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Ozet

Bilinen Geleneksel Kalman Filtresi dogru bir sistem modeli ve tam stokastik bilgi
gerektirir. Fakat, pek ¢ok gercek uygulamada sistem bilgisi tam olarak bilinmez veya
vanlis bilinir. Bu nedenle filtre iraksayabilir veya yanl tahminler elde edilebilir. Bu
wraksama probleminin giderilebilmesi icin filtreleme isleminde bazi degisikliklerin ve
gii¢lendirmelerin yapilmasi gerekir. Uyarlt filtre kavrami burada ortaya ¢ikar.

Bu ¢alismada, lineer olmayan durum-uzay modellerinde, eksik sistem bilgisinden
meydana gelebilecek problemlerin iistesinden gelebilmek igin yeni bir Uyarli Kokusuz
Kalman Filtresi onerilmis ve bir simiilasyon c¢alismasiyla tahmin sonuglart
degerlendirilmigtir.

Anahtar kelimeler: Kokusuz doniisiim, Kokusuz Kalman Filtresi, Uyarli Kalman
Filtresi.

Adaptive Unscented Kalman Filter

Abstract

The well known conventional Kalman Filter requires an accurate system model and
exact stochastic information. However, in a number of practical situations, the system
information is partly known or incorrect. In this situation, the filter may diverge or give
based estimate. To overcome the problem of divergence, it is necesary to made some
changes and robustness in filtering process. Here arises the notion of adaptive filter.

In this study, we propose a new adaptive Unscented Kalman Filter to compensate the
effects of incomplete information and the estimation results are evaluated with a
simulation study.

Keywords: Unscented transform, Unscented Kalman Filter, Adaptive Kalman Filter.
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1. Lineer olmayan durum-uzay modellerinde durum ve parametre tahmini

Kesikli zaman stokastik durum-uzay modelleri fen ve miihendislikte sik¢a kullanilir. Durum-
uzay modellerinde asil problem gozlenemeyen durum vektoriiniin  gozlem vektorleri
kullanilarak tahmin edilmesidir. Bu problem dik izdiisiim yontemi kullanilarak R. E. Kalman
tarafindan (1960) ¢o6ziilmistiir. Kalman Filtresi olarak bilinen bu yontem lineer durumda,
kurulan model sistem dinamigini tam olarak temsil ediyorsa durumun en iyi tahminini verir.
Fakat lineer olmayan durumda filtrenin optimalligi i¢in herhangi bir iddiada bulunulmaz. Bu
nedenle, son yillarda lineer olmayan model uygulamalarinda, durum ve parametre tahmini i¢in,
llerletilmis Kalman Filtresine gore daha iyi sonuc verdigi goézlenen Kokusuz Kalman Filtresi
kullanilmaya baglanmistir. Kokusuz Kalman Filtresinin temelinde lineer olmayan sistemler i¢in
ortalama etrafinda yer alan noktalarin bir kiimesinin deterministik olarak secilmesi esasina
dayanan kokusuz déniisiim teknigi vardir. Ilerletilmis Kalman Filtresinde yapilan lineerlestirme
islemi burada yapilmamaktadir.

Kalman Filtresinin iyi bir sekilde isleyebilmesi, durum-uzay modelinde yer alan matrislerin ve
giiriiltl siireglerinin istatistiklerinin tam olarak bilinmesine baglidir. Bununla birlikte pek ¢ok
gercek uygulamada bu 6zellikler tam olarak bilinmez veya yanlis bilinir. Bu nedenle filtrede
yanli tahminler elde edilebilir veya filtre iraksayabilir. Bu 1raksama probleminin giderilebilmesi
i¢in filtreleme igleminde bazi degisikliklerin ve giiclendirmelerin yapilmasi gerekir. Uyarli filtre
kavrami burada ortaya cikar.

Bu ¢aligmada, lineer olmayan durum-uzay modellerinde, ¢esitli nedenlerden dolay: filtrede

meydana gelebilecek iraksama probleminin giderilmesi igin yeni bir Uyarli Kokusuz Kalman
Filtresi 6nerilmis ve bir simiilasyon ¢aligmasiyla tahmin sonuglar1 degerlendirilmistir.

1.1.  [lerletilmis Kalman Filtresi

Lineer olmayan durum uzay modeli;

x(k+ 1) = f(x(k),u(k)) + w(k) (D
y(k) = g(x(K)) + v(k) 2
olsun. Burada f ( k) ve g(k) vektor degerli birinci dereceden tlirevlenebilir

fonksiyonlar, W(k) ve v(k)’ lar iliskisiz, kovaryans matrisleri sirayla Q(k) ve R (k)
olan beyaz giiriiltii stirecleridir.

#(0) =E(x(0)), P(0)=Var(x(0))

baslangi¢ degerlerine bagli olarak k=1,2,... icin Uyarh Ilerletilmis Kalman Filtresi
k =1,2,... i¢in asagidaki gibi verilir [2], [3],

9 3 *
P(klk—1) = a ([é (£(k - 1))] Pk —1) [é[:’c‘(f{ - 1))] Lk — 1)) 3)
#(klk —1) = f(2(k — 1)) 4)

-1

r|[8g -. a9 .. f
K0 POkl — D [g_i (20 1}}] [E (£(k - 1}}]1:(:; - 1}}[5@(;; _ 1}}] 5)
+Rlk—1
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P(k) = [J’— KO [ (30~ 13)]] P(klk —1) ©
&(k) = 2(klk — 1) + K(R)[y(k) — g(2(klk — 1))] (7)

1.2. Kokusuz doniisiim ve Kokusuz Kalman Filtresi
x rasgele degiskeninin f lineer olmayan fonksiyonu ile y rasgele degiskenine

doniistiiriildigi (y= f(x)) durum géz GOniine alinsin. Bu x rasgele degiskeninin

ortalamasinin x ve kovaryansinin P_ oldugu varsayilsin. Kokusuz déniisiim lineer

olmayan donlisim altindaki rasgele degiskenin istatistiklerini hesaplamak icin
gelistirilmis alisilmisin disinda bir doniisiimdiir. Sigma noktalar1 olarak adlandirilan

noktalarin kiimesi O0rneklem ortalamalar1 x ve Orneklem kovaryanslar1 P_ olacak
sekilde secilir. Lineer olmayan fonksiyon segilen her bir noktaya uygulanir ve dontisiim
altindaki noktalar ve bu noktalarin ; ve P, istatistikleri elde edilir [4]. Burada dikkat
edilmesi gereken bu noktalarin rasgele degil aksine deterministik bir algoritmaya gore
belirleniyor olmasidir. Bu doniisiim ile, x ortalama ve P_ kovaryanshi n—boyutlu x
rasgele degiskeni, 2n+1 tane agirliklandirilmis noktaya donistiiriiliir. Burada y,

deterministik ornekleme noktalaridir (sigma noktalar) ve i=1,2,...,n i¢in asagidaki

gibi segilir [4];
Yo =% ; Wuzxf(ﬂ+;¢j
X{_::E—F(M-'[H-I-K:]Pxx)i y Hi:lfz[ﬂ_l_x:]’i: 1,..._,'”-

X =I— (g (n+ x]F‘H)_

E—H

’ Hfi+n KZ[:TE-FK)’L n+1,..2n

Burada, k€ R ve ( (n+K) Pxx) , (n+1() P matrisinin karekokiiniin i. satir veya

siitunu ve ayrica W,, i. noktamn agirligidir. Ilerletilmis Kalman Filtresinin gelistirilmisi
olan yeni bir filtre bu anlatilan kokusuz dontisiim kullanilarak olusturulan Kokusuz
Kalman Filtresidir ve (1)- (2) ile verilen lineer olmayan durum-uzay modeli i¢in
Kokusuz Kalman Filtresi tahmini algoritmasi1 asagidaki gibi verilir [4];

Adim 1.

Xi(k—1) = i(k-1) , i=0
xi(f{,—1)=;(k_1j+[¢(n+xjp(k—1j]i . i=1,..n )
x:(k—1) =:'}[r'c—1:]—|—({(n—|—x]P[k—1])i_n , i=n+1,..2n

Adim 2.
Xi[klk—l:] :f[:l':'(k_lj) )

n (10)

2(klk — 1) =mek|k—1j
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< (11)
Plklk - 1) = Z W [kl — 10 — 20k |k — 101k — 10 — 20kl — 101" + (k)
=0
Adim 3.
¥ (klk —1) = #(k|k - 1) , i=0
Xi[klk—l]=:'}(k|k—1]+(1J[n—|-x]F‘[k—1])i . i=1,..,n 12

2l -1) =3l -1)+ (V@ +0Pk-1) , i=n+1,..2n

i—n

Y, (k) = g (x{ (klic - 1)) (13)
n (14)
§00) = ) Wx, ()

Zn (15)
B, () = Y WI¥() — 3K - 9 (] + R

o (16)
Py (8) = ) W, [, (klk — 1) — £kl — DI¥() — 5]
K0 = Py (0P52(0) (1)
2(k) = 2(elic - 1) + £ () ((6) - (1)) (18)
P(k) = P(klk — 1) — k() B, (k)K" (k) (19)

Adim 4. Yeni 6rnek icin Adim 1-3 tekrarlanir.

2. Durum ve gozlem kovaryanslarinin uyarlanmasi ile Uyarh Kalman Filtresi

Kalman Filtresinin iyi bir bi¢cimde isleyebilmesi, durum-uzay modelinde yer alan
matrislerin ve giiriltii stireglerinin kovaryanslarinin tam olarak bilinmesine baghdir.
Bununla birlikte pek ¢ok gercek uygulamada bu 6zellikler tam olarak bilinmez. Yani
modelle gercek arasinda her zaman bir farklilk olusur. Kalman Filtresinin
isletilmesinde yanlis onsel istatistiklerin kullanilmasi, sistem ve gézlem matrislerindeki
belirsizlik, biiyiik tahmin hatalarina ya da hatanin iraksamasina neden olabilir. Uyarl
filtrenin amaci bunu Onlemek ya da bu hatalar1 simirlamaktir. Filtrenin uyarli hale
getirilmesi islemi, ger¢ek veriye gore uyum saglanarak gerceklestirilir. Kalman
Filtresinin gelen veriye uyum saglayabilecek sekilde degistirilmesini saglayacak pek
cok yontem gelistirilmekle birlikte her seye uyarli bir algoritma yoktur. Bu boliimde,
lineer durum-uzay modelleri i¢in Almaigle and et. all. (2000) de verilen, durum giiriiltii
ve gozlem giiriiltii kovaryanslarinin uyarlanmasi ile olusturulan Uyarli Kalman Filtresi
anlatilacak ve bu yontem lineer olmayan durum-uzay modellerinde kullanilarak
Kokusuz Kalman Filtresinin bir uyarlanmasi elde edilecektir.

2.1 Gozlem giiriiltii kovaryansinin innovasyon dizisi kullanilarak uyarli tahmini,
Durum-uzay modeli,

x(k+ 1) = Ax(k) + w(k) (20)
v(k) = Hx(k) + v(k) (21)
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seklinde olsun. x(k)eR? sistem durum vektérii, y(k)eR" sistem gozlem vektorii

olmak tizere model varsayimlari ,

E(x(0)) = %(0),E(w(k)) = 0,E(v(k)) =0
Cov(x(0)) = E(x(0) — £(0))(x(0) — £(0))" = P(0)

ris k r k=j fq ke ' k=j
E(wliow' () = {00 R ClOF 0 ={"5’ ey

E(w(k)v'(j)) =0, E(x(0)w'(0)) = 0, E(x(0)v'(k)) =0

seklindedir. Buna gore Kalman Filtresi,

2(klk — 1) = AZ(klk — 1) (22)
2(klk — 1) = 2(k|k) + K(K) [y(k) — HE(klk — 1)] (23)
K (k) = P(klk — DH'(HP(klk — DH'+ R(K))™ (24)
P(klk —1) = AP(k —1)A" + Q(k — 1) (25)
P(k) = (1— K(K)H)P(klk — 1) (26)

esitlikleri ile verilir. Innovasyon serisi
d(k) = yv(k) — Hz(klk — 1) (27)

ile tanimlanmak iizere filtre optimal ise d(k) sifir ortalamali beyaz giiriiltii vektorii

olur.
E(d(k)d'(k)) = HP(klk — 1)H' + R(k) (28)

olur. Buna gore, optimal filtre durumunda, Ongoriilen innovasyon kovaryansi ile
innovasyon gozlemlerinden hesaplanan kovaryansin ayni olmasi gerekir. Innovasyon

kovaryansi elimizde oldugunda gozlem hatas1 kovaryansi R(k) bu formiilden tahmin

edilebilir. iInnovasyon kovaryansi innovasyon gozlemlerinden;

m—1 (29)
E(k) = E(d(k)d' (k) = %Z dk — i)d' (k — ©)

ifadesi ile hesaplanir, burada m hareketli pencere boyutudur. Buna gore; gézlem hatasi
kovaryanst R (k)

Rk)=C(k)— HP(klk —1)H' (30)
ile tahmin edilir [5].

2.2 Siireg giiriiltiisiiniin olceklendirilmesi ile Kalman Filtresinin uyarlanmasi,
Optimal filtre durumunda, Ongoriilen innovasyon kovaryansi ile innovasyon

gozlemlerinden hesaplanan kovaryansin ayni olmasi gerektigi ifade edilmisti. Buna
gore;
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S (31)
lz d(k —i)d' (k—i) =HE(k|lk— 1)H' + R(k)
m i=0

olmalidir. Eger, (31) esitligi saglanmiyor ise bu ikisi arasindaki farklilik P (k|k—1) ve/

veya R(k) nm yanlis tanimlanmasindan kaynaklanabilir. P(klk — 1) siire¢ giiriiltii
Ongoriisiiniin tahmini olsun. Siire¢ giiriiltii ongoriisiiniin tahmini ve gozlem glriilti
kovaryans matrisleri bilindiginde, Q(k) kovaryans matrisi asagidaki olgeklendirme

orani kullanilarak tahmin edilebilir;

trace{C(k)— R(k)}  trace {H (ﬂﬁ{k — 1A +Q(k— 1])[1“}

a = — = (32)
trace{HP(klk —1)H'}  trace {H (aB(k— 14" +Q(k - 1])5”}

Buna gore sezgisel adaptasyon kurali,

Qk—1) = Qk— 1)Va (33)

bi¢iminde tanimlanir. Ifadede yer alan karekoklii ifade diizgiinlestirme etkisi olarak
denkleme ilave edilmistir [5].

2.3 Durum ve gozlem kovaryanslarinin uyarlanmasi ile Uyarli Kokusuz Kalman
Filtresi

Birinci boliimde anlatilan Kokusuz Kalman Filtresi goz oniline alinsin ve gozlem ve
Olclim kovaryanslarinin  bilinmedigi varsayilsin. Bu durumda Kokusuz Kalman
Filtresinde bu kovaryans matrislerinin yanlis tanimlanmasindan kaynaklanabilecek
iraksamay1 ortadan kaldirmak i¢in, filtre Bolim 2.2 de verilen yontem kullanilarak

uyarlanabilir. Buna gore Kokusuz Kalman Filtresi esitliklerinde, Adim2’ de P(k|k —l)

esitligi yerine

_ (34)
Pkl - 1) = Z W kel — 10 — £kl — D1yl — 1) — 2(klk — 101" + Vag@(k)
=0
esitligi ve P, (k) esitligi yerine de
In _ (35)
B, () = Y WI¥00 - I - 9 (] + R
i=0
esitligi kullanilarak Uyarli Kokusuz Kalman Filtresi tahminine ulasilir. Burada;
trace {f[k] — R[k]}
0 = T = o r (36)
trace{X; 2, W, [¥; (k) — 3(K)][¥; (k) — #(k)]'}

dir.
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3. Deneysel ¢calisma ve Tartismalar

Kompartman Analizi bir biyolojik sistemin homojen kompartmanlara boéliindiigii ve bu
kompartmanlar arasinda metaryal alisverisi oldugu varsayimiyla birlikte kullanilan biyo
matematiksel modelleme yontemlerinden  birisidir. Kompartman  Modelleri
farmokinetikte kullanildiginda kompartmanlardaki materyal konsantrasyon degisimi
kendi farmokinetik parametresi ile zamana baglidir. Eger parametreler bilinirse uygun
farmokinetik denklemlerin uygulanmasiyla kompartmanlardaki konsantrasyon diizeyi
tahmin edilebilir. Fakat parametreler bilinmezse bunlarin tahmini problemi ortaya ¢ikar.
Parametre belirleme problemi lineer olmayan tahmin problemidir. Bu tahmin problemi
durum tahmin problemi ile birlikte ¢oziildigiinde lineer model lineer olmayan modele
doniisecektir. ilerletilmis Kalman Filtresi ve Kokusuz Kalman Filtresi lineer olmayan
sistemlerde durum tahmini i¢in kullanilan en yaygin tahmin yontemlerinden biridir.
Boliim 2.3” de dnerilen Uyarli Kokusuz Kalman Filtresinin, Kokusuz Kalman Filtresine
ve Ilerletilmis Kalman Filtresine gdére durum ve parametre tahmini icin performanslarini
karsilastirabilmek i¢in su sekilde bir kompartman modeli géz 6niine alinsin; sindirim
sistemine ( agizdan tablet olarak-kesikli, mideye siv1 akitarak-siirekli) verilen bir ilac,
mevcut miktarin ¢, oranini kan dolasim sistemine ve kanda bulunan ila¢ mevcut

miktarin ¢, oranini bagka yerlere aktarmaktadir.

u(t)

(ilag)
Mide o Kan dolagimi
x(t): ilag miktar X(t): ilag miktari

-

Bu sekilde verilen kompartman modelinin matematiksel modeli, At kiiclik bir zaman
aralig1 olmak iizere, fark denklemi sistemi bi¢giminde agagidaki gibi yazilabilir.

Sekil 1. Kompartman Modeli

x,(t+ At) = x, (t)At + u(t)At

x,(t+ At) = x,(t) + oy, (£)AL — e x, (E) At
xi(ﬂjrxz (uj

t yerine t=k At alinirsa ¢+ At = (k+1)A¢ olur ve

x,(t+ At) = x, ((k + 1)At)
x,(t+ At) = x,((k+ 1)At)

ve x(t) = Eig] olup,
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kAt
x(k) = {xl( )} gosterimi altinda,

x, (kAt)
xy(k+1) 1 —x5(k+ 1)At 0 o o][x:(k)
fx(k+ 1) (k+ 1)ar 1 —x,(k+ 1)At0 0]|x,(k)
.')'.'U{+ 1) - xa(k_l_ 1) - s 0 0 10 xa(k] (37)
x,(k+ 1) 0 0 0 1iLlx,(k)
yik)=[0 1 o0 0]x(k) (38)

durum-uzay modeli elde edilir [6]. Burada, At c¢ok kiigiik bir deger olmak iizere
ornekleme araligidir ve simiilasyon ¢alismasinda 0.01 olarak alinmistir. ¢, parametresi

ticlincli durum degiskeni ve ¢, parametresi dordiincii durum degiskeni olarak modele

eklenmis ve boylece lineer olan model lineer olmayan modele doniligmiistiir. Lineer
olmayan bu modelde durum ve parametre tahmini icin Ilerletilmis Kalman Filtresi ve
Kokusuz Kalman Filtresi yontemleri kullanilabilir. Tahminleri karsilagtirmak amaci ile
simiilasyon calismasinda parametrelerin degerleri,

a) X, (k) =0.7,x, (k) =0.3, k=1,2,...(parametreler zaman i¢inde sabit)

b x(k):{o.s . k=1,2,..40
’ 0.7 , k=41,42,..,100
x(k):{o.z . k=1,2,..,40

* 03 , k=41,42,..,100

(parametreler zamanla degisiyor)

olarak iiretilmis ve tahminlerin hata kareler ortalamasi hesaplanmistir. Her {i¢ yontemde
de baglangic degerleri ve kovaryanslari ayni alinarak sonuclar hesaplanmistir. Bu iki
ayr1 durum igin sonuglar asagida verilen Tablo 1 ve Tablo 2 ile 6zetlenmistir.

a) Tablo 1. Parametreler zaman i¢inde sabit iken hata kareler ortalamalari

Hata Kareler Ortalamasi
Tlerletilmis Kokusuz Kalman | Uyarh Kokusuz
Kalman Filtresi Filtresi Kalman Filtresi
X, 0.041473 0.015340 0.014873
X, 0.005537 0.002173 0.001927
X, (Cl) 0.004217 0.001891 0.001784
X, (Cz) 0.001183 0.000975 0.000597
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b) Tablo 2. Parametreler zaman iginde degisiyorken hata kareler ortalamalar1

Hata Kareler Ortalamasi
Ilerletilmis Kalman | Kokusuz Kalman | Uyarh Kokusuz
Filtresi Filtresi Kalman Filtresi
X, 0.164664 0.070023 0.025069
X, 0.060686 0.012322 0.011097
X, (Cl) 0.028797 0.013736 0.003216
X, (Cz) 0.002627 0.002051 0.001848

4. Sonuc¢

Simiilasyon c¢aligmasinin sonuglarindan da goriildiigi gibi Onerilen Uyarli Kokusuz
Kalman Filtresi ile tahmin edilen durumlarin hata kareleri ortalamalar1 ilerletilmis
Kalman Filtresi ve Kokusuz Kalman Filtresi ile elde edilenlerden daha diistiktiir. Yani,
Uyarli Kokusuz Kalman Filtresi ile elde edilen durum ve parametre tahminleri
Ilerletilmis Kalman Filtresi ve Kokusuz Kalman Filtresine gore gercek degerlere daha
yakindir.
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