500m” olarak belirlendi. Biitiin filtreler igin
kap1 esik degeri 16 olarak secildi. Olasiliksal veri iliskilendirme yontemini
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kullanan filtreler icin tespit olasilig1 0,85 ve kapilama olasilig1 0,99 olarak
belirlendi.

Hedef takip filtrelerinin parazit yankili ortamdaki karsilastirilmasi, takip
sirasinda yapilan pozisyon hatasi ve kaybedilen iz sayis1 yoniinden, 1000
Monte Carlo simiilasyonu yapilarak gergeklestirilidi. Pozisyon hatasi kare
ortalamalarin karekokii (KOK) tiiriinden ifade edildi. Bir Monte Carlo
simiilasyonu sirasinda hedef kaynakli 6l¢iim 5 ardisik giincelleme aninda
gecerlilik bolgesi igerisinde yer almadiysa, ilgili iz kaybedildi karar1 verildi
ve kaybedilen iz sayis1 bu yontem ile hesaplandi.

Cizelge 4.5. 2. senaryo i¢in hedef takip filtrelerinin siire¢ giiriiltiisii

kovaryanslari.
Hedef Takip Siire¢ Giiriiltiisii Kovaryanslari
Filtreleri Senaryo 2 (4g)
1. Model 2. Model 3. Model
PDAF 1 1600 0 - -
0 1600
PDAF 2 75 0 - --
0 75
IMMPDAF 1 10 0 O 10 0 O --
0 10 0 0 10 0
0o 0 or 0o 0 or
IMMPDAF2 1600 0 10 0
0 1600 0 10
IMMPDAF 3 250 0 10 0 10 0
0 250 0 10 0 10

Olasiliksal veri iliskilendirme yontemini kullanan 7 hedef takip filtresinin, 2
senaryo i¢in KOK pozisyon hatasi ve kaybedilen iz sayist sonuglar1 Cizelge
4.7°de, en yakin komsu veri iligkilendirme yontemini kullanan 7 hedef takip
filtresinin diisiik manevrali senaryo i¢in KOK pozisyon hatasi ve kaybedilen
iz sayist sonuglar1 Cizelge 4.8’de verilmektedir. Cizelgelerde verilen KOK
pozisyon hatasi degerleri, senaryolar i¢in elde

edilen KOK pozisyon hatalarinin ortalamalarini gdstermektedir. Hedef takip
filtreleri i¢in ¢izelgelerde parazit yanki miktarindaki artiga bagli olarak
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verilen sonuglar1 degerlendirirken 2 noktaya dikkat etmek gerekir: 1) Hedef
takip filtresinin takip dogrulugu mu iyi olmali (pozisyon hatasi az olmali) ?
2) Filtre hedefin takibini devam ettirebilmeli mi (ilgilenilen izin
kaybedilmemesi) ?

Cizelge 4.6. IMM tabanli hedef takip filtreleri icin mod gecis olasiliklari.

Hedef Takip Filtreleri | Mod Gegis Olasiliklar:
IMMPDAF 1 0,95 0.05
IMMNN 1 [0,05 0,95}
IMMPDAF 2 0,95 0.05
IMMNN 2 [0,05 0,95}
IMMPDAF 3 0,34 0,33 0,33
IMMNN 2 0,10 0,90 0

0,10 0 0,90

Cizelge 4.7°de verilen filtreler, 2 senaryo i¢in artan parazit yanki sayisina
bagh olarak KOK pozisyon hatasi ve kaybedilen iz sayis1 bakimindan
karsilastirildiginda, IMMPDAF 1’in biitiin parazit yanki seviyeleri i¢in en
iyi sonuglar1 veren filtre oldugu goriilmektedir. Bunun sebebi; senaryolarda
manevraya neden olan koordineli doniis hareketinin, bu filtrenin IMM
yapist igerisinde koordineli doniis modeli ile modellenmis olmasidir.
Filtrenin bu yapisindan dolayi, hedef hareketi ile filtre modeli uyum
icerisindedir. Cizelge incelendiginde IMMPDAF 3, kaybedilen iz sayisi
yoniinden IMMPDAF 1’den sonra en iyi filtredir. Fakat yiiksek manevrali
senaryo i¢in sonuglar incelendiginde, iz kaybim diisiik seviyede tutmanin
bedeli pozisyon hatasindaki artis olarak ortaya c¢ikmaktadir. Ayrica en
biiytik stire¢ giiriiltiisii kovaryansina sahip olan modelin IMM yapist
igerisinde merkez model olmast ve diger modellerin merkez model igin
gecerli olan dlglimler ile giincellenmesi de pozisyon hatasini arttirmaktadir.
IMMPDAF 2 i¢in elde edilen sonuglarda merkez modele bagli ol¢iim
iliskilendirme yapilmasinin etkileri daha iyi goriilmektedir. IMMPDAF 2,
ortalama parazit yanki sayismin 1,5 ya da 1,5’den daha biiyiik olmasi
durumlarinda PDAF 1’e gore daha biiyik KOK pozisyon hatasi
yapmaktadir. PDAF 1, tek modele sahip  olmasi, siire¢ giiriiltiisii
kovaryansmin hedef manevrasini takip edebilecek seviyede ayarlanmig
olmasi ve IMM yapisinda Kkarsilasilan oOlgiimlerin iligkilendirilmesi
problemini yasamamasi sebebiyle, ortamdaki parazit yanki sayisindaki
artisa ragmen IMMPDAF 2’ye gdre daha az pozisyon hatasi ve iz kaybi ile
hedef takibini gergeklestirmektedir. Ancak, PDAF 1 IMMPDAF 3 ile
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kargilagtirildiginda, diisik manevrali senaryo i¢in IMMPDAF 3’tin hem
pozisyon hatast hem de iz kaybi acisindan daha iyi oldugu, yiiksek
manevrali senaryo i¢in ise kaybedilen iz sayisinin PDAF 1’e gore daha az
oldugu goriilmektedir. IMMPDAF 3’{in hedef takibini diger iki filtreye gore
(PDAF1, IMMPDAF 2) daha iyi gerceklestirmesinin sebebi; filtrenin IMM
yapist igerisinde manevra baslangi¢ ve bitiminin takibi i¢in bir 3. dereceden
model ve manevra sirasinda takibi saglamak i¢in bir 3. derecen model
bulunmasidir.

Yukarida degerlendirilmesi yapilan filtrelerden PDAF 1, IMMPDAF 1 ve
IMMPDAF 2’nin tasarimi, ger¢ek yasamda tam olarak bilinmesi miimkiin
olmayan hedef haraketi hakkindaki 6n bilgileri igermektedir. Hedef hareketi
ile ilgili 6n bilgiye ihtiyag duymayan APDAF 1 ve APDAF 2 i¢in elde
edilen sonuglar incelendiginde; olasiliksal veri iligkilendirme yontemi ile bu
iki adaptif Kalman filtrenin birlestirilmesinin pozisyon hatasinda ve
kaybedilen iz sayisinda diger filtrelere gore daha kotii sonuglar trettigi
goriilmektedir. Diigiik manevrali senaryo igin 2 filtrenin sonuglari, hedef
hareketi hakkinda on bilginin bulunmadigi da goézoniine alinarak
degerlendirildiginde, hem hedef takibinin devam ettirilmesi hem de yapilan
pozisyon hatalar1 agisindan kabul edilebilir sonuglardir. Ozellikle ADPAF
1, yogun parazit yanki varliginda, kaybedilen iz sayis1 agisindan PDAF 1 ve
IMMPDAF 2 ile benzer yiizdelere sahiptir. Yiiksek manevrali senaryoda
gecerlilik bolgesi igerisindeki parazit yanki sayisi artisina karsilik adaptif
filtrelerin pozisyon hatalar1 ve kaybedilen iz sayilar1 hizla artmaktadir.
Siireg giirtiltiisii kovaryansinin adaptif olarak belirlendigi iki filtrenin de
parazit yankili ortamda hedef takibi sirasinda diger filtrelere gore daha kotii
olmasinin sebebi; siire¢ giiriiltiisii  kovaryans degerinin inovasyon
kovaryansmin biiyiikligiinii dogrudan etkilemesi ve dolayisiyla olasiliksal
veri iliskilendirme yontemi igerisinde gegerlilik bolgesi igerisindeki
6lgtimlere dogru agirliklarin belirlenememesidir.

Hedef hareketi hakkinda 6n bilginin bulunmadigt durum PDAF 2 ile de
simiile edildi. PDAF 2 i¢in elde edilen sonuglar hedefin yapabilecegi
manevranin filtre icerisinde yanlis modellenmesi sonucunda hedef takibinin
gerceklestirilemeyegini gostermektedir.
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Cizelge 4.7. Olasiliksal veri iligkilendirme yontemini kullanan filtrelere
ait sonuclar.

Gecerlilik Bislgesi Icerisindeki a 0,5 1 1,5 2 2,5 3
Ortalama Parazit Y anla Miktar

KOK 2]z | PDAF1 52,54 56,59 06,47 111,79 | 24634 | 200,62 | 27148
Pozisyon PDAF 2 5942 | 166,15 | 298,31 34408 | 43439 ] 441,02 | 518,00
Hatasm IMMPDAF 1 47,13 49, 66 52,27 62,87 71,51 104,48 65,70
(m) IMMPDAF 2 | 50,77 63,68 04,07 170,30 | 267,78 | 244,49 ] 380,13
IMMPDAF 3 | 51,19 55,26 62,88 61,84 18388 | 29333 | 24571
APDAF 1 55,04 | 132,53 | 305,17 | 64495 | 71594 | 856,70 | 88465
APDAF 2 54,08 | 197,80 | 367,84 | 378,87 | 55858 | 60334 | 720,84
4z PDAF 1 59,46 50,19 222,77 | 42542 | 496,20 | 649,42 | 75987
PDAF 2 109,52 | 844,20 | 101279 | 1246,153 | 1324,34 | 1435,12 | 147266

IMMPDAF 1 51,54 80,51 310,76 | 43995 | 430,57 | 596,42 | 48373
IMMPDAF2 | 5593 83,98 353,76 | 477,18 | 59891 70408 | 84773
IMMPDAF3 | 5533 | 103,30 | 486,56 | 622,18 | 57983 | 907,44 | 110252

APDAF 1 75,89 | 111974 | 1886,15 | 2481,13 | 2821,92 | 2929 56 | 309943
APDAF 2 63,39 | 48927 | 81136 | 105400 | 117912 | 1731,37 | 1468 63
Eaybedilen | 2,1z | PDAF 1 0 0 7 6 15 21 17
Iz Saym PDAF 2 16 111 191 2381 329 369 403
IMMPDAF 1 0 0 0 0 0 0 0
IMMPDAF 2 0 9 8 16 26 32 42
IMMPDAF 3 0 0 1 1 0 0 3
APDAF 1 22 11 5 13 21 16 26
APDAF 2 32 45 67 a2 96 107 136
4z PDAF 1 0 14 5 a7 42 a0 54
PDAF 2 844 912 937 947 959 973 962
IMMPDAF 1 1 1 1 5 [ 2 2
IMMPDAF 2 0 43 44 51 58 108 109
IMMPDAF 3 1 3 7 10 11 14 15
APDAF 1 177 138 167 204 242 254 253
APDAF 2 333 417 470 534 551 604 601

Cizelge 4.8.°de verilen en yakin komsu veri iligskilendirme yontemini
kullanan filtreler incelendiginde, gegerlilik bolgesi igerisindeki parazit yanki
miktarmin artmasi ile filtrelerin iz kaybetme sayilarinin hizla arttigi
goriilmektedir. Bunun sebebi en yakin komsu yonteminin gegerlilik
bolgesinin merkezine en yakin olan 6l¢iimii hedef kaynakli 6l¢im olarak
almas1 ve diger Ol¢limleri filtrenin giincellenmesinde kullanmamasidir.
Gegerilik bolgesi i¢indeki parazit yanki miktar1 arttikga, bolge merkezine
yakin olan Ol¢limiin hedef kaynakli olmayan Ol¢iim olmas: ihtimali
artmaktadir. Gegerlilik bolgesi igerisinde yer alan 6l¢iimlerden, bir tanesinin
mesafe kriterine gore hedef kaynakli oldugu kararinin verilmesi ve filtrenin
bu 6l¢lim ile glincellenmesi, 6l¢limiin hedef kaynakli olmamasi1 durumunda,
bir sonraki anda gegerlilik bolgesinin yanlis bir yere ve olmasi gereken
biiyiikliigiinden farkli bir biiyiikliikte olusturulmasina neden olur.
Dolayisiyla bir sonraki anda hedef kaynakli dl¢iimiin gegerlilik bdlgesi
icerisinde yer almasi olasilig1 azalmis olur.
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IMM tabanli hedef takip filtrelerinin, olasiliksal veri iligkilendirme
yontemini kullanan esdegerlerinin aksine hedef takip yeteneklerinin daha az
oldugu Cizelge 4.8.’de goriilmektedir. Bu durumun sebebi; merkez modelin
veri iligkilendirme sirasinda yaptigi hatanin (hedef kaynakli Olgiimiin
secilmemesi) diger modellerce de yapilmasidir. Biitlin filtrenin
giincellenmesi icin tek bir 6l¢iim kullanildigindan kullanilan 6lgiim hedef
kaynakli degil ise, IMM yapist igerisindeki biitiin modeller, kendi dinamik
modellerine ve tasarim parametrelerine gore bir hata iiretir. Dolayisiyla
modellerin kestirimleri ve model olasiliklar1 kullanilarak filtre kestirimi
hesaplanirken, yapilan toplam hata biiytir.

Cizelge 4.8. En yakin komsu veri iligskilendirme yontemini kullanan
filtrelere ait sonuglar.

Gecerlilik Bilgesi Icerisindeki 1] 0.5 1 1,5 2 2,5 3
Ortalama Parazit ¥anki Mikian
KOK 21g | NNKF 1 51,70 55,80 233,72 | 51326 | 678,58 | 814,58 578,86
Pozisyon WNEF 2 53,87 106,12 | 259,00 | 41741 579,11 718,59 760,37
Hatasm IMMNN 1 46,16 45427 | 280,73 | 501,10 | 102896 -- 7.710e+8
(m) IMMNN 2 43,30 | 86,66 | 25124 | 49737 | 669.62 | 827.98 | 90322
IMMNN 3 53,54 55,47 256,24 | 40694 | 712,06 | 887,85 | 114598
ANNKF 1 51,61 330,00 | 214,02 ] 162160 | 222423 | 2132,57 | 2180,90
ANNKF 2 51,60 06,62 198,69 | 32731 524,32 | 731,09 796,24
Kaybedilen | 2,1g | NNKF 1 1] 203 302 508 530 351 499
Iz Saymm NNEF 2 22 586 242 018 034 932 032
IMMNN 1 1] 126 337 479 511 442 410
IMBMNN 2 1 350 584 661 G6E H6E 623
IMMNN 3 1] 191 427 58 T63 219 556
ANNKF 1 1] 204 430 G635 750 835 556
ANNKF 2 1] 50 282 401 400 363 320

IMMNN 1 filtresi parazit yankinin yogun oldugu ortamlarda, koordineli
doniis modeline sahip oldugundan iraksamaktadir. Parazit yanki ile yapilan
giincellemelerde, agisal hiz kestiriminin dogru yapilamamasi sonucunda
kestirim kovaryansi pozitif degerli yapisin1 kaybetmektedir. Bundan dolay1
filtre iraksamaktadir.

NNKF 1 hedef manevrasini takip etmek icin ayarlanmis olmasina ragmen
en yakin komsu veri iligkilendirme yonteminin dezavantajlarindan dolayz,
parazit yanki yogunlugu arttik¢a hedef takibini gerceklestirememektedir.
Bunun yani sira hedef hareketi hakkinda 6n bilgiye sahip olunmadigi
varsayimi ile tasarlanan NNKF 2 icin elde edilen sonuglar incelendiginde,
filtrenin beklendigi gibi iz kaybetme yiizdesinin ¢ok yiiksek oldugu
goriilmektedir.
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En yakin komsu veri iligkilendirme yonteminin dezavantajlari adaptif
filtrelerde de goriilmektedir. ANNKF 1 siire¢ giiriiltiisii kovaryansini hem x,
hem de y yoniinde esit seviyede degistirdigi igin parazit yanki
yogunlugunun artmast ile daha fazla iz kaybina ve pozisyon hatasina sebep
olmaktadir. ANNKEF 2 ise siire¢ giirtiltiisii kovaryansinin x ve y bilesenlerini
hedef hareketine gore ayr1 ayr1 hesapladigindan, daha diisiik seviyede iz
kaybina ve pozisyon hatasina sahiptir.
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5.  TARTISMA ve SONUC

Iz yonetimi kavranminim altbasliklar1 olan iz olusturma ve iz devam ettirme
yontemlerinin incelendigi tez ¢alismasinda ortaya konan arastirma bulgulari
bu béliimde degerlendirildi. iz olusturma ve iz devam ettirme icin sonuglar
ve degerlendirmeler iki ayr1 baglik altinda verildi.

5.1. iz Olusturma

Tez caligmasinda iz olugturma yontemi olarak 2-de-2 ve N-de-M mantiksal
yontemi incelendi. 2-de-2 ve N-de-M mantiksal yontemi hedef takip
sistemlerin en ¢ok kullanilan iz olusturma yontemidir. Bu yontem iizerine
yapilan aragtirmalar, hedef takip sistemi igerisinde yer alan iz olustuma
birimi tasarlanirken secilecek M ve N degerlerinin, iz baglatma siiresini ve
hedef takip sisteminin anlik tepit olasiliginin ne olmasi gerektigini dogrudan
etkiledigi goriilmektedir.

Bu noktada N-de-M yaklasimin parametrelerinden M ve N degerlerinin
seciminin hedef takip sistemi performansi iizerindeki etkileri bilyiilk 6nem
kazanmaktadir. N parametresi, iz baglatma karart vermek i¢in harcanacak
maksimum siireyi belirlemektedir. N sayisi ne kadar biiyiilk olursa
potansiyel bir l¢lim iizerinde onun gecerli bir iz olup olmadigim1 anlamak
iizere harcanacak siire de o kadar uzun olur. Bu, yiiksek parazit yankili ve
hedef sayisinin ¢ok oldugu ortamlarda ¢ok fazla islem giicii ve zaman
harcanmasina neden olacaktir. Ote yandan M parametresinin se¢imi N’in
secimine gore ¢ok daha biiylik 6nem tasimaktadir. Ciinkli, M parametresi
alinan 6l¢timlerin iz olarak deklare edilmesi i¢in gerekli minimum algilama
sayisini belirttiginden, M’in ¢ok kiiciik secilmesi halinde, hedef kaynakli
olmayan ol¢limler kaynakli ¢ok sayida sahte izin baslatilmasi s6z konusu
olacaktir. Bunun yamisira M’in biiyiik secilmesi ise iz olmayacak
potansiyeldeki oOlgiimler {izerinde ¢ok fazla islem giici ve zaman
harcanmasina neden olacaktir. Dolayisiyla, izleme ortami c¢ok iyi
incelenerek, eger belirtilmisse maksimum iz baglatma siiresi, ulasilmak
istenen maksimum menzil ve Pp gereksinimleri géz Oniinde
bulundurulularak en wuygun M ve N degerlerinin belirlenmesi
gerekmektedir.
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5.2. iz Devam Ettirme

Hedef takip filtrelerinin iz devam ettirme yetenekleri, parazit yanki
bulunmayan ve parazit yanki bulunan iki ayri ortamda, filtrelerin takip
hatalar1 ve parazit yankili ortam igin filtrelerin iz kayip yiizdeleri agisindan
incelendi.

Parazit yankinin bulunmadig1 ortamda, Kalman filtre ve ECM filtreler ve
skala ¢arpanli adaptif Kalman filtrenin literatiirde verilen sonuglarla uyumlu
OGNPH iirettigi gdzlendi. Yeni adaptif filtre igin de elde edilen sonuglar,
bu filtrenin de OGNPH’s1 tiiriinden  &lgiim hatasini iyilestirebildigini
gostermektedir. Ayrica bu filtre skala ¢arpanli adaptif filtreye gére manevra
sirasinda daha az hata iretmektedir. Arastirma bulgularinda adaptif
yontemlerin, Kalman filtre ve ECM filtrelere gore daha az hata iyilestirmesi
yaptig1 sonucuna ulasildi. Ancak Kalman filtre ve 2. dereceden 2 modele
sahip ECM filtrenin hedef hareketi hakkinda 6n-bilgiye sahip olundugu
varsayimi ile tasarlandifi g6z Oniine alindiginda, adaptif filtrelerin
ilgilenilen hedefin hareketinden bagimsiz olarak hedef takibini, Ol¢ciim
hatasinda iyilestirme yaparak gerceklestirmesinin dnemi ortaya ¢ikmaktadir.
Hedef hareketi hakkinda o6n-bilgi olmadan tasarlanan Kalman filtre icin
arastima bulgularinda verilen sonuglar da, hedef hareketi hakkinda bilgi
sahibi olmadan 2. dereceden dinamik modele sahip Kalman filtre ya da
ECM filtre ile hedef takibinin 6l¢iim hatasini iyilestirerek yapilamayacagini
gostermektedir. Parazit yanki bulunmayan ortamda karsilastirilmasi yapilan
filtrelerden OGNPH kistasina gore hedef takibini en iyi gergeklestiren filtre,
koordineli doniis modeline sahip ECM filtredir. Ancak hedef
senaryolarindaki manevralarin koordineli doniis dinamik modeli ile
olusturuldugu ve bu nedenle hedef manevrasi sirasinda, hedef hareketi ile
bire bir uyum igerisinde oldugu unutulmamalidir. Ayrica koordineli doniis
modelinin dogrusal bir model olmamasi, bu filtrenin, filtre baslatmalara
kars1 daha duyarli olmasina, dogrusallastirma siirecindeki hatalardan dolay1
filtrenin 1raksama ihtimalinin var olmasmna neden olmaktadir. Bu
nedenlerden dolayi, koordineli doniis modeline sahip ECM ig¢in elde edilen
sonuglar iyimser sonuglardir. Adaptif filtreler gibi hedef hareketi hakkinda
bilgiye sahip olunmadan tasarlanan bir baska filtre de, 3. derceden
modellere sahip olan ECM filtredir. Bu filtre ivme kestirimi yapabilmesi
sayesinde hedef hareketindeki ivmelenmeleri algilayarak, manevra takibini
gerceklestirebilmektedir.
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Gergek yasamda hedef hareketi hakkinda bilgi sahibi olunamayacagi goz
Oniine alindiginda 3 dereceden modellere sahip ECM filtre, skala ¢arpanli
adaptif Kalman filtre ve yeni adaptif Kalman filtre hedef takibini basari ile
gergeklestirmektedirler.

Parazit yanki varliginda hedef takip filtrelerinin ve hedef takip filtreleri ile
birlestirilen veri iliskilendirme yontemlerinin performanslari, iz kaybetme
yiizdeleri ve KOK hata kriterlerine gore degerlendirildi. Veri iliskilendirme
yontemleri agisindan karsilastirma yapildiginda OVI yénteminin, en yakin
komsu veri iliskilendirme yontemine gore, hem iz kaybetme yiizdesi hem de
KOK hata miktar1 agisindan ¢ok daha iyi hedef takibi gergeklestirdigi
sonucuna ulasildi.  OVI yontemini kullanan filtreler arasinda her iki
degerlendirme kriterine gore koordineli déniis modeline sahip ECMOVI
filtrenin en iyi filtre oldugu goriilmektedir. Ancak koordineli doniis modeli
icin yukarida verilen bilgiler burada da gecerlidir. Hedef hareketi hakkinda
On-bilgiye sahip olunarak tasarlanan filtrelerin ve 3. dereceden modellere
sahip ECMOVI filtrenin de her iki kriter acisindan iyi sonuglar iirettigi
gozlendi. Parazit yankinin bulunmadigi ortamda hedef takibini basari ile
gerceklestiren skala carpanli adaptif Kalman filtre ve tezde sunulan yeni
adaptif Kalman filtrenin, parazit yankili ortamdaki performanslari yiiksek iz
kayb1 ve yiiksek KOK hata seklinde gergeklesti. Bu durumun sebebi,
filtrelerin siire¢ giiriiltiisii kovaryansim adaptif olarak belirlenmesidir. Siire¢
giiriiltiisii kovaryansi, her iki yontemde de gecerlilik bolgesi igerisindeki
Olclimler kullanilarak hesaplanmakta ve hedef kaynakli olmayan 6l¢timlerin
yaratacagl yanlilik siire¢ giirtiltiisi kovaryansini etkilemektedir. Diger
filtrelerde hedef kaynakli olmayan Ol¢limlerin yaratti§i yanlilik sadece
kestirim kovaryansinda goriiliirken, bu iki adaptif filtrede yanlilik hem
kestirim  kovaryansinda hem de siire¢ giiriiltiisii kovaryansinda
goriilmektedir.  Filtrenin hesapladigi  gegerlilik  bdlgesini  olusturan
parametrelerin kestirim ve siireg giiriiltiisii kovaryanst olmasi bu yanliligin
bozucu etkisinin dogrudan gegerlilik bolgesinde hissedilmesine sebep
olamaktadir. Bu sonug siire¢ giiriiltiisiiniin adaptif olarak hesaplandigi
filtrelerin parazit yankili ortamlarda kullanilmasinin hedef takibi agisindan
yararli olmadigini1 gostermektedir.

En yakin komsu veri iliskilendirme yontemini kullanan filtreler icin elde
edilen sonuglar, bu yOntemin yogun parazit yankili ortamlarda
kullanilamayacagini gostermektedir.
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