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ONSOZ

Hedef takibi askeri ve sivil alanlarda ¢esitli uygulamalar1 goriilen popiiler bir calisma
alanidir. Hedef takibinde hareketli hedeflere ait 6zellikler hedeflerden alinan Gl¢iimler
yardimiyla tahmin edilmeye calisilir. Hedef takibinin klasik 6rnekleri hava trafik kontrolii
ve hava-deniz sahasinin tehditlere karsi izlenmesi gibi radar Ol¢iimlerine dayanan
uygulamalardir. Giinlimiizde hedef takibi yontemleri robotik, es zamanli konumlandirma
ve haritalandirma gibi alanlarda da kullanilmaktadir. Hedef takibi matematiksel olarak
kestirim teorisi, sinyal algilama teorisi ve karar teorisi gibi istatistiksel sinyal isleme
konulari {izerine kurulmustur.

Yiiksek lisans tezi olarak hazirlanan bu caligmada klasik hedef takibi yaklasimlar
incelenmistir. Bu yaklasimlar gercek uygulamada olusabilecek ¢esitli sorunlar1 iceren
gercekei hedef takibi senaryolarina uygulanmistir. Bu senaryolardaki hedef takip
problemlerini ¢ozecek hedef izleyicilerin gelistirilmesi amacglanmaktadir. Tezde ¢oziim
yontemleri ve bu yontemlerin karsilagtirilmalart sunulmustur.

Yiiksek lisans egitimim boyunca danigsmanligimi istlenen ve degerli destegini
esirgemeyerek bana rehberlik eden danisman hocam sayin Dog. Dr. Ayten ATASOY'a en
icten tesekkiirlerimi sunarim. Son olarak bana her an ve her anlamda destek olan annem

Songiil GELEN'e ve babam Yiiksel GELEN'e tesekkiir eder ve siikranlarimi sunarim.

Aykut Gérkem GELEN
Trabzon 2017
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Yiiksek Lisans Tezi

OZET
UYGULAMA PROBLEMLERINDE HEDEF TAKIBI
Aykut Gorkem GELEN

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Dog. Dr. Ayten ATASOY
2017, 71 sayfa

Bu tez c¢aligmasi kapsaminda hedef takibi problemi gesitli senaryolarda benzetim
yoluyla incelenmistir. Bu senaryolarda hedeflere ait hareket verisi gergekci olarak
benzetim yoluyla iiretilmistir. Olgiim verisi bu verilerden sentezlenirken gergek hedef
takibi uygulamalarinda problem olusturabilecek hususlar dikkate alinmis ve veriye
eklenmistir. Bu tezde kagirilan Sl¢timler, yansima kaynakli parazit lglimler, birbirine
yakin konumlandirilmis hedefler, model uyumsuzlugu, ¢oklu hedef takibi ve iz yonetimi
konulari tizerinde durulmustur.

Bu tezin amaci klasik hedef takip yontemlerini ger¢ekci senaryolarda incelemek ve
bu senaryolarda problemleri ¢ozen hedef takip sistemleri gelistirmektir. Calisma
kapsaminda kestirim amaglhi Kalman filtresi ve Genisletilmis Kalman filtresi kullanilmistir.
Veri iligkilendirme i¢in olasiliksal ve birlesik olasiliksal veri iliskilendirme ydntemleri,
standart ve global en yakin komsu veri iliskilendirmesi yontemleri kullanilmistir. Izlerin
yOnetimi i¢in literatiirde M/N mantig1 olarak bilinen 1z yonetimi yaklagimi kullanilmistir.

Tezde tiim senaryolar i¢in hedef takibi uygulamalar1 basariyla gerceklestirilmistir.
Farkli yontemler i¢in hatalar aritmetik ve geometrik olarak hesaplanmigtir. YOontemler
basarilar1 ve karmasikliklar1 yoniinden degerlendirilmis ve sonuglar karsilagtirmali olarak

sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Hedef Takibi, Kalman Filtresi, Veri Iliskilendirme, Iz Yonetimi
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Master Thesis

SUMMARY
TARGET TRACKING WITH IMPLEMENTATION PROBLEMS
Aykut Gorkem GELEN

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Electrical-Electronics Engineering Graduate Program
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ayten ATASOY
2017, 71 pages

In this thesis, the problem of target tracking has been investigated by means of
simulation for various scenarios. In these scenarios, the motion data for the targets was
generated realistically by simulation. While the measurement data is synthesized from
these data, it has been taken into consideration that the actual target tracking applications
can cause problems, and the data has been added. This thesis focuses on missed
measurements, clutter measurements, closely spaced targets, model mismatch, multiple
target tracking and track management issues.

The purpose of this thesis is to study the classical target tracking methods in realistic
scenarios and develop target tracking systems that solve the problems in different
scenarios. The Kalman filter and the Extended Kalman filter were used for estimation
purposes. Probabilistic and joint probabilistic data association methods, standard and
global nearest neighbor data association methods are used for data association. For the
management of traces, track management approach known as M / N logic was used.

In the thesis, target tracking applications for all the scenarios have been successfully
developed. Errors for different methods are calculated arithmetically and geometrically.

The methods were evaluated for their success and complexity, and the results were

presented comparatively.

Key Words: Target Tracking, Kalman Filter, Data Association, Track Management
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Canlilar ¢evreleriyle etkilesimde bulunmak icin bilingli veya bilingsiz olarak
ilgilendikleri nesneleri takip ederler. Tarih boyunca avlanan veya av olan hayvanlar
birbirlerini takip etmislerdir. Bu durum sadece hayvanlara 6zgii degildir. Ornegin giinesi
takip ettifinden dolay1 aycicegine giinebakan da denilmektedir. Insanlar da hedef takibi
konusunda etkileyici yeteneklere sahiptir. Glinlimiizde hayli popiiler olan futbol
magclarinda havadan gelen bir topu karsilamaya calisan futbolcu belki farkinda bile
olmadan her an topu takip etmektedir. Tiim bu 6rneklerden de anlasilabilecegi gibi hedef
takibi canlilar i¢in olagan bir seydir.

Gergek hayattaki bazi uygulamalar hedef takibi gerektirmektedir. Ornegin elektrikli
otomobil Tesla cevresindeki araclar1 algilayip takip ederek trafikte otonom olarak
ilerleyebilmektedir. Bir askeri uygulama olarak sinir hattinda hava sahasinin izlenmesi
iilkeyi tehditlere karst korumak admna cok biiylikk 6nem tasimaktadir. Sivil hava
meydanlarinda hava trafiginin izlenmesi ve diizenlenmesi gerekmektedir. Bunlar gibi
gercek hayat problemlerinde hedeflerin takip edilmesi bir miihendislik problemine
doniismektedir. Donanimsal olarak canlilardaki duyu organlarinin yerini radarlar veya
farkli algilayicilar, beynin yerini ise toplanan veriyi isleyebilecek herhangi bir elektronik
sistem alabilir. Beynin hedef takibini nasil ger¢eklestirdigi hala tam olarak anlagilamasa da
pratik uygulamalar i¢in matematiksel temellere dayali hedef takip yOntemleri
gelistirilmektedir.

Hedef takibi teorik olarak yapilan olglimlerden yararlanarak ilgilenilen nesnelerin
istenen Gzelliklerini kestirmektir. Bu 6zellikler nesnelerin kinematik durumunu gosterecek
konum, hiz ivme gibi 6zellikler olabilecegi gibi kimliklerini gdsteren bir tiir isaret veya
sadece nesnelerin sayilari bile olabilmektedir. Buradaki sorun hatasiz olarak ol¢giim
yapmanin imkansiz olusudur. Biitiin Ol¢limler ¢evreden veya algilayicidan kaynakli
giriiltiden dolay1 hatalar icerir. Dolayisiyla sadece Olgiimlere bakilarak hedef takibi
yapilamaz. Olgiimlerdeki giiriiltiiniin bir sekilde filtrelenmesi gerekmektedir. Bu noktada

hedef takibi bir tiir kestirim problemi gibi diisiiniilebilir.



Hedef takibinde hedeflerin sayisi ve hareketlerinin bigimine gore ¢ok genel bir
smiflandirma yapilabilir. Oncelikle izlenilen hedefler ¢ok sayida olabilecegi gibi tek bir
hedefe ait durumlar da izleniyor olabilir. Bu noktada tekli veya ¢oklu hedef takibinden sz
edilir. Tek bir hedef i¢in kestirim kolaylikla yapilirken hedef sayisi arttiginda 6l¢timler ve
hedeflerin iliskilendirilmesi ve izlerin yoOnetilmesi gibi ek c¢oziimlere ihtiyag
duyulmaktadir. ikinci olarak hedef siirekli aym sekilde hareket ediyor veya hareket
bi¢cimini araliklarla degistiriyor olabilir. Bu durumda ise manevrasiz veya manevrali hedef
takibi problemi ile karsilasmaktayiz. Manevrasiz hareket eden bir hedef i¢in kestirim direkt
yapilabilirken, manevrali hareket durumunda farkli yaklagimlar kullanilmasi

gerekmektedir.

1.2. Bu Alanda Yapilmis Calismalar

Rudolf E. Kélman 1960 yilinda yayinladigi bir makalesinde klasik filtreleme ve
tahmin problemini yeniden inceleyerek adiyla anilan Kalman Filtresinin ilkel bir
versiyonunu agiklamistir [1]. Daha sonra Jazwinski bu filtreyi olasiliksal temellerle
aciklayarak dogrusal olmayan filtreleme teorisi adiyla genellestirmistir [2]. Son haliyle
Kalman Filtresi manevrasiz tek bir hedef ve o hedefe ait 6l¢iimler s6z konusu oldugunda
tek basma hedef takip problemini ¢ozmektedir. Kalman fitresi hedef dinamiklerinin
dogrusallig1 varsayimi altinda ¢alismaktadir. Kalman filtresi dogrusal olmayan sistemlerde
de kullanilabilmesi i¢in Taylor serisi acilimi ile dogrusallastirilmistir. Bu yeni filtre
Genisletilmis Kalman Filtresi (GKF) adiyla onerilmistir [3, 4]. GKF dogrusal olmayan
diisiik seviyeli sistemlerde basariyla calismaktadir. Yiiksek seviyeli dogrusal olmayan
sistemlerde ise diisiik performans gostermektedir. Bu sorunu asmak ic¢in yeni bir yontem
olan Kokusuz Kalman Filtresi (KKF) 6nerilmistir [5].

Gergek hedef takibi uygulamalarinda izlenen hedefler genellikle manevrali hareket
gerceklestirmektedir. Kalman filtresi manevrali hedefler i¢in kullanildiginda literatiirde
model uyumsuzlugu olarak bilinen bir sorunla karsilasilmaktadir. Model uyumsuzlugunu
asmak i¢in yeni yaklagimlar gelistirmek gerekmektedir. Bu konuda literatiirde iki farkli
yaklasim bulunmaktadir. Bu yaklagimlardan ilkinde Kalman Filtresi manevralara uyarlanir
bicimde degistirilmektir [6]. Uyarlanir filtreler manevralar1 algiladiktan sonra onlara ek bir
girtlti gibi davranarak manevralardan dogan hatay1 telafi etmeye ¢alismaktadirlar.

Uyarlanir yaklagim iizerine kurulan bir diger filtre Tenney tarafindan Onerilmistir [7].



Girilti seviyesinin stirekli olarak gilincellendigi daha yeni bir uyarlanimli filtre yaklagimi
da Castella tarafindan sunulmustur [8]. Castella tarafindan sunulan bu yontemde Kalman
Filtresi manevra algilandiginda farkli degerlerle yeniden baglatilarak iki asamali bir
filtreleme mekanizmast kurulmaktadir. Diger bir uyarlanir filtre yaklagimi olan girdi
kestirimi yontemi de uyarlanir filtre yaklasimi kategorisinde diisiintilebilir [9].

Manevrali hedefler i¢in ikinci yaklasim c¢oklu modeller yaklasimi olarak
bilinmektedir. Coklu modeller yaklagiminda temel fikirler Magill tarafindan onerilmistir
[10]. Bu yaklasimda muhtemel her hareket bigimi matematiksel olarak modellenerek ayni
anda paralel olarak degerlendirilmektedir. Modeller arasindaki gec¢is mekanizmasi igin
atlamali Markov dogrusal sistemler kullanilmaktadir. Atlamali modellerin bu yaklagimda
kullanilmast Moose'un calismalarinda detayli olarak sunulmustur [11, 12]. Coklu modeller
yaklagimini kullanan en 6nemli filtrelerden biri Genellestirilmis Pseudo Bayes Filtresi
(GPBF) olarak bilinmektedir [13]. Bu gelismelerden sonra Blom tarafindan Onerilen
Etkilesimli Coklu Modeller (ECM) yontemi ikinci dereceden GPBF ile ayni performansta
calismasina ragmen islem yiikii agisindan daha basittir [14, 15]. Bu nedenle ECM ydntemi
model uyumsuzlugunun ¢o6ziimii i¢cin en popiiler ve en etkili yontemlerden biridir [16].
Bar-Shalom ECM yontemini hava trafik kontrol problemine basariyla uygulayarak
yontemin hedef takibi alanindaki popiilerligini daha da artirmistir [17].

Gergek uygulamalarda hedeflerin sayist genellikle birden coktur ve Onceden
bilinmemektedir. Bu hususlar sirastyla ¢oklu hedef takibi ve izlerin yonetilmesi sorunlarini
dogurmaktadir. Baz1 durumlarda ise yansima kaynakli parazitlerden dolay1 gercekte hedef
bulunmamasina ragmen bir hedef varmis gibi dl¢limler alinmaktadir. Coklu hedef takibi ve
parazitlerin oldugu durumlarda birden ¢ok hedef ve ol¢iim bulundugundan o6l¢iimlerin
secilmesi ve hedeflere atanmasi gerekmektedir. Bu sorun literatiirde veri iliskilendirme
problemi olarak ge¢cmektedir. Genel olarak Bayes temelli olmayan ve Bayes temeline
dayanan iki farkli yaklagim vardir [18, 19].

Bayes temelli olmayan yaklasimda optimizasyon literatiiriinde dogrusal atama
problemi olarak bilinen iliskilendirme problemine hedef takibi baglaminda ¢6ziim
aranmaktadir. Macar, Mukres ve Auction algoritmalar1 gibi atama problemini ¢dzen genel
yontemlerden herhangi biri hedef takibine uyarlanabilir. Auction yontemi Bar-Sahlom
tarafindan basariyla hedef takibine uyarlanmistir [20]. Hedeflerin iliskilendirilmesinde en
cok olabilirlik (maximum likelihood) yaklasimi kullanan diger ¢calismalar da bu kategoride

degerlendirilebilir [21].



Veri iliskilendirme i¢in matematiksel olarak en basit ve kolay uygulanabilir yontem
en yakin komsu mantig1 kullanilarak gelistirilmistir. Bu yaklagimi kullanan yontemler tek
hedefler i¢in Standart En Yakin Komsu (SEYK) ve ¢oklu hedefler i¢cin Global En Yakin
Komsu (GEYK) yontemleri onerilmistir [17]. Matematiksel olarak basit ve kolay
uygulanabilir olmasina ragmen Bayes temelli olmayan bu yaklagimlar agir parazit
Olcimlerin goriildiigli bazi durumlarda basarisiz olmaktadir. Bu durumlar i¢in daha
karmasik dolayisiyla daha basarili Bayes temelli filtreler onerilmistir.

Veri iliskilendirmede Bayes temelli bir filtre olan Olasiliksal Veri Iliskilendirme
(OVI) filtresi Bar-Shalom tarafindan dnerilmistir [22, 23]. Bu ydntemde en yakin komsu
temelli yaklasimdan farkli olarak tiim Ol¢iimlerdeki bilgi birlikte degerlendirilmektedir.
OV filtresinin ¢oklu hedeflere uyarlanmus hali olan Birlesik Olasiliksal Veri Iliskilendirme
(BOVI) filtresi de alaninda en etkili yontemlerden biridir [24]. BOVI filtresi OVI
filtresinin bir uzantis1 gibidir. BOVI filtresinde tiim hedef ve 6l¢iim kombinasyonlart
olasilik agaclar1 seklinde diisiiniilerek iliskilendirmeler tiim kombinasyonlar i¢in OVI
filtresi gibi yapilmaktadir. Daha karmasik ve daha iyi sonu¢ veren Coklu Hipotez Testi
(CHT) yontemi agir matematigine ragmen veri iligkilendirmede ¢ok biiyiik bir dneme
sahiptir [25, 26]. CHT yontemi kuramsal olarak miikemmel olmasina ragmen uygulamada
problemler ortaya ¢ikmaktadir. Cok biiyiik bir islemsel kapasite gerektirdiginden pratik
olarak uygulanmasi icin c¢esitli yontemler Onerilmistir. Genel olarak CHT kaynakli
sorunlart asmak icin atama problemine doniistiirme, olasilik agaglarin1 budama ve
algoritmik olarak hizlandirma gibi ¢oziimler onerilmistir [27-30].

Hedef takibinde diger bir konu da izlerin ydnetimidir. Ozellikle ¢oklu hedef takip
uygulamalarinda hedeflerin sayis1 Onceden bilinmedigi i¢in izlerin otomatik olarak
baslatilmas1, giincellenmesi ve bitirilmesi gerekmektedir. 1z yonetiminde literatiirde
sezgisel kural tabanli ve mantik tabanli baglatma yontemleri yer almaktadir [17].
Radarlarin otomatik iz baglatmasi ve yonetmesi iizerine sezgisel kural tabanli iz yonetimi
yontemleri Farina'min kitabinda sunulmustur [31]. Kural tabanli iz yonetimi konusunda
farkli fikirlere yine radar iizerinde caligmalar yapan Muehe'nin kitap ve makalelerinde
rastlanmaktadir [32, 33]. Bu yontemler her hedef i¢in siirekli belirli kurallar1 kontrol

ederek izleri giincellemektedir.



1.2.1. Tezin Amaci ve Kapsam

Bu tezin ana konusu hedef takip probleminin ger¢ek uygulamalar iizerinden
arastirilmasidir. Literatiirde hedef takibi i¢in Onerilen kuramsal yontemler bu tiir gercek
uygulamalarda kullanildiginda varsayimlarin tam olarak karsilanamamasindan dolay1 bazi
sorunlarla karsilagilmaktadir. Arastirmaya bu sorunlar1 da dahil etmek amaciyla tezdeki
hedef takibi uygulamalari bu tiir problemlerinin bulundugu senaryolarda
gergeklestirilmistir. Boylece hedef takibi uygulamalarinda olusabilecek sorunlari arastirip,
var olan ¢6ziimleri inceleyerek yeni yontemlerin dnerilmesi amaglanmaktadir.

Gilintimiizde ¢esitli alanlardaki farkli uygulamalar hedef takibi gerektirmektedir. Bu
uygulamalardan en yaygimi radarlar yardimiyla ucaklar1 veya farkli hareketli platformlari
izlemektir. Radarlar disinda video goriintiilerinden c¢ikartilan o6zellikler veya cesitli
algilayicilardan aliman Olgiimler kullanilarak da hedef takibi yapilabilmektedir. Hedef
takibi uygulamalar1 gelistirebilmek icin hedeflere ait Olglim verilerinin toplanmasi
gerekmektedir. Bu verileri toplamak zahmetli ve pahali bir istir. Ayrica akademik olarak
hedef takip prensiplerini calisirken Olglimlerin nasil yapildiginin bir 6nemi yoktur.
Dolayistyla bu tezde kullanilan hedef ve 6lgiim verileri en kolay ve maliyet etkin yontem
olan benzetim yoluyla gercek¢i olarak tiretilmistir.

Tezde hedef takibi bes farkli senaryo iizerinde benzetim yoluyla incelenmistir. Bu
senaryolar genel olarak tekli ve ¢oklu; manevrali ve manevrasiz hedef takibi durumlarini
incelemek iizere kurulmustur. Bu durumlar en basit tekli-manevrasiz hedef takibinden en
karmasik c¢oklu-manevrali hedef takibine kadar tiim durumlar i¢in incelenmistir. Bunun
yan1 sira senaryolar baslica uygulama sorunlar1 olan giirtiltiilii 6l¢timler, kacirilan dlgiimler,
yansima kaynakli parazit Olglimler, veri iliskilendirme problemleri ve iz yOnetimi
konularindan bir veya birkagini ayni anda icermektedir.

Bu caligmada kullanilan senaryolar uygulamada karsilasiimasit muhtemel sorunlar
igerdigi icin benzetimlerden elde edilen bilgi pratik bir hedef takip problemini ¢6zmek
acisindan 6nemlidir. Elde edilen sonuglar fiziksel bir hedef takip sisteminin gelistirilmesi
icin bilgi birikimi saglayacaktir. Ayrica bu calisma ayni1 amaca yonelik farkli yontemlerin
incelenmesini icerdigi icin yontemlere detayli ve karsilastirmali bir bakis acisi

sunmaktadir.



1.3. Hedef Takibi Teorisi

1.3.1. Genel Bakis ve Matematiksel Temeller

Hedef takibi yapilan oOl¢iimlerle baglamaktadir. Bu oOlgiimler genellikle belirli
araliklarla ve belirli bir siire i¢in yapilir. Dolayisiyla hedeflere ait yeni bilgi tasiyan
Olctimlerin birbirlerinin pesi sira alindigr soylenebilir. Bunun yani sira OSlgiimlerde
algilayiciddan ve ¢evreden kaynaklanan giiriiltiiden dolay1 belirsizlikler vardir. Bu
belirsizlikler dl¢limiin dogasinda vardir ve her zaman bir miktar 6l¢iim hatasina neden
olacaktir. Hedef takibinde problem, hedefe ait ilgilenilen 6zelliklerin yapilan 6l¢timlerdeki
bilgi kullanilarak nasil kestirilecegidir. Problem pes pese gelen belirsiz olgiimler ve her
Olciimle birlikte yeniden kestirilmesi gereken bir durumdan olustugundan 6zyinelemeli bir
¢Oziim gelistirilmesi uygun olacaktir. Boylece Ol¢timler alindik¢a kendi kendine calisan
hedef takip sistemleri gelistirmek miimkiin olacaktir. Bu noktada o6zyinelemeli Bayes

kestirimi hedef takip probleminin ¢oziimleri i¢in ana bir ¢er¢eve olusturmaktadir.

1.3.1.1. Dinamik Sistemler

Hedef takibinde ol¢iimler belirli araliklarla pes pese alindigindan dolayr ¢oziimiin
ayrik zamanli gelistirilmesi uygun olacaktir. Dolayisiyla hedef hareketleri matematiksel
olarak ayrik zamanl dinamik sistemler bi¢iminde ifade edilebilir. Takip edilecek hedefe ait
bir model olusturmak i¢in hedefin ilgilenilen 6zelliklerini belirtecek denklemlerin bir arada
yazilmasi yeterlidir. Ilgilenilen &zellikler ayn1 zamanda kestirilmesi amaglanan durum
vektoriinii olusturur ve her birine durum degiskeni denilir. Ornek olarak hedefin konumu,
hiz1 ve ivmesi durum vektorii olusturulabilir.

Sistem modeli olusturmak i¢in durum degiskenleri arasindaki iliskileri ifade edecek
denklemlerin yazilmas1 gerekmektedir. Hedef takibinde genel olarak konum, hiz ve ivme
gibi kinematik ozellikler izlenmek istendiginden, bunlar arasindaki iliskiler Newton
hareket denklemleri kullanilarak yazilabilmektedir. Bu iligkileri igeren matrise durum
matrisi denilmektedir. Olgiim genellikle durum vektériiyle dogrudan baglantilidir. Durum
degiskeni ve Ol¢lim arasindaki iliskiyi ifade eden matrise ise 6l¢iim matrisi denilmektedir.

Newton hareket denklemleri (1) ve (2) olarak verilmistir.



1
dys1 = di + V(AT) + Ea(AT)2 (1)

Vierr = Vi + a(AT) (2)

Bu ¢alismada kullanilmak {iizere sabit hiz (SH) ve sabit ivme (SI) hareket modelleri
denklemler (1) ve (2) kullanilarak elde edilmistir. Bu modeller iki boyutlu Kartezyen
koordinat sisteminde ifade edilmistir. Bu ¢alismada alinan tiim OSlglimlerin iki boyutlu
konum verisi oldugu kabul edilmistir.

SH modeli i¢in durum vektorii her iki boyutta sirasiyla konumlar ve hizlardan olusan
dort boyutlu bir vektor olarak segilmistir. Her iki boyutta konumlar d,, d, ve hizlar V,, V,,
olarak gosterilmistir. Herhangi bir k ani i¢cin SH modeli durum vektorii denklem (3) ile

verilmigtir.
xe=[dx dy Vo KJT (3)

Denklemler (1) ve (2) kullanilarak sistemin durumunu bir sonraki zaman adimina

giincelleyecek durum matrisi F denklem (4) ile ifade edilmistir.

1 0 AT 0
o1 o ar

F=lo 0 1 o “)
00 0 1

Olgiimler iki boyutlu konum verisi olarak alinmaktadir. Dolayisiyla SH modeli igin
durum vektoriinii 6l¢iim vektoriine ¢evirecek olan Ol¢lim matrisi H durum vektoriiniin ilk

iki degiskenini secen bir matris olarak denklem (5) ile gdsterildigi gibi yazilabilir.

(6))

SI modeli i¢in durum vektorii her iki boyutta sirastyla konumlar, hizlar ve
ivmelerden olusan alt1 boyutlu bir vektor olarak se¢ilmistir. Her iki boyutta ivmeler a, ve
a, olarak gosterilmek lizere herhangi bir k ani i¢in sabit ivmeli hareket durum vektori

denklem (6) ile verilmistir.



xp=1[dx dy Vo V, ay a]T (©6)

Sistemin durumunu bir sonraki zaman adimina giincelleyecek durum matrisi F

denklem (7) ile ifade edilmistir.

[L 0 AT 0 AT?/2 0 ]
[0 1 0 AT 0 AT?/2|

F=|0 0 1 0 AT 0 (7
0 0 O 1 0 AT
0 0 O 0 1 0
0 0 O 0 0 1

SI modeli i¢in 6lgiim matrisi H denklem (8) olarak verilmistir.

/10 00 0 O
= [0 1 0 0 O 0] ®)

Bu tezde SH ve SI modellerinin yani sira yolcu ugaklarina ait belirli bir agisal oranla
doniis hareketini ifade edecek koordineli doniis (KD) modeli kullanilmistir. KD modeli
i¢in durum vektorii SH modeli durum vektoriine sabit bir doniis acis1 w eklenerek
olusturulmaktadir. Herhangi bir k ani i¢in bes boyutlu KD modeli durum vektorii denklem

(9) ile verilmistir.

xp=[dy dy Vo V, o] ©)

KD modeli i¢in durum matrisi ve 6l¢iim matrisi sirasiyla denklemler (10) ve (11) ile

verilmistir [34].

'1 sin wAT 1 — cos wAT
w w

0 1 1 — cos WAT sin wAT 0

F = W P (10)
0 0 cos wAT —sin wAT 0
0 0 sin wAT cos wAT 0
0 0 0 0 1

1 0 0 0 O
H=ly 1 0 o ol an



Durum matrislerinden goriilebilecegi lizere SH ve SI modelleri dogrusaldir. KD
modeli ise dogrusal degildir.

Matematiksel sistem ve Ol¢iim her ne kadar ayrintili modellenirse modellensin her
zaman siirecle ilgili bir belirsizlik olusacaktir. Ornegin sabit hizla ilerleyen bir ucak
Newton'un kinematik esitlikleriyle ifade edilebilir. Fakat ger¢ek diinyada havadaki riizgar
ucagin iizerinde kiiciikk ivmelere sebep olacaktir. Siirecle ilgili bu belirsizlikleri de
modellemek i¢in hem durum hem de Ol¢liim esitliklerine bir giiriiltii eklenmesi
gerekmektedir. Sonug olarak ayrik zamanli bir hedef takip sistemi denklemler (12) ve (13)
ile verildigi gibi ifade edilebilir.

Xk+1 = ka + Uk (12)

Yie = Hxp + wy (13)

Bu denklemlerde hedefe ait durum x;, dlgiim y,, durum matrisi ve dl¢glim matrisi
sirastyla F ve H ile gosterilmektedir. Zaman ise k ile ifade edilmistir. Belirsizlikleri

gosteren giirtiltiiler siire¢ ve 6l¢lim igin sirasiyla v, ve wy, olarak gosterilmistir.

1.3.1.2. Ozyinelemeli Bayes Kestirim

Bayes teoremi istatistik alanindaki en 6nemli teoremlerden biridir. Thomas Bayes'in
adiyla anilan Bayesci istatistik yaklasimi klasik istatistik yaklasimina bir alternatif
olusturmaktadir. Bu yaklasim karar teorisinde ve sonu¢ ¢ikarma yontemleri arasinda da
kullanilmaktadir. Yaklasimin temeli Bayes teoremine dayanmaktadir. Bayes teoremi

denklem (14) olarak verilmistir.

A)P(A
P = S50 (14)

Bu teoremde A ve B iki olay1 gostermek tizere P(A|B) ile gosterilen ifade B olay1
bilinirken A olaymin gerceklesme olasiligidir. Bu olasiliga istatistikte sonsal olasilik
denilmektedir. P(A) ifadesi A olaymin tek basina gerceklesme olasiligidir ve dnsel olasilik
olarak adlandirilir. P(B|A) ifadesi literatiirde olabilirlik olarak ge¢gmektedir. P(B) ifadesi

genellikle olasilig1 normalize eden bir sabittir.
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Dolayisiyla bu teoremle Onsel olasilik olabilirlik yardimiyla ayarlanarak sonsal
olasilik hesaplanmaktadir. Hedef takibi i¢in denklem (14) icersindeki A olay1 ilgilenilen
hedefin durumu, B olayi ise alinan Olglimler olarak diisiiniilebilir. Bayes teoremini hedef
takibine uyarlamak i¢in hedefin durum degiskeni bir olasilik yogunluk fonksiyonu olarak
tamimlanir. Zaman k ile gosterilmek iizere P(S*) ve y* ifadeleri sirasiyla k zamanindaki
durum degiskeninin olasilik dagilim fonksiyonunu ve k zamanina kadar alinan olgiimleri
gostermektedir. Bu degiskenler kullanilarak yeniden yazilan Bayes esitligi denklem (15)

olarak verilmistir.

P(y*|s*)P(s%)

(15)
P(y*)

P(s¥15) =

Hedef takibinde ¢6ziim igin Ozyinelemeli bir yaklasim kullanilacagindan dolayi
bulunmak istenen k zamanindaki sonsal olasilik P(S*|y*) bir énceki zaman adim1 k — 1
zamanindaki olasilik kullanilarak giincellenmelidir. Bayes teoremi kullanilarak k zamani

olasiliklar1 bir 6nceki zaman adimi i¢in aciliginda (16), (17) ve (18) ile verilen denklemler

elde edilmektedir.
P(yklsk) — P(yk|yk_1,5k)P(yk_1|Sk) (16)
P(s*) = P(S*|s*1)P(s*™) (17)
P(y*) = P(y*[y* " )P(y* 1) (18)

Bu denklemler Bayes teoreminde yerine yazilirsa denklem (19) elde edilir.

P(yk |yk—1’ Sk)P(yk—l |SR)P(5k|5k—1)P(Sk—1)

19
P(y*|lyk=1)P(y*-1) 4

P(S*[y*) =

Ifade diizenlendiginde elde edilen &zyinelemeli Bayes ¢oziimii denklem (20) ile

verilmistir.

P(yk |yk—1’ Sk)P(Sk|Sk—1)
Py ly*=1)

P(S¥|y*) = P(Sktyk ) (20)
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Bu ¢oziim hedef takibinde Bayes teorisi temeline dayanan tiim ¢dziimler i¢in ana bir
cergeve olusturmaktadir. Bayes temelli hedef takibi yontemleri arasindaki farklilik bu

¢Ozilim lizerinde kabul edilen varsayimlarin farkliligindan olugsmaktadir.

1.3.2. Kalman Filtresi

Bayes yaklagimi kullanilarak kestirim yapan Kalman filtresi hedef takibi ic¢in kilit
Onem tasiyan bir aragtir. Tek bir hedefin oldugu ve veri iligskilendirme gerektirmeyen
durumlarda Kalman filtresi dogrudan kullanilarak hedef takip problemi ¢oziilebilmektedir.
Girdltili olgtimleri kullanarak hedeflerin bir sonraki durumlarimin kestirimini yapan bu

filtre ii¢c temel varsayim altinda ¢alismaktadir.

1. Hedef dinamiklerine ve dl¢lime ait modeller dogrusal olmalidir.
2. Siireg¢ ve ol¢lim giiriiltiileri ilintisiz, beyaz ve normal dagilimli olmalidir.

3. Onsel ve sonsal olasilik dagilimlari normal dagilimli olmalidir.

Kalman filtresi 6z yinelemeli bir filtredir. Varsayimlardan yola ¢ikarak filtrenin girisi
ve ¢ikisindaki bilgi normal dagilimli bir rastgele degisken gibi diisiiniilebilir. Boylesi bir
rastgele degiskenin ilk iki momenti degiskenin karakterini ifade etmek icin yeterlidir. Bu
momentlerden ilki hedefin durumunu ifade eden olasilik yogunlugu fonksiyonunun
beklenen degeri, ikincisi ise varyansidir. Ikinci moment varyans-kovaryans matrisi
seklinde ifade edilmektedir. Dolayisiyla Kalman filtresinde her bir adimda ihtiya¢ duyulan

onsel bilgi bu iki momenttir.

Onsel bilgi olarak bir dnceki zaman adimindaki durum degiskeni ve bu durum
degiskeninin kesinligini gdsteren varyans-kovaryans matrisi kullanilir. Kalman filtresi her
adimda baslangic durumu ve kovaryansini kullanarak kullandigi sistem modeli ile bir
tahmin yapmaktadir. Ol¢iimlerden gelen bilgi ve tahminden elde edilen bilgi bir arada
kullanilarak hedefin durumu kestirilmeye calisilmaktadir. Hesaplanan kestirim sonuglart
bir sonraki adim i¢in Onsel bilgi olarak kullanilmaktadir. Kalman filtresi Sekil 1.1 ile

gorsel olarak verilmistir.
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oLcim |
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Onsel Bilgi Sonsal Bilgi
Baslangic Durumu > Kestirilen Durum
Baslangi¢ Kovaryansi Kestirilen Kovarvans

0 Sistem Modeli

Durum Tahmini
Kovaryans Tahmini
Olglim Tahmini

Sekil 1.1. Kalman Filtresi

1.3.2.1. Kalman Filtresinin Matematiksel Cikarim

Sistem, denklemler (12) ve (13) ile verildigi gibi modellenmektedir. Giirtiltiler wy, ve
v}, varsayimlardan dolayr bagimsiz, sifir ortalamali, beyaz ve normal dagilimlidir. Giiriiltiilerin
kovaryanslari sirastyla Q ve R matrisleriyle temsil edilmektedir. Kalman filtresinin burada verilen
¢ikarimi daha 6nce Bar-Sahlom tarafindan agiklanmustir [34]. Zaman k ile gosterilmek iizere k
anma kadar alman tiim ol¢iimler Z¥ ile ifade edilmistir. Oncelikle tahmin edilen durum sistem
modelinden elde edilen denklemin beklenen degeri alinarak bulunur. Tahmin edilen duruma ait

ifade denklem (21) ile verilmistir. Denklemlerde beklenen deger operatorii E ile gosterilmistir.

Elxy+1|Z¥] = E[Fx) + vy | Z¥] (21)

Giiriiltii vy, sifir ortalamali oldugundan tahmin edilen durum denklem (22) ile verildigi gibi

bulunabilir.

sk = FXpi (22)

Durum tahmin hatasi ger¢ek durum ile kestirilen durum arasindaki farktir. Denklem (12) ile
(22) arasindaki farki ifade eden hata denklem (23) ile verilmistir. Bu denklemde durum tahmin

hatas1 X ile gosterilmektedir.

w1l = X1 — Xpewr e = FRppre + v (23)

Durum tahmin kovaryansi bu hata kullanilarak denklem (24) ile gosterildigi gibi

hesaplanabilir.
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E|Fernie) Freane) 12%] = F (B [Fie) Fagie) ' 12%]) FT + Ewivf] (24)

Denklem (24) diizenlenirse durum tahmin kovaryansi denklem (25) ile gosterildigi gibi

yazilir.
Peyqe = FPepFT +Q (25)

Tahmin edilen 6l¢iim, denklem (22) elde edilirken kullanilan ayn1 mantikla beklenen deger

alinarak bulunabilir. Tahmin edilen 6l¢tim denklem (26) ile verilmistir.
Vk+1jk = HXpq1jk (26)

Olgiim tahmin kovaryansi ise denklem (25) elde edilirken kullanilan mantikla bulunabilir.

Olgiim tahmin kovaryans1 denklem (27) ile verilmistir.
Sk+1 = HPisqcH' + R 27)

Durum ve 6l¢lim arasindaki kovaryans denklem (28) ile verildigi gibi hesaplanr.

E [(fk+1|k)(37k+1|k)T|Zk] =E [(fk+1|k)[H(fk+1|k) + Wk]T|Zk] = PryqH” (28)

Filtrenin kazancit ise kovaryanslar kullanilarak denklem (29) ile verildigi sekilde

hesaplanabilir.
K = PryqcH (Sg+) ™ (29)

Kestirim sonucunda bulunacak durum kestirimi ve kestirime ait kovaryans tiim bu bilgiler

kullanilarak sirasiyla denklemler (30) ve (31) ile ifade edilebilir.

Trr1ik+1 = Xegpe + KOkt — Vesr) (30)

Pestjist = Prrajie = P (Sier1) T HPry1 i (31)
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Denklem (31) ile verilen kovaryans simetriden yararlanilarak diizenlendiginde denklem (32)

ile verildigi sekilde de hesaplanabilir.

Pyijic+1 = Pesapie — KSke1 K™ (32)

Kalman Filtresi herhangi bir k aninda girdi olarak o andaki durum x;, kovaryans matrisi Py,
durum matrisi F, 6l¢lim matrisi H, siire¢ giiriiltiisii kovaryans matrisi Q, 6l¢iim giiriiltiisii kovaryans
matrisi R ve 0l¢glim y parametrelerini alir. Durum ve 6lgiim matrisleri hedefin tahmini hareketini
matematiksel olarak ifade edecek dogrusal modellere ait matrislerdir. Ornegin bir ugagin sabit hizla
uctugu tahmin ediliyorsa izlemek i¢in SH modeli kullanan bir Kalman filtresi tasarlanabilir. Siire¢
giiriiltiisti matrisi ve 6lglim giiriiltiisi matrisi i¢in belirli degerler yoktur. Bu matrisler her problem
icin tahminen ve filtreyi 1raksak yapmayacak sekilde ayarlanmalidir. Siire¢ giiriiltiisii kovaryans
matrisi siiregle ilgili modelin igerebilecegi hatanin, 6l¢iim giirtiltiisii kovaryans matrisi ise 6l¢iim
kaynakl1 giiriiltiiniin bir gostergesidir.  Filtrenin hesapladig: kestirimler x;,; ve Pj,q bir sonraki
adim i¢in Onsel bilgi olarak kullanilir. Dolayisiyla 6z yinelemeli bir yap1 kurulmus olur. Filtre
bagslatilirken 6nsel bilgi i¢in tahmini olarak baslangi¢ durum ve kovaryansi verilmelidir. Kalman

Filtresi algoritmik olarak Sekil 1.2 ile gosterilmistir.

Baslangig
X0, Py
v
Durum. Kovarvans, Ol¢iim Tahmini Yenilik Kovarvans: ve Filtre Kazanci
x, =Fx
p k > S=HP,H" +R
P, = FP,FT +Q e
Y, = Hx K= PPH S
P k

Durum Giuincelleme
Xir1 = Xp +K(y = ¥p)
Pyyy = B, — KSKT

N

Sekil 1.2. Kalman filtresi algoritmasi

1.3.2.2. Kalman Filtresinin Yorumu

Kalman filtresi 6zyinelemeli Bayes kestirimin 6zel bir durumudur. Varsayimsal

olarak takip edilen hedefin durumuna ait 6nsel ve sonsal olasiliklar normal dagilimhidir.
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Matematiksel olarak normal dagilimli bir olasilik dagilim1 birinci ve ikinci momentler olan
beklenen deger ve varyans ile ifade edilebilir. Dolayisiyla Kalman filtresi giris olarak
Olctim; durumun o6nsel olasiligini ifade eden baslangi¢c durumu ve baslangi¢c kovaryansini
alir. Cikis olarak sonsal olasiligi hesaplar. Dolayisiyla sonu¢ yine durum ve kovaryans
olarak alinir.

Kalman filtresi kestirim yaparken bir matematiksel model kullanmaktadir. Filtre
denklem (22) ile verildigi gibi her zaman adimi i¢in kullandigr model yardimiyla hedefin
durumuna ait bir tahmin yapmaktadir. Filtre ayrica denklem (26) ile gosterildigi gibi 6l¢lim
icin de bir tahmin yapmaktadir. Yapilan bu 6l¢iim tahmini ve alinan 6l¢iim arasindaki fark
filtre kazanciyla agirliklandirilarak  durum tahmini  lizerine eklenmektedir. Bu
agirliklandirma filtreye hem matematiksel modelden elde edilen bilgiyi hem de dl¢iimden
alinan bilgiyi kullanma firsat1 vermektedir.

Denklemler (25), (26) ve (27) incelendiginde filtrenin tahminlerine yapay giiriiltiiler
ekledigi goriilmektedir. Bu giiriiltillerden kovaryans matrisi Q ile verilen giiriiltii siire¢
giiriiltiisiinii ifade etmektedir. Bu giiriiltii matematiksel olarak modellenen hedefe ait
belirsizlikleri igermektedir. Bu giiriiltii seviyesinin ylikselmesi modele duyulan giivenin
azalmasina ve filtrenin ol¢limleri daha yiiksek bir agirlikla kullanmasina neden olacaktir.
Kovaryanst R ile verilen 6lglim giiriiltiisii ise ayn1 mantikla olglimle ilgili belirsizlikleri
modele katmak tizere kullanilmaktadir.

Filtrenin kullandigi matematiksel modeller hedef takibi i¢cin Newton kinematik
denklemleri kullanilarak elde edilebilir. Filtre tiim kestirimi aslinda bu modeller iizerinden
yapmaktadir. Ornegin sadece konum verisi olarak alman Slgiimler diisiiniildiigiinde filtre
bu Olglimlerden hedefe ait hiz ve ivme gibi Ozellikleri bu modeller sayesinde
kestirebilmektedir. Hedef takibinde en ¢ok kullanilan modellerden bazilari sabit hiz
modeli, sabit ivme modeli ve koordineli doniis modelidir.

Kalman filtresinde silire¢ giiriiltii kovaryans1 Q ve Olglim giiriiltiisii kovaryanst R
parametrelerinin nasil secilecegi belirsizdir. Bu konuda literatiirde kesin bir yontem
onerilmemistir. Ciinkli bu parametrelerin belirli bir degeri yoktur. Bu parametrelerin her
problem i¢in problemin ve Olglimlerin dogasina gore farkli sekilde ayarlanmalar
gerekmektedir. Kalman filtresi her adiminda onsel bir olasiliga ihtiyag duydugundan
filtrenin baslatilmasi bir problem olusturmaktadir.

Filtrenin baglatilmasindan kastedilen baslangi¢ durumu ve baslangi¢ kovaryansinin

ilk degerlerinin nasil segilecegidir. Bu degerler rastgele olarak secilebilir, fakat filtrenin
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nasil baglatildigi kestirimin performansi i¢in ¢ok dnemlidir. Filtrenin kisa siirede gercek
degerlere yakinsamasi dogrudan baglatilmasiyla ilgili oldugundan pratik uygulamalarda
baslatma &nem kazanmaktadir. Ornegin rastgele olarak baslatilan bir filtrenin gercek
degerlere yakinsamasi uzun siire alacak ve filtrenin toplam basarisin1 diistirecektir. Bu

problemler ilerleyen boliimlerde detaylica incelenecektir.

1.3.3. Genisletilmis Kalman Filtresi

Kalman Filtresi tiiretilirken hedefe ait modelin dogrusal olmasi varsayimi kabul
edilmistir. Bu tezde kullanilan SI ve SH modelleri dogrusal olduklari i¢in kestirim Kalman
Filtresi ile sorunsuz olarak yapilmaktadir. Kullanilan KD modeli ise dogrusal degildir.
Dolayisiyla KD modeli kullanildiginda kestirim Kalman Filtresi ile yapilamamaktadir.

Bu noktada Kalman Filtresini dogrusal olmayan sistemlerde de kullanabilmek icin
Genisletilmis Kalman Filtresi (GKF) o6nerilmistir [3, 4]. GKF tiiretilirken dogrusal
olmayan modelde Taylor serisi agilimindan yararlanarak dogrusallagtirma yapilmaktadir.
Daha sonra kestirim normal Kalman Filtresi gibi yapilmaktadir.

Denklemler (12) ve (13) ile verilen sistem modeli dogrusal olmayan herhangi bir

sistem i¢in denklemler (33) ve (34) ile verildigi gibi genellestirilebilir.

X1 = f(xp) + v (33)
Vi = h(xg) + wy (34)

Dogrusal olmayan sistem dinamigi giincel zaman adimindaki kestirim Xp
noktasinda Taylor serisi olarak agildiginda ve yiiksek dereceli terimler ihmal edildiginde
denklem (35) elde edilmektedir. Denklemde hesaplanan Jacobian matrisi [, ile

gosterilmistir.

X1 = F(Riege) + Jie (X — Riegre) + e (35)

KD modelinde 6l¢iim dinamikleri dogrusal oldugundan h fonksiyonu i¢in Taylor
serisi agilimi yapilmamistir. Dolayisiyla KD modeli icin GKF kullanilirken sadece
denklemler (22) ve (25) ile verilen durum ve kovaryans tahmin asamalar1 degismektedir.

GKEF i¢in tahmin asamalar1 denklemler (36) ve (37) ile verilmistir.
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sk = fErpre) (36)
Py = Jk Prjk Ji"+Q (37)

1.3.4. Hedef Takibinde Genel Bir Stmiflandirma

Hedef takibi siirekli ayn1 bicimde hareket eden tek bir hedef ve o hedefe ait tek bir
Olctim oldugu durumlarda dogrudan bir kestirim problemidir, fakat birden fazla hedefin
bulundugu veya hedeflerin manevrali olarak hareket ettigi durumlarda kestirim dogrudan
yapilamamaktadir. Boyle durumlarda hedef takibi yapabilmek i¢in farkli ¢éztimlere ihtiyag
duyulmaktadir.

Hedef takibi i¢cin hedeflerin hareketleri bakimindan ve hedeflerin sayilar1 bakimindan
genel bir siniflandirma yapilabilir. Bu siniflandirma hareketler bakimindan manevrali ve
manevrasiz hedef takibi, hedeflerin sayilar1 bakimindan da tekli ve ¢oklu hedef takibi
olarak yapilabilir.

Her hedef takibi problemi kendine 6zgii bir ¢éziim gerektirmektedir. Coziim icin
Onerilen yontemler problemin durumuna gore kendi aralarinda uygun bir sekilde
birlestirilerek yeni yontemler elde edilebilir. Ornegin bir manevrali hedef takip yontemi ile
coklu hedef takibi yontemi birlestirilerek ¢oklu-manevrali hedef takibi yapilabilir. Ayrica
tam bir hedef takip uygulamasi gelistirmek i¢in birlestirilen bu yontemlerin algoritmalarina
bazi asamalarda miidahale ederek iz yonetimi yontemleri de eklenebilmektedir. Tezin
ilerleyen boliimlerinde 6nce manevrali hedef takibi ve daha sonra ¢oklu hedef takibi

incelenecektir.
1.3.5. Manevrah Hedeflerin Takibi

Manevra hedefin hareket bicimindeki bir degisikliktir. Hedefin tek bir bigimde yani
manevrasiz olarak hareket ettigi durumlarda takip edilen hedefin hareketi tek bir
matematiksel model ile ifade edilebilir. Ornegin hedef sabit hizla hareket ediyor olabilir
veya doniis yapiyor olabilir. Boyle durumlarda zaten Kalman filtresi gibi bir izleyici tek bir
matematiksel model iizerinden bu hedefi takip edebilir.

Manevrali hareket durumunda ise hedef hareket bicimini degistirmektedir. Ornegin
sabit hizla dogrusal olarak hareket ederken aniden doniis gerceklestirmeye baslayabilir

veya dogrusal olarak sabit hizla giderken hizlanmaya baslayabilir. Boyle durumlarda
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Kalman filtresi gibi tek bir matematiksel model iizerinden tahmin yapan bir kestiricinin
kullandig1 matematiksel model hedefin gercek hareketiyle uyusmayacaktir. Literatiirde bu
duruma model uyusmazligr problemi denilmektedir ve manevrali hedef takibi ile ayni
anlamda kullanilmaktadir. Model uyusmazhiginda takibe devam edilirse c¢ok biiyilik
kestirim hatalariyla karsilagilacaktir.

Omegin sabit hizla ilerleyen bir hedef icin sabit hiz modeli kullanan bir Kalman
filtresiyle hedef takibi yapilabilir. Eger bu hedef aniden doniis yapmaya baslarsa kestirim
yapan Kalman filtresi sabit hiz modeli kullanmaya devam edeceginden model uyusmazligi
olusacak ve kestirimde hata olusacaktir. Kestirim bu sekilde devam ederse hata gittikce

biiyiiyecektir. Ornekteki model uyumsuzlugu Sekil 1.3 ile gosterilmistir.
450 ¢
a00 |
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Sabit Hiz Modeli Kullanan Kalman Filtresi Kestirim izi
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Sekil 1.3. Model uyumsuzlugunda Kalman filtresi

Manevrali hedef takibi i¢in iki temel yaklasim bulunmaktadir. Bu yaklagimlardan ilki
manevrali takip problemini manevrayr algilayan ve telafi eden uyarlanabilir filtreler
kullanilarak ¢ozmektedir. Bu filtrelerde tek bir matematiksel model iizerinden hedef takibi
yapilirken manevra fazladan bir siireg giiriiltiisii olarak ele alinmaktir. ikinci yaklagim
coklu modeller yaklasimi olarak anilmaktadir. Bu yaklasimda ise birden ¢ok hareket
bicimine ait matematiksel modeller ayn1 anda degerlendirilmektedir ve paralel olarak

kestirim yapilmaktadir. Bu bdliimde bu iki yaklasim sirastyla verilecektir.
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1.3.5.1. Uyarlanabilir Filtre Yaklasimi

Kalman filtresinin kullandigi modelin hedefin kullandigi model ile uyusmadigi
durumlarda filtrenin sonuglar1 istatistiksel olarak tutarsizlasmaktadir. Literatiirde bu
probleme 1raksama (divergence) denilmektedir [6]. Kalman filtresinde kullanilan
modeldeki hata arttikga filtrenin kazanci kiigiilmekte ve olglimlerden gelen bilgi daha az
kullanilmaktadir. Bu durum kestirimdeki hatanin siirekli biiyiimesine yol agmaktadir.

Uyarlanabilir filtre yaklasimi manevranin algilanmasi ve telafi edilmesi {izerine
kuruludur. Dolayisiyla 6nce manevranin algilanmasi1 gerekmektedir. Kalman filtresinde
durum kestirimi denklem (30) ile verildigi gibi yapilmaktadir. Bu denklemde filtrenin
kazanci K ile carpilan farka yenilik denilmektedir. Denklemden de goriilebilecegi iizere
yenilik 6l¢iim ile modelden tahmin edilen Slglim arasindaki farktir. Eger 6l¢iim ve model
tahmini arasindaki fark cok biiylikse bir model uyusmazligi oldugu sodylenebilir.
Dolayisiyla yenilik manevray:r algilamada kullanilabilir. Yenilik kullanilarak manevrayi
algilamak amaciyla normalize yenilik karesi (NYK) tanimlanmistir [34]. NYK denklem

(38) ile verilmistir ve herhangi bir zaman adimi k i¢in €, (k) ile gosterilmektedir.

e, (k) = Vi = Tipe-1)" i) " e = Freje-1) (38)

Manevrayi algilamak icin NYK ile karsilastirmak tizere esik degerleri gerekmektedir.
Kalman filtresi i¢in kabul edilen varsayimlara gore olasiliklar normal dagilimlidir.
Dolayisiyla bunlardan elde edilen NYK gibi bir karesel ifade Chi-Kare dagilim
gostermelidir [34]. Dagilimin Chi-Kare oldugu biliniyorsa esik degerleri belirli bir giiven
diizeyi i¢in iki tarafli hipotez testi kullanilarak hesaplanabilir. Hipotez testi belirli bir
kuyruk olasilig1 i¢in yapilmaktadir. Kuyruk olasilig1 uy ile gosterilmek iizere alt ve iist esik

degerleri (39) ve (40) ile verilen denklemler kullanilarak hesaplanabilir.

Ple,(k) < €min} =1—ug (39)
P{Ev(k) > Emax} = HUE (40)

Eger NYK esik degerleri arasinda degilse manevra algilanmistir. Bu durumda siireg
giirtiltiisii bir mekanizma yardimiyla artirilip veya azaltilmalidir. Bu uyarlanma islemi

siirekli degisen bir ¢carpan yardimiyla yapilabilir. Bunun yanmi sira giiriiltii seviyesi ayrik
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degerler arasindan da secilebilir. Yontemi uygulamak oldukca basittir. Dolayistyla filtreye
islemsel olarak ¢ok fazla yilik getirmemektedir. Fakat bu yontem 6nce manevrayi algilayip
daha sonra filtreyi uyarlayarak telafi etmeye c¢alistigi icin gecikmeler yasanmaktadir.
Filtrenin uyarlanmasi zaman aldig1 icin kestirimin gercek degerlere yaklagsmasi zaman
alacaktir. Ayrica filtrenin istatistiksel olarak tutarli olmasi igin giiriiltii seviyesinin belirli
degerler arasinda olmasi gerekmektedir. Manevray:r telafi etmek icin kullanilacak agiri

seviyede bir giiriiltii kestirim sonuglarini kotii yonde etkileyebilmektedir.

1.3.5.2. Coklu Modeller Yaklasim

Uyarlanabilir yontemlerden farkli olarak ¢oklu modeller yontemi hatay: telafi etmeye
calismamaktadir. Bu yaklasimda farkli modeller aynm1 anda kullanilarak ayr1 ayr
kestirimler hesaplanmakta ve olasiliksal olarak birlestirilmektedir. Dolayisiyla filtrenin bir
adiminda olas1 modellerin tiimii degerlendirilmektedir. Sonug¢ olarak her model i¢in elde
edilen kestirimler modellerin olasiliklart agirliginda karistirilmaktadir. Coklu model
yaklagimlar1 arasinda en ¢ok kullanilan ve en etkili yontem Etkilesimli Coklu Modeller
(ECM) yontemidir.

ECM yonteminde birden ¢ok matematiksel modelin arasindaki gecis mekanizmasi
icin atlamali Markov dogrusal sistemler modeli kullanilmaktadir. Bu modelde hedefin olasi
hareketleri i¢in tiim hareket bigimleri modellenir. Bu modellerin arasindaki gecisler
olasiliklar kullanilarak ifade edilir. Bu mekanizmay1 matematiksel olarak ifade etmek icin
gecis olasiliklart bir matriste toplanarak gosterilir. Bu matrise Gegis Olasiliklar1 Matrisi
(GOM) denilmektedir. Bu matris II ile gdsterilmektedir. Hedef takibinde hedef hareketleri
daha onceden bilinmedigi i¢cin bu matrisin degerlerini kesin olarak saptamak miimkiin
degildir. ECM yontemi i¢in bu degerler tahmini olarak ayarlanmaktadir. Yapilan
calismalar ECM yoOnteminin GOM degerlerine karsi hassas olmadigini gdstermektedir
[35].

Bar-Shalom tarafindan diizenlenen ECM algoritmas: takip eden denklemlerle
verilmistir [34]. ECM yonteminde giris olarak modellere ait durum vektorleri ve
kovaryanslar1 ile her modelin olasiligint gosteren bir model olasilik vektorii kullanilir.
ECM algoritmasinda ilk olarak her modele ait baglangi¢ durumlart ve kovaryanslari
karigtirilarak her model i¢in karisik baslangic durum ve kovaryanslar1 elde edilir. Bu

karigimi yapabilmek i¢in karisim olasiliklarin1 hesaplamak gerekmektedir.
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Karisim olasiliklart model olasilik vektorii M ve model sayisi r ile gosterilmek iizere
denklem (41) ile verildigi gibi hesaplanir. Denklemdeki normalizasyon sabiti ¢, denklem
(42) ile verilmistir. M vektorii elemanlart her bir modelin olasiliklarin1 gosteren bir
vektordiir. Bu vektor ilk zaman adimi i¢in rastgele belirlenir. Daha sonra ECM yontemi

vektoriin degerlerini gelen dlgiimlere gore her adimda giinceller.

1
Kijj = C:HijMi 41)
]
T
G =) mM, ij=1,.7 (42)
i=1

Bulunan bu karisim olasiliklar1 ile karisimlar her model i¢in denklemler (43) ve (44)
ile gosterildigi gibi hesaplanir. Denklemlerde modellerin baslangi¢ durumlart ve

kovaryanslari sirasiyla £ ve P! ile gosterilmistir.

r

2% = Z Eay (43)
i=1
T
Py = Z i {PE+ [21 = 29][20 - 297]'} (44)
i=1

Daha sonra her model i¢in karigik durumlar ve kovaryanslar kullanilarak kestirim
yapilir. Model olasilik vektoriiniin yeni degerini hesaplamak i¢in model olabilirlikleri
(likelihood) yenilik ve yenilik kovaryansi kullanilarak denklem (45) ile verildigi gibi

hesaplanir.
Aj(K) = N(y! — 2%, 8) (45)
Denklemde verilen N operatorii ¢ok degiskenli normal dagilim yogunluk

fonksiyonunu ifade etmektedir. Modeller i¢in kestirim sonrasi yeni model olasilik vektori

denklemler (46) ve (47) kullanilarak giincellenir.

1
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c= Z A MG 47)
j=1

Tim olasilik degerleri hesaplandiktan sonra toplamlar1 bir yapacak sekilde normalize

edilmektedir. Normalizasyon sabitleri ¢; ve ¢ bu amagla kullanilmaktadir. Son olarak

modeller i¢in bulunan kestirimler giincel olasiliklar yardimiyla karistirilir ve genel kestirim

denklemler (48) ve (49) ile elde edilir.

T

f:foMj (48)
j=1

P=rM- Pi+[2) —z][z) —z]" (49)
; J{ + %) —z][2 x]}

Genel kestirim sadece c¢ikis amagli hesaplanmaktadir. Algoritmanin her adimi
sonucunda her model i¢in ayr1 ayr1 hesaplanan durumlar ve kovaryanslar bir sonraki adim

i¢in ilgili modellerde baslangi¢c durumu ve kovaryansi olarak kullanilmaktadir.

1.3.6. Coklu Hedef Takibi

Hedeflerin sayisinin birden ¢ok oldugu durumlarda ¢oklu hedef takibinden s6z edilir.
Gergek hedef takip problemlerinde durum genellikle boyledir. Coklu hedeflerin bulundugu
durumlarda kestirim yine Kalman Filtresi kullanilarak yapilmaktadir. Boyle bir durumda
birden ¢ok hedef i¢in bir zaman adiminda birden fazla 6l¢im alinmaktadir. Dolayisiyla bu
Olctimlerin 1lgili hedeflere atanmasi, izlerin olusturulmasi, giincellenmesi ve bitirilmesi
gerekmektedir.

Birden ¢ok o6lgiimiin bulundugu durumlarda hedeflerin durumlarin1 hangi 6l¢timii
kullanarak giincelleyecegi sorusu veri iligkilendirme problemini olusturmaktadir. Buna ek
olarak bazi durumlarda Ol¢clim sayis1 hedef sayisindan az veya fazla olabilmektedir.
Herhangi bir zaman adiminda 6lc¢limlerin sayisinin hedeflerin sayisindan fazla olmasi
yansima kaynakli parazit dlgiimlerin (clutter) varligina isaret eder. Olgiimlerin sayisinin
hedeflerden az olmasi ise algilayicinin bazi Ol¢limleri kagirmasiyla olusmaktadir. Bu

durumlar i¢in de veri iliskilendirme gerekmektedir. Dolayisiyla veri iliskilendirme sadece
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coklu hedefler icin degil parazit ve kagirilan dlgiimlerin bulundugu tekli ve ¢oklu hedef
izleme senaryolarinda da gereklidir.

Veri iliskilendirme gereken senaryolarda izlerin otomatik olarak yonetilmesi
gerekmektedir. Ornegin bir dl¢iimiin parazit bir 6l¢iim mii, yoksa gdzlem alaninda yeni
beliren bir hedef mi oldugunun anlasilmasi, yeni izlerin baglatilmasi ve hareketi biten
izlerin silinmesi gibi islemler i¢in bir iz yonetimi mekanizmasi gerekmektedir.

Takip eden iki boliimde sirasiyla veri iliskilendirme ve iz yoOnetimi konulari
aciklanacaktir. Parazit ve kacirilan Olgiimler ise Hedef Takibinde Uygulama Sorunlari

boliiminde incelenecektir.

1.3.7. Veri iliskilendirme

Veri iligkilendirme sadece hedef takibi alanina 6zgii bir konu degildir. Makine
O0grenmesi, Orlintli tanima ve veri madenciligi gibi bir¢cok alanda kullanilan bir yontemler
toplulugudur. Veri iliskilendirmede farkli yaklasimlar farkli yontemler dogurmaktadir.
Hedef takibinde kullanilmak {izere Bayes temelli ve Bayes temelli olmayan yaklasimlar
Onerilmistir.

Bayes temelli olmayan yaklasimlardan en yakin komsu mantigina dayanan Standart
En Yakin Komsu (SEYK) yontemi uygulamasi en basit yontemlerden biridir. Ayn1 yontem
coklu hedef takibi i¢in Global En Yakin Komsu (GEYK) yontemi olarak uyarlanmistir. Bu
iki yontem matematiksel olarak basit olmalarina ragmen bazi problemlerde diisiik
performans gostermektedirler. Veri iliskilendirme i¢in onerilen ve Bayes temeline dayanan
yontemlerden en popiileri Olasiliksal Veri Iliskilendirme (OVI) ydntemidir. Coklu hedef
takibine uyarlanmis hali Birlesik Olasiliksal Veri Iliskilendirme (BOVI) yontemidir. Bu
yontemler daha karmasiktir ve daha kesin sonuglar vermektedir. Bu yontemler ve

uygulamalari takip eden alt boliimlerde incelenecektir.

1.3.7.1. Ol¢iimlerin Secilmesi: Kapilar

Birden ¢ok Ol¢limiin bulundugu durumlarda veri iligskilendirme i¢in her hedefin her
Ol¢iimle degerlendirilmesi biiyiik bir islem yiikii getirir ve mantiken de gereksizdir.

Dolayistyla her hedef i¢in sadece yakin c¢evresindeki Ol¢limleri degerlendirmek yeterli
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olacaktir. Bu amagla kullanilan araglara kap1 denilmektedir. Kapilar merkez hedef olmak
tizere belirli bir istatistiksel uzakliktaki tiim Ol¢limleri secen mekanizmalardir. Hedef
takibinde genellikle elips sekilli kapilar kullanilir. Elips sekilli kapilama yapmak ic¢in daha
once denklem (38) ile verilen NYK kullanilmaktadir [36]. Kapilama yapilirken Kalman
filtresinin tahminleri kullanilmaktadir. Her 6l¢im icin hesaplanan yenilik ve hedefe ait
yenilik kovaryansi kullanilarak NYK hesaplanir. Her 6l¢iim i¢in hesaplanan NYK bir esik
degeriyle karsilastirilir. Bu esik degerine kapi esigi denilmektedir. NYK'nin Chi-Kare
dagilim gosterdigi bilindigine gore kapi esiginin degeri belirli bir kapilama olasilii ve
serbestlik derecesi i¢in Chi-Kare kiimiilatif dagilim fonksiyonunun tersi alinarak
bulunabilir. Kullanilan serbestlik derecesi 06l¢iim vektoriiniin boyutuna esittir [34].
Kapilama olasiligi icin ise ¢alismalarda genellikle 0.90, 0.95 ve 0.99 gibi degerler
secilmektedir. Kapilama her hedef ve her dl¢liim icin hesaplandigindan sonug olarak kapi
kararlarini igeren bir matris elde edilmektedir. Bu tez i¢in kapi kararlar1 matrisi satirlari
Olctimleri ve siitunlar1 da hedefleri gosterecek sekilde kullanilmistir. Kapilar1 gostermek

tizere 6rnek olarak hazirlanan bir senaryo Sekil 1.4 ile verilmistir.
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Sekil 1.4. Elips kapilar ve dl¢timler 6rnegi

Sekil 1.4 ile verilen senaryoya ait hesaplanan kap1 karar matrisi G denklem (50) ile

verilmistir. Bu senaryoda kapilama olasiligt PD = 0.95 olarak se¢ilmistir.
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Olgiimler iki boyutlu kuzey ve dogu konumlar1 olarak almmistir. Dolayisiyla &lgiim
vektori iki boyutludur ve Chi-Kare dagilimin serbestlik derecesi 2 olarak alinmalidir. Bu

senaryo i¢in kap1 esik degeri 5.9915 olarak hesaplanmaktadir.

1.3.7.2. Standart En Yakin Komsu Filtresi

Tek hedef takibi durumunda kullanilan ve en yakin komsu mantig1 {izerine kurulan
bu filtre yap1 olarak en basit ve uygulamasi en kolay filtredir. Yansima parazitinden dolay1
birden ¢ok Ol¢iimiin ve tek bir hedefin izlendigi durumlarda kullanilabilecek bir veri
iliskilendirme yontemidir.

Bu filtre iliskilendirmeyi hedefin kapisi igerisinde diisen Ol¢limlerden hedefe en
yakin olan1 segerek gergeklestirmektedir. Matematiksel olarak Ol¢limlerin hedefe olan
uzaklhiginmi belirlemek gerekmektedir. Bu amagla daha 6nce tanimlanan ve istatistiksel bir
uzaklik gostergesi olan NYK bir 6l¢ii olarak kullanilabilir. Filtre matematiksel olarak

denklem (51) ile verilmistir.

i=arg 12?;2}}(()’11; — Preie=1) " Skepk—1 - OE — Tijre—1) (51)
Denklemde Kalman Filtresi ile yapilan tahmin y,_1, yenilik kovaryansi Sy ,_; ve

kap igerisine diisen 6lgiimlerin her biri y}, ile gosterilmistir. Filtre en kiigiik NYK degerini
veren Ol¢limiin indisi olan i degerini bulmaktadir. Daha sonra kestirim Kalman Filtresi ve

indisi i olan 6l¢iim kullanilarak normal bir sekilde yapilmaktadir.
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1.3.7.3. Global En Yakin Komsu Filtresi

Global en yakin komsu filtresi standart en yakin komsu filtresinin ¢oklu hedefler i¢in
uyarlanmis halidir. Bu filtrede amag¢ tim hedefler i¢cin hedeflere en yakin ol¢limleri
secmektir. GEYK filtresi optimizasyon literatiiriindeki K-boyutlu bir atama problemi gibi
diisiiniilebilir [17]. Atama problemine verilebilecek klasik bir 6rnek belirli is¢ileri belirli
islere en diisiik maliyetle atamaktir. Bu atama yapilirken her is¢inin her is i¢in maliyetleri
bir matris seklinde yazilmakta ve toplam maliyeti minimum yapan ¢6ziim aranmaktadir.

Atama problemini ¢ozmek i¢in kurulan matrise atama matrisi veya maliyet matrisi
denilmektedir. Hedef takibi i¢in bu matriste tiim hedefler ve Slglimler arasindaki iliskiler
yazilmalidir. Matris kurulduktan sonra atama probleminin maliyetleri en kii¢lik yapacak
¢Oziimii hedef ve 6l¢iim iliskilendirmelerini verecektir. Hedef takibinde maliyet olarak her
bir iligskilendirmenin olasilig1 kullanilabilir. Hedef takibinde iliskilendirmelere hipotez de
denilmektedir. Hipotez olasiliklarin1 hesaplamak i¢in kullanilan teorem denklem (52) ile

verilmistir [37].

(52)

P(0x|Yo.x) ﬁmk” mkNT 1_[

JE€Ip

O ()
Dpklk 1 ykk )
1- PP

Teoremdeki ifadeler ve karsiliklar1 Tablo 1.1 olarak verilmistir. Denklem (52) her iki

tarafin logaritmasi alinarak denklem (53)'e doniistiiriilm{istir.

p (ygkl(J))

Py

log P(6x|Yo.k) < mkF4log Bra + mkNT log Byt + Z log w1 \ Tk (53)
JEID 1- PDJPGJ

Denklem (53) incelendiginde hipotez olasiliginin sirasiyla yanlis alarm olma
olasiligi, yeni hedef olma olasiligi ve Ol¢iimiin hedef kaynakli olmasi ihtimallerinin
toplamindan olustugu goriiliir. Olgiim yanls alarm veya yeni hedef olmasi durumunda
gecici olarak birka¢ zaman adimi daha takip edilecektir. Dolayisiyla bu olasiliklart

birlestirmek kolaylik saglayacaktir.
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Tablo 1.1. Teoremdeki ifadeler ve anlamlari

0, | Olgiimlerle ilgili —1,. | Hedefe atanan ra | Yanls alarm
. 0r () | cqri o e mk
hipotez Ol¢lim indisi sayist
Yo, | Gilincel dlctimleri j Algilama vt | Yeni hedef
: . y P - mk
iceren kiime D Olasiligt sayist
i j. Ol¢lim i¢in
P y . . ; Kapilama Algilanmis
|k—1 J
ta h{mn ed} len y Pg Olasiligi Jp hedef indisleri
ol¢tim yogunlugu
Bra | Yanls alarm Yeni hedef
sunlug BNT sunlug
yogunlugu yogunlugu

Atama matrisi satirlar1 0l¢lim sayisi olan, siitunlari ise hedef sayis1 ve Ol¢iim
sayisinin toplami kadar olan bir matris olarak kurulabilir. Kurulacak atama matrisi A olarak
isimlendirilmistir ve yan yana iki boliim gibi diisiiniilebilir. Ik béliim satirlar1 6l¢iimlerin,
siitunlar1 ise hedeflerin sayis1 kadar olan boliimdiir. Kapi karar matrisi G ile aym
boyutlardadir. Bu bolim o6l¢iimlerle hedefler arasindaki iligkilendirme olasiliklarini
logaritmik olarak gostermektedir. Bu matrisin elemanlari denklem (54) ile verilen sartl

fonksiyon kullanilarak hesaplanabilir.

jopd 0 ()
Fo Pjre-1 (ykk )
1- PP

Ay =108 o G=l (54)

—00, Gij=0

Ikinci boliim ise elemanlar1 yanlis alarm ve yeni hedef oranlarmin toplamlari olan bir
kosegen matristir. Olgiimlerin hedef dist bir durumdan kaynaklanma olasiligmin

logaritmasi 8, denklem (55) ile verildigi gibi hesaplanabilir.

Bp =log (Bra + Bnr) (55)

Sekil 1.4 ile verilen 6rnek senaryo icin olusturulan 6rnek atama matrisi Sekil 1.5 ile
gosterilmistir. Sekilde nokta ile gosterilen kisimlara negatif sonsuz degerini temsilen

—101° gibi ¢ok kiigiik bir say1 yazilabilir.
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Sekil 1.5. GEYK Yontemi Atama matrisi

Atama matrisi olusturulduktan sonra atama problemi literatiirdeki herhangi bir
¢Oziim yontemiyle ¢oziilebilir. Dogrusal atama problemi ¢oziilerek global minimumlarin
bulunmasi ve atamalarin yapilmasi saglanir.

Coziim olarak en popiler algoritmalardan olan Macar algoritmasi, Auction
algoritmas1 veya Munkres algoritmasi kullanilabilir. Auction algoritmasun hedef takibine
uyarlanmig bir versiyonu Bar-Sahlom tarafindan sunulmustur ve bu c¢alismada

kullanilmistir [20].

1.3.7.4. Olasiliksal Veri iliskilendirme Filtresi

Olasiliksal Veri Iliskilendirme (OVI) filtresi Bar-Sahlom tarafindan tek hedef ve
birden ¢ok &l¢iimiin oldugu durumlar igin onerilmistir [23]. OVI filtresinin ¢oklu hedef
takibine uyarlanmis versiyonu ise Birlesik Olasiliksal Veri iliskilendirme (BOVI) filtresi
olarak adlandirilmaktadir [24]. Bu filtreler veri iliskilendirme problemine daha ayrintili ve
dolayistyla daha karmasgik bir ¢dziim sunmaktadir. OVI ve BOVI filtreleri en yakin komsu
temelli yaklagimlardan farkli olarak kapi igerisindeki tiim Ol¢limleri degerlendirip bu

Olctimlerden esdeger bir ol¢liim iiretmeye ¢calismaktadir.

OVI filtresinde gecmis tek bir hipotezle belirlenebilir [17]. Filtre hipotezler
tizerinden calistigindan iliskilendirmeye ait iki hipotez kurulabilir. Veri iliskilendirmeye ait

sifir hipotezi ve kars1 hipotez sirasiyla denklemler (56) ve (57) ile verilmistir.
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Hy = {Kap i¢erisindeki tiim dl¢iimler parazit kaynakhdir} (56)
H; = {Sadece y,i olctimi hedef kaynaklldlr} (57)

Daha sonra toplam olasilik teoremi kullanilarak k zamani i¢in hedefin durumuna ait
olasilik yogunlugu denklem (58) ile verildigi gibi bulunabilir [17]. Denklemde x; hedefin

durumunu, Y., k zamanina kadar alinan 6lgiimleri ve m;, 6l¢lim sayisin1 gostermektedir.

my

PCeel¥os0) = ) PGl You)P(Hil Vo) (58)

i=0

Denklem (58)'den goriilebilecegi lizere durum tiim Ol¢limler i¢in ayr1 ayri bir
iliskilendirme olasilig1 ile carpilarak toplam seklinde bulunacaktir. Dolayisiyla Kalman
filtresinde kap1 igerisine diisen her o6l¢iim i¢in kestirimler ayr1 ayr1 hesaplanacaktir. Bu

kestirimler denklem (59) ile verildigi gibi hesaplanabilir.

: AT i=0

=10 . (59)
Rik—1 + KO = Yik=1),  i>0

Sonra her bir kestirim iliskilendirme olasilig1 ile ¢arpilarak agirliklandirilacaktir.

Olasilig1 diisiik olan iliskilendirmelerde agirlik ¢ok diisiik olacagindan 6l¢timiin etkisi ¢ok

kiigiik olacaktir. Bu yontemle tiim Olglimlerin igerdigi bilginin degerlendirilmesi

amaclanmistir. Genel kestirim denklem (60) kullanilarak elde edilebilir.
Mmg
R = Z Wi (60)
i=0

Denklem (60) incelendiginde olgiimleri gdsteren y' haricindeki tiim ifadelerin sabit
oldugu goriilmektedir. Buradan hareketle sadece ayni mantikla esdeger bir oOlglim
hesaplanilip tek bir glincelleme yapilabilir. Kalman filtresi i¢in esdeger dl¢tim ve kestirim
sonucu hesaplanacak esdeger hata kovaryansi sirasiyla denklemler (61) ve (62) ile verildigi

gibi hesaplanabilir.
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my

Y =t Frj-1 +ZH1i< Vi (61
i=1
my my

B = ik Pt Y bRl — ) Gy — )" @
i=0 i=0

Hesaplamalarda kullanilan ve p ile gosterilen iliskilendirme olasiliklar1 denklem

(63) ile verildigi gibi hesaplanir.

i {(1 — PpPg)Bra i=0
Hx =

i . 63
Pppijk-1(VE), >0 ©63)

Olasiligin genel tanimi geregi toplam olasilik bir olacagindan hesaplanan bu
olasiliklar toplamlarina boliinerek denklem (64) ile verildigi gibi normalize edilmelidir.

i

Ui

: (64)
T

M =

1.3.7.5. Birlesik Olasihksal Veri iliskilendirme Filtresi

Birlesik Olasiliksal Veri Iliskilendirme (BOVI) filtresinde iliskilendirme icin tiim
hedefler ve ol¢iimler global olarak degerlendirilmelidir. Bunun i¢in tiim olgiimler ve tiim
hedeflerin  degerlendirilmesi  diisiiniilebilir. ~ Fakat bodylesi bir degerlendirme
kombinasyonlarin sayis1 lstel olarak artacagindan islem yiikii acisindan biiyiik sorunlara
yol acacaktir. Dolayisiyla hedefler kap1 kararlar ile kiimelenerek alt gruplara bdliintirler.
Bu gruplara kiime (cluster) denilmektedir. Kiimeler 6l¢timlerin paylasildigi durumlarda
birden fazla hedef ve 6lgiim igerirler. Ornegin Sekil 1.4 ile verilen senaryo igin 10 numarali
Ol¢tim haricindeki tiim 6l¢tim ve hedefler bir kiime olusturmaktadir. 10 numaral1 6lgiim ise
kendi kiimesini olusturmaktadir ve bu senaryo i¢in parazit 6l¢iim kaynakli yanls bir alarm
veya yeni bir hedefe ait 6l¢iim gibi degerlendirilecektir.

BOVI yontemi OVI ydnteminin uyarlanmis bir bicimi oldugundan hesaplamalar OVI
yontemiyle aynidir. Olasiliklarin hesaplanmasi her grup i¢in ayri ayr1 yapilmaktadir.
Birden fazla hedef bulundugu i¢in tiim kombinasyonlara ait hesaplamalar olasilik agaclar

kullanilarak yapilmaktadir.
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Iliskileri olasilik agaglariyla ifade etmek makine ogrenmesi ve siniflandirma
alanlarinda da oldukga popiiler bir yontemdir [38]. Ornek olarak 3 hedef ve 4 &lgiimden

olusan bir senaryo Sekil 1.6 ile verilmistir.

307
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Sekil 1.6. BOVI 6rnek senaryo

Sekil 1.6'dan goriilebilecegi gibi bu senaryoda iki kiime olusmaktadir. Hedef; ve
Olciim, birinci kiimeyi olusturmaktadir. Hedef,, Hedef;, Olciim,, Olciim; ve Olgiim,
ise ikinci kiimeyi olusturmaktadir. BOVI ydnteminde olasiliklarin kiimeleme sonucunda
ayr1 ayr1 hesaplanmasi sonucu degistirmemektedir [39]. Dolayisiyla her kiime igin

olusturulan olasilik agac1 Sekil 1.7 ile verilmistir.

H1 H2 H3

Sekil 1.7. BOVI senaryosu olasilik agaci
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Olasilik agacindan goriilebilecegi gibi bu 6rnek senaryo i¢in iki kiime vardir. Birinci
kiime i¢in Ol¢ciim, Hedef;'e ait dlgiim olabilir veya yanls alarm yani parazit kaynakli
olabilir degerlendirmesi yapilabilir. Hedef, ve Hedef3'ten olusan ikinci kiimede ise
oklarla gosterilen iliskilendirmeler miimkiindiir. Ornegin Ol¢ciim, Hedef, kaynakl olabilir
ve Olciim; yanlis alarm olabilir. Bir baska olasilik ise Ol¢iim; Hedef, kaynakl olabilir ve
Olciim, Hedef; kaynakli olabilir.

BOVI yonteminde tiim bu olasiliklar her kiime icin tiim kombinasyonlar1 igerecek
sekilde denklem (63) kullanilarak hesaplanir. Bulunan tiim olasiliklar her kiime igin
normalize edilmelidir. Daha sonra bu olasiliklar kullanilarak iligskilendirilen hedefler ve

dl¢iimler icin OVI gibi es dl¢iimler hesaplanir ve kestirim yapilir.

1.3.8. iz Yonetimi

Coklu hedef takibinde takip edilen hedeflere ait izlerin yonetilmesi gerekmektedir.
Olgiimlerden izleri baslatmak, her izi iliskilendirilen &l¢iimle uygun sekilde giincellemek
ve Olclim almayan izlerin silinmesi gibi isler iz yOnetimi sayesinde otomatik olarak
gerceklesmektedir. Bu boliimde kural tabanli M/N iz yo6netimi agiklanacaktir. Tez
kapsaminda yapilan calismalarda kaskat baglanmis 2/2 & 2/3 iz yoOnetimi yOntemi
kullanilmistir [36].

M/N mantiginda her iz i¢in bir mantiksal durum tanimlanmistir. Bu durum denklem

(65) ile gosterildigi gibi dort boyutlu bir vektordiir. Iz durumu x;, olarak isimlendirilmistir.

x,=[1 1 0 1] (65)

M/N mantiginda izler gegici iz, onayl iz veya silinecek iz durumlarindan birine sahip
olabilir. Iz durumunun birinci elemant izin cinsini belirtmektedir. Silinecek iz, gegici iz ve
onaylt iz sirasiyla 0, 1 ve 2 olarak tanimlanmistir. Gegici izler iliskilendirilemeyen
Olclimlerden baslatilirlar. Onayli izler gecici izlerin mantiksal kurallar1 sagladiktan sonra
yiikseldikleri durumdur. Bu izler siirekli 6l¢iim alan ve takip edilen hedefe ait izlerdir. Iz
durumunun ikinci elemani izin aldig1 8l¢iim sayisini gdstermektedir. Ugiincii elemani izin
kacirdigr ol¢iim sayisini gostermektedir. Dordiincii eleman ise izin yasi, yani gecicl iz

baslatildiktan sonra gecen zaman adimi sayisidir.
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Iz yonetimi 6lgiimlerin alinmasiyla baslar. Algilayicidan alman her &lgiim ya bir
hedefle iliskilendirilir ve hedefin izini glinceller yada gegici bir iz baglatir. Dolayisiyla
hedef takip sistemi bagladiginda alman ilk Ol¢limlerin timiinden gegici izler
olusturulmaktadir. Kaskat baglanmis 2/2 & 2/3 yontemi i¢in bir gegici iz ilk 2 taramada
kapis1 i¢inde 2 6l¢iim diiserse ve takip eden 3 taramada kapisi i¢cinde en az 2 dl¢iim diiserse
onaylanir aksi halde silinir.

Kaskat bagl genel bir M1/N1 & M2/N2 iz yonetimi i¢in kural tabanli 6rnek bir

algoritma Sekil 1.8 ile verilmistir.

if x;,(4) <= N1
if x;(3) > 0
x;,(1) = 0; %sil
end
else
if x;,(3) > (N2 —M2)
x;,(1) = 0; %sil
elseif x;,(2) = (N1+ M2)
x;;(1) = 2; %onayla
end
end

Sekil 1.8. Kaskat bagli M/N Algoritmasi

Izlerin bu sekilde yonetimi ¢ok etkili sonuclar vermesine ragmen gecikmeler
yasanmaktadir. Ornegin 2/2 & 2/3 iz yoénetiminde gegici bir izin onaylanmasi bes zaman
adimi stirecektir. Bu yontemde gecici izler onaylanana kadar kestirim yapilmamaktadir.
izler onaylandiktan sonra veri iliskilendirme yontemleri kullanilarak ilgili iz ve dlgiim

iliskilendirilmektedir.

1.4. Hedef Takibinde Uygulama Sorunlari

Teoride kullanilan Bayes temelli yaklasimlar genellikle agir varsayimlar altinda
tiiretilmistir. Bu yaklagimlar kullanilarak optimal veya sub-optimal hedef takip yontemleri
Onerilmistir. Fakat bu varsayimlarin ger¢ek hayatta her zaman kargilanmasi miimkiin
degildir. Dolayisiyla yontemlerin gercek hedef takibi problemlerine uygulandiginda cesitli

sorunlarla karsilasmasi zaten beklenilmektedir.
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Hedef takibi uygulamalar1 hedeflerle ilgili bilgiyi Olgiimlerden g¢ikarmaktadir.
Dolayisiyla oOlgiimlere dayali bu uygulamalarda karsilasilan en ©onemli problemler
Olctimlerdeki belirsizlikten kaynaklanmaktadir. Bunun disinda kabul edilen matematiksel
varsayimlardan kaynaklanan sorunlara da rastlanmaktadir. Bu tezde hedef takibi i¢in
kestirici olarak kullanilan Kalman filtresinde, Bayes temelli ve Bayes temelli olmayan
iliskilendirme yontemleri ve M/N iz yonetimi uygulanirken olusabilecek ¢esitli sorunlar,
kacirilan Slgiimler, parazit ol¢limler, izlerde birlesme sorunu ve gecikmeli gelen dlglimler
durumlarinda hedef takibi incelenecektir. Bu boliimde bu sorunlardan bazilarina iliskin

aciklamalar yer almaktadir.

1.4.1. Kalman Filtresinde Tutarhhk

Uzay araglarmin diinya atmosferine giriglerinin ve yoriingelerinin izlendigi
calismalarda Kalman filtresiyle yapilan kestirim sonucunda kestirim hatalarinin kuramsal
olarak tahmin edilen hatalarla uyusmadig1 bildirilmistir [40, 41]. Bu durum literatiirde
filtrenin 1raksakligi (divergence) veya filtrenin tutarsizlii (consistency) olarak
adlandirilmaktadir. Bu tutarsizlik filtre zaman adimlarinda ilerledik¢e hata kovaryansinin
cok kiiciik degerlerde hesaplanmasi sonucunda olugmaktadir [42]. Kovaryansin ¢ok kiiciik
olmast filtrenin kazancinin kiiclilmesi yani modele daha fazla giivenmesi anlamina
gelmektedir. Filtre bu durumda ol¢iimlerdeki bilgiyi ¢cok daha az kullanmaktadir.
Dolayisiyla filtrenin neredeyse tamamen model {izerinden gerceklestirdigi kestirim

Ol¢iimlerden uzaklasarak iraksamaya neden olmaktadir.

Kalman filtresinde tutarlilik Bar-Shalom tarafindan tartigilmistir ve pratik olarak
hesaplanmasi i¢in bir yontem Onerilmistir [34]. Kalman filtresinden beklenen varsayimlara
uymasidir. Dolayistyla tutarhilik filtrenin  sonucunun bu varsayimlar1 karsilayip
karsilamadigina bakilarak goriilebilir. Kestirim hatas1 hedefe ait gergek durum ve kestirim
sonucunda bulunan durum arasindaki farktir ve denklem (23) ile verilmistir.
Varsayimlardan dolayr bu hatanin sifir ortalama ve kestirim sonucunda elde edilen
kovaryansa esit bir kovaryansa sahip olmasi beklenmektedir. Bu sartlar denklemler (66) ve

(67) ile verilmistir.
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E[%ex] =0 (66)

E [(’?km)(’?km)T] = Prji (67)

Bu iki kosul kullanilarak denklem (38) ile verilen karesel ifadeye benzer olarak
normalize kestirim hatas1 karesi (NKHK) tanimlanabilir ve istatistiksel olarak test
edilebilir. NKHK denklem (68) ile verilmistir. Bu ifadenin Chi-Kare dagilimli olmasi
beklenmektedir.

NKHK = (i) (Pige) ™ (Fre) (68)

1.4.2. Kagirilan ve Yansima Kaynakh Parazit Ol¢iimler

Olgiimleri agiklamak icin radardan alman rnek bir sinyal Sekil 1.9 ile verilmistir.
Gorsel MATLAB Radar Systems Design dokiimantasyonundaki "Designing a Basic
Monostatic Pulse Radar" orneginden alinmistir. Sekilde gosterilen 6l¢iim sinyalindeki
tepeler hedefleri gostermektedir. Sinyalde giiriiltli bulundugundan dolayr sinyal biiytikli
kiigiiklii ¢ok sayida tepe igerebilir. Bu nedenle hedefleri belirlemek i¢in sinyalin bir esikle
karsilastirilmas1 gerekmektedir. Bu esik mekanizmasinin se¢imi uyarlanimli olarak yapilsa
bile ger¢cek Slgiimlerin esik altinda bazen de yansima kaynakli parazitlerin esik iistiinde

kaldig1 durumlar goriilebilir.
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Sekil 1.9. Radardan alinan 6rnek bir sinyal
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Gergek Olclimlerin esik altinda kaldigi durumlarda OSlgiimlerin kagirilmasi s6z
konusudur. Olgiimlerin kacirilmas: hedeflere ait kestirilen izlerde kopmalara neden
olmaktadir. Bu durum izleyiciye islemsel olarak ek bir yiik getirmektedir ve kestirim
performansi diismektedir.

Yansima Kaynakli Parazit Olgiimler (clutter) gercek uygulamalarda en ¢ok
karsilasilan sorundur. Bu Olglimler gonderilen sinyalin denizden veya kuslar gibi
canlilardan yansimasi sonucu olusmaktadir. Ornegin bu parazit gercekte bir hedef
olmamasina karsin Sekil 1.9 ile verilen sinyalde esik degerini asan tepeler olusturmaktadir
ve var olmayan hedeflere ait Ol¢iimler alinmaktadir. Parazit Ol¢limlerin var oldugu
durumlarda parazit yogunlugu istatistiksel olarak modellenmis ve cesitli ¢ozliimler
Onerilmistir. Veri iligkilendirme yontemleri kullanilarak bu ol¢limler belirlenmekte ve iz
yonetimi sayesinde denetlenmektedir. Veri iliskilendirme parazit 6l¢limlerin yogunlugu

kullanilarak yapilmaktadir. Bu yogunlugu belirlemek i¢in farkli yontemler nerilmistir.

1.4.3. izlerin Birlesmesi Problemi

Coklu hedef takibinde BOVI yéntemi kullanilirken kiimeleme ile hipotez sayist
azaltilmaya calisilmaktadir. Hedeflerin birbirine ¢ok yakin oldugu durumlarda ol¢timler
birden ¢ok hedefin kapisi i¢ine diismeye baslamaktadir. Dolayisiyla kiimeleme islevini
kaybetmektedir. Boylesi bir durumda BOVI ydntemiyle veri iliskilendirmeye devam etmek
hipotezlerin sayisin1 asir1 miktarda artirmaktadir. Ayrica ilerleyen zaman adimlarinda
izlerin birlestigi gozlemlenmektedir. Bu problem literatiirde iz birlesmesi (coalescence)
problemi olarak bilinmektedir. BOVI yénteminde iz birlesim probleminden kaginmak icin
Blom ve Bloem bir yontem Onermistir [43]. Bu yontem bir ¢6ziim sunmasina karsin
matematiksel olarak oldukca karmasiktir. Bu yaklasimin disinda olasilik agacinda diisiik
olasilikli dallar1 budama ile kombinasyon sayisim1 azaltma gibi yontemler problemin

¢oziimii ve BOVI algoritmasini hizlandirmak i¢in dnerilmistir [44-46].

1.5. Hedef Takibinde Benzetim

Hedef takibi prensiplerini ¢alisabilmek icin ilk adim 6l¢lim verilerinin toplanmasidir.

Hedeflere ait konum, hiz, ivme gibi kinematik 6zelliklerin veya sinyal siddeti, goriintii gibi
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Ol¢iimlerden bu ozelliklerin ¢ikarilmasi gerekmektedir. Bu ol¢iimleri yapmak ¢ogu zaman
zahmetli ve pahali bir istir. Ayrica dl¢limlerin nasil yapildiginin hedef takibi yontemlerine
bir etkisi yoktur. Dolayisiyla hedef takibi iizerine akademik g¢alismalar i¢in benzetim en
zahmetsiz ve en ucuz yontem olarak goriinmektedir.

Hedef dinamikleri matematiksel olarak modellendikten sonra olusturulan sistem
modeliyle benzetim yapilabilir ve hedefe ait hareket verileri liretilebilir. Ayrica ortamdaki
detaylar igerecek bir ¢gevre modeli ve bir 6l¢iim modeli olusturulabilir.

Hedefe ait veri bu modelleri kullanarak islenip 6l¢iim verisi haline getirilebilir. Bu
yontemle Ol¢limlerdeki giiriiltii, kacirilan Ol¢iimler ve parazit kaynakli dlglimler taklit
edilerek gercekei Ol¢lim verisi elde edilebilir. Buna ek olarak ger¢ek uygulamalarda hedefe
ait gercek konum, hiz gibi 6zellikler bilinemez. Dolayisiyla ger¢ek durumla kestirim
sonucundaki fark olan kestirim hatas1 hesaplanamaz. Fakat benzetim yoluyla hedef takip
yontemlerinin performanslari arastirilabilir ve karsilastirilabilir. Bu boliimde benzetimde

veri liretmek i¢in kullanilan sayisal integrasyon yontemi agiklanacaktir.

1.5.1. Sayisal integrasyon

Benzetimle veri liretmek i¢in kullanilacak strateji oncelikle sistemi matematiksel
olarak modellemek ve durum uzay modeli seklinde ifade etmektir. Bir sistem i¢in durum
uzay modeli x durumu, u giris vektoriinii, F durum gegis matrisini ve G girig matrisini

gostermek tlizere denklem (69) ile verildigi gibi yazilabilir.
x=Fx+Gu (69)
Bu denklem kullanilarak giincel durum ve giris bilgisi kullanilarak durumun tiirevi
hesaplanabilir. Durumu bulmak i¢in hesaplanan bu tiirev i¢in integral islemi yapilmasi

gerekir. Bu integrasyon sayisal olarak Euler'in yontemi kullanilarak denklem (70) ile

verildigi gibi hesaplanabilir. Denklemde AT integrasyonun zaman adimini géstermektedir.

Xk+1 = Xg + ATxk (70)

Bu yaklasim kullanilarak istenilen senaryolarda hedeflere ait gergek durumlar

kinematik hareket modelleri ve kontrol girisleriyle 6zyinelemeli olarak iiretilebilir. Ornegin
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sabit hizla gittigi bilinen bir aracin hareketi sayisal integrasyon kullanilarak tretilebilir.
Zaman adimi degeri AT ne kadar kiiclik secilirse gercege o kadar yakin degerler
alinacaktir.

Sayisal integrasyon hedef takibi uygulamalarinda gergekei hedef verisi iiretmek i¢in
kullanilabilir. Hedef takibi c¢alismak i¢in hedefin hareketlerinin yiiksek kesinlikte
iiretilmesine gerek yoktur. Ornegin bir otomobilin hareketi igin sayisal integrasyon

kaynakli konum hatasinin 5 cm olmasinin bir 6nemi yoktur.

1.6. Hedef Takibi Yontemlerinin Degerlendirilmesi

Hedef takibinde kullanilan yontemlerin degerlendirilmesi i¢in karsilagtirma yapilacak
bir dlgiiye ihtiyag vardir. Bir anlamda filtrenin performansini gosteren kestirim hatasi bu
amagla kullanilabilir. Filtrelerin kestirim hatas1 ¥ gercek degerler ile kestirim sonucunda
bulunan degerlerin arasindaki fark olarak diigiiniilebilir. Hatanin hesaplanmasi denklem
(23) ile verilmistir. Bu boliimde hatanin degerlendirilmesi igin farkli yontemler ve

karsilastirma yapilabilmesine olanak saglayan bir esik degeri olan alt sinir agiklanacaktir.

1.6.1. Ortalama Hata Hesaplama Yontemleri

Kestirim isleminin toplam hatasini hesaplamak icin farkli yontemler bulunmaktadir.
Bu yontemler arasinda bir kargilagtirma Li tarafindan yapilmistir [47].

Bu tezde toplam hatay1 hesaplamak i¢in ii¢ farkli yontem incelenmistir.

Ik yontem Ortalama Oklidyen Hata (OOH) ydntemidir. Bu ydntemde kestirim ve
gercek durum arasindaki fark oklidyen uzakliklar olarak hesaplanmaktadir. Elde edilen
sonug kestirimler ile gergek veri arasindaki fiziksel ortalama hatayr vermektedir. OOH

denklem (71) ile verildigi gibi hesaplanir.

M

M
. 1 B 1 o N\1/2
OOH = MZ 1711, = MZ(XL'Txi) a1
i= =

i

Bir diger hata olgiitii Karekok Ortalama Karesel (KOK) hatadir. Literatiirde en ¢ok

rastlanilan bu yontemde hata denklem (72) ile verildigi gibi bulunur.



39

1< 2 z
KOK = (M Z || % ||%> = (M Zfﬁl) (72)

Daha once verilen iki hata da aritmetik olarak hesaplanmaktadir. Bu hatalar aritmetik
olarak hesaplandiklari i¢in ¢ok biiyiik ve ¢ok kiigiik degerlere asir1 hassastirlar.

Bu hassasligi ortadan kaldirmak i¢in baska bir hata degerlendirme oOlgiitii olarak
Geometrik Ortalama Hata (GOH) onerilmistir [47]. GOH, denklem (73) ile verildigi gibi

iki asamada hesaplanir.

M
1
GOH = 10L60H, LGOH = WZ log,o X! %; (73)
i=1



2. YAPILAN CALISMALAR

Bu tezde genel olarak tekli ve coklu hedef takibi problemleri, manevrali ve
manevrasiz hedefler i¢in benzetim yoluyla incelenmistir. Bu problemleri benzetim yoluyla
incelemek i¢in farkli hedef takip senaryolari1 olusturulmustur. Tezin amaci dogrultusunda
olusturulan bu senaryolar ¢esitli uygulama problemlerini igerecek  sekilde
zenginlestirilmistir. Bu senaryolardaki hedeflere ait veriyi iiretmek icin bazi hedefler
olabildigince gergek¢i olarak modellenmistir. Bazi hedefler i¢in acgik kaynakli olarak
yaymlanmis ve akademik kullanima uygun benzetim ortamlari kullanilmistir. Cevresel
sartlar ve Ol¢lim sistemleri de modellenerek Ol¢lime ait gercekei veri benzetim yoluyla
tretilmistir. Elde edilen veri kullanilarak hedef takip prensipleri benzetimler iizerinden

calisilmis ve yontemlerin basarist incelenmistir. Bu boliimde bu ¢alismalar agiklanacaktir.

2.1. Hedef Takip Senaryolari

Hedef takibinde farkli durumlar icin ¢esitli yontemler 6nerilmistir ve yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu tezde uygulamada sorun yaratabilecek hususlarin incelenebilecegi ii¢
farkli senaryo olusturulmustur. Bu senaryolardan ilki bir kavsaktaki ara¢ trafigini izlemeye
yoneliktir. Tkinci senaryo popiiler bir problem olan hava trafik kontroliinii ¢alismak iizere
olusturulmustur. Bu iki senaryo kullanilarak ¢oklu hedef takibi prensipleri caligilacaktir.
Ayrica bu senaryolardaki hedeflere ait hareketler manevralar da igermektedir. Ugiincii

senaryo ani ve ¢ok sayida manevra igeren bir savas ucaginin takibi iizerine kuruludur.

2.1.1. Kavsak Trafigi Senaryosu

Kavsak trafigi senaryosu bir ¢oklu hedef takibi senaryosudur. Bu senaryoda bir
kavsaktaki ¢ok sayida aracin olusturdugu trafik incelenmektedir. Kavsak trafik isiklariyla
kontrol edilmektedir. Senaryoda araglar icin ii¢ farkli hareket sz konusudur. Araclar
1s1klarda bekleyebilir, hizlanarak diiz ilerleyebilir veya hizlanarak doniis gerceklestirebilir.
Senaryo geregi araglar birbirine ¢ok yakindir. Dolayisiyla bu senaryo hassas hedef takibi

ve iz birlesme problemlerini incelemek i¢in uygun veriler sunmaktadir.
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Bu senaryoda hafif yogunlukla parazit ve kacirilan 6l¢iimler bulunmaktadir. Bu
senaryo i¢in dlglimlerin Kartezyen konum verileri seklinde alindigi ve tiim araglarin ayni

oldugu varsayilmistir.

2.1.2. Yolcu Ug¢agi ve Hava Meydam Senaryosu

Bu senaryo ile hedef takibinin en ¢ok ¢alisilan problemlerinden biri olan hava trafik
kontrolii problemi incelenecektir. Bu senaryo bir havalimani ve {i¢ farkli yolcu ucagi
icermektedir. Yolcu ucaklart genellikle sabit hizlarla hareket ettiklerinden ve doniislerini
belirli bir agisal oranda koordineli olarak gergeklestirdiklerinden dolayr matematiksel
olarak modellenmeleri ve kestirimleri gérece daha kolaydir. Bu senaryoda olgiimler bir
takip radar1 ile Kartezyen koordinat sisteminde iki boyutlu konum verileri olarak

alinmaktadir.

2.1.3. Savas Ucagi Senaryosu

Savas ucaklar1 yolcu ugaklarina gore daha ceviktir. Dolayisiyla daha ani manevralar
yapabilir. Boylesi ani manevralar hedeflerin takibini zorlagtiran bir etkendir. Bu senaryo
cok sayida ve ani manevralar gerceklestiren bir savas ugagi lizerine kurulmustur. Bu
senaryodan elde edilen verilerden yararlanilarak manevrali hedef takibi problemleri

arastirilacaktir.

2.2. Hedeflerin Modellenmesi

2.2.1. Otomobil Modeli

Kavsak trafigi senaryosu ic¢in otomobil hareketinin modellenmesi gerekmektedir.
Trafik takip edilirken izleyici alinan konum Olc¢limlerinden yararlanarak otomobilin
durumunu kestirmeye calisacaktir. Dolayisiyla otomobilin konumunu gergekei bir sekilde
gosterecek en basit modelin kullanilmasi yeterlidir. Bu tezde otomobil modeli
olusturulurken Ackermann direksiyon geometrisi olarak da bilinen 3 serbestlik dereceli

bisiklet modeli kullanilmistir. Bu model i¢in kullanilan serbest cisim diyagrami Sekil 2.1
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olarak verilmistir. Bu model i¢in iki boyutlu diizlemdeki konum Kartezyen olarak (¢,7n)
ikilisi ile gosterilmistir. Aracin dik olarak gordiigii a1 yani bas acis1 8, direksiyon agist ¢

ile ifade edilmistir.

Sekil 2.1. Otomobil modeli serbest cisim diyagrami

Sekilde iki dingil aras1 mesafe L ile gosterilmistir. Bu tez i¢in bisiklet modeli itisi
saglayacak sekilde degistirilmistir. Aracin itigini saglayan kuvvet F, siirtinme kaynakli
toplam kuvvet Fy, ve gaz pedali konumu tr ile gosterilmistir ve modele eklenmistir.

Bu model i¢in durum degiskenleri konumlar, hiz ve bas acis1 olarak secilmistir. Bu

degiskenlerle olusturulan dort boyutlu durum vektorii x denklem (74) verilmistir.

x=[E n Vs 0] (74)

Kontrol degiskenleri direksiyon agisi, vites konumu ve gaz pedali konumu olarak

belirlenmistir. Kontrol vektorii denklem (75) ile verilmistir.

u=[¢ vts tr]" (75)

Konumlar ve bas agisinin tiirevleri bisiklet modeli kullanilarak denklemler (76) ve

(77) ile verildigi gibi hesaplanir [48].

§=Vscosf, 1n=Vssinh (76)
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.V
0= Tstan ¢ (77)

Durum vektoriiniin tiirevini elde edebilmek ic¢in otomobilin hizinin da tiirevi
hesaplanmalidir. Hizin tiirevi aracin ivmesidir. Dolayisiyla ivme araci etkileyen net
kuvvetin ara¢ kiitlesine orant hesaplanarak bulunabilir. Arag¢ tistiindeki net kuvvet
motordan kaynaklanan itme kuvveti F; ve toplam siirtiinme kuvveti Fy arasindaki farktir.

Motor kaynakli itme kuvveti F; tekerin uyguladig1 tork T,, ile teker yarigapi

7, oranidir. Iitme kuvveti denklem (78) ile gdsterildigi gibi hesaplanabilir.

Tekerin olusturdugu tork motordan kaynaklanmaktadir. Fakat gercek bir otomobil
icin tekerler ve motor arasinda bulunan vites kutusu bu torku degistirmektedir. Bu noktada
benzetim i¢in motor torkunun degeri gerekmektedir. Bu deger araclarin giig-tork
grafiklerinden elde edilebilir. Bu grafikler arag¢ fiireticileri tarafindan yayinlanmaktadir.
Fakat bu grafikler genellikle sadece maksimum gaz pedali pozisyonu igin
yaymlanmaktadir. Bu tezde motor torku gii¢c-tork grafiginden alinan degerler arasinda
interpolasyon ile hesaplanmaktadir. Motor torku bulunduktan sonra tekerlerdeki tork

denklem (79) ile verildigi gibi hesaplanabilir.
T,, = MotorTorku(rpm) X VitesOran X SonSirisOrani (79)

Motor torkunu hesaplamak i¢in kullanilan interpolasyonda motorun giincel doniis
frekans1 (rpm) degerini hesaplamak gerekmektedir. Bu deger aracin hizi V kullanilarak

denklem (80) ile verildigi gibi bulunabilir.

% 60
rpm = =% x VitesOran x SonSiirisOram X — (80)
Ty 2

Net kuvveti bulmak icin toplam siirtiinme kuvvetini hesaplamak gerekmektedir. Bu
calisma i¢in siirtlinme kuvveti rlizgardan kaynakli aerodinamik siirtliinme kuvveti ve

lastiklerle yol arasindaki siirtiinme kuvvetinin toplamindan olugmaktadir.



44

Aerodinamik ve lastik stirtiinme katsayilar1 sirastyla Cp ve Cr ile gosterilmek iizere

stirtiinme kuvvetleri denklemler (81) ve (82) kullanilarak hesaplanir.

CpSpVs?
Fagro = 2 (81)
Frastik = Ckmg (82)

Bu denklemlerde aracin 6n yiizey alam1 S, hava yogunlugu p, hiz V, kiitle m ve
yergekimi ivmesi g ile gosterilmistir.
Sonug¢ olarak hizin tiirevi olan ivme net kuvvetin aracin kiitlesine boliimiiyle

denklem (83) ile gosterildigi gibi hesaplanir.

. F-F -F -
= AEROTn LASTIK (83)

2.2.2. Ucus Benzetimi

Ugaklara ait veriyi tiretmek i¢in agik kaynak kodlu FlightGear ugus simiilatorii
kullanmilmistir [49]. Goniilliiler tarafindan gelistirilen bu yazilim genel kamu lisansina
(GNU) sahiptir ve miihendisler, pilotlar ve akademik ¢evreler tarafindan kullanilmaktadir.
Program gercekci olarak modellenen ucus dinamiklerini kullanarak gergek ve dogru bir
benzetim sunabilmektedir. FlightGear kullanan insanlar simiilatorle veri aligverisinde
bulunabilmekte dolayisiyla kendi projelerini gelistirebilmektedirler. FlightGear ugus
dinamiklerini kullandig1 modelin verilerini istenilen bir protokolle disa aktarmaya veya
ucus modeline disaridan miidahale etmeye izin vermektedir. Bu tez i¢in ugusa ait enlem,
boylam, yiikseklik, hiz ve bas agis1 bilgileri FlightGear dokiimantasyonunda "generic

protocol" olarak adlandirilan protokol yardimiyla disariya aktarilmistir.

Ucus verisi kaydetmek tizere FlightGear ugus simiilatorii icin modellenen Boeing
737-300 yolcu ugagt modeli ve General Dynamics F-16 savas u¢agi modeli kullanilmstir.
Ugus konumu olarak Trabzon havalimani (ICAO: LTCG) segilmistir. Hava kosullar

olarak giinesli ve riizgarin siddetli oldugu firtinali havalarda benzetimler yapilmistir.
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2.3. Olciimlerin Modellenmesi

Olciim verilerini iiretebilmek icin olciimiin etkilerini taklit edebilecek bir dlciim
sistemi modeline ihtiyag vardir. Bu modelin o0l¢iimdeki genel giirtiltiiyii, kagirilan
Olclimleri ve parazit kaynakli yanlig ol¢iimleri taklit edebilecek durumda olmasi hedef
takip acgisindan yeterlidir. Bu ¢aligmada Slgiimlerin bir radar tarafindan yapildigir kabul

edilmistir.

2.3.1. Giiriiltiilerin Uretilmesi

Olgiimlerin iiretilebilmesi igin &l¢iim siirecindeki giiriiltiilerin iiretilip hedef kaynakli
gercek verilere eklenmesi gerekmektedir. Olgiimden kaynakli giiriiltiilerin beyaz, normal
dagilimli ve toplanir oldugu varsayilmaktadir. Dolayisiyla alinan ol¢iimlerdeki menzil
(range) degeri m, gergek menzil degeri mg ve giirlilti n toplamindan olusmaktadir ve

denklem (84) ile ifade edilebilir.

m=mg+ n (84)

Varsayimlardan dolay1 giiriiltiiniin sifir ortalamali1 olmas1 gerekmektedir. Belirli bir
sinyal giiriiltii oran1 i¢in menzil giirliltiisline ait standart sapma denklem (85) kullanilarak
hesaplanabilir [50]. Denklemde 151k hiz1 ¢, radar darbe genisligi T ve sinyal gliriiltii orani

S/N ile gosterilmistir.

cT 1
0=—
2v2 \[S/N ®3)

Menzil disinda ag1 Olglimiinden kaynaklanan giiriiltiiniin de modellenmesi
gerekmektedir. Bu amagcla iiretilen normal dagilimh giriiltii gergek aci degerine

eklenmektedir. Bu islem denklem (86) ile ifade edilmistir.

B=pB+ng (86)

Acisal giiriiltiiniin sadece termal giirtiltiiden kaynaklandigi varsayilmaktadir. Bu
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giiriiltiinlin standart sapmasi denklem (87) ile verildigi gibi bulunur.

0B = Otermal (87)

Termal giiriiltiiye ait standart sapma denklem (88) ile verildigi gibi hesaplanir [50].

Denklemde yar1 gii¢ demet genisligi 6, /, olarak gosterilmistir.

. V!
termal 1.89\/2 ,—S/N

(88)

2.3.2. Kacirilan Olgiimler

Radardan alinan sinyalden hedefler belirlenirken alinan sinyal giicii iizerinden bir
esik degeri ile karsilagtirma yapilir. Bu nedenle bazi hedefler var olmasina ragmen cesitli
nedenlerden dolay1 bu esigin altinda kalmaktadir. Boyle bir durumda kagirilan dlgtimlerden
bahsedilir. Bu tezde bazi senaryolarda kacirilan 6l¢timlerin bulundugu varsayilmistir. Bu
Olciimleri modellemek i¢in Olglimlerin goriilme sikliginin  diizgiin dagilimli oldugu
varsayilmistir.

Kagirilan 6l¢timler igeren senaryolarda oncelikle tiim Slgiimler iiretilmektedir. Daha
sonra kagirilan 6l¢iimleri belirlemek i¢in her dl¢iime ait diizgiin dagilimli rastgele bir deger
iiretilmektedir. Uretilen bu deger diizgiin dagilimli olarak &rneklendigi icin 6lgiimiin
kacirilma olasilig1 gibi diisiiniilebilir. Son olarak her 6l¢liim i¢in iiretilen bu rastgele deger
bir esik degeri olan algilama olasiligt Pp degeri ile karsilagtirilarak ol¢limiin kagirilip
kacirilmadigina karar verilebilir. Eger olasilik degeri esik degerinden biiytikse ilgili
Olctimiin kacirildig1 varsayilmaktadir ve Ol¢tim silinmektedir. Matematiksel olarak her
Olciim icin esitsizlik (89) ile verilen sart kontrol edilir ve sart1 saglayan dl¢limiin kacirildigi

varsayilir. O dl¢lim ilgili zaman adimindaki dl¢iimler kiimesinden silinir.

U(,1) > P, (39)

Esitsizlik (89) ile verilen U operatorii diizglin dagilimdan o6rnekler iireten bir
fonksiyondur. Bu ornekler gesitli programlama dillerinde 0 — 1 aralifinda rastgele say1

iireten fonksiyonlar kullanilarak tiretilebilir.
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Ornegin MATLAB iizerindeki rand fonksiyonu bu aralikla diizgiin dagiliml1 drnekler

uretmektedir.

2.3.3. Parazit Ol¢iimlerin Modellenmesi

Parazit ol¢iimler yansima kaynakli ve gercekte olmayan Ol¢timlerdir. Bu 6l¢iimler
radar sinyalinde istemeden yapilan yanlis yorumlardan kaynaklanmaktadir. Literatiirde bu
tiir 6l¢timler yanlhs alarm olarak da adlandirilmaktadir. Bu tezde herhangi bir taramadaki
parazit Ol¢limlerin sayisinin Poisson dagilim gosterdigi varsayilmistir. Dolayisiyla parazit
Ol¢iimleri iiretmek icin Oncelikle bu dl¢timlerin sayisini belirlemek gerekmektedir. Buradan

hareketle yanlig alarm orani 8, ve belirli bir hacim V' i¢in yanlis alarm sayisinin m; olma

olasilig1 Poisson dagilim formiilii kullanilarak denklem (90) ile verildigi gibi yazilabilir

[51].

Poy(my) = (ﬁpAV)mkrz?(—ﬁmV) (90)

Benzetimde her tarama igin parazit 6lglimlerin sayis1 ortalamasi B,V olan Poisson
dagilimli rastgele bir sayir olarak {iretilerek bulunabilir. Bu say1r belirlendikten sonra
Olctimler {iretilebilir. Bu tez i¢in parazit 6lgiimlerin alan1 V' ile verilen bir bolge icerisinde
herhangi bir yerde bulunma olasiliginin esit oldugu varsayilmistir. Bu varsayimdan dolay1
Ol¢iimleri tiretmek i¢in diizglin dagilim kullanilabilir. Herhangi bir taramada m; adet
parazit dlgiimiin her biri igin bir rastgele say1 kullamlarak Slgiimler iiretilebilir. Oncelikle
diizgiin dagiliml rastgele bir say1 olan r iretilmelidir. Bu say1 denklem (89) ile verilen
operatOr ile tiretilebilir. Belirlenen diizglin dagilimli rastgele say1 r kullanilarak bir bolge V
icerisinde noktalar tespit edilebilir. Boylece oOlgiimler belirlenecek noktalarda rastgele
iiretilmis olacaktir. Ornek olarak her iki boyutta F500 m ile sinirli bir gdzlem alani igin
dlgiimlerin iki boyutlu konum verileri x,y olarak alindigr varsayilmistir. Olgiimleri bu
bolgede konumlandirmak i¢in +1 arasinda rastgele bir agirlik p denklem (91) ile
gosterildigi gibi tiretilebilir.

p=2r—1 (28]
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Daha sonra m;, adet 6l¢limiin her biri icin rastgele konumlar her islem i¢in farkli bir

p degeri hesaplanarak denklem (92) ile verildigi gibi iiretilebilir.

x = 500p, y = 500p (92)

2.4. Verilerin Uretilmesi

Hedef takibinde kullanilacak verinin iiretimi i¢in Oncelikle hedef kaynakli veri
dinamik modeller yardimiyla iiretilmistir. Bu veriler ilgili senaryolarda otomobil modeli
veya FlightGear ucus simiilatorii kullanilarak iiretilmistir. Uretilen bu veriler hedefin
hareketine ait gercek veriler olarak kabul edilmistir. Olgiim verileri radardan alinan iki
boyutlu konum verileri olarak kabul edilmistir. Bu veriler hedefe ait gercek hareket
verisinin konum bilgileri alinarak iiretilmektedir. Ol¢iim verisini iiretmek igin Slgiimden
kaynakli giiriiltii, kagirilan dlctimler veya parazit 6l¢iimler gibi etkiler modellenerek hedef
kaynakli ger¢ek konum verisine eklenmektedir. Farkli senaryolar icin 6l¢im verilerinin

tiretiminin detaylar1 takip eden boliimlerde verilmistir.

2.4.1. Hayali Kavsak

Kavsak modelinde ara¢ konumunu gostermek icin iki boyutlu Kartezyen diizlem
kullanilmigtir. Bu benzetim i¢in gozlem alani iki boyutta da +60 m olacak sekilde

sinirlandirilmistir. Toplam kavsak alan1 14400 m?

olarak sinirlandirilmistir. Modellenen
kavsak Sekil 2.2 ile gdsterilmistir.

Kavsaktaki her yol her biri 3.5m genislige sahip iki seritten olusmaktadir. Yollarda
gidis ve gelis seritlerini 2m genisligindeki reflijler ayirmaktadir. Kavsaktaki trafik
lambalar1 yesil 151k grubu 35 saniye arayla saat yoniiniin tersine dogru ilerleyecek sekilde
modellenmistir. Kavsaktaki tiim otomobiller i¢in Ford Focus ST 2016 otomobiline ait

gercek veriler kullanilmistir. Araca ait gergek teknik veri Tablo 2.1 olarak verilmistir [52].

Araca ait vites oranlar1 bilgisi Tablo 2.2 olarak verilmistir [52].
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Sekil 2.2. Kavsak Modeli

Tablo 2.1. Ford Focus ST 2016 Teknik Veri

Ozellik Bilgi

Motor 2.0-1t Turbocharged EcoBoost I-4 (181 KW)
Bos Agirlik 1461.92 kg

Dingil Mesafesi | 2.64 m

Cp 0.35

Cr 0.002

Tablo 2.2. Ford Focus ST 2016 Vites Oranlari

Vites | Oran | Vites Oran
1. 3.23:1 | 5. 1.12:1
2 1.95:1 | 6. 0.94:1
3. 1.32:1 | Geri 3.34:1
4 1.02:1 | Son Siiriis | 4.06:1

Ford Focus ST 2016 modelinde kullanilan Turbocharged EcoBoost I-4 motor verisi
Tablo 2.3 olarak verilmistir [53].
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Tablo 2.3. EcoBoost I-4 Motor Verisi

RPM | Tork (Nm) | RPM | Tork (Nm)
0 180.0 3500 |345.5
1000 | 280.0 4000 | 345.6
2000 | 304.7 4500 | 343.5
2500 | 398.8 5000 |332.0
3000 | 348.1 5500 |314.8

Araclarin  kavsak modelinde konumlandirilmasi rastgeledir. Kavsak modelinde her
arag i¢in serit genisligi olan 3.5m ve 5m uzunluklarinda dikdértgen seklinde bir alan tahsis
edilmektedir. Ara¢ bu alan igersinde sinirlardan tasmayacak sekilde rastgele
yerlestirilmektedir. Ornek bir yerlestirme Sekil 2.3 ile gosterilmistir. Rastgele yerlestirme
aracin 0n ug¢ noktasi ve dikdortgen arasinda en az 30 cm ve dikdortgen alan ve arag

kenarlar1 arasinda en az 10cm bosluk birakilacak sekilde yapilmaktadir.

Sekil 2.3. Araglarin kavsakta konumlandirilmasi

Kavsaktaki araglar i¢in ii¢ farkli hareket durumu modellenmistir. Araglar trafik
1siklarinda bekleyebilir veya hizlanarak diiz gidebilir. Son olarak araglar hizlanarak saga

veya sola donebilir.
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Benzetimde tiim hizlanan araglar i¢in gaz pedali pozisyonu %50 yani tr = 0.5
olacak sekilde konumlandirilmigtir. Hizlanan araglar igin vites pozisyonu ilk ii¢ saniye
birinci vites, devamindaki dort saniye boyunca ikinci vites, geri kalan siirede ise ligiincii

vites olacak sekilde ayarlanmistir.

Diiz olarak ilerleyen araglar i¢in direksiyon agis1 0 rad olarak ayarlanmistir. Araglar
bas acilarim1 degistirmeden ilerlemektedirler. Donilis yapan araglar i¢in direksiyon agisi
kendi sagma kisa doniislerde 0.45 rad, sola uzun doniislerde 0.145 rad olacak sekilde
sabit olarak ayarlanmistir. Benzetim icin araglar bas acilart doniis yoniindeki tam ag1
oluncaya kadar doniis gergeklestirmekte daha sonra direksiyon agilart sifirlanmaktadir.
Ormegin bas agis1 0° olan bir ara¢ sola donmek istediginde bas agis1 90° oluncaya kadar
0.145 rad direksiyon acistyla doniis gergeklestirmektedir. Modellenen kavsak ve araglara

ait duragan bir goriiniim Sekil 2.4 ile gosterilmistir.
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Sekil 2.4. Kavsak trafiginde arag hareketleri
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2.4.2. Trabzon Havalimam Hava Trafigi

Uguslara ait veriyi lretmek i¢in FlightGear ugus simiilatorii biinyesindeki Boeing
777-300 yolcu ugagr modeli kullanilmistir. Hedef takip problemini incelemek iizere ii¢
farkli ugus gerceklestirilmistir. Bu uguslar i¢in konum olarak Trabzon havalimani
secilmistir.

Trabzon havalimaninda bir adet pist bulunmaktadir. Havalimanindaki bu pist kalkis
veya inig yonline gore 11 veya 29 olarak isimlendirilmektedir. Bu isimlendirme pist
istikametinin derece cinsinden yaklasik degeridir ve dogal olarak aralarinda 180° fark
vardir. Trabzon havalimaninda ugaklarin otomatik olarak pisti hizalamalarina ve
alcalmalarma yardim eden aletli inis sistemi (ILS) donanimi sadece 11 yonii igin
mevcuttur. Dolayisiyla bu senaryolardaki inislerin tiimii bu otomatik sistem kullanilarak 11
pisti i¢in gerceklestirilmistir. Ugak 29 yoniinde konumlandirildiginda havalimaninin ugus

simiilatériinden alinan bir goriintiisii Sekil 2.5 olarak verilmistir.

(0)} S

Sekil 2.5. Trabzon Havalimani1 Goriintiisii

Gergeklestirilen {i¢c ugustan ilki havalimanindan kalkis, digerleri inis senaryosudur.
[k senaryoya gére bir ucak havalimanindan Sekil 2.5 ile gosterildigi gibi 29 yoniinde
kalmakta ve yiikselerek doniisler yapmaktadir. Diger inis senaryolarinda 11 pisti ig¢in
otomatik inisler gerceklestirilmistir. Simiilatérden uc¢agin durumuna ait enlem, boylam,
yiikseklik, hiz ve bas agis1 verisi alinmaktadir. Bu bilgiler kullanilarak hedeflere ait gergek

veri ile {ist iiste ¢izilen ugus yoriingeleri Sekil 2.6 ile gosterilmistir.
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Sekil 2.6. Trabzon havalimani hava trafik kontrol senaryosu

2.4.3. Savas Ucag1 Manevralari

Hedef takibinde manevrali hareket problemlerini incelemek {izere FlightGear ucus
simiilatoriindeki yiiksek manevra kabiliyetine sahip General Dynamics F-16 savas ugagi
modeli kullanilarak cesitli manevralar denenmis ve kaydedilmistir. Kaydedilen verideki
manevralar i¢in gercek taktiksel manevralardan esinlenilmistir. Literatiirdeki ismini Cinli
tinlii bir pilot olan Yo-Yo Noritake'den alan high yo-yo manevrasi, rolling scissors ve
defensive spiral isimli manevralardan esinlenilerek rastgele manevralar igeren bir senaryo
kaydedilmistir [54].

Bu senaryodaki manevralar ani ve beklenmedik doniisler igermektedir. Ayrica ugus
boyunca ani hizlanip yavaslamalar, yiikselis ve algalislar yapilmistir. Bu senaryo ani ve
sert manevralar iceren durumlarda manevrali hedef takibi yontemlerinin performanslarini
arastirmak amaciyla kurulmustur. BoOylesi durumlardan hedefin hareketlerini onceden
kestirmek normalden daha zor oldugundan dogru bir sekilde kestirim yapmak daha da
zorlasmaktadir. Ornegin bir yolcu ugaginin hareketinin sabit hiz, sabit ivme ve koordineli
doniis hareketlerinden olugmasi beklenir ve modeller ona gore tasarlanir. Bu senaryoda

iiretilen manevrali ugus yoriingesi Sekil 2.7 ile gosterilmistir.
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Sekil 2.7. F16 modeli savas manevralari

2.5. Hedef Takip Benzetimi

Bu tez kapsaminda hedef takip problemlerini cesitli senaryolarda izlemek i¢in bes
farkli deney gerceklestirilmistir. Bu boliimde sirasiyla bu deneyler agiklanmaktadir. Ilk
deney calismaya temel olusturmasi acisindan dogrudan Kalman filtresi ile yapilmigtir.
Ikinci deney manevrali hedef takibi, iiciincii deney veri iliskilendirme problemini
arastirmak iizere gercgeklestirilmistir. Dordiincii ve besinci deneyler ¢oklu hedef takibini

incelemek i¢in tasarlanmistir.

2.5.1. Tek Hedef Takibi: Kestiriciler

Kestiricileri incelemek ve performanslarini karsilastirmak iizere tek hedefe ait bir
senaryoda hedef takibi gerceklestirilmistir. Bu benzetim i¢in dogrusal ve dogrusal olmayan
sekilde modellenebilecek iki farkli harekete ait veriler Bolim 2.4.2 ile agiklandig1 gibi
iiretilmistir. Birinci harekette ucagin sabit hizla diiz ugusuna ait veri, ikinci harekette ise
ucagin koordineli déniisiine ait veri iiretilmistir. Ol¢iimlerin havalimanindaki bir radardan
alindig1 varsayilmaktadir. Radardan kaynaklanabilecek ol¢iim giiriiltiiler: Boliim 2.3.1 'de

aciklandig: sekilde yapay olarak iiretilmistir ve ugus verisine eklenmistir.
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Bu deney icin kacirilan Ol¢limlerin ve parazit Ol¢imlerin olmadigi varsayilmistir.
Olusan izler ve 6l¢tim verileri Sekil 2.8 ile verilmistir.

Dogrusal ucus hareketi i¢in sabit hizli dogrusal hareket modeli kullanilarak Kalman
filtresi ile kestirim yapilmistir. Doniis hareketi matematiksel olarak koordineli doniis
modeli kullanilarak ifade edilebilir. Bu model dogrusal olmadigindan dolay1 kestirim igin

Genisletilmis Kalman Filtresi (GKF) kullanilmistir.
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£ £
= =
o 4 =
=) . =]
=) =)
a EN (=]

Kuzey (km) Kuzey (km)

Sekil 2.8. Dogrusal ve Koordineli Doniis Hareketleri

2.5.2. Tek Hedef Takibi: Manevralar

Manevrali hedef takip yoOntemlerini incelemek {lizere Bolim 2.4.3 ile verilen
senaryoya ait veriler kullanilarak baska bir hedef takip benzetimi yapilmistir. Bu
benzetimde ana ama¢ model uyumsuzlugu problemini incelemektir. Model uyumsuzlugu
kestirici Kalman filtresinin kullandig1 model ile hedefin hareketlerini gergekten temsil
edebilecek modelin uyusmamasidir. Literatiirde model uyumsuzlugu ile manevrali hedef
takibi kavramlar1 ayni anlamda kullanilmaktadir. Bu kavramlar bu tezde birbiri yerine
kullanilabilir. Bu deneyde manevralar1 takip etmek iizere iki temel yaklasim olan
etkilesimli ¢oklu modeller ve uyarlanir filtreler yontemleri ayri ayr1 uygulanmistir.

Yontemlerin basarisi karsilastirilmis ve performanslari incelenmistir.
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2.5.3. Tek Hedef Takibi: Veri Iliskilendirme

Tek hedef takibinde veri iliskilendirme problemini ¢alismak {izere probleme 6zel bir
senaryo kurulmustur. Senaryoda sabit hizla hareket eden bir hedefe ait veriler benzetimle
iiretilmistir. Bu senaryo ig¢in lretilen parazit dl¢limlerden ¢ogunun hedefin kapisi igine
diismesi saglanmistir. Bu senaryonun ilk 10 zaman adimi Ornek olarak Sekil 2.9 ile
gosterilmistir. Sekilde tiim zaman adimlarinda alinan veri ¢izilmistir. Ger¢ek konumundaki
ilerleme kirmizi, hedeften alinan 6l¢timler mavi ile ¢izilmistir. Bu verinin yani sira her
adimda farkli sayida ve rastgele konumlandirilmis parazit Slglimler alinmaktadir. Bu
Olctimler yesil ile c¢izilmistir. Sekilden goriilebilecegi gibi her adimda hedefin kapisi
icerisine ¢ok sayida Ol¢liim diismektedir. Veri iliskilendirme yontemleri kullanilarak

kestirim miimkiin oldugunca dogru sekilde yapilmaya calisilmistir.
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Sekil 2.9. Veri iligkilendirme senaryosu

Sekil 2.9 ile verilen gorselde gergek konum, alinan Olglimler, parazit Slgiimler ve
kapilar 10 zaman adimi boyunca st iiste ¢izdirilmistir. Gergekte her zaman adiminda
hedef yalnizca bir ger¢ek konumda bulunmakta, bir 6l¢lim ve birka¢ parazit Ol¢iim
alinmaktadir. Hedefin kapisi Kalman filtresinden yapilan durum tahmini ve yenilik

kovaryansi ile hesaplanmaktadir.
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2.5.4. Coklu Hedef Takibi: Hava Trafik Kontrolii ve Veri Iliskilendirme

Coklu hedef takibi problemini incelemek tlizere Boliim 2.4.2'deki senaryoya ait
veriler kullanilmistir. Bu deneyde eliptik kapilar kullanilarak kapilama ve kiimeleme
incelenmistir. Hedef takibi icin BOVI yontemi ve etkilesimli ¢oklu modeller yontemi
kullanilarak manevrali ¢oklu hedef takibi incelenmistir. Bu senaryoda ayrica hafif siddette
parazit Ol¢timler ve kagirilan 6l¢liimler bulunmaktadir. Bu senaryoda izlerin yonetimi i¢in

kaskat baglanmis 2/2 & 2/3 kuralli iz yonetimi sistemi kullanilmistir.

2.5.5. Coklu Hedef Takibi: Kavsak Benzetimi

Coklu hedef takibi bolim 2.4.1 ile verilen kavsak benzetimi iizerinden yeniden
incelenmistir. Kavsak senaryosunda birbirine yakin ¢oklu hedeflere ait veri tiretilmistir. Bu
deneyde amac¢ veri iliskilendirmede karsilasilan birlesme problemine (coalescence)
odaklanmaktadir. Bu deneyde ayrica GEYK filtresi de kullanilmistir ve ydntemler
birbirleriyle karsilastirilarak performanslar1 incelenmigtir. Bu senaryoda da izlerin

yonetimi i¢in kaskat baglanmis 2/2 & 2/3 kurall1 iz yonetimi sistemi kullanilmistir.



3. BULGULAR VE TARTISMA

Hedef takibi problemi, olusturulan c¢esitli hedef takip senaryolar1 iizerinden
benzetimle incelenmistir. Calismalara temel olusturmasi amaciyla Bolim 2.5.1 ile
aciklanan senaryo dogrultusunda iiretilen hedef ve 6l¢iim verilerinde dogrudan Kalman
filtresi ve Genisletilmis Kalman filtresi uygulanmistir. Filtrelerden elde edilen sonuglar

sirastyla Sekil 3.1 ve Sekil 3.2 olarak verilmistir.

5 Olgiim
6 \ Kestirim
Ry

Kuzey (km)

Sekil 3.1. Sabit hizli hareket i¢cin Kalman filtresi sonuglari

Filtrelerin giirtiltii kovaryanslar1 2 X 2 birim matris I, ile gosterilmek iizere Q = ql,
ve R =50I, olarak tanimlanmistir. Degisken q degerleri kullanilarak siire¢ giiriiltii
kovaryansinin kestirimlere etkisi incelenmistir. SH ve KD modellerinde hesaplanan
ortalama oklidyen hata (OOH), karekdk ortalama karesel (KOK) hata ve geometrik
ortalama hata (GOH) degerleri Tablo 3.1 ile verilmistir.

Hata degerleri hesaplanirken 100 adimli Monte Carlo benzetimi yapilmistir. Boylece
rastgele Uretilen giiriiltii, parazit ve kagirilan 6l¢iim gibi etkilerin 100 kez tekrar {iretilmesi
ve daha kararli bir sonu¢ bulunmasi hedeflenmektedir. Monte Carlo benzetiminde her
adimda bulunan hatalarin ortalamalar1 alinmistir. Tablolardaki tiim hatalar metre cinsinden

ifade edilmistir.
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Sekil 3.2. Koordineli doniis hareketi i¢in Kalman filtresi sonuglari

Tablo 3.1. Dogrudan Kalman filtresi kestirim hatalari

q Seviyesi

Hatalar (m) | 0.1 04 1 4 9 25

OOH (SH) |57.18 |51.09 | 48.76 | 43.29 | 43.17 | 43.15

OOH (KD) |62.20 |61.73 | 63.58 | 65.53 | 64.99 | 67.75

KOK (SH) | 101.91 | 89.66 | 85.60 | 64.61 | 61.56 | 55.78

KOK (KD) | 77.34 |86.78 | 81.06 | 87.20 | 76.70 | 112.69

GOH (SH) |23.20 |25.13|26.87|31.52|32.51|36.94

GOH (KD) | 5690 |61.86|65.81|70.33|63.15 | 82.13

Tablo 3-1'den goriilebilecegi gibi dogrusal bir model olan sabit hiz modelinde stireg
giiriiltiisii kovaryans degerinin artmasi hatayir 6klidyen ve karekok ortalama anlaminda
diisiirmektedir. Dogrusal olmayan koordineli doniis modelinde ise 6klidyen anlamda hata
tim siireg giiriiltiisii seviyelerinde hemen hemen ayni degerlerde seyretmesine ragmen
karekok ortalama anlaminda gittikce artmaktadir. Ortalama oklidyen ve karesel hatalar

aritmetik olarak hesaplandiklarindan dolay1 ¢ok biiyiik ve ¢ok kiiciik degerlerden asirt



60

olarak etkilenmektedirler. Geometrik hatada ise cok biiyilk ve cok kiiciik degerler
birbirlerini dengeleyerek asiriliklarin  olusmasini  engellemektedir. Dolayisiyla tim
durumlar i¢in geometrik hatalar aritmetik hatalardan daha kii¢iik bulunmaktadir.

Hedeflerin manevrali hareket gergeklestirdigi hedef takip problemlerini incelemek
icin Boliim 2.5.2 'de agiklanan senaryo kullanilmistir. Hedef takibi benzetimi i¢in dncelikle
model uyumsuzlugu durumunda Kalman filtresi performansin1 gérmek amaciyla SH ve SI
modellerini kullanan iki ayr1 Kalman filtresi dogrudan uygulanmistir. Kestirim sonucunda
olusan izler Sekil 3.3 ile bir arada gosterilmistir. Sekilde goriildiigii gibi bu problem i¢in
sabit hiz modeli gercek hareketle uyumlu oldugu diizgiin kisimlarda goreceli olarak daha
iyi sonuc verse de genel olarak izi ¢ok hatali bir bicimde kestirmistir. Ikinci dereceden
dogrusal bir model olan sabit ivme modeli bu problem i¢in sabit hiz modeline gére daha iyi
bir sonu¢ verse de ani model gecislerinin oldugu yerlerde kestirim performansi

diismektedir.
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Sekil 3.3. Manevrali hareket i¢in Kalman filtresi kestirim sonuglari

Filtreler iki noktal1 baslatma yoOntemiyle baslatilmistir. Glriiltii kovaryanslari
Q = ql, ve R =100/, olarak tanimlanmistir. Farkli g degerleri i¢in 100 adimli Monte

Carlo benzetimi ile metre cinsinden hesaplanan ortalama hatalar Tablo 3-2 ile verilmistir.
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SH modelinin diisiik performans:t Tablo 3.2'den agik¢a goriilmektedir. Siire¢ gliriiltiisii
artirtldiginda hatalarin diistiigli gézlemlenmistir. SI modeli SH modeline goére daha iyi

sonuclar vermistir.

Tablo 3.2. Manevrali harekette dogrudan Kalman filtresi kestirim hatalari

q Seviyesi

Hatalar (m) | 0.1 0.4 1 4 9 25

OOH (SH) | 2472.95 | 1779.46 | 1371.55 | 901.99 | 659.01 | 434.00

OOH (SI) 495.92 | 335.73 |250.27 |173.04 | 140.67 | 119.19

KOK (SH) |2741.08 | 2023.44 | 1573.90 | 1084.66 | 806.59 | 561.28

KOK (SI) 185.55 | 107.67 | 82.54 62.02 66.23 | 81.23

GOH (SH) | 1261.44 | 877.59 | 733.18 |579.61 |471.32|324.65

GOH (SI) 185.55 | 107.67 | 82.54 62.02 66.23 | 81.23

Denklem (25) incelendiginde kovaryansi Q ile verilen yapay hatanin kestirim hata
kovaryansina eklendigi goriilebilir. Dolayisiyla biiyiik Q degerleri elde edilen ortalamanin
yani kestirilen durumun belirsizligini asir1 sekilde artiracaktir. Bunun yam sira ikinci
dereceden bir model kullanmak pozisyon hatasini azaltmaktadir. Bdyle bir model
kullani1ldiginda modelin uyusmadig kisimlarda diger parametreler i¢in asir1 hatali kestirim
yapilmaktadir. Ornegin sabit ivme modeli kullanilan durumda ucgagin sabit hiza yakimn
seyrettigi kisimlarda asir1 kestirim hatalar1 gézlemlenmistir. Ayrica ikinci dereceden bir
model veri iliskilendirme durumunda kap1 alanlarin1 gereksiz bir sekilde biiyiitmektedir ve

veri iligkilendirme problemine ek bir yiik getirmektedir.

Manevrali hedef takibi yontemlerinden uyarlanabilir seviyeli siire¢ giiriiltiisi
yontemi ve etkilesimli ¢oklu modeller yontemi bu probleme ayr1 ayri uygulanmistir.

Sonuglar Tablo 3.3 ile gdsterilmistir.



62

Tablo 3.3. Manevral1 hedef takip yontemleri igin kestirim hatalari

OOH (m) | KOK (m) | GOH (m)
Etkilesimli Coklu 118.85 140.67 61.76
Model
Uyarlanabilir Kalman | 658.87 836.26 462.32
Filtresi

Problem ani ve keskin manevralar i¢cerdigi i¢in uyarlanabilir filtreler yaklasimi hatay1
cok fazla diisiirememistir. Dogrudan Kalman filtresi uygulamasina goére daha iyi bir

performans sunmaktadir. Etkilesimli ¢oklu modeller filtresi manevrali hedef takibinde

etkileyici bir performans gostererek kestirim hatasini diigtirmustiir.

Tek hedef iizerinde veri iliskilendirme problemini incelemek iizere Boliim 2.5.3 ile
verilen senaryo incelenmistir. Bu senaryo icin kacirilan ve parazit 6l¢iimlerin var oldugu
bir ortamda sabit hizl1 bir hedef i¢in dogrudan Kalman filtresi ile kestirim yapilmistir. Veri

iliskilendirme yontemleri OVI ve SEYK ayr1 ayr1 kullamlmistir. Sonuglar elde edilen izin

bir boliimiinii gosterecek sekilde bir arada Sekil 3.4 olarak verilmistir.
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Kestirimler sonucunda konumlar kullanilarak kestirim hatalar1 6klidyen, karesel ve
geometrik olarak hesaplanmistir. Bu hatalar Tablo 3.4 ile verilmistir. Hatalardan OVI
yonteminin getirdigi matematiksel karmasaya ragmen kestirimde daha iyi sonuglar verdigi
goriilebilir. Ayrica Sekil 3.4 incelendiginde OVI yonteminin basaris1 goriilebilir. SEYK
yontemi her zaman en yakindaki 6l¢iimii segmektedir. Bu 6l¢iimiin parazit olma ihtimali

vardir. Buna karsin OVI yontemi tiim 6l¢iimleri olasiliksal olarak degerlendirmektedir.

Tablo 3.4. Veri iligskilendirme kestirim hatalar1

OOH | KOK | GOH

SEYK | 96.05 | 111.10 | 119.27

OVi |[84.87 |86.22 |84.36

Coklu hedefler iizerinde veri iliskilendirme ve manevrali takip problemini arastirmak
icin Boliim 2.5.4 ile agiklanan hava trafik kontrolii senaryosu kullanilmistir. Bu senaryo
icin ¢ok sayida parazit Ol¢im dretilmistir. Manevralar igin ECM yOntemi, veri
iliskilendirme i¢in BOVI algoritmas1 ve iz ydnetimi icin M/N ydntemi kullanilmistir. Bu
senaryo igin hedef takibi agir parazit altinda basariyla gergeklestirilmistir. Ornek olarak

650 zaman adimli kestirimin 470. zaman adiminda goriilen izler Sekil 3.5 ile

gosterilmistir.
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Sekil 3.5. Hava trafik kontrolii benzetimi kestirim sonuglari
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Sekil 3.5 benzetimin sonlarina dogru kaydedilen bir anlik bir durumu gostermektedir.
Sar1 noktalarla gosterilenler yanlis alarm veya yeni hedeflerden olusturulan gegici izleri,
yesil noktalar onayli izleri gostermektedir. Izlere ait hata degerleri gergek veriler

kullanilarak hesaplanmistir ve Tablo 3.5 olarak verilmistir.

Tablo 3.5. Hava trafik kontrolii problemi kestirim hatalari

OOH | KOK | GOH

Hedef ID: 21 61.18 | 75.71 | 52.68

Hedef ID: 22 62.42 | 73.61 | 21.55

Hedef ID: 6816 | 62.98 | 73.56 | 52.18

Tablodan goriilebilecegi gibi hata degerleri ECM ve BOVI yontemlerinin
birlestirilmesiyle olusan yontemle ¢ok diisiik seviyelerdedir. Birbirine yakin ¢oklu ve
manevrali hedefler i¢in olusturulan kavsak trafigi senaryosunda farkli bir benzetim
yapilmigtir. Bu senaryoda BOVI yontemi uygulandiginda izlerin birlestigi ve sistemin

isleyisinin bir noktada durdugu goriilmiistiir. Bu sorun Sekil 3.6 ile gosterilmistir.

20

Kuzey (m)

Sekil 3.6. Kavsak senaryosu iz birlesme problemi
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Dolayisiyla bu tiir bir problem i¢in BOVI yonteminin kullanilmasi uygun degildir.
Boliim 2.5.5 ile verilen senaryoda izlerin birlesmesi sorunundan kag¢inmak icin veri
iligkilendirme yontemi degistirilmistir. Bu senaryo i¢in GEYK yontemi kullanilarak hedef
takibi uygulamasi basariyla gerceklestirilmistir. Bu deney icin hesaplanan kestirim hatalar
Tablo 3.6 olarak verilmistir. Hatalarin genel olarak diisiik diizeyde oldugu goriilmiistiir. Bu
tablodan hareketle takip performansinin basarili oldugu soylenebilir. Kavsak senaryosu

hedef takibi uygulamasi 6rnek olarak Sekil 3.7 ile gosterilmistir.

Tablo 3.6. Kavsak benzetimi kestirim hatalari

Sekil 3.7. Kavsak Senaryosu Hedef Takibi 35. Adim

OOH | KOK | GOH OOH | KOK | GOH
Hedef 1 | 2.12 2.88 | 10.23 | Hedef 8 | 2.79 3.03 | 4.62
Hedef 2 | 2.02 265 | 6.25 | Hedef9 |2.55 2.81 | 448
Hedef 3 | 1.96 254 | 5.68 | Hedef10 | 2.74 3.00 | 4.90
Hedef 4 | 1.14 1.83 | 5.12 | Hedef 11 | 2.81 3.12 | 5.06
Hedef5 | 1.16 1.89 | 489 | Hedef12 | 1.16 191 | 4.74
Hedef 6 | 1.70 2.63 12.35 | Hedef 13 | 1.49 222 | 497
Hedef 7 | 1.75 2.73 12.91
Tarama#35
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4. SONUCLAR

Bu tezde hedef takibi problemi farkli agilardan irdelenmistir. Bu amacla uygulamada
olusabilecek bazi sorunlar1 igceren ¢esitli senaryolar diisliniilmiistiir. Bu senaryolar
dogrultusunda benzetim ile iiretilen hedef ve Olgiim verisi kullanilarak hedef takibi

gerceklestirilmistir. Farkli yontemlerin basarist incelenmistir.

Hedef takibinde Kalman filtresi oldukca popiiler olmasina ragmen kullanilmasi zor
bir aragtir. Deneylerde goriildiigii lizere filtre parametrelerinin her problem igin problemin
dogasina gore ayarlanmasi gerekmektedir. Bu parametreleri ayarlamak i¢in genel geger bir
yontem bulunmamaktadir. Deneylerde Kalman filtresinin yiiksek giiriiltii kovaryansi
seviyelerinde konum kestirimi olarak basarisinin arttig1 goriilmiistiir. Fakat yiiksek giirtiltii
seviyelerine ¢ikmak ¢ogu zaman sakincalidir. Deneylerde yiiksek giiriiltii seviyesinde
kestirim hata kovaryansi seviyesinin asir1 yiiksek oldugu goriilmiistiir. Bu kovaryans bir
anlamda kestirilen durumun kesinligini gosterdigi i¢in kestirim sonuclar1 iizerinde

giivensizlik olusturmaktadir.

Ikinci olarak manevrali hedef takibinde gercekci verilerle yapilan deneylerde
etkilesimli ¢coklu modeller filtresinin kestirim basaris1 agisindan en iyi sonuglar1 verdigi
goriilmiistiir. Uyarlaniml1 hale getirilen Kalman filtresi gercekei veriler i¢in performansi
goreceli olarak artirsa da anlamli bir basar1 yakalayamamaktadir. Dolayisiyla manevralarin
ani ve ¢ok sayida oldugu durumlar i¢in etkilesimli ¢coklu modeller yonteminin kullanilmasi
onerilmektedir. Az sayida ve yumusak manevralar igeren durumlarda uyarlanabilir filtre

yaklasimi islemsel basitliginden dolay: tercih edilebilir.

Tek hedef takibinde veri iligskilendirme {izerine yapilan deneyde olgiimleri olasiliksal
olarak degerlendiren OVI filtresinin en yakin komsu temelli SEYK filtresine gore daha
basarili oldugu goriilmiistiir. OVI filtresinin kestirim hatas1 daha diisiik bulunmustur.
Bunun yani sira deneydeki veriler igin OVI ve SEYK filtreleri performans olarak
birbirlerine yakin gozikmektedir. Dolayisiyla islemsel basitlik gerektiren ve diisiik

yogunluktaki durumlar i¢in SEYK filtresi OVI filtresine tercih edilebilir.
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Coklu hedef takibinde birlesik olasiliksal veri iligkilendirme yonteminin basarisi
acikca goriilmektedir. Fakat bu yontem c¢ok sayida hedef ve kapilari igine diisen ¢ok sayida
Olclim icin uygulanabilir degildir. Bu tiir durumlarda kombinasyonlarin sayis1 asir1 sekilde
ve geometrik olarak artacagi icin filtrenin ¢ok fazla hesaplama yapmasi gerekecektir. Bu
durum filtrenin islemi bir tarama siiresinde bitirememesine neden olabilmektedir. Hatta
asir1 durumlarda bu islemsel yiik islem yapilan donanima zarar verebilir. Bu tezde BOVI
yontemi hava trafik kontrolii i¢in uygulanabilir ve basarili olmasina ragmen kavsak trafigi
senaryosunda uygulanamamaktadir. Kavsak senaryosu i¢in en yakin komsu temelli GEYK
yontemi kullanilmis ve sorun ¢oziilmiistiir. Hava trafik kontrolii senaryosu BOVI ve ECM
yontemleri, kavsak senaryosu ise GEYK ve ECM yontemlerinin birlesiminden elde edilen

karma bir yontemle takip edilmistir.
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