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ÖZ 
 

ÇOKLU MODEL PARÇACIK FĠLTRELERĠNDE AĞIRLIKLANDIRILMIġ 

ĠSTATĠSTĠKSEL MODEL SEÇĠMĠ 

Murat Barkan UÇAR 

BaĢkent Üniversitesi Fen Bilimleri Enstitüsü 

Elektrik-Elektronik Mühendisliği Anabilim Dalı 

 

Radar hedeflerinin takibindeki önemli unsurlardan birisi kullanılan algoritmanın 

hızıdır. Çünkü hedefler hareket halinde olduğu için gerçek zamanlı takip gerektirir. 

Hedef takibinde sıklıkla tercih edilen çoklu model parçacık filtresi (ÇMPF) 

algoritmasında, kullanılan parçacık sayısı ve hareket modellerinin tahmini için 

gerçekleĢtirilen iĢlem sayısı filtrenin hızını belirleyen en önemli parametrelerdir. 

Parçacık sayısının ve/veya model hesaplamalarının azaltılması, algoritmanın 

hızlanmasını sağlayarak hedeflerin gerçek zamanlı takibini kolaylaĢtıracaktır. Bu 

çalıĢmada, model hesaplamalarının azaltılması amacıyla ağırlıklandırılmıĢ 

istatistiksel model seçimi (AĠMS) adı verilen yeni bir yaklaĢım önerilmekte ve 

ÇMPF üzerinde gerçekleĢtirilen uygulamalarına iliĢkin sonuçlar sunulmaktadır. 

Önerilen algoritmanın baĢarısını değerlendirmek için, farklı senaryolar üzerinde 

gerçekleĢtirilen benzetimlerde, üç farklı ÇMPF kullanılmaktadır. Bu filtrelerden biri, 

bu tez çalıĢması için tarafımızdan önerilen yeni bir ÇMPF olup, kullanılan 

filtrelerden ikisine önerdiğimiz AĠMS algoritması entegre edilmektedir. Elde edilen 

sonuçlar iĢlem süresi ve tahmin hatası kriterleri esas alınarak karĢılaĢtırılmaktadır. 

Sonuçlar incelendiğinde, önerilen yaklaĢımın uygulandığı ÇMPF’lerde; iĢlem 

sürelerinin azaldığı ve algoritma hızının arttığı, tahmin hatasında ise önemli bir 

artıĢ olmadığı görülmektedir.  Sonuç olarak, önerilen bu yeni yaklaĢım, radar 

hedeflerinin gerçek zamanlı takibinde etkin bir biçimde kullanılabilir.   

 

ANAHTAR SÖZCÜKLER: çoklu model parçacık filtresi, hedef takip modelleri, 

optimizasyon, ağıklılandırılmıĢ istatistiksel model seçimi 

DanıĢman: Yrd.Doç.Dr. Derya YILMAZ, BaĢkent Üniversitesi, Elektrik-Elektronik 

Mühendisliği Bölümü. 
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ABSTRACT 

 

WEIGHTED STATISTICAL MODEL SELECTION FOR MULTI MODEL 

PARTICLE FILTERS 

Murat Barkan UÇAR 

BaĢkent University, Institute of Sience Engineering 

Department of Electrical and Electronics Engineering 

 

The algorithm speed is the most important fact for tracking of radar targets. 

Because it requires a real time follow-up for targets motion. In the most preferred 

algorithm of multi model particle filter (MMPF) for target tracking, the number of 

calculations for the number of particles and the maneuvering model selection is 

the most important parameter for determining the process speed of filter. The 

particle number and/or model calculations should be reduced as much as possible 

so the reduction of these described two facts expedites the algorithm and eases a 

real time follow-up. In this study, a new approach which called weighted statistical 

model selection (WSMS) algorithm is proposed for reduction of model calculations 

and the results are presented about the applications preformed on MMPF. For 

evaluate the success of proposed algorithm, in simulations preformed on different 

scenarios, three different MMPF are used. One of them is a new MMPF which is 

proposed by us for this thesis. The WSMS is integrated into two of these filters in 

simulations and the obtained results are compared based on processing time and 

prediction error criteria. When the results are analyzed, MMPF with the proposed 

model selection approach; process time decreases so algorithm speed increases, 

there is no significant increase for prediction error. As a result, WSMS algorithm 

can be used effectively for maneuvering radar targets in real time follow-up. 

 

KEYWORDS: multi model particle filter, target tracking models, optimization, 

weighted statistical model selection 

Supervisor: Assoc.Prof.Dr. Derya YILMAZ, BaĢkent University, Department of 

Electrical and Electronics Engineering 
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1. GĠRĠġ 

Radarlar (RAdioDetectingAndRanging), hedef tespiti ve hedef konumlamasını 

elektromanyetik dalgalar aracılığıyla yapan sistemlerdir. Hedefin tespit edilmesi 

gönderilen elektromanyetik enerji darbelerinin hedeften yansıması ve bu yansıyan 

enerjinin tespit edilerek iĢlenmesi mantığına dayanır. 

Her radarın çalıĢması üç temel fizik kuralına dayanır [1]. Bunlar; elektromanyetik 

dalgaların yansıması, elektromanyetik dalgaların sabit yayılma hızı ve 

elektromanyetik dalgaların doğrusal yayılmasıdır. Yayın yapılan elektromanyetik 

dalgalar elektriksel iletken bir cisme çarpmaları halinde yansırlar. Yansıma sinyali 

yankı olarak algılanır. Yansıyan bu yankı algılama yapılan yönde bir hedefin var 

olduğu konusunda bilgi verir. Elektromanyetik dalgalar ıĢık hızına yakın bir hızla 

yayılırlar. Bu hız 3x108 m/s olarak kabul edilir. Hedeften yansıyan elektromanyetik 

dalgaların geri dönüĢ süresi ve elektromanyetik dalga hızından hedefin menzili 

hesaplanır. Elektromanyetik dalgalar radarın frekans bandı boyunca doğrusal 

olarak yayılırlar. Bu dalgalar anten ve faz kaydırıcılar tarafından dikey ve yatay 

eksende yoğunlaĢtırılabilirler. Bu üç özellik sayesinde hedefin irtifa, menzil ve açısı 

hesaplanabilir. 

Hedeflere ait koordinatlar çizitler ve izler vasıtası hesaplanmaktadır. Çizitler olası 

hedefleri belirtirken, izler gerçek hedefleri belirtmektedir. Sistemde bulunan “yerel 

izleyici” hedefin önceden hesaplanan koordinatları ve radarın gelen son 

koordinatlarının ağırlıklı ortalamasını alarak izleri günceller [1]. Algılanan her bir 

çizitin mevcut bir ize uygun olup olmadığı kontrol edilir. Eğer uygunsa çizit ilgili izi 

güncellemek için kullanılır, uygun değil ise iliĢkilendirilemeyen çizitler yeni çizitler 

oluĢturmak için kullanılırlar. 

Ġzlenen hedef öngörülemeyen bir manevra yaparsa veya radarın çok yakın 

bölgesinde bulunan, aktif bir gürültü kaynağı etkisi ile vs., bir gürültünün içerisine 

girerse hedefin izlenmesi güçleĢecektir. “Yerel izleyici” bu koĢullar altında elinde 
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bulunan algoritma veya algoritmaları verimli bir biçimde kullanmalı ve izleri gerçek 

zamanlı bir Ģekilde tespit edebilmelidir. 

Radar, çizitin hesaplanan koordinatlarını önceden hesaplanan “beklenti 

penceresinde” bulunan mevcut izlerden hangisiyle eĢleĢebildiğini araĢtırır. Bu 

pencerenin boyutu hedefin davranıĢına (manevralarına), hızına ve ivmelenmesine 

bağlı olarak değiĢmektedir. Bu nedenle hedefin davranıĢları, hızı ve 

ivmelenmesinin modellenmesi ve kullanılacak olan algoritmalara bu modellerin 

entegre edilmesi gerekmektedir.  

Çizit ve izin eĢleĢtirilmesi için hedef takip algoritmaları kullanılır. Bunlardan biri 

parçacık filtresidir. Parçacık filtresi Monte Carlo tabanlı bir filtredir. Bu nedenle 

parçacık filtrelerinin geliĢimini Monte Carlo filtrelerinden itibaren incelemek yerinde 

olur. Monte Carlo filtrelerinin geçmiĢi 1950’li yıllara dayanmaktadır [2]. Fakat bu 

yıllarda Monte Carlo filtresi hesaplama gücünü etkin kullanılamaması ve 

hesaplanan verilerde meydana gelen bozulmalar nedeniyle göz ardı edilmiĢtir. 

Özçıkarım (bootstrap) filtresinin ve yeniden örnekleme yöntemlerinin ortaya 

çıkmasından sonra bu alandaki çalıĢmalarda büyük geliĢmeler yaĢanmıĢtır. 

Gerçek anlamda parçacık filtresinin ortaya çıkması 1993 yılında olmuĢtur [3]. 1993 

yılında Gordon, Salmond ve Smith tarafından ortaya atılan ve sıralı Monte Carlo 

filtresi olarak bilinen bu filtre, aynı zamanda parçacık filtresi olarak 

isimlendirilmektedir. Günümüzde hedef takibi, ekonomi, sinyal iĢleme, biyomedikal 

uygulamalar gibi çeĢitli alanlarda aktif olarak kullanılan farklı parçacık filtreleri 

vardır ve hepsinin temeli Gordon ve arkadaĢlarının çalıĢmasına dayanmaktadır [3].  

Takip edilmesi planlanan hedeflere ait her bir hareketin modellenmesi ve 

kullanılacak olan parçacık filtresine bu modellerin tanıtılması hedefin tam olarak 

izlenebilmesi açısından önemlidir. Parçacık filtresine tanıtılan model sayısı arttıkça 

hedefin tam olarak izlenebilmesi sağlanır. Bu amaç ile çoklu model parçacık 

filtreleri (ÇMPF) sıklıkla kullanılmaktadır. Literatürde bulunan çoklu model parçacık 

filtrelerinin çalıĢma prensibi parçacık filtresinde yer alan tüm parçacıkların her 

zaman adımı için her bir modelde ilerletilmesidir [4; 5; 6; 7; 8]. Fakat bu iĢlem 

algoritma hızını düĢürmekte ve iĢlem birimini gereksiz yere meĢgul etmektedir. Bu 
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problemi çözmek amacıyla yani iĢlem hızını arttırabilmek amacıyla bu çalıĢmada 

ağırlıklandırılmıĢ istatistiksel model seçimi (AĠMS) algoritması olarak isimlendirilen 

yeni bir yaklaĢım önerilmiĢtir. Bu algoritma ile her bir zaman adımında tüm 

modellerin hesaplanması yerine, geçmiĢ model seçimlerinden elde edilen 

istatistiksel bilgileri kullanılarak bir sonraki adımda hangi modelin kullanılması 

gerektiği tahmin edilmektedir. Bu sayede her bir zaman adımında tek bir modelin 

hesaplanması ile iĢlem süresi etkin bir biçimde kullanılmaktadır. 

Tez çalıĢmasında önerilen AĠMS algoritması, baĢarısının değerlendirilmesi 

amacıyla üç farklı ÇMPF üzerinde kullanılmıĢ olup, birbirinden farklı gürültü ve 

senaryolar ile test edilmiĢtir. ÇMPF’lerden biri, bu tez çalıĢması için tarafımızdan 

önerilen yeni bir çoklu model parçacık filtresidir. Filtrelerden ikisine önerdiğimiz 

AĠMS algoritması entegre edilerek, elde edilen sonuçlar iĢlem süresi ve tahmin 

hatası kriterleri esas alınarak karĢılaĢtırılmıĢtır. Kullanılan ÇMPF’ler iĢlem süresi 

ve tahmin hatası bakımından etkileĢimli çoklu model (EÇM) ile de 

karĢılaĢtırılmıĢtır. 
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2. TAKĠP ALGORĠTMALARI 

Birçok takip algoritması durum uzay modellerini kullanır. Bu modeller genellikle 

istatistiksel tabanlı modellerdir. Ġstatiksel modeller; teorik analizleri, ölçüm 

değerlerini ve model belirsizliklerini göz önünde bulundurarak, takip edilen 

nesnenin durum tahmini ile nesne takip problemini çözmeye çalıĢırlar. Bu kısımda 

takip algoritmalarından Bayesian Filtresi, Monte Carlo Yöntemi, Kalman filtresi ve 

Parçacık Filtresi açıklanmıĢtır. 

2.1. Bayesian Filtresi 

Bayesian teoremi, bir durumun ortaya çıkma olasılığının edinilen ek bilgiler ile 

nasıl değiĢeceğini gösteren bir teoremdir. 

Dinamik sistemlerde iki farklı fonksiyon mevcuttur. Bunlar sırası ile durum 

fonksiyonu ve gözlem (ölçüm) fonksiyonudur. Durum fonksiyonu hedefin gerçekte 

nerede olduğunu belirten fonksiyondur. Gözlem (ölçüm) fonksiyonu ise gözlemci 

tarafından elde edilen ölçümlerin belirtildiği fonksiyondur. 

Durum ve ölçüm vektörleri sırasıyla EĢitlik 2.1 ve EĢitlik 2.2’deki gibi tanımlanır. T 

periyodu, x durum değiĢkenlerini, z ise gözlem değiĢkenlerini ifade eder. 

{x1T, x2T, …,xkT} = {x1, x2, …, xk} = x1:k                                          (2.1) 

{z1T, z2T, …,zkT} = {z1, z2, …, zk} = z1:k                                           (2.2) 

Durum fonksiyonunu tanımlamak amacıyla x durum vektörü tanımlanmıĢ olsun. 

Buna göre k anı için durum vektörü EĢitlik 2.3’teki gibi tanımlanır. Bu ifadede xk k 

anındaki durum vektörünü, xk-1 bir önceki andaki durum vektörünü, fx  durum geçiĢ 

fonksiyonunu, uk ise durum gürültü vektörünü gösterir. 

xk=fx(xk-1, uk)                                                                  (2.3) 

Gözlem fonksiyonunu tanımlamak amacıyla z gözlem vektörü tanımlanmıĢ olsun. k 

süresi için gözlem vektörü EĢitlik 2.4’teki gibi tanımlanır. EĢitlik 2.4'te zk  k anındaki 
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gözlem değerlerini ifade ederken, fz  gözlem fonksiyonunu, vk  gözlem gürültüsünü 

ifade eder. 

zk=fz(xk, vk)                                                              (2.4) 

Takip algoritmalarının amacı, k anına kadar alınan tüm gözlem değerini hesaba 

katarak xk durum değiĢkenini tahmin etmektir [9]. Yani z1:T = {z1, …,zT} gözlem 

değerlerinden x0:T = {x0, …, xT} durum değerleri tahmin edilmektedir. Bu tahmin 

iĢlemi sonsal olasılık yoğunluk fonksiyonun bütün gözlemler için hesaplanması ile 

bulunur ve Bayesian filtresi için iki adımda yapılır. Bunlar tahmin ve güncelleme 

(düzeltme) adımlarıdır.  

Genel Bayesian denklemi EĢitlik 2.5’te verilmiĢtir. EĢitlikte yer alan x durum 

vektörünü, z  gözlem değerlerini ifade etmektedir. 

)(
)(

)|(
)|( xp

zp

xzp
zxp                                                     (2.5) 

k=0 anı için tahmin adımı EĢitlik 2.6’da, güncelleme adımı ise EĢitlik 2.7’de 

verilmiĢtir [10]. 

)(
)(

)|(
)|( 0

0

00

00 xp
zp

xzp
zxp                                             (2.6) 

0000101 )|()|()|( dxzxpxxpzxp                                       (2.7) 

k>0 anı için tahmin adımı EĢitlik 2.8, güncelleme adımı ise EĢitlik 2.9’da verilmiĢtir 

[10]. 

)|(
)|(

)|(
)|( 1:1

1:1

:1 



 kk

kk

kk

kk zxp
zzp

xzp
zxp                                    (2.8) 

kkkkkkk dxzxpxxpzxp )|()|()|( :11:11                                     (2.9) 
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EĢitlik 2.8 ve EĢitlik 2.9’da yer alan olasılık dağılım fonksiyonlarında; 

 (  |    ) sonsal olasılık yoğunluk fonksiyonu:      süresince elde edilen gözlem 

değerleri göz önünde bulundurularak, hedefin bulunabileceği    değerlerinin bütün 

   değerlerine göre olasılığını, 

 (x   |x ) önsel olasılık yoğunluk fonksiyonu: Hedefin hareket modelini temsil 

eder.k anındaki x değerine göre hedefin k    anında nerede bulunabileceğinin 

olasılığını, 

 (  |  ) olabilirlik fonksiyonu:    konum bilgisi bilinen bir hedefin    gözlem 

değerinin olabilirliğini, 

 (  |      ) standartlaĢtırma katsayısını ifade eder. 

Tahmin ve güncelleme adımlarının zamana bağlı olarak hesaplanma Ģekli ġekil 

2.1’de verilmiĢtir [10]. ġekil 2.1’de verilen Bayesian modeli özyinelemeli Bayesian 

modeline aittir.  

 

 

 

 

 

 

 

 

ġekil 2.1 Bayesian Tahmin ve Güncelleme Adımları [10] 

 

 

Güncelleme Tahmin Güncelleme Tahmin 

p(x0) 

z0 

p(x0|z0) 

z1 

p(x1|z0) p(x1|z1) p(x2|z1) 

… 

… Güncelleme Tahmin 

zk 

p(xk|zk-1) p(xk|zk) p(xk+1|zk) 
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Bayesian filtresinde iki temel problem vardır. Birincisi, çözümün kavramsal olması 

yani matematiksel ifadelerin uygulanabilir olmayıĢıdır. Ġkincisi ise en yakın 

sonucun sadece az sayıdaki durum için geçerli olmasıdır. 

2.2. Monte Carlo Yöntemi 

Monte Carlo yöntemi 1930’lu yıllarda Los Alamos Laboratuvarlarında nükleer silah 

geliĢtirilmesi amacıyla projede çalıĢan bilim adamları tarafından ortaya atılmıĢtır. 

Monte Carlo yöntemi, gerçek hayattaki geliĢi güzel davranıĢ sergileyen 

problemlerde, matematiksel çözümlerinin ve uygulanmasının çok zor olduğu 

problemlerin çözümüne rasgele alınan örnekler ile yaklaĢılmaya çalıĢılmasıdır. Bu 

yöntem; sayısal analiz, doğal olayların simülasyonu, nükleer fizik modellerinin 

simülasyonları, deneysel cihazların simülasyonları, borsa modelleri, istatistiksel 

dağılım fonksiyonlarının hesabında olmak üzere birçok alanda kullanılmaktadır. 

Monte Carlo yöntemini diğer yöntemlerden ayıran en önemli özellikler, rastgele 

elemanlar içermesi, sistemin davranıĢını anlamaya yönelik olması ve matematiksel 

çözümlerin çok zor olduğu durumlarda kullanılmasıdır [11]. 

Monte Carlo yönteminde sistemde bulunan düzgün dağılımlı sayılar arasından 

rastgele seçimler yapılır. Seçilen bu sayılar problemin yapısına ve modele göre 

uyarlanır. Bu iĢlem için bütün değerler eĢit olasılıkla seçilmeli ve seçilen her bir 

değer önceki değerden bağımsız olmalıdır. Monte Carlo yöntemine ait sistemi 

temsil edecek modelinin oluĢturulabilmesi için izlenmesi gereken aĢamalar 

aĢağıda verilmiĢtir [11]. 

 Sistemin her bir rastgele elemanı için olasılık dağılım fonksiyonu 

hesaplanır. 

 Hesaplanan olasılık dağılımları kümülatif olasılık dağılımına dönüĢtürülür. 

 Rastgele sayılar kullanılarak, değiĢkenlerin değerleri hesaplanır. 

 Sonuçlar sanal olay üzerinde denenir ve değerlendirilir. 

Monte Carlo yönteminde kullanılan girdi değiĢkenlerinin geçmiĢ davranıĢları, 

gerçekleĢen değerlere bakılarak olasılık dağılım fonksiyonlarına dönüĢtürülürler. 
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Bu iĢlemden sonra rastgele sayılar kullanılarak sistemin modeli iĢletilir ve sonuç 

elde edilir [4]. 

Rastgele x değiĢkenlerine ait olasılık dağılım fonksiyonu  ( ) EĢitlik 2.10’daki gibi 

ifade edilir.  





N

i

ii xxwxp
1

)(.)(                                                (2.10) 

EĢitlik 2.10’da yer alan N değeri toplam parçacık sayısını (rastgele oluĢturulmuĢ ve 

ağırlıklandırılmıĢ değiĢkenler), w her bir parçacığın ağırlığını,    parçacık 

konumunu,   ise Dirac fonksiyonunu belirtir. 

Monte Carlo yönteminde amaç EĢitlik 2.11’deki tahmin denklemini hesaplamaktır. 

EĢitlikte yer alan p(x) olasılık dağılım fonksiyonunu ifade ederken, f(x) sıklık 

fonksiyonun ifade etmektedir. 

)(~),()()( )()( xpxxfdxxpxf i

i

i                                   (2.11) 

EĢitlik 2.12’de herhangi bir bölgeye ait f  fonksiyonun integrali verilmiĢtir. 

 
i

ixfdxxf )()( )(                                             (2.12) 

EĢitlik 2.12’de verilen ifade ağırlıklandırılmıĢ olarak EĢitlik 2.13’teki gibi ifade 

edilebilir [4]. 





N

i

ii xfwf
1

)(.ˆ                                                    (2.13) 

Tahmin edilecek değerin hesaplanmasında iki temel iĢlem vardır. Birincisi olasılık 

dağılım fonksiyonundan (EĢitlik 2.12)  örnekleri çekmek, ikincisi ise EĢitlik 2.13’teki 

yaklaĢık integral ifadesinin hesaplanmasıdır. 
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2.3. Önem Örneklemesi 

Önem örneklemesinde hedef her bir parçacığa önemine uygun ağırlıkların 

verilmesidir. Bazı dağılımlarında örnekleme iĢlemi doğrudan kolay bir Ģekilde 

yapılabildiği gibi, bazılarında ise doğrudan örnekleme yapılamamaktadır. 

Doğrudan örnekleme yapılamayan dağılımlarda önem örneklemesi 

kullanılmaktadır. EĢitlik 2.10’da verilen ifadeye   ( ) önem dağılım fonksiyonun 

eklenmiĢ hali EĢitlik 2.14’te verilmiĢtir. 

  dxxq
xq

xp
xfdxxpxf )(

)(

)(
)()()(                                       (2.14) 

Bütün örnekler önem dağılımından alınmaktadır.  ( ) önem dağılımdan   adet 

örnek alındığı kabul edilirse, önem dağılım fonksiyonu EĢitlik 2.15’teki gibi ifade 

edilebilir. 





N

i

ixxxq
1

)()(                                                  (2.15) 

EĢitlik 2.14 ve EĢitlik 2.15 kullanılarak tahmin denklemi EĢitlik 2.16’daki gibi 

yazılabilir [4]. 






N

i

ii xfxwf
1

)().(~ˆ                                                 (2.16) 

EĢitlik 2.16’da yer alan  ̃  önem ağırlığını ifade etmektedir.    ise önem ağırlığının 

standartlaĢtırılmıĢ halidir. Önem ağırlığı EĢitlik 2.17’deki denklemdeki gibi ifade 

edilebilir [4]. 

)(

)(~)(~
i

i
ii

xq

xp
wxw 



                                                (2.17) 

 ̃  önem ağırlığının standartlaĢtırılması ile EĢitlik 2.18’deki tahmin denklemi 

yazılabilir [4]. 
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







 
N

i

ii

N

i

i

N

i

ii

xfw
w

xfw
f

1
1

1 )(
~

)(~
ˆ                                       (2.18) 

2.4. Kalman Filtresi 

Kalman filtresi, Gauss dağılımına sahip gürültü içeren doğrusal sistemlerde tahmin 

gerçekleĢtirmek için kullanılır. 1960 yılında Macar asıllı Amerikan matematiksel 

sistem teoristi Rudolf Kalman tarafından ortaya atılmıĢtır. 

Kalman filtresinin en önemli özelliği modellenen sisteme ait geçmiĢ, Ģimdiki ve 

gelecekteki durumların öngörülebilmesidir. Hatta bu özellik tam olarak 

modellenememiĢ sistemler için de geçerlidir [12]. Kalman filtresinde sistemin 

doğrusal bir sistem olduğu, ölçümlerin ve gürültülerin Gauss dağılımına sahip 

olduğu varsayılır. Bu nedenle Kalman filtresinin en büyük dezavantajı Gauss 

dağılımına sahip ölçümler ile kullanılabilmesidir. Bundan dolayı kullanım alanı 

sınırlıdır. 

Kalman filtresi iki farklı denklem grubunu içermektedir. Bunlar zaman güncellemesi 

ve ölçüm güncellemesi denklemleridir. Zaman güncellemesinde, Ģimdiki durumdan 

bir sonraki durum tahmin edilir ve oluĢan hatanın kovaryansı hesaplanır. Ölçüm 

güncellemesinde ise Kalman kazancı hesaplanarak, son ölçüm değeri ile durum 

güncellemesi yapılır ve ardından hata kovaryansı güncellenir. Kısacası ölçüm 

güncellemesi ile tahminde performans iyileĢtirmesi yapılmıĢ olunur. 

Kalman filtresinde zaman güncellemesine ait denklemler EĢitlik 2.19 ve EĢitlik 

2.20’de; ölçüm güncellemesine ait denklemler EĢitlik 2.21, EĢitlik 2.22 ve EĢitlik 

2.23’de verilmiĢtir. 

11
ˆˆ

  kkk BuxAx                                                       (2.19) 

QAAPP T

kk  1                                                      (2.20) 
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 ̂  durum tahmini EĢitlik 2.19 ile bulunur. Durum tahmini sırasında önceki durum 

değeri olan  ̂    ve      önceki durum değerine ait olan kontrol sinyal değeri 

kullanılır.  

   hata kovaryansını (hatanın değiĢme miktarı) ifade etmektedir ve EĢitlik 2.20 ile 

bulunur. Hata kovaryans hesabı sırasında önceki hata kovaryansı olan      ile   

iĢlem gürültüsü kovaryansı kullanılır. ĠĢlem gürültüsünün Gauss dağılımlı olduğu 

varsayılır. 

EĢitlik 2.19 ve EĢitlik 2.20 denklemlerinde yer alan   ve   durum matrislerini ifade 

etmektedir. Çoğu problem çözümünde sadece birer nümerik bir değer olmasının 

yanında bu değerlerin problemlerde sabit olduğu varsayılabilir. 

EĢitlik 2.21 Kalman kazancını ifade eder. EĢitlik 2.22’de son ölçüm değeri ve 

Kalman kazancı kullanılarak durum güncellemesi yapılırken, EĢitlik 2.23 ile hata 

kovaryansı güncellenir. 

1)(  RHHPHPK T

k

T

kk                                              (2.21) 

)ˆ(ˆˆ
kkkkk xHzKxx                                                  (2.22) 

kkk PHKIP )(                                                       (2.23) 

EĢitlik 2.21’deki eĢitlik Kalman kazancını ifade ederken eĢitlikteki    Kalman 

kazancını,   ölçüm gürültüsü kovaryansını,   ise ölçme matrisini ifade eder. EĢitlik 

2.22’de tahmin güncellemesi yapılmaktadır. EĢitlik 2.22’de yer alan    son ölçüm 

değeri,   ise ölçme matrisini,    Kalman kazancını,    tahmin değerini ifade eder. 

EĢitlik 2.23’te ise hata kovaryans güncellemesi yapılmakta olup, ilgili eĢitlikte   ise 

ölçme matrisini,    Kalman kazancını,   birim matrisi,   ise hata kovaryansını 

ifade etmektedir. 
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Kalman filtresine ait döngü ġekil 2.2’de verilmiĢtir. 

 

 

 

 

 

 

 

 

ġekil 2.2 Kalman Filtresi Döngüsü [12] 

2.5. Parçacık Filtresi 

Kalman filtresi doğrusal sistemler ve Gauss dağılımına sahip durum değiĢkenleri 

(sistem gürültüsü) ile en iyi sonucu vermektedir. Bu nedenle Kalman filtresinin 

kullanım alanı doğrusal ve Gauss dağılımına sahip durum değiĢkenleri ile sınırlıdır. 

Sistem doğrusallıktan uzaklaĢtıkça ve durum değiĢkelerinin Gauss olmayan bir 

dağılıma yaklaĢtıkça parçacık filtresi kullanmak bu problemlerin aĢılmasını 

sağlayacaktır.  

Kalman filtresi ile parçacık filtresinin karĢılaĢtırılması Çizelge 2.1’de verilmiĢtir. 

 

 

 

 

𝐾𝑘 = 𝑃𝑘𝐻
𝑇(𝐻𝑃𝑘𝐻

𝑇  𝑅)   

𝑥̂𝑘 = 𝑥̂𝑘  𝐾𝑘(𝑧𝑘 −𝐻𝑥̂𝑘) 

𝑃𝑘 = (𝐼 − 𝐾𝑘𝐻)𝑃𝑘 

Güncelleme (Ölçüm Güncellemesi) 
Kalman kazanç hesabı: 

Tahmin güncellemesi: 

Hata kovaryans güncellemesi: 

𝑥̂𝑘 = 𝐴𝑥̂𝑘   𝐵𝑢𝑘   

𝑃𝑘 = 𝐴𝑃𝑘  𝐴
𝑇  𝑄 

Tahmin (Zaman 
Güncellemesi) 

ġimdiki durum tahmini: 

Hata kovaryans hesabı: 

BaĢlangıç koĢulları 
𝑥̂𝑘  ve 𝑃𝑘   
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Çizelge 2.1 Kalman Filtresi ve Parçacık Filtresi KarĢılaĢtırması [13; 14] 

 Kalman Filtresi Parçacık Filtresi 

Durum-Gözlem 

Denklemi 

    =           

  =         

    =   (  ,   ) 

  =   (  ,   ) 

Gürültü Tipi Gauss Rastgele 

Sonuç Tam sonuca yakın YaklaĢık  

Hesap Hızı Hızlı YavaĢ 

Çözüm Tipi Analitik Sıralı Monte Carlo 

 

Parçacık filtreleri sıralı Monte Carlo kestirim yöntemi yardımıyla ağırlıklandırılmıĢ 

çok sayıda parçacık (durum uzayından alınan örnekler) kullanılarak sonsal dağılım 

belirlenmeye çalıĢılır. Sistemde kullanılan parçacıklar izlenen hedefin 

dinamiklerine (modeline) göre ağırlıklandırılır ve bu parçacıklardan olabilirliği 

yüksek olan parçacıkların nesneye daha yakın olduğu varsayılır. Bu parçacıklar 

sistemde daha fazla kalırlar. 

Parçacık filtresi gibi doğrusal olmayan sistemlerde çalıĢabilen filtreler için durum 

ve gözlem (ölçüm) denklemleri sırasıyla EĢitlik 2.24 ve EĢitlik 2.25’te verilmiĢtir. 

),(1 kkkk uxfx                                                     (2.24) 

),( kkkk vxhy                                                      (2.25) 

Her iki eĢitlikte k zaman değiĢkeni olarak verilmiĢtir. EĢitlik 2.24’teki    durumunu, 

   iĢlem gürültüsünü,   ( ) ise sistem geçiĢ fonksiyonunu ifade etmektedir. EĢitlik 

2.25’te ise    gözlem vektörünü,    gözlem gürültüsünü,   ( ) gözlem 

fonksiyonunu ifade etmektedir.   ( ) ve   ( ) doğrusal olmayan fonksiyonlardır. 
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Parçacık filtresinde sonsal dağılıma yaklaĢmak için k anındaki durum yoğunluğu   

ağırlığı ile ağırlıklandırılmıĢ M adet parçacık ile ifade edilir. Ağırlıklar parçacığın 

önemini belirtiler. k anında M adet parçacık içeren rastgele bir ölçüm EĢitlik 

2.26’daki gibi tanımlanır. 

M

m

m

k

m

k wx 1

)()(

:1 },{                                                       (2.26) 

EĢitlik 2.26’da belirtilen   
( )

 sistemde yer alan k anındaki m ’inci parçacığı belirtir. 

    
( )

 ise 1’den k anına kadarki yörüngedeki parçacıkları belirtmektedir.   
( )

 ise k 

anındaki parçacığın ağırlığını belirtmektedir. 

Parçacıkların gözlem değerlerine göre olasılık dağılım fonksiyonu EĢitlik 2.27’deki 

gibidir. EĢitlik 2.27’de yer alan M değeri toplam parçacık sayısını (rastgele 

oluĢturulmuĢ ve ağırlıklandırılmıĢ değiĢkenler), w her bir parçacığın ağırlığını,   

parçacık konumunu,   gözlem değerini   ise Dirac fonksiyonunu belirtir. 

)()|( )(

:1

1

:1

)(

:1:1

m

k

M

m

k

m

kkk xxwzxp 


                                      (2.27) 

Parçacık filtresinin uygulanmasında üç temel adım vardır [15]. Bunlar; 

 Parçacıkların oluĢturulması (ilklendirme), 

 Ağırlıklandırma (parçacıklara ait ağırlıkların hesaplanması (güncellenmesi) 

ve standartlaĢtırılması), 

 Yeniden örneklemedir. 

Parçacık filtresi için belirtilen üç temel adımı içeren akıĢ diyagramı ġekil 2.3’te 

verilmiĢtir.  

Parçacık filtrelerinde kullanılan önem örneklemesi, Monte Carlo benzetim yöntemi 

ile Bayes filtrelemesinin yapılabilmesini sağlayan bir örnekleme çeĢididir. Bu 

örnekleme ile dağılım parametreleri, sonsal dağılımın ağırlıklandırılmıĢ rastgele 

seçilen parçacıkları kullanılarak Monte Carlo yöntemi ile kestirilebilmektedir [16]. 
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ġekil 2.3 Parçacık Filtresi AkıĢ Diyagramı [10] 

2.5.1. Parçacıkların oluĢturulması 

Parçacıkların oluĢturulma iĢlemi önem yoğunluk fonksiyonundan yararlanılarak 

yapılır. Bu nedenle önem yoğunluk fonksiyonun önemli bir yeri vardır. Önem 

yoğunluk fonksiyonuna ait EĢitlik 2.28’de verilmiĢtir. EĢitlik 2.28’de yer alan x 

durum değerini, z ise gözlem değerini ifade etmektedir. Bu eĢitlik ile k anındaki 

duruma ait m adet farklı parçacık oluĢturulmaktadır. 

Ġlklendirme 

Parçacık 
Türetilmesi 

Ağırlıkların 
Hesaplanması 

1 2 M 

M 2 1 

Ağırlıkların 
StandartlaĢtırılması 

Yeniden Örnekleme 

Tahmin Çıktısı 

Yeni Gözlem 
Var Mı? 

Dur 

Hayır 

Evet 

Yeni Gözlem 
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),|( :1

)(

1

)(

k

m

kk

m

k zxxqx                                             (2.28) 

Eğer oluĢturulan bütün parçacıklar sinyal uzayında yer alıyorsa, parçacıkların 

tahmin değerleri ve ağırlıkları zayıf olur ve parçacık filtresi performansı düĢer. 

Fakat eğer parçacıklar önemli bir olasılık kümesinde yer alıyorsa, parçacık 

filtresinin performansı artar [10].  

2.5.2. Ağırlıklandırma 

Ağırlıkların hesaplanması ve ağırlıkların standartlaĢtırılması önem örneklemesi 

yoluyla yapılmaktadır. Ağırlıklandırma adımı iki basamaktan oluĢmaktadır. Bunlar, 

parçacıklara ait ağırlıkların hesaplanması ve standartlaĢtırılmasıdır. 

EĢitlik 2.27’de yer alan ağırlık katsayısı yerine ağırlık katsayısını ifade eden EĢitlik 

2.29 yazılabilir. EĢitlikte yer alan  (    
( )|    ) olasılık dağılım fonksiyonunu, 

 (    
( )
|    ) önem yoğunluk fonksiyonları ifade etmektedir.   ve   daha önceki 

eĢitliklerde belirtildiği gibi durum ve gözlem değerlerini ifade etmektedir. 

)|(

)|(

:1

)(

:1

:1

)(

:1)(

k

m

k

k

m

km

k
zxq

zxp
w                                                 (2.29) 

EĢitlik 2.29’da k anındaki önem yoğunluk fonksiyonu çarpanlarına ayrıldığı takdirde 

EĢitlik 2.30 ortaya çıkmaktadır. 

)|().,|()|( 1:11:1:11:1:1:1  kkkkkkk zxqzxxqzxq                          (2.30) 

Yine aynı Ģekilde EĢitlik 2.29’da k anındaki sonsal olasılık yoğunluk fonksiyonu 

çarpanlarına ayrıldığı takdirde EĢitlik 2.31 ortaya çıkmaktadır [4]. 

)|(

)|().,|(
)|(

1:1

1:1:11:1:1

:1:1




kk

kkkkk

kk
zzp

zxpzxzp
zxp  

)|(
)|(

),|().,|(
1:11:1

1:1

1:11:11:1:1





 kk

kk

kkkkkk zxp
zzp

zxxpzxzp
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)|(
)|(

)|().|(
1:11:1

1:1

1





 kk

kk

kkkk zxp
zzp

xxpxzp
                              (2.31) 

EĢitlik 2.31 yaklaĢık olarak EĢitlik 2.32’deki gibi yazılabilir [4]. 

)|()|()|()|( 1:11:11:1:1  kkkkkkkk zxpxxpxzpzxp                       (2.32) 

EĢitlik 2.30 ve EĢitlik 2.32, EĢitlik 2.29’da yerlerine konulduğunda EĢitlik 2.33 elde 

edilir. 

)|().,|(

)|().|().|(

1:11:1:11:1

1:11:11)(




kkkkk

kkkkkkm

k
zxqzxxq

zxpxxpxzp
w  

)(

1

:1

)(

1:1

)(

)(

1

)()(

),|(

)|().|( m

k

k

m

k

m

k

m

k

m

k

m

kk w
zxxq

xxpxzp




                                     (2.33) 

EĢitlik 2.33’te güncellenen ağırlıkların standartlaĢtırılması gerekmektedir. Bunun 

için EĢitlik 2.34 kullanılır. 

 


M

i

m

k

m

km

k

w

w
w

1

)(

)(

)*(                                                   (2.34) 

2.5.3. Yeniden örnekleme 

Seçilen bazı parçacıkların ağırlıklarının zaman içerisinde çok büyümesi ve diğer 

ağırlıkların değerlerinin çok küçük kalması (sıfıra yaklaĢması), diğer bir deyiĢle 

sonsal dağılımın az sayıda örnek ile temsil edilmesi sonsal dağılım kestiriminin 

doğruluğunun azalmasına yol açmaktadır. Bu durum bozulma olgusu olarak 

adlandırılır [16]. 

EĢitlik 2.35’te verilen eĢitlik ile etkin örnek sayısının hesaplanabilmekte, bu sayede 

sonsal dağılım kestiriminin doğruluğunda meydana gelen bozulmanın miktarı 

tespit edilmektedir. 
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 


M

i

i

k

eff

w
N

1

2)(

1
                                                  (2.35) 

Etkin örnek sayısının zamanla düĢmesi performansı olumsuz yönde 

etkileyeceğinden bu durumun engellenmesi gerekmektedir. Bunun için yeniden 

örnekleme yöntemi kullanılır.  

Yeniden örnekleme yönteminde sıfıra yaklaĢan ağırlıklar örnek kümesinden atılır 

ve yüksek ağırlıklı örnekler çoğaltılarak bu örneklerin yerine geçirilir. Fakat yeniden 

örnekleme yöntemi baĢka bir problemi de yanında getirmektedir. Bu probleme 

örnek fakirleĢmesi adı verilir.  

Örnek fakirleĢmesinde yüksek ağırlığa sahip örneklerin birçok kez seçilmesi ve 

kullanılması, yeni oluĢturulan örnek kümesinde çeĢitliliğin azalmasına yol 

açacaktır. Bu durum bozulma olgusundaki gibi sonsal dağılım kestiriminin 

doğruluğunun azalmasına yol açacaktır. Yeni örneklerin sıfır ortalamalı (küçük 

varyanslı) Gauss dağılıma sahip gürültü örnekleri ile toplanması bu durum 

engellenebilir. Böylelikle kendisini tekrar eden örnekler engellenerek çeĢitlilik 

korunmuĢ olur. Seçilen gürültünün sonsal dağılımı bozmayacak Ģekilde (küçük 

varyanslı) seçilmesi uygun olacaktır [16]. 

Sistematik yeniden örnekleme, sıralı önem yeniden örneklemesi, artık yeniden 

örnekleme, çok terimli yeniden örnekleme, katmanlı yeniden örnekleme gibi birçok 

yeniden örnekleme yöntemi olmasına rağmen en sık kullanılan yöntemler 

sistematik yeniden örnekleme ve sıralı önem yeniden örneklemesidir. Bu 

çalıĢmada kolay uygulanabildiği için sıralı önem yeniden örnekleme metodu 

kullanılmıĢtır. 

2.5.3.1. Sistematik yeniden örnekleme (SYÖ) 

SYÖ’de örnekleme yapılacak aralık M adet katmana bölünmesi ve elde edilen her 

bir katmandan örnekleme yapılması mantığına dayanır [17]. 
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ġekil 2.4 ve ġekil 2.5’te M=5 adet örnek için sistematik yeniden örnekleme örneği 

verilmiĢtir. ġekil 2.4’te mevcut parçacıkların ağırlıkları gösterilmektedir. ġekil 2.5’te 

yer alan  ( ) ġekil 2.4’teki ağırlıkların kümülatif toplamını ifade etmektedir. 

Kümülatif toplam EĢitlik 2.36’da verilmiĢtir. 





m

i

i

n

m wC
1

)()(                                                       (2.36) 

SYÖ yönteminde bulunan  ( ) değeri   ( ) tekdüze değerleri ile karĢılaĢtırılır. Ġlk 

tekdüze değeri olan  ( ),  0 ,
 

 
1 tekdüze dağılımından seçilir ve her bir   için 

 ( ) =  (   )    ⁄  eĢitliği ile güncellenir. Seçilen her bir m 

parçacığı, (   ),  ( )) aralığında yeniden örneklenir. 

ġekil 2.5’te görüldüğü gibi birinci parçacık , ,  ( )) aralığında  ( ) ve  ( ) olmak 

üzere iki kez yeniden örneklenmiĢtir. Ġki ve üçüncü parçacık birer kez yeniden 

örneklenirken, dördüncü parçacık için herhangi bir iĢlem yapılmamıĢtır. Bunun 

nedeni dördüncü parçacığın yeniden örnekleme faktörünün ( ( )) yani kaç kere 

kopyalanacağına iliĢkin değerin sıfır olmasıdır.  

 

ġekil 2.4 Parçacık Ağırlık Grafiği [4] 
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ġekil 2.5 Sistematik Yeniden Örnekleme [4] 

Yeniden örnekleme sonucunda elde edilen yeni parçacık ağırlık grafiği ġekil 2.6’da 

verilmiĢtir. Grafiğe göre 4 numaralı parçacık dıĢındaki diğer tüm parçacıklar 

yeniden örneklenmiĢtir. 

 

ġekil 2.6 Sistematik Yeniden Örnekleme Sonrası Parçacık Ağırlık Grafiği [4] 

SYÖ’ye ait sözde kodu aĢağıda verilmiĢtir [15]. Kodda yer alan N sisteme giriĢ 

yapan parçacıkların toplam sayısını, M yeniden örnekleme sonrası çoklanarak 

üretilen parçacık sayısını,   standartlaĢtırılmıĢ ağırlıkları, r ise yeniden örnekleme 

faktörünü ifade etmektedir. 
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(r)=SR( ,N,M) 

U ∼ U(0, 1/M]  // İlk tekdüze değerini rastgele seç 

s = 0   // İlk kümülatif ağırlık değerini sıfırla 

for m = 1 : N  // Ana döngü 

k = 0  // Yeniden örnekleme faktörü sayacını sıfırla 

s = s +  ( ) // Kümülatif ağırlık değerini güncelle 

while (s > U)  // Yeniden örnekleme döngüsü 

k = k + 1  // Yeniden örnekleme faktörünü bir arttır 

U = U + 1/M  // Tekdüze değerini güncelle 

end 

 ( )= k  // Örnekleme faktörlerini sakla 

end 

2.5.3.2. Sıralı önem yeniden örneklemesi (SÖYÖ) 

SÖYÖ yöntemi önem örneklemesi tabanlı yeniden örnekleme metodudur [18]. 

SÖYÖ’nün ana hedefi, düĢük ağırlıklı parçacıkları ortadan kaldırarak bunların 

yerine daha yüksek ağırlığa sahip olan parçacıkların kopyalanarak parçacık 

sayısının çoğaltılmasıdır. Bu sayede sistemde oluĢabilecek sonsal dağılım 

kestiriminin doğruluğunun azalması (bozulma olgusu) engellenebilmektedir [19].  

SÖYÖ’ye ait akıĢ diyagramı aĢağıda verilmiĢtir [20; 21]: 

1.   
( )
   (  )'dan örnekleme yap ( = * ,… , + için). 
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2. Parçacıklara ağırlık ata   
( )
=  (  |  

( )
)ve ağırlıkları normalize et   

( )
=
 ̃ 
( )

∑  ̃ 
( ) 

   

 

( = * ,… , + için).  

3.*    
( )
+   
  ağırlıkları yardımıyla * ̃   

( )
+   
 'den yeniden örnekleme iĢlemini 

gerçekleĢtir  ̃   
( )

 ( = * , … ,  + ve  = * , … ,  + için). 

4.*    
( )
,     
( )
+   
  parçacık seti yerine yeniden örneklenen * ̃   

( )
,
 

 
+   
  yeni seti aktar 

( = * ,… , + ve  = * ,… ,  + için). 

5. Yeni ağırlıkların üret  ̃ 
( )
=
 .  |  

( )
/ (  

( )
)

 (  
( )
|      
( )
,       )

 ( = * ,… , + ve  = * ,… ,  + için). 

6. Ağırlıkları normalize et   
( )
=
 ̃ 
( )

∑  ̃ 
( ) 

   

 ( = * ,… , + için). 

7. Tahmin değerinin elde edilmesi *  
( )
,   
( )
+   
  (    * ,  + için). 

SÖYÖ’nün basit gösterimi ġekil 2.7’de verilmektedir. k-1 anındaki parçacıklardan k 

anındaki parçacıklar elde edilmektedir. Ağırlığı baskın olan parçacıklar yeniden 

örneklenerek ağırlık değerleri sıfıra yakın parçacıkların yerine kopyalanmaktadır. 

 

ġekil 2.7 Sıralı Önem Yeniden Örneklemesi [22; 23] 
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2.6. Parçacık Filtresi ile Hedef Takibi 

Parçacık filtresi ile hedef takibi dört ana bölümden meydana gelmektedir. Bunlar 

örnekleme adımı, ağırlıklandırma adımı, yeniden örnekleme adımı ve tahmin 

adımıdır. Örnekleme adımında hedefe ait konum ve hız bilgileri tahmin edilir. Fakat 

bu tahmin değerleri her bir parçacık için yapılan tahminler olup, hedefe ait nihai 

tahmin değeri değildir. Ağırlıklandırma adımında her bir parçacık olabilirliklerine 

göre ağırlıklandırılarak, hedefin muhtemel konumu tespit edilmeye çalıĢılır. Ağırlığı 

yüksek olan parçacıkların hedefe yakın olduğu düĢünülür. Yeniden örnekleme 

adımında düĢük ağırlıklı parçacıklar sistemden uzaklaĢtırılarak yerlerine yüksek 

ağırlıklı parçacıklar kopyalanır. Böylece hedefin nihai konum bilgisi daha doğru bir 

Ģekilde tahmin edilebilecektir. Son adım olan tahmin adımında ise ağırlıklar ise 

tahmin edilecek değerler çarpılarak her bir parçacık için kümülatif olarak toplanır. 

Bu sayede hedefe ait nihai konum bilgisi elde edilir. 

ġekil 2.8’de bir hedefe ait   ve     zamanlı iki boyutlu yörünge bilgisi verilmiĢtir. 

Bu yörünge bilgisi radardan alınan hedefe ait açı ve yön bilgisini içermektedir. 

ġekilde R radar ile hedef arasındaki mesafeyi, z ise hedefin x ekseni ile yaptığı 

açıyı ifade etmektedir. 

 

ġekil 2.8 Hedef Yörünge Bilgisi [15] 
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Hedefe ait Kartezyen koordinatlardaki durum vektörü EĢitlik 2.37’da verilmiĢtir. 

'],,,[ ykkxkkk vyvxx                                                   (2.37) 

Ġki boyutlu düzlemde hareket eden hedefe ait durum modeli EĢitlik 2.38’de 

verilmiĢtir. 

NkGwnFxx kkk ,...,11  
                                      (2.38) 

EĢitlik 2.38’de yer alan   ve   durum geçiĢ matrislerini ifade etmektedir. EĢitlikte 

yer alan    yerine eĢitlik 2.37’deki ifade yazılabilir.     beyaz gürültüyü ifade 

etmektedir. 

Yukarıda yazılan bilgiler doğrultusunda hedef takibi için uyarlanmıĢ standart bir 

parçacık filtresine ait akıĢ diyagramı ġekil 2.9’da verilmiĢtir. Burada amaç hedefe 

ait koordinat ve hız bilgilerini tahmin etmek olup, gözlem bilgisi (  ) ve parçacıklar 

(*    
( )
+   
 ) filtrede girdi olarak kullanılmıĢtır [15; 17]. Alınan örnekler 

ağırlıklandırılıp, yeniden örneklenerek tahmin değerleri elde edilmektedir. 
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ġekil 2.9 Parçacık Filtresi ile Hedef Takibi 

x 
(m)
= x   
(m)
 vx   
(m)
 wnx 

(m)
 

vx 
(m)
= vx   
(m)
 wnx 

(m)
 

y 
(m)
= y   
(m)
 vy   
(m)
 wny 

(m)
 

vy 
(m)
= vy   
(m)
 wny 

(m)
 

 

 

Parçacıklara ait ağırlıkların 

hesaplanması (EĢitlik 2.33) ve 

hesaplanan ağırlıkların 

standartlaĢtırılması (EĢitlik 2.34). 

 

Yeni parçacık ve ağırlıklardan 

(*x̃ 
(m), w̃ 

(m) =
 

M
+m  
M ) yeniden 

örnekleme yapılır.  

 

𝑥̂𝑘 = 𝑤𝑘
(𝑚)

𝑀

𝑚  
𝑥𝑘
(𝑚)

 

𝑣̂𝑥𝑘 = 𝑤𝑘
(𝑚)

𝑀

𝑚  
𝑣𝑥𝑘
(𝑚)

 

 

𝑦̂𝑘 = 𝑤𝑘
(𝑚)

𝑀

𝑚  
𝑦𝑘
(𝑚)

 

𝑣̂𝑦𝑘 = 𝑤𝑘
(𝑚)

𝑀

𝑚  
𝑣𝑦𝑘
(𝑚)
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3. TAKĠP MODELLERĠ 

3.1. Hedef Takibinde Matematiksel Modeller 

Hareketli hedeflerde hedefin en iyi Ģekilde takip edilebilmesi için hedefin her bir 

hareketinin modellenmesi ve gözlemlerden maksimum düzeyde bilgi edinilmesi 

gerekmektedir. Farklı hareket modelleri sayesinde mevcut sistemdeki belirsizlikler 

ve boĢluklar giderilebilmektedir. 

Hemen hemen bütün hareketli hedefler çeĢitli modeller ile ifade edilebilir. Yani 

hedefe ait hızlanma, manevra yapma gibi her bir hareketi matematiksel olarak 

ifade edilebilmektedir. Bu kapsamda tanımlanacak durum uzay modeli EĢitlik 3.1 

ve EĢitlik 3.2’deki gibidir [24]. 

),,(1 kkkkk wnuxfx                                                 (3.1) 

kkkk vxhz  )(                                                    (3.2) 

Burada    hedefin durum bilgisini,    hedefin gözlem bilgisini,    ise kontrol giriĢ 

vektörünü ifade etmektedir. k ise zamanı (ayrık zaman) bildirmektedir.     ve    

iĢlem ve ölçüm gürültülerini ifade etmektedir. Yukarıda belirtilen ayrık zamanlı bir 

model sürekli zamanlı bir modelden elde edilebilir. Sürekli zamanlı modele ait ifade 

EĢitlik 3.3 ve EĢitlik 3.4’te verilmiĢtir. 

00 )(),()),(),(()( xtxtwnttutxftx                                 (3.3) 

)()),(()( tvttxhtz                                                (3.4) 

k anındaki durum yazılmak istenir ise;    =  (  ),    =  (  ),    =  (  ),    =

 (  ),    =  ( (  ),    ) ifadelerinin EĢitlik 3.3 ve EĢitlik 3.4’e yerleĢtirilmesi 

yeterlidir. Ayrık zamanlı modelin genel ifadesi EĢitlik 3.5 ve EĢitlik 3.7’de verilmiĢtir 

[24]. EĢitlik 3.5’te yer alan    durum matrisini,    tahmin vektörünü,   
  kontrol giriĢ 

matrisini,    kontrol giriĢ vektörünü,     iĢlem gürültüsünü,    ise iĢlem gürültü 
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matrisini ifade etmektedir. EĢitlik 3.6’da yer alan ifadeler ise EĢitlik 3.5 ile benzer 

olup, sürekli zamana ait ifadelerdir.  

EĢitlik 3.7’de ise    ise gözlem matrisini,    tahmin vektörünü,    ise gözlem 

gürültüsünü ifade etmektedir. EĢitlik 3.8’de yer alan ifadeler ise EĢitlik 3.7 ile 

benzer olup, sürekli zamana ait ifadelerdir. 

kkk

u

kkkk wnGuGxFx 1                                        (3.5) 

00 )(),()()()()()()( xtxtwntBtutBtxtAtx c

u                           (3.6) 

kkkk vxHz                                                       (3.7) 

)()()()( tvtxtCtz                                                   (3.8) 

EĢitlik 3.6 ve EĢitlik 3.8’de sürekli zamana ait hedef modeli ve gözlem modeli 

verilmiĢtir. 

3.2. Sabit Hız Modeli 

Sabit hız modelin hedefin düz bir hat üzerinde sabit hız ile yol aldığını ifade eden 

temel ve basit bir modeldir. Sabit hız modeli için hedefe ait konum ve hız bilgileri 

Kartezyen koordinatlar ile tanımlanabilmektedir. EĢitlik 3.9 ve EĢitlik 3.10’da sırası 

ile iki ve üç boyutlu durum vektörü tanımlanmıĢtır [25]. 

'],,,[ yx sysxx                                                      (3.9) 

'],,,,,[ zyx szsysxx                                                (3.10) 

EĢitlik 3.9 ve EĢitlik 3.10’daki ifadelerde yer alan ( ,  ,  ) konum bilgisini içerirken, 

[  ,   ,   -  hız vektörünü ifade etmektedir. 
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Sabit hız modelinde sürekli zaman için hedefe ait durum uzayı eĢitlik 3.11’de 

verilmiĢtir. EĢitlik 3.11’de yer alan   durum matrisini,   ise iĢlem gürültü matrisini 

ifade etmektedir. 

)()()( tBwntAxtx                                                  (3.11) 

 = [

    
    
    
    

]                    = [

  
  
  
  

] 

EĢitlik 3.11’de verilen eĢitliği ayrık zamanda tanımlayabilmek için EĢitlik 3.12 ve 

EĢitlik 3.13’te Euler özdeĢliğinden yararlanılır. Bu eĢitliklerden elde edilen ayrık 

zamanlı model EĢitlik 3.14’te verilmiĢtir. EĢitlik 3.12’de  (    ,   ) olarak belirtilen 

ifade durum geçiĢ matrisidir. Durum geçiĢ matrisindeki      ve    zaman 

ifadelerinin farkı alınırsa ∆  ifadesi bulunur. Durum geçiĢ matrisi bu durumda  (∆ ) 

olarak ifade edilebilir. 

   durum geçiĢ matrisine uygulanan çözümün bir benzeri    durum geçiĢ 

matrisine uygulanır ise ilgili matrisin ayrık zamandaki ifadesi bulunur. 

tA

kkkkk etFttFttFF 





 )()(),( 11                                (3.12) 












t

tA

kkk DdettGG
0

)(

1 ),( 
                                          (3.13) 

EĢitlik 3.5’ten yararlanarak EĢitlik 3.14 ayrık zaman eĢitliği yazılabilir. EĢitlik 3.14’te 

yer alan    ve    durum geçiĢ matrisleri olup, sırasıyla durum ve gürültü 

matrislerini ifade etmektedirler. 

kkkkk wnGxFx 1                                                    (3.14) 

  = [

  ∆  
   ∆ 
    
    

] =  0
 ∆   
  

1 
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  = [

∆     

 ∆    
∆  
 ∆ 

] =  [(∆ 
   )  
∆   

] 

   ve    durum geçiĢ matrisleri EĢitlik 3.14’teki yerlerine konulduğunda sabit hız 

modeline ait EĢitlik 3.15’teki ifade bulunur. 

    = 0
 ∆   
  

1    [
(∆    )  
∆   

]                             (3.15) 

Eğer EĢitlik 3.15 gözlemci için hareket modeli olarak kullanılıyor ise,    bilinen 

ivmeyi ifade eder. Eğer bu eĢitlik hedef için hareket modeli olarak kullanılıyor ise 

   bilinmeyen ivmeyi ifade etmektedir [4]. 

3.3. Sabit Ġvme Modeli 

Bu modelde ivmedeki değiĢimin sabit olduğu kabul edilir. Sabit ivme modeli için 

hedefe ait konum, hız ve ivme bilgileri Kartezyen koordinatlar ile EĢitlik 3.16 ve 

EĢitlik 3.17’de sırası ile iki ve üç boyutlu durum vektörü olarak tanımlanmıĢtır. 

'],,,,,[ yyxx asyasxx                                               (3.16) 

'],,,,,,,,[ zzyyxx aszasyasxx                                        (3.17) 

EĢitlik 3.16 ve EĢitlik 3.17 ifadelerinde yer alan ( ,  ,  ) konum bilgisini içerirken, 

[  ,   ,   -  hız vektörünü, ,  ,   ,   -  ise ivmeyi ifade etmektedir. 

Ġvme modeline iki farklı yöntem kullanılmaktadır. Birinci model, beyaz gürültü 

modelidir. Bu modelde ivmenin türevi beyaz gürültüye eĢit kabul edilir [24]. Beyaz 

gürültü modeline ait durum uzayı EĢitlik 3.19’da verilmiĢtir. 

kkkk wnxFx 1                                                  (3.19) 

  = [
 ∆ ∆    
  ∆ 
   

] 
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Ġkinci model, Wiener ivme modelidir. Bu modelde ivmedeki artıĢın beyaz gürültüye 

eĢit olduğu kabul edilir [24]. Wiener ivme modeline ait durum uzayı EĢitlik 3.20’de 

verilmiĢtir. 

kkkkk wnGxFx 1                                               (3.20) 

  = [
 ∆   (∆    )  
  ∆   
   

]               = [
(∆    )  
∆   
 

] 

3.4. Singer Hızlanma Modeli 

Singer hızlanma modeli manevra yapan hedeflerin modellemesinde sıkça 

kullanılan popüler bir modeldir. Hedefin hızlanmasının ve hedefin manevrasının 

belirli bir zaman içerisinde olduğu kabul edilir. Eğer hedef   anında hızlanıyor ise, 

  ∆  anında da hızlanmasının   anındaki hızlanmasına benzer olduğu kabul edilir 

[26]. ∆  küçük bir zaman aralığını ifade etmektedir. 

Bu modelde hedefin hızlanmasına iliĢkin korelasyon fonksiyonu EĢitlik 3.21’deki 

gibi yazılır. 

||2)()()( tettatEatr                                       (3.12) 

   hedefin hızlanma varyansını,  ( ) hedefin ivmesini,   ise manevra zaman 

sabitinin tersini ( =   ∆  ) ifade eder ve manevranın ne kadar sürdüğü ile 

iliĢkilidir.  =       yavaĢ dönüĢü,  =       kaçıĢ manevrasını,  =    atmosferik 

türbülansı ifade eder [26]. 

Hedefe ait hızlanma varyansı (  ) EĢitlik 3.22 yardımıyla hesaplanır. 

]41[
3

0max

2

max2 PP
a

                                             (3.22) 

EĢitlik 3.22’de      hedefin maksimum hızlanma miktarını (−     ile       

aralığında değer alabilir),      maksimum hızlanmaya ait olasılığı,    ise hedefin 

hızlanmaya baĢlamadan önceki hızlanma olasılığını ifade eder. 
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Singer hızlanma modelinin ayrık zamandaki ifadesi, EĢitlik 3.20'den yaralanarak, 

EĢitlik 3.23'deki gibi yazılabilir. 

    = [
 ∆   (∆    )  
  ∆   
      ∆  

]    [
(∆    )  
∆   
 

]                        (3.23) 

Eğer manevra zaman sabiti ∆   azalırsa, Singer hızlanma modeli sabit hız 

modeline yaklaĢır. Manevra zaman sabiti ∆   artarsa, Singer hızlanma modeli 

sabit ivme modeline yaklaĢır [24]. 

Singer hızlanma modeli genel bir model olmasına rağmen sadece tekdüze ve 

hızlanan hedefler için kullanılabilmektedir. 

3.5. Ġki Boyutlu Hareket Modelleri 

Daha önce belirtilen sabit hız, sabit ivme ve Singer hızlanma modelleri hedefin tek 

bir eksen boyunca yaptığı hareketi modellemekte olup, herhangi bir dönüĢ 

modelini ifade etmemektedir. Bu baĢlık altında koordineli dönüĢ modelleri 

incelenmektedir.  

3.5.1. DönüĢ oranı bilinen koordineli dönüĢ modeli 

Koordineli dönüĢ modellerinde hedefin sabit hız, sabit irtifa ve sabit açısal dönüĢ 

oranı ( ) ile hareket ettiği var sayılır. Bu tip hareketler genellikle sivil hedeflere ait 

hareketlerdir. 

DönüĢ oranı bilinen koordineli dönüĢ modelinde açısal dönüĢ oranının ( )  bilindiği 

varsayılır ve durum vektörü Kartezyen koordinatlarda EĢitlik 3.9’daki gibi gösterilir. 

EĢitlik 3.3 yardımıyla EĢitlik 3.24 yazılabilir [21]. EĢitlik 3.24’te yer alan  ( )  açısal 

dönüĢ oranına bağımlı durum geçiĢ matrisini ifade etmektedir. 

)()()()(),,,()( ' twnxAtwntsssstx xyyx                      (3.24) 
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 ( ) = [

    
   − 
    
    

] 

Yukarıda belirtilen koordineli dönüĢ modeli   bilindiği sürece doğrusaldır [24]. 

EĢitlik 3.24’te verilen sürekli zaman koordineli dönüĢ modeli ayrık zamanda EĢitlik 

3.25’teki gibi yazılır. 

kkctk wnxFx  )(1                                               (3.25) 

   ( ) =

[
 
 
 
 
  

     

 
 −
 −      

 
       −     

 
 −      

 
 

     

 
            ]

 
 
 
 
 

 

DönüĢ oranı ( ) hızın doğrusal olmayan bir fonksiyonu gibi yazılabilir. DönüĢ 

oranına ( ) ait ifade EĢitlik 3.26’da verilmiĢtir. 

22 )()( yx

m

ss

a




                                               (3.26) 

EĢitlik 3.26’da yer alan ifadede    manevra ivmelenmesini ifade etmekte olup, 

aldığı değerlere göre cismin hareket bilgisi aĢağıdaki gibidir [4]: 

     saat yönünün tersi manevra, 

   =  düz uçuĢ (sabit hız modeli), 

     saat yönünde manevra. 

Farklı doğrusal olmayan modeller, farklı manevra ivmelenmesi (  ) ile 

hesaplanabilir [4]. 
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3.5.2. DönüĢ oranı bilinmeyen koordineli dönüĢ modeli 

DönüĢ oranı bilinen koordineli dönüĢ modelinde, dönüĢ oranı ( ) geçmiĢ değerler 

kullanılarak yeniden hesaplanmakta veya baĢlangıçta sabit bir değer 

atanmaktadır. DönüĢ oranı bilinmeyen koordineli dönüĢ modelinde ise bu oranın 

modellenmesi ve her adımda yeniden tahmin edilmesi gerekmektedir. Modelleme 

Wiener iĢlemi veya birinci derece Markov iĢlemi ile yapılabilir. Bu iĢlemler ile   

anındaki açısal dönüĢ oranı kullanılarak     anındaki açısal dönüĢ oranı tahmin 

edilebilir [4]. 

Wiener iĢlemi için EĢitlik 3.27 kullanılır. 

kkk wn ,1                                                 (3.27) 

Birinci derece Markov iĢlemi için ise EĢitlik 3.28 kullanılır. 

kk

T

k wne ,

/

1 

   


                                           (3.28) 

EĢitlik 3.28’de yer alan    her bir tur için korelasyon zaman sabitini,    beyaz 

gürültüyü ifade etmektedir. 
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4. ÇOKLU MODEL FĠLTRELERĠ 

4.1. Çoklu Model Parçacık Filtresi (ÇMPF) 

Hareketli hedefler nadiren tek bir model ile ifade edilirler, fakat birçok hedef rotaları 

boyunca birden fazla manevra çeĢidi ile hareket ederler. Bu nedenle hedefin tam 

olarak ve doğru Ģekilde takip edilebilmesi için hedefin yapabileceği tüm olası 

manevraların takip algoritmasına tanıtılmıĢ olması gerekmektedir. Bir ÇMPF'deki 

ana fikir, sisteme tanıtılmıĢ tüm modellerin k    anı için hesaplanması ve hedefe 

ait durumun tahmin adımının k anı için yapılmasıdır. 

Bu tezde üç farklı ÇMPF incelenmiĢtir. Bu ÇMPF'lerden bir ve ikincisi sırasıyla   [4; 

5; 6] numaralı kaynaklardan alınmıĢ iken, üçüncü yöntem bizim tarafımızdan 

önerilmektedir. Bu üç ÇMPF'nin ortak tarafı t anında sistemde tanımlı olan X adet 

modelin N adet parçacık için hesaplanmasıdır. Bu nedenle hesaplama 

aĢamasında sistemde X*N adet parçacık bulunmaktadır. Daha sonra elde edilen 

X*N adetlik parçacık sayısı bir sonraki adımda kullanılmak üzere tekrar N adete 

düĢürülmektedir. 

4.1.1. Birinci algoritma 

Bu algoritma Yıldırım ve Demirekler [4; 5] tarafından sunulmuĢtur. Bu algoritmaya 

göre, her zaman adımı içerisinde sistemde yer alan tüm parçacıklar tanımlanmıĢ 

olan bütün sistem modelleri için ilerletilmektedirler. Bu iĢlem sonucunda elde 

edilen toplam parçacık sayısı baĢlangıçtaki parçacık sayısı (N) ile algoritmadaki 

model sayısının (X) çarpımı kadar olmaktadır. Elde edilen tüm parçacıklar 

uygunluklarına ve Markov geçiĢ olasılıklarına göre ağırlıklandırılmaktadırlar. 

Yeniden örnekleme adımına geçildiğinde ise elde edilen X*N adetlik parçacık 

sayısı baskınlıklarına yani ağırlıklarına göre yeniden örneklenerek tekrar N'ye 

düĢürülmektedir. Yani X*N parçacıktan daha önemli bölgede bulunan N adetlik 

parçacık seçilmektedir [7]. Algoritmanın her bir k anı için yaptığı iĢlemleri gösterir 

sözde kodu aĢağıda verilmiĢtir. 

 

 



 

35 

 

 

i=1:N 

j=1:X 

 Önem yoğunluk fonksiyonundan parçacıkları oluĢtur: 

x 
( ) =̃  .x 

( , )
|x   
( ) , y   / 

 Parçacıkların ağırlıklarını güncelle: w 
( , )
=̃
 .y |x 

( , )
/  .x 

( )
|x   
( )
/

 .x 
( , )
|x     
( )
,y   /
w   
( , )

 

 M*N parçacığın ağırlıklarını normalize et: w 
( , )
=
  
( , )

∑   
( , ) 

   

 

 Parçacıkları yeniden örnekleyerek toplam parçacık sayısını N’ye düĢür. 

Algoritma 1’e ait akıĢ diyagramı ġekil 4.1’de verilmiĢtir. 

 

ġekil 4.1 Algoritma 1 AkıĢ Diyagramı 
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4.1.2. Ġkinci algoritma 

Bu algoritma Hong, Shi ve Chen [6] tarafından sunulmuĢtur. Bu algoritma tahmin 

adımına kadar algoritma 1'in yapısını kullanmaktadır. Her zaman adımı içerisinde 

sistemde yer alan tüm parçacıklar bütün sistem modelleri için ilerletilmektedirler. 

Tahmin iĢlemine geçildiğinde sistemde toplam X*N adet parçacık ve hedefin 

konumuna ait N adet tahmin değeri bulunmaktadır. Hedefin konumuna ait tahmin 

değeri, yukarıda belirtilen N adet tahminin toplamı ile her bir tahmin için elde edilen 

ağırlıkların toplamının oranı ile bulunmaktadır. Algoritmanın her bir k anı için 

yapılan iĢlemlere ait sözde kod aĢağıda verilmiĢtir. 

 

i=1:N 

j=1:X 

 Önem yoğunluk fonksiyonundan parçacıkları oluĢtur: 

x 
( ) =̃  .x 

( , )
|x   
( ) , y   / 

 Parçacıkların ağırlıklarını güncelle: w 
( , )
=̃
 .y |x 

( , )
/  .x 

( )
|x   
( )
/

 .x 
( , )
|x     
( )
,y   /
w   
( , )

 

 M*N parçacığın ağırlıklarını normalize et: w 
( , )
=
  
( , )

∑   
( , ) 

   

 

 Her bir model için hedef konumu olan x 'yi tahmin et. 

 Parçacıkları yeniden örnekle. 

 Nihai hedef konumunu hesapla: x = (x 
    x 

 
) (w 

    w 
 
) 

Algoritma 2’ye ait akıĢ diyagramı ġekil 4.2’de verilmiĢtir. 
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ġekil 4.2 Algoritma 2 AkıĢ Diyagramı 

4.1.3. Üçüncü algoritma 

Bu algoritma Algoritma 2’ye alternatif olarak kullanılmak üzere tarafımızdan 

önerilmiĢtir. Algoritma 3 tahmin adımına kadar Algoritma 2'nin yapısını kullanmakla 

beraber, Algoritma 2’den farklı olarak en az hata miktarına sahip model bir sonraki 

adım için kullanılmak üzere seçilir. Ġkinci algoritmadaki gibi her zaman adımı 

içerisinde sistemde yer alan tüm parçacıklar bütün sistem modelleri için ilerletilir ve 

tahmin iĢlemine geçildiğinde sistemde toplam X*N adet parçacık ve hedefin 

konumuna ait N adet tahmin değeri bulunur. t anı için elde edilen N adet 

tahminden hangisinin doğru olduğunu tespit edebilmek için t-1 anındaki tahminler 

ile t-1 anındaki gözlem değeri arasındaki hata miktarına bakılır. En az hata 

miktarına sahip modelin bir sonraki adımda da gelme olasılığının yüksek olacağı 

varsayımından hareketle ötürü t anında bu modelin tahmin değeri kullanılır. 
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Algoritmanın her bir k anı için yaptığı iĢlemleri gösterir sözde kodu aĢağıda 

verilmiĢtir. 

i=1:N 

j=1:X 

 Önem yoğunluk fonksiyonundan parçacıkları oluĢtur: 

x 
( ) =̃  .x 

( , )
|x   
( ) , y   / 

 Parçacıkların ağırlıklarını güncelle: w 
( , )
=̃
 .y |x 

( , )
/  .x 

( )
|x   
( )
/

 .x 
( , )
|x     
( )
,y   /
w   
( , )

 

 M*N parçacığın ağırlıklarını normalize et: w 
( , )
=
  
( , )

∑   
( , ) 

   

 

 Parçacıkları yeniden örnekle. 

 Her model için elde edilen tahmin değerinden gözlem değerini (x ve y 

koordinatlarından açı ve mesafe bilgisi) çek:  =      .
 

 
/,    =  √      

 t-1 anındaki mevcut gözlem değeri ile model tahminlerinden elde edilen 

gözlem değerleri arasındaki hata miktarlarını hesapla. 

 En düĢük hata miktarına sahip modeli t anı için kullanılmak üzere seç. 

 

Algoritma 3’e ait akıĢ diyagramı ġekil 4.3’te verilmiĢtir. 
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ġekil 4.3 Algoritma 3 AkıĢ Diyagramı 

4.2.  EtkileĢimli Çoklu Model (EÇM) 

Durum kestiriminde kullanılan bir diğer yöntem ise etkileĢimli çoklu model (EÇM) 

yöntemidir. Bu yöntemin çoklu model olarak tanımlanmasının nedeni sistemde yer 

alan sonlu sayıdaki modeller arasında geçiĢ yaparak sistem parametrelerini yani 
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durum kestirimini yapabilmesidir. Bu algoritmada durum kestirimi için Kalman 

filtresinden yararlanılmakta ve bu amaç ile kullanılabilecek birden fazla Kalman 

filtresi türü bulunmaktadır.  

EÇM algoritması dört adımdan meydana gelmektedir. Bunlar etkileĢim adımı, 

model eĢleme filtresi adımı, model olasılığının güncellenmesi adımı ve kestirim ve 

kovaryans kombinasyonu adımıdır [27]. 

4.2.1. EtkileĢim adımı 

Filtre güncellemesi öncesinde, durum kestirimi ve durum kovaryans değerleri bu 

adımda hesaplanır. Ġlgili hesaplamalar EĢitlik 4.1 ve EĢitlik 4.2’de verilmiĢtir [27; 

28]. 
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EĢitlik 4.1’de x durum kestirimini, k süreyi; EĢitlik 4.2’de ise P durum kovaryans 

matrisini, µ model olasılığını ifade eder. Model olasılığı EĢitlik 4.3’te verilmiĢtir. 

)1(
1

}),(|)1({)1|1( 1

|   kp
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k
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EĢitlik 4.3’te yer alan M modu, c normalizasyon faktörünü ifade eder. 

Normalizasyon faktörüne ait eĢiklik EĢitlik 4.4’te verilmiĢtir. 
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4.2.2. Model eĢleme filtresi 

EĢitlik 4.1 ve EĢitlik 4.2’den elde edilen durum kestirimi ve durum kovaryans 

değerleri Kalman filtresinde kullanılarak, k anı için Mj(k) modeli, xj(k|k) durum 

kestirimi ve Pj(k|k) kovaryans değeri eĢlenir [27]. EĢleme iĢlemi ile λj(k) model 

benzerliği hesaplanır. Model benzerliği EĢitlik 4.5’te verilmiĢtir. 








  )()()(

2

1
exp|)(|)( 12/1 kzkSkzkSk jj

T

jjj
    (4.5) 

EĢitlik 4.5’te yer alan z inovasyonu, S ise kovaryans matrisini ifade etmektedir. 

4.2.3. Model olasılığının güncelleĢtirilmesi 

Model olasılığı güncelleme iĢlemi EĢitlik 4.6 ile yapılır. 
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EĢitlik 4.6’da yer alan normalizasyon faktörü EĢitlik 4.7’deki gibi yazılabilir. 
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4.2.4. Kestirim ve kovaryans kombinasyonu 

GüncelleĢtirme iĢleminden sonra elde edilen kestirim ve kovaryans matrisi 

sırasıyla EĢitlik 4.8 ve EĢitlik 4.9’da verilmiĢtir. 
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Ġki filtreli bir EÇM’ye ait blok diyagram ġekil 4.4’te verilmiĢtir. 
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ġekil 4.4 EÇM Blok Diyagramı [29] 
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5. AĞIRLIKLANDIRILMIġ ĠSTATĠSTĠKSEL MODEL SEÇĠMĠ (AĠMS) 

Hareketli hedeflerin takibinin gerçek zamanlı yapılabilmesi için hedef takibinde 

sıklıkla tercih edilen ÇMPF algoritmasında kullanılan parçacık sayısının ve/veya 

parçacık filtresinde her bir hareket modeli için gerçekleĢtirilen tahmin iĢlemlerinin 

optimum değerde tutulması gerekmektedir. Bu amaç ile parçacık filtresine entegre 

edilmiĢ optimizasyon algoritmaları kullanılabilir. Bu çalıĢmada çoklu model 

parçacık filtrelerinde model tahmini iĢleminin en kısa sürede, en az iĢlem ile 

yapılması hedeflenmiĢ ve yeni bir yaklaĢım olan ağırlıklandırılmıĢ istatistiksel 

model seçimi (AĠMS) algoritması tarafımızdan sunulmuĢtur. AĠMS algoritması 

hedefe ait hareket modellerinden en uygununu seçerek performans ve hata miktarı 

arasındaki dengeyi kurmaya çalıĢır.  

Bir ÇMPF'de X adet model ve N adet parçacık olduğu düĢünülürse, toplam 

yapılması gereken iĢlem sayısı X*N adet olacaktır. AĠMS ile bu sayı N’ye 

düĢürülmeye çalıĢılmakta yani bir zaman adımında toplam N adet iĢlem yapılmaya 

çalıĢılmaktadır. Bu da kullanılan ÇMPF'nin yaklaĢık X kat daha hızlı çalıĢmasını 

sağlamaktadır. AĠMS algoritmasında model tahminlerine iliĢkin hata değerleri her 

bir zaman adımında dinamik olarak ayarlanan bir eĢik değeri ile kontrol altında 

tutulmaya çalıĢılmaktadır. Aksi takdirde AĠMS algoritması ÇMPF'de hatalı model 

seçimine neden olmakta ve hedef takibinde hata miktarı artmaktadır.  

Bu algoritmada izlenilen adımlar sırasıyla aĢağıda verilmiĢtir: 

1. AĠMS için en az P elemanlı pencere oluĢturulur ve hata eĢik değeri atanır. 

2. Parçacık filtresini model sayısı kadar (X  kere) çalıĢtırılır. 

a.  Bu süre zarfı içerisinde bütün modeller her bir zaman adımı 

içerisinde hesaplanır. 

b. t-1 anındaki gözlem değerine göre en az hataya sahip model t 

anında kullanılır. Bu adımda hiçbir cismin hareketini bir adımda 

tamamlayamayacağı varsayılır ve bu nedenle t-1 anındaki hata 

miktarı t anındaki tahmin için kullanılabilir. 
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c. Her zaman adımı için tercih edilen modelin numarası 1nci maddede 

oluĢturulan pencereye depolanır. 

3. Ġlk X adet zaman adımı tamamlandığında X+1’nci adım için AĠMS 

algoritması kullanılır. 

a. Pencere içerisindeki modellerin kullanılma sayılarına göre olasılıkları 

belirlenir. 

b. Pencere içerisindeki en son seçilen modelin ağırlığı en büyük, ilk 

seçilen modelin ağırlığı en küçük olacak Ģekilde ardıĢık ağırlıklar 

atanır. 

c. Modellerin kendisine denk gelen ağırlıklar ile model olasılıkları 

çarpılır ve bu çarpım sonuçları her model için toplanır. 

d. Toplam değeri en büyük olan model bir sonraki adım için seçilir ve 

sadece bu modelin hesaplamaları yapılır. 

4. Tahmin edilen hedef konumu kullanılır ve seçilen model pencereye 

kaydedilir. 

5. Pencere boyutu ve eĢik değeri güncellenir. 

6. t-1 anındaki gerçek gözlem değeri ile t-1 anındaki tahmin edilen gözlem 

değeri arasındaki hata miktarı hesaplanır ve eĢik değeri ile karĢılaĢtırılır. 

7. Üçüncü adımda yapılan karĢılaĢtırma sonucunda, hesaplanan hata miktarı 

eĢik değerinden küçük ise üçüncü adıma geçilerek iĢleme devam edilir. 

Eğer büyükse bir sonraki adımda tüm modeller hesaplanır. 

AĠMS algoritmasına ait akıĢ diyagramı ġekil 5.1’de verilmiĢtir. 
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ġekil 5.1 AĠMS Algoritması AkıĢ ġeması 

AĠMS algoritmasında hata eĢik değeri her zaman en küçük hata miktarına 

eĢitlenmeye çalıĢılmaktadır. Eğer mevcut hata eĢik değeri o adım için hesaplanan 

gözlem hata miktarından büyük ise, o adımdaki gözlem hata miktarı bir sonraki 

adım için hata eĢik değeri olarak kullanılır. Mevcut hata eĢik değeri o adım için 

hesaplanan hata miktarından küçük ise, bir sonraki adımdaki karĢılaĢtırmalar 

mevcut hata eĢik değeri ile devam eder. Fakat bu iĢlemler sırasında hata eĢik 

değeri her zaman, elde edilen en küçük hata miktarına eĢitlenmektedir. Gözlem 

hata miktarı bir süre sonra hep hata eĢik değerinin üzerinde kalmaya 

baĢlayacağından, bu durum bir süre sonra AĠMS algoritmasının çalıĢamamasına 

ve geriye kalan tüm adımlar için tüm dinamik modellerin hesaplanmasına yol 
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açacaktır. Bunu durumu önlemek için hata eĢik değerinin belirli bir değerin altına 

düĢmesini engellemek gerekmektedir ki bunun için bir alt eĢik değeri kriteri 

kullanılmaktadır.  

Pencere boyutu ise hesaplanan gözlem hata miktarının hata eĢik değeri ile yapılan 

karĢılaĢtırma sonucuna göre değiĢmektedir. Eğer hesaplanan gözlem hata miktarı 

hata eĢik değerinden küçük ise pencere boyutu büyütülür, büyük ise küçültülür. 

AĠMS algoritmasının pencere boyutu ve hata eĢik değeri için hazırlanmıĢ, yarı 

dinamik ve dinamik olmak üzere iki farklı uygulama yöntemi kullanılmıĢtır. Yarı 

dinamik yöntemde alt eĢik değeri ve pencere boyutu sabit katsayılar yardımı ile 

hesaplanır. Dinamik yöntemde ise alt eĢik değeri ve pencere boyutu hesaplanan 

gözlem hata değeri ile eĢik değerinin karĢılaĢtırılması sonucuna göre arttırılıp 

azaltılmaktadır. 

Tam dinamik yöntemde pencere boyutunun hesaplanması iĢlemi hata eĢik değeri 

ile t anındaki hatanın karĢılaĢtırılması ile yapılmaktadır. Hatanın hata eĢik 

değerinden büyük olduğu durumda pencere boyutu EĢitlik 5.1’e göre 

küçültülmektedir. 

              − (                           )            (5.1) 

Hatanın hata eĢik değerinden küçük olduğu durumda ise pencere boyutu EĢitlik 

5.2’ye göre büyütülmektedir. 

               (                           )            (5.2) 

EĢitlik 5.1 ve EĢitlik 5.2’den elde edilen sonuçlar en yakın tam sayıya 

yuvarlanmaktadır. 

Tam dinamik yöntemde hata eĢik değerinin hesaplanması iĢlemi t-1 anındaki hata 

miktarı ile t anındaki hata miktarının karĢılaĢtırması ile yapılmaktadır. Eğer t-1 

anındaki hata miktarı t anındaki hata miktarından büyük ise hata eĢik değeri t 

anındaki hata miktarına eĢitlenmektedir. Tam tersi durumda ise aynı hata eĢik 

değeri kullanılmaya devam edilmektedir. 
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Yarı dinamik yöntemde ise pencere boyutunun ve hata eĢik değerinin 

hesaplanması sırasında bazı sabit parametreler kullanılmaktadır. Pencere boyutu 

hesaplamalarında pencere boyutu önceden belirlenen sabit bir katsayı ile 

çarpılarak büyütülmekte veya ilgili katsayı ile bölünerek küçültülmektedir. Hata eĢik 

değeri de aynı Ģekilde hesaplanmaktadır.  

AĠMS algoritmasının çalıĢmasına iliĢkin bir örnek aĢağıda verilmiĢtir.  

M1 M2 M3 M4 … MP 

W1 W2 W3 W4  WP 

 
WP model ağırlıklarını (WP > … > W4 > W3 > W2 > W1 olacak Ģekilde), MP ise 

model türünü ifade eder. 

Çizelge 5.1’de örnek bir pencere verilmiĢtir. 

Çizelge 5.1 Model Ağırlık Çizelgesi 

Model Türü M1 M2 M1 M3 M4 M3 M2 M3 M4 M1 ? 

Model Ağırlığı 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 - 

 

Yukarıdaki örneğe bakıldığında 10 elemanlı bir pencere için elde edilen olasılıklar 

aĢağıda verilmiĢtir: 

 Model 1 (M1): Pencere içerisinde 3 adet bulunduğu için olasılığı 0,3. 

 Model 2 (M2): Pencere içerisinde 2 adet bulunduğu için olasılığı 0,2. 

 Model 3 (M3): Pencere içerisinde 3 adet bulunduğu için olasılığı 0,3. 

 Model 4 (M4): Pencere içerisinde 2 adet bulunduğu için olasılığı 0,2. 

Yukarıda elde edilen olasılık değerleri tek baĢlarına bir Ģey ifade etmeyeceklerdir. 

Çünkü örnekte görüldüğü gibi modellere ait olasılık değerleri bazen birbirine eĢit 

sonuçlar vermektedir. Birbirine eĢit sonuçlar vermediği durumlarda ise 

modellerden birisinin baskın hale gelmesi sonraki iĢlem adımlarında da baskın 

modelin seçilmesi nedeniyle hatalı model seçimine neden olacaktır. Bu nedenle 

elde edilen her bir olasılık model ağırlıkları ile çarpılmalıdır. Elde edilen olasılık 



 

48 

 

değerleri yerlerine yazılıp model ağırlığı ile çarpılırsa Çizelge 5.2'deki sonuçlar 

elde edilir. 

Çizelge 5.2 Model Ağırlık Çizelgesi 

Model Türü M1 M2 M1 M3 M4 M3 M2 M3 M4 M1 ? 

Model Ağırlığı 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 - 

Model Olasılığı 0,3 0,2 0,3 0,3 0,2 0,3 0,2 0,3 0,2 0,3 - 

AğırlıklandırılmıĢ 
Model Katsayısı 

0,3 0,4 0,9 1,2 1,0 1,8 1,4 2,4 1,8 3 - 

 

Yukarıdaki pencerede görüldüğü gibi olasılık değerleri model ağırlıkları ile 

çarpılırsa ağırlıklandırılmıĢ model olasılıkları elde edilir. Elde edilen bu değerler 

her bir model için kendi arasında toplanır. Bu toplamlar Çizelge 5.3'te verilmiĢtir. 

Çizelge 5.3 Toplam Katsayı Değeri 

Model Numarası Toplam Katsayı 

Model 1 (M1) 4,2 

Model 2 (M2) 1,8 

Model 3 (M3) 5,4 

Model 4 (M4) 2,8 

 

Yukarıdaki çizelge incelendiğinde bir sonraki zaman adımında olması gereken 

model 3 numaralı modeldir. Çünkü modellerin toplam katsayı değerlerine 

bakıldığında en yüksek değerli model 3 numaralı modeldir. Bu bilgiye göre bir 

sonraki adımda tüm modellerin hesaplanması yerine sadece 3 numaralı modelin 

hesaplanması yeterli olacaktır. Sistemde toplam 4 adet model olduğu 

düĢünüldüğünde AĠMS algoritmasının kullanıldığı zaman adımlarında zamandan 

yaklaĢık 4 kat tasarruf edilmektedir. 
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6. UYGULAMA 

Tezin uygulama aĢamasında farklı senaryolar altında kullanılan ÇMPF’lerin; hedef 

hareketinin, gürültü miktarı artıĢının ve yeni bir yöntem olan AĠMS’nin 

kullanılmasının hedef takibinin doğruluğu ve algoritma hızı üzerindeki etkileri 

araĢtırılmıĢtır. Bu kapsamda üç farklı senaryo oluĢturulmuĢ ve bu senaryolarda üç 

farklı ÇMPF kullanılarak iki boyutlu düzlemde hedef takibi yapılmıĢtır. Dört 

numaralı baĢlık altında sunulan üç farklı ÇMPF’nin ikinci ve üçüncü 

algoritmasında, bu çalıĢmada önerilen AĠMS yaklaĢımı bir model seçim yöntemi 

olarak kullanılmıĢtır. Algoritma 1’in yapısında modellere iliĢkin bir tahmin adımı 

bulunmamaktadır. Dolayısıyla Algoritma 1 yapısına AĠMS yaklaĢımı entegre 

edilememektedir. Yapılan çalıĢmalarda ÇMPF’ler birbiri ile karĢılaĢtırılmıĢ ve 

AĠMS’nin bu ÇMPF’ler üzerindeki etkisi incelenmiĢtir. 

Senaryolarda hedef için birbirinden farklı dinamik modeller kullanılmıĢtır. Bu 

Ģekilde kullanılan algoritmaların hedef takibi üzerindeki baĢarısı farklı modeller 

üzerinde denenmiĢtir. 

OluĢturulan ÇMPF’lerin gürültü artıĢına vereceği tepkinin gözlemlenebilmesi için 

gözlem değerlerine ait gürültü varyansı sırası ile 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 olarak 

seçilmiĢtir. 

AĠMS’e ait pencere boyutu ilk iki adım için 10, hata eĢik değeri ise ilk dört (model 

sayısı) adım için 0,07 seçilmiĢtir. Belirtilen adım sayılarından sonra sistemde yer 

alan pencere boyutu ve hata eĢik değeri her bir adım için hesaplanarak dinamik 

hale gelmektedir. 

6.1. Kullanılan Materyal 

Benzetimlerin gerçekleĢtirilmesi için aĢağıda yer alan bilgisayar kullanılmıĢtır. 

 Intel Core i7 ĠĢlemci (M640 2.80 GHz) 

 6,00 GB RAM 

 ATI Radeon HD 5650 Ekran Kartı 
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 600 GB Sabit Disk 

 Windows 7 (64 Bit) ĠĢletim Sistemi 

Benzetimlerin gerçekleĢtirilmesi için ise MATLAB R2012a (64 Bit) yazılımı 

kullanılmıĢtır. 

6.2. Senaryo Parametreleri 

Senaryolarda uygulanmak üzere genel olarak aĢağıdaki parametreler 

kullanılmıĢtır. 

 Örnekleme aralığı: 1 saniye;  

 Gözlem gürültüsü varyansı: σ² = 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2; 

 Model seçimi için hata eĢik değeri: 0,07 (BaĢlangıç için);  

 AĠMS pencere geniĢliği: 10 (BaĢlangıç için); 

 Kullanılan modeller: Sabit hız, sabit ivme ve dönüĢ oranı bilinen koordineli 

dönüĢ modeli (sol ve sağ olmak üzere iki adet); 

 Parçacık sayıları: 1000, 2000, 3000, 4000, 5000 ve 7000. 

Hedef ve gözlemciye iliĢkin değiĢkenler her senaryoda farklı olduğu için bu 

parametreler ilgili senaryolar altında verilecektir. 

Hedef takibinin değerlendirilmesi için verilen hata değerleri, gerçekleĢtirilen 

benzetimler çok sayıda çalıĢtırılarak ve her çalıĢmada elde edilen hata 

değerlerinin (gerçek değerler ile tahmin değerleri arasındaki farkın) ortalaması 

alınarak elde edilmiĢtir. Çünkü benzetim her çalıĢtırıldığında sistem rastgele 

gürültüye maruz bırakılmakta ve bu da elde edilen sonuçları etkilemektedir. 

Benzetim sayısının arttırılması durumunda elde edilen sonuçların ortalamasının 

alınması ile daha doğru sonuçlar elde edilmektedir. Benzetim sayısı literatür 

incelenerek ve daha önceki çalıĢmalar göz önünde bulundurularak 100 seçilmiĢtir 

[4; 16; 30; 31; 32]. 
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6.3. KarĢılaĢtırma Kriterleri 

OluĢturulan senaryolarda her bir zaman adımında elde edilen gerçek ve tahmin 

değerleri arasındaki hata miktarının bulunması ortalama karesel hata miktarı 

(RMSE) ile yapılmaktadır. Bu yöntem ile negatif veya pozitif çıkan hata miktarları 

birbirini etkilememektedir. Yani RMSE ile hata miktarı sayının iĢaretinden bağımsız 

hale gelmektedir. RMSE değerleri EĢitlik 6.1’de yer alan denklem kullanılarak 

yapılmaktadır. 

    =  √
 

 
∑ ((  ( ) −         )  (  ( ) −         )  
   )            (6.1) 

Birden fazla benzetim gerçekleĢtirildiğinde bu benzetimlerden elde edilen hataların 

ortalamasının alınması gerekmektedir. Bu nedenle EĢitlik 6.2 kullanılır [4; 7; 33; 

34; 35]. 

    = √
 

 
∑

 

 
∑ ((  ( ) −         )  (  ( ) −         )  
   ) 

         (6.2) 

EĢitlik 6.1 ve EĢitlik 6.2’de yer alan K toplam adım sayısını ifade ederken L ise 

gerçekleĢtirilen benzetim sayısını ifade etmektedir.    ve    sırası ile x ve y 

koordinatlarındaki tahmin değerini,           ve         ise gerçek durumdaki x ve 

y koordinatlarını ifade etmektedir. 

Her bir benzetimin iĢlem süresi bakımından karĢılaĢtırma iĢlemi ise MATLAB’ta yer 

alan zaman iĢaretleyicileri yardımıyla yapılmıĢtır. 

6.4. Benzetimlerde Kullanılan Senaryolar 

6.4.1. Senaryo 1 

Senaryo 1’de iki boyutlu düzlemde sabit hız ve dönüĢ oranı bilinen koordineli 

dönüĢ modelleri kullanılarak hedefe ait basit bir rota oluĢturulmuĢtur. Bu 

senaryoya göre hedef aĢağıda yer alan hareketleri sırası ile gerçekleĢtirmektedir: 

 38 adım boyunca sabit hız, 
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 20 adım boyunca sola koordineli dönüĢ, 

 9 adım boyunca sabit hız, 

 10 adım boyunca sağa koordineli dönüĢ, 

 23 adım boyunca sabit hız hareketini gerçekleĢtirmiĢtir. 

Senaryo 1'e ait hedef rota bilgisi ġekil 6.1'de verilmiĢtir. 

 

ġekil 6.1 Senaryo 1 Hedef Rota Bilgisi 

Senaryo ile ilgili parametreler aĢağıda verilmiĢtir. 

 Gözlemci koordinatı: (-6, 12); 

 Hedef manevra alanı: 196 km²; 

 Toplam adım sayısı: 100; 

 Kullanılan modeller: Sabit hız ve dönüĢ oranı bilinen koordineli dönüĢ 

modeli. 
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6.4.2. Senaryo 2 

Senaryo 2’de iki boyutlu düzlemde sabit hız, sabit ivme ve dönüĢ oranı bilinen 

koordineli dönüĢ modelleri kullanılarak hedefe ait basit bir rota oluĢturulmuĢtur. Bu 

senaryoya göre hedef aĢağıda yer alan hareketleri sırası ile gerçekleĢtirmektedir: 

 20 adım boyunca sabit hız, 

 15 adım boyunca sola koordineli dönüĢ, 

 15 adım boyunca sabit hız, 

 15 adım boyunca sağa koordineli dönüĢ, 

 25 adım boyunca sabit ivme, 

 10 adım boyunca sabit hız hareketini gerçekleĢtirmiĢtir. 

 

Senaryo 2'ye ait hedef rota bilgisi ġekil 6.2’de verilmiĢtir. 

 

ġekil 6.2 Senaryo 2 Hedef Rota Bilgisi 

Senaryo ile ilgili parametreler aĢağıda verilmiĢtir. 
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 Gözlemci koordinatı: (4, 10); 

 Hedef manevra alanı: 665 km²; 

 Toplam adım sayısı: 100; 

 Kullanılan modeller: Sabit hız, sabit ivme ve dönüĢ oranı bilinen koordineli 

dönüĢ modeli (sol ve sağ olmak üzere iki adet). 

6.4.3. Senaryo 3 

Senaryo 3’te iki boyutlu düzlemde sabit hız, sabit ivme ve dönüĢ oranı bilinen 

koordineli dönüĢ modelleri kullanılarak hedefe ait basit bir rota oluĢturulmuĢtur. Bu 

senaryoya göre hedef aĢağıda yer alan hareketleri sırası ile gerçekleĢtirmektedir: 

 10 adım boyunca sola koordineli dönüĢ, 

 10 adım boyunca sağa koordineli dönüĢ, 

 14 adım boyunca sola koordineli dönüĢ, 

 20 adım boyunca sağa koordineli dönüĢ, 

 8 adım boyunca sabit hız, 

 23 adım boyunca sağa koordineli dönüĢ, 

 15 adım boyunca sabit ivme hareketini gerçekleĢtirmiĢtir. 

 

Senaryo 3'e ait hedef rota bilgisi ġekil 6.3’te verilmiĢtir. 
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ġekil 6.3 Senaryo 3 Hedef Rota Bilgisi 

 

Senaryo ile ilgili parametreler aĢağıda verilmiĢtir. 

 Gözlemci koordinatları: (-3, 16); 

 Hedef manevra alanı: 116 km²; 

 Toplam adım sayısı: 100; 

 Kullanılan modeller: Sabit hız, sabit ivme ve dönüĢ oranı bilinen koordineli 

dönüĢ modeli (sol ve sağ olmak üzere iki adet). 

6.5. Benzetim Sonuçları 

Tüm senaryolar için gözlem gürültüsü varyansı 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 seçilerek, 

dört farklı benzetim gerçekleĢtirilmiĢtir. Bu Ģekilde ÇMPF'nin gürültüye karĢı olan 

dayanıklılığı test edilmiĢtir. 1000, 2000, 3000,4000, 5000 ve 7000 olmak üzere üç 

farklı parçacık sayısı seçilerek parçacık sayılarının sisteme olan etkisi 

araĢtırılmıĢtır. 
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Birbirinden farklı 3 adet senaryo, 6 farklı parçacık sayısı ve 4 farklı gürültü seviyesi 

için yapılan benzetimler; 3 adet ÇMPF ve 2 adet ÇMPF+AĠMS algoritmaları için 

gerçekleĢtirilmiĢ olup, sonuçlar bu baĢlık altında verilmiĢtir. 

6.5.1. Yarı dinamik yaklaĢıma ait sonuçlar 

Bu kısımda kullanılan AĠMS algoritmasındaki pencere boyutu ve hata alt eĢik 

değeri için yarı dinamik yöntem kullanılmıĢtır. Yarı dinamik yaklaĢımda alt eĢik 

değeri ve pencere boyutu sabit katsayılar yardımı ile hesaplanır.  

Çizelge 6.1, Çizelge 6.2 ve Çizelge 6.3’te verilen değerler yarı dinamik yaklaĢım 

için gerçekleĢtirilen benzetim sonuçları olup, benzetimler sırasıyla Senaryo 1, 

Senaryo 2 ve Senaryo 3 için uygulanmıĢtır.  

Benzetimlerde ÇMPF baĢlığı altında anlatılan algoritmalar kullanılmıĢ olup, 

kullanılan bu algoritmalardan ikisine AĠMS algoritması uygulanmıĢtır. Parçacık 

sayısı ve gürültü varyansları yukarıda belirtilen değerlerde kullanılmıĢtır.  

Çizelge 6.1, Çizelge 6.2 ve Çizelge 6.3’te yer alan t saniye cinsinde zamanı, 

RMSE ortalama karesel hatayı, N ise parçacık sayısını ifade etmektedir.
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Çizelge 6.1 Senaryo 1 – Yarı Dinamik YaklaĢım Sonuçları 

  N=1000 N=2000 N=3000 N=4000 N=5000 N=7000 

 Gürültü 
Varyansı 

RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t 

Algoritma 1 

σ²=0,01 0,1040 1,4255 0,0634 3,1843 0,0501 5,9043 0,0498 8,6347 0,0475 12,9441 0,0468 21,4765 

σ²=0,1 0,7492 1,4273 0,5903 3,2552 0,5748 5,9386 0,5053 8,6866 0,5138 12,4655 0,5083 21,6032 

σ²=0,15 1,4581 1,3711 1,1416 3,2077 1,1147 5,6699 1,0733 8,7828 1,0425 12,5262 0,9763 21,3828 

σ²=0,2 2,8519 1,5060 1,8377 3,4697 1,6194 5,5431 1,6487 8.7207 1,6660 12,1270 1,4604 21,1736 

Algoritma 2 

σ²=0,01 0,1379 0,7089 0,1234 1,2776 0,1084 1,9274 0,1031 2,5101 0,1025 3,1559 0,0988 4,3022 

σ²=0,1 0,3413 0,6748 0,2851 1,1851 0,2840 1,8029 0,2901 2,3691 0,2795 3,0215 0,2820 3,2135 

σ²=0,15 0,4850 0,6203 0,4594 1,1221 0,4519 1,6380 0,4211 2,1405 0,4293 2,6550 0,4133 3,6654 

σ²=0,2 0,6784 0,5705 0,6024 1,0618 0,5957 1,5695 0,5890 2,1628 0,5773 2,6492 0,5808 3,4804 

Algoritma 3 

σ²=0,01 0,1366 0,6994 0,1111 1,3241 0,1036 1,8533 0,1078 2,5416 0,1028 3,0531 0,1020 4,3493 

σ²=0,1 0,3251 0,6489 0,3129 1,2558 0,2920 1,7338 0,2821 2,3985 0,2800 2,8468 0,2854 4,1204 

σ²=0,15 0,4911 0,6359 0,4695 1,1396 0,4202 1,6750 0,4129 2,3359 0,4128 2,9849 0,4100 3,7910 

σ²=0,2 0,6786 0,5934 0,6229 1,1612 0,6026 1,5975 0,6252 2,0788 0,5752 2,6452 0,5845 3,6150 

Algoritma 2 
+ AĠMS 

σ²=0,01 0,1642 0,4709 0,1362 0,7868 0,1318 1,1671 0,1234 1,4896 0,1216 1,9116 0,1224 2,6212 

σ²=0,1 0,3302 0,5318 0,3050 0,9531 0,2952 1,3916 0,2815 1,8329 0,2929 2,3745 0,2788 3,2323 

σ²=0,15 0,5358 0,5396 0,4391 0,9723 0,4633 1,4340 0,4511 1,8586 0,4252 2,4139 0,4297 3,3114 

σ²=0,2 0,7130 0,5277 0,6830 0,9809 0,6389 1,4431 0,5859 1,8649 0,6797 2,4497 0,6262 3,2964 

Algoritma 3 
+ AĠMS 

σ²=0,01 0,1498 0,4396 0,1279 0,7655 0,1291 1,0972 0,1217 1,4289 0,1113 1,7037 0,1149 2,3994 

σ²=0,1 0,3231 0,5349 0,3025 0,9297 0,3027 1,3543 0,2813 1,7077 0,2992 2,1921 0,2800 2,9762 

σ²=0,15 0,5680 0,5331 0,4523 0,9489 0,4580 1,4410 0,4274 1,7400 0,4381 2,2183 0,4313 3,0374 

σ²=0,2 0,7922 0,5254 0,6678 0,9468 0,6336 1,3738 0,6812 1,7761 0,6362 2,2096 0,6231 3,0121 
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Çizelge 6.2 Senaryo 2 – Yarı Dinamik YaklaĢım Sonuçları 

  N=1000 N=2000 N=3000 N=4000 N=5000 N=7000 

 Gürültü 
Varyansı 

RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t 

Algoritma 1 

σ²=0,01 0,1355 1,3950 0,0805 3,1968 0,0701 5,8932 0,0621 8,5624 0,0697 12,8984 0,0571 21,8267 

σ²=0,1 0,9545 2,1750 0,7078 3,3020 0,7191 8,3502 0,6127 8,7479 0,6188 13,0469 0,5979 22,0919 

σ²=0,15 2,0408 1,6016 1,4906 4,0051 1,2522 5,6193 1,1610 8,5822 1,0869 12,5395 1,1280 21,5944 

σ²=0,2 3,7174 1,9736 2,8289 3,9204 2,3329 7,1571 1,9317 8,5040 2,0022 12,4866 2,1384 21,2601 

Algoritma 2 

σ²=0,01 0,2577 0,7157 0,2199 1,2758 0,2124 1,9353 0,2054 2,4477 0,2074 3,1650 0,2070 4,1833 

σ²=0,1 0,4183 0,6813 0,3466 1,2048 0,3573 1,8455 0,3593 2,2857 0,3440 3,0196 0,3276 3,9661 

σ²=0,15 0,5277 0,6351 0,5249 1,1914 0,4988 1,6820 0,5039 2,2044 0,5022 2,7238 0,4884 3,6837 

σ²=0,2 0,8845 0,6252 0,7850 1,1535 0,7576 1,5992 0,7125 2,1097 0,6676 2,5732 0,7191 3,5886 

Algoritma 3 

σ²=0,01 0,2436 0,7060 0,2182 1,2755 0,2063 2,0159 0,2146 2,4497 0,2225 2,9747 0,2032 4,1804 

σ²=0,1 0,4428 0,6555 0,3394 1,2055 0,3545 1,8980 0,3505 2,2579 0,3554 3,1390 0,3461 3,9511 

σ²=0,15 0,6367 06494 0,5457 1,1981 0,5105 1,7312 0,5033 2,2545 0,4881 2,8110 0,4974 3,8786 

σ²=0,2 0,8059 0,6181 0,7468 1,1565 0,6971 1,6694 0,7003 2,1593 0,7169 2,8609 0,6985 3,7265 

Algoritma 2 
+ AĠMS 

σ²=0,01 0,2405 0,4369 0,2136 0,7542 0,2088 1,0894 0,2119 1,4002 0,1963 1,8593 0,1937 2,4973 

σ²=0,1 0,3872 0,5200 0,3723 0,9291 0,3406 1,3331 0,3572 1,7785 0,3453 2,1938 0,3404 3,1960 

σ²=0,15 0,6940 0,5324 0,5411 0,9559 0,5077 1,3732 0,5177 1,8126 0,4939 2,2396 0,4961 3,2358 

σ²=0,2 0,8136 0,5428 0,7382 0,9671 0,7437 1,3949 0,6986 1,7820 0,7371 2,2531 0,6610 3,3156 

Algoritma 3 
+ AĠMS 

σ²=0,01 0,2161 0,4315 0,2033 0,7429 0,1965 1,0724 0,1977 1,4081 0,1932 1,7114 0,2012 2,2456 

σ²=0,1 0,3849 0,5027 0,3805 0,9135 0,3470 1,3129 0,3737 1,7329 0,3410 2,1365 0,3532 2,9372 

σ²=0,15 0,5989 0,5263 0,5171 0,9331 0,5340 1,3631 0,4870 1,7636 0,5073 2,1920 0,4743 2,9716 

σ²=0,2 0,8312 0,5225 0,8266 0,9406 0,7462 1,3657 0,8201 1,7763 0,7050 2,1862 0,7815 2,9700 
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Çizelge 6.3 Senaryo 3 – Yarı Dinamik YaklaĢım Sonuçları 

  N=1000 N=2000 N=3000 N=4000 N=5000 N=7000 

 Gürültü 
Varyansı 

RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t 

Algoritma 1 

σ²=0,01 0,2259 1,3814 0,1310 3,3227 0,1012 5,8019 0,0986 8,8755 0,0946 12,6163 0,0928 21,9441 

σ²=0,1 1,2597 1,3586 1,0330 3,3096 0,8736 5,8333 0,8674 8,8771 0,8342 12,7216 0,7214 21,9434 

σ²=0,15 2,8748 1,4716 2,0290 3,1826 1,8862 5,6207 1,7415 10,4953 1,6265 12,3564 1,6175 21,1936 

σ²=0,2 5,5993 1,7706 2,8860 3,1059 2,7044 5,5141 2,6191 8,4283 2,5273 12,2517 2,3059 21,0791 

Algoritma 2 

σ²=0,01 0,2541 0,6933 0,2316 1,2424 0,2171 1,8217 0,2119 2,3614 0,2115 3,0021 0,2021 4,1009 

σ²=0,1 0,5311 0,6374 0,5030 1,1668 0,5082 1,7137 0,4830 2,2631 0,4839 2,8577 0,4838 3,7804 

σ²=0,15 0,8901 0,6327 0,7532 1,1579 0,6951 1,6868 0,7208 2,1964 0,7010 2,7723 0,6810 3,8148 

σ²=0,2 1,1428 0,5962 1,1134 1,1131 1,0299 1,6176 0,9849 2,0616 0,9910 2,6415 0,9276 3,6122 

Algoritma 3 

σ²=0,01 0,2590 0,6858 0,2197 1,3054 0,2109 1,8078 0,2150 2,5179 0,2042 2,9503 0,1944 4,3019 

σ²=0,1 0,5347 0,6362 0,5104 1,2410 0,4977 1,7061 0,4826 2,3652 0,4906 2,8138 0,4764 4,0644 

σ²=0,15 0,8610 0,6185 0,7175 1,1308 0,7039 1,6484 0,7103 2,1496 0,6945 2,6806 0,6999 3,6851 

σ²=0,2 1,1831 0,5977 1,1695 1,0797 1,1602 1,5964 1,0438 2,0702 0,9872 2,5837 0,9647 3,5766 

Algoritma 2 
+ AĠMS 

σ²=0,01 0,2606 0,5072 0,2171 0,8880 0,2144 1,3012 0,2048 1,6767 0,2011 2,0602 0,2065 2,7775 

σ²=0,1 0,5122 0,5709 0,4919 1,0355 0,4907 1,5118 0,4904 1,9530 0,4624 2,4581 0,4824 3,3924 

σ²=0,15 0,8212 0,5655 0,7636 1,0220 0,7097 1,4717 0,7144 1,9359 0,6855 2,4130 0,7061 3,3200 

σ²=0,2 1,2277 0,5520 1,1248 1,0001 1,0801 1,4628 0,9780 1,8898 0,9769 2,3813 0,9732 3,2890 

Algoritma 3 
+ AĠMS 

σ²=0,01 0,2407 0,5012 0,2050 0,8551 0,2089 1,2442 0,1999 1,6058 0,1963 1,9679 0,1917 2,6645 

σ²=0,1 0,5649 0,5624 0,4990 1,0127 0,5032 1,4913 0,4860 1,9145 0,4775 2,3938 0,4755 3,2603 

σ²=0,15 0,8812 0,5634 0,7828 0,9942 0,6924 1,4490 0,6946 1,9017 0,6715 2,3112 0,6888 3,2035 

σ²=0,2 1,1766 0,5346 1,0293 0,9937 1,1029 1,4064 1,0055 1,8608 0,9440 2,3076 0,9148 3,1695 
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Çizelge 6.1, Çizelge 6.2 ve Çizelge 6.3’te görüldüğü gibi Algoritma 1’de parçacık 

sayısı arttıkça iĢlem süresi uzamakta, gürültü miktarı arttıkça ise hata değeri 

artmaktadır. Ġlgili çizelgelerde Algoritma 2 ve Algoritma 3’ün ise Algoritma 1’e göre 

gürültü altında daha iyi çalıĢtığı görülmektedir.  

AĠMS yaklaĢımının algoritmalar üzerindeki etkisini incelemek amacıyla bu 

yaklaĢımın entegre edildiği Algoritma 2 ve 3’e iliĢkin sonuçlar birbirleri ile 

karĢılaĢtırılarak Çizelge 6.4, Çizelge 6.5 ve Çizelge 6.6’da verilmektedir. Algoritma 

1’e AĠMS yaklaĢımının uygulanamaması nedeniyle Çizelge 6.4, Çizelge 6.5 ve 

Çizelge 6.6’daki karĢılaĢtırma çizelgelerine Algoritma 1 eklenmemiĢtir. 

Çizelge 6.4, Çizelge 6.5 ve Çizelge 6.6’da görüldüğü gibi her bir senaryo için; 

 Algoritma 2 ve Algoritma 2+AĠMS, 

 Algoritma 2 ve Algoritma 3, 

 Algoritma 3 ve Algoritma 3+ AĠMS, 

 Algoritma 2+ AĠMS ve Algoritma 3+ AĠMS, 

 Algoritma 2 ve Algoritma 3+ AĠMS, 

 Algoritma 2+ AĠMS ve Algoritma 3. 

karĢılaĢtırma sonuçları yer almaktadır. KarĢılaĢtırmalar yüzde bazında olup, pozitif 

değerler sistemdeki iyileĢmeyi, negatif olanlar ise sistemdeki kötüleĢmeyi ifade 

etmektedir.  

Tablolarda yer alan Algoritma A-B karĢılaĢtırmaları EĢitlik 6.3’teki ifade ile 

hesaplanmıĢtır.  

((           −            )            )                 (6.3) 
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Çizelge 6.4 Senaryo 1 – Yarı Dinamik YaklaĢım Ġçin KarĢılaĢtırma Çizelgesi 

  N=1000 N=2000 N=3000 N=4000 N=5000 N=7000 

 Gürültü 
Varyansı 

RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t 

Algoritma 
2-2+AĠMS 

σ²=0,01 -19,07 33,57 -10,37 38,42 -21,59 39,45 -19,69 40,66 -18,63 39,43 -23,89 39,07 

σ²=0,1 3,25 21,19 -6,98 19,58 -3,94 22,81 2,96 22,63 -4,79 21,41 1,13 -0,59 

σ²=0,15 -10,47 13,01 4,42 13,35 -2,52 12,45 -7,12 13,17 0,96 9,08 -3,97 9,66 

σ²=0,2 -5,10 7,50 -13,38 7,62 -7,25 8,05 0,53 13,77 -17,74 7,53 -7,82 5,29 

Algoritma 
2-3 

σ²=0,01 0,94 1,34 9,97 -3,64 4,43 3,84 -4,56 -1,25 -0,29 3,26 -3,24 -1,09 

σ²=0,1 4,75 3,84 -9,75 -5,97 -2,82 3,83 2,76 -1,24 -0,18 5,78 -1,21 -28,22 

σ²=0,15 -1,26 -2,51 -2,20 -1,56 7,01 -2,26 1,95 -9,13 3,84 -12,43 0,80 -3,43 

σ²=0,2 -0,03 -4,01 -3,40 -9,36 -1,16 -1,78 -6,15 3,88 0,36 0,15 -0,64 -3,87 

Algoritma 
3-3+AĠMS 

σ²=0,01 -9,66 37,15 -15,12 42,19 -24,61 40,80 -12,89 43,78 -8,27 44,20 -12,65 44,83 

σ²=0,1 0,62 17,57 3,32 25,97 -3,66 21,89 0,28 28,80 -6,86 23,00 1,89 27,77 

σ²=0,15 -15,66 16,17 3,66 16,73 -9,00 13,97 -3,51 25,51 -6,13 25,68 -5,20 19,88 

σ²=0,2 -16,74 11,46 -7,21 18,46 -5,14 14,00 -8,96 14,56 -10,61 16,47 -6,60 16,68 

Algoritma 
2+AĠMS -
3+AĠMS 

σ²=0,01 8,77 6,65 6,09 2,71 2,05 5,99 1,38 4,07 8,47 10,88 6,13 8,46 

σ²=0,1 2,15 -0,58 0,82 2,46 -2,54 2,68 0,07 6,83 -2,15 7,68 -0,43 7,92 

σ²=0,15 -6,01 1,20 -3,01 2,41 1,14 -0,49 5,25 6,38 -3,03 8,10 -0,37 8,27 

σ²=0,2 -11,11 0,44 2,23 3,48 0,83 4,80 -16,27 4,76 6,40 9,80 0,50 8,62 

Algoritma 
2-3+AĠMS 

σ²=0,01 -8,63 37,99 -3,65 40,08 -19,10 43,07 -18,04 43,07 -8,59 46,02 -16,30 44,23 

σ²=0,1 5,33 20,73 -6,10 21,55 -6,58 24,88 3,03 27,92 -7,05 27,45 0,71 7,38 

σ²=0,15 -17,11 14,06 1,55 15,44 -1,35 12,03 -1,50 18,71 -2,05 16,45 -4,36 17,13 

σ²=0,2 -16,77 7,91 -10,86 10,83 -6,36 12,47 -15,65 17,88 -10,20 16,59 -7,28 13,46 

Algoritma 
2+AĠMS -3 

σ²=0,01 16,81 -48,52 18,43 -68,29 21,40 -58,80 12,64 -70,62 15,46 -59,71 16,67 -65,93 

σ²=0,1 1,54 -22,02 -2,59 -31,76 1,08 -24,59 -0,21 -30,86 4,40 -19,89 -2,37 -27,48 

σ²=0,15 8,34 -17,85 -6,92 -17,21 9,30 -16,81 8,47 -25,68 2,92 -23,65 4,58 -14,48 

σ²=0,2 4,82 -12,45 8,80 -18,38 5,68 -10,70 -6,71 -11,47 15,37 -7,98 6,66 -9,67 
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Çizelge 6.5 Senaryo 2 – Yarı Dinamik YaklaĢım Ġçin KarĢılaĢtırma Çizelgesi 

  N=1000 N=2000 N=3000 N=4000 N=5000 N=7000 

 Gürültü 
Varyansı 

RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t 

Algoritma 
2-2+AĠMS 

σ²=0,01 6,67 38,95 2,86 40,88 1,69 43,71 -3,16 42,80 5,35 41,25 6,43 40,30 

σ²=0,1 7,43 23,68 -7,41 22,88 4,67 27,76 0,58 22,19 -0,38 27,35 -3,91 19,42 

σ²=0,15 -31,51 16,17 -3,09 19,77 -1,78 18,36 -2,74 17,77 1,65 17,78 -1,58 12,16 

σ²=0,2 8,02 13,18 5,96 16,16 1,83 12,78 1,95 15,53 -10,41 12,44 8,08 7,61 

Algoritma 
2-3 

σ²=0,01 5,47 1,36 0,77 0,02 2,87 -4,16 -4,48 -0,08 -7,28 6,01 1,84 0,07 

σ²=0,1 -5,86 3,79 2,08 -0,06 0,78 -2,84 2,45 1,22 -3,31 -3,95 -5,65 0,38 

σ²=0,15 -20,66 -2,25 -3,96 -0,56 -2,35 -2,93 0,12 -2,27 2,81 -3,20 -1,84 -5,29 

σ²=0,2 8,89 1,14 4,87 -0,26 7,99 -4,39 1,71 -2,35 -7,38 -11,18 2,86 -3,84 

Algoritma 
3-3+AĠMS 

σ²=0,01 11,29 38,88 6,83 41,76 4,75 46,80 7,88 42,52 13,17 42,47 0,98 46,28 

σ²=0,1 13,08 23,31 -12,11 24,22 2,12 30,83 -6,62 23,25 4,05 31,94 -2,05 25,66 

σ²=0,15 5,94 18,96 5,24 22,12 -4,60 21,26 3,24 21,77 -3,93 22,02 4,64 23,38 

σ²=0,2 -3,14 15,47 -10,69 18,67 -7,04 18,19 -17,11 17,74 1,66 23,58 -11,88 20,30 

Algoritma 
2+AĠMS -
3+AĠMS 

σ²=0,01 10,15 1,24 4,82 1,50 5,89 1,56 6,70 -0,56 1,58 7,95 -3,87 10,08 

σ²=0,1 0,59 3,33 -2,20 1,68 -1,88 1,52 -4,62 2,56 1,25 2,61 -3,76 8,10 

σ²=0,15 13,70 1,15 4,44 2,39 -5,18 0,74 5,93 2,70 -2,71 2,13 4,39 8,16 

σ²=0,2 -2,16 3,74 -11,98 2,74 -0,34 2,09 -17,39 0,32 4,35 2,97 -18,23 10,42 

Algoritma 
2-3+AĠMS 

σ²=0,01 16,14 39,71 7,55 41,77 7,49 44,59 3,75 42,47 6,85 45,93 2,80 46,32 

σ²=0,1 7,98 26,21 -9,78 24,18 2,88 28,86 -4,01 24,19 0,87 29,25 -7,81 25,94 

σ²=0,15 -13,49 17,13 1,49 21,68 -7,06 18,96 3,35 20,00 -1,02 19,52 2,89 19,33 

σ²=0,2 6,03 16,43 -5,30 18,46 1,50 14,60 -15,10 15,80 -5,60 15,04 -8,68 17,24 

Algoritma 
2+AĠMS -3 

σ²=0,01 -1,29 -61,59 -2,15 -69,12 1,20 -85,05 -1,27 -74,95 -13,35 -59,99 -4,90 -67,40 

σ²=0,1 -14,36 -26,06 8,84 -29,75 -4,08 -42,37 1,88 -26,96 -2,92 -43,09 -1,67 -23,63 

σ²=0,15 8,26 -21,98 -0,85 -25,34 -0,55 -26,07 2,78 -24,38 1,17 -25,51 -0,26 -19,87 

σ²=0,2 0,95 -13,87 -1,16 -19,58 6,27 -19,68 -0,24 -21,17 2,74 -26,98 -5,67 -12,39 
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Çizelge 6.6 Senaryo 3 – Yarı Dinamik YaklaĢım Ġçin KarĢılaĢtırma Çizelgesi 

  N=1000 N=2000 N=3000 N=4000 N=5000 N=7000 

 Gürültü 
Varyansı 

RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t 

Algoritma 
2-2+AĠMS 

σ²=0,01 -2,56 26,84 6,26 28,53 1,24 28,57 3,35 29,00 4,92 31,37 -2,18 32,27 

σ²=0,1 3,56 10,43 2,21 11,25 3,44 11,78 -1,53 13,70 4,44 13,98 0,29 10,26 

σ²=0,15 7,74 10,62 -1,38 11,74 -2,10 12,75 0,89 11,86 2,21 12,96 -3,69 12,97 

σ²=0,2 -7,43 7,41 -1,02 10,15 -4,87 9,57 0,70 8,33 1,42 9,85 -4,92 8,95 

Algoritma 
2-3 

σ²=0,01 -1,93 1,08 5,14 -5,07 2,86 0,76 -1,46 -6,63 3,45 1,73 3,81 -4,90 

σ²=0,1 -0,68 0,19 -1,47 -6,36 2,07 0,44 0,08 -4,51 -1,38 1,54 1,53 -7,51 

σ²=0,15 3,27 2,24 4,74 2,34 -1,27 2,28 1,46 2,13 0,93 3,31 -2,78 3,40 

σ²=0,2 -3,53 -0,25 -5,04 3,00 -12,65 1,31 -5,98 -0,42 0,38 2,19 -4,00 0,99 

Algoritma 
3-3+AĠMS 

σ²=0,01 7,07 26,92 6,69 34,50 0,95 31,18 7,02 36,22 3,87 33,30 1,39 38,06 

σ²=0,1 -5,65 11,60 2,23 18,40 -1,11 12,59 -0,70 19,06 2,67 14,93 0,19 19,78 

σ²=0,15 -2,35 8,91 -9,10 12,08 1,63 12,10 2,21 11,53 3,31 13,78 1,59 13,07 

σ²=0,2 0,55 10,56 11,99 7,97 4,94 11,90 3,67 10,11 4,38 10,69 5,17 11,38 

Algoritma 
2+AĠMS -
3+AĠMS 

σ²=0,01 7,64 1,18 5,57 3,70 2,57 4,38 2,39 4,23 2,39 4,48 7,17 4,07 

σ²=0,1 -10,29 1,49 -1,44 2,20 -2,55 1,36 0,90 1,97 -3,27 2,62 1,43 3,89 

σ²=0,15 -7,31 0,37 -2,51 2,72 2,44 1,54 2,77 1,77 2,04 4,22 2,45 3,51 

σ²=0,2 4,16 3,15 8,49 0,64 -2,11 3,86 -2,81 1,53 3,37 3,09 6,00 3,63 

Algoritma 
2-3+AĠMS 

σ²=0,01 5,27 27,71 11,49 31,17 3,78 31,70 5,66 32,00 7,19 34,45 5,15 35,03 

σ²=0,1 -6,36 11,77 0,80 13,21 0,98 12,98 -0,62 15,40 1,32 16,23 1,72 13,76 

σ²=0,15 1,00 10,95 -3,93 14,14 0,39 14,10 3,63 13,42 4,21 16,63 -1,15 16,02 

σ²=0,2 -2,96 10,33 7,55 10,73 -7,09 13,06 -2,09 9,74 4,74 12,64 1,38 12,26 

Algoritma 
2+AĠMS -3 

σ²=0,01 0,61 -35,21 -1,20 -47,00 1,63 -38,93 -4,98 -50,17 -1,54 -43,20 5,86 -54,88 

σ²=0,1 -4,39 -11,44 -3,76 -19,85 -1,43 -12,85 1,59 -21,11 -6,10 -14,47 1,24 -19,81 

σ²=0,15 -4,85 -9,37 6,04 -10,65 0,82 -12,01 0,57 -11,04 -1,31 -11,09 0,88 -11,00 

σ²=0,2 3,63 -8,28 -3,97 -7,96 -7,42 -9,13 -6,73 -9,55 -1,05 -8,50 0,87 -8,74 
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Senaryo 1 için Çizelge 6.4 incelendiğinde; 

 Algoritma 2 ve Algoritma 2+AĠMS için yapılan iĢlem süresi 

karĢılaĢtırmalarda 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 gürültü seviyeleri için sırasıyla 

ortalama yüzde 38, 17, 11 ve 8 iyileĢme sağlanmıĢtır. Fakat hata 

miktarlarında ise sırasıyla yüzde 18, 1, 3 ve 8 artıĢ meydana gelmiĢtir. 

 Algoritma 2 ve Algoritma 3 için yapılan iĢlem süresi ve hata 

karĢılaĢtırmalarında (elde edilen sonuçların ortalaması alındığında) her iki 

algoritmanın birbirine yakın tepkiler gösterdiği görülmektedir. 

 Algoritma 3 ve Algoritma 3+AĠMS için yapılan iĢlem süresi 

karĢılaĢtırmalarında 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 gürültü seviyeleri için sırasıyla 

ortalama yüzde 42, 24, 19 ve 15 iyileĢme sağlanmıĢtır. Fakat hata 

miktarlarında ise sırasıyla yüzde 13, 1, 5 ve 9 artıĢ meydana gelmiĢtir. 

 Algoritma 2+AĠMS ve Algoritma 3+AĠMS için yapılan karĢılaĢtırmalarda 

iĢlem süresi bakımından Algoritma 3’ün Algoritma 2’den ortalama yüzde 5 

daha iyi olduğu, hata bakımından ise benzer tepki verdikleri görülmektedir. 

 Algoritma 2 ve Algoritma 3+AĠMS için yapılan iĢlem süresi 

karĢılaĢtırmalarında Algoritma 3+AĠMS’in 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 gürültü 

seviyeleri için sırasıyla ortalama yüzde 42, 21, 15 ve 13 daha iyi olduğu 

görülmüĢtür. Fakat hata miktarlarında bakımından incelendiğinde Algoritma 

2’nin sırasıyla ortalama yüzde 12, 1, 4 ve 11 daha iyi olduğu görülmüĢtür. 

 Algoritma 2+AĠMS ve Algoritma 3 için yapılan iĢlem süresi 

karĢılaĢtırmalarında Algoritma 2+AĠMS’in 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 gürültü 

seviyeleri için sırasıyla ortalama yüzde 61, 26, 19 ve 11 daha iyi olduğu 

görülmüĢtür. Fakat hata miktarlarında bakımından incelendiğinde Algoritma 

3’ün sırasıyla ortalama yüzde 16, 1, 4 ve 5 daha iyi olduğu görülmüĢtür. 

Senaryo 1 için tüm parçacıklara ait 0,1 gürültü varyanslı benzetim sonuçlarına 

ait hata ve iĢlem süresi grafikleri sırasıyla ġekil 6.4 ve ġekil 6.5’te verilmiĢtir.  
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ġekil 6.4 Senaryo 1 Tüm Parçacıklar Ġçin Hata Grafiği (Yarı Dinamik ve σ²=0,1) 

 

ġekil 6.5 Senaryo 1 Tüm Parçacıklar Ġçin Zaman Grafiği (Yarı Dinamik ve σ²=0,1) 

ġekil 6.4 ve ġekil 6.5 incelendiğinde Algoritma 2 ve Algoritma 3’ün iĢlem süresi 

bakımından benzer tepkiler verdiği, hata bakımından ise Algoritma 2’nin Algoritma 

3’ten daha iyi olduğu görülmektedir. Her iki algoritmaya da AĠMS algoritması 

uygulandığında hatanın Algoritma 2+AĠMS için arttığı, iĢlem süresi bakımından ise 

her iki algoritmanın pozitif yönde etkilendiği görülmüĢtür. Algoritma 3+AĠMS’in 

iĢlem süresi bakımından Algoritma 2+AĠMS’ten daha iyi olduğu görülmektedir. 
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Senaryo 1 için tüm gürültü varyansları ve 5000 parçacık için hata ve iĢlem süresi 

grafikleri sırasıyla ġekil 6.6 ve ġekil 6.7’de verilmiĢtir.  

 

ġekil 6.6 Senaryo 1 Tüm Gürültüler Ġçin Hata Grafiği (Yarı Dinamik ve N=5000) 

 

ġekil 6.7 Senaryo 1 Tüm Gürültüler Ġçin Zaman Grafiği (Yarı Dinamik ve N=5000) 

ġekil 6.6 ve ġekil 6.7 incelendiğinde Algoritma 2 ve Algoritma 3’ün hem iĢlem 

süresi hem de hata miktarı bakımından benzer tepkiler verdiği görülmektedir. Her 

iki algoritmaya da AĠMS algoritması uygulandığında hatanın her iki algoritma için 

çok fazla değiĢmediği, iĢlem süresi bakımından ise her iki algoritmanın pozitif 
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yönde etkilendiği görülmüĢtür. Algoritma 3+AĠMS’in iĢlem süresi bakımından 

Algoritma 2+AĠMS’ten daha iyi olduğu görülmektedir. 

Senaryo 2 için Çizelge 6.5 incelendiğinde; 

 Algoritma 2 ve Algoritma 2+AĠMS için yapılan iĢlem süresi 

karĢılaĢtırmalarında 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 gürültü seviyeleri için sırasıyla 

ortalama yüzde 41, 23, 17 ve 12 iyileĢme sağlanmıĢtır. Hata miktarları 

incelendiğinde ve hataların ortalaması alındığında ise hatanın aynı kaldığı 

görülmüĢtür. 

 Algoritma 2 ve Algoritma 3 için yapılan iĢlem süresi ve hata 

karĢılaĢtırmalarında (elde edilen sonuçların ortalaması alındığında) her iki 

algoritmanın birbirine yakın tepkiler gösterdiği görülmektedir. 

 Algoritma 3 ve Algoritma 3+AĠMS için yapılan iĢlem süresi 

karĢılaĢtırmalarında 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 gürültü seviyeleri için sırasıyla 

ortalama yüzde 42, 24, 19 ve 15 iyileĢme sağlanmıĢtır. Hata miktarları 

incelendiğinde ve hataların ortalaması alındığında ise hatanın aynı kaldığı 

görülmüĢtür. 

 Algoritma 2+AĠMS ve Algoritma 3+AĠMS için yapılan karĢılaĢtırmalarda 

iĢlem süresi bakımından Algoritma 3’ün Algoritma 2’den ortalama yüzde 3 

daha iyi olduğu, hata bakımından ise benzer tepki verdikleri görülmektedir. 

 Algoritma 2 ve Algoritma 3+AĠMS için yapılan iĢlem süresi 

karĢılaĢtırmalarında Algoritma 3+AĠMS’in 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 gürültü 

seviyeleri için sırasıyla ortalama yüzde 43, 26, 19 ve 16 daha iyi olduğu 

görülmüĢtür. Fakat hata miktarlarında bakımından incelendiğinde Algoritma 

2’nin 0,1, 0,15 ve 0,2 gürültü seviyeleri için sırasıyla ortalama yüzde 1, 2 ve 

4 daha iyi olduğu, 0,01 gürültü seviyesi için ise yaklaĢık yüzde 7 daha kötü 

olduğu görülmüĢtür. 

 Algoritma 2+AĠMS ve Algoritma 3 için yapılan iĢlem süresi 

karĢılaĢtırmalarında Algoritma 2+AĠMS’in 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 gürültü 

seviyeleri için sırasıyla ortalama yüzde 69, 31, 23 ve 18 daha iyi olduğu 
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görülmüĢtür. Hata miktarları incelendiğinde ve hataların ortalaması 

alındığında ise hatanın aynı kaldığı görülmüĢtür. 

Senaryo 2 için gerçekleĢtirilen MATLAB benzetimine iliĢkin hedef takip ve hata 

grafikleri ġekil 6.8 ve 6.9’da sırasıyla verilmiĢtir. Ġlgili benzetim gözlem gürültüsü 

varyansı σ²=0,1 ve parçacık sayısı 5000 için gerçekleĢtirilmiĢtir. 

 

ġekil 6.8 Senaryo 2 Hedef Takibi (Yarı Dinamik, σ²=0,1 ve N=5000) 
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ġekil 6.9 Senaryo 2 RMSE Grafiği (Yarı Dinamik, σ²=0,1 ve N=5000) 

Senaryo 2 için tüm parçacıklara ait 0,1 gürültü varyanslı benzetim sonuçlarına ait 

hata ve iĢlem süresi grafikleri sırasıyla ġekil 6.10 ve ġekil 6.11’de verilmiĢtir.  

 

ġekil 6.10 Senaryo 2 Tüm Parçacıklar Ġçin Hata Grafiği (Yarı Dinamik ve σ²=0,1) 
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ġekil 6.11 Senaryo 2 Tüm Parçacıklar Ġçin Zaman Grafiği (Yarı Dinamik ve σ²=0,1) 

ġekil 6.8 ve ġekil 6.9 yer alan grafikler ġekil 6.10 ve ġekil 6.11 yardımıyla 5000 

parçacık için incelendiğinde Algoritma 3+AĠMS’in iĢlem süresi ve RMSE 

bakımından en iyi sonucu verdiği, Algoritma 3+AĠMS’in Algoritma 3’ten daha düĢük 

RMSE değerine sahip olduğu görülmektedir. Algoritma 2 ve Algoritma 2+AĠMS ise 

5000 parçacık için aynı RMSE değerine sahiptir. 

ġekil 6.10 ve ġekil 6.11 incelendiğinde Algoritma 2 ve Algoritma 3’ün iĢlem süresi 

ve hata bakımından benzer tepkiler verdiği görülmektedir. Her iki algoritmaya da 

AĠMS algoritması uygulandığında hatanın Algoritma 3+AĠMS için bazı parçacıklar 

için arttığı, Algoritma 2+AĠMS için ise azaldığı görülmüĢtür. ĠĢlem süresi 

bakımından ise her iki algoritmanın pozitif yönde etkilendiği ve Algoritma 

3+AĠMS’in Algoritma 2+AĠMS’ten daha iyi olduğu görülmektedir. 

Senaryo 2 için tüm gürültü varyansları ve 5000 parçacık için hata ve zaman 

grafikleri sırasıyla ġekil 6.12 ve ġekil 6.13’te verilmiĢtir.  
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ġekil 6.12 Senaryo 2 Tüm Gürültüler Ġçin Hata Grafiği (Yarı Dinamik ve N=5000) 

 

 

ġekil 6.13 Senaryo 2 Tüm Gürültüler Ġçin Zaman Grafiği (Yarı Dinamik ve N=5000) 

ġekil 6.12 ve ġekil 6.13 incelendiğinde Algoritma 2 ve Algoritma 3’ün hem iĢlem 

süresi hem de hata miktarı bakımından benzer tepkiler verdiği görülmektedir. Her 

iki algoritmaya da AĠMS algoritması uygulandığında hatanın her iki algoritma için 

çok fazla değiĢmediği, iĢlem süresi bakımından ise her iki algoritmanın pozitif 

yönde etkilendiği görülmüĢtür. Algoritma 3+AĠMS’in iĢlem süresi bakımından 

Algoritma 2+AĠMS’ten daha iyi olduğu görülmektedir. 
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Senaryo 3 için Çizelge 6.6 incelendiğinde; 

 Algoritma 2 ve Algoritma 2+AĠMS için yapılan iĢlem süresi 

karĢılaĢtırmalarında 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 gürültü seviyeleri için sırasıyla 

ortalama yüzde 29, 11, 12 ve 9 iyileĢme sağlanmıĢtır. Hata miktarları 

incelendiğinde ve hataların ortalaması alındığında ise hatanın aynı kaldığı 

görülmüĢtür. 

 Algoritma 2 ve Algoritma 3 için yapılan iĢlem süresi ve hata 

karĢılaĢtırmalarında (elde edilen sonuçların ortalaması alındığında) her iki 

algoritmanın birbirine yakın tepkiler gösterdiği görülmektedir. 

 Algoritma 3 ve Algoritma 3+AĠMS için yapılan iĢlem süresi 

karĢılaĢtırmalarda 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 gürültü seviyeleri için sırasıyla 

ortalama yüzde 33, 16, 11 ve 10 iyileĢme sağlanmıĢtır. Tüm gürültü 

seviyeleri için hata miktarları incelendiğinde yaklaĢık yüzde 2 iyileĢme 

olduğu görülmüĢtür. 

 Algoritma 2+AĠMS ve Algoritma 3+AĠMS için yapılan karĢılaĢtırmalarda 

iĢlem süresi bakımından Algoritma 3’ün Algoritma 2’den ortalama yüzde 3 

daha iyi olduğu, hata bakımından ise benzer tepki verdikleri görülmektedir. 

 Algoritma 2 ve Algoritma 3+AĠMS için yapılan iĢlem süresi 

karĢılaĢtırmalarda Algoritma 3+AĠMS’in 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 gürültü 

seviyeleri için sırasıyla ortalama yüzde 32, 13, 14 ve 11 daha iyi olduğu 

görülmüĢtür. Fakat hata miktarlarında bakımından incelendiğinde Algoritma 

2’nin 0,1, 0,15 ve 0,2 gürültü seviyeleri için hatanın Algoritma 3+AĠMS ile 

aynı olduğu, 0,01 gürültü seviyesi için ise Algoritma 2’nin yaklaĢık yüzde 6 

daha iyi olduğu görülmüĢtür. 

 Algoritma 2+AĠMS ve Algoritma 3 için yapılan iĢlem süresi 

karĢılaĢtırmalarda Algoritma 2+AĠMS’in 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 gürültü 

seviyeleri için sırasıyla ortalama yüzde 44, 16, 10 ve 8 daha iyi olduğu 

görülmüĢtür. Hata miktarları incelendiğinde ve hataların ortalaması 

alındığında ise hatanın aynı kaldığı görülmüĢtür. 
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Senaryo 3 için tüm parçacıklara ait 0,1 gürültü varyanslı benzetim sonuçlarına 

ait hata ve iĢlem süresi grafikleri sırasıyla ġekil 6.14 ve ġekil 6.15’te verilmiĢtir.  

 

ġekil 6.14 Senaryo 3 Tüm Parçacıklar Ġçin Hata Grafiği (Yarı Dinamik ve σ²=0,1) 

 

ġekil 6.15 Senaryo 3 Tüm Parçacıklar Ġçin Zaman Grafiği (Yarı Dinamik ve σ²=0,1) 

ġekil 6.14 ve ġekil 6.15 incelendiğinde Algoritma 2 ve Algoritma 3’ün iĢlem süresi 

ve hata bakımından benzer tepkiler verdiği görülmektedir. Her iki algoritmaya da 

AĠMS algoritması uygulandığında hatanın Algoritma 3+AĠMS çok fazla 

değiĢmediği, Algoritma 2+AĠMS için ise azaldığı görülmüĢtür. ĠĢlem süresi 

bakımından ise her iki algoritmanın pozitif yönde etkilendiği, Algoritma 3+AĠMS’in 

Algoritma 2+AĠMS’ten daha iyi olduğu görülmektedir. 
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Senaryo 3 için tüm gürültü varyansları ve 5000 parçacık için hata ve iĢlem süresi 

grafikleri sırasıyla ġekil 6.16 ve ġekil 6.17’de verilmiĢtir.  

 

ġekil 6.16 Senaryo 3 Tüm Gürültüler Ġçin Hata Grafiği (Yarı Dinamik ve N=5000) 

 

ġekil 6.17 Senaryo 3 Tüm Gürültüler Ġçin Zaman Grafiği (Yarı Dinamik ve N=5000) 

ġekil 6.16 ve 6.17 incelendiğinde Algoritma 2 ve Algoritma 3’ün hem iĢlem süresi 

hem de hata miktarı bakımından benzer tepkiler verdiği görülmektedir. Her iki 

algoritmaya da AĠMS algoritması uygulandığında hatanın her iki algoritma için çok 

fazla değiĢmediği, iĢlem süresi bakımından ise her iki algoritmanın pozitif yönde 
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etkilendiği görülmüĢtür. Algoritma 3+AĠMS’in zaman bakımından Algoritma 

2+AĠMS’ten daha iyi olduğu görülmektedir. 

6.5.2. Dinamik yaklaĢıma ait sonuçlar 

Bu kısımda kullanılan AĠMS algoritmasındaki pencere boyutu ve hata alt eĢik 

değeri için dinamik yöntem kullanılmıĢtır. Dinamik yaklaĢımda alt eĢik değeri ve 

pencere boyutu dinamik olarak her bir zaman adımında yeniden 

hesaplanmaktadır. 

Çizelge 6.7, Çizelge 6.8 ve Çizelge 6.9’da verilen değerler dinamik pencere boyutu 

ve hata eĢik değeri için gerçekleĢtirilen benzetim sonuçları olup, benzetimler 

sırasıyla Senaryo 1, Senaryo 2 ve Senaryo 3 için uygulanmıĢtır.  

Benzetimlerde ÇMPF baĢlığı altında anlatılan algoritmalar kullanılmıĢ olup, 

kullanılan bu algoritmalardan ikisine AĠMS algoritması uygulanmıĢtır. Parçacık 

sayısı ve gürültü varyansları yukarıda belirtilen değerlerde kullanılmıĢtır.  

Çizelge 6.7, Çizelge 6.8 ve Çizelge 6.9’da yer alan t saniye cinsinde zamanı, 

RMSE ortalama karesel hatayı, N ise parçacık sayısını ifade etmektedir. 
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Çizelge 6.7 Senaryo 1 –Dinamik YaklaĢım Sonuçları 

  N=1000 N=2000 N=3000 N=4000 N=5000 N=7000 

 Gürültü 
Varyansı 

RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t 

Algoritma 1 

σ²=0,01 0,1040 1,4255 0,0634 3,1843 0,0501 5,9043 0,0498 8,6347 0,0475 12,9441 0,0468 21,4765 

σ²=0,1 0,7492 1,4273 0,5903 3,2552 0,5748 5,9386 0,5053 8,6866 0,5138 12,4655 0,5083 21,6032 

σ²=0,15 1,4581 1,3711 1,1416 3,2077 1,1147 5,6699 1,0733 8,7828 1,0425 12,5262 0,9763 21,3828 

σ²=0,2 2,8519 1,5060 1,8377 3,4697 1,6194 5,5431 1,6487 8.7207 1,6660 12,1270 1,4604 21,1736 

Algoritma 2 

σ²=0,01 0,1379 0,7089 0,1234 1,2776 0,1084 1,9274 0,1031 2,5101 0,1025 3,1559 0,0988 4,3022 

σ²=0,1 0,3413 0,6748 0,2851 0,9866 0,2840 1,8029 0,2901 2,3691 0,2795 3,0215 0,2820 3,2135 

σ²=0,15 0,4850 0,6203 0,4594 1,1221 0,4519 1,6380 0,4211 2,1405 0,4293 2,6550 0,4133 3,6654 

σ²=0,2 0,6784 0,5705 0,6024 1,0618 0,5957 1,5695 0,5890 2,1628 0,5773 2,6492 0,5808 3,4804 

Algoritma 3 

σ²=0,01 0,1366 0,6994 0,1111 1,3241 0,1036 1,8533 0,1078 2,5416 0,1028 3,0531 0,1020 4,3493 

σ²=0,1 0,3251 0,6489 0,3129 1,2558 0,2920 1,7338 0,2821 2,3985 0,2800 2,8468 0,2854 4,1204 

σ²=0,15 0,4911 0,6359 0,4695 1,1396 0,4202 1,6750 0,4129 2,3359 0,4128 2,9849 0,4100 3,7910 

σ²=0,2 0,6786 0,5934 0,6229 1,1612 0,6026 1,5975 0,6252 2,0788 0,5752 2,6452 0,5845 3,6150 

Algoritma 2 
+ AĠMS 

σ²=0,01 0,1396 0,4625 0,1379 0,7042 0,1155 1,1660 0,1099 1,5071 0,1074 1,8586 0,1098 2,4214 

σ²=0,1 0,3350 0,5265 0,3167 0,8818 0,3074 1,3854 0,2898 1,8354 0,2790 2,2631 0,2771 3,1843 

σ²=0,15 0,4964 0,5577 0,4661 0,9831 0,4408 1,4118 0,4430 1,8962 0,4282 2,2417 0,4143 2,9461 

σ²=0,2 0,6695 0,5375 0,6573 0,9557 0,6288 1,4512 0,5786 1,8465 0,5861 2,2330 0,5703 2,5921 

Algoritma 3 
+ AĠMS 

σ²=0,01 0,1454 0,4566 0,1247 0,7630 0,1171 1,1865 0,0927 1,7397 0,1092 1,7467 0,1313 2,1456 

σ²=0,1 0,3132 0,5427 0,3111 0,9965 0,2910 1,4440 0,2838 1,8651 0,1092 1,7467 0,2836 3,1214 

σ²=0,15 0,5302 0,5531 0,4358 1,0190 0,4434 1,3800 0,4375 1,9204 0,4254 2,2969 0,4229 3,2880 

σ²=0,2 0,7962 0,4929 0,6744 0,9549 0,6883 1,4770 0,6506 1,9152 0,6303 2,1592 0,5809 3,0475 
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Çizelge 6.8 Senaryo 2 – Dinamik YaklaĢım Sonuçları 

  N=1000 N=2000 N=3000 N=4000 N=5000 N=7000 

 Gürültü 
Varyansı 

RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t 

Algoritma 1 

σ²=0,01 0,1355 1,3950 0,0805 3,1968 0,0701 5,8932 0,0621 8,5624 0,0697 12,8984 0,0571 21,8267 

σ²=0,1 0,9545 2,1750 0,7078 3,3020 0,7191 8,3502 0,6127 8,7479 0,6188 13,0469 0,5979 22,0919 

σ²=0,15 2,0408 1,6016 1,4906 4,0051 1,2522 5,6193 1,1610 8,5822 1,0869 12,5395 1,1280 21,5944 

σ²=0,2 3,7174 1,9736 2,8289 3,9204 2,3329 7,1571 1,9317 8,5040 2,0022 12,4866 2,1384 21,2601 

Algoritma 2 

σ²=0,01 0,2577 0,7157 0,2199 1,2758 0,2124 1,9353 0,2054 2,4477 0,2074 3,1650 0,2070 4,1833 

σ²=0,1 0,4183 0,6813 0,3466 1,2048 0,3573 1,8455 0,3593 2,2857 0,3440 3,0196 0,3276 3,9661 

σ²=0,15 0,5277 0,6351 0,5249 1,1914 0,4988 1,6820 0,5039 2,2044 0,5022 2,7238 0,4884 3,6837 

σ²=0,2 0,8845 0,6252 0,7850 1,1535 0,7576 1,5992 0,7125 2,1097 0,6676 2,5732 0,7191 3,5886 

Algoritma 3 

σ²=0,01 0,2436 0,7060 0,2182 1,2755 0,2063 2,0159 0,2146 2,4497 0,2225 2,9747 0,2032 4,1804 

σ²=0,1 0,4428 0,6555 0,3394 1,2055 0,3545 1,8980 0,3505 2,2579 0,3554 3,1390 0,3461 3,9511 

σ²=0,15 0,6367 0,6494 0,5457 1,1981 0,5105 1,7312 0,5033 2,2545 0,4881 2,8110 0,4974 3,8786 

σ²=0,2 0,8059 0,6181 0,7468 1,1565 0,6971 1,6694 0,7003 2,1593 0,7169 2,8609 0,6985 3,7265 

Algoritma 2 
+ AĠMS 

σ²=0,01 0,2333 0,4472 0,2222 0,7913 0,2115 1,0794 0,1998 1,4190 0,2031 1,7907 0,2013 2,7532 

σ²=0,1 0,3807 0,5258 0,3577 0,9543 0,3654 1,2545 0,3646 1,7974 0,3478 2,2024 0,3633 3,0969 

σ²=0,15 0,5774 0,5422 0,5327 0,9827 0,5304 1,4163 0,4904 1,9325 0,4928 2,2102 0,4924 3,1797 

σ²=0,2 0,9244 0,5414 0,7848 0,9584 0,7322 1,4266 0,7242 1,8708 0,7102 2,3064 0,6520 3,1707 

Algoritma 3 
+ AĠMS 

σ²=0,01 0,2508 0,5962 0,2103 0,7942 0,1973 1,2575 0,2039 1,5890 0,2066 2,0913 0,1943 2,7624 

σ²=0,1 0,4003 0,5471 0,3568 0,9953 0,3678 1,1169 0,3693 1,8529 0,3563 2,2969 0,3468 3,3467 

σ²=0,15 0,5850 0,5130 0,5512 0,8034 0,5047 1,2958 0,5078 1,7449 0,4917 2,1922 0,4957 3,5265 

σ²=0,2 0,9693 0,4165 0,7541 1,0110 0,7627 1,3726 0,7231 1,9063 0,7263 2,4183 0,6806 2,9985 
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Çizelge 6.9 Senaryo 3 – Dinamik YaklaĢım Sonuçları 

  N=1000 N=2000 N=3000 N=4000 N=5000 N=7000 

 Gürültü 
Varyansı 

RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t 

Algoritma 1 

σ²=0,01 0,2259 1,3814 0,1310 3,3227 0,1012 5,8019 0,0986 8,8755 0,0946 12,6163 0,0928 21,9441 

σ²=0,1 1,2597 1,3586 1,0330 3,3096 0,8736 5,8333 0,8674 8,8771 0,8342 12,7216 0,7214 21,9434 

σ²=0,15 2,8748 1,4716 2,0290 3,1826 1,8862 5,6207 1,7415 10,4953 1,6265 12,3564 1,6175 21,1936 

σ²=0,2 5,5993 1,7706 2,8860 3,1059 2,7044 5,5141 2,6191 8,4283 2,5273 12,2517 2,3059 21,0791 

Algoritma 2 

σ²=0,01 0,2541 0,6933 0,2316 1,2424 0,2171 1,8217 0,2119 2,3614 0,2115 3,0021 0,2021 4,1009 

σ²=0,1 0,5311 0,6374 0,5030 1,1668 0,5082 1,7137 0,4830 2,2631 0,4839 2,8577 0,4838 3,7804 

σ²=0,15 0,8901 0,6327 0,7532 1,1579 0,6951 1,6868 0,7208 2,1964 0,7010 2,7723 0,6810 3,8148 

σ²=0,2 1,1428 0,5962 1,1134 1,1131 1,0299 1,6176 0,9849 2,0616 0,9910 2,6415 0,9276 3,6122 

Algoritma 3 

σ²=0,01 0,2590 0,6858 0,2197 1,3054 0,2109 1,8078 0,2150 2,5179 0,2042 2,9503 0,1944 4,3019 

σ²=0,1 0,5347 0,6362 0,5104 1,2410 0,4977 1,7061 0,4826 2,3652 0,4906 2,8138 0,4764 4,0644 

σ²=0,15 0,8610 0,6185 0,7175 1,1308 0,7039 1,6484 0,7103 2,1496 0,6945 2,6806 0,6999 3,6851 

σ²=0,2 1,1831 0,5977 1,1695 1,0797 1,1602 1,5964 1,0438 2,0702 0,9872 2,5837 0,9647 3,5766 

Algoritma 2 
+ AĠMS 

σ²=0,01 0,2768 0,5527 0,2334 0,9940 0,2066 1,3597 0,2066 1,8203 0,2056 2,1834 0,2061 3,0242 

σ²=0,1 0,5476 0,6083 0,4872 1,0816 0,4861 1,5182 0,4870 2,0023 0,4710 2,5156 0,4717 3,4567 

σ²=0,15 0,8582 0,5576 0,7702 1,0610 0,7310 1,5189 0,6741 1,9970 0,6939 2,4221 0,6816 3,3481 

σ²=0,2 1,2311 0,5533 1,1288 1,0381 0,9899 1,5168 1,0104 1,7123 1,0120 2,3126 0,9128 3,4886 

Algoritma 3 
+ AĠMS 

σ²=0,01 0,2605 0,5406 0,2251 0,9479 0,2066 1,3246 0,2157 1,7680 0,2091 2,0404 0,1872 3,2045 

σ²=0,1 0,5182 0,5823 0,5058 1,0013 0,4921 1,5299 0,4857 2,0024 0,4816 1,7613 0,4882 2,5310 

σ²=0,15 0,8843 0,5240 0,7524 0,7375 0,6864 1,5108 0,7086 1,9629 0,6760 2,4217 0,6659 3,3286 

σ²=0,2 1,2023 0,5516 1,1399 0,7758 1,0072 1,4658 0,9903 1,7307 1,0456 1,7234 1,0515 3,1746 
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Çizelge 6.7, Çizelge 6.8 ve Çizelge 6.9’da görüldüğü gibi Algoritma 1’de parçacık 

sayısı arttıkça iĢlem süresi uzamakta, gürültü miktarı arttıkça ise hata değeri 

artmaktadır. Ġlgili çizelgelerde Algoritma 2 ve Algoritma 3’ün ise Algoritma 1’e göre 

daha kararlı çalıĢtığı görülmektedir. Buna ek olarak Algoritma 1’e AĠMS 

algoritmasının uygulanamaması nedeniyle Çizelge 6.10, Çizelge 6.11 ve Çizelge 

6.12’deki karĢılaĢtırma çizelgelerine Algoritma 1 eklenmemiĢtir. 

Çizelge 6.10, Çizelge 6.11 ve Çizelge 6.12’de görüldüğü gibi her bir senaryo için; 

 Algoritma 2 ve Algoritma 2+AĠMS, 

 Algoritma 2 ve Algoritma 3, 

 Algoritma 3 ve Algoritma 3+AĠMS, 

 Algoritma 2+AĠMS ve Algoritma 3+AĠMS, 

 Algoritma 2 ve Algoritma 3+AĠMS, 

 Algoritma 2+AĠMS ve Algoritma 3. 

KarĢılaĢtırmaları yapılmıĢtır. KarĢılaĢtırmalar yüzde bazında olup, pozitif değerler 

sistemdeki iyileĢmeyi, negatif olanlar ise sistemdeki kötüleĢmeyi ifade etmektedir. 

Tablolarda yer alan Algoritma A-B karĢılaĢtırmaları EĢitlik 6.3’teki ifade ile 

hesaplanmıĢtır.  
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Çizelge 6.10 Senaryo 1 –Dinamik YaklaĢım Ġçin KarĢılaĢtırma Çizelgesi 

  N=1000 N=2000 N=3000 N=4000 N=5000 N=7000 

 Gürültü 
Varyansı 

RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t 

Algoritma 
2-2+AĠMS 

σ²=0,01 -1,23 34,76 -11,75 44,88 -6,55 39,50 -6,60 39,96 -4,78 41,11 -11,13 43,72 

σ²=0,1 1,85 21,98 -11,08 25,59 -8,24 23,16 0,10 22,53 0,18 25,10 1,74 0,91 

σ²=0,15 -2,35 10,09 -1,46 12,39 2,46 13,81 -5,20 11,41 0,26 15,57 -0,24 19,62 

σ²=0,2 1,31 5,78 -9,11 9,99 -5,56 7,54 1,77 14,62 -1,52 15,71 1,81 25,52 

Algoritma 
2-3 

σ²=0,01 0,94 1,34 9,97 -3,64 4,43 3,84 -4,56 -1,25 -0,29 3,26 -3,24 -1,09 

σ²=0,1 4,75 3,84 -9,75 -5,97 -2,82 3,83 2,76 -1,24 -0,18 5,78 -1,21 -28,22 

σ²=0,15 -1,26 -2,51 -2,20 -1,56 7,01 -2,26 1,95 -9,13 3,84 -12,43 0,80 -3,43 

σ²=0,2 -0,03 -4,01 -3,40 -9,36 -1,16 -1,78 -6,15 3,88 0,36 0,15 -0,64 -3,87 

Algoritma 
3-3+AĠMS 

σ²=0,01 -6,44 34,72 -12,24 42,38 -13,03 35,98 14,01 31,55 -6,23 42,79 -28,73 50,67 

σ²=0,1 3,66 16,37 0,58 20,65 0,34 16,71 -0,60 22,24 61,00 38,64 0,63 24,25 

σ²=0,15 -7,96 13,02 7,18 10,58 -5,52 17,61 -5,96 17,79 -3,05 23,05 -3,15 13,27 

σ²=0,2 -17,33 16,94 -8,27 17,77 -14,22 7,54 -4,06 7,87 -9,58 18,37 0,62 15,70 

Algoritma 
2+AĠMS -
3+AĠMS 

σ²=0,01 -4,15 1,28 9,57 -8,35 -1,39 -1,76 15,65 -15,43 -1,68 6,02 -19,58 11,39 

σ²=0,1 6,51 -3,08 1,77 -13,01 5,34 -4,23 2,07 -1,62 60,86 22,82 -2,35 1,98 

σ²=0,15 -6,81 0,82 6,50 -3,65 -0,59 2,25 1,24 -1,28 0,65 -2,46 -2,08 -11,61 

σ²=0,2 -18,92 8,30 -2,60 0,08 -9,46 -1,78 -12,44 -3,72 -7,54 3,30 -1,86 -17,57 

Algoritma 
2-3+AĠMS 

σ²=0,01 -5,44 35,59 -1,05 40,28 -8,03 38,44 10,09 30,69 -6,54 44,65 -32,89 50,13 

σ²=0,1 8,23 19,58 -9,12 15,91 -2,46 19,91 2,17 21,27 60,93 42,19 -0,57 2,87 

σ²=0,15 -9,32 10,83 5,14 9,19 1,88 15,75 -3,89 10,28 0,91 13,49 -2,32 10,30 

σ²=0,2 -17,36 13,60 -11,95 10,07 -15,54 5,89 -10,46 11,45 -9,18 18,50 -0,02 12,44 

Algoritma 
2+AĠMS -3 

σ²=0,01 2,15 -51,22 19,43 -88,03 10,30 -58,95 1,91 -68,64 4,28 -64,27 7,10 -79,62 

σ²=0,1 2,96 -23,25 1,20 -42,41 5,01 -25,15 2,66 -30,68 -0,36 -25,79 -3,00 -29,40 

σ²=0,15 1,07 -14,02 -0,73 -15,92 4,67 -18,64 6,79 -23,19 3,60 -33,15 1,04 -28,68 

σ²=0,2 -1,36 -10,40 5,23 -21,50 4,17 -10,08 -8,05 -12,58 1,86 -18,46 -2,49 -39,46 
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Çizelge 6.11 Senaryo 2 –Dinamik YaklaĢım Ġçin KarĢılaĢtırma Çizelgesi 

  N=1000 N=2000 N=3000 N=4000 N=5000 N=7000 

 Gürültü 
Varyansı 

RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t 

Algoritma 
2-2+AĠMS 

σ²=0,01 9,47 37,52 -1,05 37,98 0,42 44,23 2,73 42,03 2,07 43,42 2,75 34,19 

σ²=0,1 8,99 22,82 -3,20 20,79 -2,27 32,02 -1,48 21,36 -1,10 27,06 -10,90 21,92 

σ²=0,15 -9,42 14,63 -1,49 17,52 -6,34 15,80 2,68 12,33 1,87 18,86 -0,82 13,68 

σ²=0,2 -4,51 13,40 0,03 16,91 3,35 10,79 -1,64 11,32 -6,38 10,37 9,33 11,65 

Algoritma 
2-3 

σ²=0,01 5,47 1,36 0,77 0,02 2,87 -4,16 -4,48 -0,08 -7,28 6,01 1,84 0,07 

σ²=0,1 -5,86 3,79 2,08 -0,06 0,78 -2,84 2,45 1,22 -3,31 -3,95 -5,65 0,38 

σ²=0,15 -20,66 -2,25 -3,96 -0,56 -2,35 -2,93 0,12 -2,27 2,81 -3,20 -1,84 -5,29 

σ²=0,2 8,89 1,14 4,87 -0,26 7,99 -4,39 1,71 -2,35 -7,38 -11,18 2,86 -3,84 

Algoritma 
3-3+AĠMS 

σ²=0,01 -2,96 15,55 3,62 37,73 4,36 37,62 4,99 35,13 7,15 29,70 4,38 33,92 

σ²=0,1 9,60 16,54 -5,13 17,44 -3,75 41,15 -5,36 17,94 -0,25 26,83 -0,20 15,30 

σ²=0,15 8,12 21,00 -1,01 32,94 1,14 25,15 -0,89 22,60 -0,74 22,01 0,34 9,08 

σ²=0,2 -20,28 32,62 -0,98 12,58 -9,41 17,78 -3,26 11,72 -1,31 15,47 2,56 19,54 

Algoritma 
2+AĠMS -
3+AĠMS 

σ²=0,01 -7,50 -33,32 5,36 -0,37 6,71 -16,50 -2,05 -11,98 -1,72 -16,79 3,48 -0,33 

σ²=0,1 -5,15 -4,05 0,25 -4,30 -0,66 10,97 -1,29 -3,09 -2,44 -4,29 4,54 -8,07 

σ²=0,15 -1,32 5,39 -3,47 18,25 4,85 8,51 -3,55 9,71 0,22 0,81 -0,67 -10,91 

σ²=0,2 -4,86 23,07 3,91 -5,49 -4,17 3,79 0,15 -1,90 -2,27 -4,85 -4,39 5,43 

Algoritma 
2-3+AĠMS 

σ²=0,01 2,68 16,70 4,37 37,75 7,11 35,02 0,73 35,08 0,39 33,92 6,14 33,97 

σ²=0,1 4,30 19,70 -2,94 17,39 -2,94 39,48 -2,78 18,94 -3,58 23,93 -5,86 15,62 

σ²=0,15 -10,86 19,23 -5,01 32,57 -1,18 22,96 -0,77 20,84 2,09 19,52 -1,49 4,27 

σ²=0,2 -9,59 33,38 3,94 12,35 -0,67 14,17 -1,49 9,64 -8,79 6,02 5,35 16,44 

Algoritma 
2+AĠMS -3 

σ²=0,01 -4,41 -57,87 1,80 -61,19 2,46 -86,76 -7,41 -72,64 -9,55 -66,12 -0,94 -51,84 

σ²=0,1 -16,31 -24,67 5,12 -26,32 2,98 -51,30 3,87 -25,62 -2,19 -42,53 4,73 -27,58 

σ²=0,15 -10,27 -19,77 -2,44 -21,92 3,75 -22,23 -2,63 -16,66 0,95 -27,18 -1,02 -21,98 

σ²=0,2 12,82 -14,17 4,84 -20,67 4,79 -17,02 3,30 -15,42 -0,94 -24,04 -7,13 -17,53 
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Çizelge 6.12 Senaryo 3 –Dinamik YaklaĢım Ġçin KarĢılaĢtırma Çizelgesi 

  N=1000 N=2000 N=3000 N=4000 N=5000 N=7000 

 Gürültü 
Varyansı 

RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t 

Algoritma 
2-2+AĠMS 

σ²=0,01 -8,93 20,28 -0,78 19,99 4,84 25,36 2,50 22,91 2,79 27,27 -1,98 26,26 

σ²=0,1 -3,11 4,57 3,14 7,30 4,35 11,41 -0,83 11,52 2,67 11,97 2,50 8,56 

σ²=0,15 3,58 11,87 -2,26 8,37 -5,16 9,95 6,48 9,08 1,01 12,63 -0,09 12,23 

σ²=0,2 -7,73 7,20 -1,38 6,74 3,88 6,23 -2,59 16,94 -2,12 12,45 1,60 3,42 

Algoritma 
2-3 

σ²=0,01 -1,93 1,08 5,14 -5,07 2,86 0,76 -1,46 -6,63 3,45 1,73 3,81 -4,90 

σ²=0,1 -0,68 0,19 -1,47 -6,36 2,07 0,44 0,08 -4,51 -1,38 1,54 1,53 -7,51 

σ²=0,15 3,27 2,24 4,74 2,34 -1,27 2,28 1,46 2,13 0,93 3,31 -2,78 3,40 

σ²=0,2 -3,53 -0,25 -5,04 3,00 -12,65 1,31 -5,98 -0,42 0,38 2,19 -4,00 0,99 

Algoritma 
3-3+AĠMS 

σ²=0,01 -0,58 21,17 -2,46 27,39 2,04 26,73 -0,33 29,78 -2,40 30,84 3,70 25,51 

σ²=0,1 3,09 8,47 0,90 19,32 1,13 10,33 -0,64 15,34 1,83 37,40 -2,48 37,73 

σ²=0,15 -2,71 15,28 -4,86 34,78 2,49 8,35 0,24 8,69 2,66 9,66 4,86 9,67 

σ²=0,2 -1,62 7,71 2,53 28,15 13,19 8,18 5,13 16,40 -5,92 33,30 -9,00 11,24 

Algoritma 
2+AĠMS -
3+AĠMS 

σ²=0,01 5,89 2,19 3,56 4,64 0,00 2,58 -4,40 2,87 -1,70 6,55 9,17 -5,96 

σ²=0,1 5,37 4,27 -3,82 7,42 -1,23 -0,77 0,27 0,00 -2,25 29,98 -3,50 26,78 

σ²=0,15 -3,04 6,03 2,31 30,49 6,10 0,53 -5,12 1,71 2,58 0,02 2,30 0,58 

σ²=0,2 2,34 0,31 -0,98 25,27 -1,75 3,36 1,99 -1,07 -3,32 25,48 -15,20 9,00 

Algoritma 
2-3+AĠMS 

σ²=0,01 -2,52 22,03 2,81 23,70 4,84 27,29 -1,79 25,13 1,13 32,03 7,37 21,86 

σ²=0,1 2,43 8,64 -0,56 14,18 3,17 10,73 -0,56 11,52 0,48 38,37 -0,91 33,05 

σ²=0,15 0,65 17,18 0,11 36,31 1,25 10,43 1,69 10,63 3,57 12,65 2,22 12,75 

σ²=0,2 -5,21 7,48 -2,38 30,30 2,20 9,38 -0,55 16,05 -5,51 34,76 -13,36 12,11 

Algoritma 
2+AĠMS -3 

σ²=0,01 6,43 -24,08 5,87 -31,33 -2,08 -32,96 -4,07 -38,32 0,68 -35,12 5,68 -42,25 

σ²=0,1 2,36 -4,59 -4,76 -14,74 -2,39 -12,38 0,90 -18,12 -4,16 -11,85 -1,00 -17,58 

σ²=0,15 -0,33 -10,92 6,84 -6,58 3,71 -8,53 -5,37 -7,64 -0,09 -10,67 -2,68 -10,07 

σ²=0,2 3,90 -8,02 -3,61 -4,01 -17,20 -5,25 -3,31 -20,90 2,45 -11,72 -5,69 -2,52 
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Senaryo 1 için Çizelge 6.10 incelendiğinde; 

 Algoritma 2 ve Algoritma 2+AĠMS için yapılan iĢlem süresi 

karĢılaĢtırmalarında 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 gürültü seviyeleri için sırasıyla 

ortalama yüzde 40, 19, 13 ve 13 iyileĢme sağlanmıĢtır. Fakat hata 

miktarlarında ise sırasıyla yüzde 7, 2, 1 ve 1 artıĢ meydana gelmiĢtir. 

 Algoritma 2 ve Algoritma 3 için yapılan hata karĢılaĢtırmalarında Algoritma 

3’ün yaklaĢık yüzde 2 daha iyi olduğu görülmektedir. ĠĢlem süresi 

karĢılaĢtırmalarında (elde edilen sonuçların ortalaması alındığında) her iki 

algoritmanın birbirine yakın tepkiler gösterdiği görülmektedir. 

 Algoritma 3 ve Algoritma 3+AĠMS için yapılan iĢlem zamanı 

karĢılaĢtırmalarda 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 gürültü seviyeleri için sırasıyla 

ortalama yüzde 39, 23, 15 ve 14 iyileĢme sağlanmıĢtır. Fakat hata 

miktarlarında ise 0,01, 0,15 ve 0,2 gürültü seviyeleri için sırasıyla yüzde 8, 3 

ve 8 artıĢ meydana gelmiĢtir. 0,1 gürültü seviyesi için ise yüzde 10 düĢüĢ 

meydana gelmiĢtir. 

 Algoritma 2+AĠMS ve Algoritma 3+AĠMS için yapılan karĢılaĢtırmalarda 

iĢlem zamanı bakımından 0,1 gürültü seviyesi için Algoritma 3’ün Algoritma 

2’den ortalama yüzde 12 daha iyi olduğu, 0,2 gürültü seviyesi için Algoritma 

2’nin Algoritma 3’ten ortalama yüzde 8 daha iyi olduğu görülmektedir. Diğer 

gürültü seviyeleri için zaman aynı kalmıĢtır. Hata bakımından ise benzer 

tepkiler verdikleri görülmektedir. 

 Algoritma 2 ve Algoritma 3+AĠMS için yapılan iĢlem zamanı 

karĢılaĢtırmalarında Algoritma 3+AĠMS’in 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 gürültü 

seviyeleri için sırasıyla ortalama yüzde 39, 2, 11 ve 11 daha iyi olduğu 

görülmüĢtür. Fakat hata miktarları bakımından incelendiğinde 0,01, 0,15 ve 

0,2 gürültü seviyeleri için Algoritma 2’nin sırasıyla ortalama yüzde 7, 1 ve 

10 daha iyi olduğu görülmüĢtür. 0,1 gürültü seviyesi için Algoritma 

3+AĠMS’in yaklaĢık yüzde 9 daha iyi olduğu görülmektedir. 

 Algoritma 2+AĠMS ve Algoritma 3 için yapılan iĢlem süresi 

karĢılaĢtırmalarda Algoritma 2+AĠMS’in 0,01, 0,1 ve 0,15 gürültü seviyeleri 

için sırasıyla ortalama yüzde 68, 29, 22 ve 18 daha iyi olduğu görülmüĢtür. 
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Fakat hata miktarlarında bakımından incelendiğinde Algoritma 3’ün 

sırasıyla ortalama yüzde 7, 1 ve 2 daha iyi olduğu görülmüĢtür. 0,2 gürültü 

seviyesi için hatada farklılık oluĢmamıĢtır. 

Senaryo 1 için gerçekleĢtirilen MATLAB benzetimine iliĢkin hedef takip ve hata 

grafikleri ġekil 6.18 ve 6.19’da sırasıyla verilmiĢtir. Ġlgili benzetim gözlem gürültüsü 

varyansı σ²=0,1 ve parçacık sayısı 5000 için gerçekleĢtirilmiĢtir. 

 

ġekil 6.18 Senaryo 1 Hedef Takibi (Dinamik, σ²=0,1 ve N=5000) 
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ġekil 6.19 Senaryo 2 RMSE Grafiği (Dinamik, σ²=0,1 ve N=5000) 

Senaryo 1 için tüm parçacıklara ait 0,1 gürültü varyanslı benzetim sonuçlarına ait 

hata ve iĢlem süresi grafikleri sırasıyla ġekil 6.20 ve ġekil 6.21’de verilmiĢtir.  

 

ġekil 6.20 Senaryo 1 Tüm Parçacıklar Ġçin Hata Grafiği (Dinamik ve σ²=0,1) 
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ġekil 6.21 Senaryo 1 Tüm Parçacıklar Ġçin Zaman Grafiği (Dinamik ve σ²=0,1) 

ġekil 6.18 ve ġekil 6.19’te yer alan grafikler ġekil 6.20 ve ġekil 6.21 yardımıyla 

5000 parçacık için incelendiğinde Algoritma 3+AĠMS’in iĢlem süresi ve RMSE 

bakımından en iyi sonucu verdiği, Algoritma 3+AĠMS’in Algoritma 3’ten daha düĢük 

RMSE ve iĢlem süresi değerine sahip olduğu görülmektedir. Algoritma 2 ve 

Algoritma 2+AĠMS ise 5000 parçacık için aynı RMSE değerine sahiptir. 

ġekil 6.20 ve ġekil 6.21 incelendiğinde Algoritma 2 ve Algoritma 3’ün iĢlem süresi 

ve hata bakımından benzer tepkiler verdiği görülmektedir. Her iki algoritmaya da 

AĠMS algoritması uygulandığında hatanın 5000 parçacıkta Algoritma 3+AĠMS için 

azaldığı, Algoritma 2+AĠMS için belirgin bir değiĢim görülmemiĢtir. ĠĢlem süresi 

bakımından ise her iki algoritmanın pozitif yönde etkilendiği, Algoritma 3+AĠMS’in 

Algoritma 2+AĠMS’ten daha iyi olduğu görülmektedir. 

Senaryo 1 için tüm gürültü varyansları ve 5000 parçacık için hata ve iĢlem süresi 

grafikleri sırasıyla ġekil 6.22 ve ġekil 6.23’te verilmiĢtir.  
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ġekil 6.22 Senaryo 1 Tüm Gürültüler Ġçin Hata Grafiği (Dinamik ve N=5000) 

 

ġekil 6.23 Senaryo 1 Tüm Gürültüler Ġçin Zaman Grafiği (Dinamik ve N=5000) 

ġekil 6.22 ve 6.23 incelendiğinde Algoritma 2 ve Algoritma 3’ün hem iĢlem süresi 

hem de hata miktarı bakımından benzer tepkiler verdiği görülmektedir. Her iki 

algoritmaya da AĠMS algoritması uygulandığında hatanın Algoritma 2+AĠMS için 

çok fazla değiĢmediği, Algoritma 3+AĠMS’te ise azaldığı görülmektedir. ĠĢlem 

süresi bakımından ise her iki algoritmanın pozitif yönde etkilendiği, Algoritma 

3+AĠMS’in Algoritma 2+AĠMS’ten daha iyi olduğu görülmektedir. 
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Senaryo 2 için Çizelge 6.11 incelendiğinde; 

 Algoritma 2 ve Algoritma 2+AĠMS için yapılan iĢlem süresi 

karĢılaĢtırmalarında 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 gürültü seviyeleri için sırasıyla 

ortalama yüzde 39, 24, 15 ve 12 iyileĢme sağlanmıĢtır. Hata miktarları 

incelendiğinde ve hataların ortalaması alındığında ise hatanın aynı kaldığı 

görülmüĢtür. 

 Algoritma 2 ve Algoritma 3 için yapılan iĢlem süresi ve hata 

karĢılaĢtırmalarında (elde edilen sonuçların ortalaması alındığında) her iki 

algoritmanın birbirine yakın tepkiler gösterdiği görülmektedir. 

 Algoritma 3 ve Algoritma 3+AĠMS için yapılan iĢlem süresi 

karĢılaĢtırmalarında 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 gürültü seviyeleri için sırasıyla 

ortalama yüzde 31, 22, 22 ve 18 iyileĢme sağlanmıĢtır. Hata miktarları 

incelendiğinde ve hataların ortalaması alındığında ise hatanın aynı kaldığı 

görülmüĢtür. 

 Algoritma 2+AĠMS ve Algoritma 3+AĠMS için yapılan karĢılaĢtırmalarda her 

iki algoritmanın da iĢlem süresi ve hata bakımından ise benzer tepki 

verdikleri görülmektedir. 

 Algoritma 2 ve Algoritma 3+AĠMS için yapılan iĢlem süresi 

karĢılaĢtırmalarında Algoritma 3+AĠMS’in 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 gürültü 

seviyeleri için sırasıyla ortalama yüzde 32, 22, 19 ve 15 daha iyi olduğu 

görülmüĢtür. Fakat hata miktarlarında bakımından incelendiğinde Algoritma 

2’nin 0,1, 0,15 ve 0,2 gürültü seviyeleri için sırasıyla ortalama yüzde 2, 2 ve 

1 daha iyi olduğu, 0,01 gürültü seviyesi için ise yaklaĢık yüzde 3 daha kötü 

olduğu görülmüĢtür. 

 Algoritma 2+AĠMS ve Algoritma 3 için yapılan iĢlem süresi 

karĢılaĢtırmalarda Algoritma 2+AĠMS’in 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 gürültü 

seviyeleri için sırasıyla ortalama yüzde 66, 33, 21 ve 18 daha iyi olduğu 

görülmüĢtür. Hata miktarları incelendiğinde ve hataların ortalaması 

alındığında ise hatanın aynı kaldığı görülmüĢtür. 



 

89 

 

Senaryo 2 için tüm parçacıklara ait 0,1 gürültü varyanslı benzetim sonuçlarına 

ait hata ve iĢlem süresi grafikleri sırasıyla ġekil 6.24 ve ġekil 6.25’de verilmiĢtir.  

 

ġekil 6.24 Senaryo 2 Tüm Parçacıklar Ġçin Hata Grafiği (Dinamik ve σ²=0,1) 

 

ġekil 6.25 Senaryo 2 Tüm Parçacıklar Ġçin Zaman Grafiği (Dinamik ve σ²=0,1) 

ġekil 6.24 ve ġekil 6.25 incelendiğinde Algoritma 2 ve Algoritma 3’ün iĢlem süresi 

ve hata bakımından benzer tepkiler verdiği görülmektedir. Her iki algoritmaya da 

AĠMS algoritması uygulandığında hatanın her iki algoritma için arttığı, iĢlem süresi 

bakımından ise her iki algoritmanın pozitif yönde etkilendiği ve benzer tepkiler 

verdiği görülmüĢtür. 
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Senaryo 2 için tüm gürültü varyansları ve 5000 parçacık için hata ve iĢlem süresi 

grafikleri sırasıyla ġekil 6.26 ve 6.27’de verilmiĢtir.  

 

ġekil 6.26 Senaryo 2 Tüm Gürültüler Ġçin Hata Grafiği (Dinamik ve N=5000) 

 

ġekil 6.27 Senaryo 2 Tüm Gürültüler Ġçin Zaman Grafiği (Dinamik ve N=5000) 

ġekil 26 ve ġekil 27 incelendiğinde Algoritma 2 ve Algoritma 3’ün hata miktarı 

bakımından benzer tepkiler verdiği, iĢlem süresi bakımından ise Algoritma 2’nin 

Algoritma 3’ten daha iyi olduğu görülmektedir. Her iki algoritmaya da AĠMS 

algoritması uygulandığında hatanın her iki algoritma için çok fazla değiĢmediği 
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görülmektedir. ĠĢlem süresi bakımından ise her iki algoritmanın pozitif yönde 

etkilendiği, Algoritma 2+AĠMS.’in Algoritma 3+AĠMS’ten daha iyi olduğu 

görülmektedir. 

Senaryo 3 için Çizelge 6.12 incelendiğinde; 

 Algoritma 2 ve Algoritma 2+AĠMS için yapılan iĢlem süresi 

karĢılaĢtırmalarında 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 gürültü seviyeleri için sırasıyla 

ortalama yüzde 23, 9, 10 ve 8 iyileĢme sağlanmıĢtır. Hata miktarları 

incelendiğinde ve hataların ortalaması alındığında ise hatanın aynı kaldığı 

görülmüĢtür. 

 Algoritma 2 ve Algoritma 3 için yapılan iĢlem süresi ve hata 

karĢılaĢtırmalarında (elde edilen sonuçların ortalaması alındığında) her iki 

algoritmanın birbirine yakın tepkiler gösterdiği görülmektedir. 

 Algoritma 3 ve Algoritma 3+AĠMS için yapılan karĢılaĢtırmalarda 0,01, 0,1, 

0,15 ve 0,2 gürültü seviyeleri için iĢlem süresi bakımından sırasıyla 

ortalama yüzde 26, 21, 14 ve 17 iyileĢme sağlanmıĢtır. Tüm gürültü 

seviyeleri için hata miktarlarının aynı kaldığı görülmektedir. 

 Algoritma 2+AĠMS ve Algoritma 3+AĠMS için yapılan karĢılaĢtırmalarda 

0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 gürültü seviyeleri için iĢlem süresi bakımından 

sırasıyla ortalama yüzde 2, 11, 6 ve 10 iyileĢme sağlanmıĢtır. Hata 

miktarları incelendiğinde ve hataların ortalaması alındığında ise hatanın 

aynı kaldığı görülmüĢtür. 

 Algoritma 2 ve Algoritma 3+AĠMS için yapılan iĢlem süresi 

karĢılaĢtırmalarında Algoritma 3+AĠMS’in 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 gürültü 

seviyeleri için sırasıyla ortalama yüzde 25, 19, 16 ve 18 daha iyi olduğu 

görülmüĢtür. Fakat hata miktarlarında bakımından incelendiğinde Algoritma 

2’nin 0,01, 0,1 ve 0,15 gürültü seviyeleri için hatanın Algoritma 3+AĠMS’e 

göre yaklaĢık yüzde 1 daha düĢük olduğu, 0,2 gürültü seviyesi için ise 

Algoritma 3+AĠMS’in yaklaĢık yüzde 4 daha iyi olduğu görülmüĢtür. 

 Algoritma 2+AĠMS ve Algoritma 3 için yapılan iĢlem süresi 

karĢılaĢtırmalarında Algoritma 2+AĠMS’in 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 gürültü 
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seviyeleri için sırasıyla ortalama yüzde 34, 13, 9 ve 8 daha iyi olduğu 

görülmüĢtür. Hata miktarları incelendiğinde ve hataların ortalaması 

alındığında ise hatanın aynı kaldığı görülmüĢtür. 

Senaryo 3 için gerçekleĢtirilen MATLAB benzetimine iliĢkin hedef takip ve hata 

grafikleri ġekil 6.28 ve 6.29’da sırasıyla verilmiĢtir. Ġlgili benzetim gözlem gürültüsü 

varyansı σ²=0,15 ve parçacık sayısı 5000 için gerçekleĢtirilmiĢtir. 

 

ġekil 6.28 Senaryo 3 Hedef Takibi (Dinamik, σ²=0,15 ve N=5000) 
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ġekil 6.29 Senaryo 3 RMSE Grafiği (Dinamik, σ²=0,15 ve N=5000) 

Senaryo 3 için tüm parçacıklara ait 0,1 gürültü varyanslı benzetim sonuçlarına ait 

hata ve iĢlem süresi grafikleri sırasıyla ġekil 6.30 ve ġekil 6.31’de verilmiĢtir.  

 

ġekil 6.30 Senaryo 3 Tüm Parçacıklar Ġçin Hata Grafiği (Dinamik ve σ²=0,1) 
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ġekil 6.31 Senaryo 3 Tüm Parçacıklar Ġçin Zaman Grafiği (Dinamik ve σ²=0,1) 

ġekil 6.28 ve ġekil 6.29’te yer alan grafikler ġekil 6.30 ve ġekil 6.31 yardımıyla 

5000 parçacık için incelendiğinde RMSE bakımından Algoritma 2+AĠMS’in, iĢlem 

süresi bakımından ise Algoritma 3+AĠMS’in en iyi sonucu verdiği görülmektedir. 

AĠMS algoritması uygulanan Algoritma 2+AĠMS ve Algoritma 3+AĠMS’in Algoritma 

2 ve Algoritma 3’ten daha iyi RMSE ve iĢlem süresi değerine sahip olduğu 

görülmektedir. 

ġekil 6.30 ve ġekil 6.31 incelendiğinde Algoritma 2 ve Algoritma 3’ün iĢlem süresi 

ve hata bakımından benzer tepkiler verdiği görülmektedir. Her iki algoritmaya da 

AĠMS algoritması uygulandığında hatanın her iki algoritma için azaldığı, iĢlem 

süresi bakımından ise her iki algoritmanın pozitif yönde etkilendiği görülmüĢtür. 

Algoritma 3+AĠMS’in iĢlem süresi bakımından Algoritma 2+AĠMS’ten daha iyi 

olduğu görülmektedir. 

Senaryo 3 için tüm gürültü varyansları ve 5000 parçacık için hata ve iĢlem süresi 

grafikleri sırasıyla ġekil 6.32 ve 6.33’te verilmiĢtir.  
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ġekil 6.32 Senaryo 3 Tüm Gürültüler Ġçin Hata Grafiği (Dinamik ve N=5000) 

 

ġekil 6.33 Senaryo 3 Tüm Gürültüler Ġçin Zaman Grafiği (Dinamik ve N=5000) 

ġekil 32 ve ġekil 33 incelendiğinde Algoritma 2 ve Algoritma 3’ün hem iĢlem süresi 

hem de hata miktarı bakımından benzer tepkiler verdiği görülmektedir. Her iki 

algoritmaya da AĠMS algoritması uygulandığında hatanın Algoritma 2+AĠMS için 

çok fazla değiĢmediği, Algoritma 3+AĠMS’te ise azaldığı görülmektedir. ĠĢlem 

süresi bakımından ise her iki algoritmanın pozitif yönde etkilendiği, Algoritma 

3+AĠMS’in Algoritma 2+AĠMS’ten daha iyi olduğu görülmektedir. 



 

96 

 

6.5.3. EÇM filtresi 

Durum kestiriminde kullanılan ÇMPF’nin hata ve iĢlem süresi bakımından 

performansı bir diğer durum kestirim filtresi olan EÇM filtresi ile karĢılaĢtırılmıĢtır. 

Ġki filtre arasındaki temel fark EÇM’nin Kalman tabanlı olması, ÇMPF’nin ise 

parçacık filtresi tabanlı olmasıdır.  

 Bu kısımda kullanılan EÇM filtresi Senaryo 1, Senaryo 2 ve Senaryo 3 için 

uygulanmıĢ olup elde edilen sonuçlar Çizelge 6.13’te verilmiĢtir. Çizelge 6.13’te 

yer alan σ² gürültü varyansını, t saniye cinsinden zamanı, RMSE ortalama karesel 

hatayı ifade etmektedir. 

Çizelge 6.13 EÇM Filtresi Sonuçları 

 σ²=0,01 σ²=0,1 σ²=0,15 σ²=0,2 

 RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t 

Senaryo 
1 0,0591 10,4173 0,0996 10,4225 0,1441 10,5038 0,1868 10,4286 

Senaryo 
2 0,0544 13,8339 0,0959 13,8029 0,1429 13,7972 0,1863 13,9398 

Senaryo 
3 0,0568 10,6757 0,1057 10,6866 0,1483 10,6604 0,1926 10,7205 

 

Çizelge 6.13’te yer alan değerler Çizelge 6.1, Çizelge 6.2, Çizelge 6.3, Çizelge 

6.7, Çizelge 6.8, Çizelge 6.9 ile karĢılaĢtırıldığında tüm senaryolar için iĢlem süresi 

açısından ÇMPF’ye ait hem Algoritma 2 ve Algoritma 3’ün hem de Algoritma 

2+AĠMS ve Algoritma 3+AĠMS’in  daha iyi sonuçlar verdiği görülmektedir. Fakat 

hata miktarları incelendiğinde E.Ç.M. filtresinin daha iyi olduğu görülmüĢtür. 
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7. SONUÇ VE ÖNERĠLER 

Bu tezde hareketli bir hedef, radardan elde edilen gözlem bilgilerine dayanılarak; 

sabit hız, sabit ivme ve koordineli dönüĢ modelleri kullanılarak oluĢturulan çeĢitli 

senaryolar ile ÇMPF kullanılarak takip edilmiĢtir. Tezin temel amacı kullanılan 

ÇMPF’nin hata miktarında olumsuz bir etki yaratmadan, ÇMPF’yi hızlandırmaktır. 

Bu amaçla ağırlıklandırılmıĢ istatistiksel model seçimi (AĠMS) adı verilen yeni bir 

yaklaĢım geliĢtirilerek bu yaklaĢımın, bir tanesi yine bu çalıĢmada oluĢturulan yeni 

bir ÇMPF algoritması olmak üzere, iki ÇMPF algoritması üzerindeki etkisi 

araĢtırılmıĢtır. Yapılan çalıĢmalarda, algoritmaların gürültüye olan dayanıklılığı 

varyansı 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 olan dört farklı gözlem gürültüsü üzerinde test 

edilmiĢtir. Radarın hedef takip baĢarısını inceleyebilmek için üç farklı senaryo 

oluĢturulmuĢ ve tüm karĢılaĢtırmalar bu üç senaryo üzerinde gerçekleĢtirilmiĢtir.  

Bu çalıĢmada önerilen AĠMS yaklaĢımı, ÇMPF'lerde en son kullanılan P adet 

modeli kapsayan bir pencere üzerinde, model olasılıklarının ağırlıklandırılması ile 

en uygun modeli seçer. AĠMS algoritması ile her zaman adımında sistemde 

tanımlanmıĢ bütün modellerin hesaplanması yerine, sadece bir model 

hesaplanmaya çalıĢılmaktadır. Bu da iĢlem zamanının kısalmasına ve zamanın 

etkin kullanılmasını sağlamaktadır. 

AĠMS algoritması sadece model seçimi yapabilme olanağı sağlayabilen ÇMPF 

algoritmalarında çalıĢabilmektedir. Bu nedenle AĠMS’nin etkisi Hong, Shi ve Chen 

[6] tarafından ortaya konan Algoritma 2 üzerinde ve bu çalıĢmada oluĢturulan yeni 

bir ÇMPF algoritması (Algoritma 3) üzerinde denenerek, iĢlem süresi ve tahmin 

hatası parametreleri kullanılarak değerlendirilmiĢtir. Algoritma 1 parçacık seçimi 

üzerine kurulu bir algoritmadır ve model seçim yaklaĢımı içermemektedir. Bu 

nedenle AĠMS algoritması Algoritma 1 üzerinde uygulanamamıĢtır. Ancak yine de 

Algoritma 1, bu çalıĢmada üretilen Algoritma 3’ün performansını değerlendirmek 

amacıyla kullanılmıĢtır.  

AĠMS yaklaĢımı olmaksızın Algoritma 1, Algoritma 2 ve Algoritma 3’e iliĢkin 

sonuçlar incelendiğinde Algoritma 1’in hata miktarının düĢük varyanslı gürültülerde 
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diğer algoritmalara göre daha az olduğu, fakat gürültü varyansı arttırıldıkça hata 

miktarının diğer algoritmalardan daha çok arttığı tespit edilmiĢtir. Bu da Algoritma 

1’in diğer algoritmalarla karĢılaĢtırıldığında gürültüye karĢı dayanıksız olduğunu 

göstermektedir. Algoritma 2 ve 3’ün ise tüm senaryo ve gürültü varyansları için 

benzer tepkiler verdiği görülmüĢtür. 

AĠMS algoritması Algoritma 2 ve Algoritma 3’e entegre edilerek, yarı dinamik ve 

dinamik olmak üzere iki yaklaĢımla kullanılmıĢtır. AĠMS yönteminin yarı dinamik 

yaklaĢımla uygulandığı benzetimlerde gürültü varyans değerine ve kullanılan 

senaryonun zorluğuna göre hata miktarı ve iĢlem süresi değiĢkenlik 

göstermektedir. Yarı dinamik AĠMS yönteminin uygulandığı Algoritma 2 ve 

Algoritma 3’te Senaryo 1 ve Senaryo 2 için birbirine benzer etkiler görülmüĢ olup; 

0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 gürültü varyansları için iĢlem süresinde sırasıyla; %41, %22, 

%17 ve %13 oranlarında azalma sağlanmıĢtır. Aynı gürültü değerleri için hata 

miktarında sırasıyla; %15, %1, %4 ve %8 oranında artıĢ gözlenmiĢtir. Senaryo 

3’ün diğer senaryolardan daha zor olması nedeniyle hata miktarı ve iĢlem süreleri 

diğer senaryolardan farklıdır. 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 gürültü varyansları için 

sırasıyla %31, %14, %12 ve %10 oranlarında iĢlem süresinde azalma elde 

edilmiĢtir. Aynı değerler için hata miktarında belirgin bir artıĢ veya düĢüĢ 

gözlenmemiĢtir. 

Algoritma 2 ve 3’e, dinamik yaklaĢımla AĠMS yöntemi uygulandığında;  Senaryo 1 

ve Senaryo 2 için yine birbirine benzer sonuçlar alınmıĢ; 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 

gürültü varyansları için iĢlem süresinde sırasıyla %37, %21, %16 ve %10 

oranlarında azalma sağlanmıĢtır. Aynı gürültü değerleri için hata miktarında 

sırasıyla %2, %0, %1 ve %3 oranında artıĢ görülmüĢtür. Senaryo 3 ise hata 

miktarı ve iĢlem süreleri açısından diğer senaryolardan farklıdır. 0,01, 0,1, 0,15 ve 

0,2 gürültü varyansları için sırasıyla %25, %15, %12 ve %12 oranlarında iĢlem 

süresinde azalma elde edilmiĢtir. Aynı değerler için hata miktarında belirgin bir 

artıĢ veya düĢüĢ gözlenmemiĢtir.  

Elde edilen sonuçlar değerlendirildiğinde AĠMS yaklaĢımının iĢlem süresini 

azaltmadaki baĢarımı oldukça yüksektir. Algoritma 2 ve 3’ün AĠMS ile birlikte 
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kullanımı bu algoritmaları %40’lara varan oranlarda daha hızlı hale getirmektedir. 

Bununla beraber tahmin hatasında görülen artıĢ ise iĢlem süresinde elde edilen 

baĢarım miktarına kıyasla oldukça düĢük değerlerdir. 

AĠMS yönteminin uygulandığı algoritmalar kendi içinde değerlendirildiğinde ise 

hem iĢlem süresindeki azalma hem de hata miktarındaki değiĢim dikkate 

alındığında, Algoritma 3+AĠMS algoritmasının diğerlerinden daha iyi sonuçlar 

verdiği görülmektedir.  

ÇMPF’lerden elde edilen sonuçların bir baĢka çoklu model filtresi olan ve 

literatürde sıklıkla kullanılan EÇM filtresi ile karĢılaĢtırması yapılmıĢtır. Fakat bu 

filtre bir Kalman filtresidir. Tüm senaryo ve gürültü varyansları için ÇMPF’ye ait 

algoritmalar EÇM filtresiyle karĢılaĢtırıldığında ise hata miktarı bakımından 

EÇM’nin daha iyi olduğu görülmekle beraber, iĢlem süresi bakımından, özellikle 

AĠMS yöntemini kullanan algoritmaların EÇM’ye göre daha hızlı iĢlem yaptığı 

görülmüĢtür. 

Sonuç olarak yapılan tez çalıĢması ile sunulan AĠMS algoritmasının iĢlem süresi 

üzerindeki etkinliği gösterilmiĢtir. Önerilen yaklaĢım ve algoritmanın kullanımı, 

hareketli hedeflerin gerçek zamanlı takibinde tercih edilebilir. Ġleride yapılacak 

çalıĢmalarda iki boyuttan üç boyuta geçiĢ, AĠMS algoritmasında yer alan 

pencereye ait eleman sayısı optimizasyonu ile AĠMS algoritmasıyla birlikte 

kullanılan ve yine bu çalıĢmada önerilmiĢ olan ÇMPF'nin geliĢtirilmesi üzerinde 

çalıĢılabilir. 
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