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(")zetg:e

Bu calismada, sistem modelinin zaman igerisinde degistigi
durumda kullanilmak {izere adaptif bir Kalman Filtresi
yontemi gelistirilmesi amaclanmistir. Bu amagla, klasik
Kalman Filtresi ve Kalman Diizlestiricisi yontemlerinden olan
Rauch-Tung-Striebel (RTS)’in bir arada kullanildig1 yeni bir
yontem tanitilmaktadir. Yontem caligma prensibiyle iliskili
olacak sekilde Time-Travel Kalman Filter (TTKF) olarak
isimlendirilmigtir. ~Literatiirdeki adaptif Kalman Filtresi
yontemlerinden farkli olarak Q ve R Kalman parametrelerinin
giincellenmesine gerek kalmayacak sekilde tek bir degisken
parametreye sahip yeni bir yontem sunulmustur. Sunulan yeni
yontemin performansini incelemek amactyla modelin zamanla
degistigi bir senaryo tanimlanarak klasik Kalman Filtresi ile
durum  kestirim  performanslari  kargilagtirilmig  ve
gorsellestirilmistir.  Son  olarak yontemin artilani  ve
gelistirilebilir yonleri sunularak gelecek caligmalar igin
onerilerde bulunulmustur.

Abstract

In this study, the aim is to develop an adaptive Kalman Filter
method to be used when the system model changes over time.
For this purpose, a new method is introduced, which combines
the classical Kalman Filter and one of the Kalman Smoother
methods, known as Rauch-Tung-Striebel (RTS). The method
is named Time-Travel Kalman Filter (TTKF) to reflect its
working principle. Unlike other adaptive Kalman Filter
methods in the literature, a new method with a single variable
parameter is proposed, eliminating the need for updating the Q
and R Kalman parameters. To examine the performance of the
proposed method, a scenario where the model changes over
time is defined and the estimation performance of the classical
Kalman Filter is compared and visualized. Finally, the
advantages and possible improvement points of the method

are presented, along with suggestions for future studies.

1. Giris

Kalman Filtresi, modeli bilinen bir sistemin durumlarini
kestirmek {izere kullamilan gercek zamanli bir durum
kestiricisidir [1,2,4]. Kalman Filtresi sistem modelinin
bilinmesi ve durumlar ile 6lgiilen sistem ¢ikigina etki eden
gliriiltinin normal dagilima sahip oldugu kosulda en iyi
durum kestirimini matematiksel olarak garanti eder. Pratikte
karsilagilan  giiriiltiilerin =~ siklikla ~ normal  dagilim
gostermesindendir ki Kalman Filtresi durum kestirimi icin
pratikte yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Her ne kadar
karsilagilan islem ve 6lgme giiriiltiileri normal dagilima sahip
olsa da modellenen her sistemde ihmal edilebilir ya da ¢esitli
durumlarda ihmal edilemez modelleme hatalar1 olacagindan
Kalman Filtresi’nin modelin bilinme 6n kosulu tam anlamiyla
karsilanamayacaktir. Bu kosulun saglanmadigi durumda,
kestirimin  yakinsakliginin da garanti edilemeyecegini
belirtmek gereklidir. Bu durum, Kalman Filtresi kullaniminda
filtre parametreleri olan Q ve R matrislerinin kalibre edilme
gerekliligini dogurur. Her ne kadar Q ve R parametrelerinin
secimi ile ilgili Onerilen teorik yontemler olsa da [3] kabul
goren tek bir yontemden séz etmek miimkiin degildir.
Dolayisiyla pratikte parametreler bir kalibrasyon siirecinden
gecmektedir.

Her ne kadar filtre parametreleri kalibre edilse de sistem
modelinin zamanla degismesi durumunda ilk basta elde edilen
kalibrasyon seti artik gecerli olmayacaktir. Bunun nedeni her
bir sistem i¢in optimal durum kestirim sonucunu veren ayri bir
filtre parametre setinin olmasidir. Bu durumda zamanla
degisen sistem modeli ile, zamanla degisen Kalman Filtresi
degerlerinin  gerekliligi ~ ortaya  ¢ikmaktadir.  Filtre
parametrelerinin kalibre edilen sisteme gore sabit kalmast,
modelin zaman i¢inde degismesi durumunda durum
kestirimlerinin yanlig sonuglar vermesine neden olacaktir.
Literatiirde bu amagla gelistirilmis adaptif Kalman Filtresi
yontemleri bulunmaktadir. Bu yontemlerin temel prensibi,
kestirim ve 6l¢lim arasindaki hata degerini azaltacak sekilde Q
ve R matrislerinin giincellenmesidir [5-8]. Boylece zamanla
degisen sistem modeli i¢in ¢evrimigi sekilde giincellenen Q ve
R matrisleri elde edilmektedir. Onerilen yontemlerde Kalman



Filtresi’nin parametrelerinin yaninda, parametre giincellemesi
esnasinda kullamlacak yeni parametrelerin de kalibrasyon
ihtiyac1 ortaya ¢ikmistir. Bu ¢alismada Onerilen yontemin
avantajlarindan  biri de yalmzca tek bir kalibrasyon
parametresine ihtiya¢ duyulmasidir.

Bu bilgilere ilave olarak Kalman Diizlestirici, Kalman
Filtresi ile gercek zamanli yapilan durum kestirimlerini
cevrimdigi olarak iyilestirmeye yarayan bir yontem olarak
kullanilmaktadir [11,12]. Cesitleri bulunmasiyla birlikte, iglem
ylikii olarak diisiik olmasmin avantajiyla RTS Kalman
Diizlestirici pratikte tercih edilen bir yontemdir [9,10] ve bu
calismada da Onerilen yontemin bir parcast olarak
kullanilacaktir. Matematiksel olarak, Kalman Filtresi’nin geri
yonde ¢alistinlmast seklinde tarif edilebilir. Tleri yénde
kullamlan Kalman Filtresi kestirimleri ve kovaryans matrisleri
saklanarak geri yonde iteratif bir sekilde yapilan kestirimler
diizeltilir. Literatiir arastirmasi siirecinde fark edilmistir ki
genel yaklasim olarak Kalman Diizlestirici ¢evrimdist olarak
kullanilan bir yontemdir [13-16]. Yontemin geriye doniik
durum kestirimlerini diizeltmesi bunun ana sebebidir.

Bu bilgiler 1s1ginda, bu ¢alismada sistem modelinin
zamanla degismesi durumunda, Kkestirim performansini
arttirmak i¢in, Kalman Filtresi ve RTS Kalman Diizlestirici
yontemleri, filtre parametrelerinin giincellemesine gerek
kalmayacak sekilde birlikte kullanilan bir yontem 6nerilmistir.

Not edilmelidir ki, calisma boyunca biitin denklemler
ayrik zamanda ifade edilecektir. Ayrica gerceklestirilecek tiim
simiilasyonlar da sabit 10ms Ornekleme zamam ile ayrik
zamanli  olarak  kosulacaktir.  Caligmanin ilerleyen
bolimlerinde siirekli zaman ile ifade edilen transfer
fonksiyonlart sistem dinamikleri arasindaki farkin daha iyi
idrak edilebilmesi amaciyla siirekli zamanda ifade edilmistir.
Simiilasyonlar esnasinda sistemler ayriklagtirilmaktadir. Bir
diger onemli not ise, g¢aligma boyunca sunulan sistem
cikiglarina iligkin tiim grafiklerde x-ekseninin birimi saniye
olmak iizere zaman, y-ekseni ise birimsiz sekilde genlik olarak
ifade edilmistir.

2. Kalman Filtresi

Kalman Filtresi, uygulamada yaygin olarak kullamlan bir
durum kestiricisidir. Kalman Filtresi, modeli bilinen ve (1),
(2)’deki sekilde ifade edilen bir sisteme uygulanan kontrol
igaretini, bir Onceki Ornekleme zamaninda yapilan durum
kestirim degerlerini ve o anki drnekleme zamaninda 6l¢iilen
sistem ¢ikis1 bilgilerini kullanarak o anki 6rnekleme zamani
icin durum Kkestirimlerinde bulunur [1,2]. Bu Kkestirim
stirecinde sistemin ¢ikigina etkiyen olgme giriiltiisii (vk) ve
durumlar tizerine etkiyen islem girtiltisiiniin (wk) normal
dagilima sahip oldugu kabul edilir [3]. Cikis iizerine etkiyen
6leme giiriiltiisiiniin uygulamadaki karsiligi cevre etkenlerden
(sicaklik, riizgdr, vb.) de etkilenen Olgme cihazi olarak
belirtilebilir. Durumlar iizerine etkiyen islem giiriiltiisiiniin
kaynagi ise modelleme hatalar1 ve kontrol isareti {izerine
etkiyen griiltiilerdir.

Kalman Filtresi’nin yaptig1 kabul ve onkosullarindan bir
digeri ise sistem modelinin bilinir olmasidir. Bu kosullar
saglandiginda Kalman Filtresi matematiksel olarak en iyi
durum kestiriminin yapilacagini garanti eder.

X = Akxk_l + Bkuk + Wy, (1)

Yi = Hixy + v )

mean(w,) = mean(v;,) =0 (3)

Kalman Filtresi matematiksel olarak iki asamadan olusur.
Bunlardan ilki tahmin, ikincisi ise diizeltme asamalandir. Tk
asama olan tahmin bdliimiinde, bir Onceki Ornekleme
zamaninda yapilan durum ve kovaryans kestirimlerinden
yararlamlir ve o anki Ornekleme zamaninda elde edilecek
durum ve kovaryans matrisi i¢in bir tahmin yapilir (4), (5).
Ripe—1 = Ar Ru—1jk—1 + B 4

Pijk—1 = AxPr_qj—1 A% + Qi (5)

Ikinci bolim olan diizeltme asamasinda ise sistem
¢ikisindan yapilan 6l¢tim ile durum tahminlerinden hesaplanan
sistem c¢ikigi arasindaki fark hesaplamr. Aradaki hataya bagl
olarak optimal Kalman kazang matrisi Kk (6)’daki sekilde
diizeltilir. Bu degere bagli, o anki 6rnekleme zamani icin
sistem durum ve kovaryans matris kestirimleri de (7) ve
(8)’deki sekilde yapilir.

K, = ﬁk|k—1HlZ(Hkﬁk|k—1HI{ + Rk)_l (6)
Ripe = Rupor + Ki(zr — HeRppe—1) (7
Py = (I = K Hi) Pejie— (8)

2.1. Modelin Bilindigi Durumda Kalman Filtresi
Performansi

Ideal senaryoda, sistem modeli, &lgiim ve islem giiriiltiilerinin
standart sapmalarinin bilindigi durumda Kalman Filtresi
matematiksel olarak en iyi sonucu verecegini garanti eder. (5)
ve (6)’da belirtilen Kalman parametreleri Rk ve Q«k sirasiyla
Olgme ve islem giiriiltiilerine ait kovaryans matrisleri olmak
tizere, bu matrislerin (9)’daki sekilde secildigi ve sistem
modelinin hatasiz olarak bilindigi durumda en iyi durum
kestirim performansi saglanacaktir.

Ry, = var(v,) 9

Qi = var(w,)

Ne var ki, giris bolimiinde de belirtildigi {izere
uygulamada, modellenen her sistemde model belirsizlikleri
mevcuttur. Dolayisiyla, bu béliimde bahsedilen ideal kosullar
(modelleme hatasinin olmamasi ve iglem giiriltiisiiniin
bulunmamasi) pratikte saglanamayacaktir. Bir  sonraki
boliimde, modelleme hatasinin Kalman Filtresi’nin kestirim
performansini nasil etkiledigi incelenecektir.

2.2. Model Belirsizligi Oldugu Durumda Kalman Filtresi
Performansi

Bolim 1 ve Boliim 2.1’de bahsedildigi lizere uygulamada, bir
sistemi hatasiz bir sekilde modellemek mimkiin degildir.
Dolayisiyla, Bolim 2.1’deki ideal durumdan s6z etmek ve
Kalman parametrelerinin bahsedildigi sekilde segilmesi de
miimkiin olmayacaktir. Bununla birlikte, her ne kadar ‘islem
glirliltiistiniin 6l¢tilmesi’ gibi bir kavramdan s6z edilemese de
6lgme giiriiltiisii 6l¢iilebilir ve hesaplanabilir bir biiyiikliiktiir.

‘Olgme giiriiltiisi® kavrami, sistem cikisimn bir sensor
yardimiyla algilanmasi esnasinda meydana gelen giiriilti
seklinde tanimlanabilir. Dolayisiyla, bu giiriiltiiniin beyaz
giriiltii karakteristiginde oldugu varsayimi altinda, 6lgme
giiriiltiisine ait karakteristik bilgilere ¢esitli yontemlerle
ulagilabilir ve buradan hareketle Rk parametresinin seg¢imi
(9)’a gore gergeklestirilebilir. Ne var ki, islem giiriiltiisiine ait
kovaryans matrisini elde etmek i¢in uygulamada gesitli



onermeler olsa da kabul gormiis tek bir yontemden s6z etmek
mimkiin  degildir. Bu nedenle, yaygin olarak Qx
parametresinin ~ se¢iminde bir kalibrasyon siirecinden

bahsedilebilir.

Bahsedilen Kalman parametre se¢imi bir simiilasyon
tizerinden gosterilebilir. Bu amagla ‘gergek sistem’ olarak
(10)’daki stirekli transfer fonksiyonunun 10ms ile drneklenmis
(11)’deki ayrik transfer fonksiyonu, modellenen sistem olarak
ise (12)’deki stirekli transfer fonksiyonunun 10ms ile

orneklenmis  (13)’deki  aymnk  transfer  fonksiyonu
kullamlacaktir.
__ 1 (10)
G(s) = s2+s+1
() = 4.983 1075z + 4.967 10~° (11)
ST 2-1992+ 099
_ 1 (12)
@n($) = 7700511
49851075z +4.97 107 (13)
G (2) =

z2—1.991z + 0.991

(10) ve (12)’den de fark edilebilecegi iizere modellenen ve
gercek sistem arasinda bir miktar hata bulunmaktadir. Bélim
2.1 g6z oOnline alindiginda, Olgme giiriiltiisine ait
karakteristigin bilindigi ve beyaz giiriiltii karakteristigi
gosterdigi varsayiminda bulunulacaktir. Bu simiilasyonda
sistem ¢ikisina (2)’deki vk’ya karsilik diisecek sekilde, standart
sapmast 0.0312 olan bir dlgme giiriiltiisii uygulanmistir.
Dolayisiyla, Rk degeri (9)’a uygun olarak (14)’deki sekilde
secilebilir.

R, =9.7398 10~ (14)

Devaminda, Q«’nin diyagonal matris oldugu ve
diyagonaldeki degerlerin ayni oldugu varsaymmiyla farkli
kovaryans degerleri i¢in minimum ISE (karesel hata integrali,
ingilizce Integral Square Error) degerini verecek Qk matrisini
bulmak iizere 4 farkli simiilasyon kosulmustur. Bunlar, Q«
matrisinin diyagonalindeki degerler sirasiyla 0.01, 1, 2 ve 10
olacak sekilde gergeklestirilen simiilasyonlardir ve Sekil 1°de
Kalman Filtresi ile kestirilen sistem ¢ikislar1 ve gergek sistem
¢ikigi arasindaki fark sunulmustur. Gergek sistem ¢ikisi ve
Kalman kestirimleri arasindaki ISE degerleri ise Tablo 1’de
verilmistir.

Sekil 1: Gergek sistem ¢ikigi ve Kalman Filtresi ile
kestirilen sistem ¢ikislari.

Tablo 1: Kalman parametresi ve ISE metrigi iligkisi

Q« Diyagonal ISE
Degerleri
0.01 0.01891
1 0.0115
2 0.01168
10 0.0125

Tablo 1’deki degerler goz Oniine alindiginda, minimum
ISE’yi verecek sekilde Qk’nin (15)’deki sekilde segilmesi
mantiklidir.

=l 1l =

Incelenen simiilasyon goz 6niine ahindiginda, Kalman
Filtresi’nin optimal durum kestirimini vermesi igin gerekli
olan 6n kosullarindan olan ‘sistem modelinin bilinmesi’
durumu saglanmadiginda filtre performans: kalibrasyon
parametrelerinin  (Qk ve Rx) seciminden direkt olarak
etkilendigi  sonucuna varlabilir.  Dolayisiyla, model
bilinmezliginin oldugu durumda ya da modelin zamanla
degismesinden kaynaklanan model bilinmezlikleri durumunda
Kalman Filtresi’nin performansim farkli yontemlerle arttirmak
miimkiin olacaktir.

Literatiirde, bu gibi durumlarda Kalman parametrelerinin
kestirim hatasim minimize edecek sekilde giincellendigi
yontemler tercih edilmektedir [5-8]. Bu calismanin
merkezinde bulunan ve 4. béliimde detayl sekilde tanitilacak
olan yontem (TTKF) hem Kalman parametrelerinin sabit
oldugu hem de  degisken oldugu  durumlarda
kullamlabilmektedir.

3. Kalman Diizlestirici

Kalman Diizlestiricisi, Kalman Filtresi ile gercek zamanli
yapilan durum kestirimlerini ¢evrimdisi olarak iyilestirmeye
yarayan bir yontem olarak kullanilmaktadir. Temel prensip
olarak, ileri yonde Kalman Filtresi ile hesaplanan durum
kestirimleri ve Kalman parametreleri hafizada tutulur ve geri
yonde bu degerler kullanilarak yapilan durum kestirimleri
iyilestirilir. Geri yo6nde iteratif bir gsekilde yapilan
hesaplamalar ve ileri yondeki Kalman parametrelerinin
hafizada tutulmasindandir ki islem yiikii ve bellek ihtiyaci
yiiksek olan bir yontemdir. Bu nedenle uygulamada ¢evrimdisi
filtreleme yontemi olarak tercih edilmektedir.

Uygulamada yaygin olarak kullamilan RTS [9,10] ve
Degistirilmis Bryson-Frazier [11] diizlestiricilerinden diisiik
islem yiikii sebebiyle RTS algoritmasi bu ¢alisma kapsaminda
kullamilacaktir.  Bu  bélimde  RTS’in  denklemleri,
parametreleri ve onceki boliimlerde tanitilan sistem iizerinde
performansinin etkisi incelenecektir. Uygulamada yaygin
olarak c¢evrimdisi filtreleme yontemi olarak kullaniliyor olsa
da c¢evrimi¢i filtre olarak da kullamlabilir olduguna
deginilecektir ve simiilasyonlarla desteklenecektir.

3.1. Rauch-Tung-Striebel (RTS) Diizlestirici

RTS diizlestirici iki yonlii olarak ¢alisan etkili bir filtreleme
yontemidir. Ileri yonde klasik Kalman Filtresi olarak
calistirilmaktadir. Devaminda, Kalman Filtresi’nin  her



adiminda hesaplanan durum kestirimleri ( *klk> Xklk—1) ve

kovaryans matrisleri ( Prik—1, P klk ) hafizada tutulur ve son
adimdan basa dogru iteratif bir sekilde bu degerler
kullanilarak ~ yapilan  durum  kestirimleri  giincellenir.
Gegmisteki durum  kestirimlerinin giincellenmesindendir ki
RTS yaygin olarak ¢evrimdis1 filtreleme yontemi olarak tercih
edilmektedir.

Xkl ve Xife—1 sirastyla (4) ve (7)’deki sekilde apriori ve
aposteriori Kalman durum Kkestirimleri olmak iizere,
diizlestirilmis durum kestirimi ve kovaryans matrisi (16) ve
(17)’deki sekilde hesaplanmaktadir [9].

Ripn = R + CeRicwrn — Berayie) (16)
Pepn = P + Ck(Pk+1|n - Pk+1|k)CkT (17
Ci = Pepe A1 Pitai (18)

Diizlestiricinin ilk adimi Kalman Filtresi’nin son adimi
olacak sekilde denklemler baslatilmakta ve geri yonde iteratif

sekilde hesaplamalar yapilmaktadir. Xit1in , geri yondeki ilk

adimda bulunmayacagi igin geri yonde Xk ile baslatilabilir.

3.1.1. RTS performansi — periyodik olarak uygulandigi durum

Bolim 3.1°de anlatildigr iizere, RTS geri yonde iteratif olarak
calisan bir kestirim yontemidir. Uygulamada yaygin olarak
cevrimdigi filtreleme yontemi olarak tercih edilmektedir [13-
16]. Bu nedenledir ki en iyi kestirim performansini elde
edebilmek i¢in tiim verinin kullanildig1 durumlar agirliktadir.
Ne var ki, RTS’1 belli periyotlarla calistirmak da miimkiindiir.
Bu durumda beklenen, tim verinin kullanildigi durumdan
daha az olsa da yine de kestirim performansinda iyilesme
olmasidir.

Bu durumu gosterebilmek adina Bolim 2.2°dekine benzer
sekilde gercek sistemin (10)’da sunulan siirekli transfer
fonksiyonuna sahip oldugu durumda, sistemin (12)’deki
sekilde modellendigi durum ele alinacaktir. Qk-Rk parametre
seti (19)°daki sekilde segilecektir. Bu senaryoda RTS yine
¢evrimdigi olarak uygulanacaktir, ancak 10, 20, 50 ve 100
adimlik periyotlarla gerceklestirilecektir.

R, =9.7398 10~ (19)
10 O
Q= [0 10]

Daha agiklayict olmasi adina, adim sayisi n olacak sekilde,
(n+1)’inci Orneklemeden baglayarak her Orneklemede n
iterasyon boyunca RTS uygulanacaktir. Dolayisiyla her k
ornekleme  zamaninda  (k-n)’deki  durum  kestirimi
giincellenmis olacaktir. Bu bilgiler 1s1ginda gerceklestirilen
simiilasyon sonuglar1 Sekil 2 ve Tablo 2’de sunulmustur.

N N N N
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Sekil 2: Kalman Filtresi ve RTS ile elde edilen sistem
cikist kestirimleri (periyodik olarak uygulandigi durum).

Tablo 2: RTS adim sayilar1 ve ISE metrigi iliskisi

RTS Adim Sayisi ISE
10 0.009921
20 0.009691
50 0.009685
100 0.009678

Sekil 2 ve Tablo 2 degerlendirildiginde RTS’in 10, 20, 50
ve 100 adimlik periyotlarla uygulandigi durumlarin her birinde
kestirim performans: yalnizca Kalman Filtresi’nin kullanildigt
durumdan daha iyi sonug¢ vermektedir (bkz. Tablo 1). Burada
6nemli olan nokta, ISE metrigindeki degisimin adim sayisi ile
olan iligkisidir. Tablo 2 incelendiginde goriilecektir ki adim
sayisi arttikca kestirim performansi da iyilesmektedir.

Elbette ki biitlin verinin kullanildigi durumda kestirim
performans: diger seceneklere gore daha yiiksek olacaktir
ancak RTS’in belli bir periyotla calistirilmas:t hem kestirim
performansinda belli bir iyilesme saglayacak hem de ¢evrimici
bir filtreleme yontemi olarak kullanilabilir bir zemin
hazirlayacaktir. Bir sonraki boliimde bu c¢alismanin
merkezinde bulunan cevrimigi kestirim yontemi tanitilirken
periyodik olarak calistirilan RTS’den yararlanilacaktir.

4. TTKF

Bu bolimde sistem modelinin zaman igerisinde degismesi
durumlarinda kullanilabilir olmak {izere yeni bir adaptif
Kalman Filtresi yontemi tamtilacakti. Bu amacla o6nceki
boliimlerde tanitilan klasik Kalman Filtresi ve RTS Kalman
Diizlestirici’den  yararlanilacak,  iki ~ yontemin  bir
kombinasyonu olacak sekilde yeni yontem sekillendirilecektir.
Sirastyla, TTKF’nin denklemleri ve ana prensibi tanitilacak,
sistem modelinin zamanla degistigi durum igin kestirim
performanst ve klasik Kalman Filtresi ile karsilastirilmast
yapilacaktir.

4.1. Calisma Prensibi ve Denklemler

Bolim 1’de yontemin c¢aligma prensibine dair verilen
aciklamalarin  6nemli noktalarii bir kez daha belirtmek
gereklidir. Boylece Kalman Filtresi’ni RTS ile birlestirmenin
ardindaki fikir daha net olarak anlasilacaktir.

Oncelikle Béliim 2 ve alt boliimlerinde de anlatildig1 izere
Kalman Filtresi, optimal durum Kkestirimi i¢in talep ettigi
Onkosullardan biri olan ‘sistem modelinin  bilinmesi’
durumunun  saglanmadigi  kosulda en iyi sonucu
vermemektedir. Uygulamada bir sistemin modeli her kosulda
bir miktar hata igermektedir. Bu hata ihmal edilebilir
limitlerde olabilecegi gibi durum kestirimini ciddi derecede
etkileyecek sinirlarin disinda da olabilir, ancak her haliikarda
belli bir model hatast kaginilmazdir. Dolayisiyla Kalman
Filtresi’nin kestirim performansini iyilestirmek miimkiin hale
gelmektedir.

Bununla beraber, Bolim 3 ve alt bolimlerinde de
anlatildig1 iizere pratikte yaygin bir uygulama olarak RTS’in
biitlin veri lizerinde uygulanmasina gerek yoktur. RTS belli
periyotlarla uygulandigi durumda da Kalman Filtresi ile
saglanan durum Kkestirimlerini ISE metrigi kapsaminda



tyilestirmektedir. Dolayistyla, RTS’in ¢evrimdist bir filtreleme
yontemi olarak kullanilma geregi yoktur ve bu ¢aligmada belli
periyotlar ile galistirilarak onerilecek yeni ¢evrimigi filtreleme
yonteminin bir parcasi haline gelebilir. Bunlara ilave olarak,
calismanin en Onemli noktalarindan bir digeri de Kalman
Filtresi’'nin durum Kkestirimlerinin  birbirlerini  dogrudan
etkiliyor olmasidir. Her drnekleme zamaninda yapilan durum
kestirimi  bir onceki 6rnekleme zamaminda yapilan durum
kestirimine baghdir (bkz. (4) ve (7)). Bu durumda, gegmiste
yapilan bir durum kestiriminin gilincellenmesi o anda
yapilacak olan durum kestirimini etkileyecektir.

Yukarida listelenen durumlarin  hepsi g6z Oniine

alindiginda onerilen yontemin akig1 Sekil 3’teki sekilde ifade
edilmektedir.

Omekleme ve Algoritmanin Baslatimast

RTS'in 'n" adim boyunca
uygulanmast

{k-njinel andaki Kalman durum
kestiriminin glncellenmesi

l

(k-ninei andan baslayarak n adim boyunca
Klasik Kalman Filtresi'nin uygulanmasi

Durum

kestirmlerinin
hesaplanmasi ve
gikis olarak
veriimesi

Sekil 3: TTKF Calisma Dongiisil.

Sekil 3’te verilen akista bahsedilen Kalman Filtresi ve
RTS denklemleri Bolim 2 ve Bolim 3.1°de sunulmustur.
Dolayistyla Sekil 3’te verilen akisa gore sirasiyla (16)-(18) ve
(4)-(8) denklemleri algoritmada kullamlmaktadir.

Daha iyi anlagilmasi adina, TTKF’nin geribeslemeli bir
kestirim déngiisii elde etmeyi amacladigi sdylenebilir. Ornek
olugturmasi amaciyla 5 adimlik bir TTKF dongiisii Sekil 4°te
gorsellestirilmistir.

lieri Ynde Kalman Filtresi (E])

o]
X X e}
% o % o] X
x + X
X o agck -5 © ©
leri yonde
o X ; - Ke !:
RTS Kalman Diizlestirici (n adim) D4rum Kestiri m
kB k-7 k-6 k5 ket k3 k-2 k1 k
Q Oigim

X Kalman Durum Kestirimi
¥ Giincellenmis Durum Kestirimi

Sekil 4: TTKF Basitlestirilmis Algoritma Dongiisii.

4.2. Kestirim Performansi

Bu bolimde TTKF’nin durum kestirim performanst
incelenecek ve klasik Kalman Filtresi ile performans
karsilagtirmas1 yapilacaktir. Bu amagla ikinci derece bir
sistemin her 3 parametresinin ($. @, ve K) de zamanla degistigi
bir durum incelenecektir. kinci derece siirekli zamanh bir
sistem transfer fonksiyonu (20)’deki sekilde ifade edilebilir.

K. w? (20)

G() 52 +2..w,.s + w?

Bu amagla, gergek sistem ilk anda (10)‘daki transfer
fonksiyonuna ait sekilde davranacak ve simiilasyon zamani
ilerledikge ¢, wn ve K degerleri dogrusal sekilde arttirilacaktir.
Oyle ki, simiilasyon sonunda olusacak sistem siirekli transfer
fonksiyonu (21)’deki sekilde olacaktir.

4.8 (21)

6 =73 78s 14

Bu durum Sekil 5’te olgme giiriiltiisii olmayacak sekilde
gorsellestirilmistir.

Sekil 5: Modelin zamanla degistigi durumda sistem ¢ikisi
(6lgme giiriiltiisii olmadig1 durum).

Bu davranisa dlgme giiriiltiisii eklendiginde elde edilen
sistem ¢ikist Sekil 6°da sunulmustur.

‘ 'l .
Sekil 6: Modelin zamanla degistigi durumda sistem ¢ikist
(6lgme giiriiltiisii oldugu durum).

\

Bu durumda klasik Kalman Filtresi ile elde edilen sistem
cikisgimin  kestirimi ve TTKF’nin 10, 20 ve 50 adimlik

periyotlar ile elde edilen sistem ¢ikig1 kestirimleri Sekil 7°de
sunulmustur.

¢ikist kestirimleri.



Kalman Filtresi ve TTKF’nin 10, 20 ve 50 adimhik
periyotlar ile elde edilen sistem ¢ikigi kestirimleri ve gergek
sistem ¢ikig1 arasindaki ISE degerleri Tablo 3’te sunulmustur.

Tablo 3: Kestirim yontemi ve ISE metrigi iligkisi

Yontem ISE
Kalman Filtresi 13.83
TTKF - 10 Adim 11.15
TTKF - 20 Adim 9.733
TTKF - 50 Adim 9.02

4. Sonug ve Oneriler

Bolim 4’te bu ¢aligmanin merkezinde bulunan TTKF yontemi
tanitilmig, Sistem modelinin zamanla degistigi durum igin
durum kestirim performans: incelenmis ve klasik Kalman
Filtresi ile performans karsilastirilmas1 yapilmistir. Sekil 7 ve
Tablo 3 g6z oniine alindiginda, Onerilen yontemin klasik
Kalman Filtresi performansim sistem modelinin zamanla
degistigi  durumlarda  ciddi  derecede 1iyilestirdigi
gozlemlenmektedir.

Onerilen yéntemin avantajlarindan  bir  digeri ise
uygulamada kullanilan ve Bolim 2.2°nin sonunda da
bahsedilen adaptif Kalman Filtresi yontemleri ile kullamlabilir
olmasidir. Bu yontemler temel prensip olarak Rk ve Qk
matrislerinin giincellenmesine dayalidir. TTKF her 6rnekleme
aninda durum kestirimi i¢in kullanilan parametreleri hafizada
tutarak geri yonde kullandig icin Kalman parametrelerinin
giincellenmesi TTKF’nin kullanimina engel bir durum
olusturmamaktadir. Dolayisiyla hem ilgili yontemler hem de
TTKF aym anda kullamlarak kestirim performansi: daha da
iyilestirilebilir.

TTKF’nin belirtilen avantajlarinin yaninda yiiksek islem
yiikii gerektirmesi yontemin eksilerinden sayilabilir. Yo6ntemin
performansi secilen adim sayist ile dogrudan iligkilidir.
Dolayisiyla kestirim performansint arttrmak igin iglem
yiikiiniin de artmas1 gerekecektir.

Sonraki ¢alismalara temel olusturmasit agisindan, bu
calismada tamtilan TTKF yonteminin yalmizca modelin
zamanla degistigi durumda degil 6lgme giiriiltiisiiniin zamanla
degistigi durumda da kullanabilir oldugunu belirtmek
gereklidir. Temel prensip olarak ilk anda yapilan Kalman
Filtresi kalibrasyonunun zaman i¢inde gecerliligini yitirdigi
herhangi bir durum i¢in kullanilabilir bir yéntem oldugunun
alt1 ¢izilmelidir. Ayrica, bu ¢alismadaki simiilasyonlarin ikinci
derece Dbir sistem lizerinden gercgeklestirildigini, ancak
yontemin yiiksek mertebeden sistemlerde de gecerli olacagini
belirtmek gereklidir.
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