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Ozet: Bu calismada Kalman ve Genisletilmis Kalman filtreleri kullanilarak hedef izleme gerceklestirilmistir. Bir
sonraki kestirim icin yeni elde edilen radar bilgisi ve onceki durum bilgisi kullanilarak gercek zamanli
uygulamalar: miimkiin kilabilen Kalman filtresi ve dogrusal olmayan uygulamalar icin de Genisletilmis Kalman
filtresi incelenmistir.

1. Giris

Radarla hedef izleme giiniimiizde askeri ve sivil uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Hedef izlemede
karsilasilan problemlerden bazilar1 hedefin bir ya da birden fazla olmasi ve siirekli manevralar yapmasi sonucu
hareket modelinin degismesi, hedef hareket modelinin dogrusal olarak elde edilmemesi ve biitiin bunlarin
sonucunda hedef izlemede izlenecek yontem ve dolayisiyla kullamilacak algoritmanin karmagik hale gelmesi
olarak gosterilebilir, ancak artan islemci hiz1 sayesinde bu problem ortadan kalkmis, incelenen Kalman filtresi ile
daha onceki ol¢iim degerlerini kullanan yontemler yerine sadece son kestirime ait degerlerin kullanilmasi ile
islem yiikii azalmistir.

2. Standart Kalman Filtresi

Standart Kalman filtresinde Markov zinciri temel alinmakta, bir sonraki durum kestirimi icin onceki durum
kestirimi ve yeni ol¢iim degeri kullanilmaktadir. Kestirim isleminde kullanilan durum vektorii; konum, hiz, ivme
gibi parametreleri icerirken hesaba katilan giiriiltii; islem ve ol¢iim giiriiltiisii olarak sifir ortalamali beyaz Gauss

giiriiltiisii seklinde modellenir. Durum vektoriinii X, ile ifade edersek X, = [xk Vi ]T denkleminde
X vey,, x ve y dogrultularindaki konumu gostermektedir. w, , O, kovaryansh sifir ortalamali normal
dagilima sahip islem giiriiltiisi w, ~ N (0, O, ), v, ise R, kovaryansh sifir ortalamali normal dagilima sahip
olciim giiriiltiisii olarak v, ~ N (0, R, ) seklinde modellenebilir. Herhangi bir k anindaki gercek ol¢iim degeri

ise 7 =H,x, +v, seklinde hesaplanabilir. Burada H, g6zlem modelini belirtmektedir.

Kalman filtresi 6zyineli bir algoritmaya sahiptir. Bir sonraki kestirim igin hareket bagintilarindan elde edilen
gecis matrisinden ve onceki kestirimden yararlanilir. Daha sonra ise radardan elde edilen, dl¢tim giiriiltiilii bilgi
yardimiyla dogrulama islemi gergeklestirilerek ikinci bir kestirim yapilir. Islemlerde kestirim hatasinin
kovaryansinin da etkisi vardir. Kestirim hatasinin kovaryansi ve tahmini 6l¢iim ile gercek 6l¢iim arasi farkin
kovaryans1 Kalman kazancini belirler. Kalman kazanci yeni tahminde radardan elde edilen dl¢iimlerin ne derece
etkili olacagini belirleyen katsayidir. Standart Kalman filtre denklemleri asagidaki gibi gosterilebilir: [1][2]

Rt = F X s P, ,=FP_, Fl+0, (1)
V., =z, —H, X, S, =H,P, H!+R, 2)

K, =P, H S, 3)
e = Xy + K, 5, P,=(-K,H )P, )

Burada durum gegis matrisi F, , ilk kestirim X, , ve hata kovaryansi P, ,, gercek &l¢iim ile tahmini 6lgiim

arasindaki fark y, ve kovaryansi S, , yeni tahminde radardan elde edilen lgiimlerin ne derece etkili olacagin
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belirleyen katsayi olan Kalman kazancit K, , sonug olarak elde edilen durum kestirimi )Acklk ve ilerki adimda bir

sonraki durum kestirimi igin kullanilacak hata kovaryansi P, , olarak gosterilmistir.

dt 1 0
},H:[l 0],():().01{0 1},R=IOO,

1
Simiilasyonda ilk degerler; F' = L) !

ilk durum vektorii = |:()j| , ilk kestirim hata kovaryans: = Q olarak alinirsa Kalman filtre performansi; hedefin

gercek, olciim ve tahmini konum degerleri ile Sekil 1°deki gibi gosterilebilir. Olgiim giiriiltiisii kiigiildiigiinde
gercek Olclim ile tahmini 6l¢iim farkinin kovaryansi azalacak, bu durumda Kalman kazanci artacaktir. Kalman
kazancinin artmasi ile bir sonraki durum kestiriminde 6l¢iimiin etkisi artacaktir. Sekil 2 ve Sekil 3’te 6l¢iim
giiriiltii varyansinin 100 ve 10000 kez Kkiiciiltiilmesi ile elde edilen sonuclarda da kestirimin 6l¢iim degerine
yaklastig1 goriilmektedir.

Ayrica, ilk kestirim hata kovaryansi kiigiildiikce Kalman kazanci azalacaktir. Kestirim hata kovaryansinin a ile
carpilarak kiiciiltiilmesi ile 6l¢iim degerlerinin kestirimdeki 6neminin azaldigi Sekil 4, Sekil 5 ve Sekil 6’da
goriilmektedir.

2. Genisletilmis Kalman Filtresi

Kalman filtresi ancak lineer hareket modelleri i¢in kullamilmakla birlikte lineer olmayan uygulamalar i¢in
Genigsletilmis Kalman filtresi kullanilabilmekte, lineer olmayan model lineerlestirilerek hedef hareketinin
kestirilmesi yolu izlenmektedir. Durum gecis matrisi ve gozlem modeli durum matrisinin dogrusal fonksiyonu
olmak zorunda degildir. [1][2]

Simiilasyonda F =-0.1x, + COS(xk) ve H = (xk )2, islem giiriiltii varyansi=0.01, olciim giiriiltii
varyansi=0.1 alinarak elde edilmis grafik Sekil 7°de gOsterilmistir.

3. Sonuclar

Standart Kalman Filtresi ile hedef izleme gerceklestirilirken en son kestirimden ve yeni Olclimlerden
yararlanilmakta, Kalman kazanci ile de 6lciimlerin kestirimi ne derece etkileyecegi belirlenmektedir. Hedefin
daha onceki hareketleri ile ilgilenilmediginden islem hiz1 yiiksek olan Standart Kalman Filtresi ancak dogrusal
hareket modelleri i¢cin kullanilmakta, dogrusal olmayan hareket modelleri i¢in ise Genisletilmis Kalman Filtresi
kullanilmaktadar.
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Sekil 1 Standart Kalman Filtre Performansi Sekil 2 100 kez kiigiiltme
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Kalman Filter Performance
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Extended Kalman Filter performance
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