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Oz

Bu calismada bir insansiz sualt1 aracinin alti serbestlik dereceli dogrusal olmayan matematiksel modeli elde edilmistir. Aracin
matematiksel model cevabindan aracin konum ve yonelim bilgileri elde edilmistir. Elde edilen konum ve yonelim bilgilerine
giiriiltii eklenerek navigasyon sensor verileri iiretilmistir. Uretilen giiriiltiilii sensor verilerinin kestirimi icin kokusuz ve
genisletilmis Kalman filtre algoritmalar1 kullanilmistir. Kokusuz Kalman filtresinde, sistem modeli i¢in insansiz sualtt
aracmin dogrusal olmayan modeli kullanilmigtir. Genisletilmis Kalman filtresinde ise sualti aracinin dogrusal olmayan
modeli belirli denge noktalarinda dogrusallagtirilmistir. Kokusuz ve genisletilmis Kalman filtresi kestirim sonuglari
karsilastirilmistir. Kokusuz Kalman filtre ve genigletilmis Kalman filtre kestirimlerine makine 6grenmesi olan Destek Vektor
Makinesi algoritmasi uygulanarak, giiriiltiiniin fazla oldugu durumlar i¢in, kestirimler iyilestirilmistir. Buna ek olarak, aracin
verilen bir kare yolu takip ettigi hareketi i¢in kokusuz Kalman filtre ve genisletilmis Kalman filtre kestirimleri
iyilestirilmistir. Tiim ¢alisma MATLAB/Simulink ortaminda yapilmistir.

Anahtar kelimeler: Genisletilmis Kalman filtre, kokusuz Kalman filtre, destek vektér makinesi, insansiz sualti araci,
matematiksel modelleme

Abstract

In this study, the nonlinear mathematical model of unmanned underwater vehicle is obtained in 6 degrees of freedom.
Position and orientation data of the vehicle are obtained from the mathematical model response of the vehicle. The navigation
sensor data are generated by adding noise to the obtained position and orientation information. Extended Kalman filter and
unscented Kalman filter algorithms are used to estimate noisy sensor data.. For the extended Kalman filter, nonlinear model
is linearized around the equilibrium points. For the unscented Kalman filter, nonlinear system model is used. The estimation
performance of extended Kalman filter and unscented Kalman filter are compared. Estimates data comes from Extended and
Unscented Kalman filter are improved by applying support vector machine (SVM) which is machine learning for situations
with high noise. In addition, unscented Kalman filter and extended Kalman filter estimates are improved for the given square
path. All this study is modeled in MATLAB/Simulink environment.

Keywords: Extented Kalman filter, unscented Kalman filter, support vector machine, unmanned underwater vehicle,
mathematical modelling

. GIRIS

Uzun yillardir insansiz araglarin takibinde dogru konum belirleme i¢in Kalman filtresi kullanilmaktadir. Kalman
filtresi konum belirleme algoritmalarinin temelini olusturmaktadir [1]. Insansiz araglarin gercek pozisyon bilgisi,
nesne konumu ve hareket kontrolii i¢in ¢ok dnemlidir [2]. Giiniimiizde konum takibi i¢in en iyi ydontem olarak
kiiresel navigasyon uydu sistemleri kullanilmaktadir [3,4]. Ancak konum belirlemede sensorler ile alinan
Olciimlerde giiriiltii ya da dis bozucu etki olmasi sebebi ile 6l¢iimlerin dogrulugu diigmektedir [5,6]. Kalman
filtresi ile Ol¢timler kestirilerek daha dogru konumlandirma bilgisine ulagilmaktadir [7]. Geleneksel Kalman
filtresi (KF), sistem modeli tam olarak biliniyor ve sistem dogrusal bir sistem ise uygulanabilmektedir [8].
Dogrusal olmayan sistemlerde kestirim performans: iyi degildir [4]. Dogrusal olmayan sistemler
dogrusallastirilarak konum bilgisi kestirimi i¢in genisletilmis Kalman filtresi kullanilmigtir [9,10]. Genisletilmis
Kalman filtresi (EKF) dogrusal olmayan sistemler igin, gec¢is matrisini ve Ol¢lim matrisini Taylor seri
acilimlarint kullanarak dogrusallastirir [5]. EKF gercek konum bilgisine yaklasmaktadir. Fakat tam olarak
gergek degeri kestirememektedir. EKF’nin bu dezavantajinin sebebi, dogrusal olmayan sistemlerin
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dogrusallastirilmasinda  yiliksek dereceli terimlerin
ihmal edilerek hataya sebep olmasidir [11]. EKF’de
dogrusallagtirma yaparken matrisini hesaplar [9].
Ancak yiiksek dereceli sistemlerde Jacobian
matrislerin elde etmek zordur. Bu nedenle EKF’ de en
iyi kestirimi veremez. Dogrusal olmayan sistemlerde

en iyi konum kestirimi i¢in dogrusal olmayan
sistemlere dogrusallagtirma yapilmadan
uygulanabilecek kokusuz Kalman filtre (UKF)

algoritmast gelistirilmistir [10].

UKF, EKF’ ye nazaran rastgele bir dagilimi tahmin
etmekten ise bilinen bir olasilik dagilimini tahmin
etmenin daha kolay olabilecegini savunur [2]. UKF,
dogrusallastirma yapmak yerine Kokusuz Doniistim
teknigini kullanarak sigma noktalarini1 hesaplar. Buna
ragmen EKF ile ayni islem yogunluguna sahiptir [12].
Dis bozucu etkisinin fazla oldugu ortamlarda UKF
performans1 azalabilmektedir. UKF performansini
iyilestirmek i¢in birgok farkli calisma yapilmistir
[13,14]. Mevcut c¢aligmalardan farkli olarak KF
cesitlerinin kestirimlerini iyilestirmek icin giiniimiizde
popiiller olan makine Ogrenmesi algoritmalari
kullanilabilir [15]. Makine Ogrenme algoritmalari
tahmin problemlerinde kullanilmaktadir. Makine
O0grenmesi, olusturulan veri setindeki giris ve ¢ikis
degerlerine gore tahmin yapabilen Dbilgisayar
algoritmalarinin genel adidir [16]. Bircok makine
Ogrenmesi algoritmasi vardir. Bunlardan biri Destek
Vektér Makinesi (SVM)’dir. SVM, Vapnik ve ark.
tarafindan  1995’te  gelistirilmistir [17]. SVM
algoritmasi hem siniflandirma hem de regresyon
problemlerini ¢6zmek igin kullanilan gii¢lii bir makine
O0grenmesi algoritmasidir [18]. SVM simdiye kadar
pillerin kalan 6mriinii tahmin etme, enflasyon tahmini,
konut fiyat tahmini gibi bir¢cok farkli alanlarda
kullanilmistir  [19-22]. Genel olarak siniflandirma
problemlerinde kullanilan SVM, regresyon igin
kullanilmas1 Smola ve ark. tarafindan ileri stirilmiistiir
[23]. Bu yontem Destek Vektor Regresyonu (SVR)
olarak adlandirilmaktadir. SVR algoritmasi, elektrik
yiik tahmini [24], gemi hareketini tahmin etmek igin
[25], filtre kestiriminin iyilestirilmesi [15] ve
giinlimiizde bir¢ok alanda kullanilmaktadir [26,27].

Bu c¢alismada insansiz sualti aracinin navigasyon
sensOr verisini, simiilasyon bazli iiretmek i¢in, aracin
6 serbestlik dereceli dogrusal olmayan matematiksel
modeli kullanilmistir. Elde edilen sensor verilerine
sifir ortalamali Gauss giiriiltiisii eklenmis ve KF
gesitleri  uygulanarak  durumlar  kestirilmistir.
Dogrusallastirilmig ara¢ modeline EKF, dogrusal
olmayan modele ise UKF uygulanmistir. UKF ve EKF
kestirim  performanslart  karsilagtirilmistir.  Cok
gliriltiilii (d1s bozucunun fazla oldugu ortamlarda)
sensor  verilerinde de filtre  performanslar
incelenmistir. Cok giliriiltlilii sensor verilerinde UKF
ve EKF kestirimlerinin performansi
kotiilesebilmektedir. Giiriiltilii verilerde daha dogru
konum kestirimi i¢in UKF ve EKF kestirimlerine
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makine 6grenmesi SVM algoritmas: uygulanmustir.
Uygulanan algoritma sonrasinda EKF kestirimlerinin
degisiklik gosterdigi, UKF kestirimlerinin ise iyilestigi
gbzlemlenmistir.

II. MATEMATIKSEL MODELLEME VE
SENSOR VERIiSI OLUSTURMA

Bir insansiz sualti aracinin dogrusal olmayan
matematiksel modeli Esitlik (1) ve Esitlik (2) de
tanimlanmustir [28].

M@ +CWv+DWv+gn) =t=u

n=Jmv

M: Aracin kiitle matrisi,

C: Merkezkag kuvveti ve Coriolis kuvveti matrisi,

D: Soniimleme matrisi,

g: Yergekimi ve suyun kaldirma kuvveti matrisi,

7: Girdi vektord,

v: Aracin dogrusal (v;) ve agisal hiz (v,)vektori,

n: Aracin dogrusal (7n;) ve agisal konum (7,)
(yonelim) vektori,

J: Koordinat ¢gevirim matrisi.

M
@)

Insansiz sualti aracinin matematiksel modeli igin,
aracin 6 serbestlik dereceli (DOF) dogrusal olmayan
modeli i¢in kullanilan vektorler Esitlik (3), (4) ve
(5)’te verilmistir [28].

=[] n3]" n=wyz" n=[06y]" (3)
v=[v,v;]" v =[wywl" v =[pqr]" 4
t=u= (AT F=Krz H=[KMN  (5)

Iticilerin iirettikleri moment ve kuvvetlerden olusan u
matrisi sistem girdisidir. Sekil 1’de bu galismada
kullanilan insansiz sualt1 araci verilmistir. Sekil 1’de
gosterilen aracta x ekseni yoniindeki (yatay konum)
hareketi ve z ekseni etrafindaki donmeyi (sapma agisi)
saglayan 2 tane yatay konumda itici bulunmaktadir, y
ekseni etrafindaki donmeyi saglayan 1 tane dikey
konumda itici bulunmaktadir [29].

Sekil 1. Bu calismada kullanilan insansiz sualt1 aract
(Zonguldak Biilent Ecevit Universitesi havuz
deneyinden)
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Bu c¢alismada, insansiz sualti araciin x ve y
eksenlerindeki konum bilgisi akustik bazli konum
Olglim sistemi olan ¢ok kisa taban hatli, (Ultra short
base line) USBL’den (GPS entegreli), yonelim bilgisi
ataletsel Ol¢glim sistemi, (Inertial Measurement Unit)
IMU’ dan alindigi, aracin z eksenindeki konumu araca
entegre edilen basing sensoriinden de alindig
diistinlilmistiir. Su isti aracina USBL/GPS in GPS
modiilii yerlestirilereck USBL’in 4 adet alici antenleri,
yerleri bilinen su isti aracinin 4  kdsesine
yerlestirilmistir (P1, P2, P3, P4).

USBL’in alic1 vericisi insansiz sualti aracina entegre
edilmistir. Insansiz sualti aracindaki alici-vericiden
gonderilen akustik ses sinyali su iistii aracindaki 4 adet
alic1 tarafindan cevaplanarak tekrar insansiz sualti
aracindaki alici-verici tarafindan alinmistir. Boylelikle
ses sinyal hizi ve sinyalin seyahat siiresinden her bir
anten ile insansiz sualt1 araci arasindaki mesafeler elde
edilmektedir. Yine bu mesafeler ayn1 zamanda SLAM,
es zamanli konum belirleme algoritmasindan elde
edilebilmektedir. Boylelikle dl, d2, d3, d4
mesafelerinin ayn1 zamanda akustik sinyalin hiz ve
seyahat siiresinin ¢arpimina esit oldugu disiiniilerek
insansiz sualti aracimin bilinmeyen konumu P(x,y,z)
elde edilir.

(x2 Sg 22) (x3,y3,23) (x4,y4,z4)

Sekil 2. Insansiz sualt1 aract navigasyonu igin
tasarlanan sistemin sematik gosterimi

Insansiz sualti aracmna yerlestirilen verici-alicidan
giden sinyal su istiindeki alicilar tarafindan
cevaplanarak tekrar sualti aracina ulagsmaktadir. Bu
gegen siireden ve ses hizindan faydalanilarak iki arac
arasindaki mesafe ve yonelim olgiiliir. Aracin konum
bilgisinin elde edilmesi i¢in en az 3 tane su Tsti
alicisina  ihtiyag  vardir. Bu  Olgiilen Dbilgilerden
faydalanilarak su altindaki aracin konumu hesap edilir.
Bu calismada aracin x eksenindeki konumu ile z
ekseni etrafindaki doniis agisin1 olusturmak igin
insansiz  sualti aracinin  matematiksel modeli
kullanilmistir. Modelden elde edilen gercek konum ve
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ac1 bilgilerine sifir ortalamali
eklenerek sensdr verileri tiretilmistir.

gauss  giiriiltiisii

I11. SENSOR VERILERININ KESTIRIMi
Bu c¢alismada insansiz sualti aracinin  model
cevabindan iretilen giriiltili sensér verilerini
kestirmek igin UKF ve EKF algoritmalari
kullamlmistir. Insansiz sualti aracimin  dogrusal
olmayan modeli i¢in UKF ve dogrusallastiriimis
modeli i¢cin EKF algoritmalar1  kullanilmistir.
Giliriiltiiniin fazla oldugu durumda, makine 6grenme

algoritmasi, KF  algoritmalarina entegre  edilerek
iyilestirilmistir.

3.1. Genisletilmis Kalman Filtresi

Geleneksel KF dogrusal olmayan sistemlere

uygulanamamaktadir. Dogrusal olmayan sistemlere
KF uygulayabilmek icin dogrusallagtirma yapmak
gerekir [10]. KF’nin dogrusal olmayan sistemlere
uygulanabildigi ilerletilmis formuna “Genisletilmis
Kalman Filtresi (EKF)” denir. Dogrusallastirma
yapmanin bir¢ok metodu vardir [30]. Bunlardan bir
tanesi diferansiyelleme metodudur. Bu c¢alismada,
EKF i¢in sistem modeli olarak, insansiz sualt1 aracinin
dogrusal olmayan modeli belirli denge noktalarinda
dogrusallagtirilarak kullanilmstir.

3.1.1. Insansiz sualti aracimin dogrusal hareket
denklemleri

Insansiz sualti aracimin dogrusal hareket denklemleri,
Esitlik (1) ve Esitlik (2) de belirtilen dogrusal
olmayan hareket denklemlerinin zamana gore degisen
bir referans yoriinge veya denge noktasi etrafinda
dogrusallagtirilmasiyla elde edilir. Burada referans
noktalart 7, (konum ig¢in) ve vy (hiz i¢in) olarak
almirsa Esitlik (1) diferansiyellenerek, asagidaki gibi
dogrusallagtirilir [28]. Ayn1 zamanda dogrusallastirma
yapilabilmesi i¢in aracin sabit hizda bir c¢alisma
noktasi segilip, bu noktada yer¢ekimi kuvveti ve
suyun kaldirma kuvveti terimleri ihmal edilir.

A,=v-vy=x; (referans noktasindan sapmayi1

gosterir) (6)

A,=n-n,=x, (referans noktasindan  sapmay1

gosterir) )

Mag+ E2 4,4 B 4 4 ZO s (8)
7 v n

My

Zamana bagimli dogrusallastirilmig dinamik hareket
denklemi Esitlik (9) da verildigi gibidir.

Mx;+ C(1) x; + D) x; + G() x, =7 )

. :BC(v)v _ oD(v)v _
Burada; C(1) = ¢ /W,D(t) . /Vom ve G
aé;—(”)/ seklindedir.

1 Tog)
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Esitlik (2) asagidaki gibi dogrusallastirilir:

4, =J(n,) 4, +J (von,) 4, (10)

J ony) A, =[I(n,+ 4,)-J(n,) ] v (11)

Zamana bagimli dogrusallastirilmis kinematik hareket
denklemi asagidaki gibidir:

Xo=JOx; +J @) x; (12)
Burada; J(1) =J(ny®) Ve J (1) =J (vo0), n,(1)
seklindedir. J* = 0 almarak zamandan bagimsiz model
Esitlik (13) da, x = Ax + Bu formunda olur.

EKF tasariminda Jacobian matrisleri hesaplanir. Bu
adim, Olgim matrisi (H) ve geg¢is matrisinin (F)
diferansiyellenmesiyle dogrusallastirilmasidir [30].

Xy

‘.|x2

Mcrpp MG
J 0

X
B .

|+
X2

M (13)
0

_ 0hCeh)

H,
k ox

(14)

X:Xk

Flh+1, k)= %"’/ (15)

= fk

EKF uygulamasinda, insansiz sualti araci hareket
denklemlerinin zamandan bagimsiz formlar1 dikkate
alimmigtir. Durum tahmini ayrik zaman gegis matrisi
ile Esitlik (16) daki gibi iliskilendirilir.

Xpe1= Py Xk (16)

KF’nin ayrik zaman formu Esitlik (17) de

sunulmustur [1].

2 3
p=e M=t FArT S+ 17)
Burada:
At =t~ 1 (18)
Zaman araligi olarak belirlenir [1].
Dogrusallastirmada ikinci derece terimler ihmal

edilmektedir [28]. Bu yiizden Esitlik (17) icin ikinci
ve daha yiiksek dereceli terimler ihmal edilir.

3.1.2.  Genisletilmis Kalman filtresi algoritmasi
Sistem modeli i¢in Esitlik (13) ve Esitlik (15)
kullanilmistir. Durum vektori x Esitlik (19) daki
gibidir.

X N2 N

/M v [ (19)
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Q matrisi, sistem giiriilti kovaryans matrisidir ve
kosegen matristir [1]. Bu ¢alismada 12x12°1ik
kosegen matris alinmistir. Insansiz sualti arac1 sistem
giriilti  kaynaklari;  insansiz  sualti  aracinin
matematiksel modelinden kaynakli konumda ve hizda
meydana gelen rastgele hatalardir. Her bir terim
sistem durumlarinin standart sapmalari ile orantilidir.

0, 0 .. 0

o o9, o :

=\, F . (20)
0 0 Q]Z]Z

Burada;

o Qu1, Q2 ve Qsszsirasiyla x, y ve z yoniindeki
hareketin sistem giirtiltiisiidiir.

o Qua, Qss ve Qes sirastyla x, y ve z ekseni
etrafindaki donme i¢in sistem giirtiltiistidiir.

o Q77, Qgs Ve Qgg sirastyla x, y ve z yoniindeki
hareket icin dogrusal hiz sistem giiriiltiisiidiir.

o Qio010, Q1111 Ve Qo1o sirastyla x, y ve z ekseni
etrafindaki donme igin agisal hiz sistem
giiriiltiistdiir.

Olgiim modeli igin z dlgiim vektdrii Esitlik (21) ve H
Ol¢tim matrisi Esitlik (23) daki gibi tanimlanmustir.

Zr= Hk - X (21)
z = |konum yonelim|” (22)

H matrisi 6l¢lim matrisidir ve birim matristir [1]. Bu
calismada 6x12’lik birim matris alinmstir.

e
=lo,

03
13

03
03

03

H 05

(23)

R matrisi 6l¢lim giiriiltii kovaryansidir ve kdsegen
matristir. Bu calismada 6x6’lik  kdsegen matris
almmistir. R matrisindeki kdsegen terimleri, her bir
dlglimiin varyanslaridir. Insansiz sualti araci dl¢iim
giriiltli kaynaklari; USBL/GPS kaynakli konumdaki
rastgele hatalar ve yonelim 6l¢iimiinde meydana gelen
rastgele hiz hatalaridir.

R;; 0 0 0 0 0
0 Ry, 0 0 0 0
{0 0 R;; 0 0 0
R= 0 0 0 Ry 0 0 (24)
0 0 0 0 Rss5 0
0 0 0 0 0 Rg
Burada;

« Ru1, Ry ve Rss sirasiyla x, y ve z yoniindeki
hareketin 6l¢lim giiriiltiisiidiir.

« Rus, Rss ve Res sirastyla x, y ve z ekseni
etrafindaki donme i¢in 6l¢iim giiriiltiisiidiir.
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EKF algoritmast da geleneksel KF algoritma
adimlarma gore isler. EKF algoritmasindaki fark,
sistem modeli i¢in yukarida belirtilen diferansiyelleme
ile  dogrusallagtirma  yapilmast ve  Jacobian
matrislerinin tiiretilmesidir. EKF algoritmasi asagida
sunuldugu gibidir. Bu algoritmada 1. ve 2. adim
zaman gilincelleme (sistem yayilimi) asamasidir.
Sonraki adimlar 6lgiim giincelleme asamasidir.

1. Durum tahmini hesapla.

Spr = 6.3 (25)
2. Hata kovaryansi hesapla.

Py =¢p P ¢l +0, (26)
3. Kalman kazancini hesapla.

-1

K, =P,. Hi.(H,.P,.Hf +Ry) (27)
4. Durum tahminini giincelle.

$er = S HKe b (S )] (28)
5. Hata kovaryansin1 giincelle.

Pi=(I-K¢. Hy). P, (29)

3.2, Kokusuz Kalman Filtresi

EKF, dogrusal olmayan sistemlere uygulanabilir.
Ancak dogrusallastirma yapmak iki dezavantaja neden
olur [28]. Bunlardan birisi yiiksek dereceli terimlerin
ihmal edilmesidir. Bunun sonucunda ger¢ek degerden
istenilmeyen derecede uzaklagan filtreler olusabilir.
Ikincisi, Jacobian matrislerinin bazi uygulamalarda
tiretilmesine gerek yoktur. Ancak her uygulama igin
Jacobian matrislerini tiiretmek uygulamada 6nemli
zorluklara yol agar [8]. EKF’ nin bu dezavantajlarini,
UKF ortadan kaldirmigtir. UKF’ nin ¢aligsma prensibi,
rastgele bir olasilik dagilimini tahmin etmektense
bilinen bir olasilik dagilimini (Gaussian) tahmin
etmenin daha kolay oldugudur [31]. UKF, dogrusal
olmayan sistemlere dogrudan uygulanabilmektedir.
UKF, kokusuz doéniisim metodu kullanilarak
uygulanir. Kokusuz doéniisiim dogrusal olamayan bir
doniisiim geciren rastgele degiskenin ortalama ve
kovaryanslart hesaplamak i¢in kullanilir [32]. Birgok
kokusuz doniisiim teknigi vardir. Bu c¢aligmada,
karekok kovaryans tipi kullanilmistir. UKF’ deki
ikinci 6nemli husus ise sigma noktalaridir. Sigma
noktalari UKF kestiriminde bir onceki 6lglimiin
istatistiginden elde edilen aracin olabilecegi muhtemel
konumlardir. Ornek olarak, sigma noktalar1 Sekil 3’de
gosterilmektedir.

Sigma noktalarindan olusan S matrisi 2n+1
boyutundadir. Burada n durum matrisinin boyutudur.
Sigma noktalarmin ortalamasmin agirh@t wm Ve
kovaryansinin  agirhigt  we'  dir.  Ayrica sigma
noktalarinin ortalamasi durum vektér tahminini,

varyansi ise hata kovaryans matrisini ifade eder [1].
Sigma noktalar1 Esitlik (30), Esitlik (31) ve Esitlik
(32) gibi elde edilir:

Sigma noktasi
S, 7Y

Sigma noktasi

s
J\é'

Sekil 3. Sigma noktalari

So=Xx,i=0 (30)
Si=J_c+\/(n +K sig) P, ,i=12 ..,n (31)
Si=x- ,(n +K sig) . P, i=ntl .., 2n (32)

Kokusuz doniigiimde, 6lgekleme parametreleri bulunur
ve bu oOl¢ekleme paremetlerinin modele uygun bir
sekilde belirlenmesi filtre performansini artirir. K_sig,
Olcekleme parametresi, sigma noktasinin orijine
konumlandirilmig X rastgele degiskeninden ne kadar
uzaklasabilecegini kontrol eder [2].
Ksig=a’. m+1)-n (33)
Burada, a, birincil dl¢ekleme parametresidir. Sigma
noktalarmin X etrafindaki  yayilimimi  belirler.

Genellikle 10" < a < I seklinde kiiciik ve pozitif
bir sayt segilmelidir. Cilinkii istenilen durum, X
degerinden uzaklagmamaktir. A, ticlinciil

6l¢eklendirme parametresidir. Genellikle 0 veya 3-n
seklinde belirlenir [32].

1

Wi = We = 2. (n+K sig) (34)
¢ Ksig 2

wh =t (14 ) (35)
n K _sig

WlO’ - (K _sig +n) (36)

Burada, f, ikincil dlgeklendirme parametresidir ve X’
in Onceki dagilimlarmin bilgisini dahil etmek igin
kullanilir ve Gauss dagilimlari i¢in en uygun 2 alinir
[32]. UKF’deki ilk adim hata kovaryans matrisinin (P)
karekokiiniin alinmasidir. Ardindan sigma noktalari,
hata kovaryansinin karakokii ve Olgeklendirme
parametreleri dogrultusunda hesaplanir. Daha sonra
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durum  Kkestirimi  hesaplanmasinda  kullamilarak
algoritma isleyisi KF ve EKF’deki gibi devam eder.

3.2.1. Kokusuz Kalman filtresi algoritmasi

UKF tasariminda, insansiz sualti aracinin Esitlik (1)
ve Esitlik (2) deki dogrusal olmayan hareket
denklemlerinden yola ¢ikilarak asagidaki dogrusal
olmayan durum uzay modeli ede edilir. Durum se¢imi
ve 6l¢lim modeli EKF’deki gibidir.

X1
.|x2

Dogrusal olmayan durum uzay: gdsterimi asagidaki
gibi olur:

_|-a" reep+pey 0

[l=|regmen

. |+
X2

-1
-M
0

e[ EW | (37)

X =A(X)x + B(x)u + f{x) (38)

olur. UKF algoritmasi1 asagida

Burada; f= 'g(;ﬂ)|

sunuldugu gibidir. Bu algoritmada 3. 4. ve 5. adim
zaman giincelleme (sistem yayilimi) asamasidir.
Sonraki adimlar 6l¢iim giincelleme agamasidir.

1. Baslangic degerlerini belirle.
X = E[xo] (39)
. T
Py = E[(x9"Xp)(xo-%0) | (40)
2. Sigma noktalarini belirle.
S =[5, %+ J (1 + K sig) Py, %, - \/ (n+Ksig) Py (41)
3. Durum tahmini hesapla.
21’:+1 = ¢k- Sk1 (42)
& =SEgw” . i (43)
4. Hata kovaryansini hesapla.
2n
C A A A ¥ A T
Py :Z w . Ger %) Riees %) + 0 (44)
=0
5. Olgiimii formiile et.
D= H. Riv) (45)
2n
Ve :Z W’(m) j}t,k-l (46)
i=0
6. Kalman kazancini hesapla.
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2n
P, :Z W,-(C) : (j\/i,k-l 'j\}k) (j}i""I_j}k)T+ .

(47)
i=0
2n r
P, :Z W (& ) (yl,’k_] -yk) (48)
i=0
K,=P,.P,"’ (49)
7. Durum tahminini giincelle.
X =% +Kc. z-3) (50)
8. Hata kovaryansini giincelle.
Pi=P.-(K;.P,. K) (51)
3.3. Destek Vektor Makinesi
Destek  vektor makinesi (SVM), tahmin ve

siniflandirma problemlerinde kullanilan popiiler bir
makine 6grenmesi algoritmasidir [33]. Simiflandirma
problemlerinde daha sik kullanilan SVM, regresyon
problemlerinde kullanilmasi1 Smola ve ark. tarafindan
onerilmistir [23]. SVM, Sekil 4’teki gibi girig-¢ikis
iliskisi dogrusal ve dogrusal olmayan problemlerde
kullanilabilir.

a) Dogrusal SVM b) Dogrusal olmayan SVM
Sekil 4. Tek boyutlu SVM

D = {xI, yl), (x2, y2), ..., (xi, yi)} den olusan bir
egitim seti olsun. Burada xi giris degiskenleri, yi ise bu
girislere denk gelen ¢ikis degiskenleridir.

SVM’de amag¢ verilen giris degiskenleri ile ¢ikis
degiskenleri arasindaki baglantiyr kurmaktir. Yani
SVM algoritmasi xi’ler ile yi’lerin iligkisini en dogru
sekilde olusturulacak fonksiyonu bulmaktadir. SVM
bu baglantiy1 kurarken Esitlik (52) da verilen J
maliyet fonksiyonunu minimize eden optimizasyon
problemini ¢zmektedir.

Maliyet fonksiyonu (J):
] m .
J= 3l +C. 2 € +&) (52)

Kisitlar:
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y, - (w.x)-b<et, (53)
w.x)+b-y <e+ & (54)
& E 20, i=l..m (55)

Burada, C parametresi sifirdan biiyiik bir say1 olup
Sekil 4’deki kesikli c¢izgilerin araligmin boyutunu
belirlemek ig¢in kullanilmaktadir. C parametresinin
belirlenmesi veri setine gore degisiklik
gostermektedir. Bu yiizden deneme yanilma yoluyla
tespit edilmektedir. & ve fj ise aykir1 gozlemlerin
kesikli c¢izgiye olan mesafelerini belirtmektedir. ¢
sifirdan biiyiik bir say1 olup kullanici tarafindan
belirlenmektedir. Esitlik (53)° deki b katsayisi
olusturulan fonksiyonda algoritmanin belirledigi bir
sabit sayidir. w ise verilen xi giris degiskenleri ile
carptlacak  sayr  olup  algoritma  tarafindan
belirlenmektedir. Sekil 5°te goriildigi gibi UKF
kestirimlerini iyilestirmek i¢in SVM algoritmasinin
egitimi, UKF kestiriminden elde edilen veriler ile
yapilmistir. SVM egitiminde kullanilan veri seti 3 adet
sigma noktasi, UKF kestirimi ve insansiz sualti
aracinin matematiksel modelinden alinan gergek deger
olmak {iizeri her bir 6rnekleme araligi icin 5 farkl
veriden olusmaktadir.

Gergek Deger
UKF 'l
Kestirimi
iI]SEI]SI.Z
Sualty FTN
(+ UKF VM ——
_—'srm; Mo . w
S I Kestirim
L Sigma
O Noktalan
I.lGiir[ilt[i |

*,

vq_F-'/.
Sekil 5. SVM/UKEF blok semasi

Sekil 6’da gosterildigi gibi EKF kestirimlerini
iyilestirmek i¢in ise SVM algoritmasinin egitimi, EKF
kestiriminden elde edilen veriler ile yapilmistir. SVM
egitiminde kullanilan veri seti, EKF kestirimi ve
insansiz sualti aracinin matematiksel modelinden
alinan gercek deger olmak iizeri her bir 6rnekleme
aralig1 i¢in 2 farkli veriden olugmaktadir.

Gergek Deger
insansiz l
Sualti EKF
Arag ° Kestirimi ] _I}(e stirim
Modeli

Sekil 6. SVM/EKF blok semasi
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IV. SIMULASYON SONUCLARI

Bu calismada kullanilan insansiz sualtt aracinin sag ve
sol fiticilerine esit kuvvet uygulayarak ileri yon
hareketi analizi, sag ve sol iticilere farkli kuvvet
uygulayarak ise sapma agisi (yaw) analiz edilmistir.
Buna ek olarak, insansiz sualt1 aracinin belirtilen kare
bir yolu takip etmesi saglanmistir ve bu kare yol takip
hareketi icin, olusturulan filtrelerin basarimlari
karsilastirilmistir.

Bu c¢alismada insansiz sualti aracimin  farkli
giriiltiilerdeki  konum ve  yOnelim  hareketi
incelenmistir. Sekil 7 ve Sekil 9°da farkli giiriiltiilerde
aracin ileri yon hareketi i¢in, matematiksel model
cevabindan elde edilen x eksenindeki ger¢ek konum
bilgisi ile EKF (sar1 ¢izgi) ve UKF (mavi ¢izgi) ile
SVM (kirmiz1 ve yesil ¢izgi) algoritmalardan elde
edilen konum kestirimi gosterilmistir. Sekil 8 ve Sekil
10°da x konum kestirimindeki elde edilen mutlak hata
grafikleri UKF (mavi ¢izgi), EKF (sar1 c¢izgi),
SVM/UKF (kirmizi ¢izgi) ve SVM/EKF (yesil ¢izgi)
icin verilmistir. Mutlak hata kestirilen veri ile aracin
model cevabindan elde edilen gergek veri arasindaki
fark olarak tanimlanmistir. Sekil 8 ve 10° da
goriildiigii gibi az giiriiltiilii ve ¢ok giiriiltilii durumda
en disik hata SVM/UKF algoritmasi ile elde
edilmistir.

Sekil 11 ve Sekil 13°de farkli giiriiltiilerde aracin
sapma yon hareketi igin, matematiksel model
cevabindan elde edilen sapma agis1 (siyah c¢izgi) ile
EKF (sar1 ¢izgi) ve UKF (mavi ¢izgi) ile SVM
algoritmalardan (kirmizi, yesil ¢izgi) elde edilen
sapma agist kestirimleri sunulmustur. Sekil 12 ve
Sekil 14’te sapma agis1 kestiriminde elde edilen
mutlak hata grafigi verilmistir. Sapma yo&nelim
hareketi i¢in, az giiriiltiili ve ¢ok giriltili durumlarda
SVM/UKEF algoritmanin en diisiikk hataya sahip oldugu
Sekil 12 ve 14 ‘te goriilmektedir.

—Gergek Konum
—UKF

EKF
_SVMUKF

x konum (m)

EKF

30 45

0 5

10 15 20 25

zaman (s)
Sekil 7. Zamana bagl ger¢ek x konumu ve
kestirimleri (az giirtiltiilii durum)

35 50
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14

12

10

hata (m)

o N & O @

zaman (sn)
Sekil 8. x konum kestirimi i¢in mutlak hata (az
giiriiltiili durum)

—Gergek Konum
—UKF
EKF
80
—SVMyr

60

100

m)

x konum (

40

30

0 10 20 40 50
zaman (s)
Sekil 9. Zamana bagl gergek x konumu ve
kestirimleri  (gok giiriiltiilii durum)
40 -
——UKF iis
EKF A
30 [——SVYMyke MAI‘,'\AA/-:‘."
SVM MY W
€ el A AT
EZO ',Y“I’V:‘ v
e § LYY J
VR
BLAh LT
10 ] fl v
0 10 20 30 40 50
zaman (sn)
Sekil 10. x konum kestirimi i¢in mutlak hata (cok

guriiltiili durum)

S
o

=3 %ﬁg y
& Y ms =@ @5 = 2 @ w
% 20
s ’ [—Gergek K
—Gergek Konum
g 10 I—UKF
o EKF
@ 0 i_svmu,(F
SVM
-10 | EKF
0 10 20 30 40 50

zaman (s)
Sekil 11. Zamana bagli sapma ag1s1 ve kestirimleri

(az giiriiltiili durum)

hata (rad)

zaman (sn)

Sekil 12. Sapma ag1s1 kestirimi i¢in mutlak hata (az
gurtiltilii durum)
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80— ———
—Gergek Konum
—UKF

607 exr

_SVMUKF

40

sapma agisi (rad)

-20 : :
10 20 30 40 50
zaman (s)
Sekil 13. Zamana bagh gercek sapma agist ve
kestirimleri
(cok giiriltiilii durum)
40
——UKF |
EKF ,;}‘:f\
30 |—SVM ¢ it Vit
g (el g MO
7:520 n ‘..\"v':' v
T A MY J
= Madan ¥ Y
1ot W1
AoV
o't - s Mo
(¢] 10 20 30 40 50

zaman (sn)
Sekil 14. Sapma agis1 kestirimi igin mutlak hata (gok
giiriiltiili durum)

Az giriltili ve c¢ok giiriiltiilii ortamlarda her bir
algoritmanin mutlak hatasi analiz edilmistir. Mutlak
hata her bir algoritma tarafindan kestirilen veri ile
aracin model cevabindan firetilen gercek veri
arasindaki farktir. Tablo 1 de, az giriltilii ve ¢ok
giriiltili  durumlarda EKF, UKF, SVM/UKF ve
SVM/EKF algoritmalari ile aracin kestirilen x konumu
ve gergek x konumu arasindaki mutlak hata
verilmistir. Buna ek olarak, EKF, UKF, SVM/UKF ve
SVM/EKF algoritmalar ile aracin kestirilen sapma
acist ve gergek sapma agisi arasindaki fark (mutlak
hata) verilmistir. Tablo 1’dende goriildiigii gibi hem
az glriltili hem de ¢ok giiriiltiili durumda en dogru
sonu¢ SVM algoritmasinin UKF ye entegre edildigi
durumdur.

Tablo 1. Filtre kestirimler i¢in mutlak hata degerleri

MUTLAK HATA
ALGORITMA
x-Konum | y-Konum Sapma
Agist
SVMukr 1,529 m 2,0977 m 0,1254 rad
SVMekr 2,6819 m 2,3262m 0,1509 rad
Bu g¢alismada SVM ile iyilestirilmis filtrelerin

bagarimlar1 x ve y eksenlerinde 75m X 75m olarak
verilen kare yol hareketi igin karsilagtirilmistir. Aracin
verilen kare yolu takip edebilmesi kontrolciiler ile
uygun girdi bilgileri iretilerek saglanmigtir. Verilen
kare yol i¢in iyilestirilmis filtre kestirimleri Sekil 15°te
verilmigtir. Sekil 16 ve 17°de sirasiyla x eksninde
alinan yol ile y ekseninde alinan yola ait mutlak
hatalar verilmistir. Sapma agist i¢in iyilestirilmis filtre
kestirimleri Sekil 18 verilmistir. Sapma agisina ait
mutlak hatalar SVM/UKF ve SVM/EKF igin Sekil
19°da verilmistir.
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Sekil 15. Kare yol icin filtre kestirimleri
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Sekil 16. Kare yol i¢in x ekseninde alinan yol (x) i¢in
mutlak hata

200
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Sekil 17. Kare yol igin y ekseninde alinan yol (y) i¢in
mutlak hata
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Sekil 18. Kare yol i¢in sapma agis1 kestirimleri
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Sekil 19. Kare yol i¢in sapma ag¢isinin mutlak hatasi

75

Tablo 2 de aracin takip ettigi kare bir yola ait
SVM/UKF ve SVM/EKF algoritmalarma kestirilen
konum (x, y) ve sapma agisina ait mutlak hatalar
verilmigtir. Mutlak hata kestirilen veri ile aracin model
cevabindan elde edilen gercek veri arasindaki farktir.
Tablo 2’den de gorildiigi gibi SVM/UKF’nin
dogrulugu SVM/EKF’ye gore daha biiyiiktiir.

Tablo 2. Kare yol kestirimi i¢in mutlak hata degerleri

. MUTLAK HATA
ALGORITMA konum [ konum | sapma
(x) v) aisi
SVMukr 1,529 m 2,0977 m | 0,1254 rad
SVMEkr 2,6819m | 2,3262m | 0,1509
V. SONUC

Matematiksel modeli elde edilen insansiz sualti
aracinin ger¢ek konum ve yonelim bilgilerine giiriiltii
eklenerek navigasyon sensor verisi iiretilmistir. Bu
sensor verilerinden konum ve sapma agis1 kestirimi
icin UKF, EKF algoritmalar1 uygulanmistir.
Sonuglardan UKF’nin kestirim performansi daha iyi
oldugu gorillmektedir. Cok giiriiltiilii ortamlardaki
UKF ve EKF kestirimlerini iyilestirmek igin farkli
makine &grenmesi algoritmalar1 test edilmigtir. Test
edilen algoritmalardan en iyi sonucu veren SVM
algoritmas1 UKF ve EKF kestirimlerine uygulanmustir.
Iyilestirilmis filtre kestirimlerinden basarimi en
yiksek olan SVMuke (SVM algoritmasi ile
tyilestirilmis UKF) algoritmast oldugu
gbzlemlenmistir. Bunun nedeni, SVM algoritmasinin
veri setini olusturmak i¢in veri g¢esitliligi UKF
algoritmasinda mevcuttur. SVM veri setini UKF
algoritmasi ile olustururken UKF kestirimi ve sigma
noktalar1 kullanilmistir. Ancak SVM veri setini EKF
ile olustururken sadece EKF filtre kestirimi
kullanilabilir. Bu nedenle ¢ok giiriiltiilii ortamlarda
bile SVMukr algoritmasi gergege yakin konum ve
yonelim kestirimi yapabilmektedir. Iyilestirilmis filtre
basarimlarin1 daha iyi karsilastirmak i¢in insansiz
sualti aracinin verilen kare bir yolu takip etmesi
saglanmigtir. Verilen bu kare yolda da SVMukr
algoritmasinin ~ gergege  daha  yakin  oldugu
goriilmektedir. Tim c¢alisma MATLAB/Simulink
ortaminda gergeklestirilmistir.

Gelecek calismada, sualti araci ile denizde gercek
navigasyon deneyleri yapilarak alinan 6lgiimlere bu
calismadaki algoritmalar uygulanarak
karsilagtirtlacaktir.
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Bu calisma 119E037 nolu TUBITAK 1001 projesi
dahilinde desteklenmistir.

Bu yaymin bir kismi, genisletilmemis kismi ASYU
2020 konferansinda sozlii olarak sunulmustur.
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