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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

HAREKETLI TARTIMDA DIiJiTAL FILTRE KULLANIMI

Sena ZENGIN

Konya Teknik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Do¢. Dr. Bayram AKDEMIR
2023, 71 Sayfa

Jiiri
Danismanin Do¢. Dr. Bayram AKDEMIR
Prof. Dr. Omer AYDOGDU
Dog. Dr. Hiiseyin DOGAN

Tartim islemi geg¢misten gilinimiize hayatimizin her alaninda siklikla kullandigimiz bir
yontemdir. Kullanim kosullarina ve ihtiyaca uygun olarak tasarlanabilen tartim cihazlari teknoloji ile
birlikte glinbegiin gelismektedir. Bu ¢alismada agirliklari farkli olan cisimlerin tartim islemi hareketli
alanda gozlemlenmis ve tahmin algoritmasi gelistirilmistir. Tartim islemi, sabit olmayan kosullar ve
hareketli alanda OSl¢iilmiistiir. Bu durumdan kaynakli diigiik frekansli sinyaller yani giiriiltii sinyalleri
Olciilen sinyallere eklenip yaniltici sonuglar verebilir. Bu sorunun iistesinden gelebilmek i¢in Kalman
filtresi kullanilarak bir tahmin algoritmasi gelistirilmistir. Bu algoritmada aym zamanda FIR filtresi ile
filtreleme yapilmistir Filtrelenmis veriyi KF tahmin algoritmasina sunarak daha dogru sonuglar elde
edilmistir. Gelistirilen tahmin algoritmasi, giiriiltii iceren veri akis1 iizerinde 6zyinelemeli ¢aligir. KF ile

her bir adimda hata minimuma indirilip filtreleme gergeklestirilmis ve tahmin sonucu elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Dinamik tartim, Kalman fitresi, FIR filtresi, Tahmin algoritmasi.



ABSTRACT

MS THESIS

USING DIJITAL FiLTER IN MOTION WEIGHING

Sena ZENGIN

Konya Technical University
Institute of Graduate Studies
Department of Electrical Electronics Engineering

Advisor: Doc. Dr. Bayram AKDEMIR
2023, 71 Pages

Jury
Advisor Dog. Dr. Bayram AKDEMIR
Prof. Dr. Omer AYDOGDU
Dog. Dr. Hiiseyin DOGAN

Weighing is a method that we frequently use in all areas of our lives from past to present.
Weighing devices, which can be designed in accordance with usage conditions and needs, are developing
day by day with technology. In this study, the weighing process of objects with different weights was
observed in the moving area and the estimation algorithm was developed. Measured in weighing
operation, unstable conditions and moving area. Due to this situation, low frequency signals, namely
noise signals, can be added to the measured signals and give misleading results. In order to overcome this
problem, an estimation algorithm has been developed using the Kalman filter. In this algorithm, filtering
is also done with FIR filter. More accurate results were obtained by presenting the filtered data to the KF
estimation algorithm. The developed prediction algorithm works recursively on the noise-containing data
stream. The estimation result was obtained by minimizing the error and performing filtering at each step
with KF.

Keywords: Dynamic weighing, Estimation algoritm, FIR filter, Kalman filter.
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KISALTMALAR

BP: Geri yayilim (Back Propagation)

WIM: Hareketli alanda tartim (Weigh-in-motion)

LMS: En kiiciik kareler ortalamas1 (Least Means Squares)
KF: Kalman filtresi

EKF: Genisletilmis Kalman filtresi

ADC: Analog- Dijital Doniistiirticiiler

DS: Delta-Sigma

IIR: Sonsuz Darbe Tepkisi (Infinite Impulse Response)
FIR: Sonlu Darbe Tepkisi (Finite Impulse Response)

UT: Kokusuz Dontisiim

UKF: Kokusuz Kalman Filtre

AKEF: Adaptif (Uyarlamali) Kalman Filtresi

OE: Cikt1 Hatas1 Yontemi

BMS: Pil Yonetim Sistemi

CMKEF: Cok Modlu Kalman Filtresi

IAE: Yenilik Tabanli Uyarlamali Tahmin

MMAE: Coklu Model Tabanli Uyarlamali Tahmin
U-EZKH: Ucak Uzeri Es Zamanli Konumlama Ve Haritalama

KUYS: Kiiresel Uydu Yonbulum Sistemi



1.GIRIS

Geg¢misten gliniimiize kadar hayatimizi kolaylastiran ve hayatimizin her alaninda
siklikla kullandigimiz en 6nemli iirlin modellerinden biri tartilardir. Tartilarin ¢ok yakin
bir gegmiste gelistirilen aygitlardan biri oldugu diisiiniilse de aslinda kokleri ¢ok daha
eski donemlere dayanmaktadir. Gegmiste mermer ya da tas gibi malzemelerden
tartimlar gergeklestirilirken zamanla daha kolay tasinmasi i¢in daha hafif yapiya sahip

olan materyaller kullanilmistir.

Gegmisten bugiine tarti modelleri cok biiyilk degisimlere ugramistir ve
giinlimiizde en yeni teknolojiler kullanilarak ¢cok daha pratik bir sekilde tartim isleminin
yapilabilecegi terazi modelleri kullanilmaktadir. Teknolojiyle birlikte analog tarti
modellerinden hassas terazilere kadar genis bir yelpazede kullanima sunulan tarti

modelleri ihtiyaca uygun olarak tasarlanmaktadir.

Tartim islemi iki sekilde gergeklestirilir. Biri statik (duragan) tartim iken digeri
dinamik (hareketli) tartimdir. Statik tartimda tartilacak olan cismin duragan bir sistemde
tartilma islemidir. Duragan tartim yapmak kesin sonuca ulagsmak i¢in daha kolaydir
ancak zaman kaybina yol agar. Dinamik tartim, hareketli alanlarda ya da sabit olmayan
kosullarda tartim demektir. Iki ¢esit tarttm yontemi vardir. Bunlar; Chechweigher ve
Weigh in Motion (WIM) yontemidir. Checkweigher yontemi bir cismin hareketli bant
tizerinden gecerken tartilmasini saglayan sistemdir. Belirli agirlikta olan cisimleri bir
araya toplarken farkli agirlikta olan cisimleri ayirt edebilir. Kisaca Checkweigher
tirinleri tartar, siniflandirir ve ayirma islemi gergeklestirir. Weigh in Motion (WIM)
yontemi ise daha ¢ok ulasim sistemlerinde kullanilmakta olup ara¢ hareket halindeyken
aracin agirhigini Olgmek igin tasarlanmistir. Bu yontem ile araclarda siniflandirma
yapilmakta ve aracin tasimasi gereken maksimum yiik kolaylikla tespit edilmektedir.
Olgiilecek olan aracin agirlig1 hareket halindeyken tartildigi icin hem siireden tasarruf

edilmekte hem de trafik akis yogunlugunu azaltmak i¢in kullanilmaktadir.

Dinamik tarttim yontemleri hizmet, sanayi, ticaret, ulasim gibi alanlarda ya da
seri lretim yapan endiistriyel kurum ve kuruluslarda hem siireden tasarruf etmeyi
sagladigindan hem de is yiikiinii azalttigindan daha gok tercih edilmektedir. Olgiimlerde
kullaniciya zamandan tasarruf etmesinin yami sira Olgmede bircok sorunlari da
beraberinde getirmistir. En 6nemli sorunlardan biri, tartim islemi hareketli oldugundan

diistik frekansh giiriiltii olarak adlandirilan titresimlerin agirlik 6lgerken orijinal agirlik
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sinyali iizerine eklenmesiyle tartimda bozulmalar gergeklestirmesidir. Giiniimiizde bu
bozulmalar1 engellemek ve daha dogru sonuclar elde etmek igin birgok filtre

denenmistir.

Bu tezde hareketli alanlardan kaynakli giiriiltii nedeniyle 6l¢iimdeki sorunlarin
ortadan kaldirilmasi i¢in Kalman Filtresi ve FIR filtresi kullanilmistir. KF ve FIR
filtresinin bir arada kullanilan algoritmasinin KF oranla hata oranini azaltarak sinyalde

iyilestirmeler sagladig tespit edilmistir.
Bu tez ¢alismasi 5 ana basliktan olugsmaktadir.

Kaynak aragtirmasi bolimiinde dinamik tartim sistemleriyle ilgili su ana kadar
yapilan caligmalar incelenmistir. Dinamik tartimdan kaynakli bozulmalarin oniine
gecebilmek i¢in kullanilan farkli filtre yontemleri aragtirilmigtir. Kalman filtresi ile

yapilan tahmin algoritmalar1 incelenerek genel hatlar ile anlatilmistir.

Materyal- Yontem boliimiinde agirlik tartim konusunun tarihgesi ve giiniimiize
ulasan ve gelistirilmekte olan tartim cihazlarinin modellerinden bahsedilmistir. Tartim
yontemleri, bu yontemlerin o6zellikleri ve ¢esitleri anlatilmigtir. Kullanilan HX711
yiikseltecinin 6zelliklerinden ve ¢aligma yapisindan bahsedilmistir. Load cell ¢alisma
prensibi anlatilmistir. Filtre cesitlerinden kisaca bahsedilmis ve sayisal filtrenin analog
filtrelere gore avantajlarindan bahsedilmistir. Ayrica agirliklart farkli bir¢ok cismin
tartim iglemi gergeklestirilirken hareketli alandan kaynakli sinyal bozulmalarinin 6niine
gecmek icin tasarladigimiz Kalman filtresi algoritmasi anlatilmistir. Kalman filtresinin
tarihgesi, genel yapisi anlatilarak orneklerle agiklanmistir. Gelistirilen Kalman filtresi
tahmin algoritmasinin matematiksel modelinden bahsedilmistir. Ayrica FIR filtresi’nin
yapisi, matematiksel denklemi, tasarim metodlar1 ve bu filtrenin 6zelliklerinden

bahsedilmistir.

Arastirma sonuglar1 boliimiinde load cell’den aldigimiz degisken agirlik
sinyalleri KF algoritmasina tabi tutularak tahmin sonuglar1 elde edilmistir. Giriltiili
sinyale FIR filtresi uygulanmis ve sinyalde iyilestirmeler saglanmistir. KF ve FIR
filtresi ayn1 anda sinyale uygulanmis ve sonuglar grafiklerle desteklenerek

aciklanmustir.



Sonuglar ve oneriler boliimiinde ise glirtiltiilii sinyale sirasiyla KF, FIR-KF, KF-
FIR algoritmalar1 uygulanmigtir Elde edilen sonuglar grafiklerle karsilagtirilarak
anlatilmistir. Ileriki asamalarda yapilmasi muhtemel olan algoritma onerilerinden

bahsedilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Gegmisten gliniimiize tartim iglemi teknoloji ile birlikte gelismekte ve uygulama
alanlarina gore degisiklik gostermektedir. Dinamik tartim sistemleri ticaret, ulasim,
sanayi, hizmet gibi bircok sektdrde kullanilmaktadir. Ihtiyaca yonelik tasarlanan
dinamik tartim sistemleri siirekli gelisim goOstermekte ve devamli aragtirma
yapilmaktadir. Farkli sektorlerde kullanilan bu tartim islemi genel hatlar1 ile
incelendiginde hareketli agirlik 6l¢iim (weigh-in-motion) (WIM) ve otomatik kontrol
terazisi (checkweigher) olarak ikiye ayrilmaktadir. Hareketli tartim yaparken olusacak
olan disiik frekansli sinyaller (giiriiltii) tartim yapilacak olan maddenin O6l¢iimdeki
dogruluk oranini olumsuz etkilediginden ¢esitli filtreler ile bu giiriiltii elimine edilmeye
calisilmigtir. Tartimda dogruluk oranlarinin arttirllmasi amaclanarak birgok filtre

arastirmasi yapilmistir. (Yanik, 2017)

Literatiirde dinamik sistemde gerceklestirilen tartim islemleri ve kullanilan

filtreleme yontemleri;

Balachandran ve ark (2002) tarafindan yayinlanan makalede dinamik tartim igin
tahmin algoritmas1 gergeklestirilmistir. Tartim isleminin hassasiyetini artirmak ve
hareketli tartim sisteminden gelen sinyalin degerini tahmin etmek icin Bulanik mantik
tahmini yontemi kullanilmistir. Bu yontem geleneksel filtreleme yontemlerine bir
alternatif olarak sunulmustur. Sonug¢ olarak bu yontemin dinamik tartim hassasiyetini
arttirdi@i ve Olgim verilerini iyilestirdigi belirtilmistir. (Balanchandran, Halimic, &
Enab, 2002)

Meixedo ve ark (2015) tarafindan yapilan ¢alismada hareketli alan igin bir
sistem tasarlamiglardir. Bu sistem tren raylari iizerine yerlestirilmistir ve trenlerin
hareket halindeyken raya uyguladiklar1 agirlik Ol¢iilmiistiir. Stireklilik arz ettiginde
raylarin bu agirliga ne kadar siire dayanabilecegi tespit edilmistir. Raylar hasar
gormeden(deformasyon-kirilma vb.) ve herhangi bir kaza olusumuna sebep olmadan
raylarin bakim-onarim isleminin yapilmasi i¢in alarm sistemi kurmuslardir. Bu sayede

giivenli bir ulasim ve bakim maliyetlerini azaltmay1 saglamislardir. (Meixedo, et al.,
2015)

Yanik (2017) tarafindan “Dinamik agirlik 6l¢iimii icin filtre tasarimi” adli tez

caligmas1 gerceklestirilmistir. Bu c¢alismada yumurtalar hareketli bir mekanizma



tizerinde agirlik linitesine getirilmekte ve hareket halindeyken agirliklar tartilmaktadir.
Agirlik tartimlart i¢in yiik Load cell kullanilmig ve dinamik tartim sistemlerinden alinan
girtltili agirlik sinyallerini filtreleyebilmek i¢in 12 adet yumurtadan elde edilen
sinyallere; en kiigiik kareler ortalamasi (LMS), Hamming, Blackman, Von Hann ve

Rectangular filtreleri uygulanmistir.

Tablo 1. Uygulama sonuglari

Yumurta | Statik LMS | Blackman | Hamming Von Rectangular
Numaras1 | Agirhk Hann
Degeri

1 51,9 51,8 51,7 51,7 51,7 51,8
2 52,7 52,7 52,6 52,5 52,5 52,6
3 54,6 54,8 54,6 54,6 54,6 54,8
4 56,1 56,1 57,2 56,8 56,8 56,5
5 58,4 58,3 58,3 58,3 58,3 58,4
6 60,7 60,6 60,8 60,7 60,7 60,7
7 61,2 61,2 61,5 61,4 61,4 61,4
8 64,7 65,0 64,3 64,1 65,1 65,0
9 67,8 67,7 67,8 67,8 67,8 67,8
10 68,1 68,1 68,4 67,9 68,3 68,1
11 70,0 70,0 70,3 70,1 69,9 70,1
12 74,5 74,5 74,6 74,7 74,7 74,7

Tablo 1°de deney sonuglar1 gosterilmektedir ve LMS filtresinin diger filtrelere

oranla daha bagarili bir tartim gerceklestirdigi belirtilmistir. (Yanik, 2017)

Giilbag (2022) tarafindan yayinlanan tezde dinamik tartimda agirligin
dogrulugunu artirmak ve  giriltiileri filtrelemek amaciyla bir calisma
gerceklestirilmistir. Kademeli zamanla degisen diisiik gegisli sonsuz darbe yaniti(IIR)
filtresi kullanilarak 3 farkli {riin, farkli hizlarda load cell araciligiyla tartilmistir.
Kullanilan TIR filtresinin diger filtreleme yontemlerine gore daha hizli ve yiiksek

dogruluk oranina sahip oldugu belirtilmistir. (Giilbas, 2022)

Li (2013) ve ark tarafindan yayinlanan konferans bildirisinde otoyollarda arag
yiikiiniin 6l¢limiinii daha hassas ve hizli yapilmasin1 saglamak amaciyla Geri yayilim
(BP) algoritmasi kullanilmistir. BP algoritmasi kendi kendine 6grenme, 6z adaptasyon
ve genelleme 6zelliginden dolay: tercih edilmistir. Verileri egitmek i¢in BP sinir ag1

kullanilmis ve tahmin edip dogrulamak i¢in yirmi grup egitim 6rnegi kullanilmistir. BP



sinir ag1 WIM sisteminin 6grenme ve Ol¢iim dogrulugunu artirarak hata oraninin %2

oldugu belirtilmistir. (Li, Chen, Nan, & Jia, 2013)

Literatirde Kalman filtresi kullanarak gelistirilen tahmin algoritmalari

calismalart;

M. Halimic ve ark (1995) tarafindan ”Dinamik Tartim i¢in Kalman Filtresi”
adinda bir makale yaymlanmistir. Bu makalede triinler Load Cell tabanli dinamik
tartim yontemi kullanilarak tartim islemi gerceklestirilmistir. Tartilacak {iriiniin agirlig
yiik hiicresinden gelen sinyalin filtrelenmesiyle tahmin edilmistir. Bu ¢alismada KF
algoritmasi onerilmistir. Matematiksel modeller, 6nerilen KF yaklagiminin uygunlugunu
incelemek i¢in kullanmilmistir. Bu yaklasim ile load cell tabanli dinamik tartim
sisteminin tam modeli tiiretilmis ve incelenmistir. Modelin parametre degerleri tartim
cihazina gelen iriinlerin farkli agirliklarda olmasindan kaynakli degisiklik gosterir ve
sistemde dogrusal olmayan dalgalanmalara sebep olur. Bu sorunun ¢oziimii i¢in KF
yaklagimi uygulanarak diisiik frekansh giiriiltiiler elimine edilmistir. Filtrelemedeki
lyilestirme sayesinde tartim hizi ve 6l¢tim dogrulugunun arttigi belirtilmistir. (Halimic
& Balachandran, 1995)
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Sekil 2. 1. Kalman filtresi ile filtrelenen 6l¢iim verileri



Sekil 2.1’de gorildiigii tizere filtresiz ve Kalman filtre kullanilmig Slgiim
verilerini igeren grafik gosterilmistir. Grafikte de goriildigi gibi Kalman filtresi
yardimiyla Load Cell tabanli tartim sisteminde diisiik frekansli sinyaller(giiriiltiiler)

elimine edilmistir.

M. Niedzwiecki ve ark.(1996) tarafindan “Araglarin dinamik tartimina
uyarlamali filtrelemenin uygulanmas1” adinda bir makale yaymlanmigtir. Deneyde 6nce
kamyonlarin statik tartimlart gergeklestirilip sonra hizlari artirilarak dinamik tartim
islemi gergeklestirilmistir. Statik tartimda agirlik nettir ancak dinamik tartimda
dalgalanmalar mevcuttur. Aracin hizi arttikga giiriltii miktarinin arttigi gézlemlenmistir.
Bu duruma paralel olarak sinyaldeki dalgalanmalarda artmistir. Dinamik tartim
sonucundaki hata oranini azaltmak amaciyla 4 farkli filtre kullanilmistir. Bu filtreler:
Maksimum deger saptama algoritmasi (MS), En kii¢iik kareler yontemi (LMS), Cikti
hatas1 yontemi (OE) ve Kalman filtresi algoritmas: (EKF)’dir. Bu filtreler kullanilarak
giiriiltiiler azaltilmaya ¢alisilmistir. Sonug olarak EKF ve LMS digerlerine oranla daha
dogru sonuglar verdigi tespit edilmistir. (Niedzwiecki & Wasilewski, 1996)

Guo ve ark (2014) tarafindan “Skolastik kisa vadeli trafik akis hizi tahmini ve
belirsizlik 6l¢iimii i¢in uyarlanabilir Kalman filtresi yaklasimi” adinda bir makale
yayinlanmistir. Kisa vadeli trafik akis1 yogunlugu seviyesinin tahmin edilmesi, yani bir
sonraki zaman araliginda ka¢ aracin gelecegini tahmin etmeyi ve tahmin araliginin
olusturulmasi, trafik akis tahmini, proaktif trafik kontrol ve yoOnetim sistemlerini
gelistirmek ic¢in uyarlamali Kalman filtresi algoritmasini uygulanmistir. 15 dakikalik
araliklarla toplanan gercek diinya trafik akisi verilerini kullanilmistir. Karsilagtirmalar
sonucunda uyarlanabilir Kalman filtresi yaklasiminin uygulanabilir seviye tahminleri ve

tahmin araliklari Giretebilecegi belirtilmistir. (Guo, Huang, & Williams, 2014)

Sinchai ve ark (2014) tarafindan yayinlanan makalede dikey dolumlarda ya da
monte edilmeyen tartim sistemlerinde kullanilmasin1 amaglayan bir c¢alisma
gerceklestirilmigtir. Makinenin titresimi, maddenin akis1 gibi olumsuz faktdrden
kaynaklanan durumlarda dolum tartim sistemindeki 6l¢iimiin dogrulugunu artirmak igin
KF ile bir tahmin algoritmasi tasarlanmistir. Bu algoritmanin geleneksel istatiksel
yontemle karsilastirildiginda  dogrulugu ve hizi  Onemli Olgiide  arttirdigt

gozlemlenmistir. (Sinchai, Saechia, Limpiti, Koseeyaporn, & Wardkein, 2014)



Rehman ve ark (2016) tarafindan “Konveyor bant tartim sisteminde hassas kiitle
akis tahmini i¢in Kalman filtreleme” adli bir makale yayinlanmistir. Endistriyel
alanlarda takometre cihazi giiriiltiiye duyarli oldugu ic¢in konveyor bant hiz 6l¢limiinii
olumsuz etkilemektedir. Konveyor bant hizinin dogru tahmin edilmesi ve takometrenin
Omriiniin uzatilmasi i¢in KF algoritmasi tasarlanmigtir. KF’nin hareketli konveyor bant
sisteminde optimum filtreleme ve hassas kiitle akis tahmini yaptig1 sonucuna varilmistir
ve sonuglar Sekil 2.2°de grafiklerle desteklenerek agiklanmistir. %1°den daha da az hata
ile kesin kiitle akis tahmini yaptig1 belirlenmistir. (Rehman, Tahir, & Lim, 2016)
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Sekil 2. 2. Gergek Akis Hizi- Tahmini Akis Hizt Grafigi

Vural (2022) tarafindan yapilan “Adaptif Kalman filtresi kullanimi ile gercek
zamanli yaya takibi” adli tez ¢alismasinda insanlarin hareketlerini algilayarak bir
sonraki hamlesini tahmin etmek icin KF’ne dayali bir algoritma gelistirilmistir. Bu
caligmadaki amag, siirliciiyii 6nceden uyararak miimkiin olan en kisa siire i¢inde
yayanin hareketini tahmin eden bir sistem ile kazalarin 6niine ge¢mektir. Bu calisma
tekli ve ¢oklu yayalar tlizerinde gergeklestirilmis olup toplam 1678 yaya 6rneginin 1418

tanesi dogru siniflandirilmig ve %84.5 basari oran1 elde edilmistir. (Vural, 2022)

Mohammed ve ark (2018) tarafindan yayilanan “Ivmeye dayali hareket halinde

koprii tarttim1” adli makalede kopriide otoyol hizinda gecen araglarin agirliklarim
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belirlemek i¢in Slglim yapilmistir. Tasarladiklar1 sistemde hareket halindeki araglarin
agirliklarini tahmin etmek igin KF algoritmasi Kullanilmigtir. Bu tahmin algoritmasinda
smirli 6l¢iilen ivme yaniti kullanilmis ve durum vektoriinii tahmin edebilmek igin
gelistirilmistir. Giirtltii oran1 diisiik ve ivmenin bilinmesi ile olusturulmus sonuglarda
hata oran1 %2,5 ila %7 arasinda iken giriiltii oran1 yiiksek bir ortamda KF uygulanarak
yapilan tahmin algoritmasinin hata orani en fazla %5 oldugu tespit edilmistir.
(Mohammed & Uddin, 2018)

Ic6z (2022) tarafindan kimyasal ve elektromanyetik depolamay1 saglayan
Lityum-iyon piller tizerine tez hazirlamistir. Lityum-iyon pillerin yiiksek enerji
yogunlugu, saglam performans 6zellikleri ve yiiksek galvanik potansiyeli bakimindan
istlinliiginden dolay1 tercih edilmistir. Bu ¢alismada sarj ve desarj sirasinda voltaj,
akim ve sicaklik gibi temel fonksiyonlar: kontrol etmek icin Pil Yonetim Sistemi(BMS)
tasarlanmistir. 4 farkli calisma modu tanimlanmistir. Sarj durumu modunda dogrudan
Olciilemeyen pil durumlarini tahmin edebilmesi i¢in Dual Polarizasyon Modeli
incelenmis ve EKF modeli kullanilmigtir. A¢ik devre gerilimine gore oOlgiilen OCV
degeri referans alinarak State of Charge (SoC) degeri ekrana yansitilmistir. Tasarlanan
BMS ile kullanilan EKF tahmin yonteminin, SoC’nin hesaplanmasi i¢in kullanilan diger
yontemlere gore daha dogru tahmin ettigi ispatlanmistir. Ayrica modelin pil
performansini ve omriinii iyilestirmeye yardimci olabilecegi de belirtilmistir. (i¢oz,

2022)

Matthies ve ark (1989) tarafindan yayinlanan makalede robot goriisii i¢in en
onemli sorunlardan biri olan goriintii derinliginin net olmamasi sorunu ele alinmustir.
Gergeklestirilen projede kameradan gelen goriintii derinliginin ¢evrimici ve artimli
sekilde iyilestirerek tahmin etmesi i¢in KF’ne dayali bir algoritma gelistirilmistir. Bu
algoritma ile dl¢iilen derinlikte biiyiik farkliliklara sahip goriintiilerde 1yi bir performans

gosterdigi belirtilmistir. (Matthies & Kanade, 1989)

Pitawala (2020) tarafindan “Kalman filtresi kullanilarak dinamik tartim igin
durum tahmini” adli makale yayinlanmistir. Bu makalede farkli agirlikta olan meyveler
load cell tabanli bir dinamik tartim mekanizmasi tizerinde tartilmistir Agirlik sinyalinin
optimal durumunu tahmin etmek i¢in 1-B KF algoritmasindan yararlanilmistir. KF’nin
deterministik tiiretmede ortalama hata kiigiiltiicii olarak veri izleme ve tahmin

problemlerinde en uygun ¢6ziim oldugu belirtilmistir. (Pitawala, 2020)
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Aldawoodi (2022) tarafindan “Kalman filtresine dayali gii¢ sistemi tahmini ve
yapay sinir aglar1” adinda tez c¢aligmasi gerceklestirilmistir. Gii¢ sistemleri dogrusal
olmadigindan KF yaklasimi ile durum tahmin edici tasarlanmistir. Bu tez ¢alismasinda
ama¢ durum tahmini yaparak gili¢ sistemlerinde olusabilecek olan hasari 6nceden
belirleyebilmektir. KF’ne dayali olarak gelistirilen tahmin algoritmasi ile gii¢ kesintisi
yasanmadan Onlem alinmis ve acil durumlarda erken miidahale edilmesine olanak
sagladig1 i¢in insan-sistem giivenligini arttirdig1 belirtilmistir. Yapay zeka kullanilarak
hata oranlar1 hesaplanmis ve tatmin edici sonuglar grafiklerle desteklenmistir.

(Aldawoodi, 2022)

Gliney ve ark (2016) tarafindan yayinlanan “Mobil robot navigasyonu igin
kestirim algoritmalarinin karsilagtirilmasi” adli makalesinde farkli manevralar yapan
(sabit-lineer hiz, manevrali hareket vs) bir robotun farkli kestirim algoritmalariyla takibi
yapilmistir. Bu kestirim algoritmalari; KF, AKF, EKF ve lineer-nonlineer modellerin
birlesmesi ile olusan ¢oklu model Kalman filtresi (CMKF)’dir. Gergeklestirilen
calismada elde edilen sonuglara gore CMKF nin diger tahmin algoritmalarina oranla

daha az hata yaptig1 gozlemlenmistir. (Giiney & Bilen, 2016)

Ankishan ve ark (2010) tarafindan yayimnlanan “Renkli giiriiltiilii ses sinyali
tyilestirilmesinde ikili Kalman filtre yaklasimi” adli makalede yaymlanmistir. Bu
calismada hem parametre hem durum modellerinin ayn1 anda iyilestirilmeme sorunu ele
alimmis ve ¢oziim arastirilmistir. Renkli giiriiltiilii ses sinyallerinin iyilestirilmesi KF
modeli ile gerceklestirilmistir. Bu model iki filtreden olusmaktadir; biri durum
tyilestirmesi yaparken digeri parametre iyilestirmesi yapmaktadir. Deneyde iki insan
sesi kullanilmis: biri giiriiltii olarak tanimlanmis digeri ise asil ses olarak tanimlanmustir.
Ses sinyali tekli, birlesik ve ikili Kalman filtreleri ile iyilestirilmistir. LMS tabanh
sizintilt en kiiglik kareler ortalamasi (LNIms) ile Kkarsilastirilarak grafiklerle

desteklenmistir.
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Renkli gurultulu sinyal iyilestirme, Kalman filtreleri ve LNLms filtresi

+  gurultulu
temiz

ikili KF
biresik KF
q —*— LNIms

KF

Sekil 2. 3. Renkli giiriiltii sinyal iyilestirme grafigi karsilastirmasi
Sekil 2.3’teki grafikte de goriildiigii iizere ikili KF, birlesik KF ve KF’ ne gore
daha iyi bir performans gostermis ve daha az ortalama kare hatasi verdigi belirtilmistir.

(Ankishan, Efe, & Ozbek, 2010)

Oguz ve ark (2013) tarafindan “Genisletilmis Kalman filtresi (GKF) tabanli
Ugak Uzeri Es Zamanli Konumlama ve Haritalama (U-EZKH)” adli makale
yayimlanmustir. Insansiz Hava Araci (IHA) seyriisefer yapabilmek igin hava aracinin
konum bilgisinin bilinmesi gerekir ve genellikle kullanilan Kiiresel Uydu Yo6n Bulum
Sistemleri (KUYS) kullanilir. Bu g¢alismanin amact KUYS’ un erisim saglayamadigi
ortamlarda konumun dogru sekilde belirlenebilmesi i¢in GKF tabanli U-EZKH
algoritmas1 uygulanarak durum ve gozlem modelleri olusturmaktir. Yapilan deneyler
neticesinde GKF tabanli U-EZKH algoritmasinin KUYS olmadigi durumlarda
kullanilabilir bir alternatif oldugu belirtilmistir. (Oguz & Temeltas, 2013)

Bulut ve ark (2020) tarafindan ‘“Kalman Filtresi Kullanilarak Sistem
Giiriiltistiniin Kaynaginin Tespiti” adli makale yaymlanmistir. Bu ¢alismanin amaci,
korelasyon yaklasimi kullanilarak proses giiriiltiisiiniin mekansal dagilimini ve giiriiltii
kovaryans matrislerini KF ile tahmin etmektir. Cikt1 6l¢iimlerinden giiriiltii kovaryans
matrislerini tahmin edebilmek i¢in klasik yenilik korelasyon yontemi gozden
gecirilmistir. Bu yontem; Sistemin dogrusal zamanla degismez oldugunu, Sistemin
Olciim giirtiltiisiinti, Ol¢iilmemis Gauss duragan siirecine tabi oldugunu ve karsilikli
iliskide oldugunu varsayar. Yapilan deneyler neticesinde yontemin proses giiriiltiisiiniin
kaynak lokalizasyonu ve giiriiltii kovaryans matrisinin tahmininde alternatif olarak

kullanilabilecegi belirtilmistir. (Bulut & Unal, 2020)
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Kutlu ve ark (2012) tarafindan “Spektral ¢ikarma tabanli Kalman filtresi ile ses
sinyallerinin iyilestirilmesi” adli makalede KF ile spektral ¢ikarma birlestirilerek ses
lyilestirme yontemi tasarlanmistir. Birlestirilmis filtreleme yontemi Wiener filtresine ve
spektral ¢ikarma yontemlerine oranla daha iyi sonuglar verdigi gézlemlenmistir. Ayrica
elde edilen sonuglarda birlestirilen KF’nin diger filtrelemeye oranla daha iyi bir sinyal

giiriiltii oraninda (SNR) artis sagladigi kanitlanmistir. (Kutlu & Arserim, 2012)
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3.MATERYAL - YONTEM

3.1.Tartim Cihazlar

Terazi veya baskiil olarak da bilinen agirlik 6lgme cihazlar1 bir maddenin
tizerindeki yercekimi etkisinden yararlanarak o maddenin agirhigmin belirlenmesi
temeline dayanir. Gegmisten bugiine hayatimizin her alaninda siklikla karsimiza ¢ikan
tartim sistemlerini teknolojiyle paralel olarak degisim ve gelisim gostermistir. Bu
sistemler kullanim alanlarina gore degisiklik gostermektedir. Tartim cihazlari; esit kollu

terazi, dinamometre ve load cell olarak ti¢ baslikta incelenir.

3.1.1. Esit kollu terazi

Tung¢ Cagi’ndan beri antik c¢aglarda ve gilinlimiizde ticaret hayatimizda
kullandigimiz terazilerin ilk tipi esit kollu terazidir. Bir cismin agirliginin
belirlenmesinde kullanilan ve eski bir yontem olan esit kollu teraziler denge prensibine
gore calisir. (G., 2011) Sekil 3.1°de de gosterildigi gibi esit kollu terazinin sag ve sol

olmak lizere iki adet kefesi bulunmaktadir.

Sekil 3. 1. Esit kollu terazi 6rnegi

Esit kollu terazilerde hassas oOlgiimlerin yapilabilmesi i¢in hareketli 6zellige

sahip binici kullanilmaktadir. Bu terazilerin duyarliligi ise binicinin bir bdlme yer
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degistirmesine karsilik gelen agirhigidir. Binicinin hareket etmesiyle duyarlilik

degistirilir.

nbdlme N
N A

mb

0
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Sekil 3. 2. Esit kollu terazi taslagi

N: Koldaki toplam bdlme sayisi
n: Binicinin bulundugu bélme
mb: Binicinin kiitlesi

Bu terazilerde tartim yapilirken agirligi belli olan metal veya tastan yapilmis
cisimler kullanilmigtir. Eski donemlerde kullanilan agirligi belli olan kiitlelerin resmi

Sekil 3.3’te verilmistir. Zamanla bu agir maddeler kullanimi daha pratik ve tasinabilir

cihazlara doniismustiir.

Sekil 3. 3. Antik ¢agda kullanildig: tespit edilen tart1 agirliklar
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Agirligindan emin olunan kiitleler terazinin bir kefesine, dl¢iimii yapilacak olan
cisim ise diger kefesine konulur. Terazinin kollar1 yatay sekilde dengeye ulasana kadar
agirliklar eklenir ve denge konumuna ulagsmasi saglanir. Boylece agirligi bilinmeyen

cismin tartim islemi gerceklestirilmis olur.
Kuvvet x Kuvvet kolu = Yiik x Yiik kolu (3.1)

Esit kollu terazinin 6lgiimiinde kullanilan denklem 3.1°de gosterilmistir.

3.1.2.Dinamometre
Herhangi bir cisme etki eden kuvvetin siddetini ve cismin agirhigin1 6l¢mek icin
kullanilan alete dinamometre denir. Bir aracin motor giiciinii 6lgmede kullanilabilir.

Sekil 3.4’te bir dinamometre 6rnegi verilmistir.

4

Dinamometre

Sekil 3. 4. Dinamometre 6rnegi

Yaylarin esneklik ozelliginden faydalanilarak yapilmis olan dinamometreler
laboratuvarlarda ve deneylerde kuvvet dlgmek igin siklikla kullanilan bir 6l¢ii aletidir.
Yaya uygulanan kuvvet sonucunda yay gerilmesi ile birlikte kuvvet sonucuna ulasilir.
Yay ne kadar gerginse cismin uyguladigi kuvvet o kadar biiyiiktiir. Uygulanan kuvvet
degeri dinamometre iizerindeki Ol¢eklendirilmis gostergeden okunur. El kantari
dinamometreye Ornek olarak verilebilir. Dinamometreler ihtiyaca uygun olarak
tasarlanmis olup en sik kullanilan dinamometre ¢esitleri; akselerasyon dinamometresi,
kondansatorlii  dinamometre, yol dinamometresi, motor dinamometresi ve yiik
dinamometresidir. Birimi Newton(N)’dur.(1N= 1/9,81 kg) (Anonim, Hiirriyet, 2022)
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3.1.3. Yiik hiicresi (Load Cell)

Uygulanan kuvveti 6l¢iilebilir elektrik sinyaline doniistiirmek i¢in kullanilan bir
dontistiiriiciidiir. Bu sinyal, yiik hiicresi ve devrenin tiirine bagli olarak akim degisimi,
frekans degisimi ve voltaj degisimi olabilir. Yiik hiicresine bir kuvvet uygulandiginda
yiikke gore mv cinsinden ¢ikis vererek hassas ol¢iimler gergeklestirebilir. Gerinim olger
yiik hiicresi lizerinde yiik varken voltaj diizensizlikleri gébnderen gerinim Olgerler igerir

ve bu voltaj diizensizliklerinin derecesi agirlik olarak sinyalde gozlemlenebilir.

YUK
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BINOCULAR BEAM LOAD CELL

Sekil 3. 5. Load Cell (Yiik hiicresi)

Sekil 3.5’te goriildiigii gibi bir load cell yapis1 yay elemani olarak adlandirilan
metal sase ve strain gauge’lerle kurulmus bir Wheatstone kopriisiinden olusur. Sekil
3.6’da gosterilen strain gauge (gerinim Olger), harici bir kuvvetin neden oldugu

uzunluktaki degisikligi 6lcebilir
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— ]
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Sekil 3. 6. Strain gauge

R=p() (3.2)

. Gerinim olarak adlandirilan 6zellik, bir nesnenin orijinal gerilimsiz uzunluguna

kiyasla uzunluktaki degisim orami olarak kabul edilir. Bir gerinim Olger sensorii
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gerilirken veya sikistirilirken direngte degisiklik meydana gelir. Bir iletken gerildiginde
direnci artar. Sikistirildiginda direnci azalir. Mekanik olarak bir tel isitilarak veya
kuvvet uygulanarak uzar. Uzama miktarinin belirgin olmasi ig¢in tel boyunun uzun
olmasi hedeflenir. Yatayda uygulanan kuvvet sensor olarak kullanilan telin uzamasini
saglarken dikeyde uygulanan kuvvet yalnizca teller arasindaki aginin artmasina neden

olur ve fiziksel uzamada belirgin bir fark olusturmaz.

Yataydaki uzama miktarini elastikiyet bolgesi belirler. Bir metale iliskin uzama
elastikiyet bolgesinde ise malzeme deforme olmaz. Sekil 3.7 metal bir malzemeye

iliskin kuvvet davranisin1 géstermektedir.
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-
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- ” ’ irnlma
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oy, -~ { . .
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/ y
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t
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Elastik
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Plastik davranis

Sekil 3. 7. Malzelere iliskisn gerilim deformasyon iligkisi

Strain gauge olarak kullanilan malzeme 1. Bolge de calisir. Bu bolgede
gerilmeye maruz kalan metal, gerilme bittiginde eski haline gelir ve bu bdlge lineerdir.
Gerilme ikinci bolgeye veya daha yukar ¢ikarsa sensor onarilamaz sekilde bozulmus
olur. Malzemedeki uzama bize saf direng olarak yansir. Formiil 3.2°deki 1 uzunlugu Al
kadar uzarsa R de AR kadar artar ve RT=R+AR olur.

Kisaca, direngteki bir degisiklik vasitasiyla gerilimi 6lger. Uzunluk ve direng
arasindaki degisiklik 3.2°deki denklemde verilmistir. Direngteki bu degisiklik bir
Wheatstone kopriisii kullanilarak olgiilebilir. Sekil 3.8’de Wheatstone kopriisii 6rnegi

verilmistir.
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Sekil 3. 8. Wheatstone kopriisii

Ry =22fs (3.3)

Ry

3.3’te belirtilen denklem bilinmeyen ve/veya degisen agirligin bulunmasi igin
gereken formiilli icermektedir. Wheatstone kopriisii ile yapilan 6l¢limlerde hata oram

ortalama %0, 1 olarak belirtilmistir. (Admin, Wheatstone K&priisii)

Yay elemanina bir kuvvet uygulandiginda Wheatstone kopriisii iizerinden bir
elektrik sinyali olusur. Elde edilen bu sinyal kuvvetlendirilir ve mikroislemci tabanli
gosterge tarafindan islenip kuvvet ya da agirlik bilgisi olarak sonug verir. Yiik hiicreleri
kullanim alanlarinin ihtiyacina gére imal edilirler bu yiizden cesitli yiik hiicrelerine
rastlanabilir. Giiniimiizden 50-100 gr dan 1000-2000 tona kadar genis bir kapasite
aralifinda load cell imal edilmektedir. (Admin, ESIT) Kullanim yerleri; elektronik

terazi, kantarlar, banthi kontrol kantarlari, akis kantarlar1 ve torbalama cihazlaridir.

Whaetstone kopriisii  yapisi  sensor Olglimlerinde sik¢a tercih edilen bir
yontemdir. Yapis1t geregi dogasindan kaynaklanan avantajlar sunar. Sekil 3.9°da
Wheatstone kopriisiiniin dengede oldugunu kabul edildiginde Vc ve Vd gerilimleri

birbirlerine esittir.
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Sekil 3. 9. Wheatstone kdpriisiiniin genel yapisi

Besleme kaynagi olan V1 geriliminin dalgalandigi ve AV kadar degistigi
varsayilldiginda Ve ve Vd noktalarindaki denge yine aynidir. Sistem ¢aligmasini
rahatlikla siirdiirebilir. Sistem dengede olmasa bile gerilim dalgalanmalarindan

etkilenmez. Wheatstone kopriisiiniin en biiylik avantajlarindan biri budur.

Sistemi olusturan parcalardan R1...R4 degerleri sicakliktan etkilenip degerleri
AR kadar degistiginde sistem yine dengede kalir. Dengede degilse de saglikli 6l¢limiinii
siirdiirebilir. Sekil 3.8 de calisan bir sistemde bir tane strain gauge varken 3 tane direng
vardir. Farkli yapilar1 olduguna gore sicakliktan farkl etkileneceklerinden 6l¢iim hatasi
ortaya ¢ikacaktir. Bunun Oniine gecebilmek i¢in tiim sistemi yada yarisini ayni tiirden
yaparak sicaklik kompanzasyonu saglanabilir. Sekil 3.10 iki tiir sensér kombinasyonunu

gostermektedir.

Sekil 3. 10. (a) Yarim koprii sicaklik kompanzaasyonu (b) Arttirilmug ¢ikis gerilimi

Sekil 3.10 (a) sicaklik kompanzasyonunu gostermektedir. Strain gaugelerden biri

gerilme yoniinde iken digeri sisteme 90 derece dik olarak konumlandirilir. Sicaklik
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degisiminde hem uzayan sensor hemde uzamayan sensér AR kadar degistiginden koprii

dengede kalir veya bir fark gerilimi iiretiyorsa bu gerilim, sitemi etkilemez.

Burada Sekil 3.10 (b) modeli, (a) modelinin daha gelistirilmis bir versiyonudur.
Sicaklik kompanzasyonu Sekil 3.10(a)’daki gibi yapilabilir. Sekil 3.10(b) ise koprii
yapisinin tamaminin ayni sensorlerden yapilmasi ile elde edilir. Burada sinyal lireten
aktif strain gaugeler R2 ve R3 olup R1 ve R4 sisteme dik olarak
konumlandirildiklarindan bir degisim olusturmazlar. Ancak degisime neden olan strain
gauge lardan biri AV kadar VC gerilimini azaltirken digeri ise VD gerilimin AV kadar
arttirir. Boylece toplam elde edilen degisim AV degil 2AV olur. Degisimin az oldugu
yerlerde sistemin tamami Sekil 3.10(b)’deki gibi dizayn edildiginde daha yiiksek bir

¢Oziiniirlik elde edilir.
3.2. Tartim Yontemleri

Tartim cihazlar agirligin uygulanis bigimine gore statik (duragan) tartim ve

dinamik (hareketli) tartim olarak ikiye ayrilir.

3.2.1. Statik(Duragan) tartim

Gecmiste kullanilmaya baglayan en eski {irlinler statik tarti {irlinleri
kategorisinde yer almaktadir. Tartilacak olan madde duragan halde iken tartim cihazi
lizerine konulup net Slglim amaclanarak tasarlanmistir. (Admin, Ge¢misten Bugiine
Tart1 Kullanimi, 2020) Sekil 3.11°de statik tartima 6rnek verilmistir. Gilinlimiizde hala
tercih edilen bir tartim yontemdir. Agirligin kesin bir sekilde 6l¢giilmesi ve hata oraninin
cok az olmasi en 6nemli avantaj iken hem siireden kaynakli hem de is yiikiiniin olmasi

gibi dezavantajlar1 da vardir.

Sekil 3. 11. Statik tartim cihaz1
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3.2.2. Dinamik (Hareketli) tartim

Dinamik tartim islemi hareket halindeki bir cismin tartilmasi ya da ortamdan
kaynakli tartima olumsuz etki eden kosullar altinda tartimin yapilmasi islemine denir.
Hizmet, sanayi, ticaret, ulasim gibi alanlarda ya da seri iiretim yapan endiistriyel olarak
seri Uiretim yapan kurum ve kuruluslarda siireden tasarruf etmeyi sagladigi icin daha ¢ok
bu tartim ydntemi tercih edilmistir. Olgiim yaparken zamandan tasarruf etmesi ve is
yiikiinii 6nemli 6l¢iide azaltiyor olmasi en 6nemli avantajlarindandir. Dinamik tartim
cihazlart hizli ve ekonomik 6l¢iim yaparken bir¢ok sorunu da beraberinde getirmistir.
Bu sorunlardan biri, tartim hareketli oldugunda ya da tartilacak cismin ortami 6lgmeye
elverigsiz oldugunda diisiik frekansl titresimler orijinal agirlik sinyali tizerine eklenir ve
sinyalde bozulmalara yol agar. Bu sorunu giderebilmek i¢in farkli filtre uygulamalari

kullanilmaktadir.

Dinamik tartim da kullanilan iki farkli yontem mevcuttur. Biri Check Weigher
digeri ise Weigh in Motion’dir. Checkweigher yontemi bir cismin hareketli bant
tizerinden gecerken tartilmasini saglayan sistemdir. Sekil 3.12 Checkweigher sistemine
ornek olarak verilmistir. Bu sistemde hareketli konveydr bant iizerinden gelen

cisimlerin tartim islemi yapilmakta ve bir sonraki cisim ile islemler devam etmektedir.

Kontrol tinitesi

Ana gii¢ anahtari

Tartim konveyorii

L L

Sekil 3. 12. Checkweigher sistem 6rnegi
Bir Checkweigher sistemi farkli agirliktaki cisimleri siniflandirabilir Kullanim
yerlerine gore fonksiyon farkliligi gosterir ve ihtiyaca uygun olarak tasarlanir. Bu
sistem bir¢ok alanda kullanilmaya devam etmektedir.
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Sekil 3. 13. WIM ydntemi

Weigh in Motion(WIM) yontemi ise daha ¢ok ulasim sistemlerinde
kullanilmakta olup ara¢ hareket halindeyken aracin agirligint 6lgmek igin tasarlanmistir.
Sekil 3.13’te WIM yontemine ait bir 6rnek verilmistir. Agirligi 6lgmek i¢in kullanilan
tartim cihazi, 6l¢limii yapilacak olan yola ve 6lgiilecek olan arag¢ tipine gore farklilik
gostermektedir. Bu yontem ile araglarda siniflandirma yapilmakta ve aracin tagimasi
gereken maksimum yiikii kolaylikla tespit edilmektedir. Olgiilen agirlik kontrol
panellerinde kayit altina alinmaktadir. Olgiilecek olan aracin agirhigi hareket
halindeyken tartildigi i¢in hem siireden tasarruf edilmekte hem de trafik akis

yogunlugunu azaltmak i¢in kullanilmaktadir.

3.3. Gergeklestirilen Tartim Sistemi

Bu tez calismasinda agirliklar farkli olan cisimlerin bir sonraki agirligini tahmin
edebilmek i¢in Kalman filtresi tabanli bir tahmin algoritmasi gelistirilmistir. Tahmin
algoritmasimnin dogrulugunu artirmak i¢in FIR filtresi kullanilmistir. Bu sayede
giiriiltiiden kaynakli dalgalanmalarin oniine geg¢ilmis ve %2.21 oraninda hata oram
azaltilmistir. Agirlik ol¢iimii i¢in load cell kullanilmistir. Load cell {izerinden aldigimiz
agirhik verileri KF algoritmasina tabii tutulmustur ve Onceki agirliktan durum
giincelleme yapilip bir sonraki agirlik tahmin edilmistir. Agirhik sinyallerini HX711
yikselteci kullanilarak elde edilmistir. Gergeklestirilen KF tahmin algoritmasi Sekil

3.14’te verilmistir.
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Sekil 3. 14. KF tahmin algoritmas1

KF tahmin algoritmasinin ¢alisma sistemi incelendiginde;

e Sistem olarak tanimlanan kisim, HX711 vyiikseltec ve load cell ile
kurdugumuz agirlik 6l¢iim sitemidir. Agirliklar arduino iizerinden alarak
sensor Ol¢timleri alinmistir ve MATLAB’da islenmistir.

e Gelistirilen modelde 6lciilen deger ile dnceki tahmin parametrelerini girig
olarak kullanir. Her bir adimda yeniden Kalman kazanci ile
Olceklendirilip yeni tahmin sonucu liretmesini saglar.

e KF olarak belirtilen kisimda tahmin algoritmas: gerceklestirilen kisimdir.
KF dongii olarak devamli calisir. Belirlenen bir agirligt 6lgmede
kullanilirken her 6l¢iimde yeniden kalman kazancini hesaplayarak hatayi

sifira kadar diisiirerek basarili bir 6l¢iim gergeklestirir.

Agirlik sinyalinin {izerine eklenen beyaz giiriiltiiyli azaltmak ve daha dogru

sonuclar elde etmek i¢in KF, KF-FIR algoritmas1 ve FIR-KF algoritmas1 kullanilmistir.

3.3.1.HX711 amplifier(yiikseltec)

Agirlik sensorii olarak bilinen HX711 yiikselteg, tartim terazileri ve endiistriyel
kontrol uygulamalar1 i¢in dogrudan bir koprii sensoriiyle arayliz olusturmak iizere
tasarlanmis oldukga hassas bir karttir. Agirlik 6lgtiimii, siire¢ kontrol ve agirlik algilama
gibi projelerde kullanilir. 24 bit yiiksek ¢oziiniirliikli HX711 ADC (analogdan dijitale
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cevirici) entegresini kullanmaktadir. Giris ¢oklayici, diisiik giiriiltiilii programlanabilir
kazang amplifikatoriine (PGA) Kanal A veya B diferansiyel girisini secer. Kanal A,
AVDD analog gii¢ kaynagi pinine 5V'luk bir besleme baglandiginda, sirasiyla £20mV
veya #40mV'lik tam Olgekli diferansiyel giris voltajina karsilik gelen 128 veya 64'liik
bir kazangla programlanabilir. Kanal B'min sabit kazanci 32'dir. 128 veya 64’liik
programlanabilir kazang (gain) ayar1 bulunur. Gii¢ kaynag regiilatorii, ADC ve sensor
icin analog gii¢ saglamak iizere harici bir besleme regiilatoriine olan ihtiyaci ortadan
kaldirir. Saat girisi esnektir. On-chip poweron-reset devresi, dijital arayiiz baslatmayi
kolaylastirir. HX711 yiikseltecine giden tiim kontroller pinler araciligiyla yapildigindan
dahili kayitlar i¢in herhangi bir programlamaya gerek yoktur. (Admin, HX711)
Gergeklestirilen deneylerde kullanilan HX711 yiikselteci Sekil 3.15°te gosterilmistir.

Sekil 3. 15. HX711 yiikselteci

Teknik ozellikleri;

V" Segilebilir 32, 64 ve 128 kazangli cip tizerinde aktif diigiik giirtltili PGA

v Load cell ve ADC analog gii¢ kaynagi i¢in cip tizerinde gii¢ kaynagi
regiilatorii

v Istege bagh harici ile harici bilesen gerektirmeyen cip iizerinde osilatr
kristal

v' Sifirlamada cip tizerinde gii¢

v Basit dijital kontrol ve seri arabirim: pimle ¢alistirilan Kkontroller,
programlama gerektirmez

v' Secilebilir 10SPS veya 80SPS ¢ikis veri hizi
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Eszamanli 50 ve 60Hz besleme reddi

v" Cip lizerinde analog gii¢ dahil akim tiiketimi besleme regiilatorii: normal
calisma < 1,5mA, gii¢ kapatma < 1uA
v Calisma besleme voltaji araligi: 2,6 ~ 5,5V
v’ Calisma sicakligi araligi: -40 ~ +85°C
v 16 pimli SOP-16 paketi
, Vam . 58550 A 2.7-55V
1 R2 Ri1
10uF
Load cell g VFB BASE[] VSUP []DVDD
R EeREhl AVDD 7y
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Sekil 3. 16. HX711 yiikselte¢ Kart tasarimi
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Sekil 3. 17. Uygulanan devrenin semasi
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Load cell tarafindan alinan verinin pinler aracigiyla ylikseltece girisi ve
yiikseltecin iginde olan bilesenler Sekil 3.16’da verilmistir. 3.17°de ise uygulanan
devrenin semasit mevcuttur. Yiikselteg icinde bulunan entegrenin pinleri 3.18’de

verilmis ve bu pinlerin islevleri Tablo 1°de anlatilmistir.

vsSupP ] 1 * 16 [1 DVDD
BASE [] 2 15 [ RATE
AVDD [ 3 14 [ XI

VFB [] 4 13 [ XO
AGND [ 5 12 [ DOUT
VBG [ 6 11 [ PD SCK
INNA [] 7 10 [ INPB
INPA [ 8 9 [J INNB

Sekil 3. 18. HX711 yiiksellte¢ entegresi

Tablo 2. HX711 yiikselteg pinleri ve fonksiyonlar

Pin Isim Islev Tanim

Numarasi

1 VSUB Power Regiilator beslemesi: 2.7V ~ 5.5V

2 BASE Analog Cikis Regiilator kontrol ¢ikisi

3 AVDD Power Analog beslemesi: 2.6V ~ 5.5V

4 VFB Analog Girig Regiilator kontrol girisi

5 AGND Toprak Analog Toprak

6 VBG Analog Cikis Referans baypas ¢ikisi

7 INA- Analog Giris Kanal A negatif girisi

8 INA+ Analog Girig Kanal A pozitif girisi

9 INB- Analog Girig Kanal B negatif girisi

10 INB+ Analog Girig Kanal B pozitif girisi

11 PD_SCK Dijital Giris Gii¢ kapatma kontrolii ve seri clock girigi
12 DOUT Dijital Cikis Seri data ¢ikist

13 X0 Dijital 1/0 Kristal 1/0

14 XI Dijital Girig Kristal 1/0 — harici clock girisi

15 RATE Dijital Girig Cikis veri hizi kontrolii: 0:10Hz — 1:80Hz
16 DVDD Power Dijital beslemesi: 2.6V ~ 5.5V
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Analog Giris: Kanal A ve Kanal B olmak {izere 2 tane analog giris mevcuttur.
Kanal A girisi, bir koprii sensoriiniin diferansiyel ¢ikisiyla dogrudan arayiiz olusturmak
lizere tasarlanmistir. 128 veya 64’liikk kazangla programlanabilir. Sensérden gelen kiiclik
cikis sinyalini karsilamak icin biiyiik kazanglara ihtiyaci vardir. AVDD pinine 5V
besleme saglandiginda 128’lik kazangta +(-) 20mV araliginda, 64’liik kazancta ise +(-)
40 mV’luk tam 6l¢ekli diferansiyel giris voltajina karsilik gelir. Kanal B girisinin sabit
32 kazanci vardir. AVDD pinine 5V besleme saglandiginda tam o6lgekli giris voltaji
+(-)80 mV araligindadir.

Gilic kaynag1 secgenekleri: Dijital giris gii¢ kaynagi olan DVDD, MCU gii¢
kaynagi ile ayn1 olmalidir. Dahili analog regiilatorii kullanilirken, regiilatriin diisme

gerilimi kullanilan transistore baglidir.

R1+R2

VAVDD = VBG * (~==) (3.4)

Cikis voltaj denklemi 3.4’te verilmistir. Bu voltaj, VSUP voltajinin minimum

100Myv altinda olacak sekilde tasarlanmalidir.

Seri Arayiiz: PD_SCK ve DOUT pinleri veri alma, giris se¢imi, giic kapatma
kontrolleri ve kazang se¢imi i¢in kullanilir. Seri clock girisi PD_SCK diisiik olmalidir.
DOUT diisiik seviyeye geldiginde verilerin alinmaya hazir oldugunu gosterir. Cikis
verileri alinmaya hazir olmadiginda dijital ¢ikis pini olan DOUT yiiksektir. PD_SCK
pininde 25~27 pozitif clock darbesi uygulanarak veriler DOUT ¢ikis pinine kaydirilir.
Her PD_SCK darbesi, dnce MSB bitinden baglayarak 24 bitin tamami1 kaydirilana kadar
bir bit disar1 kaydirir. PD SCK girisindeki 25. Darbe DOUT pinini tekrar yiiksege
cekecektir. Giris ve kazang secimi, giris PD SCK darbelerinin sayisiyla kontrol edilir.
PD SCK clock darbeleri bir doniisim periyodu icinde 25 ila 27 arasinda olmak

zorundadir. Aksi takdirde seri iletisim hatasina neden olur.

3.3.1.1. Delta- sigma ADC

Delta-sigma (DS) analogdan dijitale donistiiriiciiler(ADC’ler) temel olarak
yiiksek ¢oziiniirliiklii bir veri akis ¢ikisi tireten bir dijital/kesme filtresi tarafindan takip
edilen bir yiiksek hizda oOrnekleme modiilatériinden olustugu Sekil 3.19°da
gosterilmistir. DS doniistiiriicii, 1 bitlik bir 6rnekleme sistemidir. Ornekleme hizi, ¢ikis
baglant1 noktalarindaki dijital sonuclardan yiizlerce kat daha hizlidir. Her bir numune

zaman i¢inde toplanir ve dijital’kesme filtresi aracilifiyla diger giris sinyali
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numuneleriyle ortalamasi alinir. Ortalama alma filtresi, DS doniistiiriiciilerde kullanilan
en yaygin filtre teknigidir. Hemen hemen tiim DS ADC’ler, adin1 frekans yanitlarindan

alan, sinc filtreleri ad1 verilen bir ortalama alma filtreleri sinifi icerir.

Ornekleme hizi (fS)

Analog Yy, AT N

Giris ' Modulator

fS/fD = Kesinti Oram

e mmmmemmmmmemmemmmmmmmmmmmmm===—==  Cikis veri hiz1 (D)

Dijital uI Desimator [T

. _ s Dijital
Filtre Filtre Cilas

Dijital/Kesme Filtresi

i

Sekil 3. 19. DS-ADC Blok diyagrami

DS modiilatorti, giris sinyalini ¢ok yiiksek bir oranda 1 bitlik bir akisa kabaca
ornekler. Modiilator, analog giris sinyalini yiiksek hizli, tek bitlik, modiile edilmis bir
darbe dalgasina doniistiiriir. Dijital/kesme filtresi daha sonra bu 6rneklenmis verileri alir
ve yliksek ¢Oziiniirliiklii daha yavas bir dijital koda doniistiirir. Cogu doniistiiriicliniin
bir Ornekleme hizi varken DS donistiiriiciiniin iki Ornekleme hiz1 vardir: giris
ornekleme hiz1 (fS) ve ¢ikis veri hiz1 (fD). Bu iki degisken arasindaki oran desimasyon-
kesinti oranidir(DR). DR veri ¢ikist basina modiilator 6rneklerinin sayisina esittir. DS
modilatorii, DS ADC'nin kalbidir. Analog giris sinyalinin sayisallagtirilmasindan ve
diisiik frekanslarda giiriiltiiniin azaltilmasindan sorumludur ve ¢ikti veri hizim
yavaglatmak icin bir desimator filtre islevi kullanilir. Sekil 3.20°de Dijital/kesim filtresi
Oornegi verilmistir. Dijital filtre islevi, 6nce 1 bitlik kodun modiilatér akisim
ornekleyerek bir algak geciren filtre uygular. Dijital/kesim filtresinin ikinci islevi,

kirpicidir. (Baker, How delta-sigma ADCs work, Part 1, 2011)
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Sekil 3. 20. Dijital-Kesim filtresi

Dijital/kesme filtresi s6z konusu oldugunda, dijital filtre 6rneklerinin "kesilmesi”
gerekir. Kirpma devresinde, dijital sinyalin ¢ikis hizi, ¢ikis verilerinin bazi kisimlarini
atarak veya "Oldiirerek" azaltilir. Dijital/kesme filtresi yiiksek frekansh giiriiltiiyii azaltir
ve giris sinyalini diisiik bir veri hizinda doniistiiriicliniin ¢ikigina iletir. Bu iki bilesenin
kombinasyonu, yiiksek ¢oziiniirliikli bir ADC saglar. Sekil 3.21°de DS-ADC’nin zaman

domeminde gosterimi verilmistir.

Analog Fark Yitkselteci Entegrator EE

Giris Dijital Filtre

Cikist

: Karsilastirica
X4 Fo ] 1-Bit ADC
E

1-BitbAC % | YiZx_ g tle=g_y)

Sekil 3. 21. DS-ADC zaman domeninde gosterimi

Bir DS ADC temel olarak bir modiilatdr ve bir dijital/kesim filtresi igerir.
Modiilator topolojisi, diisiik frekansli niceleme giiriiltlisiinii daha yiiksek frekanslara
yonlendiren bir giiriiltii sekillendirme islevi uygular. Diisiik gecisli dijital’kesme filtresi,
modiilator agamasi tarafindan sekillendirilen ytiksek frekansli giiriiltiiyii atar ve cihazin
veri ¢ikis hizimi kullanilabilir bir frekansa diistiriir. Cikt1 veri hizi ile doniistiiriiciiniin

¢oziiniirliigii arasinda giiclii bir iliski vardir. Ornekleme hiz1 sabit tutulursa daha diisiik
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veri hizlari, doniistiiriiclinlin ¢ikisinda yiiksek etkili ¢oziiniirliikk saglar. (Baker, How
delta-sigma ADCs work, Part 2, 2011)

3.3.2. Arduino

Arduino agik kaynakli bir gelistirme kartidir. Bu kartin dilinin kolay olmasi, agik
kaynak erisimi olmasi ve arduino kiitiiphaneleri sayesinde kolaylikla programlanabilir.
Arduino kartlarinin donaniminda bir adet Atmel AVR mikrodenetleyici (ATmega328,
ATmega2560, ATmega32u4 vs.) ve diger elemanlara baglanti igin gerekli yan
elemanlar bulunur. Sekil 3.22°de kullanilan arduino kartt verilmistir. Kullanilan
Arduino ATmega328 tabanli bir mikrodenetleyici kartidir. 14 dijital giris/cikis pini (6
tanesi PWM c¢ikis1 olarak kullanilabilir), 6 analog girise, 16 MHz seramik rezonatdre,
gii¢ girisine, ICSP basligina, sifirlama diigmesine ve USB baglantisina sahiptir.

Teknik ozellikleri:

Mikrodenetleyici : ATmega328

Calisma gerilimi : +5 V

Tavsiye edilen besleme gerilimi : 7 - 12V

Besleme gerilimi limitleri : 6 - 20 V

Dijital giris / ¢ikis pinleri : 14 tane (6 tanesi PWM c¢ikisini destekler)
Analog giris pinleri : 6 tane

Giris / ¢ikis pini bagina diisen DC akim : 40 Ma

3,3 V pini i¢in akim : 50 mA

Flash hafiza : 32 KB (0.5 KB bootloader igin kullanilir)

SRAM : 2 KB

EEPROM : 1 KB

N N N N N N N N N NN

Clock frekanst : 16 MHz

Arduino’nin temel bilesenleri: Arduino kiitiiphanleri, Arduino bootloader, AVRDude
(mikrodenetleyiciyi programlayan yazilim, derleyiciler (AVR-GCC) ve Arduino
gelistirme ortami (IDE) “dir.
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Sekil 3. 22. Arduino Uno Karti

Arduino’da 14 dijital pin, 6 analog pin ve gii¢ pinleri bulunur. 14 Dijital pinin 6
tanesi (3,5,6,9,10,11 numarali pinler) PWM ¢ikisin1 destekler(8 bitlik). Dijital pinlerden
0:RX verileri almak i¢in kullanilirken 1:(TX) verileri iletmek i¢in kullanilir. Harici
kesiciler olarak bilinen 2 ve 3 numarali pinler, diisiik degerde yiikselen ya da diisen
kenarda veya deger degisikliginde bir kesmeyi tetikleyecek sekilde yapilandirilabilir.
SPI pinleri 10(SS) master-slave baglantisindaki slave se¢imi i¢in, 11(MOSI) master
cikis pini, 12(MISO) master giris pini, 13(SCK) haberlesmede kullanilan 2 cihazin
calisgma hizlarmi esitleyerek senkronizasyon saglayan pindir. Bu pinler SPI
haberlesmesini destekler. 6 tane analog pin mevcuttur. Bu pinler A0, A1,A2, A3, A4,
A5 analog voltaj okuyabilirler. (Varmus, 2021)

3.4. Filtre Cesitleri

Elektronik filtreler farkli frekans araligina sahip sinyallerin istenmeyen kismin
elimine edilmesiyle istenen frekans aralig1 elde edilmis olur. Filtre kullaniminin baslica
amaci karismis sinyalleri birbirinden ayirmak, sinyaldeki giirtiltiiyii elimine ederek
sinyalin kalitesini artirmaktir. Filtreler ¢alisma prensipleri ve yapi elemanlarina gore

ikiye ayrilir.
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Filtreler

/ Calisma prensiplerine gore

Yap1 elemanlaria gore

— Algak gegiren filtre

— Pasif filtreler
— Aktif filtreler

— Yiiksek geciren filtre
— Bant durduran filtre

— Bant geciren filtre

Filtre cesitleri: aktif-pasif, analog — dijital, dogrusal — dogrusal olmayan, ayrik
zamanli- siirekli zamanli ve sonlu diirtii yaniti-sonsuz diirtli yanit1 gibi 6zelliklere dayali

olarak kategorize edilebilir.

Genel anlamda filtreler analog ve dijital(sayisal) filtre olarak ikiye ayrilir.
Sayisal filtreler analog filtrelere oranla daha fazla avantaja sahip oldugundan sayisal
filtre kullanim1 daha yaygindir. Sayisal filtre, sayisallastirilmis analog sinyaller tizerinde
calisan giris sinyalini istenen ¢ikis sinyaline doniistiiren algoritmadir. (Dag, 2013)

Sayisal filtrelerin avantajlari;

1. Sayaisal filtreler bilgisayar ortaminda ¢alistirilip test edilmesi kolaydir.

2. Sayisal filtreler DSP kullanilarak tasarlandigindan dolay: filtre karakteristikleri
entregre programlanarak filtre tasarimi yapilir.

3. Bilgisayarda filtre degistirilmek istendiginde sadece yazilim kisminda degisiklik
yapilarak kullanicinin igini kolaylastirir.

4. Sayisal filtreler ¢alisma ortaminin sicaklik degisimlerinden analog filtre kadar
etkilenmezler ve daha kararlidir.

5. Sayisal filtreler sinyal isleme yOniiyle analog filtreye gore daha fazla yonteme
sahiptir.

6. Sayisal filtreler diisiik frekansli sinyallerde daha az hata orani ile ¢aligir. (Batik,
2011)

3.4.1. FIR Filtresi
FIR (Finite Impulse Response) filtresi, dijital bir sinyali islemek i¢in kullanilan

bir filtreleme yontemidir. Adindan da anlasildig1 gibi sonlu darbe yanit filtresi belirli bir

siire boyunca yanit verir.
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FIR filtreleri, giris sinyalinin spektrumunu uygun sekilde degistirmek i¢in 6zel
olarak tasarlanmis diirtii yanit fonksiyonlarina sahip sistemlerdir. Standart evrigim

kullanilarak uygulanirlar. Dogrusal faz 6zelliklerine sahiptirler.

FIR filtresinin matematiksel denklemi 3.5’te verilmistir. Bu denklem b(k) sonlu
darbe cevabi ile giris sinyali x(k)’nin konvoliisyon toplami filtre ¢ikist olan y’yi

vermektedir.

y(n) = Xk=o b()x(n — k) (3.5)

y(n): Cikis sinyalinin n’inci 6rnegi
x(n): Giris sinyalinin n’inci 6rnegi
b(k): FIR filtresinin katsayist

FIR filtresinin yapist Sekil 3.23‘te gosterilmistir. FIR filtre kademelei gecikme
hath filtre olarak bilinmektedir. z~! birim gecikme elemam olarak ifade edilir. FIR
filtrelerde sayisallastirilmis sinyal geciktirme elemanindan gecirilmektedir. N ile verilen
birim gecikme eleman sayisidir. x[n] sinyaline birim gecikme uygulandiginda x(n-1)
olur. x(n-1) filtre agirlik katsayisi ile carpilir ve her bir ¢arpimin sonucu tek tek

toplanarak filtre ¢ikisini olusturur.

Sekil 3. 23. FIR filtresinin yapisi

FIR filtresi ile her bir giris sinyali tiim geciktirici elemanlardan gegmektedir bu
sayede FIR filtresinin en Onemli &zelliginden biri olan dogrusal fazli olma ilkesi
kazandirilmig olur. FIR filtresinde biitiin sinyaller ayn1 gecikmeye maruz kalmaktadir.

Sinyalde grup gecikmesi s6z konusudur.
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Giris sinyaline FIR filtre uygulandiktan sonra sinyalinin ¢ikisa ulagmasi igin
gecen zaman araligina delta gecikmesi denir. Kisaca FIR filtresinin ¢ikisindaki gecikme
stiresini ifade eder. Delta gecikmesi, filtre katsayisina baglidir. Filtre katsayis1 arttik¢a

delta gecikmesi de artar. Gecikme siiresi sistem tepkisini analiz etmek i¢in onemli bir

faktordur.

FIR filtresinde yerlesme zamani, ¢ikis sinyalinin istenen degere yaklagmasi igin
gecen siireyi ifade etmektedir. Yerlesme zamani, FIR filtresinin kararliligini ve dinamik
tepkisini analiz etmek i¢in onemli bir faktordiir. Yiksek yerlesme zamani, filtre
tepkisinin yavas oldugunu ve delta gecikme zamaninin fazla oldugunu gdsterir, diistik

yerlesme zamani daha hizli ve hassas bir tepki saglamaktadir.
FIR filtresi tasarlanirken kullanilan bir¢ok metotlar asagida verilmistir.

1) Pencereleme yontemi
2) Frekans 6rnekleme yontemi

3) Kutup yaklagimi yontemi

Bu tezde kullanilan yontem Frekans Ornekleme yontemidir. Bu yontem ile
istenilen frekans tepkisi belirlenerek karakteristik olusturulur. FIR filtre karakteristigini
belirlerken frekans domenine gegilir. ilk olarak istenen frekans tepkisine uygun bir FIR
karakteristigi belirlenir. Frekans tepkisi, hangi frekans sinyalinin hangi oranda
gececegini belirlenmesi islemidir. Gegis bandi ve durdurma bandi frekanslar1 belirlenir
ve filtre katsayis1 olusturulur. Tasarlanan katsayilar kullanilarak giiriiltiilii veriye FIR

filtresi uygulanir ve giiriiltiisii azaltilmis veri elde edilir.

Sekil 3.24‘te giiriiltiilii bir girig sinyaline FIR filtresi uygulanmig ve ¢ikis sinyali

elde edilmistir.

Giris Sinyali Filtre Cikis Sinyali
@) % 32)

Y x(n) 9 / v
-: x(0) x(3d o f \\ E yid)
& = _ Y
-0 ° -> \ => 5l A 0
. @ x4 " a(l) \a(3) a4 a(N) @ C @

- ole o f—

time time @) ime

y(2)

Sekil 3. 24. FIR filtresi 6rnegi
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FIR filtresinin ozellikleri:

v

Sonlu impuls Yanit1: FIR filtrelerinin ¢ikisi, girise uygulanan sonlu bir darbenin
yanitidir. Bu nedenle, FIR filtrelerinin yanit1 sonlu bir siireye sahiptir ve bu siire
filtre sirasina baglhdir.

Lineer Filtreleme: FIR filtreleri lineer sistemlerdir. Bu, giris sinyalinin filtre
tizerinden gecerken, ¢ikis sinyalinin giris sinyalinin lineer bir kombinasyonu
oldugu anlamina gelir.

Lineerlik 6zelligi, filtre tepkisini matematiksel olarak modellendirme ve analiz
etme kolaylig1 saglar.

Ayrik Zamanl Isleme: FIR filtreleri, giris sinyalini rnekleme noktalarinda isler.
Giris sinyali ve filtre katsayilarindan hesaplanan ¢ikti, ayn1 zamanda 6rnekleme
noktalarinda elde edilir. Bu nedenle, FIR filtreleri ayrik zamanli isleme i¢in
uygundur.

Geri Beslemesiz Yapi: FIR filtrelerinde geri besleme (feedback) yoktur. Bu, bir
FIR filtresinin mevcut ¢iktisinin sadece gegmis ve mevcut giris ornekleriyle
belirlendigi anlamina gelir.

Tasarim Esnekligi: FIR filtrelerinin tasarimi, filtre katsayilarinin dogrudan
belirlenebilmesi nedeniyle oldukca esnektir. Tasarim parametreleri ve katsayilar,
filtre sirasi, gecis bolgesi genisligi, kesme frekansi, yan gegis azalmasi vb. gibi
filtre gereksinimlerine gore ayarlanabilir.

Genis Bant Genlik Tepkisi: FIR filtreleri, genellikle genis bant genlik tepkisi
saglar. Bu, FIR filtrelerinin genis frekans aralifinda etkin bir sekilde filtreleme
yapabilmesi anlamina gelir.

Faz Tepkisi: FIR filtreleri, genellikle faz tepkisi agisindan dogrusaldir. Bu, FIR
filtrelerinin filtrelenen sinyal {izerinde girdiyle ayn1 oranda gecikme sagladig
anlamina gelir. Bu 0Ozellik, FIR filtrelerinin uygulamalarda istenmeyen faz
kaymalar1 veya sinyal bozulmalari olmadan kullanilabilmesini saglar. Bu
ozellikler, FIR filtrelerinin bir¢cok uygulama alaninda yaygin olarak

kullanilmasini saglar.

FIR filtreleri, ses isleme, goriintii isleme, iletisim sistemleri, biyomedikal sinyal

isleme ve daha birgok alanda giiriiltii azaltma, sinyal diizeltme, frekans se¢imi gibi

islemler i¢in kullanilir.
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3.4.2. Kalman filtresi

Bir¢ok modern sistem, bir dizi 6l¢iime dayali olarak bilinmeyen degiskenlerin
tahminini saglayan ¢ok sayida sensor ile donatilmistir. Bu bilinmeyen degiskenlerin
tahmin edilebilmesini saglayan algoritmalardan biri Kalman filtresidir. Kalman filtresi
(KF) bir durum tahmin algoritmasidir. KF, en {inlii Bayes filtre teorilerinden biri olarak
bilinen dogrusal bir optimal durum tahmin yontemidir. (Woods & Radewan, 1977)
Belirsiz ya da yanlis Olgiimlere dayali olarak gizli degiskenlerin tahminlerini {iretir.
Ayrica bu filtre gegmis tahminlere dayali olarak gelecekteki sistem durumu hakkinda
tahmin saglar. Kalman filtresi adim1 Matematiksel Sistem Teoristi olan Rudolf
Kalman’dan 1960 yilinda almistir. Kalman, kesikli veri dogrusal filtreleme problemine
Ozyinelemeli bir ¢oziim aciklayarak makalesinde yaymlamistir. (Caliskan, 2020)

Kalman filtresi belirli bir diizen igerisinde veri akisinin oldugu bir sistemde bir
sonraki verinin tahmin edilmesini saglar bunu yaparken bir dnceki veriyi girdi olarak
kabul ederek durum giincelleme denkleminden (3.6) yararlanir ve anlik tahmin ftiretir.
(Vural, 2022).

Dinamik sistemlerde direkt olarak 6lcemedigimiz veya dogrulugu kesin olmayan
bir veriyi Kalman filtresi yardimiyla gercege yakin bir sonug¢ elde etmek igin

kullanilabilir.

KF 1960 yilindan giinlimiize ara¢ navigasyonu (konum izleme) basta olmak
tizere hedef izleme (Radar), kontrol sistemleri, havacilik gibi g¢esitli alanlarda
kullanilmistir. Ornegin bir GPS modeli olusturulmustur. Bu modelden bir sonraki GPS
konumunun tahmin etmesi beklenmektedir. Kalman filtresi yardimiyla GPS sinyalinde
olusan parazitler ve giiriiltiiler ortadan kaldirilmis ve konum tahmini yapilmistir. Bu

konu gibi bir¢ok konu arastirilmaya devam edilmektedir. (Bayramli, 2016)
3.4.2.1. Kalman filtresinin matematiksel modeli ve basit algoritmasi

KF, en kiigiik kareler yonteminin verimli bir hesaplamali (yinelemeli) ¢6ziimiinii
saglayan bir dizi matematiksel denklemdir. Filtre bir¢ok yonden giigliidiir. Gegmis ve
simdiki hatta gelecekteki durumlarin tahminlerini destekler. (Welch & Bishop, 1997)
KF ¢ok cesitli siire¢lerin degiskenlerini tahmin edebilen bir aragtir ve dogrusal (lineer)
bir sistemin durumlarini tahmin etmek i¢in KF kullanilirken dogrusal olmayan (non-

lineer) sistem durumlarini tahmin etmek i¢in EKF kullanilmaktadir. (Simon, 2001)
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Kalman filtresinin matematiksel mantigini incelendiginde bir dnceki ¢ikis bilgisini girdi
olarak kullanir ve bir sonraki tahmin sonucuna ulagilir. Eger sistem giriltiili bir
ortamda ise ger¢ek sinyal ilizerine eklenen diisiik frekansli olan bu giiriiltii {izerinde
Ozyinelemeli gergek zamanli ¢alisarak filtre eder. Kalman filtresi tahmin ve giincelleme

olarak iki bolimde incelenir.

a8 )

Giiriilti

l

Olgiim verisi == | Giincelleme Tahminetme | 7| Cikis I

\ flk tahmiry

Sekil 3. 25. Kalman filtresi algoritmasinin gosterimi

Sekil 3.25°te gosterildigi gibi dinamik tartimdan kaynakli giiriiltii i¢ceren Slgiim
verisi KF’ne tabi tutulur ve giriiltillerden armmmis bir ¢ikti elde eder. KF tahmin
algoritmasiyla hem agirliklar farkli olan cisimler tartildiginda giiriiltii elimine edilmis

hem de dogru tahmin oranlarina ulagilmustir.

KF’nin matematiksel algoritmasin1 incelendiginde tahmin islemi bilinen-
gbzlenen veri ile kargilastirilir. Elde edilen fark Kalman kazanci denilen bir carpan ile
olgeklendirilir. Siradaki tahminlerin dogrulugunu artirmak i¢in modele girdi olarak geri
besleme uygulanir. Tahmin edilen ¢ikt1 sonucu bir sonraki tahmin i¢in matematiksel
formiilde girigtir. Islemler bu déngii etrafinda yenilemeli olarak devam eder. Sekil

3.26°da KF’nin matematiksel modeli verilmistir.
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Tahmin etme

o N

Durum tahmin denklemi; Kalman kazanci denklemi;
X = Axg_y + Buy +wy_y ki=hy HT (hy + R)™*

Agirlik giincelleme denklemi;
Hata  kovaryans  tahmin Xp = Xpeq + ey (zx — Hxp_y)
denklemi; Hata kovaryans denklemi;
by =Ah_ AT +0Q Ry = (1 — Hky) Ry

\_ J - J

N Z

Sekil 3. 26. KF matematiksel denklemleri

Xe = Xe—1 + ke(Ze — X¢21) (3.6)
Gincel Bir 6nceki Faktor Olgiilen Bir 6nceki
tahmin E tahmin * garpani % deger = tahmin
degeri degeri (Kalman K.) degeri

3.6’daki formiil durum giincelleme denklemidir. Durum giincellemesi yapilarak
her adimda daha dogru sonuglar tahmin etmek miimkiindiir. Bu denklemi inceleyecek
olursak t zaman ifadesidir ve deneylerimizde 100xmilisaniye olarak alinmistir. x; degeri
elde edilecek olan tahmin degeridir. x;_; degeri elde edilmis olan bir 6nceki tahmin
degeri ya da belirtilen ilk tahmin degeridir. k; degeri kalman kazancidir. z, ise ol¢iilen

gercek degerdir.

Durum giincelleme denkleminin daha iyi anlagilmasi i¢in ¢alisma mantig1 5
adimda verilmistir. Ilk tahmin degeri 150g, gercek olgiim degeri 157 g ve kalman

kazanci 1 olsun.
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1. Adim

Xt = Xe—q + ke(Ze — X¢—1)
%, =150 + 1. (157 — 150)

=157¢g
2. Adim

Yeni tahmin degeri 157g, kalman kazanc1 ', 6lgiilen agirlik ise 145g olsun.

Xt = Xe—q + ke(Ze — X¢—1)

x¢= 157 +4(145-157)
=151g
3. Adim
Yeni tahmin degeri 151g, kalman kazanci % , Ol¢iilen agirlik ise 1549 olsun.
Xe = Xe—q + Ke(Z — X¢—1)
=151 + %(154-151)
=152g
4. Adim
Yeni tahmin degeri 152g, kalman kazanci %, Olgiilen agirlik ise 160g olsun.
X = X1+ ke(Ze — x¢-1)
=152 + i(160-152)

= 154g
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5. Adim
Yeni tahmin degeri 154g, kalman kazanci §> Ol¢iilen agirlik 1569 olsun.
Xe = Xe_q + ke(Ze — X¢21)
= 154 + = (156-154)

= 154.49

Tablo 3. Yapilan dl¢iimlerin tabloda gésterimi

T 1.Adim 2.Adim 3.Adim 4.Adim 5.Adim
Z; 157 145 154 160 156
Xt 157 151 152 154 154.4
Xe_1 150 157 151 152 154

KF tahmin algoritmasinin mantidi, Olciilen gercek degerin tekrar girdi olarak
nasil kullandigi ve Kalman dongiisiiniin nasil islendigi denklemler iizerinden

anlatilmistir. Olgiim sonugclar1 Tablo 3’te verilmistir.

165

160

A

155 }

150 / O— Gergek Agirlik
== Olcilen Agirlik
145 Tahmin

Agirhik(g)

140

135
1 2 3 4 5

Adim

Sekil 3. 27. KF Tahmin algoritmasinin grafiksel olarak gosterimi
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Sekil 3.27°de gosterilen grafikten anlasildigr gibi gergek agirligi 155¢g olan bir
cisim giirliltii iceren bir ortamda tartildiginda farkli sonuglar elde edilmistir. Durum
giincelleme denklemini kullanarak olusturulan tahmin algoritmasinin sonuglar1 grafikte

gosterilmektedir. Adim sayis1 arttikga grafikte iyilesmelerde oldugu goriilmektedir.

KF’nin algoritmasinin mantig1 anlatilmistir. Gergeklestirilen tezin detaylar1 ve

uygulanan algoritmanin matematiksel fonksiyonlar1 asagidaki gibidir.

/ R,Q,Pk Tanimla /

!
/ vei

Hesapla
xk_prd=xk_pr
pk prd=pk pr+Q

4

Hesapla
kk=pk_prd/(pk_prd+R)
xk=xk_prd+(kk*(dat-xk_prd)
pk = (1-kk)*pk_prd

|

Xk_pk=xk
Pk_pk=pk
Fltrdat=xk

/ Filtrelenmis veri /

/

Evet

While(veri<t veri)

) Hayir

Bitir

Sekil 3. 28. KF tahmin algoritmasinin akis diyagramu
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Kalman filtresi tahmin algoritmasi1 tasarlarken Sekil 3.28’de kullanilan bir
algoritmadan yararlanilmistir. Formiillerde kullandigimiz R, Q ve ilk tahmin degerini
tamimlanmistir. Matematiksel islemlerini gergeklestirdikten sonra filtrelenmis olan
tahmin verisini kontrol ederek ¢ikt1 olan bu tahmini bir sonraki adim i¢in girdi olarak

verip dongii devam etmistir.

KF olustururken matematiksel modellenmesinde pratikte karsilasilan iki temel

sorun vardir;

1) Sistem modelinin milkemmel olmamasi (yanlis parametre se¢imi, zamanla
degisen parametreler vs.)
2) Sistem ¢ikisindan alinan oOlglimlerin  milkkemmel olmamasi (sensérden

kaynakl1 hata, 6lgtimlerde giirtiltii vs.)

KF olustururken parametreleri belirlemek i¢in yukarida bahsedilen durumlara

gore deger atamasi yapilir. Q ve R parametreleri segilirken;

e Eger Q > R aliyorsak olusturulan modelin miikemmel olmamasindan
kaynakl1 sorunun baskin oldugunu varsayiyoruz demektir.
e Eger R > Q aliyorsak modelin sistem ¢ikisinda 6l¢iimden kaynakli

hatalarin baskin oldugunu varsayiyoruz demektir.

Teoride Q ve R degerleri giiriiltii kovaryans matrisleri olarak isimlendirilir.
Filtrenin performansini Q ve R degerlerini degistirerek sonucu en uygun olan iterasyon
secilir. Bu degerler uygun olarak secildigi zaman Kalman filtresinin ¢ok iyi sonuglar

verdigi gézlemlenmistir. (Admin, Kalman filtresi uygulamalari, 2014)

Kalman filtresi modelinde en 6nemli detay KF’ni problemimize entegre ederek
dogru sekilde calismasini saglamaktir. x;, parametresi bulunmak istenen tahmin degeri,
Xy _1 parametresi bir 6nceki tahmin degeri, k; kalman kazanci degeri ve zj ise Ol¢iilen
cismin agirlik degeridir. x; ve z, parametreleri disiik frekansli sinyalleri de igeren
parametrelerdir. Olgiimlere hata kovaryans: ekleyerek bir sonraki giincellenen tahminde

iyilestirmeler saglanmistir. Hata kovaryansi Ay, “dir.

Tahmin et ve giincelle olarak ikiye ayrilan KF’nin matematiksel denklemleri

asagidaki gibidir:
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Durum tahmin denklemi;

Xy = AXp_1 + Buy +wy_4 (3.7)
Hata kovaryans tahmin denklemi;

hy = Ah_1AT +Q (3.8)
3.7’deki denklem ile durum tahmini yapilir. x, € R™, baslangic durum degeri x, ,
ortalama degeri m, ve hata kovaryansi hy (x, ~ N(my, ho)) olan n boyutlu bir durum
vektoridiir. A, B elemanlar1 matrislerin gosterimidir. A € R™™ durum matrisi, B €
R™™ girig matrisidir. Sinyal verimiz 1 boyutlu oldugu i¢in bu elemanlar niimerik bir
sayidir. uy kontrol sinyali ve ayn1 zamanda u € R™ olup sistem girisidir. w € R™ olup

sinyaldeki giirtiltiidiir. wj_; ise onceki islem giriltisidir. Hata kovaryans tahmini

yapan denklem ise 3.8’de gosterilmistir.

Kalman kazanci denklemi;

ki =hi HT (h; + R)™1 (3.9)
Agirlik giincelleme denklemi;

X = Xp—1 + kg (2 — Hxp-1) (3.10)
Hata kovaryans denklemi;

h, = (1 — Hk)hy (3.11)

3.9°daki denklem Kalman kazancinin (Kalman gain) hesaplandigi formiildiir. Kalman
kazanci tahmin yontemi i¢in en 6nemli parametredir. 3.10°da verilen denklemde bir
onceki agirligi bilinen degeri kullanarak bir sonraki deger i¢in durum giincellemesi
yapan formiildiir. Burada kullanilan H degeri 6l¢iim durum degeri ile giiriiltiiniin
birlesimi sonucu ortaya cikar ve genellikle 1 kabul edilir. (Cayiroglu, 2012) Hata

kovaryansinin giincellenmesini saglayan formiil ise 3.11°de gosterilmistir.

3.4.2.2. Adaptif kalman filtresi

Stokastik model parametrelerin belirsizligi nedeniyle Kalman filtresinde olusan
dezavantajlart minimuma indirgemek i¢in Adaptif (Uyarlamali) Kalman filtresi
(AKF)’nin gelistirilmesine o6nem verilmistir. KF’ndeki parametre degerindeki
belirsizlikler sebebiyle olusturulan model KF’nin performansinda olumsuz etkiler AKF

ile birlikte statik giiriiltii parametrelerinin ayarlanmasi ve giiriiltiiniin sistem tizerindeki
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olumsuz etkisinin azaltilmasina olanak sagladigindan aragtirilmaya devam edilmektedir.
AKF’nin siire¢ varyanslarindaki degisimleri daha rahat kontrol ettigi ve dogrusal
olmayan sistemlerde de uygulanabilir bir yaklasim oldugu i¢in KF’ne gore daha fazla

tercih edilebilir. Sekil 3.29°da AKF’nin denklem semasi verilmistir.

Literatiirde ti¢c AKF vardir. Bunlar; yenilik tabanli uyarlamali tahmin (IAE), ¢oklu
model tabanli uyarlamali tahmin (MMAE) ve 0lgekli durum kovaryans tahmini
yontemidir. (Muhammed & Schwarz, 1998) Islem giiriiltiisii kovaryans matrisi olan Q
ve Ol¢iim kovaryansi R, IAE tahmin yontemini ile bulunur. Tahmin edilen Q degeri
hesaplanan Ornek kovaryans ile degerlendirilir. R degeri KF giincellenen 6rnek
kovaryansini kullanarak hesaplanir. Ornek kovaryansi ise ge¢mis veriler ile hesaplanir
her bir adimda de yeniden giincellenir. IAE yOnteminin dezavantaji, hesaplama
yikiiniin fazla olmasi1 nedeniyle gevrimici gerceklestirilmezler. (Hashlamon & Erbatur,
2016) MMAE yonteminde ise modellerden birinin dogru oldugu varsayilarak her bir
model i¢in dogruluk olasiligi hesaplanir. Bayes olasilig1 ve olasiligi en yiliksek ¢ikan
model igleme alinir ancak MMAE yonteminde model secerken modeldeki dogruluk
varsayimindaki belirsizlikten dolay1 tercih edilmemektedir. Modeldeki bu belirsizlikleri
ortadan kaldirmak i¢in Karasola ve ark tarafindan optimizasyona dayali uyarlamali

tahmin yontemi gelistirmislerdir. (Karasalo & Hu, 2011)
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Sekil 3. 29. Adaptif Kalman filtresi semasi
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3.4.2.3. Genisletilmis kalman filtresi

Genisletilmis Kalman Filtresi, non-lineer durum uzayi ile modellenen sistemlerde
onceki durum ve 6lgiim degerine gore sonraki durumu tahmin eden KF ¢esididir. (Oguz
& Temeltas, 2013) KF sadece lineer sistemler i¢in uygun oldugu i¢in denklemlerinde
lineer olmasi1 beklenir. Ancak pratik sistemler ¢ogu zaman lineer olmayan sistemlerdir.
KF’nin uygulama alanmin sadece lineer sistemler iizerinde olmasi sorunu iizerine
durularak Genisletilmis Kalman Filtresi (EKF) gelistirilmistir. Dogrusal olmayan(non-

lineer) sistemlerde filtreleme alaninda en klasik algoritmalardan biri EKF olarak bilinir.

EKF’nin temel mantigi; tahmin edilen durum etrafinda birinci dereceden
dogrusal olmayan Taylor agiliminin degerine odaklanmak ve non-lineer sitemi lineer bir
denkleme doniistirmektir. (Fujii, 2013) EKF algoritmasi dogrusal olmayan sistemlerde
yaygin olarak kullanilir. Taylor acilimi ile 6n islemden gecip dogrusal olan sistem

sistem durumu siirekliyse EKF’nin sonuglar1 ger¢ek degere yakindir.

EKF’nin filtreleme sonucu durum ve Olgiim giriiltiisiinden etkilenir. Ayni
zamanda durum ve gozlemin giiriiltii kovaryans matrisi dogru sekilde tahmin edilmezse

kiimiilatif hata filtrenin sapmasina neden olabilir. Sistemler g6z 6niine alindiginda;
X(K)=f(x(k-1),w(k-1)) (3.10)
y(K)=h(x(k),v(k)) (3.11)
3.10’daki denklemde x(k) sistemin n boyutlu durum vektori, 3.11°deki y(K)
denklemi k aninda m boyutlu gézlem vektoriidiir. v(k) dlgmedeki giiriiltii ve w(k-1)

proses giriiltiisiidiir. G6zlem matrisi ve geg¢is matrisi olan h ve f dogrusal olmayan

durum gegis ve 6l¢iim fonksiyonlaridir.

Tahmin denklemleri:

d ~
A= x=2,, (3.12)
X = f(X-1) (3.13)
Py = AP AT +Q (3.14)

Giincelleme denklemleri:

dh A
A=— | x=%7_, (3.15)
Ky = PHT(HP HT + R)™! (3.16)
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P, = (1 - K H)P, (3.18)

EKF’nin avantajlarinin yani sira dezavantajlar1 da vardir. Bunlar:

e EKF gercek degerden biiyiikk Olglide sapan genisleme noktast durumunda
kullanilirsa EKF algoritmasi ger¢ek degerden biiyiik dlgiide sapabilir.

e Taylor serisi agilimindan sonra durum ve gozlem giirtiltiisii degisebileceginden
glirtiltii varsayimai tutarsiz olabilir.

e EKF algoritma silirecinin gozlem siireci boyunca gézlem denkleminin Jacobian
matrisini yeniden hesaplamasi gerekir. Matris hesab1 karmasik oldugu i¢in bazi

sistemlerde Jacobian matrisini ¢6zmek zordur ve zaman alir.

EKF’nin standart KF’den farki dogrusal olmayan durum ve fonksiyonlarin kismi
tiirevlerini alarak denklemi dogrusallagtirmaktir. EKF algoritmas1 dogrusal olmayan
sistemlerde kullanildigindan tercih edilmektedir. Bu konuda bir¢ok arastirma yapilmis

ve dezavantajlarini elimine etmek i¢in giiniimiizde ¢alismalar devam etmektedir.

3.4.2.4. Kokusuz kalman filtresi

Kokusuz Kalman Filtresi (UKF) Julier ve Uhlmann tarafindan onerilmis ve
dogrusal olmayan dagilima yakin Ornekleme stratejisi uygulayan yontem siifindan
biridir. Kokusuz Kalman Filtresinin temelinde ortalama etrafinda yer alan noktalarin bir
kiimesinin deterministik olarak secilmesi esasina dayanan ve lineer olmayan sistemler
i¢in gelistirilmis kokusuz doniisiim vardir. (Koksal Babacan, Ozbek, & Biger, 2011)
UKEF kokusuz doniisiime dayali 2k(UT) dogrusal Kalman filtresini kullanarak rastgele
ornekleme stratejisi yerine ornekleme stratejisini tanimlar. Ornekleme noktalar
sayisi(genellikle Sigma noktalar1 olarak tanimlanir) azdir ve Ornekleme stratejisine
baghdir. En sik kullanilan Ornekleme stratejisi 2n+1 simetrik Sigma Ornekleme

stratejisidir. (Julier, Uhlmann, & Durrant-Whyte, 1995)

UT’nin temel fikri su sekildedir: 6rnekleme ortalamasinin x ve kovaryansinin P,
oldugu bilinerek bir dizi sigma noktalar1 kiimesi segilir ve her bir sigma 6rnekleme
noktasina dogrusal olmayan doniisiim uygulanir. Bu sayede dogrusal olmayan

doniistiiriilmiis y ve P, noktalar1 kiimesi Sigma’nin istatistik noktalar1 olur. (Li, Chen,

Nan, & Jia, 2013)
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Zaman giincelleme denklemleri:

2 = GBI femr (i,0) (3.19)

1

Pk_ = (_) Zl‘zlll[fk—l(xk,i) _flz] [fk_l(xk,i) - QE]T + Qk—l (320)

2n

Sigma noktalarinin belirlenmesi:

A — —_— T A — — T Il
Xpi = X + (YnPy) D Xkien = X — WnPy) b= 1,...n (3.21)

Olciimlerin tahmin denklemi:
A~ 1
Vi = (%) 212:1 hye (Xk,1) (3.22)

Kovaryans giincelleme denklemleri:

B = (55) T2 (i) = 9l [he(is) = 91l + R (3.23)
R = (i) 2 (o) — 2] e = 9] (3.24)

Olgiim giincelleme denklemleri:

Ke =P ()7 (3.25)
2 =% + K — ) (3.26)
P = P; — K PYKY (3.27)

Q matrisi sistem islem giiriiltiisiiniin kovaryans matrisini, n sistem durum vektor
boyutunu, R matrisi 6l¢iimlerin giiriiltisiiniin kovaryans matrisini temsil etmektedir.

(Ilvan & Bostanci, 2021)
UKF algoritmasinin islem adimlari:

1) Durum vektorii ve durum tahmini hata kovaryansi baslatilir.

2) Onceki adimm durum vektdrii ve hata kovaryansina gore ornekleme
noktalar secilir ve agirlikli deger hesaplanir.

3) Durum denklemi vasitasiyla ortalama ve kovaryans yayilmasi hesaplanir ve
secilen sigma drnekleme noktalaria gore bitis siiresi giincellenir.

4) Secilen oOrnekleme noktalar1 tarafindan dogrusal olmayan bir gozlem
denklemi yoluyla 6l¢tim giincellemesi tamamlanir.

5) Kalman filtre katsayilari giincellenir.

Durum ve gozlem denklemeleri EKF ile aynidir. EKF ile karsilastirildiginda

UKF’nin uygulanmas1 daha kolaydir ve Jacobian matrisini hesaplamaktan kacinir.
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UKF’nin EKF gibi dogrusal olmayan sistem analizlerinde kullanilmasi ve EKF’nin

dezavantajinin olmasindan dolay1 giiniimiizde ¢alismalar devam etmektedir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI

Dinamik tartim yontemleri giinlimiizde hemen hemen her alanda kullanilir.
Dinamik tarttmdan kaynakli olusan kiiclik frekansh giirtiltii olarak tanimlanan sinyaller
gercek degerin Olgiilmesinde yanlis sonuglar verebilir. Literatiirde bu giiriiltiilii
sinyalerin elimine edilmesini ger¢eklestirmek amaciyla LMS, IIR, OE, FIR ve KF gibi
farkli filtreler kullanilmistir. Giiriiltiilii sinyallerin azaltilmasi hatta yok edilmesi i¢in bu

tezde KF ve FIR filtreleri kullanilmustir.

KF’ni belirsiz ve kesin olmayan durumlarda veya dogrulugundan emin
olmadigimiz, Olgemedigimiz, verilerin tahmin edilmesinde kullanilir. KF gecmis,
simdiki ve gelecekteki durumlar1 tahminleme de kullanildigindan bir¢ok yonden
giiclidiir. Bu ¢aligmada agirliklar1 farkli olan cisimler tartilirken KF yardimiyla bir
tahmin algoritmas1 gelistirilmis ve bir sonraki tartilacak olan cismin agirligi tahmin
edilmistir. KF, en kiiclik kareler yonteminin 6zyinelemeli bir ¢dziimiinii saglayan
dogrusal bir denklemdir. Dongii seklinde islem goren, giincelle ve tahmin et olarak
ikiye ayrilan KF, 6lgiilen agirliklarin tahminleme islemini ms cinsinden yapilmigtir.

Tahmin sonuglar1 grafiklerle desteklenerek ispatlanmaigtir.

Gergeklestirilen tezde HX711 yiikselteg ile load cell kullanilarak Arduino
tizerinden Olgiim verileri alinmis, MATLAB’ta bu veriler islenmistir. Agirlik dl¢iimii
icin kullanilan sistemin baglanti semas1 Sekil 4.1°de verilmistir. Sekil 4.2°de ise

gerceklestirilen uygulamanin deney semasi verilmistir.

@ ot —
Red E+ ;
¢ Gnd

== _Black E-
White A- - Ll
Green A+ . ] | SCK

1 ) %) Vee

Sekil 4. 1.Gergeklestirilen uygulamanin baglanti semasi
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LOAD CELL

Sekil 4. 2. Deney semasi

Sistem {izerinden alinan Ol¢iim verileri islenip modellenerek KF tahmin
algoritmas1 gelistirilmistir. Agirliklar1 farkli cisimlerin tartim islemi gerceklestirilmis
tahmin sonuglar1 grafiklerle desteklenmistir. Orijinal veriye giiriiltii eklenmis ve KF ve
FIR filtresi kullanilarak giirtiltii elimine edilmeye ¢alisilmistir. Gelistirilen KF, FIR-KF,
KF-FIR tahmin algoritmalarinin buldugu degerler ile gercek degerler karsilagtirilmistir.

Sekil 4.3’te gosterildigi gibi Arduino Seri port ekranindan okunan deger ve
tahmin degerini igeren bir resim mevcuttur. Olgiilen agirlik degerleri KF modeli ile

tahmin algoritmasinin sonuglar1 gosterilmektedir.

J9:53:30.349 -> Kalman Filtre Tahmin Deferi: 4.9
19:53:30.3%¢6 ->

18:53:30.443 -> Ckunan Deder: 4 lbs

18:53:30.443 -> Kalman Filtre Tahmin Deferi: 4.7
19:53:30.490 ->

J8:53:30.537 -> Ckunan Deder: 7 lbs

J9:53:30.537 -> Kalman Filtre Tahmin Deferi: 5.3
19:53:30.583 ->

J8:53:30.630 -> Ckunan Deder: 13 lbs

J8:53:30.630 -> Kalman Filtre Tahmin Deferi: 7.4
19:53:30.678 -=

J8:53:30.771 -> Ckunan Deder: 17 lbs

J8:53:30.771 -> Kalman Filtre Tahmin Deferi: 10.0
19:53:30.771 ->

J8:53:30.865 -> Ckunan Deder: 22 lbs

J8:53:30.865 -> Kalman Filtre Tahmin Deferi: 13.2
19:53:30.865 ->

19:53:30.959 -> Ckunan Deger: 26 lbs

J8:53:30.959 -> Kalman Filtre Tahmin Deferi: 16.7
19:53:31.006 ->

Sekil 4. 3. Olgiilen degerlerin seri port ekraninda gsterimi
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Sekil 4.4°te agirliklart farkli cisimler ms hizinda Ol¢iilmiis ve seri ¢iziciden
alinan bir kesit mevcuttur. Olgiim verisi ile KF tahmin algoritmas: ile grafik
cizdirilmistir. Goriildiigli lizere ani artis azalislarda bulunan tahmin degerlerinde de
paralel olarak artis azalis gergeklesmistir. Agirliklar belirli bir aralikta olmaya

basladiginda tahmin degerlerinin de dlciilen degerlere yaklastig1 goriilmektedir.
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Sekil 4. 4. Olgiilen degerlerin seri ¢izici ekraninda gdsterimi

Sekil 4.5’te verilen grafikte olglilen agirlik sinyalleri ve KF ile olusturulan
tahmin algoritmasinin sonuglar1 verilmistir. Agirhikta azalma oldugunda tahmin
algoritmasinin degerleri diisiise gecerken ani bir artim oldugunda algoritma degerlerinde
artis gozlemlenmektedir. Bu grafikte dl¢giilen degerlerdeki ani artis ve azalistan dolayi
KF algoritmasinin tahmin degeri birbirine yaklagsmistir ancak dl¢iilen degeri tam tahmin

edilememistir.
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Sekil 4. 5. Olgiim verileri ve tahmin sonuglarmin grafiksel gosterimi

Tablo 4. Olgiim verilerinin durum kestirim tablosu

Siire 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27
Olgiim 12,5 12,5 12,5 12,5 12,6 12,6 12,6 12,5 12,5 12,5 12,5 12,4 12,4 12,2 12,1 12,1 12,2 12,2 12,2
Tahmin 11,8 11,9 11,9 12 12 12,1 12,1 12,2 12,2 12,2 12,3 12,3 12,3 12,3 12,3 12,3 12,2 12,2 12,2

Tablo 4’te belirli bir kesite ait 6lglim ve tahmin degerleri verilmistir. Orijinal

agirlik degerleri ile gelistirilen KF tahmin algoritmasmin buldugu degerler bir siire

sonra ayni oldugu deneylerle ispatlanmistir.
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Sekil 4. 6. Ortalama degeri 12 olan grafigin durum-kestirim sonucu

Verilen grafikteki sonuglar dikkate alindiginda ortalama olarak birbirine yakin
degerlerin durum kestirim sonuglar1 agirliklar: birbirinden farkli olan cisimlerin durum
kestirim sonuglarina oranla daha iyi sonuglar verdigi Tablo 4’te ve Sekil 4.6’da
gosterilmistir. Kalman filtresi algoritmasi ile yapilan tahmin isleminin basarili sonuglar
elde ettigini gostermektedir. Hata orani sifira diistiigii tablo ile gosterilmis grafik ile
desteklenmistir.

Agirliklar farkli olan bir bagka giirtiltiisiiz veri KF ile tahmin edilmis ve grafik

sonucu Sekil 4.7de verilmistir.

—Orjnal Vi
e KF Tahmin

Agirlik(g)

T
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I
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Sekil 4. 7. Orijinal agirligin KF ile tahmin edilmesi
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Sekilde de goriildiigii iizere dlgililen deger sabit oldugu zaman Kalman filtresi ile
gerceklestirilmis olan tahmin degeri gergcek degere yaklasarak hata oranini oldukca

diistirmektedir.

Orijinal veriye MATLAB iizerinden beyaz giiriiltii eklendikten sonra giiriltiili
veriye KF uygulanmis ve sonuglar1 Sekil 4.8°de gosterilmistir. Bir onceki sekil ile
karsilastirildiginda KF ile gerceklestirilen tahmin sonucunda dalgalanmalar
goriinmektedir. Bu dalgalanmalarin 6niine gegebilmek ve kesin sonuca ulasabilmek i¢in

FIR filtresi kullanilmistir.

Agirhk(g)

60 80 100
Zaman(100*ms)

Sekil 4. 8. Giiriiltilii verinin KF tahmin sonucu

FIR filtresini giiriiltiilii sinyale uygulamak i¢in 6nce FIR karakteristigi ve filtre
katsayilar1 hesaplanmistir. FIR filtresi tasarimi yapildiktan sonra giiriiltiilii olan veriye
filtre uygulanmistir. Olusan filtrelenmis sinyal KF ile filtrelenmis ve tahmin sonucu
Sekil 4.9‘da gosterilmistir. Giiriiltiilii sinyal verisine FIR filtresi uygulandiktan sonra
KF ile tahmin islemi yapildiginda hata orani %0.134 olarak bulunmustur. Kirmizi
olarak cizdirilen kisim giiriiltiilii verinin FIR filtresi ile filtrelenmis sonucunu igerir.
Mavi ile cizdirilen kisimda FIR ile filtrelenen sinyalin KF algoritmasi ile tahmin

sonucunu i¢ermektedir.
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Sekil 4. 9. FIR-KF algoritmasinin sonuglari

Sekil 4.10°da giirtiltiilii sinyal 6nce KF ile tabi tutulmus daha sonra tahmin edilen
bu sinyal FIR filtresi ile filtrelenmistir. KF-FIR algoritmasinin hata oran1 %0.802 olarak
bulunmustur. KF ile elde edilen tahmin sonucundaki dalgalanmalar FIR filtresi ile
azaltilmistir. Mavi ile ¢izdirilen kistm KF ile tahmin edilen sonucu igerir. Kirmizi ile
cizdirilen kisim ise KF’ne tabi tutulan sinyalin FIR filtresi ile filtrelenmis sonucu

igermektedir.

e Gergek veri

—((F

— R

Agirlik(g)

5 | I | | |
0 20 %0 60 80 100 120
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Sekil 4. 10. KF-FIR filtresi algoritmasinin sonuglari
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FIR filtresi kullanilan algoritmada dalgalanmanin daha az oldugu grafiklerle

desteklenmistir.

Tablo 5. Filtreleme sonuglari

Filtreleme Yontemi FIR-KF Algoritmasi

KF ‘ KF-FIR Algoritmas:

Hata oram | %3.35 %0.802 %0.134

Tablo 5‘te gosterildigi tizere giiriiltiili sinyal verisine FIR-KF algoritmasinin

uygulanmasiyla olusan hata orani diger algoritmalarin hata oranlarina gore daha azdir.

57



4. SONUCLAR VE ONERILER

Dinamik ortamda tartim islemi Ozellikle endiistriyel alanda birim zamanda
tartilan {irlin sayisini artirarak tartim islemini hem ekonomik hem de hizli sekilde
gerceklestirmektedir. Ayni1 zamanda is yiikiinii de ciddi 6l¢lide azaltmistir. Bu sebepten
dolay1 yaygin olarak tercih edilmektedir. Dinamik tartimin avantajlarinin yaninda
dezavantajlar1 da vardir. Dinamik ortamda cisimlerin tartilmasiyla olusan sinyale
guriiltiide eklenir ve sonuca yansir. Sonuglar yaniltici olabilir bu nedenle tahmin

algoritmasi gelistirilerek sonuglarda iyilestirmeler saglanmustir.

Bu tezde agirliklar1 farkli olan cisimlerin hareketli alanda tartim islemi
gerceklestirilmistir. Farkli agirliktaki cisimler tartilirken giiriiltiiniin de eklenmesiyle
yaniltict sonuglar verebilir. Bu durumu engellemek i¢in Kalman filtresi kullanilmig ve
bir sonraki tahmin icin bir deger lretmistir. Kalman filtresinin siirekli degisen
sistemlerde durum tahmininde birgok avantaji vardir. (Pitawala, 2020) Kalman filtre
kazanci, hesaplamalarinin her adiminda giincellendigi i¢in kazang¢ faktorli sayesinde
hata en aza indirilir ve daha dogru tahmin verileri elde eder. Kalman filtresi pratikte gok
faydali bir yontem olmakla birlikte teorik yonden de giicliidiir. Ciinkil diger yontemlerle
karsilastirildiginda tahmin verisindeki hatayr minimize eden tek filtredir. (Cayiroglu,
2012) Deneysel sonuglardan da gorildigi tizere KF ile FIR filtresi uygulanarak
karsilastirilmistir. FIR-KF algoritmasinin sonucu diger algoritmalara oranla daha dogru
sonuglar vermistir. Gergeklestirilen tahmin algoritmasi ile en az hata oraniyla tahmin

yapilmis ve sonuglar grafiklerle desteklenmistir.

Agirliklar farkli cisimlerin Kalman filtresi yardimiyla tahmin edilmesi basarili
bir sonug gosterse de gelistirilmesi gereken yonleri de mevcuttur. Agirliklari ortalama
olarak seyreden durum kestirimlerde daha dogru sonuglar vermistir ancak anlik agirlik
degisimlerinde durum kestirimi yaparken ortalama agirliga gore daha az basarili
olmustur. Bu sorunun Oniline gegebilmek icin Kalman filtresi algoritmasinda
diizenlemeler yapilabilir. Ayrica bu sistem daha profesyonel alanlarda denenmelidir.
Farkli driinlerin  tek bir dinamik tarttm sisteminde siiflandirma islemi
gerceklestirilebilir. Ilerleyen zamanlarda bu sisteme bir yapay zeka eklenerek tartimi

yapilacak iriiniin fiziki durum kontrolii saglanip ayr1 bir smif da olusturulabilir.
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