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Oz

Bu ¢aligmada genisletilmis hedef izleme (GHI) problemi ele almmstir. GHI problemi klasik hedef izleme
probleminden farkli olarak, bir hedefin tek bir anda birden fazla 6l¢iime sebep olmasi durumunu inceler.
Bu varsayim altinda toplanan 6lgiimlerden, hedefin hem kinematik bilgileri hem de sekli kestirilir.
Literatiirde bu problemi ¢ézmeye yonelik yaklagik ¢oziimlii algoritmalar vardir. Ancak bu calismalarin
pek ¢ogu teorik alt yapisi zayif olan bulussal ¢6ziim 6nerileri igerir. Bu ¢alismada yiizeyi birden ¢ok elips
ile gosterilebilen bir hedefi takip eden ve hedefin seklini 6grenebilen beklenti maksimizasyonu (BM)
temelli yeni bir yontem gelistirilmistir. GHI problemi stokastik durum uzay modellerinde parametre
kestirimi problemi haline getirilmis ve pargacik filtresi kullanarak kestirim yapilmistir. Simiilasyonlarda
¢oklu elipsten olusan ve bilinmeyen sekle sahip bir genisletilmis hedef isabetle takip edilmis ve hedefin
sekli bagariyla kestirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Pargacik filtresi, Beklenti maksimizasyonu, Genisletilmis hedef izleme

Expectation Maximization Based Extended Target Tracking

Abstract

In this study, extended target tracking (ETT) problem is considered. The ETT problem, unlike the
classical target tracking problem, makes the assumption that a target generates more than one
measurement at a time. Both the kinematic state and the shape of targets are estimated from the
measurements collected under this assumption. In the literature, there are approximate solution algorithms
to solve this problem. However, many of these studies include heuristic approximations. In this paper, we
develop a new expectation maximization (EM) based method, which can track and learn the shape of an
extended target whose extent can be represented by multiple ellipses. For this purpose, we cast the ETT
problem as a parameter estimation problem in stochastic state space models, and perform estimation using
particle filters. In the simulations, an extended target with unknown shape consisting of multiple ellipses
is tracked accurately, and the shape of the target is estimated successfully.
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Beklenti Maksimizasyonu ile Genisletilmis Hedef Izleme

1. GIRIS
Hedef izleme, belli bir alanda hareket eden
nesneleri, sensorlerle elde edilen giriiltili

Ol¢limlere bakarak takip edebilme problemidir. Bu
Olciimler arasinda ¢ogu zaman yanlis alarmlar da
mevcuttur.  Geleneksel tekniklerde hedefler,
Olgtimleri merkezi etrafinda toplanmis noktasal
nesneler olarak modellenir ve tek bir anda sadece
bir 6l¢iim yarattiklart varsayimi yapilir [1]. Pek
¢ok radar uygulamasinda bu varsayim vardir.
Ancak gelisen sensor ve hesaplama teknolojileri
sayesinde hedeflerle ilgili tek 6lgiim yerine farkli
yansima noktalarindan toplanmis ¢oklu 6lgiimler
elde edilebilmektedir. Tek bir anda ayn1 hedefe ait
birden fazla Ol¢imi isleyebilen sistemlere
genisletilmis hedef izleme (GHI) sistemleri denir
[2]. GHI icin literatiirde ¢esitli yaklagimlar
Onerilmistir. Bu ¢aligmalar en genel haliyle tek bir
nesneyi basit bir geometrik sekille modellemeye
dayanir. Bu geometrik sekil dikdortgen, elips ya da
daire olabilir. Eliptik obje modellemesi igin son
yillarda yaygin olarak kullanilan  ydntem,
rastlantisal matris (RM) metodudur [3-4]. RM
metodunda bir hedefe ait Slglimlerin kovaryans
matrisi bilinmeyen bir Gauss dagilimindan geldigi
var sayilir ve bu dagilimin Kkovaryans matrisi
kestirilmeye ¢alisilir. Bu yaklasimin dogal sonucu
olarak, bu yontemle izlenen hedeflerin yiizeyleri
tek bir elips ile gosterilir. Bu yontemler
siirlandirict varsaymmlar altinda [3] ya da sezgisel
hesaplamalarla [4] c¢alismakta ve hedefe dair
detaylari, eliptik yaklagiklama ile
kaybetmektedirler.

Bu calismada birden fazla Ol¢iim yaratan
hedeflerin ¢oklu elipslerle modellenmesi ve
bdylece hedefe ait farkli yansima kaynaklarimin
daha isabetli takip edilebilmesi amaglanmistir. Bu

amact  gergeklestirebilmek  igin, istatistik
teorisindeki bazi tekniklerin en yeni halleri
kullanmilmigtir.  Coziim  Onerimiz  maksimum

olabilirlik kestirimi tizerine kuruludur ve bu
kestirimi bulabilmek i¢in beklenti maksimizasyonu
(BM) algoritmasi kullanilmustir.

BM algoritmast maksimum olabilirlik kestiriminde
oldukga yaygin olarak kullanilan bir metottur [5].
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Istatistik, biyoloji, sinyal isleme, yapay zeka ile
ogrenme gibi pek ¢ok alanda numerik
optimizasyon metotlar1 yerine tercih edilir [6-8].
BM algoritmasinin bir dezavantaji, bu yontemin
ancak tim veri toplandiktan sonra
uygulanabilmesidir. Genel durum uzay modelleri
parametre kestirimi icin BM kullanimi [9]
numarali referansta 6zetlenmistir. Pek ¢ok gergek
zamanl uygulamada kestirim probleminin aninda
¢oziilmesi gerekir. Son yillarda BM algoritmasini
bu tiir problemlerde kullanabilmek i¢in aninda veri
isleyen versiyonlart Onerilmistir [10-11]. Bu
yontemlerde veriler toplandik¢a kullanilir ve tim
veriyi saklamaya gerek yoktur. Bu yOntemin
dogrusal olmayan durum wuzay modellerinde
parametre ve durum vektoriiniin birlikte kestirimi
icin uyarlanmig hali [11] numarali referansta
anlatilmigtir.

BM algoritmasim GHI problemine uygulamak igin

uygun c¢ikarim  teknigi  kullanilmalidir. Bu
calismada bu amag¢ icin pargacik filtresi
kullanilmustir [12].

Makalenin geri kalam1 asagida anlatildigi gibi
diizenlenmistir. Bolim 2°de BM ve GHI
probleminin temel esitlikleri verilmistir. Yine bu
boliimde, iistel dagilim ailesi ve GHI de kullanilan
esleme degiskenleri tanitilmigtir. 3. bolimde,
durum uzay modellerinde anlik ve toplu BM
algoritmalarimin parcacik filtresiyle ger¢eklenmesi
ve anlik BM metodu ile GHI probleminin ¢dziimii
anlatilmigtir. 4. bolimde benzetim sonuglari, 5.
boliimde ise tartisma ve sonug verilmistir.

2. TEMEL DENKLEMLER

2.1. Beklenti Maksimizasyonu

BM algoritmasi  bilinmeyen parametrelerin
maksimum olabilirlik kestirimini bulmak i¢in
kullanilir. Algoritmanin detayli bir incelemesi [6]
numarali referansta verilmistir. Pek ¢ok problemde
olabilirlik  fonksiyonunu parametrelere  gore
maksimize etmek giictiir. BM algoritmasi bu gii¢
problemi yeni degiskenler tamimlayarak, daha
kolay ¢oziilebilen, birbiriyle ilintili iki kiigiik
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probleme indirger ve bu problemleri iterasyonlar
yaparak ¢ozer. BM algoritmasi bir deney sonucu
toplanmis verinin tamamini, veriler toplandiktan
sonra isleyebilen bir algoritmadir. Ancak, son
yillarda  verinin  tamaminin  toplanmasina,
saklanmasina ihtiya¢ duymayan; veri toplanirken
de kestirim yapabilen BM metotlar1 Onerilmistir
[10,11]. Biz bu yontemleri anlik (online) BM; tiim
veri toplandiktan sonra ¢alisan BM metotlarini da
toplu (batch) BM olarak adlandiracagiz.

2.1.1. Toplu BM

Toplu BM algoritmasini anlatmadan once bir
deney sonucu elde ettigimizi var saydigimiz
Olciimleri tamimlayalim (Esitlik 1),

Y={y1, s yn}. 1)

Bilinmeyen parametreleri 6 ile gosterirsek, bulmak
istedigimiz 6 kestirimi Esitlik 2°de verilmistir:

~B

b = argrenax Po(Yys -+ ¥,) @

Bir baska deyisle amacimiz ol¢iimlere en ¢ok
“uyan”  maksimum  olabilirlikli  parametre
degerlerini bulmaktir. Benzer bir sekilde, numerik
kolaylik  saglamasindan  dolayr  maksimum
olabilirlik  fonksiyonunun  logaritmasi  da
maksimize  edilebilir.  Pek ¢ok sistemde,
gozlenebilen  oOlgiimler, gbzlemlenemeyen
degiskenler ile olan iliskileriyle beraber
modellenir. Bu gizli degiskenleri asagidaki gibi
tanimlayalim,

X={x1, ..., Xp}

Bu degiskenler, gbzlemlenemeyen sistem yapisini
ve bu yapinin Ol¢iimlerle olan iligkisini agiklar.
pe (V) fonksiyonu maksimize edilirken, daha kolay
irdelenebilen pgy(Y,X) ortak olasilik fonksiyonu
kullanilabilir [6]. BM algoritmast bu ortak olasilik
yogunluk fonksiyonunu kullanarak bilinmeyen
parametrenin maksimum olabilirlik kestirimini
iterasyonlarla bulmaya ¢aligir. Algoritmanin m’inci
iterasyonunda Esitlik 3 ve 4’te verilen islemler

yapilir [6].
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B-Adim:

Q(e\em-L):Epem_l(xw){log PQ(X,Y)} 3)
M-Adim:

em: argmax Q (e‘em-l ) (4)

0

Beklenti, yani B-adiminda, tiim veri log-
olabilirliginin logpg(X,Y), gizli degiskenlerin
kosullu olasilik  yogunluk fonksiyonuna

gore( pg,,_, (X|Y)) beklentisi hesaplanir. Kosullu
olasilik fonksiyonu parametrelerin son tahmini
olan ve bir Onceki iterasyonda hesaplanan 6,,_;
parametre degerleri kullanilarak hesaplanir.

Maksimizasyon, yani M-adiminda ise, B-adiminda
hesaplanan beklenti fonksiyonu 6’ya gore
maksimize edilir [6].

BM algoritmasinin her iterasyonu sonunda yeni bir
parametre  kestirimi  bulunur.  Bulunan yeni
kestirim, bir 6nceki degerine gore, (2) numarali
esitlikte maksimize edilen Olgiimlerin olabilirlik
fonksiyonunu artirir ya da esit kilar [6], [13].

(3) ve (4) numarali esitlikler BM algoritmasinin
temel mekanizmasini tanimlar. Ardisik olarak B ve
M adimlarini tekrar eden algoritma, bir siire sonra
marjinal olabilirlik fonksiyonunun ekstremum
noktalarindan birine yakinsar [6].

B ve M adimlariin daha da kolay ¢oziilebilecegi
6zel durumlar mevcuttur. Bu makalede bu
adimlarin analitik ifadelerle c¢oziilebilecegi bir
gergeve tanimlayip, genisletilmis hedef izleme
problemini ¢6zmeyi amaglayacagiz. Asagidaki
kosullar saglandig1 takdirde B ve M adimlarinin
kolay ¢6ziimii miimkiin olmaktadir.
1. Tim veri olabilirligi pg(X,Y)’ nin {stel
dagilim ailesinden olmasi.
2. Tim veri olabilirliginin maksimum
degerinin analitik ifade edilebilmesi.

Birinci Ozellik B-adiminda, ikinci o6zellik ise
M-adiminda, Q(.) fonksiyonunun maksimumunu
saglayan 6 degerini bulmakta kolaylik saglar.

2.2. Ustel Dagihm Ailesi
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Olasilik dagilim fonksiyonlarmin bir sinifina

tekablil eden bu aileye ait olan dagilim
fonksiyonlar Esitlik 5’te verilen
parametrizasyonla gosterilebilirler [13].

py(x)=c exp({y(6), s(x))-A(0)) ©)

Bu ifadede ¢, 6’ya bagl olmayan bir fonksiyon;
(.,.) i¢sel carpim; s(x) tim data yeterli
istatistikleri, () ve A() ise 6’nin birer
fonksiyonlaridir.

Bilinen pek cok dagilim, iistel dagilim ailesi
mensubudur. Bu dagilimlara 6rnek olarak Gauss,
Poisson, Dirichlet ve Wishart dagilimlan
gosterilebilir. Ustel dagilimlar, sagladiklar1 pek
¢ok cebirsel kolayliktan dolay1 istatistik teorisinde
sik¢a kullanilir.

2.3. Genisletilmis Hedef izleme

GHI probleminde amag, noktasal olmayan ve
belirli bir yiizeyden oOl¢iimler iireten hedeflerin
dinamik durum vektorlerini ve Olgiim Yyaratan
yiizeylerini kestirmektir. Basit bir elipsin 6l¢iim
yilizeyini modellemede yetersiz kaldigi durumlar
igin bu ¢alismada bir 6rnegi Sekil 1°de gosterilen
¢oklu elips modeli 6nerilmistir.

40
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-30 -
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Sekil 1. Coklu elips GHI modeli. Bes alt-objeden
olugan bu 6rnek hedefte alt-objelere ait
olan dlgtimler “*’ ile gosterilmistir
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Bu modelde alt-obje olarak nitelendirilen elipslerin
her biri, birer yari-kesin art1 rastlantisal matris ile
tammlanir. K adet alt-obje oldugu varsayimi
K

altinda bu matrisleri {XL}H ile gosterelim. Ayni
elipslerin hedef merkezine (x5) olan uzakliklarint
{ui}ilile gosterelim. Bu tanimlar altinda, herhangi
bir k aninda bu hedeften gelen m,; adet 6lgiimiin
her biri (y,g) Esitlik 6°da verilen 6lgiim esitligini
saglar.

POk X ™)
K

=) A NGLxXD (©)

=1

Gauss karigimina karsilik gelen bu esitlikte,
N(a; b, X) a rastlantisal degiskeni i¢in b ortalama
degerli, ¥ kovaryansli Gauss dagilimmi
degiskeni ise [0,1] araliginda deger alan karigim
agirliklarim gosterir.  Bilinmeyen parametreleri
0={n'K ,ull(:K,Xll(:K olarak  tanimladigimizda
amacimiz durum vektérii x; ve 6’y1 beraber
kestirebilmektir.

Bu ortak kestirim problemini ¢6zebilmek oldukca
zordur. Zorluk sebeplerinin basinda, herhangi bir
anda elde edilen bir 6l¢iimiin (yjk)’nin hangi elipse
ait oldugunun bilinmemesi gelir. Bu problem, her
gelen oOlglimle ve zamanla karmasikligi artan,
kombinatorik bir problemdir.

Bir sonraki boliimde, hedef izleme literatiiriinde
esleme problemi olarak da bilinen bu problemi
¢Ozebilmek icin Onerilen esleme degiskenleri
anlatilacaktir.

2.3.1. Esleme Degiskenleri

Gelen olciimlerle alt-objeler arasinda eslestirme
yapabilmek icin k aninda gelen my adet dl¢limiin
her biri i¢in bir esleme degiskeni tanimlayalim.
j’inci 6lglim y{(i(;in bu degiskeni r{( ile gosterelim.
K adet alt-objenin oldugu durumda, r];(degiskenleri
1 ile K arasinda tam say1 degerler alirlar. Gelen
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olarak nitelendirilebilecek bu
hangi alt-objeye ait

Olclimiin  etiketi
degiskenler, Olclimiin
oldugunu gosterirler.

Bu varsayim altinda bir hedefe ait durum-uzay
modeli Esitlik 7 ve 8’deki gibi yazilabilir.

X =f(Xg-1)+ey (7)
v =h(x)+wi (1)) ®8)

Bu esitliklerde, x; hedefe ait durum vektorini;
f(.) durum vektoriiniin dinamigini; h(.) durum
vektoriinii  6l¢iimlerle iliskilendiren fonksiyonu;

ek~N(ek;0,Q) ve Wk(FJI;)NN<Wk,'ﬂ:€/]€,AX';€/]{), Gauss

dagilimina sahip bagimsiz beyaz rastlantisal
degiskenleri, Q siire¢ giiriltisii  kovaryans
matrisini gosterir. Bir 6l¢iimiin ’inci alt-objeye ait

olma onciil olasihgmi  Esitlik 9’daki  gibi
tanimlarsak,
P(I’kj =)=n, |e{l,..,K} C)]

ve h(.) fonksiyonunu h(x;) = xg olmak {izere
secersek, elde edilen Olglim esitligi Esitlik 6’da
verilen {m'}X, agirhiklariyla agirliklandirilmas,
Gauss karigimina karsilik gelir.

Esleme degiskenlerin tanimiyla beraber GHI
problem i¢in kullanacagimiz durum vektoriinii
kesikli ve siirekli degiskenlerin bir kombinasyonu
olarak z;, 2 [xI ri']" tanimlayabiliriz. Bir sonraki
kisimda bu degisken ve bilinmeyenler iizerinden

pargacik  filtresi  kullanarak  Anlik BM
algoritmasinin nasil gerceklenebilecegini
gorecegiz.

3. METOT

Bir onceki boliimde tanimlanan durum vektorii
z’y1 gizli  degisken olarak kullanarak, BM
algoritmasinin B-adiminda kullanilan ortak olasilik

yogunluk fonksiyonunu Esitlik 10°daki gibi
yazabiliriz,
pg (ZO:TsyO:T): HE=0 pe (Zk’yk| Zk1 ) (10)
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Bu ifadenin sag tarafinda yer alan her bir g¢arpan
Esitlik 11°deki gibi yazilabilir.
pe(zkayk| Zk-1 ):pe(yklzk)pg(zklzk-l) (11)

Bu ifade yine iistel dagilim ailesi mensubu
oldugunda asagidaki gibi ifade edilebilir.

Po (2 Vi 124) = Cexp(y(0),5(2 2.1, ¥i) — A)) (12)

Bu esitlikte C, 8°dan bagimsiz bir sabiti; ., .) igsel
garpimi; s(zk,zk_l, yk) tim  data  yeterli
istatistiklerini; w()ve A() ise 6’mmn bir
fonksiyonunu gosterir. Bu varsayimlara ek olarak
B-Adimmin maksimum degerinin analitik olarak
ifade edilebildigi durumlarda, Esitlik 3 ve 4’te
verilen BM algoritmasi iterasyonlar1 Esitlik 13 ve
14’teki forma doniisiir.

B-Adim:
1
Sn=1Ep, oo {21 8(zzicr, )} (13)
M-Adimi:
0 =@(S,,)=argmax[ (y(0),S,, }-A(0)] (14)
0

(14) numaral esitlikte ®(.) fonksiyonu, S,
yeterli istatistiklerini  kullanarak, M-adiminin
maksimum degerini saglayan 6 parametresini
kapali form ifade edebilen fonksiyondur.

3.1. Anhik BM

Toplu BM algoritmas1 tim olglimler  yg.r
toplandiktan sonra bu Olglimlerin  tamaminm
kullanarak gizli degiskenler z,; ve 6°y1

kestirmeye ¢alisir. Anlik BM algoritmasinda ise bu
kestirim, gelen her Ol¢iimle beraber, verilerin
toplandig1 sirada yapilabilir. Bu 6zellik, anlik
kestirim  gereksinimi olan gercek zamanl
uygulamalarda 6nem tasir. Toplu BM algoritmasi
uygun modifikasyonlarla anlik BM algoritmasina
cevrilebilir [10,11]. Anlik BM’da herhangi bir k
aninda sadece o ana kadar toplanan Olgiimler
(¥o.) kullanilir. Her bir zaman araligimda BM

149



Beklenti Maksimizasyonu ile Genisletilmis Hedef Izleme

iterasyonlar1 sadece bir kez yapilir. Esitlik 15°te
yardimc1  fonksiyon kullanarak Anlik BM
algoritmasi gerceklenebilir [11].

1
pk(ZO:k):EZE:l S(Ztszt-ls yt) (15)

Tanimlanan bu yardime1 fonksiyonla, yeterli
istatistikler Esitlik 16’daki integral ile hesaplanir.

Sk = ka (Zo:k) P, (ZO:klyO:k )dZO:k (16)

Yardimcir fonksiyon pg(zg.,) Ozyineli olarak

hesaplanabilir. (Esitlik 17)
P« (ZO:k ) = Yks(zk 1L Y )"' (1_Yk )pk—l (ZO:k—l) (17)

Agirliklandirilmis toplam  seklinde ilerleyen bu
Ozyineli esitlikler, zamana gore degisen adim
araliklariyla stokastik yakinsama varsayimlaria
uygun hale getirilmistir.  Agirliklandirmada
kullanilan {Yk}kzl adim araligt Y.y, >, Ve
Yl «/i <oo sartlarini sagladigi takdirde yakinsama
saglanir [11].

Bu uyarlama sonucu elde edilen anlik BM
algoritmas1 Esitlik 18a, 18b ve 18c’deki gibi
Ozetlenmistir.

B-Adim:
peH (ZO:k |y0:k) =

Po, . @, Yilzi 1) Po,, @ose1 You1)
[Po,, @ Yl Py, Cos Wosc ) dzg

(18a)

Py (ZO:k ) = YkS(Zk 1L Y )+ -7, )p(ZO:k—l) (18b)

S = J-pk (ZO*) Pe, (ZOIk |y0:k)dzo;k (18c)
M-Adimi:

(Esitlik 18d)

0, =@(S,) (18d)
150

3.2. Anhk BM ve Parcacik Filtresi

Yukarida verilen Anlik BM algoritmasi pek ¢ok
problem i¢in kapali form esitliklerle ifade
edilemez. Bu tir durumlarda, ilgili olasilik
yogunluk fonksiyonlarimin parcacik filtresi ile
yaklagiklanmasi  anlik  BM  algoritmasinin
gerceklenmesini miimkiin kilar. Parcacik filtresi
dogrusal olmayan durum uzay modellerinde sonsal
dagilimi bulmak i¢in kullanilir. Bu sonsal dagilim,
onceden  belirlenmis sayida pargactk ve
agirliklariyla Esitlik 19°daki gibi yaklasiklanir.

N

p(ZO:k |y0:k ) ~ ZWI(:)S(ZO:k - Z(()Il)< )

i=1

(19)

Bu yaklasiklamada kullanilan agirliklarin (W,Ei))
toplam1  1’dir, YN, W,Ei) =1. Bu agirlklar,
Ozyineli bir sekilde Esitlik 20°deki gibi hesaplanir.

@ pOrlZPE 1z )

(€3]
w.’ = ’ -
k =1 4@P1zY i

(20)

Bu esitlikte q(zl({i)\zl((i_)l,yk) o6nem fonksiyonunu
gosterir. Bu yaklasimla p, (z,) fonksiyonu da

yaklagiklanabilir. Bu durumda Anlk BM
algoritmasinin =~ B-Adimi  i¢in  gereken S
degiskeninin  kestirimi  Esitlik 21°deki gibi
hesaplanir.

SN wny (o (21)

Son olarak, kestirilen S, degiskeni, yeni parametre

degerlerini  bulmak  {izere, maksimizasyon
fonksiyonuna verilir. (Esitlik 22)
0,=0(S,) (22)

Algoritma-1°de anlik BM ig¢in kullanilan, ve dnciil
dagilimdan 6rneklem alan pargacik filtresinin akis
kodu verilmistir. Bu kod simiilasyon senaryosunda
kullanilmusgtir.

Algoritma-1: Anlik BM Parcacik Filtresi

C.U. Miih. Mim. Fak. Dergisi, 34(1), Mart 2019



Baslangic¢:

Her bir pargacik i¢in i=1, ..., N

- xh~p(x0)’leri 6rekle

- Baslangic agirliklarmi belirle w§ = N~1
Giincellemeler:

Herk=1,2, ..., igin,

- Her bir pargacik i¢ini =1, ..., N

Ornekleme:

ri“‘“(-), Xle—1~p(Xk | XL-laYk.l )‘

- Agirliklart giincelle: Wi= ]_[Jnl‘i p(yJk IrL’j,XL) Wi,

- Agirlik toplamlarimi 1’e esitle W]i(= ZNL

~1
i=1 Wk

- Her bir pargacik igini = 1, ..., N

Yardimei fonksiyonu (p},., ;) giincelle

P (201 )= 3(Zozicr -y ) (v )Py (Zhacr)
- Parametre Kestirimi yap

S =YX wPp® 6, = o(s,)

- Pargaciklar yeniden drnekle

3.3. GHI Probleminin Anhk BM ve Parcacik
Filtresi ile Coziimii

(7) ve (8) numarali denklerle ifade edilen
genisletilmis  hedef  modelinde  bilinmeyen
parametreler, her bir elipsi temsil eden ortalama
deger vektorleri ve kovaryans matrisleridir,

O={ul XL 12X, .., HEXE)
Bir 6l¢iimiin herhangi bir alt-objeye ait olma 6nciil

olasiliginin bilinmedigi durumlarda, bu degisken
de bilinmeyen parametrelere dahil edilebilir,

C.U. Miih. Mim. Fak. Dergisi, 34(1), Mart 2019
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e:{ull(’xllo ui,Xﬁ, EREE) HE’XII((’ Tcl:K}

Alogritma-1  de  anlatilmis olan  metodu
uygulayabilmek i¢in bilinmeyenlerin yani sira,
yeterli istatistikler s(z, z,_1,v,) Ve bilinmeyen
parametrelerle istatistikleri iligskilendiren
maksimizasyon fonksiyonunun ®(.) tanimlanmasi
gereklidir. Maksimizasyon fonksiyonu &®(.),
M-adiminda Esitlik 22’deki gibi hesaplanir.
Verilen modelde bilinmeyen parametreler yeterli

istatistiklerden  Esitlik  23a-23c  kullanilarak
hesaplanir.

I D i N 10))

iy, = (St S7) = 0 (23a)
ot N N §X(]) il Ad T

Xl =0(S5ST) = g’é(}_) A (23b)
#l = o($r) = b (23c)

T SED

§,f,§,’f,§,ﬁl degiskenleri Esitlik 21°de verilen

yaklagiklanmig  yeterli istatistikleri ~ gosterir.
Esitlik 17°de  verilen yardimci  fonksiyon
giincellemesini  yapabilmek i¢in gerekli olan

fonksiyon tanimlar1 Esitlik 24a-24f"de verilmistir.

sH(zk, zk-1,y1) = U = PD3* O, e = jo i) (24)
s%(zi, 2k-1,y1) = 1 = N5* (o, 1 = joyi) - (24b)
s™(zk) Zk—1, Y1) = 5" O, T = J, Vie) (24c)
§*C e = Jo i) = [y — h(x)] (24d)

X1 = Jo i) = [y — h(a)]ye — h(x )™ (24e)

§" (e = o yi) = 1(re = ) (241)
Bu esitliklerde 1(.) gosterge fonksiyonudur. Bu
fonksiyon, igindeki esitlik saglandiginda 1, diger
durumlarda 0 degerini alir. Bu fonksiyon sayesinde
istatistikler  her bir alt-objenin  bilinmeyen
parametreleri igin ayr1 ayri toplanir. Bu istatistikler
basite, [yx —h(x)] ve [yx — hOa)]ye — h(x)]”
degerlerinin her bir alt-obje igin ayr1 ayr
toplanmasina karsilik gelir.
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4. BENZETIM SONUCLARI
Bu bolimde algoritmanin  performanst  bir
simiilasyon  senaryosunda  test  edilmistir.

Simiilasyonda 3 elips ile temsil edilen bir hedef
yaklagik olarak sabit hizla hareket etmekte ve her
bir anda ylizeyi iizerinde ortalama degeri 9 olan
Poisson dagilimli Ol¢iimler vermektedir. Bu
hedefin sistem dinamikleri asagida verilen
esitliklerle ifade edilebilir [1],

X = Fxj_q + ey, yi = Hx, +wi (1)),

UL T

3 2 Tl I, TI

E{ekelz} = T32 2 = 02 I 2]1
7]2 TIZ 2 2

H=[, 0]

Bu esitliklerde I, ve 0,, 2x2’lik 6zdeslik ve sifir
matrislerini; X hedefin Kartezyen
koordinatlarindaki pozisyon ve hizint iceren durum
vektdriinii  (x,=[p} p,vi Vi]T); T degiskeni ise
ornekleme zamanini gosterir. Simiilasyonda T = 1
sn olarak kabul edilmistir. Simiilasyon uzunlugu

gosterim  kolayligt  igin  10sn  alinmustir.
Simiilasyonlarda  algoritma 1000  pargacik
kullanilarak  calistinlmistir.  Hedef  seklini

tanimlayan elipslerin merkezleri ve kovaryanslar
asagidaki gibi se¢ilmistir.

70

60 |

50|

40| -

«%ﬁ‘

30
r A}
' /
\
100 200

ylm]

20

o

o

-20

H= [8] N [(;] = [(5)] ’

Rl:[soo g]’Rf[fs 435]’R3:[-f,5 _45'5]

Sekil 2°de hedefin sekli ve pozisyonunun, gercek
(turuncu-kesikli) ve Kkestirilen  (mavi-siirekli)
degerleri gosterilmistir. Seklin en sol tarafina
tekabiil eden baslangi¢c noktasinda, hedefin sekli
heniiz bilinmemektedir. Bu anda var sayilan hedef,
Sekil 3’te goOsterilmistir.  Zaman igerisinde
toplanan Olciimlerle kestirilen gekil, gercek hedef
sekline basartyla yakinsamistir. Son andaki
kestirim  sonucu  Sekil 4’te  gosterilmistir.
Algoritma ¢iktisinda hedef seklini tanimlayan
elipslerin  merkezlerinin  kestirilen  degerleri,
kovaryanslarin kestirilen degerleri ile birlikte
asagida verilmistir. Bulunan degerler, Sekil 4’te de

gozlemlenebilecegi  lizere, gercek  degerlere
oldukga yakindir.

Az[l,os Az[o,4 _ 0,63]

M7 lo361° F27 la,61° M7 15,330

- [56,03 -1,041 —~ 17,12 426

=[Voa 15 % li2s 4zl

o_[6.81 -445

X7 445 5.75]

360 460 500 GdO

x[m]

Sekil 2. Test senaryosu sonuglar1
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y[m]

20
-30 -20 -10
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0 10 20 30

x[m]

Sekil 3. Senaryo baglangi¢ anindaki gercek (turuncu-kesikli) ve tahmini (mavi-siirekli) hedef sekli

75¢

401

L

560 570 580

590 600 610
x[m]

Sekil 4. Senaryo bitis anindaki gercek (turuncu-kesikli) ve tahmini (mavi-siirekli) hedef sekli

5. TARTISMA VE SONUC

Bu calismada dogrusal olmayan ve kombinatorik
zorluklar iceren bir GHI problemi igin BM
gercevesinde  yeni  bir  ¢ozim  metodu
gelistirilmistir. Onerilen yeni metot, diger GHI
¢oziimlerinin  aksine  bulugsal  yaklagimlar
icermemektedir. Yapilan simiilasyonlarda,
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algoritmanin takip ve sekil
sergilenmistir.

kestirim basarisi
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