ISTANBUL UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

YUKSEK LIiSANS TEZi

BAYESCI KESTiRiM TEKNIKLERI iLE
HEDEF TAKIBI

Azime CAN
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman

Prof.Dr. Hakan Ali CIRPAN

Ocak, 2008

ISTANBUL



ISTANBUL UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

YUKSEK LIiSANS TEZi

BAYESCI KESTiRiM TEKNIKLERI iLE
HEDEF TAKIBI

Azime CAN
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman

Prof.Dr. Hakan Ali CIRPAN

Ocak, 2008

ISTANBUL



Bu ¢alisma 30/ 01/ 2008 tarihinde asagidaki jiiri tarafindan Elektrik-Elektronik Miihendisligi
Anabilim Dalinda Yiiksek Lisans Tezi olarak kabul edilmistir.

Tez Jiirisi
Prof.Dr. H; 1 CIRPAN (Danigman)
[stanbul Universitesi
Miihendislik Fakiiltesi
;Zfrof.Dr. Aydin AKAN )
[stanbul Universitesi
Miihendislik Fakiiltesi Miihendislik Fakiiltesi
E%
Dog.Dr. Sabri ARIK

Istanbul Universitesi
Miihendislik Fakiiltesi



ONSOZ

Beni bu konuya yonlendiren ve ¢alismalarim sirasinda en az benim kadar emek ve caba
harcayan degerli hocam Prof.Dr. Hakan Ali Cirpan’a tesekkiirii bir bor¢ bilirim.
Kendisinin biiyitkk destegi ve degerli katkilart bu caligmanin motivasyonunu
olusturmustur.

Bu calisma boyunca yardimlarimi esirgemeyen arkadasim Ozgiir Ozfidan’a ve bana
verdikleri manevi destekten dolay1 Yildiz ailesine tesekkiir ederim.

Ocak, 2008 Azime Can



ICINDEKILER

ONSOZ aeeeeerererireeeeereresesesisesssssssssssssesssesssssssssessssssssssssssssssessssssssasasane i
ICINDEKILER ......cooeuirreeenenereresssnsesssssessssesssssssssssssssssssssssssssssesssssesns i
SEKIL LISTEST ...cvoueiieiririererenresesessesesessssssessssesesessesescsssesessssssesssses iv
TABLO LISTESI .uouvveeeeerereeneneenenesesssesesessssesessssesessssssessssssssessssssens v
SEMBOL LISTESI ..cveveeeieeeirneneenenesessssesesessesesessssesessssssesssssssssssssene vi
OZET ..eeeeeereeneeerenneeeeeseseesssssscssassessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssase vii
SUMMARY ..ceitetteerrenneeeeeneccseessecsssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssens viii
Lo GIRIS aeeeeeeeereteenenenesesesessesesessesesessssesssssssessssssessssssessssssaseseses 1
2. GENEL KISIMLAR ...uuettttieettenceeeeeeceesesseecssessessssssssssssssssssssssssssansens 4
2.1. PROBLEM TARIiFi VE DURUM-UZAY MODELLERI .....coueeverereeeereenee. 4
2.2. BAYESCI KESTIRIM ....couoeeeeeeerereeesesssesesssssessssssssesesssessssssssssssssssssesesens 7
2.2.1. ONSEI BIlZI «.uceveeeeeenereneaerenesesesesesesssssesesesesesesssesssssesssssssssssesesssesssessssssssssnes 9
2.2.1. OZyineli KeStIriI ......coeererererererserereeeresesesesesesesssesssssssssesesesesesesssesssssnes 11
2.2.1. Optimal Bayesci Filtreleme .........cccccceeeveceriiisceiicsscnnienscenccscsnnricssnssneas 13

2.3. KALMAN FILTERI .uouoieerieeererrrencresnesesssesessssesessssesesssessssssssesssessasanssess 16
2.3.1. Kalman Filtre (KF) ....cccccceeeeeeeeeneccececeeeeeeeeseesscceccseeeessssssssssccccssssssssssssenes 22
2.3.1. Genisletilmis Kalman Filtre (EKF)......cccccccecccrcnnennneenneeeeceenceasesasescasasees 26
2.3.1. Unscented Kalman Filtre (UKF)....ccccccceeeereeeeccccccreeeeeesessseecccccessssssssssonees 30

2.4. NUMERIK YONTEMLER ....cououiiririreeenereresesesesssssssesssessssssssssssesssssensasans 34
2.4.1. Monte Carlo MetodU .....cceuuceereenneeeeeenneceeeeenecessesseccssssseccsssssssssssassesssssssses 37
2.4.2. Kusursuz Monte Carlo OrneKIEImeSi ......eveevereeveeseneesesessssessssesssssssnssnsses 39
2.4.1. ONEmm OrneKIEIESi...ucveeeerrererereeseressssessesssessssosssssssssssssssssssssssssssssssnsses 40
2.4.1. S1ralt Onem OrneKIEMESi........eeeereveeerreeeseesessessssessessssossssssssssssssssssssssans 41

ii



3. MALZEME VE YONTEM ....c.ueevteeueeseereessessessesssessessessessesssssssssssenes 43

3.1. STANDART PARCACIK FILTRESI .....coeevvurtrrereeeeernesesssesesesessssssssesssenes 43
3.1.1. SIS AlGOTItMASI.cccceseraerecsssansesssssassosssseresssssasssssssssssssossssosssssssssossasssssssssssss 43
3.1.2. Dejenerasyon Problemi ...........ccoovecvcnnnneicicssssssnsnnniccsssscsssssssessssessnsssssesss 46
3.1.3. Onem Dagiliminin SeCIMi......cueveverereresrsrerereresesesesssesesesesessssssasesasaseseseseses 47
3.1.4. Yeniden OrneKICIE. ........cucueveeeeeerererereresenesesesesesssesssssssssesesesessssssssssssssnns 49

3.2. DIGER PARCACIK FILTRELERI ......cuoeeteurrererererenreeenesesesesesssesssesssssenes 53
3.2.1. BOOLSErap FiltIre .....ccccciiircrnnniiccssssersanssnsesssssssssssssacsssssssssasssssssssessansssssssns 53
3.2.2. Rao-Blackwell Parcacik Filtre (RBPF)........uuueeiiiiciscscvnnnriecccssssnnsnsncscsses 55
3.2.3. Unscented Parcacik Filtre (UPF) .......ccoeeiiiivceiiinscnnicssnenccscsnnricssnsnnes 57

4. BULGULAR ...curriiiiscssnnnricssssssssssscssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasss 60
5. TARTISMA VE SONUC ....cuuiiiivvunriniisnnicsssnnnccsssssecssssssessssssssssssssssses 68
KAYNAKLAR ...orriiiiinnnrsnneiicsssssnsssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnses 70
OZGECMIS .eeeeeeeeerereeereeeresssesessesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssesssssssssseses 72

iii



SEKIL LiSTESI

Sekil 2.1
Sekil 2.2
Sekil 2.3
Sekil 3.1
Sekil 3.2
Sekil 3.3
Sekil 3.4
Sekil 3.5
Sekil 3.6
Sekil 3.7
Sekil 3.8
Sekil 3.9
Sekil 3.10
Sekil 3.11
Sekil 4.1
Sekil 4.2
Sekil 4.3
Sekil 4.4
Sekil 4.4

: Filtreleme siirecinin bileSenleri...........oooeeeeeeeieieiiiiiieieiicccc i 4

2 Ozyineli KeStrim.........coooovivivevieieiccieeeeeeeee e 11
2 UKF AIZOTItMAST .eeiiniiiieeeiiiiiee ettt et e 33
2 Onem OrNEKIEMESI ......c.covveveeieieieieeeeteeesete e, 43
2 SIS ALGOTIMA ...ttt et e 46
: Dejenerasyon problemi .........ccoovuviiiiiiiieiiniieiinieee e, 47
: Yeniden OrneKIEme .............cvoveveviuieieiiieeereeeeceeeeeeeeeee e 50
: Yeniden Ornekleme AIGOTitma.............c.c.oveveveviereeeererererereeeeesenenenenes 51
: Yeniden Ornekleme FONKSiyONU .............c.ceeveurieevevererereeceinenenennens 51
s Parcactk FIltre.......coooviiiiiiiiiiii e 52
: Standart Parcacik Filtre Algoritmasi..........ccccceeeniiieeiniiieiinnieeennineen. 53
: Bootstrap Filtre AlgOritmast..........eeeevuieeiiniiieiiniiieee e, 55
: RBPF ALOTItMa ...ccoouviiiiiiiiiiiiiiccetccee e 57
S B od AN o) 0 5 1 0 : PSPPI 59
: Bootstrap- EKF ve UKF kestirim varyanslart ........cccoocceeeeenniieeennnneen. 63
: PF ve RBPF filtrelerine ait rms hata........c.cccooeeeniiniiiniiiiiiiieens 65
: PF ve RBPF filtre kestirim sonuglart ...........ccccoeveeiiiniiieiiniiieeeee. 66
: Ayn1 sayida pargacik i¢in PF ve RBPF kestirim sonucu...................... 66
: PF-UKF ve PF 6nem dagilim sonuglart ..........ccccoeeeeviiiiianniiinenee. 67

iv



TABLO LISTESI

Tablo 1.1 B 011 (o 1) (<) o SRS



SEMBOL LIiSTESI

EKF
LMMSE
MMSE
PF

RMS
RBPF
UPF

: genisletilmis kalman filtre

: dogrusal ortalama karesel hata

: minimum ortalama karesel hata

: pargacik filtresi

: ortalama karesel hatanin standart sapmasi
: rao-blackwell parcacik filtre

: unscented pargacik filtre

vi



OZET

BAYESCI KESTiRiM TEKNIiKLERI iLE HEDEF TAKIBI

Bu tezde bayes¢i kestirim yontemleri kullanilarak bir hedefe ait kinematik
parametrelerinin takibi yapilmistir. Hedef takibi gibi stokastik data analizi siireclerinde,
cikarimin on-line yapilabilmesi 6nemlidir. Bu sebeble bu ¢alismada 6zyineli kestirime
imkan veren bayesci formiilizasyonlar kullanilmistir. Hedefin kinematiklerinin uygun
ve alisilagelen bir sekilde durum-uzayinda modellendigi bir senaryoda, model
parametrelerinin ve giiriiltiilerinin imkan verdigi ol¢iide optimum ve minimum hatali
takip yapilmas1 amaclanmistir. Fakat model icin daha gercekci kabullerin yapildig
durumlarda sonuca analitik olarak ulasmak miimkiin olmamaktadir. Bu durumlar i¢in
dogrusal olmayan modelin dogrusal yaklasigi iizerinden filtreleme yapan EKF ve
belirsizlikleri gauss ile yaklasiklayan UKF gibi yaklagik sonu¢ veren yoOntemler
kullanilmastir.

Bu yaklagik yontemlere alternatif olarak, daha iyi sonug¢ verdigi bilinen niimerik Sirali
Monte Carlo yontemleri kullanilmistir. Ozel olarak, sirali Monte Carlo drneklemesine
dayanan fakat ele alinan problem i¢in performanslan farklilik gosteren, cesitli parcacik
filteri tiplerinin; yakinsama hizi, kestirim hatasi ve islem kolayligi gibi acilardan
kiyaslamasi yapilmis ve alinan sonuclar cergevesinde mevcut senaryoya en uygun
¢Oziim Onerilmistir. Bu cercevede erim ve ag¢1 Olciimlerine dayanan hedef takibi
uygulamalan gergeklestirilmistir.
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SUMMARY

TARGET TRACKING WITH BAYESIAN METHODS

In this thesis we study a Bayesian estimation formulation of the target tracking problem.
A Bayesian approach to tracking applications naturally leads to a recursive estimation
formulation. The recently invented Particle Filter provides a numerical solution to the
non-tractable recursive Bayesian estimation problems. As an alternative, traditional
methods such as the Extended Kalman Filter, which is based on a linearized model and
an assumption on Gaussian noise, yield approximate solutions. However, in highly
nonlinear problems such as in our tracking applications, the EKF tends to be very
inaccurate and underestimates the true covariance of the state.

In general the Sequential Monte Carlo Methods are adopted to and tracking applications
and compared to traditional approaches. Particularly, the performance of different
particle filtering methods are compared. In various target tracking applications, we
extend or modify these particle filtering algorithms. Range-only tracking problem is
addressed using Bayesian techniques and also the passive ranging application when
only angle information is available is discussed.
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1. GIRIS

Kestirim teorisi en genel haliyle gdzlem degerlerini kullanarak parametre degerlerini
kestirimi ile ugrasan bir istatistik ve sinyal isleme koludur. Matematiksel istatistik ise
klasik ve Bayesci olmak iizere iki ana paradigma kullanir. Klasik modelde kestirimi
yapilacak parametreler deterministik kabul edilir. Bu yaklagimda bir olaymn olasiligi,
ideal sartlar altinda tekrarlanan deney sayis1 sonsuza giderken, olayin gerceklesme
siklig1 olarak tamimlandigi icin, literatiire “siksalc1” yaklasim olarak da ge¢mistir.
Deneyi yapan kisi gozlemcidir ve bu kisi hicbir sekilde deneyin bir pargasi degildir. Bu

sebeble, klasik yaklagimin bir diger adlandirmas1 “nesnel” yaklasimdir.

Bu calismada hedef takibi Bayes¢i teknikler kullanilarak gerceklestirilmistir. Genel
olarak, belirsizlik altinda istatiksel ¢ikarim yapmada ve karar vermede Bayes¢i metotlar
eksiksiz bir model olusturmaktadirlar (Bernardo,2003). Ayrica, Bayes¢i metotlar
aksiyomatik (belitsel) bir sistemden elde edilebildigi icin tutarli bir metodoji sunarlar.
Bu metotlarla, klasik istatistik metotlarinda karsilasilan bir¢ok zorluk asilabildigi icin
istatiksel metotlarin uygulama alam1 genislemistir. Bayesc¢i yaklagimda kestirimi
yapilacak parametre, rasgele kabul edilir ve bu kabulle rasgele degiskenin bir
gerceklenmesi kestirilmeye calisilir. Eger kestirimi yapilacak parametreye dair dnsel bir
bilgi mevcutsa, bayesci teknikler bu bilginin kestirim siirecinin i¢ine dahil edilmesini
imkan verir ve boylelikle kestirimin dogrulugu yiikseltilebilir (Kay, 1993). Bu 6zellik
parametrelerin deterministik kabul edildigi klasik yaklasimda olmayan bir artidir.
Buradan da anlagilacagi gibi klasik yaklasimin aksine deneyi yapan kisi deneye Onsel
bilgisi ya da fikriyle dahil olur. Bu sebeble bayesci yaklagim literatiire “6znel yaklagim”
olarak da adlandirlir. Klasik yaklasim deneye, bayesci yaklasim ise delile dayanan bir

metodolojiyi esas alir (Bernardo, 1994).

Iki yaklagim bazi durumlarda ayn1 sonucu verse de bayesci yaklasimin klasik yaklagima
kiyasla uygulanabilirlik ac¢isindan bircok iistiinliigli mevcuttur. Bayesci metotlar analize

sistematik varsayimlarin dahil edilemesini (6nsel araciligi ile) miimkiin kilar ve klasik



metotlarin isletemeyecegi kadar karmasik yapili problemlerde kulanilabilir. Bu tezde
uygulama tabanh bir ¢calisma yapildig1 i¢in iki yaklasim arasindaki yontemsel ve teorik
farklar detayli olarak ele alinmamistir. Fakat bayesci tekniklerin bu caligmada
kullanilmasinin motivasyonunu olusturan basliklara tez boyunca yer verilecektir. leriki
boliimlerde yontemler ele alimrken de deginilecegi gibi Bayesci formiilizasyon,
ilgilenilen parametrelere odaklanip (nuisance/sagma parametreleri), digerlerini integral
disina  ¢ikarlarak  kestirim  yapilmasina  matematiksel =~ olarak = imkan
vermektedir(marjinellestirme). Bu ise ele alinan siirecin boyutu diisiirecegi i¢in ¢dziime
daha kolay ulagilmasini saglar. Baska bir acidan ele alirsa; deney sayisinin sonsuz kere
tekrarlanamayacagi muhakaktir, fakat bayesci yaklasimla, insanlarin 6grenme siirecine
benzer sekilde, her yeni datadan ve alinan gozlemden siirece ve datanin degisen
dogasia dair Ogrenim elde edebilir ve bu Ogrenim bir sonraki kestirim adiminda
kullanarak kestirim sonucu gelistirilebilir. Ayrica bayes¢i yaklasim minimum varyans
yansiz (MVU) kestirimcinin bulunamadagi durumlarda kullanilabilmektedir. Ornegin,
bir yansiz kestirimcinin varyansi uniform olarak diger yansiz kestirimcilerden kiigiik
olmayabilir. Bu durumda, parametrenin bircok degeri icin, karesel ortalama hatasi diger
kestirimcilere kiyasla daha kiigciikk olacak bir kestirimci bulunabilir. Bu durumda
parametreye Onsel bir dagilim atayarak kestirimci igin stratejiler gelistirebilir. Sonug
kestirimci ortalamada veya secilen onsel dagilima referansla optimum olacaktir. Bu ve
benzeri durumlar gibi klasik yaklasimla sonuca ulasilamayacak bircok durum igin,

Bayesci yontemle sonug elde edebilir veya fikir yiiriitebilir.

Tezde ele alinan uygulamalar, genel anlamda bir stokastik siire¢ filtreleme isidir.
Bilinmeyen rasgele siirece ait gozlemler filtrelenerek, siirecin kestirimi yapilmaya
calisilir. Spesifik olarak ise rasgele degisen bir siire¢c olarak modelledigimiz, bir hedefe
ait kinematik parametrelerinin farkli tipte Ol¢iimler ve farkli filtreler kullanarak
kestirimi gerceklestirilmistir. Bilinmeyen siire¢ rasgele oldugu icin bu siirece ait
gozlemler ve filtreleme sonucunda gozlemlerin bir fonksiyonu olarak olusturulan
kestirimci de rasgele olacaktir. Bu rasgele siire¢lerin modellenmesi i¢cin hedef takibi
probleminde yaygin olarak kullanilan durum-uzay modelleri kullanildi. Bunun sebele 2.
boliimiin ilk kisimda problemi matematiksel gosterimi verildikten sonra durum-uzay
gosterimi tizerinde durulmustur. Tezde, pratikte karsilasilan bir¢ok siire¢ duragan

olmayan ozellikler gosterdigi i¢in, duragan olmayan siiregler iizerinde ¢aligildi.



Bilindigi gibi rasgele siirecler duragan ve duragan olmayan siiregler olmak tizere iki
sinifa ayrilabilir. Siirecin karakterizasyonunun ise cesitli olasilik yasalar1 (Markov gibi)
kullanilarak yapilmasi miumkiindiir. Eger karakterizasyon icin yeterli ise (Gauss
dagiliminda oldugu gibi) momentler de kullanabilir. Bilinmeyen rasgele siirecin
dinamik modeline ve godzlemledigimiz rasgele siirecin modeline goére, kullanilacak
filtrenin tipi farkli olacaktir. Filtreleri bunlara bagh olarak dogrusal veya dogrusal
olmayan, kesin veya yaklasik olarak, gercekleyebiliriz. Filtreleri, gelisim siireclerine de

bagl olarak en genel haliyle asagidaki gibi siniflandirmak miimkiindiir.

Tablo 1.1
Filte Tipleri

Siire¢ Tipi Kestirimci Tipi Filtre
(Genis anlamda) Duragan Dogrusal Wiener Filtre
Duragan olmayan, dogrusal, Dogrusal Kalman Filtre
Gauss- Markov model
Duragan olmayan, Yaklasik dogrusal EKF
dogrusal olmayan Markov model
Duragan olmayan, Monte Carlo Pargacik Filtresi
dogrusal olmayan Markov model

Ozetle bu calismada durum uzay modelleri ile gosterilen bir hedefe ait dinamik
durumunun kestirimi, sensorlerden alinan Olgiimler yardimiyla Bayes¢i metotlar
kullanarak yapildi. Olciimler zamanda sirali olarak alindig1 icin kestirimi 6zyineli olarak
gerceklestirebilecek algoritmalar olusturuldu. Bu amacgla sirasiyla, 0zyineli bayesci
coziimlerle ulasilabilicek optimum kestirimi veren Kalman Filtre ve gercege daha
uygun senaryolarla olusturulacak modellerin getirdigi smirlar nedeniyle optimal
¢Oziimiin bulunamadig durumlar i¢in Onerilen yar1 optimal bayesci ¢coziimler ele alinda.
Bu filtreler ise EKF ve UKF gibi gauss yaklagiklama esasina dayananlar ve de
bunlardan daha genel modellere uygulanabilecek Sirali Monte Carlo metotlart olmak
tizere iki grupta incelendi. Farkli hedef takibi senaryolar1 icin farkli yontemler
sinanarak; kestirimin dogrulugu, yakinsama hizi ve matematiksel islem kolaylig

acisindan optimum algoritmalar onerildi.



2. GENEL KISIMLAR

2.1. PROBLEMIN MATEMATIKSEL TARiFi VE DURUM-UZAY
MODELLERI

Gergek hayatta karsilagilan bircok problem zamanla degisen bir sistemin durumunun,
alman giiriiltiili gozlemeler yardimiyla, bulunmasini gerektirir. Klasik hedef takibi
probleminde de radardan veya sensoOrlerden ayrik zamanlarda alinan

gozlemler, {ZI,ZZ, ..... V4 k,..}, kullanilarak hedefe ait hiz ve erim gibi kinematikler,
{x 0s X seeeees X k,....}, kestirilir. Bayesci yaklagimdaki ana ama¢ o zamana kadar olan
gozlemleri, Z,, , kullanarak sistemin o andaki durumunu x, (rasgele siirecin bir

gerceklemesi) kestirmektir. Genellikle gézlemler zamanda sirali olarak gelir, bu suretle

0 ana ait durum kestirimini giincellemek miimkiin olur.

Hedefin Kinematik o
Parametreleri Kestirim
X, X,
v
Gozlemler R Filtre
Zk i g(Zl,...,Zk)

Sekil 2.1: Filtreleme siirecinin Bilesenleri

Bu sekilde, bir sistemin durumunu kestirmek i¢in sistem modelinin ve durumla iligkili
gbzlem modellinin bilinmesi gereklidir. Aksi takdirde, oncelikle bayes¢i tekniklerle
model secimi yapilir, fakat burada ele alinan hedef takibi problemi i¢in uygun model
zaten daha onceden belirlenmistir (Schon, 2003). Sistem dinamigi ve gozlemler durum-
uzay modelleri ile gosterilmistir. Durum uzay1 sozciigii koken olarak kontrol sistemleri

alanindan gelmektedir ve orada bilinmeyen siire¢, kontrol edilen sistemin durumudur.



Durum bir kere kestirildikten sonra, sisteme uygun bir kontrol uygulanabilir. Durum-
uzay modellerinde giris sinyali (bilinmeyen), cikis sinyali (gozlem) ve giiriiltii
arasindaki iligki birinci dereceden diferansiyel denklem ya da fark denklemleriyle
gosterilir. Bu tezde gozlemler ayrik zamanlarda alindigi icin, ayrik zamanli durum uzay
modellerini kullanilmistir. Birgok sinyal isleme uygulamasinda da ayrik-zamanl

modeler kullanilir veya siirekli zamanli sistemlerin ayrik-zamanligi karsiligi bulunur.

Her bir durum uzay modeli bir dinamik bilesen ve bir gozlenen bilesen icermektedir.

Dinamik bilesen durumun, X,, zamanla nasil degistigini gosterirken; gozlem bileseni,
Z,, gozlemlerin durumla iligkisini verir. Kullamlan ayrik zamanli, k anindaki

durumun k-1 (bir 6nceki) anindaki iliskisini veren, dinamik model en genel haliyle

asagidaki gibidir:
X, =i (X, W) 2.1

Burada f,(.), durumu ve siire¢ giiriiltiisiinii durum degerlerine eslestiren vektor degerli

bir fonksiyondur. W,_, siirec giiriiltiisiinii gdsteren i.1.d bir siirectir . Yani,
py,(W)=py W) ve p(w,w.)=pw)pw,) (2.2)

seklindedir. Ileride ele alinacagi gibi 6zyineli filtre denklemleri, genellikle iki kabul
izerine olusturulur. Bu kabuller rasgele bilinmeyen degiskenin Markov 6zelligini
sagladig ve gozlemlerin hafisasiz yani birbiriyle zamanda ilintisiz oldugu kabulleridir.
Eger bir siire¢ Markov 6zelligi gosteriyorsa, siirecin gelecekteki davranisini hesaplamak
icin kullandigimiz t anindaki realizasyonu ge¢mise dair tim bilgiyi igeriyordur.
Dolayisiyla gelecek i¢in yapilacak tahminlerde sadece o anki realizasyona bakilmasi

yeterli olacaktir.
p(xk|x():k) = p(xk|xk—1) 2.3)

Kolayca goriilecegi gibi (2.1) denklemi bu ozelligi saglamaktadir yani X, sadece X, _,
ve W, ye baghdir. Bu saglama ise kestirimde 6nemli kolaylik olan 6zyineli kestirimi

miimkiin kildig1 i¢in durum-uzay modelinin bir artisin1 gosterir.



Filtre denklemleri olusturulurken neredeyse her zaman yapilan bir diger kabul ise “siire¢
giirtiltiisii” stirecinin W,,W,,....baslangic durum degerinden X, bagimsiz oldugudur.
Bununla birlikte p(x,) dagiliminin bilindigi varsayilir. Tiim bu kabuller ve durum

dinamik denklemleri, durum siirecinin karakterize edilmesine imkan1 verir.

En genel haliyle k anindaki gézlemleri k anindaki durumla iliskilendiren gézlem modeli

de asagidaki gibi gosterildi.
Z, =h(X,,V,) (2.4)

Burada A, (.) durum ve gozlem giiriiltiisiinii gozlem degerleriyle eslestiren vektor

degerli bir fonksiyondur. V, gozlem giiriiltiisiinii temsil eden 1.i.d bir siiregtir.

Basta da belirttildigi gibi dinamik ve gézlem modeli i¢in kullanilan bu gosterimler genel

durum i¢indi. Burada eger f, (.)ve h,(.) dogrusal ve W,, V, giiriiltiileri toplamsal ve

Gauss dagilima sahip ise asagidaki 6zel sinif olusur.
X, =FEX_ +W, (2.5)
Z,=H/, X +V, (2.6)

[leride filtreler ele alinirken bu dzel sinifin kolayliklar1 gosterilecektir fakat burada daha

sonra kullanmak iizere baz1 basit esitlikler elde edilmistir. Eger X ve W W,

ortaklasa olarak gauss dagilimina sahipse ve sistem modeli (2.5) denklemindeki gibi

Xps Xy Z,,Zy,.. de ortak olarak Gaussian

dogrusal ise; bunun sonucunda ve
olacaktir. Olasilik teorisinden de iyi bilindigi gibi normal dagilimin karakterizasyonu
icin sadece ilk iki momenti (ortalama ve varyans) yeterlidir. Bu durumda sadece

ortalama ve varyans degerleri icin giincelleme yapilabilir.
T
my =E[X,], P, = E[(X0 —my, )(XO —my, ) } olmak iizere X, ~ N(mXO,PXO) ve

W, ~N(0,0,) iken X, = F,X,+W, oldugu i¢in ortalamas,



my = Fymy 2.7)
ve varyans,
T
= [ (%=, )(x,-m, ) |
= E|:(}71X0 +W, — Fmy, )(FlXO W, —Fimy, ) }
(2.8)
= E|:(E[X() —mX“]+WO)(Fl[X0 _mX<,]+W/()) :l
=FRP K +0,
seklinde olacaktir. Bunlara ait 6zyinelemeler de asagidaki gibidir:
my = kaXk?1
(2.9)

ka = FkPX,H FkT +0,
Ayni iglemlerigézlemler icin de yapacak olursa asagidaki tekrar esitliklerini elde edelir:

m; = HkaA

. (2.10)
P, =H.P H+R,

2.2. BAYESCI KESTIRIM

Deneysel ve gozlemsel ¢iktilar genellikle D ={z,...,z,} seklinde gosterilebilecek, bir

bakima homojen ve muhtemelen ¢ok boyutlu z, data setlerinden olusur. Istatiksel

metotlar tipik olarak bunlari, siirecin dogasina ait bilgi edinmek ve yine aym siirecin
gelecekteki davramisina dair fikir yiiriitmek icin kullanirlar. Herhangibir istatiksel
analizin merkezinde, gozlemlenen D datay1 iireten mekanizmay1 aciklayacak bir
olasilik modeli tanimlayabilmek vardir. Matematigin diger dallarindan farkli olarak,
istatiksel c¢ikarim icin kullanilan klasik metotlar aksiyomatik bir temelden yoksundur.
Dolayisiyla onerilen yollar tamamen uyusmaz ve aymi datanin analizinde uygulanacak
farkli prosediirler birbiri ile c¢elisen sonuglar dogurabilir (Lindley, 1972). Bayesci
metotlar ise istatiksel ¢cikarimda, mantiksal bir yapida birlestirici ve Onerilen metotlarin

tamamen tutarlilifini garanti eden, kesinkes aksiyomatik temellere dayanir.



Bayes’ teorimi Thomas Bayes (1701-1761) tarafindan olusturulmustur. Bu teorem
tizerine ilk makale Bayes’in oliimiinden sonra, Prince tarafindan (1763) yazilmistir.
Bayesci yaklasim, tekniklerinin Bayes’ teoremi iizerinden olusturulmasindan dolay1 bu

adla anilir. Bayes formulii aslinda sartl olasiligin siradan bir sonucudur. A ve B gibi iki

olay ele alinsin: P(Ave B):P(A|B)P(B) olarak yazilabilir. Aynm sekilde,

P(Ave B)= P(B| A)P(A) olarak da yazilabilir. Bu iki esitli taraf tarafa esitlenirse,

P(B|A)P(A)

P(A|B) = 5)

(2.11)
olarak Bayes’ teoremi elde edilmis olur. Bayes formiiliinden goriildiigii gibi bayesci
yaklagim olasiligin kosullu dogasina dayanir. Bir bayesci icin olasilik inang diizeyidir
ve kisilerin bilgisine kosulludur, bu sebele kisiden kisiye degisebilir. Yani bayes
kelimesinin tiirkce karsiligi gibi “yanli”dir. Bu yanlhligin asil olarak “Onsel”
kaynaklhidir. Bir anlamiyla olasilik varlikbilim degil bilgi kuramidir. Dogas1 geregi
olasilik kavrami her zaman kosulludur. Birseye yapilacak atamalar aslinda her zaman
atamay1 yapan kisinin bilgisine baglidir. O kisiden farkli bilgi birikimine sahip bagka bir
kisi pek tabii olarak atamasi yapilan duruma farkli bir olasilik tayin edecektir. iste bu,
var oldugu kabul edilen fakat her zaman beyan edilmeyen bir arka plan bilgisi;
incelediginiz duruma gore mesela; matematigin nasil kullamldigi, fizik ve astroloji
bilgileri, ¢cocukluktan beri edinilen birikimlerden olusabilir. Her zaman var olan bu

bilginin ihmali veya olmamasi ise olasilik teorisinde celiskilere sebeb olabilir. Bu
bilgiyi H harfi ile sembolize edip, baz1 olasilik aksiyomlarini ele alalim. P(A|H ), Hin

dogru olarak verildigi durumda A’nin dogru olma olasiligi olarak okunur. Gercek bir

sayidir ve asagidaki olasilik aksiyomlarini saglar:

e 0<P(AH)<I
* P(AAH)=1
* P(A|H)+P(~ AlH)=1

burada ~ A, A ’nin olumsuzunu simgeliyor. Carpim kurali ve kosullu olasiligin tanimini
kullanarak, P(B|H)#0 iken



P(A& B|H) = P(A|B&H)P(B|H) (2.12)

Eger A ve B birbirini diglayan iki durumsa caprim kuralin1 kullanarak,

P(A yada B|H)=P(A|H )+ P(B|H)olur.

@ bilinmeyen durum, D datayr simgelemek iizere ve p(D)#0 iken tekrar Bayes’
teoremini yazilirsa,
_P(6&D) _P(D|6)P(6)

P(6|D)= PD) - P(D) o< P(D|6) P(6) (2.13)

llgilenilen parametre @ oldugu icin bayes formiiliinii yardimiyla datalar kullanilarak,
yani datalarin verildigi durumda, € nin dagilim fonksiyonunu olusturuldu. Goriildiigii
gibi paydadaki terim 6 dan bagimsizdir ve soldaki dagilimin toplam olasiligimin 1
olmas1 i¢in normalizasyon terimi olarak diisiiniilebilir. Bu yiizden sadece bir sabit

oldugu i¢in ilerde kullanmlacak filtre esitliklerinde c¢ogu zaman ihmal edilecektir.

P(D| 6) Kklasik kestirim metodlarindan da bildindigi gibi olabilirlik fonksiyonudur.

Buradaki biiyiik ayrim @ rasgele degisken olmasidir. P(6) ise onsel dagilim olarak
adlandirilir, en basta da belittildigi gibi bu dagilimla bilinmeyenler hakkindaki &nsel
bilgi temsil edilir ve kestirim siirecinin icine katilir. P(D); bilinmeyen durum 6 ve
datamin D bilesik dagilimin1 marjinalize ederek buldugumuz dagilimdir ve bayesci
terminolojide “kanit” olarak adlandirilir. P(l9| D) dagilimi ise bilinmeyene dair tim

cikarimlarimizi yapacagimiz “sonsal dagilim”dir. Ozetle, “sonsalec &nsel X olabilirlik”

dir.

2.2.1. Onsel Bilgi

Kestirim teorisinin temel kurallarindan biri; 6nsel bilginin kullaniminin daha dogru
kestirimle sonuglanacagidir. Ornek olarak, eger parametre bilinen bir aralikta olmak
zorunda ise, herhangi iyi bir kestirimci bu araliktan kestirimler iiretecektir. -5V ile +5V
degerleri arasinda gerilim iireten bir kaynagin anlik ¢ikisim kestirirken sonucu daha
genis bir aralikta aramak mantiksiz olacaktir ve matematiksel olarak kolayca

gosterilebilecegi gibi simirli aralik igin yapilan kestirimin hatasi her durumda digerine
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kiyasla daha diisiik hatal1 olacaktir (Kay,1996). Siirlar bu durumda bir 6nsel bilgidir ve
kullanim1 kestirimin dogrulugunu artirir. Ayn1 sekilde hedef takibi problemi icin
hedefin izleyebilecegi yolun fiziksel sinirlari, harita bilgisi veya hedefin hiz limitleri bu
onsel bilgiyi olusturabilir. Ayrica bu ¢aligmada uygulamasi yapilan ag1 bilgisiyle hedef
takibi probleminde kabul edilen Onsel bilgi, hedefin takibini miimkiin kilmistir.
Uygulamada hedef takibi hareketsiz gbzlem platformundan alinan ag1 bilgisiyle hedefin
konum ve hiz parametreleri kestirildi. Fakat gozlemlerin sadece aci oldugu bir
problemde hedefin konumunu ve erimini takip etmenin bir takim zorluklar1 vardir. Bu
sikinti fiziksel bir kisittan kaynaklanmaktadir: Dogrultusu ayni olmak iizere bu
dogrultudaki tiim hedefler icin aymt aci bilgisini godzlemlenecektir ve dolayisiyla
buradan net bir erim hesaplamak miimkiin degildir. Bu durumda bir ¢6ziim gozlem
platformunu hareketlendirip, bagil c¢ikarimlar yapmaktir. Burada ise sabit bir
gozlemciden bilgi alindigr i¢in, hedefin ilk konumunu bildigimiz kabuliiyle hedef
takibini yapildi. Aksi halde ¢oziime ulagsmak bu problem o6zelinde miimkiin

olmayacakti.

Bayesci kestirim icin onsel bilginin dogru se¢imi biiyiik onem tasir. Secilecek Onsel
dagilim gozlemler elimize gecmeden Once bilinmeyen parametreler hakkindaki mevcut
tiim bilgileri en iyi sekilde tasvir edebilmelidir. Probleme gore matematiksel kolaylik
saglayacak onsel dagilimlar da secilebilir fakat elde sonucu etkileyecek saglam
dayanaklarimiz mevcutsa, varsayilan dagilimlar yerine, bunlar siirece dahil etmek daha
verimli olacaktir. Eger elimizde dayanaklarimiz yoksa uygun Onsellerin nasil se¢ilmesi
gerektigi {izerine literatiirde, cesitli argiimanlarla, bircok calisma yapilmistir (Gelman
1995, Gabrielle 2007). Burada bunlara ele aldigimiz problem geregi deginme geregi
duyulmadi. Ciinkii hedef takibi problemi icin, daha karmasik data analiz siireclerine
kiyasla, kabul edilen onseller tatmin edicidir. Ama en genel haliyle siirece dair hi¢bir
bilgi yoksa Onsel olarak, bilgi vermeyen (uniform dagilim gibi) dagilimlar kullanilip,
kestirim siireci icinde datadan Ogrenerek Onsel bilgi gelistirilebilir. Yani bir onceki
adimdaki sonsal dagilim bir sonraki adimda onsel dagilim olarak kullanilabilir. Fakat
bazen bu durum sonuca yakinsamayi geciktirmektedir veya yanlis Onsel secimi kotii
kestirimcilerle sonuglanabilir.

Bayes formiilii biitiinliiklii olarak ele alinirsa, sonsal dagilim iizerinde Onselin etkisi

kadar olabilirlik fonksiyonunun da etkisi oldugu goriiliir. Zira sonsal, Onselle
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olabilirligin ¢arpimindan olusmaktadir. Olabilirlik fonksiyonu ise dogrudan olgiimlerle
ilgilidir. Eger onsel bilgi dataya gore daha zayifsa yapilan kestirimdeki onselin etkisi
ihmal edilebilir. Tersi durumda ise, yani Sl¢iimlerimiz azsa, kestirimci 6nsel dagilimin
ortalamasi etrafinda “yanli” olacaktir. Bu bayesc¢i sezgilerle 6nceden kestirilebilcek bir
sonuctur; data kaydiniz ne kadar uzunsa, yani ne kadar ¢ok ol¢iim yapmigsaniz siire¢

hakkindaki cehaletiniz o kadar azalir.

2.2.2. Ozyineli Kestirim

En basta Kalman filtre olmak iizere, bu tezde kullanilan filtreler 6zyineli kestirim
esasina dayanir. Ozyineli kestirimin en 6nemli avantaji kestirimcilerin, durum kestirimi
yapmak icin sadece o andaki Sl¢iime ve bir zaman adimi Oncesinde bulunan durum
kestirimine ihtiyag duyulmasidir. Yigin (batch) kestirim tekniklerindeki gibi, tiim
gecmis gozlemler ve/veya kestirimlere ihtiyag yoktur. Bu bilgilerin bir yerde
depolanmasi gerekmez ve islem yiikii hafifleyip kestirim hiz1 artacagi i¢in anlik ¢cevrim-
ici kestirimler yapilabilir. Bu 6zellikte hedef takibi uygulamalari i¢in gerekli ve 6nemli

bir 6zelliktir.

Z

k-1

Sekil 2.2: Ozyineli Kestirim
Bayes formulii siire¢ modellerini kullanarak ve yogunluklari manipiile ederek
(marjinallestirme, faktorize ederek) P(xo;k_1|11;k_1) dagilimindan p(x():k|zlzk)dag1hm1n1

olusturmamiza imkan verir.

P(x,, 2, x():k—l| Zixr) _ P(Xes 2 x():k—l| Zix1)
p(z, | Zt) J. P(Xs 2 x():k—l| Zygy )X

P(Xo, | 2y ) =

(2.14)
P(x, g, | Xok—1> Z1:—1 )p('XO:k—1| Zipr)

J. P(x, 2z, | Xok-1> k-1 )p(XO:k—1| Zyp )X,y
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Buradaki p(xk,zk|x0:k_lzlck_l) dagilimi modellerden elde edilir. Daha agik goriilebilmesi

icin dagilimi faktorize edilirse,
(X, 2 | Xos—t> Zixt) = P(Z | Xp> Xt Zigm) P (X | Xos-1> L1t (2.15)

Ozyineli filtre denklemleri genellikle iki kabul iizerine olusturulur. Rasgele bilinmeyen
degiskenin Markov 6zelligini sagladigi ve gozlemlerin hafisasiz yani birbiriyle zamanda

ilintisiz oldugu kabul edilir. Markov kabulii ile,

PO Xops Zs) = P X)) (2.16)
olarak yazilabilir. Hafisasizlik kabuliiyle ile ise,

p(zk|xk7x0;k—l7zlzk—1) = p(zk|xk) (2.17)

olarak yazilir. (2.16)- (2.17) Bu iki denklem (2.15)’de yerine konulursa sonsal dagilim

icin Ozyineleme esitligi asagidaki gibi elde edilir:

p(z, | X)) p(x, | X ) P (X | Zigt)

(z | X)) p(x, | X ) DXy | Zypo )Xoy

P (o] 20) = (2.18)
[p

Genellikle, sadece X, 'nin kestririmi ile ilgilenilir, bu sebeble sonsal dagilimin marjinali

p(xk|z1:k) alinir. (2.18) denklemi ile dzetlenen islem filtrelerde genellikle iki asamda

gerceklestirilir.  Yaygm kullanimiyla bu adimlarin, ilki “tahmin”, ikincisi ise

“giincelleme” olarak adlandirilir. Bir Onceki zaman adimina ait sonsal p(xk|zkk)

dagiliminin bilindigi kabuliiyle, tahmin dagilimi Chapman-Kolmogorov faktorizasyonu

kullanilarak asagidaki gibi olusturulur.
p(x; | Zy) = J. p(x, | X )P, | Zy)dx, (2.19)

Bayes’ teoremi kullanilarak k aninda alinan yeni gozlem ile, gbzlem alinmadan Once

yapilan tahmin giincellenir.

p(z, | Xy )p(xk| Zigt)
J. p(z; | X)) p(x, | Zig)dX,

p(x| 2,0 = (2.20)
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2.2.3 Optimal Bayesci Filtreleme

Klasik kestirimde oldugu gibi burada da bir maliyet fonksiyonu olusturulup olasi
kestirimcilerin basarimi, bu fonksiyona gore karsilastirilabilir. Burada klasik
yaklagimdan farkli olarak, rasgele degiskenlerle ugrasildigi icin yorumlar “beklenen
deger” kavramu iizerinden olusturulacaktir. Maliyet fonksiyonu kestirim hatalarina ceza

atamasi yapar: C ()2,(‘ X))

Hata karesel oldugunda maliyet fonksiyonu quadratic olacaktir (biiylik hatalarin
maliyeti ¢cok daha biiyiik). Maliyet fonksiyonu karesel hata oldugunda, bu kritere gore
bulunana optimal kestirimci MMSE (en kiiciik ortalama karesel hata) kestirimcisi olarak

adlandirilir.
C(Ry %) = (% = &y, ) (x, — By (2.21)

Tabii ki bu se¢im karesel fonksiyonlarla sinirhi degildir, matematiksel kolaylik i¢in

istenen sekilde hata fonksiyonu olusturulabilir. Bunlardan yagin olarak kullanilanlart:

C(jek‘k > )Ck) =X — '),Ek\k mutlak hata veya,
A 0, | = )Ack\k <€
C(Ege- %) (2.22)
L |x - fck‘ > €

seklinde esik(“hepsi ya da higbiri”) hata olabilir. Bu esik hatayr minimize edecek

kestirimciler ise, MAP(sonsal dagilimi maksimize eden) kestirimci olarak adlandirilir.

Yani, MMSE kestirimci p(xk| 2., ) sonsal dagilimin ortalamasi iken MAP kestirimci bu

dagilimi1 maksimize eden x, degeridir.

Amac beklenen maliyeti kiigiiltecek sekilde kestirimci icin fonksiyonel formun

bulunmasidir.
EXM 2, [C()?k‘k, X,)]= EX(M z, [C(g(Z.,), X )] (2.23)

Beklenen maliyet asagidaki gibi de yazilabilir:
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EZI:A |:EX0:A‘ZI:A =2y I:C(g(zl3k ), Xk )]:| (2.24)

Herbir z,, degeri i¢in kosullu beklenen maliyeti diistirecek g(.) secilir. Ayrica ortalama
maliyet, Bayes’ risk olarak da adlandirilir. Genel olarak, optimal bayes kestirimcinin
hesaplanmasi p(xk|z1:k) veya p(x():k|zl:k)daglhmlarlmn analitik olarak hesaplanmasini

gerektirir.

Optimal bayesci kestirime ulagmak igin iki farkli strateji izlenebilir. Ya sonsal dagilim
olusturularak bunun iizerinden beklenen deger hesabi ile kosullu ortalama ve kovaryans
bulunur ya da direk olarak kosullu ortalama ve kosullu kovaryans kullanilarak MMSE
kestirimci hesaplanabilir. Ik yol, dogrusal olmayan non-gaussian sistem modelleri gibi
daha genel durumlar igin izlenir ve matematiksel yiikii fazladir. Maliyet fonksiyonu
herhangibir fonksiyon almabilir. Cogu kez ¢6ziime analitik olarak ulasmak miimkiin
degildir ve cesitli stokastik veya deterministik yaklagikliklarla ulasimaya calisilir.
Filtreleme bu durumda sub-optimal olacaktir. Bu tip problemler i¢in yaklasimlar diger

boliimde incelenecektir.

Ikinci yontem durum ve gozlem denklemlerinin dogrusal ve belirsizliklerin gauss
dagilimla modellenebildigi durumlar i¢in uygulanabilir. Sistemdeki giiriiltiilerin Gauss
olmadig1 durumlarda da, sistem modeli dogrusal olmak kosuluyla optimal kestirimci
yine bulunabilir. Bu kestirimciye LMMSE kestimci denir. LMMSE ve MMSE
kestirimcileri hesaplayabilmek igin sadece birinci ve ikinci dereceden momentlerin
bilinmesi yeterlidir. Bir¢ok farkli yolla bu kestirimciler hesaplanabilir. Bunlardan biri
Gauss dagilimlarinin  6zelliklerinden yaralanarak, sonsal yogunluk dagiliminin
hesaplanmasina dayanir. Bu yontem uzun siirdiigii icin burada ele alinmamistir veya
Bmse kavramindan yararlanarak bulunabilir (Kay 1993). Bir diger metot ise diklik
prensibinden yararlanmaktir. Adindan da anlasildig gibi bulunacak kestirimci, en kiigiik
hataya sahip olandir, ve bunu saglayabilmesi icin hatasinin gézlem uzayina dik olmalist
gerekir. MMSE kestirimci de kestirim hatasi gozlemlere veya gdzlemelerin herhangibir
fonksiyonuna diktir. LMMSE kestirimci de ise sadece gozlemlere diktir. Kestirim

hatasim yazarsak,
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EXQA Zi [(ka - X, )T (Xk\k - X, )}
= J. P(zZy) U ()%k\k X )T ()Ack\k X ) P (X, | 2y )Xy, }dzlzk (2.25)

= J. P(z,) [J. ()Ack\k X% )T ()Ack\k X ) p('xk| 2, )dx, jldzlzk

Icteki integral her zaman pozitif olacagindan; beklenen karesel hatay1 kiiciiltmek icin,
herbir z,, degeri i¢in )Ack‘k degeri secerek koseli parantez igindeki deger kiiciiltiilmeye
calisilir. Bu terimi kiiciiltecek fck‘k kestitimci degerini bulmak icin, koseli parantezin

icindeki terimin tiirevi aliip sonug sifira esitlenirse,

0 U()?kk —x, )T (;Ck‘k - X, ) p(x, | Z )dxk}
ox
=I2(5€—xk ) P(x,| 2,5 )dlx, (2.26)
= 2'f ip(x, | 2y, )dx, — Z'f x, p(x, | 2., )dx,
=2%-2E,, [X,]=0

Bu X igin ¢oziiliirse,

A

e = Ex,(\zh,( [Xk] (2.28)

olarak bulunur. Yani ispatlandig1 gibi, karesel ortalama hatayr minimize eden optimal

kestirimci, sonsal dagilimin beklenen degeridir. Yine diklik sart1 kullanmilarak LMMSE

kestirimci bulunabilir. Dogrusal kestirimcinin formu X =KZ seklinde alinsin ve
karesel hatayr minimize edecek K degeri bulmaya calisilsin. Diklik kosulu bu kestirimci

i¢cin yazalirsa:
Ey,[ZX"]=E,[2(x-X) |=E,, [2(X -K2)" =0 (2.29)
buradan

K=(Py+mm")(Py +mm™)" (2.30)
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olarak bulunur. Fakat bu kestrimcinin istenmeyen bir karakteristigi vardir. Bu kestirim

kolaylikla goriilebilecegi gibi yanlidir. Yansiz kestirimcinin bulunabilmesi igin,

LMMSE kestirimciye bias1 yok edecek sekilde bir b sabiti eklenir: X=KZ+b.

Kestirimcinin yine dogrusal sekilde olusturulabilmesi i¢in gdzlem vektoriiniin boyutunu

~ y4 -
biiyiitiiliirse, Zz{1 } ve K =[K b],

Ey|(X-KZ)Z"|=0 (2.31)
(2.31) denklemini K ve b i¢in ¢dzersek yansiz kestirimci asagidaki gibi bulunur.
X =m +P,P (Z-m,) (2.32)

Bu yansiz kestirimciye ait hata kovaryans matrisi de soyle bulunur: X = X —X hata
olmak iizere kestirimci yansiz oldugu igin EXZ[)Z ]1=0 yazlabilir. Dolayisiyla hata

kovaryans matrisi

P, =E,[XX"]
=By | (X =my =P P (Z=m,))(X=my =P (Z=m,)) |
= Ey [ (X=m (X =my)' [~Eq [ (X =my)(Z=m,) PP, |
~Ey| Py P (Z=m,) (X =my) | (2.33)
+Ey | Py P (Z=m,)(Z=m,) PR,
=P =P PPy PP Py + Py PPy
=P, —P PPy

seklinde olur.

2.3. KALMAN FiLTRELERI

Oncelikle burada, daha sonra esitlikleri elde edilecek olan filtrelere temel olusturmak
icin Ozyineli kestirimci gelistirilecektir. Bunu yapmak icin “yenilik” dizileri
kavramindan yararlanilmistir. Yenilik dizisi; her yeni gozlemle gelen yeni bilgiyi tarif

eder ve bu nedenle yenilik siireci, gézlem siirecinin dogrusal bir fonksiyonu olarak
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gosterilebilir. Yenilik kavrami {iizerinden yola cikilmasindaki ana fikir, adinin da
yansittigi gibi, yenilik dizilerinin birbiriyle ilintisiz olmas1 ve bu ilintisizligin daha sonra
olusturulacak filtre esitlikleri icin kolay formiilizasyonlar yapma imkani vermesidir.
Yeni bilgi, digeriyle aym1 olmayandir, yani eskilere diktir. Burada kestirimciyi 6zyineli
bir sekilde olustururken bu basit ama kurnazca yaklasimin nasil bakist kolyalastidigi
izerinde biraz durulacaktir. Bu kisimda genel gosterime sadik kalarak rasgele degisken
“X” biiyiik harfiyle ve gerceklenmesini “x” harfi ile gosterildi. Aym sekilde “Z”

gozlemleri, “z” ise bu degiskenin bir gerceklemesini gostermektedir. Elde Z, den Z, ’a

kadar k adet gozlem oldugunu kabul edilsin. Her bir zaman adiminda gozlemler vektor

olarak elde edilsin ve bunlar kullanilarak X 6zyineli olarak kestirilmeye calisilsin.
Gozlem vektorii Z =[Z,--Z,| seklinde olsun ve buradaki her Z, p boyutlu olsun. Bu
durumda Z pk boyutlu olacaktir. Z ’den Z,ye kadar olan gozlemleri kullanarak
hesaplacak X kestirimi de X ; olarak gOsterilsin. Amag, )21. ve Z; yi kullanarak fm i
elde etmektir. Baslangi¢ i¢in, i # j iken Z; in Z; ile ilintisiz oldugu kabul edelsin (Bir
sonraki kisimda, yenilik dizilerini olusturulurken ve kullanilirken, bu kabuliin nedeni
daha iyi anlagilacakur). Eger Z,, Z, ile ilintisiz ise ilinti matrisi diagonal olacakutir:

P, =diag(P,,....P, ). Burada P, :E[(Z,. —mz[)(Zi —-my, )T} pkx pk boyutlu blok

diagonal matristir. Daha once ispat1 yapildigi gibi X’in optimal (MMSE) kestirimcisi
(2.32) denklemindeki gibidir. Kestirimin hata kovaryans matrisi ise (2.33) denklemi ile

verilmigti. Kestirimi hesaplayabilmek icin;
T
PXZ:E[(X_mX)(Z_mZ) }:[szl"'szk:I (2.34)
P, =diag(P,’,.....P;") (2.35)

(2.34) ve (2.35) denklemleri , (2.32) denkleminde yerlerine konulursa,
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B0 0 [[Z,-m,
A 0 P 0
Xk:mx+[szl"'szk] i 0
0 0 P4y,
Z —my,
[Py PRy B (236)
Z,—my,

k
=my+Y P, P, (Z,—m)
i=1
olarak bulunur. Bu denklem yinelemenin baslangi¢c degeri )20 =m, alilnarak 6zyineli
olarak asagidaki gibi,

)2141 = Xi +Py Pz;l, (Z—my ) (2.37)

! i+l

X . kestiriminin hata ilinti matrisi de asagidaki gibi olacaktir:

S _
PZl 0O --- 0 PZIX
0 P .0
PXA:PX P[szl"'PXZ;} “ .0
(2.38)
0 0 Pz_kl szx

k
=P _ZPXZ,PiIPZiX

i=1

P, =P,
Yine bunu da yinelemenin baslangi¢ degeri ~ %~ ¥ olacak sekilde, Ozyineli olarak

yazabilir:
Py =Py —Pg B P, (2.39)

Gozlemlerin ilintisiz oldugu durumda yineleme esitliklerini yukaridaki gibi kolayca elde
edebilir. Fakat tahmin edilebilecegi gibi, cogunlukla gbzlemler ilintilidir. Bu durumda,
gbzlemelerin birbirinden ilintisiz olan kisimlarina (inavasyonlara) bakarak yukaridaki

gibi esitlikler elde olusturulabilir. Buradan hareketle, ilintisiz vektorlerden olusan
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inavasyon dizisi vektorii 7 = [77l -‘-ka] seklinde olsun. Yenilikler asagidaki 6zelliklere

sahip olacaktir:

e E[n]=0
® 7. Z den Z e kadar olan gozlemlerin lineer bir fonksiyonudur, tersi de dogru
olmak iizere; Z,, 7,den 7, kadar olan yeniliklerin lineer fonksiyonu olarak

yazilabilir.
®* #j igin 7, ve 7, birbirlerine dik oldugu i¢cin F, kovaryans matrisi, blok

dioganal bir matristir.

Z.’ in Z den Z_ e kadar olan gozlemler kullamlarak olusturulmus MMSE kestirimi

1

ile gosterilsin. O zaman yenilik de gozleme bagh olarak, 7, =Zl.—ZA.‘i71

2' i

ii-1

tanimlanabilir. Bu tammmlamayla yukarida verilen yenilik 6zelliklerinin dogrulamasini

yapabilir:
. ZAI.‘H , Z;’in yansiz kestirimi oldugu i¢in, E [77i] =0
° ZAI,‘I._1 , Z,’ den Z_,’ e kadar olan gozlemlerin lineer bir fonksiyonu oldugu icin,

1, nin de Z den Z _ e kadar olan gozlemlerin lineer bir fonksiyonu olacagi

aciktir.
® j<i i¢in 7nin 77;,ye dik oldugunu gostermek i¢in diklik prensibinden

yararlanilir:

E[(Zi—iii_l)(zj—mzl )T}:o 1< j<i igin

Zl —my

-1
..=Z.—m, —P __ P
Jli-1 j Zi Tzt

n,=2,-2

Dolayisila diklik kurali ile,
E[WLT} = E[(Zi - ZAI.‘I._1 )nﬂ =0 olur.

Simdi elde Z, den Z, olan gozlemler kullanarak elde edilmis 7 yenilik dizisini varsa X in

Ozyineli kestiriminin nasil yapilacagina bakalim. Yeniliklerin birbiriyle ilintisiz ve sifir

ortalamal1 olduklar1 sonucunu kullanilarak, minimum ortalama karesel hatal1 kestirimci;



20

k
X =my+P, P 'n=my+Y P, P'n, (2.40)
i=1

Kestirimci i¢in ve hata ilintisi i¢in 6zyineli esitlikler, denklem (2.41) deki gibidir:

X, =X +P, P'n,
+1 XN 77,111 +1 (241)
PXH] = PX,- _PX77i+1 P77i+| P’7i+|X

Yinelemeli kestirimcinin olusturulmas igin, P, ve P,;l ilinti matrislerinin hesaplanmasi

gereklidir.Devaminda, sadece gozlemlerin duruma, X, dogrusal olarak bagli oldugu
sinif {izerinde yinelemeli kestirim modeli iizerinde duracaktir. Boylelikle bu boliimde
ele alinacak Kalman Filtrenin esitliklerinin elde edilmesi daha kolay olacaktir. Bu
durumda, yani gozlemlerin bilinmeyen duruma dogrusal olarak bagh oldugu durumda,

model Z, =H,X +V, seklinde olusturulmustu. Oncelikle, yenilik dizisinin ilk iki

elemanim ve bunlar yardimiyla X’ in ilk iki kestirimi elde edelilecektir. Daha sonra ise

buradan hareketle genel bir formiil olusturulacaktir.

E[Z,|=E[H X +V,]=Hm, (2.42)
Simdi ilk inavasyon 77, ve buradan da ilk kestirimciyi X , 1 hesaplanirsa,

m=2,-2,=2~m, =7~ Hm, (2.43)
Bu asagidaki gibi de yazilabilir:

n=H((X-my)+V, (2.44)

(2.40) denklemi geregince X ;1 hesaplayabilmek i¢in oncelikle Py, ve B, ilinti

matrislerini bulmalidir.

P,

X

:E[(X—mX)77{]:E[(X—mX)(Hl(X—mX)JrVI)T]:PXH{ (2.45)

Burada X’ in ve V, bagimsiz olmasindan yararlanildi.
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F, =E[7717]1T}:E[(H1(X—mx)+Vl)(H1(X—mX)+Vl)TJ

(2.46)
=HP.H'+R
ve bunlar kullanarak kestirimci
X, =my + Pxnl Pr{lﬂl
-1
=m, +P.H! (HP.H +R) (Z,—-Hmy) (2.47)

=X,+PH! (HPH +R) (2,~HX,)

olarak bulunur. Boylelikle )20 =m, gercegini kullanarak X , i¢in Xo’a bagh olarak

ozyinelemeli formiil elde edilmis oldu. Yukaridaki formiil yardimiyla filtre kazancini

K, asagidaki gibi tanimlayabilir:

K,=P,H! (HPH] +R) (2.48)
(2.47) esitligi (2.48)° deki kazaci kullanarak yazilirsa:

X, =X,+K,(2,-H2X,) (2.49)

Ve hata ilinti matrisi

=[-8 )(x -] |-,
= P~ P,H (H,P,H! +R) H,P, (2.50)

=P —KHP, =(P"'+HR'H,)
Ayrica kestirimci hata ilinti matrisine bagl olarak asagidaki gibi de yazilabilir.
X, =X,+P H'R'(Z,-H,X,) (2.51)

Ayni sirayla )22 kestirimcisini )21 cinsinden inavasyon yardimyla, 7, =zz—H2)21,

elde edebilir. Sonug olarak (2.43)-(2.51) benzer olarak asagidaki gibi elde edilmistir.
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X,=X,+K,(2,-H,X,) (2.52)
burada kazang,

-1
K,=P, H} (H,P, H} +R,) (2.53)
-1 T p-1 B
ve Py :(P)21 +H, R, HZ) olur.

[Ik iki adimdan sonra goriilecegi iizere bu akigla, kestirimci Ozyineli olarak
olusturulmaktadir. Prosediirii genellestirmek i¢in X ;ve Py’ in hesaplandig varsayilsin.
Sirayla 6nce 77,,, inavasyonunu hesaplanip daha sonra Py, ve P, bulunarak Xm ve
P, elde edilir. Filtre kazanci, kestirim ve hata ilinti matrisleri i¢in bulunan yineleme

esitlikleri asagidaki elde edilir.

-1

K., = P)z.H:rl (Hi+1P;2.H£1 + Ri+1) (2.54)

Xm = X;’ + K (Zi+l _Hi+1)2i) (2.55)
-1

P)ZM = Pxi _Ki+1Hi+1P)Zi = (P)z_il + Hiz-;—lRi:—llHH—l) (2.56)

Ozyinelemenin baslangic degeri X o =My, P, =P, olarak alinir.

2.3.1. Kalman Filtre

Kalman filtre algoritmast Rudolf E.Kalman tarafindan gelistirilmistir. Kalman,
algoritmanin ilk uygulamasi, Nasa tarafindan iistleninlen Apollo programinda yoriinge
kestirimi problemi iizerinde yapmistir. Fitre ise sirasiyla Swerling (1958), Kalman
(1960), Kalman ve Bucy (1961) tarafindan yapilan yayinlarda gelistirilmistir. Kalman
filtre dogrusal dinamik sistemlere dayanarak Markov dizi tizerinde modellenmistir. Eger
sistem modeli dogrusal olarak degisiyorsa ve giiriiltiiler gaussian ise Kalman Filtre ile

optimal kestirimci 6zyineli olarak elde edilir.
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Sistem dinamik modeli: X, , =F X, +W,, W, ~N(0,Q0,) ve gozlem modeli:

=H_X,, tV

Z,, i1 X tVeus Vi~ N(O,R)olmak ilizere asagida filter esitliklerini elde

etmeden 6nce, kullanilak notasyon verilmistir.

* Z,...Z, yadayanarak yapilmis k anindaki durumun X, kestirimi : X e

A

e Z,..,Z, yadayanarak yapilmis k+1 anindaki durumun X, kestirimi: X ki

* Kestirim hatast: X, =X, -X,, ve X, ,, =X, ,—X,,

* Kestirim hatasmnin kovaryanst: P, = E[}?k‘k}?T ] ve B, = E[}?M‘kfzﬂ‘k}

K|k k

Amac k anindaki kestirim degeri X g Ve hata kovaryansini Pk‘k kullanarak k+1

ve hata kovaryansini P, Ozyineli olarak elde

anindaki kestirim degerlerini X kel

k+1k+1
edecek sekilde filtre denklemlerini olusturmaktir. Her bir k aninda, kalman filtre

hesaplamalar asagidaki gibi iki adima boliinmiistiir.

1. Tahmin: Durum modeli kullanilarak durum kestiriminin k anindan k+1 anina

giincellemesi yapilir.

X i Ve Pk‘k kullanilarak X kel V€ Pk+1\k elde edilir.

2. Filtreleme: k+1 anindaki gozlem kestirime dahil edilir.

X ve P kullanilarak X elde edilir.

k+1k

ve P

k+lk k+1|k+1 k+1[k+1

Tahmin adimi: X, varken X icin makul tahminin formu nasil olmalidir diye

K|k k+1k

A

baslanirsa ise, dogrusal dinamik modele bakip en uygun formun X :Fk)? L

k+1|k |k

olacagm iddia etmek gayet makuldiir. Simdi bu iddianin kestirim hatasina bakarak

A

dogrulamaya calisalim. Eger iddiamiz dogru ise X ke :Fk)z e kestirimcisinin

hatasinin minimum olmasi yani diklik kosulunu saglamasi gerekir.

~ A

Xk+1\k =Xy _Xk+1‘k =F X, +W,-FX, =F, (Xk -X )+Wk

:Fka\k +W,

klk

(2.57)
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~ T
Diklik kosuluna gore; j<kicin E[Xka (Zj —m, ) } =0

E[}ZW (z,-m. )T} = E[Fk)?kk (z,-m. )T}+E[Wk (z,-m, )T} (2.58)

Ikinci terim giiriiltii Z ;den bagimsiz oldugu i¢in sifira esittir ve ilk terim X 4 ©oldugu

|k

siirece sifirdir. Boylece iddia dogrulamis olur. En kii¢iik karesel hatay1 verecek kestirim

A

Xk+1\k = Fk)zk\k (2.59)

Buna ait hata kovaryans hesaplanirsa,

~ ~ ~ ~ T
By = E[Xkﬂ\kaTH\k]: E|:(Fkak +Wk)(Fka\k +Wk) }
=E| EX X[ F |+E[ EX W |+ E[WRF [+E[WW/] (260

=F.P,F +0,

k= klk

Filtreleme adimi: Bir 6nceki kisimda detaylariyla ele alinan yenilik dizileri bu adimda

A

kullantlmstir. 77,,, = Z,,, = Z,,,, olarak aliirsa, Z,, igin dogrusal MMSE kestirimci

Z ke = HX Kk olur. Yenilik denklemleri yeniden yazilirsa

M =H Xy ¥V — Hk+1Xk+1\k = Hk+1Xk+1\k Ven (2.61)
Buradan (2.55) denklemini kullanarak
Xk+1\k+1 = Xk+1\k + PXnkH P;7:+1177k+1 (2.62)

olarak hesaplanir. Kestirimciyi hesaplayabilmek i¢in sirasiyla P, ~ve Py, matrisleri

bulunacaktir.
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x;;,m [ﬂkﬂﬂkﬂ] |:(Hk+1Xk+1k +Vk+l)( K+l k+1\k Ve )T}

- E|:Hk+lX XT le-+li|+E|:Hk+le+l‘kV:1:|

k+1k (2.63)
+E [V X' HY, } +E[V V']
Hk+1Pk+1\kaT+1 + Rk+1

Px:;,m =E (Xk+l my . )77k+1} E[( X — my. . ) (Hk+l)2k+l Vi )T}
N o T

=E (Xk+1 K+ + Xk+1\k My, )(Hk+1Xk+1 +Vk+1) }
=E (}zk+1\k k+1\k My, ) (Hk+1Xk+1\k Vi ) } (2.64)
=E ( k+1\ka+1\kH k+1 J+ [ k+1lk mXHl ) Xk+1\kaT+1:|

+E|: k+1[k k+1 E|: Xk+1\k XHl kT+1:|

Buradaki 3. ve 4. terimler, V,,, giiriiltiisii Z,,....,Z, gozlemlere dik oldugu i¢in, sifirdir.

2. terimde ise X, kestirimcisi, gozlemlerin Z,,....,Z, bir fonksiyonudur ve X,

hata kovaryansi ile ¢arpimu sifir olur. Bir onceki adimda da gosterildigi gibi optimal

kestirimci X ki hatas1 gozlemlere diktir. Boylece yukaridaki (2.63) esitligi

Py = PreH i (2.65)
halini alir. Bulduklarimiz1 (2.62) denkleminde yerine koyarsak
R pson = X + B B (Ho B HE R ) 1 (Zew - H, X, ) (2.66)
v}lman Kazancﬂ({v
R =X + Ko (Za - Ho X ) (2.67)

Kestirim kovaryans matrisi ise
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_ _ -1
Pk+1‘k+l - Pk+1‘k PXA+177A+1 P’7k+1 P77A+1X
-1
— — T r r
- ]J/(+1‘k 131<+1‘ka+1 (Hk+113k+1‘ka+1 + Rk+1) PI<+1\ka+l (268)
= Pk+1\k - Kk+1Hk+1Pk+1\k

2.3.2. Genisletilmis Kalman Filtre (EKF)

Bu béliimde kalman filtrenin dogrusal olmayan sistem modelleri icin genisletilmesi ile
elde edilmis yaklasik bir filtrenin, Genisletilmis Kalman Filtrenin, ¢ikarimi yapilacaktir.
Bunu yapmak i¢in dogrusal olan yaklagik bir hata sistemi bulup, bu sistem {iizerinde
Kalman filtresini uygulanacaktir. Ciinkii EKF dogrusal olmayan sistemin dogrusal
yaklagigim kullanilarak elde edilir ve karesel hata (veya herhangi bagka bir kritere gore)
bakimindan optimaliteyi garanti etmez. Ancak EKF, bazi dogrusal olmayan durumlarda
iyi kestirimciler saglar. Bunu durumlar icin EKF in basarimi diger filtrelerle

kiyaslamali olarak yaptigimiz uygulamalarda ele alinmistir.
Filtreyi gelistirmek icin en genel haliyle dogrusal olmayan durum modelini alip, x/
gosterimiyle referans gecis degiskenleri tanimlandi. Durum ve gézlem modelleri:

Xin =X )+ W, (2.69)

Z, =h(X,.k)+V, (2.70)

Bu modelde W, ve V, ayrik zamanh sifir ortalamali ve sirasiyla Q ve R varyansh
beyaz giiriiltii siiregleri ve tim jve kdegerleri i¢in W,,V, ve X, ilintisiz. x degeri,

siirec giiriiltiisii yokken (2.69) fark denkleminin sonucu olarak elde edildi.
x& = (8 k) 2.71)

Fark denkleminin baglangi¢ durumu x;. X, ile x arasindaki hata &, =X, —x;

gosterildi. Daha sonra bu hatanin dinamiklerini tarif edecek sekilde bir yaklasik

dogrusal model olusturulmaya ¢alisildi. Hatanin bir zaman adimi sonraki hali:

O =Xpn — X0 = F(X )+ W, — £ (x5 k) 2.72)
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EKF’de bu esitligin dogrusal yaklasigini bulmak igin Taylor serisi acilimindan

yararlanilir. f(X,,k) fonksiyonunun x; degeri etrafinda birinci dereceden seri agilimi:

of (x,k
FX k= faR 0+ LR (x @.73)
ox x=xk
of (x,1) . L
Burada F, =—"— seklinde tanimlanirsa; nxn boyutlu F, matrisinin formu
X Ix=xp

asagidaki gibi gosterilebilir:

[Of(X. k) (XK ]

ox, ox,
F=| ‘ (2.74)
of, (X, k) of, (X, k)
| ox ox, _—
Bu tanimlamayla,
O = fO )+ F (X, —x)+W, — f(x5 k) =F (X, —x)+W, (2.75)

Goriildiigii gibi bu denklem dogrusaldir. Boylelikle durum modeli iligkili dogrusal

yaklagik bir model olusturulmus olundu. Aym sekilde dogrusal olmayan gozlem

modelinin de yaklagsik dogrusalini olusturmak ig¢in, h(X,,k)gozlem fonksiyonuna

Taylor agilim1 uygulanir.

BX, ) = A o+ B0 ey (2.76)
X Ix=xf
H,, H, :M olmak iizere,
ox X=xf
Z, =h(xf, )+ H (X, —x)+V, (2.77)

Daha yalin bir form i¢in
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v, =Z, —h(x},k)=h(X ,k)+V, —h(x,k)

(2.78)
~H (X, —x)+V,=H, +V,

Boylelikle gozlemler kullanilarak tanimlanan v, ile o, arasinda, dogrusal bir iliski elde

edildi. J, "n (2.75) ve (2.78) denklemlerini sagladig: kabuliiyle, bu dogrusal esitlikler

izerine Kalman filtreyi uygulayabilir ved P .0 ve

kHllk > T k+k > Zk+k degerlerlm

Pk+1\k+1

hesaplayanabilir. Yalmz burada X, ile xf arasindaki gercek hata (2.75) ve (2.78)

denklemlerini saglamamaktadir. Dolayisiyla $k+1‘k+l ve Skﬂ‘k kestirimcileri gercek
hatanin optimal kestirimcileri olmayacaktir. 3k+1\k+1 ve Skﬂ‘k , X, ilex; arasindaki hata

oldugu icin X, ,, degeri icin makul kestirimciyi asagidaki gibi yazabilir.

A

. S
Xk+1\k =X T 5k+1\k

+4,

k+1k+1

o R 2.79)
Xk+1\k+1 = Xkn

Ozyineli denklemleri olusturmak igin x} igin baslangic kosulunu, yansiz olarak

baslangi¢ durumunun baslangi¢ degeri m, olarak alindi. Bu ilk degeri kullanarak,

30‘0 =E[50]:E[X0—x§]:0
P =P

oo = X,

(2.80)

N

Dolayisiyla, o,

10

A

= FOéA‘O‘O =0 olur. 51‘0 ya ait hata kovaryansi F, = FOPO‘OFOT +Q seklinde

olacaktir. Bunlar1 kullanarak X, in kestirimi; X o = x4+ 5‘1‘0 = f(my,,0) olarak bulunur

ve bu kestirimin hata kovaryans: da yaklagik olarak P a esittir.

o

= E{(Xl (R =) (X, -2 (X, —le))T} 2.81)
(
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k=1 aninda gelen gozlemle, Z , filter kazanci K, =P H T(H P H, r +R) seklinde

10 10

yazilir.

b, =6, +K (v —H8) =Ky, (2.82)
51‘0 =0 sonucuna dayanarak P —(I K H)P o olur. Boylece k=1 anindaki durum
kestirimcisi:

Xy =x+8, =x+ Ky =X +K [ Z, - h(x'D) ]

. . (2.83)
= R, + K, [Z,~n(R,p,D)]

seklinde yazilir. (2.81) denklemine benzer sekilde hesaplarsak, X i in hata kovaryansi

yaklasik olarak P, e esit olur. k=1 anindaki ile ayn1 referans degiskenleri kullamlarak

I
k=2 anindaki kestirimci de ayn1 sirayla hesaplanabilir. Fakat bunun i¢in, bulunan X "

kestirimini kullanmak daha akilcidir. Bu yeni degiskenle yeni hata asagidaki gibi

olacaktir.

(2.84)

6, in sifir ortalamali oldugunu kabul ederek, &, in kestirimi 5‘1"‘1 =0 olacaktr ve

I\

2‘1 5‘1* =0 olur. Bu kabul ashnda sadece sistem modeli dogrusal ise gecerlidir,

degilse yaklasik olarak dogrudur ve &, in ortalamasi yaklagik sifirdir. Dolayisiyla,
Xy =25 48, = f(X,.1) (2.85)

=FP,F" +Q seklindedir.

Bu kestirimci icin yaklagik hata kovaryans matrisi P 2‘1 A h
Z, gozlemini kullanarak izlenilen yolu, k=2 amindaki Z, ic¢in izlenirse, tahmin ve

filtreleme adimlarinin aynmi Oriintiiye sahip oldugu goriilecektir. Sonu¢ olarak EKF

esitlikleri asagidaki gibi 6zetleyebilir:



30

Tahmin adimi:

Xk+1\k = f(Xk\k’k)

By =FE,F +0Q (2.86)
of (x,1)
Fk = a—
X =X

Kk

Filtre giincellemesi:

oh(x,t,)
H,, = a—k
X x:XAH‘A
T T !
Koo =B i (Hk+1Pk+1\ka+1 +R) (2.87)
Xk+1\k+1 = Xk+1\1< + Kk+1 |:Zk+1 - h(XkH\k o+ 1)}
Bspn = (1-KHy,) Ly

Burada standart Kalman filtredeki yenilikler ile filtre giincelleme adimindaki X T

icin Z,_, —h(X kﬂ‘k,k +1) teriminin oynadigi rol aynmidir. Bu kalan terim filtrenin dogru

isleyisini saglamak igin izlenebilir. Once alinacak gozlemin de kestirim tahminine bagh
olarak tahmini yapilir, daha sonra yeni gelen gozlemle aralarindaki fark hesaplanarak

toplam kestirim iyilestirilmeye ¢aligilir.

2.3.3. UKF

Dogrusal olmayan modellerin dogrusal yaklasigimi olusturarak durum kestirimi yapan
EKF’ye alternatif olarak, dogrusal olmayan modellerde durum kestirimi igin
onerilmig[], fakat Gauss dagilim sinir1 olmayan Unscented Kalman Filtre, Unscented
Doniisiim yontemine dayanmaktadir. Unscented adlandirmasi ile filtrenin ¢ok iyi tarif
edilemedigi diisiincesiyle, unscented doniisiimiin kullandig1 parcaciklarin  adi
kullanilarak filtre Sigma Nokta Kalman Filtre (SPKF) olarak da adlandirilmistir. Burada
ileride ele alinacak parcacik filtrelerindeki rasgele orneklemenin aksine, parcacik ve
agirliklar deterministik olarak secilir ve dolayisiyla rasgele orneklemeye kiyasla,

gereken Ornek takimi daha azdir. UKF ile olusturulan dogrusal kestirimci, dogrusal
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model i¢in Kalman filtre ile esdeger performans sergiler ve EKF’deki gibi herhangi bir

dogrusallagtirma adimina gerek duymaz.

UKF ve UPF’in (Unscented Parcacik Filtre) temel aldigi sigma nokta doniisiimii ile
[julier and uhlmann] rasgele degiskenin dogrusal olmayan bir yayilimdan sonraki

istatiksel ozellikleri bulunur. n_boyutlu xrasgele degiskenine uygulanan y = g(x) gibi

dogrusal olmayan bir doniisiim i¢in Sigma noktalar soyle secilir:

Zo = mx

Kicen,) =mxi(m).,i=l,2,...,nx (2.83)

1

ve ortalama ve kovaryans bilesenleri i¢in agirhiklar,

A A
W= W= tr(-a’+
0 n +2 0 n +2 ( ﬂ)

* * (2.89)

W =@ =110 on
2(n .+ A)

seklindedir. Bu noktalar ve agirliklar cinsinden rasgele degiskenin ortalamasi ve

kovaryans1 asagidaki gibi yazilabilir.

2n, 2n,
mx :ZM)IZI’ Rc :ZWZ(ZI _mX)(ZI _mx)T (2'90)

i=0 i=0
KosWyseeveees s Xon »Wa, 21, +1 tane sigma noktasi ve agirliklari segildikten sonra

Y, = g(x,) seklinde bu noktalar yayilir. Buradan i¢in ortalama ve kovaryans degerleri:

1

2n, 2n,
m :ZWz‘(m)Yi’ P) =ZW1‘(C)(Yi_m.v)(Yi_my)T (2.91)

i=0 i=0

formiilleri ile hesaplanir.
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UKEF filtre ise, bu yaklasgimla durum x, ve gozlemlerin z, istatistiklerini yaklagiklar ve

daha sonra X’ 1 hesaplamak icin dogrusal kestirimci

olusturur. (fck =m, +P_ P (z,—m, )) (mmse)

Xk Zk

Denklem (2.1)-(2.4)’deki dogrusal olmayan sistem modelinde sigma nokta doniisiimiinii

uygulayabilmek i¢cin durum agagidaki gibi genisletilir.
X = | Wi (2.92)

Bu durumda

M f(xk—l’wk—l)
) ] =8 2.93
" |:Z’<:| {h(f(xk—lv Wk—l), Vk)} g(xk—l) ( )

Daha sonra fck‘k hakkinda gerekli bilgiyi saglayacak m, ve P, degerleri hesaplanr.

Sigma noktalari:

a __ a
Ao = mk—l‘k—l

Z‘a = mZ—l\k—l + (\/( 2n+ p+ 2') Eca—l\k—l ) (2'94)

i

Zzﬁ—nﬂ = mif—l\k—l - (\/( 2n+ 2 }“) Bca—l\k—l )i

RN
Agirliklar (2.89) denklemindeki gibidir. Y, = g( Zd) doniistimii ile m, =[ Kl 1] ve

k-1

> P

7 k-2

P, _ P .
[ e kit ] hesaplanir. Buradaki tiim kovaryans degerleri k-1 anina kadar

X2 k=1

olan gozlemlere, z,,_,, kosulludur.

Bu prensibe gore calisan filtrenin algoritmas: asagidaki sekilde verilmistir.
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ALGORTIMA 1: UKF
Baslangi¢c durumu: x

oo = o> Po\o =k,
e FOR k=1:s0n_an

Tahmin Adimu:
;L,Zk\k—l = f(Zi*J{iw)

2n,
E — (m) ,*
xk\k—l - Z Wi Zi,k\k—l
i=0

2n,
_ © (0" - * s
Pk\k—l - Z Wi (Zi,k\k—l = Xt )(Zi,k\k—l - xk\k—l)
i=0
Filtreleme Advmi:
Z = h(l/i;k\k—l’l/iv)
2n,

m_ = z w™Z.
k-1 4 4
i=0

2n,

— (¢) _ _ T
PZA\H - ZW[ (Z’ mzk\kfl )(Z’ mZA\H)
i=0
2n,
— (©) (" _% _ T
kazw,l - Zwi (/%,k\k—l xk\k—l)(zi mzw,l)
i=0
_ -1
Kk - kazA\A—l PZA\H
x

e = X T K(z,—m, )

k-1

Pk\k = Pk\k—l -K.P, K/

k Chfk-1

e END FOR

Sekil 2.3: UKF Algoritmasi

Eger tezde yapilan uygulamasinda oldugu gibi, gozlem giiriiltiisii toplamsal ise

genisletilmis durum vektoriinden v, c¢ikarillarak hesaplama yapilir.

Boylece
genigletilmis durum degiskeninin boyutu diigmiis olur.
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2.4. NUMERIK BAYESCi YONTEMLER

Onceki boliimde de belirtildigi gibi asil bayesci kestirimdeki asil hedef bilinmeyen
siirece dair sonsal dagilimi olusturmakti. Daha sonra bu dagilim iizerinden noktasal
kestirimler yaparak ilgilenilen degerlerin kestirimlerini elde etmek miimkiin olacaktir.
Fakat bu sonuca ulagmak her zaman cok kolay olmaz. Bu béliimde karsilasilan
zorluklarin matematiksel olarak gosterildikten sonra, bu c¢alismada kullanilacak ¢oziim

metotlar1 anlatilmistir.

Markov siire¢ olarak modellenen siirecin degiskenlerini {xk;ke N},xk € y seklinde
gosterilsin. Bu siirece ait baslangic dagilimi p(x,) ve durum gecis esitligi p(xk|xk_l)
olsun (boliim boyunca basitligin saglanmasi adina siirecler Markovian olarak kabul
edildi). Ayrica gozlemlerin {zk;ke N*},zke Z; bilinmeyen {x,;ke N} siirecin ve
marjinal p(zk|xk) dagilimimin verildigi durumda, birbirinden kosullu olarak bagimsiz

oldugu kabul edildi.

p(x,)
p(x|x) for k=1
p(yk|xk) for k=1

Durumu ve gozlemler, oOnceki boliimdeki gibi, k anina kadar sirasiyla,

Xou Z{X05Xpsn X} Ve 2 2{252yseeen 2, | Olarak gosterildi. Bir bayesgi olarak

amacimiz Xx,,Xx,,.....,x, hakkindaki tiim bilgiyi i¢eren sonsal dagilmi p(x,,|z,) veya

onun bir marjinali olan p(xk|z1:k) filtreleme dagilimim zamanda yinelemeli olarak

olusturmak. Daha sonra ise bu dagilimi kullanarak kimi beklene degerleri, dagilimin

modu veya degiskenin ortalamas1 gibi, kestirmektir. Sonsal dagilim iizerinden

bulunabilecek beklenen degerler, ilgilenilen bir f : )((k“) — R"™ fonksiyonu

izerinden, asagidaki gibi genel bir formda yazabilir:

1,)=E o L1012 [ £ 000 P, | 2,045, (2.95)
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Bu genel gosterimde f, (x,,)=x,, oldugunda, ulasilacak deger dagilimin ortalamasi

yani bilinmeyen degiskenin bekelen degeri olacaktir. Herhangi bir k aninda sonsal

dagilim, Bayes’ teorimi kullanilarak,

p(zy, | X ) P (Xo,)

(2.96)
J. P(zy, | Xox ) P(Xo )Xo

P (X | ) =
Bu sonsal dagilim p(x0:k|ykk) icin, daha onceki boliimde ¢ikarimi gosterildigi gibi,
kolayca yinelemeli bir formiil olusturulabilir:

p(Zk+1| xk+1)p('xk+l| Xk )
p(zk+l| Zig)

p(xo:k+l| Zygt) = p(XO:k| Ziy) (2.97)

Genellikle uygulamalarda on-line kestirimler yapildigi icin, x’in tiim degerleri ile degil
de sadece o anki ve bir zaman adimi sonra alacagi deger ile ilgilenildiginden, sonsal
dagilimin marjinali alir p(xt| ¥,,) veya yukaridaki yinelemeler marjinal dagilim i¢in de
gecerli oldugundan buradan direk olarak marginal sonsal dagilim hesaplanir. Daha
onceki boliimde de belirtildigi gibi bu dagilimin hesaplanmasi, yaygin kullanimla, iki
adimda gerceklestirilir. Tahmin adiminda durum modelinden yararlanilarak bir sonraki
durum i¢in optimal kestirimci Onerilir. Filtreleme (giincelleme) adiminda ise gdzlemler

almarak olabilirlik fonksiyonu ile bu tahminler gelistirilir.

e Tahmin adim : p(xk|zl:k—l) :J'p(xk|xk_l)p(xk_l| Z)dx,

p(Zk|xk)p(xk|Zl:k—l)
J p(z, | X)) p(x; | Zig)dX;

e Giincelleme adima: p(xk|zlzk)=

Yukaridaki gibi yineleme denklemlerinin basitce elde edilmesinden kolayca x’in

kestirimine ulagilabilecegi izleniminin olugmasi yaniltici bir durumdur. Zira Bayes’

formuliindeki paydadaki normalizasyon sabiti p(z,,)’ in hesab1 ve p(x():k|zhk) sonsal
dagilim {iizerinden bulunacak marjinal dagilimlarin, p(xk| v.) gibi, veya beklenen

degerlerin, I(f,), hesaplanmasi yiiksek-boyutlu integraller icerdikleri i¢in hi¢ kolay

olmaz. Dogrusal gaussian durum modellerini (kalman filtre) ve sakli sonlu-durum uzay
Markov dizilerini (HMC) igeren birka¢ durum hari¢, bu dagilimin analitik olarak

hesaplanmas1 miimkiin degildir. Daha Onceki boliimde gosterildigi gibi, durum ve
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gozlem modelleri lineer ise ve belirsizlikler Gauss olarak modellenebiliyorsa
giincelleme ve tahmin adimlarinda karsilacak denklemler Gauss-Gauss giincellemesiyle
kolayca elde edilebilmekteydi. Fakat gercek hayatta karsimiza ¢ikan bir¢ok uygulamada
modeller bu kadar basit olmayacaktir ve ayrica bilinmeyen parametreler cok yiiksek
boyutlara sahip olabilir. Bu durumda optimal kapali ¢oziimler analitik olarak elde
edilemeyecegi icin, kimi yaklasiklarin olusturulabilmesi gerekir. Bu amacgla 1960’11
yillarin ortalarindan beri konu iizerine bir¢ok ¢alisma yapilmis ve degisik ¢oziimler
onerilmistir. Bunlardan bazilarin1 (EKF, grid tabanli filtreler, Gauss toplam filtresi)
daha onceki boliimde ele alinmisti. Bunlar genel olarak analitik yaklagiklama temeline
dayanmaktaydi. Fakat bir ¢ok uygulamada bu dogrusallastirma ve gauss yaklasiklama
yontemleri diisiikk performansa neden olabilmektedir. Bunlardan farkli olarak c¢oziime
dair bir diger bakis agisinin dogusu ise 6011 70li yillarin arasimna rastlar (Handschin ve
Mayne 1969). Burada asil isi zorlastiran siirece, yani hesaplanmasi zor integrallerin
nasil alabilecegi iizerine yogunlasilmigtir. O zamandan bu yana ¢6ziim olarak,
deterministik kafes-tabanli integrasyon ve stokastik integrasyon metotlar1 olmak iizere
genel olarak iki baglik altinda toplayabilecegimiz, niimerik yontemler onerilmistir. Biz
bu tezde problemimizin dogasina uygun oldugu i¢in ve yiiksek boyutlu degiskenlerde
daha iyi sonuclar verdigi icin stokastik metotlar1 kullandik. Bu stokastik yontemler,
icerdikleri islem yiikii nedeniyle 80li yillara kadar uygulamalarda kullanilmasi miimkiin
olmamustir. 80lerin sonuna dogru ise bilgisayarlarin hesap giiciindeki ciddi artis, SMC
metotlar1 olarak adlandirilan niimerik integasyon metotlarinin yeniden dogup gelisimine

neden olmus ve buna bagli olarak da kullanildig1 uygulamalar hizla artmistir.

Bizim ele aldigimiz hedef problemi de yukarida bahsetmis oldugumuz genel sorunu
icerir. Durum model dogrusal olarak degisse bile, gozlemlerimiz genelde durumun
dogrusal olmayan bir fonksiyonudur (erim ve ag¢1 gibi). Bu ylizden hedef
kinematiklerinin kestirimi her zaman optimal olarak gerceklestirilemez. Bir diger
motivasyon ise, tahmin edilecegi iizere modelideki giiriiltiilerin ve belirsizliklerin de her
zaman gauss dagilima sahip olmamasidir. Iste bu boliimde analitik ¢oziime
ulagilamayan durum i¢in Onerilmis niimerik bayes¢i yontemler ele alinacaktir. Niimerik
yontemlerin detaylarina gegmeden once kisim 2.4.1 de bu yontemlerin dayandigi esas
olan Monte Carlo teknigi kisaca ele alimmistir. Daha sonra sirasiyla tezde kullanilan

niimerik yontemler anlatilmistir.
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2.4.1. Monte Carlo Metodu

Metodun 6ziindeki prensib oldukg¢a basittir. Farzedelim ki integral formunda verilmis
bir biiytikliigii hesaplanmasi gerekiyor. Monte Carlo yaklagimi bu biiyiikliigii rasgele bir
siirecin ortalamasi (bagka bir moment veya istatistik de olabilir) olarak spesifize eder.
Basit bir ornekle ile teknigi ele alalim ve sifir ortalamali, olasilik yogunluk
fonksiyonunu asagidaki gibi yazabilecegimiz Gauss bir siirecin varyansinin kestirimi

problemine bakalim.

1 2
p(x)= N exp{— 2’; 2} (2.100)
O

Bilindigi gibi varyans dagilimin ikinci momentdir ve asagidaki gibi hesaplanir.
v= j ** p(x)dx (2.101)

Baska bir deyisle varyansin hesaplanabilmesi icin, her x* degerini p(x) dagilim ile
agirliklandirmalidir. Integralden kurtularak varyansin kestirimini 6neren Monte Carlo
yaklasimi sdyle 6zetlenebilir:

1. Gauss dagilimdan N tane rasgele degisken simule et
x, < N(0,07)

2. Sonra bunlarin ortalamasini hesapla.

~iif
NG

Bu metotun daha kompleks problemler i¢in genellestirilmesi ise hi¢ zor degildir.

Mesela asagidaki integral ele alinsin:

I= j £ (x)dx (2.102)
X
(2.102) asagidaki sekilde de yazabilir;

Sf(x)
S 2.103
1 J ( )g(x)dx (2.103)
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Burada g(x) fonksiyonu normalizedir: I g(x)dx =1 yani uygun bir olasilik dagilimidir.
X

Ornek verilen basit 6rnegi klavuz olarak kullanilarak (2.102)’ deki daha genel integrali
ayn1 metodoloji ile sdyle hesaplanabilir:
1. g(x) dagilimindan N adet rasgele degisken simule et
X% < g(x)
2. Ortalamasini al

f(X) 1 < f(x)
(X) NZg(X)

I=

Bu teknik “Onem Orneklemesi” olarak da adlandirilir. Ciinkii f(x), g(x) kullanarak
uniform olmayan bir sekilde oOrneklenmistir yani f(x) bazi degerlerine daha fazla
“Onem” verilerek Orneklenmistir. (3) deki kestirimin varyansi, Ornekleme dagilimi

g(x)’e baglidir. Varyansin acik halini yazilirsa:

S| ([£0 )
Va{E(g(x)ﬂ_l(g(x) Ij g(x)dx (2.104)

Buradan gorecegimiz gibi eger:

g(x)= ENAC (2.105)

ise yani 6rneklerimiz direk integrallenen fonksiyondan alinirsa kestirimin varyansi sifir

olacaktir.

Goriildiigii gibi Monte Carlo metodu geregince, niimerik olarak hesaplanamasi zor olan
integralleri hesaplamak ve sonsal dagilimi analitik olarak hesaplamak zorunda degiliz,
yeter ki bu dagimdan 6rnekler alabilelim. Sonra bu 6rneklerle dagilimimizin yaklasigini
olusturabilir veya hi¢ dagilimi olusturmadan direk nokta kestirimlere ulasabiliriz. Tabii
ki boyle olunca kestirim, dogrusallik ve Gauss dagilimlilik kisitlamasina gereek
kalmadan, herhangi bir model iizerinden yapabilir. Burada 6nemli olan, verilen bir
dagilimdan Ornek almak veya herhangibir dagilima gore rasgele degisken
tiretebilmektir. Rasgele say1 tiretimi ile ilgili tim tekniklere ele alinan problem itibariyle

yer verilememistir.
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2.4.2. Kusursuz Monte Carlo Orneklemesi
p(x,, ‘ Z,;) dagilimindan 6rneklenerek elde edilmis N adet bagimsiz ve 6zdes olarak

dagilmis (i.i.d) rasgele 6rnek/pargacik {xéfi,i =1,2,.N } *gin var oldugu kabul edilsin.

Bu durumda dagilimin gézlemsel kestirimi soyle yazilabilir:

1 N
By (dxyy | Zox) = N Z 5)(3;) (dxyy) (2.106)
=

Bu gosterimde &, (dx,,) x, pargaciklari iizerine yerlestirilmis delta-dirac
G : :

agirliklaridir. Buradan [ ( f,) nokta kestirimi dogrudan yapilabilir.

NEARS FACHLACENES D WACH (2.107)
i=1
Bu kestirim yansizdir ve f, (x,,) nin sonsal varyansi asagidaki kurali saglarsa,

o’ =B, . [ F2(x,, )] —IP(f,) < +oo (2.108)

2

. (o2 y
(I, (f,)nin varyast var(I, (f,)) = Nk

) biiyiik sayilarn giicli kanunu geregi; N — oo

giderken asimpotik olarak 7, (f,)—=—I(f,) seklinde yakinsayacaktir. Ayrica
o’ < oldugu siirece merkezi limit teoremi geregince

IN (1 (f) = 1(f)]—== N(O, c’,) dagihmina yakinsar. Buradan da goriildiigii

gibi Monte Carlo metodunun avantaji agiktir. {x(()f,z,i =1, 2,..N} ornekleri kullanarak

I(f,)nin kestirimini kolayca bulunabilir ve yine gosterildigi gibi yakinsamanin hiz1

integrantin boyutundan bagimsizdir. Oysa ki herhangi bir deterministik niimerik
integrasyon metodunda yakinsama hizi integrandin boyutu arttikga diiser (Doucet,

2001).

Fakat her zaman sonsal dagilimdan p(x0:k|z1:k); eger dagihm cok-degiskenliyse,

standart degilse ve tamami elde edilemiyorsa, herhangi bir t aninda efektif bir sekilde



40

ornek almak miimkiin olmayabilir. Uygulamali istatistikte bdyle durumlarda Markov
dizisi Monte Carlo Metotlart (MCMC) kullamlarak kompleks olasilik dagilimlarin
orneklenmesi yaygin olarak kullanilir (Gilks, Richardson ve Spiegelhalter 1996, Robert
ve Casella 1999). Fakat, MCMC metotlan iteratif algoritmalar oldugu i¢in, tezde ele

aldigimiz 6zyineli kestirim problemlerde kullanilmasi ¢cok pratik degildir.

2.4.3. Onem Orneklemesi

Bu yontem yukarida bahsedilen probleme alternatif olarak onerilmistir. Buradaki temel
fikir sonsal dagilimdan 6rnek alinamiyorsa, orneklenmesi daha kolay bir dagilimdan

ornekler alinip ¢esitli agirliklarla agirlandirildiktan sonra elde etmek istenilen dagilima

yaklastirmaktir. Ornek alinan Onem orneklem dagilimi 7r(x0:k|zlzk) olsun. Yine

farzedelim ki 7(f,) gibi bir ¢ikarim yapilmak isteniyor.

10f,) = J. S o (X )ﬂ’-(x():k| ane )dx():k (2.109)
J W(Xgy )ﬂ’-(XO:k | L ) dxyy
Burada w(x,,) 6nem agirhig1 olarak adlandirilir ve asagidaki gibidir.
P(Xo | Z01)
w(x,, )= PG|z (2.110)
7T(Xoy | Zi)

Dolayistyla ﬂ(x():k|z1:k) dagilmindan N iid  pargacik {x(()’,z,i—l 2,. N}

orneklenebilirse; /(f,)’ in Monte Carlo kestirimi asagidaki gibi olacaktir.

fok Co)W(xey)
(f)— Z - = (i (2.111)
— > wixy, =

Buradaki w{” ler normalize &nem agirliklaridir ve asagidaki gibi verilir.

) _ w(x(')

k
z w(x(()’k)

(2.112)
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Ornek sayisi N sonlu bir degerse, I v(f ) kestirimi de yanl olacaktr. Fakat biiyiik

sayilarin giicli yasas1 geregince N — 4+co iken fN( f)—=>I(f,) olur. Baz1 ek

kabullerle merkezi limit teorimi uygulanirsa yakinsama hizi yine integrandin
boyutundan bagimsiz hale gelir (Geweke 1989). Tabi ki bu parcaciklar direk sonsal

dagilimi olusturmak i¢in de kullanabilir:
Py(d xo|2) = Wﬁ')é;&) (dxy,.) (2.113)
i=1 '

Onem o6rneklemesi genel bir Monte Carlo interasyon metotudur. Fakat basit yapisina
ragmen Ozyineli kestirim i¢in uygun degildir. Ciinkii p(xk| Z,, ) nin kestimini yapmadan
once tiim datanin, z,, ’nin, elimizde olmasi ve islenemsi gereklidir. Genel olarak,
Ozyineli kestirim; her zaman ani i¢in yeni gozlem, z,,,, geldiginde, yeniden Onem

agirliklarinin hesaplanabilmesini gerektirir.

2.4.4. Sirahh Onem Orneklemesi

Bu yontemle O©Onem Orneklemesi yontemi degistirilerek Ozyinelemeli kestirim
problemleri icin kullanilabilir bir hale getirilmistir. Getirdigi kolaylik; ge¢miste simiile

edilmis {xéfi_l;i =1..,.N } parcaciklarin degistirilmesine  gerek kalmadan  sonsal

dagilimin kestiriminin ﬁN d x0:k|zl:k)yapllabilmesidir. Bu demek oluyor ki k-1 anindaki

onem fonksiyonunu ﬂ(xoik71|z0:k71), k anindaki 6nem fonksiyonunun ﬂ(x02k|z():k)

marjinal fonksiyonu olarak yazilirsa :

k
”(xoyc | Lik ) = ”(xoyc—1| ZO:k—l)ﬂ-(xk | Xok-1> 1k ) = ﬂ(xO)Hﬂ'(xJ Xog-12 Zis ) (2.114)
t=1
Buradan kolaylikla goriilebilecegi gibi bu 6nem fonksiyonu, énem agirliklarinin da
Ozyineli bir sekilde elde edilmesine imkan verir. Gercekten,
i)‘ )

(i) (
~ (i) W(,‘) p(Zk|xkl )p(xk xk—l

2.115
k “or (xzii)‘x(()f;—l’ Zlﬁk) | |
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olur. Genelde tezdeki parcacik filtresi uygulamalarinda 6nsel dagilim 6nem dagilimm

olarak alind.

ﬂ’-(x():k| s ) = p('x():k ) = p(xo )H p(xt| xt—l) (2.116)

k
t=1

Bu durumda 6nem agirliklari (2.117) denklemindeki gibi olur.

W o< i) p(z]x”) @117

Sirali 6nem 6rneklemesi (SIS) 6zyinelemeli kestirim probleminde kullanilabilmesinden
dolay1 ¢ekici bir yontemdir ve yaygin olarak kullanilir fakat en nihayetinde yontem,
onem Orneklemesinin sinirlandirilmis bir versiyonudur. Maalesef ki bilindigi gibi (Gilks
1996, Robert ve Casella 1999), 6nem orneklemesinin yontemleri ¢ok-boyutlu uzaylarda
sonuclar iyi degildir.

Sirali dnem orneklemesi metodunda karsilagilan problem, k artttkga w.’ ©nem

agirliklarinin sifira yaklasmasidir. Pratikte birka¢ adimdan sonra, ¢ok az sayidaki 6nem
agirhiginin degeri sifirdan farkli olacaktir. Dolayisiyla algoritmanin dogru bir sekilde
sonsal dagilimi {iretmesi miimkiin olmayacaktir. Bu dejenerasyonu Onlemek igin
“yeniden Ornekleme” adi verilen bir adim filtre akigsina dahil edilmistir. Bu adimda,

agirliklart W diisiik olan parcaciklari elemek ve yiiksek olanlari g¢ogaltilmaktir

(Gordon ve ekibi. 1993).
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3. MALZEME VE YONTEM

3.1 STANDART PARCACIK FiLTRESI

3.1.1. SIS Algoritmasi

Sirali 6nem oOrnekleme algoritmasi bir Monte Carlo (MC) metodudur ve gecti§imiz on
yildan beri gelistirilen sirali Monte Carlo filtreleri i¢in temel olusturur (Doucet ve dig.,
2001). Sirali Monte Carlo (SMC) yaklasimi ile olusturulan filtreler literatiire; bootstrap
filtre (Gordon ve dig., 1993), yogunlagma algoritmasi (MacCormick ve Blake, 1999),
parcacik filtresi (Arulampalam ve dig., 2002) ve birbiriyle etkilesimli parcacik
yaklastirma (Del Moral, 1996) gibi bircok degisik isimle gecmistir. Sirali Onem
Orneklemesi (SIS) ise Ozyineli bayesci filtreyi, monte carlo simiilasyonlar: ile
gerceklestirmek i¢in kullanilan bir tekniktir. Buradaki ana fikir, gerekli sonsal dagilimi
bir takim rasgele parcacik ve bunlarla iliskili agirliklar1 kullanarak ifade edebilmektir.
Parcaciklarin sayist arttikca, Monte Carlo karakterizasyonu gercek sonsal dagilimin
alisilmig fonksiyonel tanimlamasina esdeger hale gelecek ve SIS filtre optimal bayesci

kestirime yaklasacaktir.

Sekil3.1: Onem Orneklemesi

Algoritmanin detaylarim gelistirmek amaci ile, {x("):k,w,’;}Nrl biiyiikliikleri, sonsal pdf

i=

p(x0:k|z1:k) ’i karakterize eden rasgele Olgiiler olarak alinsin. Buradaki agirhiklar
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normalize Ziw,i =1 ise k anindaki sonsal dagilimin yaklasiginin asagidaki gibi olacagi

monte carlo érnekleme metotlarin1 anlatirken detayli olarak gosterilmilmisti.

N,

p(XO:k|Z1:k) = Zwia(XO:k _x(i):k) 3.1

i=1

Agirhik degerleri IS prensibine (Bergmann, 1999) gore segilir. Dolayisiyla, eger

ornekler q(x0:k|z1:k) onem dagilimindan alinmissa (3.1) denklemi ile verilen agirliklar

asagidaki gibi olur.

Wi°<

p(xy, ‘ )

: (3.2)
q(Xoy ‘ i)

ocarada tam bir esitlik yerine orantililik oldugunu gosterir. Agirliklarin toplaminmn 1

olacagi sonucuyla (3.2) oranin esitlige doniistiirecek sabit katsay1 bulunabilir.

Siral1 simifa geri doniiliirse; her zaman adiminda, p(x():k_1|zhk_1) dagilimina yaklasiklik

olusturan Ornekler P(xo:k|21;k) dagilimmin yeni bir dizi parcacikla yaklasig

olusturulmak isteniyor olsun. Eger 6nem dagilimi asagidaki gibi faktorize edilebilecek

sekilde secilirse;
q( Xy | Z) =q(x, | Xosk-1> L1k )q(XO:k—l| Zpgo1) (3.3)

Var olan xj,_, ~ (x| z,_,) Orneklerine yeni durum x; ~ q(x, |x,,_,,z,) Ormeklerini
ilave edilerek, x), ~ g(x,, | Z,,) dagilhimindan 6rnekleri olusturabilir. Agirlik giincelleme
denklemlerini olusturmak i¢in Once p(x():k|zhk) dagilimi denklem (3.4) deki gibi

p(x():k_1|zhk_1) , p(zk|xk) ve p(xk|xk_1) dagilimlar cinsinden agilir.
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(2, | Ko s Zux) P (Ko | Zigt)
p(zk| Zipt)

_ p(z, | Xogs Zu) P(X; | Xog-1> gt
= Xp (x():k—l| L)

p(z; | Zigr) (3.4)
I CAENYEAE)

p(z, | Zigr)

o< p(z, | X)) p(x; | X1 )p('xO:k—1| Zipt)

P(Xo, | Zy) =

X P(xo:k—1| i)

(3.3) ve (3.4) denklemlerini (3.2) denkleminde yerlerine konursa, agirliklar igin

giincelleme esitligi (3.5)’teki gibi elde edilir.

W p(Zk|xli)p(xli‘xli—l)p(x(i):k—l‘ 1)

q(x; ‘ Xose1> 21 )9 (X ‘ Zyy)

, o 3.5
JIEAEAVIEAEAD!

q(x; ‘ Xok1s Zix)

Ustelik eger q(x, %o, 2,) =4q(x|x,_,.2,) ise, 6nem yogunlugu sadece x,_, ve z,’ya
baglh hale gelecektir. Bu, oOzellikle her zaman adimi igin sadece p(xk|z1:k)in

kestiriminin gerektigi durumda kullamishdir. Bu sebeple aksi kesin bir sekilde

soylenmedigi siirece bu kabul yapilir. Boyle bir senaryo igin, sadece x| in saklanmasi

yeterli olacaktir ve x;, , degerleri ile z,, , ge¢mis gdzlemleri atilabilir. Bu durumda

degistirilmis agirliklar:

PICAEAYIEARAD!

Wi, s (3.6)
Q(-xk ‘ xk—l ) Zk )
ve sonsal filtreleme dagilimi
N, ) )
Pz, = D wid0x, —xp) (3.7)
i=1

seklinde olur. Ornek sayis1 sonsuza giderken (3.7) yaklasikhginin gercek sonsal

dagilima p(xk|zlzk) yaklastig1 gosterilebilir (Doucet ve dig., 2001). Boylece SIS
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algoritmasi, her bir gézlem zamanda sirali olarak alindiginda agirliklarin ve 6rneklerin

Ozyineli yayilmasindan olusur.

ALGORITMA 1: SIS PARCACIK FiLTRESI
[{x,’;, w,'(}:] = SIS [{x/i—l’wfi—l}: , Zk}
e FORi=I:N,
- X~ q(xk|x,i_1,zk) ornekle

- (6)denklemine gore pargaciga agirlik ata w

e END FOR

Sekil 3.1: SIS Algoritmast
3.1.2. Dejenerasyon Problemi

SIS filtresinde ortaya ¢ikan genel problem dejenerasyon olgusudur. Birkag iterasyondan
sonra bir iki parcacik disindaki parcaciklarm agirliklar1 ihmal edilebilir diizeye
gelecektir. Doucet (2000) 6nem agirliklarinin varyansinin zamanla arttigi gostermistir.
Bu sonucla dejenerasyon olgusundan sakinmak miimkiin degildir. Bu dejenerasyon
sonsal dagilima katkisi neredeyse sifir olacak pargaciklar iizerinde gereksiz yere cok
hesapsal caba harcamamiza neden olur. Algoritmanin ne kadar dejenere oldugunun

uygun bir dl¢iisii etkin 6rnek boyutudur N, . Bergmann (1999) ve Liu ve Chen (1998)

makalelerinde iiretilmis ve asagidaki gibi tanimlanmustir.

N
=—" — 3.8
T 1+ Var(w)) ©:5)

Burada w,' = p(x,i‘ 2 )/ q(x,i‘x,i_l, z,) “gercek agirhik” olarak isaret edilmistir. Bu kesin

bir sekilde hesaplanamaz fakat N, * in kestirimi ]Veﬁ. kestirimi asagidaki gibi elde

edilebilir.

Ny=—s (3.9)
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Buradaki w| (3.4) denkleminden elde edilmis normalize agirliklardir. Goriildiigii gibi
N, <N, tir ve kiigik N, degerleri giiglii dejenerasyon etkisini isaret etmektedir.
Stiphesiz dejenerasyon problemi parcacik filtrelerinde sakincali bir etkidir. Bu
istenmeyen etkiyi azaltmak igin yapilabilecek en kaba ¢oziim Ornek sayisim N,

artirmaktir. Bu cogu zman elverissizdir ve bundan dolayi iki farli metoda giiveniriz. Ilki

onem dagiliminin iyi secimi ve digeri ise yeniden 6rneklemenin yapilmasidir.

IT ."\, .\ .\ ; . .\,. .\ 7

VN \ / \ |

| .IL‘"\ \\'\ \\‘ \'I‘I .‘"‘I‘: !"I‘J .\- \ I‘

Ty oy oWy oy N
1 | | 1]

Sekil 3.3: Dejenerasyon Problemi
3.1.3 Onem Dagiliminin Secimi
Onem dagilimim g(x|x,_.z,), Var(w,') degerini kiigiiltecek sekilde segilirse N,
maksimize edilmis olur. Gergek agirliklarin w,' varyansmi en kiigiikleyen en uygun

onem yogunlugu (Doucet, 2000) asagidaki gibi gosterilmistir.

; ; p(z | x,x ) pCx|x )
q(xk|xk—1’zk)opt:p(xk|xk—l’zk): k| s ; k| = (3.10)
p(zk|xk—1)

(3.10) esitligini (3.5) denkleminde yerine koyarsak, sonug:
wi o Wi, p(z] X)) = w,’;_IJ.p(zk|x}()p(x}c‘x,';_l)dx}( (3.11)

x;_,,w, verildigi durumda q(xk|x,’;_1,zk)0pr onem dagilimindan her ne &rnek aliirsa
alimsm aym degerli oldugu siirece dagilimin bdyle secilmesi optimaldir. Dolayisiyla

xi_,ye kosullu varyans sifir olur Var(w,')=0. Bu farkli &rneklenmis x, deZerlerin

sonucu olan farkli agirliklarin w;, varyansidir.
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Bu 6nem dagilim iki temel sikintiy1r da beraberinde getirir. Bunlar, p(xk|xj;_1,z,{) "dan

ornek almayi ve yeni Ornek iizerinden integral hesaplamay1 gerektirmesidir. Genel
durumda bunlardan birinin yapilamayacagi agiktir. Optimal 6nem yogunlugunun

kullanilabilecegi iki 6zel durum vardir.

Ik smifa x, sonlu bir takimin iiyesi oldugu durumlar girer. Bu tip durumlarda (11)

denklemindeki integral toplama doniisiir ve p(x, | X, ;,7,) den drnek almak miimkiindiir.

Buna Ornek bir uygulama manevrali hedef takibi i¢in Sicramali-Markov dogrusal

sistemlerinin kullanilmasi verilebilir.

Analitik hesabin miimkiin oldugu ikinci simifi p(xk|x,i_l,zk) ‘in Gauss dagilima sahip

oldugu durumlar olusturur (Del Moral, 1998). Bu durum ol¢iimlerin dogrusal ve durum

dinamikleri dogrusal degil iken incelenmistir. Boyle bir sistem asagidaki gibidir:

X = fk (xk—l) +Wk—l’ Wk—l ~ N(O, Qk—l)

(3.12)
z, =H x +V, V. ~N(O,R,)

f, dogrusal olmayan bir fonksiyon, H, gozlem matrisi ve W, , ile V, birbirinden

bagimsiz i.id Gauss dagiliml sirastyla Q, |, >0, R, >0 varyansh dizilerdir.
Y.'=0. +H/R'H, (3.13)
m, =X (O f.(x )+HR'z,) (3.14)
Olarak tanimlanirsa p(x, | X_,2,)=N(x,;m,,X,) olarak elde edilir ve
p(z|x ) =N(z;:H, f(x_).0 +HRH]) (3.15)

olur. Diger bircok model icin, boyle bir analitik degerlendirme yapmak miimkiin
degildir. Fakat optimal o6nem yogunluguna yerel dogrusallastirma teknikleri

uygulanarak yari-optimal yaklagikliklar olusturulabilir. Boyle dogrusallastirmalar

p(xk|xk_1,zk) dagiliminin =~ Gauss  yaklasikligini  6nem  dagilimi  olarak

kullanir. p(xk|xk_1,zk) dagilimma gauss yaklasikligi kestirmede bir diger yontem
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unscented doniisiim kullanmaktir(Van Der Merwe ve dig., 2000). Yazarlarin fikri
boylesi bir 6nem dagilimi kullanmanin hesapsal maliyetinin, belli bir performansa
ulagmak i¢in kullanilacak 6rnekleri azaltilmaya calismasindan daha fazla olacagidir.En
nihayetinde yaygin olarak, sagladigi islemsel kolaylik nedeniyle, 6nem dagilimi olarak

onsel kullanilir.
a(x | X1, 2) = p(x]x,) (3.16)

Bu dagilim (3.5) denkleminde yerine konursa, 6nem agirliklan esitlik (3.17)’deki gibi

olur.
w, o< W p(2,] %) (3.17)

Her ne kadar bu secim yaygin olsa da, parcacik filtrelerin tasariminda 6nemli bir
bashiktir olan ©6nem dagilimi se¢iminde kullanilabilecek gereginden fazla opsiyon
vardir. Iyi bir 6nem dagiliminin bulunamamasi ise genel bir problemdir. Ornegin 6nsel
dagilimm 6nem yogunlugu olarak kullamildigi durum ele alirsa; burada agirliklarin
giincellenmesinin (3.17) denklemine gore olacagi gosterilmisti. Yeni agirlik bir
oncekine, olabilirlik fonksiyonu iizerinden bagliydi. Bu durumda eger onsel dagilim
olabilirlik dagilimina gére daha genis oldugu bir durumda, tersten sdylenirse olabilirlik
dagilim1 daha keskin ise, sadece bu keskin bolgeye diisen parcaciklar biiyiik agirlikla
agirliklandirilacaktir. Boylesi bir sonug da filtrede probleme neden olabilir. Yanyana
baglama ve asamali diizeltme gibi Onsel ve olabilirlik arasinda dagilimlar iireterek
parcaciklarin dogru yerde bulunmasim destekleyen metotlar vardir. Bunlar yardimiyla

parcaciklar durum uzayinda dogru yerlerine siiriiklenir.

3.1.4. Yeniden Ornekleme

Gordon ve dig. (1998) yaptiklar ¢alisma ile filtre siirecine ek bir secme adimi ekleyerek
bu dejenerasyonun etkisinin azaltilabilecegini gostermislerdir. Bu ek adima “yeniden
ornekleme” adi verilir. Buradaki ana fikir 6nem agirlig1 biiyiik degerde olan pargaciklar

cogaltirken, kii¢ilk onem agirligina sahipleri elemektir. Yeniden drnekleme adiminda

p(xk| 7., ) yaklasik gosteriminden (18) N defa yeniden ornekleme (yenisiyle degistime)

[ * N.\‘ e e oy
yapilip {xL }~—1 yeni Ornek seti tiretilir.
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NY . .
P z) = Y wid(x, —x;) (3.18)
i=1

Dolayisiyla herhangi bir j i¢in Pr(x, =x/)=w/ olur. (3.18) ayrik dagilmindan elde

edilen sonug 6rnekler i.i.d’dir ve agirliklart w;, =1/ N, esit olarak atanir.

Yeniden 6rnekleme deterministik veya dinamik olarak gerceklestirilebilir. Deterministik
gerceklemede, drnekleme algoritmast her kosturuldugunda yeniden Srnekleme yapilir.
Dinamik planda ise 6nem agirliklarinin varyansi siirekli gozlenerek, varyans igin
onceden belirlenen bir esik asildiginda, yeniden Ornekleme yapilir. Mesela

N, degerinin belli bir esik degerinin N, altina diistiigii durumlarda yapilabilir.

.ot o

Sekil 3.4: Yeniden Ornekleme

Bunun disinda bu algoritmaya alternatif olarak, artan 6rnekleme (Liu ve Chen, 1998) ve
tabakali 6rnekleme gibi, indirgenmis MC varyasyon agisindan daha etkin, farkli yeniden
ornekleme diizenekleri uygulanabilir. Sistematik yeniden 6rnekleme (Kitagawa, 1996)

yazarlar tarafindan tercih edilen uygulamasi kolay bir diizenektir ve isleyis algoritmasi

sekil 3.5” de verilmistir. Burada U [a,b], [a,b]arah@inda uniform bir dagilimdir. Herbir

yeniden orneklenmis pargactk x/° igin bu algoritma ayrica pargaciklarm i/ ile

gosterilen kaynak indeksini de depolar.
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ALGORITMA 2: YENIDEN ORNEKLEME ALGORITMASI

. . N, . . . N
[{x,f*, w] ,i’}jil} = YENIDEN ORNEKLE [{x; Wit }

i=1

CDF’i baslat: ¢, =0
e FORi=2: N,
* CDFiolustur: ¢, =c, , +w,
e END FOR
e CDF’in en altindan basla: i =1

e Bir baslangi¢ noktasi ¢ek: u, ~U [O, N;l}
e FOR j=1:N,
= CDF boyunca ilerle: u; =u, + N;'(j—1)
WHILE u;>c
*i=i+1
END WHILE
Ornek ata: x/" = x|

Agirlik ata: w/ =N

* Kaynak ata: i’ =i
e END FOR

Sekil 3.5: Yeniden Ornekleme Algoritmasi

cdf

P()

Sekil 3.6: Yeniden Ornekleme Fonksiyonu

Bu calismada kullanilan yeniden oOrnekleme fonksiyonu sekil 3.6’da verilmistir.
Yeniden 6rnekleme adimi ile ¢akisiklik (dejenerasyon) problemi ¢oziilse de bu adimin
da getirdigi kimi sikintilar vardir. Bunlardan biri bu adimin paralel ¢alismaya imkan

vermemesidir. Filtre algoritmasinda tiim esitlikleri herbir parcaciga uygulayarak
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ilerledik yani herbir pargacik icin bir kere tiim denklemler kosulur. Ve cok tabi olan bir
gercekse ne kadar cok parga kullanirsaniz dagilima o kadar yaklasacaginizdir. Boyle
olunca da artan parcacik sayisiyla birlikte hizli ¢alisabilmek igin isi boliistiiriip,
algoritmay1 bagka bilgisayarlarda paralel olarak calistiririz. Fakat pargaciklarin birlestigi
yeniden 6rnekleme basamagi bunu yapmamizi engeller. Bu adimin olugturabilecegi bir
diger sorunsa, parcaciklarinin g¢esitliginin azalmasidir. Yeni parcaciklar agirhigi fazla

113

olandan c¢oklandig1 icin, bir anlamiyla kaynaklari aym oldugu igin pargacik
fakirlesmesi” diye adlandirilan bir problem olusur. Bu sorunun olumsuz etkisi 6zellikle
siirec giiriiltiisiiniin az oldugu durumlarda daha fazladir. Yakin gecmiste Ornek
fakirlesmesi problemi i¢in bircok sistematik teknik onerilmistir[]. Bu teknikler énem
orneklemesi-yeniden ornekleme ve MCMC orneklemesi ile ayni siireglere dayansalar da
ornek fakilesmesini onlerler. Ayrica Yeniden 6rnekleme siireci kestirimcinin {izerine ek
varyans ekler. Bu varyansi azaltmak icin yeniden 6rnekleme frekansi diisiiriilebilir. Yani
yeniden oOrnekleme adimimi filtrenin her kosusunda tekrarlamak yerine, parcacik
agirliklarinin zorunlu kostugu durumlarda yaparak, varyans kiigiiltiilebilir.

Temel parcacik filtresinin buraya olan basliklara dayali olarak olusturulmus algoritmasi

Sekil 3.8’de verilmistir.

o o o o o coo © o {S(-ﬂiNl}

R I : y v 1 e
1t ? A

s s B ° TN

J i\, A\ocj,\e 2 j (XN}

i )
i [ T '

v Vv Ty ¥ v i) ~ iy
- ® ... L ] . {X[ :w( }

Sekil 3.7: Pargacik Filtre
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GENEL PARCACIK FILTRE ALGORITMASI

[CRO TRy

e FORi=1:N,
"X~ q(n]x.g) gek
* (4 esitligine gore pargaciga agirhik ata w,
e END FOR
e Toplam agirligt hesapla: t = TOP[{ w,i}jv:"l]
e FOR i=1:N,
» Agirhiklart normalize et: wj =¢"'w}
e END FOR
* (9) esitligini kullanarak N, hesapla
e IFN, <N,
= Algoritma 2 ‘yi kullanarak yeniden 6rnekleme yap:
[{x i },NJ = YENIDEN ORNEKLE [{x; W, }NIJ
e ENDIF

Sekil 3.8: Standart Parcacik Filtre

3.2. DIGER PARCACIK FiLTRELERI

Simdiye kadar gelistirilmis bir¢ok parcacik filtresinin temelini daha 6nceki boliimde ele
alman SIS algoritmasi olusturur. Literatiirdeki Onerilen diger parcacik filtreleri genel
SIS algoritmasinin 6zel durumlan olarak diisiiniilebilir. Bu c¢esitlendirmeyi olusturan
temel farklar, onem dagilimin secimine ve/veya yeniden 6rnekleme metotlarina dayanir.
Bu boliimde, tezde kullanilan farkli pargacik filtre tipleri ele alinacak ve bunlarin temel

SIS algoritmasindan nasil ¢ikarildiklarina bakilacaktir.

3.2.1. Bootstrap Filtre

Bootstrap algoritmasit 6zyineli bayesci filtrenin gerceklenmesi i¢in dnerilmistir (Gordon
ve dig., 1993). Bu metot dogrusallik ve gauss giiriiltiisii sinirlandirmasi getirmeden

herhangi bir durum veya 6l¢iim modeline uygulanabilir.
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Bu filtrenin kullanabilmesi i¢in yapilacak kabuller soyledir:

(a) (1) ve (2) deki durum dinamigi f, ve gozlem fonksiyonlarinin 4, bilinmeli
(b) sistem giirtiltii dagilimindan p(W, ) 6rnek alinabilmeli

(c) onsel dagihimdan p(x,) ornek alinabilmeli

(d) Olabilirlik dagiliminin p(z, | x, ) fonksiyonel formu bilinmeli.

Bu az sayidaki kabulle sonsal dagilimin yaklasig1 parcaciklarla olusturulabilir. Filtre

algoritmasi SIS algoritmasindan kolayca tiiretilebilir.
e Onem dagihm : q(xk|x,’;_1,zlzk) durum gegis dagilimi p(xk|x,i_l) olarak alinir.

® Yeniden drnekleme adimi: her zaman adiminda uygulanir.

Secilen 6nem dagilimindan ornekler, x| ~ p(xk|x,i_1) , elde edilmesi i¢in oncelikle siire¢
giiriiltiisiinden 6rnekler alimr W, , ~ p,, (W, ,) ve onsel dagihmdan alinan orneklerle

birlikte durum modeline sokularak x; = f,(x; ,W/,) elde edilir. Daha sonra 6nem

dagiliminin bu 6zel se¢imi icin pargaciklara ait onem agirliklar1 hesaplanir.
wy o< wi_y p(z] %) (3.19)

Yeniden 6rnekleme algoritmasi anlatilirken de belirtildigi gibi, parcaciklarin yeniden
orneklemesinde atanan agirliklar esit ve w, , =1/ N seklindedir. Yeniden drnekleme her

adimda gergeklestirigi i¢in (3.19) orantis1 asagidaki gibi olur.
w, o< p(z,| %) (3.20)

(3.20) orani ile verilen agirliklar yeniden ornekleme agamsindan 6nce normalize edilir.

BF i¢in algoritma iterasyonu sekil 3.9’da verilmistir.

Onem dagiliminin asagidaki algoritmadaki gibi gozlemlerden bagimsiz secilmesi
filtreyi verimsiz kilabilir ve aykirn degerlere duyarli hale getirebilir. Ayrica her adimda
yeniden Ornekleme yapilmasi Orneklerdeki cesitliligin hizla azalmasina sebeb
verecektir. Fakat bu sikintilarina ragmen 6nem agirliklarinin kolayca hesaplanabilmesi

ve onem dagilimindan kolayca 6rnek alinabilmesi bu filtrenin avantajidir.




55

ALGORITMA 4: BOOTSTRAP FILTRE

[CRO (TR

e FORi=1:N,
*  x, ~ p(x,|x_,) dmeklerini olustur.
* Wl =p(z,|x;) agirhiklar hesapla.
e END FOR
e Toplam agirlg: hesapla: t =TOP [{w}( }:}
e FORi=1:N,,

» Agirhiklari normalize et: wj =¢"'w}
e END FOR

* Yeniden Ornekleme yap: [{x,f*, w], i’ }NIJ =YENIDEN ORNEKLE [{x,’( W }Nl}
j= =

Sekil 3.9: Bootstrap Filtre

3.2.2. RBPF

Niimerik yontemlerle optimal kestirimciye ulasilamasa da MC kestiriminin varyansini
diisiirmek igcin bircok metot gelistirilmigtir. Bizse hedef takibi uygulamasinda,
istatistikte temel olarak varyans iyilestirmede kullanilan Rao-Blacwellisation teorimi
tizerinden gelistirilmis RBPF (Rao-Blacwellisation pargacik filtrelerini) kullandik. Bu
teoremin 0zii kosullu ve kosulsuz varyans arasindaki iliskiye dayanir. u ve y gibi iki

degiskene bagli 7(u, y) kestirimcisinin varyansi asagidaki gibi yazilabilir.

var(z) = var| E{z(U,Y)|Y} |+ E| var{z(U Y

] (3.21)

Bu iliskiye dayanarak 7 kestirimcisinin Rao-Blackwell versiyonu olarak adlandirilan

yeni bir 7'=F {T(U Y )|Y } olarak tanimlanir. Goriildiigii bu 7' kestirimcisinin ortalama

degeri 7 ile ayn1 iken varyansinda E [Var{T(U Y | Y)}] kadar iyilestirme saglanmis olur.

Burada (u,y) degiskenlerinin sec¢imi ic¢in bircok secenek vardir fakat bunlarin hepsi
uygun degildir. Tezde ele alinan uygulamalarda, incelenen filtrelerin avantajlarin1 da
gozeterek, durum vektorii analitik ¢6ztime imkan veren ve vermeyen (dolasiyla niimerik

yontemlerle hesaplanabilen) olarak ikiye ayrilmistir. Bunun sonucunda teorem geregi
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kestirimin varayns1 azaltilirken, dagilimi ifade etmede kullanilmasi gereken

parcaciklarin sayisinda etkili bir diistis gozlenilmistir.

Genel olarak, p(xk|z1:k)sonsal dagilm  analitik olarak hesaplanabilen ve

hesaplanamayan kisim olmak iizere ikiye ayrildi ve durum degiskeni de bu cerceve de

x{ ve x/” olmak iizere ikiye boliindii.

x,ff
%, { } (3.22)

a
Xy

Sonsal dagilim ise bu iki degisken cinsinden asagidaki gibi faktorize edildi.

p(xk| Z) = p(x; x/ff s Zyg )X p(x,ff‘ Zig) (3.23)

RB filtrenin gergekelstirilebilmesi igin, p(x{|x”,z,) dagilimi analitik olarak

hesaplanabilen (ortalamasi ve varyansi verilen bir gauss olabilir) bir dagilim olarak
secilir veya durum modeli izin veriyorsa durum degiskeni bunu saglayacak sekilde

f

ayrilir. p(x” o

‘zhk) dagilimi ise {w,i,xk } rasgele Olgiisiiyle gosterilen kisma aittir. Bu

kabulle (2) denkleminin yaklasig1 asagidaki gibi olusturulabilir.

N" . . .

p(xk| 2y ) = Z p(x; x/ff’l 2 Zig) w,'(é‘(x,ff - xlff’l ) (3.24)
i=1

Bu agilimla diger filtrelerdeki gibi sonsal dagilim olusturulabilir. Buradaki fark islemin

analitik ve niimerik olarak iki koldan yiiriitiilmesidir.

Bu calismada filtrenin getirecegi avantaji diger filtrelerle kiyaslamak ve formiilizasyon
kolaylig1 i¢in iki kisma rahatlikla ayirabililen modeller iizerinde calistik. Mesela ac1
Olctimii ile hedef takibi uygulamasinda oldugu gibi, dinamik durum modelinin dogrusal
Olcim modelinin dogrusal olmadigi durumlar gibi. Buradaki durum ve gozlem

modellerinin gosterimi asagidaki gibi parcali sekilde yapildi:

{x:fHpr F,,f,a}{xffi{w:f} (325)
x}f Fa,pf F, xlf—l W}f
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z =h(x”,V,) (3.26)

Sistem giiriiltiisii Gauss, beyaz ,birbirinden bagimsiz ise ve x,x/” baslangig durumlari

birlikte gauss ise, sonsal dagilimlar dogrusal kisimlar i¢in Kalman filtre ve dogrusal

olmayan ksimlar i¢in pargacik filtresi kullanilarak asagidaki gibi olusturulabilir.

p(x:f xllcl—l’xlf]—cl) = N(prx]f{l + pr,axllcl—l’ pr)

X, x?)=N(F, x +Fx 0 (3.27)

pf.a”k

p(x;

a f
X X,)

X3 px;

x}fil’xif—l) = p(xlff

p(x x¢

ALGORITMA 5: RBPF

e x” ait baslangi¢ dagilimindan {xé’f ’i} degerlerini drnekle mj" =m, olacak

sekilde ayarla.
® FOR k=1:SonAn
* FORi=1:N,

*  Onem dagilimimi bul: p(x” ‘xé’:’;fl,zlzk_l)
= Ornek al: x* ~ ( Pf| o Pfoi )
mex al. X DX | Xog—1> Tkt

a,i

x, z,,.) dagiliminin ortalamasim m”" ve kovaryansi C; hesapla

= plx
» Agirhiklar hesapla: w! o< p( Zk| XY

*  Yeniden Ornekle
= END FOR
e END FOR

Sekil 3.10: RBPF Algoritmasi
3.2.3. UPF

(3.6) esitligi ile verilen agirlik yinelemesinde payday1 olusturan énem/6neri dagiliminin
parcacik filtrelerinin performansimi nasil etkilediginden ve se¢iminin PF tasariminda
onemli bir unsur oldugundan daha Onceki basliklarda detayli olarak bahsedilmisti. Yine
oneri dagilimi icin optimal se¢iminin (3.10) denklemi uyarinca son gozlemleri de dahil
edecek sekilde olmasi gerektigi gosterilmisti. Bu secimi yapabilmenin iki sinirli durum
icin miimkiin oldugu agiklanmisti. Her ne kadar optimal olmasa da matematiksel

kolaylik sagladigi icin yaygin olarak (3.12) denklemi ile verilen durum gecis
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dagilimimin oOneri dagilimi olarak kullanildigi belirtilmisti. Bu secimin sonucunda

agirhk  yinelemesi  (3.7) denklemi kullamilarak  yapilabilmekteydi.  Yani
W, =W, p(zk|xk) seklinde. Fakat goriilecegi iizere bu degisimde alinan gozlemlerin

hicbir etkisi yoktur yani bir anlamda bu siirecin islemesi alinan gozlemin ne oldugundan
bagimsizdir. Boylesi bir sonucun, gozlemlerden yararlanilarak yapilan filtreleme
islemini olumsuz etkileyecegi agiktir. Bu sebeble daha anlamli bir kestirim i¢in oneri
dagilimmin se¢ciminde, model el verdigi ol¢iide, optimaliteye sadik kalinmalidir ve yeni
gozlemler 6neri dagilimina dahil edilebilmelidir. Bunun saglanmasi icin izlenebilecek
bir yontem (3.12)-(3.15) esitliklerinde de gosterildigi gibi oneri dagilimi iiretirken gauss

yaklagtirmalara (Kalman gibi) basvurmaktir.
q(x | X1 2) = Po (x| X0 2,) = N(&, ,cov[x, ) (3.28)

Tabi ki bunu yapmaya dogrusal olmayan model imkan vermiyorsa EKF ve UKF gibi
dogrusal olmayan modellerin durum kestiriminde gauss yaklasiklama esasina dayanan
bayesci filtreler kullanilir. EKF kullanilarak yapilan 6neri dagilimi teklifi ile standart
parcacik filtreye kiyasla onemli bir performans artisi saglanir. Fakat nonlineritesi
yiiksek olan bir modelde EKF filtre durumun kovaryansint dogru hesaplayamayacak ve
yanlig sonuca yonelecektir. Bu kisimda ise bu problem adresli olarak Snerilen ve tezde

uygulamasini yaptigimiz UPF filtre ele alinmistir.

Unscented Parcacik Filtre (UPF) 6neri dagilimu iiretimi i¢in UKF’yi kullanir ve EKF’ye
kiyasla daha dogru kestirimler iiretir (Wan, van der Merwe, Nelson 2000). UKF ele
almirken belirtildigi gibi, Unscented Kalman Filtre Ut doniisiimiine dayanarak MMSE
kestirimi bulur (MMSE denk.). Esas olarak parcacik filtresindeki herbir parcacik igin

UKEF kosturulur. Daha 6nce filtre algoritmalarinda kestirim i¢in kullanilan fck‘ ‘

yerine
ukf kestirimi igin f,f‘k notasyonu kullanilarak olusturulan filtre algoritmasi sekil

3.11’de verilmistir.
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ALGORITMA 5: UPF

Baslangic Parcaciklari: {Yé‘o, PO"O = PO}
f(;\0 = mxo’ PO?O = PO

Baslangic Agirliklart: w) =1/ N,

e FOR k=1:son_an
- UKEF esitliklerini kullanarak )_ck"_l‘k_l, Pk"_l‘k_l den Yki‘k, Pk"‘k degerleini

hesapla.

- UKF ile olusturulan 6neri dagilimindan drnek al: x, ~ N (f,i‘ - Pk"_l‘ )

P(z|x) p(x| 5 )
q(xllc‘ Zl:k)

i

- Agrliklar hesapla: w) o< w;_,

- IF N, <N,
Algoritma 2 ‘yi kullanarak yeniden 6rnekleme yap

- ENDIF
e END FOR

Sekil 3.11: UPF Algoritma
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4. BULGULAR

Hedef takibi uzun yillardir iizerinde ¢alisma yapilan aktif bir calisma alanidir. Buradaki
ama¢ gozlenen nesnenin kinematigini kestirmektir. Bununla ilgili olarak; kullanilan
sensOr modelleri, olas1 hedef modelleri ve kestirim tekniklerinin bulunabilecegi
literatiirde bircok giizel kitap yer almaktadir. Bunlardan bazilari, bu calismada kaynak
olarak kullanilanlar, sunlardir: Bar-Shalom ve Li 1993; Blackman ve Popoli 1999;
Bergman 1999 ; Ristic, Arulampulam ve Gordon 2004.

Hedef takibi icin radar ve IR (kizil 6tesi) sensorler yaygin olarak kullanilir. Genel olarak
sensorler aktif ve pasif olarak ikiye ayirmak miimkiindiir. Pasif sensorler herhangi bir
cisimden yansiyan yada yayilan enerjiyi dedekte edebilirken; aktif sensorlerin ise
kendilerinin iiretip dagitabildikleri elektromagnetik enerjileri vardir ve bu enerjiden
hedefe carpip kendilerine donenleri kayit ederler. Bu baglamda hedef takibi
uygulamasinda kullanilan pasif IR sensorlerinden hedefe olan a1 bilgisi elde edilirken

radar sensorlerinden erim ve erim degisim hizi (dopler radar gibi) elde edilebilir.

Yukarida bahsedildigi gibi genellikle sensorlerle hedefe ait bazi bilgiler elde eilebilir,
yani hedefin tiim kinematigine direk ulasilamaz. Bu noktada ise 6nceki boliimlerde ele
alman kestirim teknikleri kullanilir. Bir ¢ok hedef takibi uygulamasi ise aninda hesaba
ihtiyagc duyar veya gerektirir. Bu sebeble 6zyineli kestirim metotlarinin kullanilir.
Kestirim yaparken bir bagka amag¢ da siiphesiz her daim var olan giiriiltiiniin etkisini
azaltmak ve sinyalin kalitesini yiikseltebilmektir. Secilen kestirim metotuna gore
kestirim peformansi ve es-zamanlilik (bilgisayar sisteminin alinan bilgiyi ayn1 anda

isleyebilmesi) gibi konular 6nem tagir.

Yine daha Onceki boliimlerde iizerinde detaylart ile durdugumuz gibi alinan
Oclimlerden ¢ikarim yapan kestirimci teknikleri 6l¢iim ve sistem dinamigine (hedefin
durum degisimine) gore farklilik gtostermekteydi. Dogrusal bir modele gore degisen

bir durumun kestirimini yapmak dogrusal olmayan modele gérece daha kolaydi. Ayni
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zamanda sistemdeki belirsizlikler de Gauss dagilimla modellenebiliyorsa veya bu kabul
yapiliyorsa analitik olarak kolayca ulasilabilen kestirimci optimum degerde oluyordu.
Gauss dagilima sahip olmak sart1 ile dogrusal olmayan durum modellerde, dogrusal
olmayan fonksiyonlarin ¢esitli dogrusal seri agilimlar1 kullanilarak olusturulan yaklasik
dogrusal model iizerinden yari-optimal sonuglara ulagilir. Ayni sekilde Gauss dagilima
sahip olmayan belirsizlikler ve giiriiltiller icinde cesitli gauss yaklasikliklar
olusturularak bu tip yari-optimal c¢oziimlere varmak miimkiindiir. Tim bu yaklasik
analitik  ¢oziimlere alternatif olarak Monte Carlo Ornekleme esasmna dayanan ve
geleneksel yontemlerden daha iyi sonuglar ireten yontemler son zamanlarda yaygin
kullanilmaktadir. Bu metotlarla gelen en biiyiik avantaj istem modeli iizerinde
dogrusallik ve gauss kabuller gibi hicbir kisitlama getirmeden daha realistik durumlara
¢cOziim lretebilmeleridir. Hedef takibi (Gordon ve dig.), ses isaretlerinin restorasyonu
(Godsill ve dig.), CDMA (Punskaya ve dig.), bilgisayar goriisii (Blake ve dig.), gen
arastirmalart (Haan ve Godsill), dizi isleme (Reilly ve dig.), finansal data analizi
(Freitas ve dig.) sonar (Gusstafson) ve daha bircok alanda uygulamalar giderek
artmaktadir¢. Bu kadar yaygin kullanimin bir nedeni Bayesci ¢cercevenin sagladigi esnek
ve tutarli yaklagimdir. Diger neden ise yogun hesap ve islem giicii gerektiren bu
yontemlerin  kullanimin1i miimkiin kilan hesapsal giicteki artigtir. Analitik olarak
ulagamadiginiz ¢oziime niimerik olarak Ornekler/parcaciklar yoluyla ulasmanizi
saglayan bu formiilizayonlardaki tahmin edilebilecek kabul 6rnek sayisinin artmasiyla
sonuca daha dogru ulasilabilecegidir. Parcacik sayisi sonsuza giderken niimerik ¢6ziim
analitik ¢oziime yakinsayacaktir. Tabii ki hesapsal yiikii yogun bu siireclerde
yakinsamanin hizi 6nemli bir baghktir. Esas olarak sirali orneklemeye dayanarak
olusturrulan algoritmalar da kendi i¢inde kimi kriterlere gore farklilik gostermektedir.
Fakat bu farkililigin nedenini daha caligmalarin evrimsel siireci olusturmaktadir. Yeni
Onerilen metot ayni prensibin bir eksigini kapatmaya dayalidir ve dolayisiyla olusan
niimerik bayes¢i yontemler bir gelisim siirecinin {iriinleri olarak ele alinabilir. Bu
calismada da hedef takibi problemi iizerinde, bu problem iizerinde 6nemli olan kimi
kriterlere gore (kestirim hatasi, algoritma hizi, kabuller) kiyaslamasi yapilmis, mevcut

Olctim senaryosu icin en uygun yontemler onerilmistir.

Takip uygulamalarinda elde edilen iki temel Olciim tipine gore gerceklestirilen

kullanilan iirettikleri sonuglar agsagida sirayla verilmistir.
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4.1. ACI OLCUMLERINi KULLANARAK HEDEF TAKIBi

Radar, sonar veya IR sensor bilgisi kullanan bircok uygulamda a¢i 6l¢iimii ile hedef

takibi yaygin bir tekniktir.

Tipik olarak radar ve sonar sensorleri aktif modda calisir. Bu modda sensoérlerden erim
ve bazen de erim degisim orani (dopler radardaki gibi) elde edilir. Fakat askeri
uygulamardaki gibi gizlilik gerektiren bazi durumlarda diigman ucgaklarindan veya
yabanci hedeflerden sakinmak i¢in sensorler pasif moda ¢ekilir. Ya da aktif sensorlerin
pasif modda kullanilmasi yerine IR sensorler kullanilabilir. Pasif sensorler ise prensip
olarak hedefe olan a¢1 bilgisini saglarlar. Bu sebeble pasif sensorlerin kullanilan veya
kullanilmasi1 gereken yerlerde sadece ac1 Ol¢iimlerini kullanarak c¢ikarim yapilabilmesi
onemlidir. Burada farkh filtrelerle asagida verildigi gibi modellenmis bir sistemde

hedefin konumu kestirilmistir.

Hedef iki boyutlu diizlemde standart ikinci dereceden modele gore hareket ediyor.

x, =Fx_, +Cw, (4.1)

Burada; x, =[x & y 3] ve w, =(w,.w, )Z dir.

1100 0.5 0
0100 1 0
F= , T'= (4.2)
0011 0 05
00 0 1 0 1

Sistem  giiriiltiisii ~ sifir  ortalamali  kovaryanst (@  olan beyaz  gauss

giiriiltiisii. £ [wkwﬂ =00, . Burada giiriiltiiler beyaz yani,

_|q 0
Q—{O q} (4.3)

olarak alindi. (0,0) noktasina yerlestirilien gozlemciden hedefe ait giiriiltiilii ac1

gozlemleri aliniyor.
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7, =tan"'(y, /x)+v, (4.4)

Gozlem giirtiltiisii de sifir ortalamali R kovaryanshi beyaz gauss giiriiltiisii. Hedefin

baslangic durumu x, =[-0.05 0.001 0.7 —0.055] ortalamah ve P

i kovaryansh

gauss dagilimi olarak aliniyor.

Q

>0 0 0
200
o; 0

2

)

(4.5)

oo =

o o O
o O

0 o,

Giiriiltii varyanslart ¢=1.10"° ve R=5.10" olarak alind1.

Kestirim varyanslar(

0.6
0.4+

*
¥
*
*
*
*
*
*
0.2t ¥
*
*
*
*
*
*
*
*

_ I I I I
-0.14 -0.12 -0.1 -0.08 -0.06 -0.04 -0.02 0

Sekil 4.1: Bootstrap- EKF ve UKF kestirim varyanslar1

Bu sekilde, kullanilan filtrelerin varyanslarn cizdirilmistir; EKF (kirmizi), UKF (cam
gobegi) ve pargacik filtre (mavi). Yesil renkle gosterilenler baslangi¢c pargaciklari,
maviler ise yeniden Ornekleme sonucu olusan parcaciklari gostermektedir. Gercek

durum ve gozlemler siyahla gosterilmistir.
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4.1. ERIM OLCUMU iLE HEDEF TAKiBi PROBLEMI
4.1.1. Model

- T .
Durum vektorii, x, =[x, x, x5, x,] . x-y boyutlarindaki konum ve hiz

degerlerinden olusmaktadir. Hedefin kinematikleri:

. 1.. 1...
Xk = X1k —1+ X1k —1At + Exuc 1A + gxuc “1AP (4.6)

) 1.. 1...
Xok = X2k —1+ X2k — 1AL + §x2k 1A + §x2k “1AF (4.7)

seklindedir. X1k ve X2k swasiyla x ve y yonlerindeki ivmeyi, X1k veX2k ise
ivmedeki degisimi gostermektedir. Af ise durumlar arasindaki gecis zamani yani

ornekleme zamanidir. (4.1) ve (4.2) kullanarak, (2.6) genel denklemi seklinde, durum

modeli asagidaki gibi yazilir.

—

Xik 1 0Ar O | X1 Vzk—l
X |01 O Ar || xXok-1 2| V-1
):Clk 1001 0 ):Clk—l +\/5Q Vot (4.8)
Xok 000 T | xx-1 Vi
AP[3 0 AP[2 0
0 AP[3 0 A /2
= 4.9)
A2 0 At 0
0 A2 0 At

Burada g siire¢ giiriiltii yogunlugunu kontrol etmek i¢in kullanilir.

(4.4) ile verilen durum hata kovaryans matrisidir ve (4.1)-(4.2)’deki ivme terimlerini

modeller.

Erim 6lciimler konumlart (x,,y,)ve (x,,y,)olan iki sensdrden alindi. Gozlem

denklemi,

o

[dA (k]

1 0
~ R), R= 4.1
dB[k]:|+Vk’ V. ~N(O,R), { } (4.10)

01
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seklindedir. Burada d,[k] ve d,[k] sensorlerden olan uzaklig: belirtiyor,

d,[k]= \/(xlk XA )2 +(x = ¥, )2

: : @.11)
dglk] :\/(xlk —x5) + (2 = )

Giiriilti yogunlugu ¢ =0.01, Ornekleme zamam Af=2sn. ve sensor konumlari

x,=30,y,=0,x;,=0,y, =30 almarak filtre denklemleri kosturuldu. Baslangic

dagilim olarak ortalamasi x,=[0 10 1 0] ve kovaryansi Py, olan Gauss dagilim

alindu.
10 0 0 O
b |0 1000 412
o 01 0 '
0O 0 01

4.1.2. UKF, Standart Parcacik Filtre ve RBPF ile kestirim

Durum ve gozlem yukarida modeli verilen, iki boyutta hareket eden bir hedefin durum

kestirimi UKEF, Standart PF ve RBPF ile gerceklestirilmistir. Parcacik Filtreleri igin

onem dagilimi durum gecisi olarak alinmustir: p (xk | xk_l)

karesel hata
900

800 -

700 /A
600 - /i

500 /’/,

400 - A\ / g

300 J N\«

7
200 - Z
P

100k /=

0 5 10 15 20 25

Sekil 4.2: PF ve RBPF filtrelerine ait rms hata
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Estimated State

60 T T T

True

— - — PF Estimate

50

True

RBPF Estimate
40 - // -

- ’/
30 ///// u
20 L / / |
=
10 - =z 3
///
O // —
-10 1 1 1 L
o 5 10 15 20 25

Sekil 4.3: PF ve RBPF Kestirim sonuglar1

Sekil 4.3 ile verilen sonuglar PF ve RBPF icin farkli sayida ornek kullamilarak elde
edilmistir. PF i¢in 200 ve RBPF icin 100 6rnek kullanilmistir. Parcacik sayisinin
artirllmasi islem siiresini uzatirken dogrulugu artirmaktadir. Her iki filtre icin de 200

adet parcacik kullanildiginda sekil 4.4’deki sonug alinmistir.

Average X Position Error

— - — rbpf

= o -
_ ;K/ T — - -7 T
0 | | | |
0 5 10 15 20 25
Average Y Position Error
8 T T
6 L _
41 // i
= /‘\ - -
2r e - \\fr T ]
0 B | | | |
0 5 10 15 20 25

Sekil 4.4 : Ayni sayida parcacik icin PF ve RBPF kestirim sonucu
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4.1.3. Onem Dagihmimn Etkisi

Yukarida verilen model icin durum kestirimi hatalari, onem dagilimi olarak durum
gecisini alan standart parcacik filtre, UKF ile elde edilen sonsali kullanan UPF ve EKF

sonsalini kulanan EKF-PF filtreleri i¢in kiyaslandi.

Filtre Kestirimleri

16 ‘
+  GUOrdltala Gozlemler
141 + =@+ Gergek Deller x .
+ PF kestirimi
+ + .
12+ + + PF-EKF kestirimi -
+ PF-UKF kestirimi

o+ + + + +++ + +++
+ +
et
2 \ \ \ \ \
0 10 20 30 40 50 60
Zaman

Sekil 4.5: PF-UKF ve PF 6nem dagilim sonuclari

Elde edilen karesel hatalar (RMS) :

EKF =0.48747
UKF =0.40288
PF =0.41071

PF-EKF  =0.3387
PF-UKF  =0.044613
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5. TARTISMA VE SONUC

Ele alinan hedef takibi probleminde farkli senaryolar altinda parcacik filtrelerinin

performanslari karsilagtirilmistir.

Analiz edecek pargaciklarin sayisim diisiiriilerek parcacik filtrenin hesapsal yiikii
azaltabilir ve daha kisa siirede sonuca ulagilabilir. Parcacik filtresi esas itibariyle
parcaciklar 6zel bir noktada birlestirerek tek parcacik haline getirir ve bu tek parcayi
olusturan parcgacik sayisini yansitacak sekilde, olusturulan bu parcaya agirlik verir. Bu
islem dagiliminda bir egilme olmadan gereksiz islemleri eler. Parcacik filtresi bunu,
sistemden N tane parcacik 6rnekleyerek ve daha sonra 6nem agirligi olusturmak i¢in bu
parcaciklar1 birbiri ile karsilagtirarak saglar. Agirliklart normalize ettikten sonra,
sistemden bu agirliklar1 kullanarak yeniden N tane parca ornekler. Bu siire¢ sayesinde
orneklenecek parcacik sayist kayda deger bir sekilde azalarak hesapsal yogunluk
azaltilmis olur. Buna ek olarak izlenebilecek bir yol herbir parcacigin karmasiklig
azaltilarak islem yiikii azaltmaktir. Erim bilgisiyle konum ve hiz kestirimi yaptigimiz
(4.8-4.10) denklemleri ile verilen modelde hedefin dinamik durumu dogrusal olarak
degisirken, erim bilgisi alinan gézlem modeli dogrusal olmayan bir bagimlilik icerir.
Parcacik filtresi esitlikleri ise daha genel bir durum icin, her iki modelinde dogrusal
olmamast, olusturulmustur. Bu problem i¢in RBPF (Rao-Blackwellised Parcacik Filtre)
kullanarak gerekli ©rnek sayis1i azaltilabilecegi Ongoriilmiistiir. Nitekim RBPF
kullanilarak; orneklenerek hesaplanamasi gereken degiskenler ile orneklemeye gerek
duymayanlar ayirt edilerek degisken boyutu azaltilmistir. Bu optimizasyon sayesinde
karesel hata maliyeti i¢cin Rao-Blackwell parcacik filtreyle standart parcacik filtreye
kiyasla daha iyi sonug¢ elde edilmistir. Boylelikle sistem karmasikligimi azaltarak daha

hizli hedef takibi yapilabilmesi olanakli kilinmistir.

Ayrica literatiirde hedef takibi problemelerinde uygulanan standart parcacik filtre veya
diger parcacik filtreleri ile elde edilen performanstan daha iyi bir performans, parcacik

filtresindeki 6nem dagilimi secimi degistirilerek elde edilmistir. Yaygin olarak
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kullanilan 6nem dagilimi olan durum gecis olasiligi yerine EKF ve UKEF filtreleri ile
olusturulan yaklasik dagilimlar 6nem dagilimi olarak alinmis ve bdylece kestirim

hatasinda 6nemli bir diisiis oldugu gézlemlenmistir.
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