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In this study, we adapt the Converted Measurements Kalman Filter (CMKF) algorithm to the scalar-weighted
interacting multiple model (SIMM) algorithm to minimize the estimation errors in target tracking problems.
The proposed method has been tested on heavy maneuvering-target under high measurement noise. The
following graphs depict the estimation errors of the SIMM-KF, IMM-CMKEF and the proposed SIMM-CMKF
algorithm. The peaks in the graphs occur during the target maneuvers. Especially when non-maneuvering
cases, the estimation error of the SIMM-CMKEF algorithm is lower than the other algorithms. As seen from the
figures, the Kalman filter has a lower estimation error during the maneuvers. Since the target maneuvers occur
only rarely unlike from this demanding test scenario, the overall tracking performance of SIMM-CMKF
algorithm is better than the other algorithms.
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Figure A. Comparison of RMSE performance of SIMM-CMKEF to those of a) SIMM-KF and b) IMM-KF

Purpose: In this research, it is aimed to develop an algorithm with a low calculation-cost and estimation error
for target tracking systems.

Theory and Methods:

In this study, the scalar-weighted interacting multiple model (SIMM) algorithm based on fusion criteria is
adapted to the proposed Converted Measurements Kalman Filter (CMKF) algorithm to eliminate the bias
caused by coordinate transformations.

Results:

The proposed algorithm has been tested in dense maneuvering and high measurement noise scenarios in three
dimensions. Test results show that the proposed method has smaller estimation errors than the IMM-CMKF
algorithm and SIMM-KF algorithm, which are extended to three dimensions in this study.

Conclusion:
The proposed algorithm called SIMM-CMKEF has a smaller estimation error and low computational cost.
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Donitistiiriilmiis 6l¢timler Kalman filtresi tabanli skalerle agirliklandirilmis etkilesimli
¢oklu model
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ONECIKANLAR
e Radar 6lgiimlerinin kiiresel koordinatta olmasi durumu i¢in SIMM-CMKEF algoritmasinin 6nerilmesi
e  SIMM-KF ve IMM-CMKEF algoritmalarindan daha az mesafe hatasina sahip kestirim yapilmasi
e  Hesaplama yiikiiniin az olmasi nedeniyle ger¢ek zamanl calisabilmesi

Makale Bilgileri OZET

Arastirma Makalesi Bu ¢alismada hedef takibi i¢in, flizyon kriterlerine dayali Skalerle agirliklandirilmis Etkilesimli Coklu Model

Gelis: 30.06.2018 (SIMM) algoritmasi ile koordinat doniigiimlerinden kaynakli sapmanin azaltilmasina yonelik one siiriilen

Kabul: 07.04.2019 Déniistiiriilmiis Olgiimler Kalman Filtresi (CMKF) algoritmas1 ézelliklerinden yararlanilarak birden fazla
hedef hareket modelinin kullanimina olanak saglayan yeni bir Etkilesimli Coklu Model (IMM) algoritmast

DOL onerilmistir. Onerilen algoritma yogun manevrali ve yogun giiriiltiilii senaryolarda test edilmistir. Onerilen

10.17341/gazimmfd.439384  algoritmanin, dlgiimlerin polar/kiiresel koordinat olmast durumunda literatiirdeki SIMM-KF ve IMM-CMKF
algoritmalarindan daha az mesafe hatasina sahip oldugu gésterilmistir.
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Scalar-weight interacting multiple model based on converted measurements Kalman filter

HIGHLIGHTS

e  Proposed a novel algorithm called SIMM-CMKF for radar measurements in spherical coordinates
e Smaller estimation error compared to SIMM-KF and IMM-CMKEF algorithms
e  Suitable for real-time tracking systems due to low computational cost
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Hedef takibi, hava savunmasi, navigasyon, hava trafik
kontrolii, robotik, goriintii igleme, uzay gibi hem askeri hem
de sivil alanlarda bir¢ok uygulamaya sahiptir. Hedef takip
sistemlerindeki farkli algoritmalarla, radarlardan algilanan
sinyaller araciligiyla ilgili hedefe ait konum bilgisine
ulagilarak, hedefin bir sonraki zaman araliindaki konumu
kestirilmeye c¢alisilmaktadir. Sinyal igleme maliyetlerinin
diismesi ve analog sayisal ceviricilerin fiyatinin azalmasi
sebebiyle radarlar atmosferik arastirmalar ve giivenlik gibi
birgok farkli alanda uygulama imkani1 bulmustur[1].

Hedef takip sistemlerinin, ger¢ek zamanli galisabilecek
kadar hizli olmasi1 ve ayni zamanda hedef konumunu en az
hata ile kestirmesi beklenir. Takip sistemlerinde, Olgiim
giiriiltiileri, hedefin manevralar1 ve sensor Ol¢iimlerinin
koordinat doniisiimiinden kaynakli sapmalar1 takip
performansin1  olumsuz etkilemektedir. Hedef takibi
algoritmalari, bu durumlar dikkate alinarak gelistirilmelidir.

Takip performansimi olumsuz etkileyen bu sorunlardan biri
olan koordinat doniisiimlerinden kaynakli sapmanin
azaltilmast i¢in literatiirde Déoniistiiriilmiis Ol¢iimler Kalman
Filtresi (CMKF) ve bu filtrenin tlirevleri 6ne stiriilmiistiir [2-
6]. Uygulamaya yonelik farkli CMKF algoritmalart
gelistirilmistir. Ornegin, Doppler radarinin kullanildig
sistemler i¢in Doppler dl¢iimlerinin kullanilmas: durumunda
Déniistiiriilmiis  Doppler  Olgiimler Kalman  Filtresi
(CDMKEF) kullanirken, Gauss Karigtmi (GM) kestirim
algoritmasi  kullanilmast  durumunda ~ GM-CDMKF
algoritmas1 kullanilmaktadir [7, 8]’de yine Doppler
olgtimleri icin Istatistiksel Kaynastirilmis Doniistiiriilmiis
Olgiim Kalman Filtresi (SF-CMKF) gelistirilmistir. [9]’da
ise SFCMKEF, faz dizinli radarlardan alman 6l¢iimler igin
geligtirilmistir. [10]’da ise geleneksel agirlikli en kiigiik
kareler  flizyonu  kullanilarak CMKF  algoritmasi
degistirilerek one siiriilmektedir.

Hedefin manevra yapmasi hedef takibini giiclestiren
konulardan biridir. Pratikte hedef sabit ivime veya sabit hiz
gibi sadece tek bir modele uygun olarak hareket
etmemektedir. Hedef bazen sabit hizli, bazen sabit ivmeli,
bazen de manevra yapan bir davranis sergileyebilmektedir.
Dolayistyla, birgok hedef takip algoritmasinda varsayildigi
lizere hedef hareketi tek bir model kullanilarak
modellendiginde takip performansi diigmekte, birden fazla
modelin birlikte kullanilmas1 ise takip performansini
iyilestirmektedir. Bu amagcla, birden fazla hedef hareket
modelinin kullanilmasina olanak saglayan Etkilesimli Coklu
Model algoritmast  kullanilmaktadi[11, 12]. IMM
algoritmasi, bir¢ok farkli uygulamada kullanilmaktadir.
Ornegin, [13]’te parazit yankili ortamda yer araglarinin
takibi i¢in IMM ve Entegre Olasiliksal Veri iliskilendirme
(IPDA) yontemleri birlestirilerek yapilmaktadir. Kontrol
sistemlerindeki IMM uygulamasina 6rnek olarak ise, [14]’te
robot durus kestirim sistemi gelistirilmesi ve bu amagla
Kokusuz Kalman Filtresi (UKF) tabanli IMM filtresinin

kullanilmas: verilebilir. [15]’de IMM tabanli genigletilmis
nesne takipgisi otonom araglar i¢in One siiriilmektedir.
[16]’da manevrali hedef takibi igin gelistirilmis uyarlamali
IMM filtresi kullanilmustir. [17]°de ise manevrali hedef
tespitinde IMM-KF algoritmasinin performansini artirmak
i¢in sinir ag1 yonteminden yararlanilmustir. [18]’de ise IMM
algoritmasina uyarlanan CMKF ve UKF algoritmalar1 iki
boyutta  hedefin  manevra  yapmast  durumunda
karsilagtirtlmis  ve  IMM-CMKF’nin  performansiin
manevralarda IMM-UKF’den daha iyi oldugu gosterilmistir.

Bu ¢aligmada, skalerle agirliklandirilmig IMM algoritmasina
CMKEF algoritmas1 uyarlanarak SIMM-CMKEF algoritmasi
Onerilmigtir. Onerilen yontemde, koordinat
doniigiimlerinden kaynakli sapmalarin giderilmesi i¢in
CMKEF algoritmasi ve birden fazla hedef hareket modelinin
kullanilmasina olanak saglayan IMM algoritmalari
kullamlmistir. Onerilen yontem, [18]°deki IMM-CMKF ve
[19]’daki SIMM-KF algoritmalart ile {i¢ boyutta
karsilastirilmig ve Onerilen yontemin daha az hataya sahip
oldugu gosterilmistir.

Bolim 2’de, CMKF, IMM ve SIMM algoritmalari, Bolim
3’te, bu calismada Onerilen CMKF algoritmasinin SIMM
algoritmasma uyarlanmast anlatilmistir. Bolim 4’te, test
senaryolar1 ve elde edilen sonuglarin analizi sunulmustur.
Boliim 5, yapilan ¢alismay1 6zetlemekte ve varilan yargilar
sunmaktadir.

2. CMKF, IMM ve SIMM ALGORITMALARI
(CMKF, IMM and SIMM ALGORITHMS)

Bu béliimde, CMKF, IMM ve IMM algoritmasina alternatif
olarak One siiriilen SIMM algoritmas: hakkinda bilgi
verilmektedir.

2.1. CMKF Algoritmasi (The CMKF Algorithm)

Birgok takip yonteminde sensorler dlglimleri polar/kiiresel
koordinatlarda almaktadir. Bu durumda radardan alinan
menzil, yanal a¢1 ve diisey ac1 (13, 0,,, @) Olgtimleri, Es. 1,
Es. 2 ve Es. 3’te belirtildigi gibi modellenmektedir.

Ty =T +7 1)
0,=6+80 )
Pm =90+ 3)

Esitliklerde yer alan r gercek menzili, 8 yanal ag¢1 degerini
ve ¢ diisey ag1 degerini; #, 8 ve @ ise ortalamasi sifir,
varyanslar1 sirastyla o2, of ve qu, olan Gauss Ol¢iim
giiriiltiilerini temsil etmektedir.

Olgiimlerin kiiresel koordinatlarda olmasi ve giiriiltiiniin
kiiresel  koordinatlarda  toplamsal  giiriilti  olarak
modellenmesine karst Kalman filtresi (KF) kullanilmasi
durumunda durum denklemlerinin kartezyen koordinatlarda
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taniml1 olmasindan dolay1 6lgtimler, Es. 4’te belirtildigi gibi
kartezyen koordinata doniistiiriilmektedir. Bu durumda
6l¢timlerin beklenen degeri hesaplandiginda Es. 5’te verilen
esitlik elde edilmektedir [6].

X 17, €0S0,,COS P,
yal= [ 11, SinB,, oS P, 4)
Zo T Sing,
xS, r+ COS(9 + 9) cos(p + @)
Elym|=E|(r+7) sin(0 + &) cos(ep + §)
c ~ . ~
Zm (r + 7) sin(ep + @)
e=96/2e=%/2rcosOcosg
=E| e796/2~9%/2rsinfcosg ®)

622
e~%/2rsing

Goriildigii tizere beklenen degerlerde, hedefin ger¢ek menzil
ve ac¢1 degerlerinin yaninda bir yanlilik c¢arpani
bulunmaktadir. Bu durumda sapma etkisi olugsmaktadir. Bu
ise Kalman filtresinin sifir ortalama degerli Gauss giiriiltiisii
varsayimina aykirt durum olugturmaktadir [2, 3]. Bu etkiyi
azaltmak i¢in farklit CMKF algoritmalari 6ne siiriilmiistiir [2-
6]. Bu calismada [3]’te One siirilen Yansiz CMKF
(CMKFU) kullanilmistir. CMKFU algoritmasi ile 6lgiimleri
yansiz hale getirmek i¢in asagidaki adimlar takip edilmistir.

Yansizlagtirilmig  Olglimler Es. 6°da belirtilen sekilde
hesaplanir [3].

96/2 09%/2 . Sind,,cos P, (6)

2 2
X#l] e%/2 e%/2 1. c0s0,,c05Q,,
u —
m|—|€
u
m

2 .
e%/2 1. sing,

Esitlikte yer alan xj,, y» ve zy sirasiyla X, y ve z
eksenlerinde elde edilen yansiz dl¢iimlerdir.

Yansizlagtirmaya dayali kovaryans matrisi ise Es. 7’de
verilmektedir.

Ry Riz Rz
R, = Ri; Ry Ry @)
Riz Rz Rss

R, matrisinde yer alan elemanlar Es. 8 — Es. 13’te belirtildigi
gibi hesaplanir [3]. Esitliklerde yer alan ve kompanzasyon

faktorleri olarak bilinen 15 = e~78/2 ve 2,, = e~%%/?*dir,
Ry = ((/19/1(#)_2 - 2) T, 2c05%0,,c08% @,

+%(rm2 + 0, 2)[1 + 2§ cos(26,,)]

[1+ 2, cos2en)] (®)
Ry, = ((Aglw)_z - 2) T 28in%0,,c0s2 @,

+%(1ﬂm2 + 0, 2)[1 — 2 cos(26,,)]
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[1 + 2y cos(2(pm)] ©

Ryz = (1,72 = 2)r2sin? g, +
%(rm2 + arz)[l — X cos(2<pm)] (10)

Ry, = ((Ae/l(p)_z - 2) Ty, 25inB,,c050,,c08%@,,
+ % (rm? + 0,%) Ap sin(26,,) [1 + A cos(2<pm)] (11)

Riz = (5" 2,2 — 25" — Ag )11, 2050,,SinQ, COSPp,
+ % (r® + 0,2) A (056, 5in(2¢0,,) (12)

Rys = (25" 252 — 25" — Ag )1 SinOp Sin@p, cos ey,
+ % (rm? + 0,2 Ag Apsinb,, sin(2¢,,) (13)

Yukarida belirtilen iki adim yardimiyla kiiresel
koordinatlarda alinmakta olan radar dl¢limlerinin kartezyen
koordinata  doniistiiriilmesinde olusan yanlhilik etkisi
giderilmeye  c¢alisilarak  Olglimlerin  yansiz  olmast
saglanmaktadir.

2.2. IMM Algoritmasi (The IMM Algorithm)

Hedef takip algoritmalari, hedefe ait giiriiltiilii dlgiimleri
kullanarak hedefin durum kestirimini yapmaktadir. Hedef
takibi i¢in yaygmn olarak kullanilan bircok algoritma
mevcuttur ve bu algoritmalar uygulanirken hedef hareket
modelinin hedefin gergek hareketi ile uyumlu olmasi
gerekmektedir. Hareket modelinin dogru segilmemesi filtre
performansini olumsuz etkilemektedir. Bu nedenle hareket
modeli se¢imi yapilirken olast hedef dinamikleri gbz dniinde
bulundurulmalidir.

Hedefler daimi olarak ayni modelle hareket etmemektedir.
Belli bir miiddet sabit hiza sahip bir hedef, bir miiddet sonra
manevra yapabilmektedir. Bu durumda filtre modeli sabit hiz
(CV) secildiginde, manevra durumunda hedefe ait konum ve
hiz  kestirimlerinin ~ performans:  diiser ve hedef
kaybedilebilir. Ayn1 sekilde filtre modeli olarak koordineli
doniis (CT) modeli secildiginde ise hedefin dogrusal hareket
ettigi sabit hizli modele sahip olmasi durumunda CT
modelinin performans1 CV modelinin performansindan daha
diisiik olmaktadir. Bu ikilemlerin iistesinden gelmek ig¢in
etkilesimli ¢oklu model (IMM) filtresi Onerilmigtir [11].
IMM filtresi, hedef dinamigi sabit olmayan veya hedef
dinamigi ile filtre modeli arasinda gecislerin oldugu
durumlarda kullanilmaktadir. Bu algoritma, takip sisteminin
sonlu sayida modellerden olustugunu varsaymaktadir ve
algoritma farkli modeller arasinda gecis yaparak sistemin
parametrelerini kestirmektedir.

N modele sahip IMM filtresi, durum Kkestirim karigimi,
model giincellemesi, model olasilik hesaplar1, model olasilik
giincellemesi ve durum  kestirimlerinin  birlesimi
adimlarindan olugsmaktadir [12]. IMM algoritmasina ait bu
adimlar, toplam bes adim olarak asagida verildigi gibidir.
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1- Durum kestirim karigima:

Bu adimda her j modeli i¢in 6nsel durum Kestirimi olan
Xi 1jk—1» durum kovaryans matrisi Pk 1jk-1 Ve iliskili
model olasiligt uy_1(j) (Es. 15) kullanilarak j modeline ait
baglangi¢ durum kestirimi xV k-1k—1 (Es. 14) ve baslangi¢
17°deki  gibi

hesaplanmaktadir [12]. Ifadelerde yer alan K terimi, zaman
indeksidir.

kovaryans  matrisi Pk—1| k-1 Es.

ng—1|k—1 = X1 Xiemtpem1b—1pe-1 (i) (14)
o 1 .

Pr-1pe-1 (L) = CTjPij#k—1(]) (15)

¢ = XiLy Pijtk-1() (16)

Esitliklerdeki N terimi model sayisini, Es. 15°te kullanilan
pij, | modelinden j modeline gegis olasiigim, ¢; ise
normalizasyon sabitini temsil etmektedir.

(ili)

Pl

PR

N
Pl? e Zi:“k_l‘k_l (XL k-1 XE k- 1) .
1 oj T
(Xk k-1 Xk 1|k— 1)

2- Model giincellemesi:

Bu adimda standart Kalman filtresi denklemleri kullanilarak
j modeli i¢in filtre durum kestirimi olan Xilk ve filtre
kovaryans matrisi kestirimi olanP Kk elde edilir [12]. CMKF

algoritmasi i¢in durum kestirimine ait esitlikler Boliim 3’te
verilmektedir.

3- Model olasilik hesaplari:

Bu adimda k indeksli 6lglim inovasyonu 7{( ve inovasyon

kovaryans1 § {{ kullanilarak her j modeli i¢in model olasiligini
temsil eden Ay (j), Es. 18°deki gibi hesaplanmaktadir[12].

A(J) =
«0) T|sk|

flgili denklemdeki |S{c| ifadesi j modeline ait inovasyon
kovaryansinin normunu temsil etmektedir.

exp[-0.5(Z])' (5 Z) (18)

4- Model olasilik giincellemesi:

IMM algoritmasinda Kk indeksindeki j’inci modeli temsil
eden M modelinin agirlik giincellemesi olan p,(j) Es.
19°da verilmektedir[12, 19].

plzd M), Z"‘1]-P{M§‘IZ"‘1}

.Uk(]) A P{Mk| k— 1}
[Z(k)Z REARE Pklk” g

c
=MD (19)

Esitlikteki Z), 6l¢iimler olmak iizere z¥~* = [Z,, ..., Z_1 ],
X 2{ « Ve szl « durum kestirim karisinm sonucunda elde edilen

durum ve kovaryans matrislerini temsil etmektedir. Esitlikte
yer alan ve normalizasyon sabiti olarak bilinen c terimi Es.
20°de, ¢; terimi ise Es. 16°da verilmistir[12].

¢ =X A(DE (20)
5- Durum kestirimlerinin birlesimi:

Bu son adimda durum kestirimlerinin birlesimi i¢in her bir
filtre sonunda elde edilen kestirimler, ilgili modelin model
agirliklar1 da goz Oniinde bulundurularak birlestirilir. Bu
amagla K indekisine ait durum kestirimi X, ve kovaryans
matris kestirimi Py sirasiyla Es. 21 ve Es. 22°deki gibi
hesaplanmaktadir[12].

Xie = 2000 Xt (D) @1

Py =

T e D[P + Kiegie = Xiepr) Kiee — Xiepi)"] (22)
Yukarida belirtilen bu bes adim sonrasinda farkli filtrelerden
elde edilen kestirimler, her bir filtre i¢in olasiliga dayali filtre
agirliklar1  kullanilarak  birlestirilmektedir. ~ Bdylece
hedeflerin birden fazla hareket modeli kullanabilecegi g6z
onilinde bulundurularak, algoritmada birden fazla hareket
modelinin kullanilmasina olanak saglanmakta ve hedef
hareket modeline en ¢ok uyan filtre cevab: agirlikli olacak

sekilde kestirim yapilmaktadir.
2.3. SIMM Algoritmasi (SIMM Algorithm)

Es. 19°da goriildiigli lizere agirlik gilincellemesi, olasilik
yogunluk fonksiyonu ve kiimiilatif olasilik fonksiyonundan
tiiretilmektedir. Kiimiilatif olasilik fonksiyonu [0-1] arasinda
deger alirken, olasilik yogunluk fonksiyonunun bir sinirt
yoktur. Bu nedenle iki farkli seviye kullanilir ve bunun
sonucunda elde edilen py (j) yaklasik olasiliktir[19]. Takip
sistemlerinde, kestirim hatasinin miimkiin oldugunca kiigiik
olmasi istenmektedir. Bu nedenle [19]’da fiizyon kriterlerine
dayali degistirilmis ve skalerle agirliklandirilan SIMM
algoritmasi one siiriilmektedir.

SIMM algoritmasinda, model olasiliklarimin  agirlik
giincellemesindeki olasilik hesab: yerine Es. 23’te verildigi
gibi skaler degerler kullanilmaktadir [19].

() = (S )_1 L (23)

i=1 i i
tr Py, klk trPklk
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Esitlikteki N terimi model sayisini, P;'cl x ise IMM
algoritmalarinda kullanilan ve Kalman filtresinin ¢iktis1 olan
kovaryans matrisinin kestirimini, tr ise matristeki kdsegen
elemanlarin toplamini belirtmektedir.

IMM algoritmasinda durum kestirimlerinin birlesimi igin
kullanilan  filtre  ¢iktilarinin = hesaplanmasi, SIMM
algoritmasinda Es. 24 ve Es. 25°te belirtildigi gibi
yapilmaktadir [19]. Kullanilan diger adimlar ise IMM
algoritmasinda verilen adimlar ile aynidir.

Xie = e (D Xy (24)
Py = Z?:l#l%(i) P;.(|k (25)

3. SIMM ALGORITMASININ KURESEL
KOORDINATLAR iCiN UYARLANMASI
(ADAPTATION OF SIMM ALGORIHM FOR SPHERICAL
COORDINATES)

Bu ¢aligmada, SIMM algoritmasina CMKF algoritmast
uyarlanarak elde edilen SIMM-CMKF algoritmasi
Onerilmistir. Bu algoritmada CMKF algoritmasi, SIMM
algoritmasinin model giincellemesi asamasinda
uygulanmaktadir ve buna iligkin kullanilan denklemler Es.
26 — Es. 30°da verilmistir.

X£|k—1 = F£—1X2j—1|k—1 (26)
P£|k—1 = F£—1sz—1|k—1(F£—1)T + Q}]; (27)
Ki, = Py (DT (HL Py (HDT + RPN (28)
X£|k = X£|k—1 + KJ(ZgM — H{;X;;uc—ﬂ 29
P£|k =[I- KiHi]Pilk—l (30)

Esitliklerdeki Z£Y, kullanilan CMKF algoritmasima gore
elde edilen ve Es. 6’daki gibi hesaplanan yansiz dl¢iimleri,
R{M ise Es. 8 — Es. 13’teki gibi hesaplanan yansizlagtirmaya
dayali kovaryans matrisini temsil etmektedir.

SIMM-CMKEF algoritmasinin akig diyagrami Sekil 1’de
verilmistir. Akis diyagraminda belirtilen N degeri model
sayismi, Z(k) Kk indeksindeki 6lgiimleri, u* ise k
indeksindeki model olasiligmi temsil etmektedir. Akis
diyagraminda goriildigii tizere k-1 indeksindeki her bir
modele ait X/(k — 1|k — 1) durum kestirimi ve P/(k —
1]k — 1) kovaryans kestirimi kullanilarak, X%/ (k — 1|k —
1) ve P% (k — 1|k — 1) etkilesimli kestirimler hesaplanr.
Daha sonrasinda her model i¢in elde edilen etkilesimli
kestirimler, CMKF algoritmasina girdi olarak verilerek filtre
ciktilart olan X/ (k|k) durum kestirimi ve PJ(k|k)
kovaryans kestirimi hesaplanir. Model olasilik giincellemesi
asamasinda elde edilen p* model olasiig1, Es. 23’te verildigi
gibi kovaryans kestirimleri kullanilarak hesaplanir. Son
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asamada ise elde edilen filtre ¢iktilar1 ve model olasiliklar
kullanilarak durum kestirim birlesimi yapilir ve X(k|k)
durum kestirimi ve P(k|k) kovaryans kestirimi elde edilir.

Xk -1k -1) Xk -1k-1)
PYE— 1k -1} PPk -1k -1)

T

Karisim [/ Etkilesim

[y

XUk — 1|k — 1) X%k — 1k — 1)
Pk — 1k —1) Pk — 1k —1)
S ¢
. 4 L J
Filtre Filtre
(CMKF) (CMKF)

lP'{klk) P""Eklk)l

Model Olasilik Gincellemesi
X(k|k)

P‘{k|k) l T

Durum Tahmin Birlesimi

|

X(klk)
P(klk)

XV (k)
P¥(k|k)

Sekil 1. SIMM-CMKEF algoritmasi akis diyagrami
(The flow-chart of SIMM-CMKEF algorithm)

Bu ¢aligmada, ele alinan senaryolarda siire¢ giiriiltiisii diigiik
ve yiiksek olan iki sabit hiz (CV) modeli, saga ve sola olmak
tizere iki koordineli doniis (CT) modeli olmak {izere toplam
dort hareket modeli kullanilmistir. Dolayisiyla  akis
diyagraminda yer alan ve model sayisini temsil eden N
degeri bu senaryolar igin dorttiir.

Es. 26°da yer alan X durum degiskeni sirasiyla X, y ve z
eksenlerindeki hedef konumunu ve bunlara iliskin hedef hiz1
VX, Vy ve Vz bilesenlerini i¢germektedir. CV modeli i¢in
durum denkleminde kullanilan F¢V Es. 31°de, CT modeli
icin kullanilan durum matrisi F¢T ise Es. 32°de
verilmektedir.

I, T.I

F =] L 31)
-1 0 0 sin(wT) —(1—cos(wT)) 0
w w
0 1 0(1 —cos(wT))/w sin(wT)/w 0
per=(0 0 1 0 0 T|(32)
0 0 0 cos(wl) —sin(wT) 0
0 0 0 sin(wT) cos(wT) O
0 0 O 0 0 1

Esitliklerdeki I3, ti¢ boyutlu birim matrisi, T 6l¢iim zaman
araliklarmi temsil etmektedir. Es. 32°deki w ise agisal hizi
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(doniis oranini) belirtmektedir ve saat yoOniiniin tersine
doniiste pozitif, saat yoniindeki doniiste ise negatif deger
almaktadir.

Es. 27°de j’inci modele ait siire¢ giiriiltiisii kovaryans matrisi
Q/, Es. 33°te belirtildigi gibi hesaplanmaktadur.

Q' =Tiq'I/ T (33)

Esitlikteki I/ matrisi, CV ve CT modeli i¢in aymdir ve Es.
34’ te verilmektedir. q/ matrisi ise siire¢ giiriiltiisiiniin X, y ve
Z eksenleri i¢in bagimsiz oldugu kabuliiyle elde edildiginde
Es. 35’°teki matris ile temsil edilebilir.

T2/2)I
FCTFCV — FCT — [( 3 34
()l G4
qg 0 0
¢ =|0 g, O (35)
0 0 gq,
Kullanllan CV  ve CT modelleri géz Oniinde

bulunduruldugunda Es. 28’de yer alan H matrisi ise ii¢
boyutlu durum i¢in Es. 36’da belirtildigi gibidir.

H = (36)

1 0 00 0O
01 0 00O
0 01 00O

4. TEST SENARYOLARI VE ANALIZ
(TEST SCENARIO AND ANALYSIS)

Bu boliimde, ilk olarak oOnerilen yontemin etkinligini
gostermek i¢in, Olglimlerin kiiresel koordinatta alinmast
durumunda, [19]°da 6nerilen SIMM-KF algoritmasi ile bu
calismada  Onerilen SIMM-CMKF algoritmasinin
performansi kiyaslanmaktadir. Daha sonra ise IMM-CMKF
ve SIMM-CMKF algoritmalar1 icin mesafe hatalar
karsilastiriimaktadir. Bu amagla simiilasyon ortaminda, T=1
saniye ile, yaklasik 15 dakikalik, ii¢ boyutta takip senaryosu
tiretilmisgtir. Hedef z ekseninde, genligi 200 metre olacak
sekilde siniizoidal salinimla hareket etmektedir. Hedef, Sekil
2’de goriildiigi tizere X ve Y eksenlerinde sirasiyla [200, 10]
km’den baglayarak, kirmiz1 bitis noktasina kadar hareketini
stirdiirmektedir. Bu senaryoda hedef bazen sabit hizli, bazen
sabit ivmeli, bazen de koordineli doniis hareketleri
yapmaktadir. Sekil 2’de hedefe ait gercek konum bilgisi ve
hareketine iliskin modeller verilmektedir. Sabit hiz (CV),
sabit ivme (CA), saat yonil ve saat yoniiniin tersi koordineli
doniis (CT) olmak iizere dort hareket modeli kullanilmigtir
ve Sekil 2°de sirastyla lacivert, pembe ve turkuaz renkleriyle
gosterilmistir. Sekil 3’te ise senaryo boyunca hedefin hizinin
zamana bagli grafigi verilmigtir. Goriildiigii izere hedef hizi,
senaryo stiresince degiskendir ve 250 km/saat-900 km/saat
araliginda degismektedir.

Radar, X, y ve z eksenlerinde [0,0,0] km konumundadir.
Olgiim giiriiltiisiiniin standart sapmalar1 7,8 ve ¢ igin
sirastyla 1 km, 1 derece ve 1 derece, Monte Carlo sayisi

olarak ise 100 almmustir. Algoritmalarin baslangic durum
kestirimi X _;,_; ve baslangi¢ durum kovaryans matrisi
Py_qjk-1 her j modeli i¢in ayni alinmistir. Karsilastirma
yapilan tiim algoritmalarda bu degerler ayni1 alinarak testler
yapilmustir. Model agirligi olan p (j) degeri her j modeli igin
esit olacak sekilde secilmistir. Es. 15°te kullanilan ve model
gecis olasiliklarimi temsil eden p matrisinin degerleri tipik
olarak secildigi tizere Es. 37’de verildigi gibi kullanilmusgtir.

.

l l l l : || —ch
| | | | | || —C\/
| | sOmmm T | |
/- - L
| | | | | |
| | | | | |
| | | | | |
307777\77’7T777777777777\7777\
| | | | | |
€ | | | | s |
2 25 - — -+ - -+ - - — tm—— =
> | | : | | |
| | | | |
20----L -1 - - - F—— - - — — —|
| | | | |
| | | | | |
| | | | | |
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Sekil 2. Hedefin x-y eksenindeki hareketi

(Position of the target on x-y coordinates)

Ornek senaryo igin hedef siirati

1000 : ‘ :
. 800
<
£
< 600
w
5
» 400
200
0

indeks (T=1 sec)
Sekil 3. Hedef siirati (Target Speed)

097 0.01 0.01 0.01

_l001 097 001 o0.01
P=10.01 001 097 0.01

0.01 0.01 0.01 0.97

(37

Es. 35’te kullanilan qy, q, ve q, siire¢ giiriiltiilerinin her
eksen i¢in esit oldugu varsayilarak, siire¢ giiriiltiisii yiiksek
olan CV modeli i¢in 100, siire¢ giiriiltiisii diisiik olan CV
modeli i¢in 0.01 ve her iki koordineli doniis modelleri igin
ise 0.1 degerleri kullanilmustir. Koordineli  doniis
modellerinde kullanilan w agisal hiz degeri olarak ise 0.1
rad/sn kullanilmigtir.

Performans degerlendirmesi i¢in Es. 38’de verilen ortalama
karesel hatanin karekokii (RMSE) degerlerine bakilmistir.
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RMSE = J%ZL(X!- - X7 (X; - X)) (38)

Esitlikteki N terimi Monte Carlo sayisini, X; dogru konumu,
X; kestirimi, X; — X; ise i’inci 6rnekteki kestirim hatasini
belirtmektedir.

Algoritmalarda, siire¢ giiriiltiisii diisiik ve yiiksek olan iki
sabit hiz (CV) modeli, saat yonii ve saat yoniiniin tersi olmak
tizere iki koordineli doniis (CT) modeli olmak {izere toplam
dort hareket modeli kullanilmistir ve hareket modellerine
iliskin ayrintilar Boliim 3’te verilmistir.

Sekil 4’te yogun manevra yapan hedefe ait giizergah, 6l¢iim
giirtiltiisii, SIMM-CMKEF algoritmasinin bir érneklem igin
elde edilen kestirim giizergah1 ve 100 Monte Carlo i¢in elde
edilen ortalama kestirim giizergahi ¢izdirilmistir. Sekilde de
goriildiigi lizere yogun kargasa ve manevra durumunda dahi
kestirim algoritmas1 hedef gilizergahina yakin bir giizergah
vermektedir.

kestirim
ortalama kestirim

| |

| |

| |

l l

| |
_1 0 1 1 T
200 210 220 230 240 250
Sekil 4. Hedef giizergahi, dl¢iimler ve SIMM-CMKF
algoritmasinin kestirim ve ortalama kestirim grafigi
(Target position, measurements and estimates of the SIMM-CMKF
algorithm)

[19]’da ©ne siirilen SIMM-KF algoritmasi, Olgiimlerin
kiiresel koordinatlarda olmasi durumunda Sekil 5’te
gosterilen RMSE hatasini tiretmistir. Bu ¢aligmada 6nerilen
SIMM-CMKEF algoritmasi ise ozellikle hedefin manevra
yapmamasi durumunda SIMM-KF algoritmasindan daha az
RMSE degerine sahiptir. Sekil 6’da ise ayni senaryo igin
IMM-CMKEF [18] ve bu galigmada onerilen SIMM-CMKF
algoritmalarinin RMSE degerlerinin grafigi verilmektedir.
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Grafikte goriildiigi iizere SIMM-CMKEF algoritmasi daha az
mesafe hatasina sahiptir. RMSE degerlerindeki farkliliklarin
acik sekilde goriinebilmesi igin bu iki grafik ayri ayri
verilmigtir.

RMSE grafigi
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Sekil 5. SIMM agisindan KF ve CMKF algoritmalarinin
kestirim hatasi
(Estimation errors of KF and CMKF algorithms for SIMM)
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Sekil 6. CMKF agisindan IMM ve SIMM algoritmalarinin
kestirim hatalar
(Estimation errors of IMM and SIMM algorithms for CMKF)

Hesaplama yiikii bakimindan [19]’da olasilik hesab1 yerine
skaler deger kullanilmasindan dolay1 SIMM-KF algoritmast,
IMM-KF algoritmasindan daha az hesaplama yiikiine
sahiptir [19]. Kalman filtresi ile CMKF algoritmasinin
adimlarindaki benzerlikler g6z 6niinde bulunduruldugunda,
CMKF algoritmasinda ek olarak sadece olgiim kovaryans
matrisinin hesaplandig1 ve genel olarak KF’ ne yakin bir
hesaplama yiikiine sahip oldugu sdylenebilir. Bu durumda bu
calismada oOnerilen SIMM-CMKF  algoritmast igin
hesaplama yiikiiniin diger algoritmalara gére daha az oldugu
anlasilmaktadir.

Tablo 1’de IMM-KF [12], IMM-CMKF [18], SIMM-KF
[19] ve bu c¢alismada Onerilen SIMM-CMKF
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algoritmalarinin hedefin manevra yapmasi durumlarindaki
RMSE hata degerleri, Tablo 2’de manevrasiz durumlardaki
RMSE hata degerleri ve Tablo 3’te genel ortalama RMSE
hata degerleri verilmektedir. Tablolar incelendiginde agikca
gorildigii tizere bu c¢alismada Onerilen SIMM-CMKF
algoritmas1 yogun manevra igeren senaryoda genel olarak
diger algoritmalardan daha az hataya sahiptir. Ayrica Tablo
2’de goriildiigii lizere hedefin manevra yapmamasi durumu
tek basma ele alindifinda yine SIMM-CMKEF algoritmast
1214 m’lik hata ile daha az hataya sahip oldugu agikca
goriilmektedir. Tablo 1°de belirtilen hedefin manevra
yapmasi durumunda ise SIMM-KF algoritmasinin 6nerilen
yontemden daha az hataya sahip olmasi, KF’nin manevra
durumlarinda CMKF’den daha cabuk adapte olmasindan
kaynaklanmaktadir. Fakat tipik hedeflerin, pratikte
senaryoda ele alindig1 oranda yogun manevra yapmadiklari
g0z onilinde bulunduruldugunda SIMM-CMKF
algoritmasinin diger yontemlerden daha iyi bir takip
performansina sahip olacagi agiktir. Manevrali ve
manevrasiz durumu igeren genel senaryo Tablo 3’te
verilmistir ve elde edilen sonuglara bakildiginda IMM-KF
algoritmas1 1475 m, IMM-CMKF algoritmas1 1370 m ve
SIMM-KF algoritmas1 1335 m iken SIMM-CMKF
algoritmasi 1326 m’lik hataya sahiptir.

Tablolarda goriildiigi lizere SIMM-CMKF’ye en yakin
RMSE hatasi iireten algoritma SIMM-KF algoritmasidir.
Fakat SIMM-CMKF algoritmasinda 6l¢iimler yansiz iken,
SIMM-KF algoritmasinda Olgiimler yansiz degildir. Bu
nedenle SIMM-CMKEF algoritmasi genel olarak daha bir iyi
takip performansi tiretmektedir.

Tablo 1. Manevra durumlarindaki ortalama RMSE hatalar1
(Average RMSE during target maneuvers)

KF CMKF
IMM 1487 m 1466 m
SIMM 1435 m 1487 m

Tablo 2. Manevrasiz durumlardaki ortalama RMSE hatalar1
(Average RMSE in non-maneuvering cases)

KF CMKF
IMM 1496 m 1310 m
SIMM 1242 m 1214 m

Tablo 3. Genel ortalama RMSE hatalar1 (Overall RMSE errors)

KF CMKF
IMM 1475 m 1370 m
SIMM 1335 m 1326 m

Sonu¢ olarak bu c¢alismada onerilen SIMM-CMKF
algoritmasi ile IMM-KF [12], IMM-CMKEF [18] ve SIMM-
KF [19] algoritmalar1 karsilastirildiginda, genel olarak
SIMM-CMKEF algoritmasi, hem daha az RMSE hatasina
hem de daha az islem yiikiine sahiptir.

5. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu ¢alismada, fiizyon kriterlerine dayali ve filtre agirliklari
skaler ile agirliklandirilan SIMM algoritmasina, koordinat
doniigiimlerinden kaynakli sapmanin giderilmesini saglayan
CMKEF algoritmas1 uyarlanarak SIMM-CMKEF algoritmasi
onerilmigtir. ~ Onerilen  algoritma,  gergek  zamanlh
caligabilecek kadar hizli, aym zamanda koordinat
doniisiimlerinin elimine edildigi, birgok filtre modelinin
kullanimina olanak saglayan ve literatiirdeki IMM-KF,
IMM-CMKF ve SIMM-KF algoritmalarindan daha az
hataya sahip bir algoritmadir. Manevranin ve Olgiim
giiriiltiisiniin ~ yogun oldugu senaryoda elde edilen
sonuglarda, SIMM-CMKEF algoritmas: genel olarak diger
algoritmalardan daha az hataya sahip oldugu sonucuna
varilmigtir.  Ayrica, SIMM-CMKF algoritmasi, diger
algoritmalara gore daha hizhidir.
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