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ISTATISTIKSEL MODEL SEGIiMi
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Radar hedeflerinin takibindeki dnemli unsurlardan birisi kullanilan algoritmanin
hizidir. ClinkU hedefler hareket halinde oldugu icin gercek zamanli takip gerektirir.
Hedef takibinde siklikla tercih edilen coklu model parcacik filtresi (CMPF)
algoritmasinda, kullanilan pargacik sayisi ve hareket modellerinin tahmini igin
gerceklestirilen islem sayisi filtrenin hizini belirleyen en énemli parametrelerdir.
Parcacik sayisinin ve/veya model hesaplamalarinin azaltilmasi, algoritmanin
hizlanmasini saglayarak hedeflerin gergek zamanl takibini kolaylastiracaktir. Bu
calismada, model hesaplamalarinin azaltilmasi amaciyla agirhklandiriimis
istatistiksel model segimi (AIMS) adi verilen yeni bir yaklasim 6nerilmekte ve
CMPF Uzerinde gercgeklestirilien uygulamalarina iliskin sonuglar sunulmaktadir.
Onerilen algoritmanin basarisini degerlendirmek icin, farkli senaryolar tzerinde
gerceklestirilen benzetimlerde, U¢ farkh CMPF kullaniimaktadir. Bu filtrelerden biri,
bu tez caligmasi icin tarafimizdan onerilen yeni bir CMPF olup, kullanilan
filtrelerden ikisine énerdigimiz AIMS algoritmasi entegre edilmektedir. Elde edilen
sonuglar iglem suresi ve tahmin hatasi kriterleri esas alinarak karsilastiriimaktadir.
Sonugclar incelendiginde, onerilen yaklasimin uygulandidi CMPF’lerde; islem
surelerinin azaldigi ve algoritma hizinin arttigi, tahmin hatasinda ise énemli bir
artis olmadigi gorilmektedir. Sonug olarak, onerilen bu yeni yaklasim, radar

hedeflerinin gercek zamanl takibinde etkin bir bicimde kullanilabilir.

ANAHTAR SOZCUKLER: coklu model parcacik filtresi, hedef takip modelleri,
optimizasyon, agiklilandiriimis istatistiksel model segimi
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ABSTRACT

WEIGHTED STATISTICAL MODEL SELECTION FOR MULTI MODEL
PARTICLE FILTERS

Murat Barkan UCAR

Baskent 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
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1. GIRiS

Radarlar (RAdioDetectingAndRanging), hedef tespiti ve hedef konumlamasini
elektromanyetik dalgalar araciligiyla yapan sistemlerdir. Hedefin tespit edilmesi
gonderilen elektromanyetik enerji darbelerinin hedeften yansimasi ve bu yansiyan

enerjinin tespit edilerek igslenmesi mantigina dayanir.

Her radarin galismasi U¢ temel fizik kuralina dayanir [1]. Bunlar; elektromanyetik
dalgalarin yansimasi, elektromanyetik dalgalarin sabit yayilma hizi ve
elektromanyetik dalgalarin dogrusal yayilmasidir. Yayin yapilan elektromanyetik
dalgalar elektriksel iletken bir cisme ¢arpmalari halinde yansirlar. Yansima sinyali
yanki olarak algilanir. Yansiyan bu yanki algilama yapilan yonde bir hedefin var
oldugu konusunda bilgi verir. Elektromanyetik dalgalar i1sik hizina yakin bir hizla
yayilirlar. Bu hiz 3x108 m/s olarak kabul edilir. Hedeften yansiyan elektromanyetik
dalgalarin geri donus slresi ve elektromanyetik dalga hizindan hedefin menzili
hesaplanir. Elektromanyetik dalgalar radarin frekans bandi boyunca dogrusal
olarak yayilirlar. Bu dalgalar anten ve faz kaydiricilar tarafindan dikey ve yatay
eksende yogunlastirilabilirler. Bu U¢ 6zellik sayesinde hedefin irtifa, menzil ve agisi

hesaplanabilir.

Hedeflere ait koordinatlar gizitler ve izler vasitasi hesaplanmaktadir. Cizitler olasi
hedefleri belirtirken, izler gercek hedefleri belitmektedir. Sistemde bulunan “yerel
izleyici” hedefin 6nceden hesaplanan koordinatlari ve radarin gelen son
koordinatlarinin agirhkh ortalamasini alarak izleri gunceller [1]. Algilanan her bir
cizitin mevcut bir ize uygun olup olmadigi kontrol edilir. Eger uygunsa cizit ilgili izi
guncellemek icin kullanihr, uygun dedgil ise iligkilendirilemeyen cizitler yeni gizitler

olusturmak igin kullanihrlar.

izlenen hedef dngériilemeyen bir manevra yaparsa veya radarin cok yakin
bdlgesinde bulunan, aktif bir girulti kaynagi etkisi ile vs., bir guriltinin igerisine

girerse hedefin izlenmesi guglesecektir. “Yerel izleyici” bu kosullar altinda elinde



bulunan algoritma veya algoritmalari verimli bir bicimde kullanmali ve izleri gergek

zamanl bir sekilde tespit edebilmelidir.

Radar, c¢izitin hesaplanan koordinatlarini 6nceden hesaplanan “beklenti
penceresinde” bulunan mevcut izlerden hangisiyle eslesebildigini arastirir. Bu
pencerenin boyutu hedefin davranisina (manevralarina), hizina ve ivmelenmesine
bagli olarak degismektedir. Bu nedenle hedefin davranislari, hizi ve
ivmelenmesinin modellenmesi ve kullanilacak olan algoritmalara bu modellerin

entegre edilmesi gerekmektedir.

Cizit ve izin eglestiriimesi icin hedef takip algoritmalari kullanilir. Bunlardan biri
parcacik filtresidir. Parcacik filtresi Monte Carlo tabanh bir filtredir. Bu nedenle
parcacik filtrelerinin gelisimini Monte Carlo filtrelerinden itibaren incelemek yerinde
olur. Monte Carlo filtrelerinin gegmisi 1950’li yillara dayanmaktadir [2]. Fakat bu
yillarda Monte Carlo filtresi hesaplama glcini etkin kullanilamamasi ve
hesaplanan verilerde meydana gelen bozulmalar nedeniyle gbz ardi edilmigtir.
Ozcikarim (bootstrap) filtresinin ve yeniden 6rnekleme ydntemlerinin ortaya
¢lkmasindan sonra bu alandaki c¢alismalarda buyuk gelismeler yasanmigtir.
Gergek anlamda pargacik filtresinin ortaya ¢cikmasi 1993 yilinda olmustur [3]. 1993
yihinda Gordon, Salmond ve Smith tarafindan ortaya atilan ve sirali Monte Carlo
filtresi olarak bilinen bu filtre, ayni zamanda pargacik filtresi olarak
isimlendiriimektedir. Ginumuzde hedef takibi, ekonomi, sinyal isleme, biyomedikal
uygulamalar gibi c¢esitli alanlarda aktif olarak kullanilan farkli parcacik filtreleri

vardir ve hepsinin temeli Gordon ve arkadaslarinin calismasina dayanmaktadir [3].

Takip edilmesi planlanan hedeflere ait her bir hareketin modellenmesi ve
kullanilacak olan pargacik filtresine bu modellerin tanitilmasi hedefin tam olarak
izlenebilmesi agisindan énemlidir. Parcacik filtresine tanitilan model sayisi arttikga
hedefin tam olarak izlenebilmesi saglanir. Bu amac ile ¢oklu model pargacik
filtreleri (CMPF) siklikla kullaniimaktadir. Literattirde bulunan ¢oklu model pargacik
filtrelerinin galisma prensibi parcacik filtresinde yer alan tim pargaciklarin her
zaman adimi ig¢in her bir modelde ilerletiimesidir [4; 5; 6; 7; 8]. Fakat bu islem

algoritma hizini digurmekte ve islem birimini gereksiz yere mesgul etmektedir. Bu
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problemi ¢ozmek amaciyla yani igslem hizini arttirabilmek amaciyla bu ¢aligmada
agirliklandiriimis istatistiksel model secimi (AIMS) algoritmasi olarak isimlendirilen
yeni bir yaklasim onerilmigtir. Bu algoritma ile her bir zaman adiminda tim
modellerin hesaplanmasi yerine, gecmis model segimlerinden elde edilen
istatistiksel bilgileri kullanilarak bir sonraki adimda hangi modelin kullaniimasi
gerektigi tahmin edilmektedir. Bu sayede her bir zaman adiminda tek bir modelin

hesaplanmasi ile islem suresi etkin bir bicimde kullaniimaktadir.

Tez caligmasinda onerilen AIMS algoritmasi, basarisinin  degderlendirilmesi
amaciyla Ug¢ farkli CMPF Uzerinde kullaniimis olup, birbirinden farkli gurdlta ve
senaryolar ile test edilmistir. CMPF’lerden biri, bu tez calismasi igin tarafimizdan
Onerilen yeni bir ¢oklu model parcacik filtresidir. Filtrelerden ikisine onerdigimiz
AIMS algoritmas! entegre edilerek, elde edilen sonuglar islem siresi ve tahmin
hatasi kriterleri esas alinarak karsilastiriimistir. Kullanilan CMPF’ler islem suresi
ve tahmin hatasi bakimindan etkilesimli c¢oklu model (ECM) ile de

kargilastiriimistir.



2. TAKIP ALGORITMALARI

Birgok takip algoritmasi durum uzay modellerini kullanir. Bu modeller genellikle
istatistiksel tabanli modellerdir. istatiksel modeller; teorik analizleri, lgiim
deg@erlerini ve model belirsizliklerini gdéz onunde bulundurarak, takip edilen
nesnenin durum tahmini ile nesne takip problemini cozmeye calisirlar. Bu kisimda
takip algoritmalarindan Bayesian Filtresi, Monte Carlo Yontemi, Kalman filtresi ve

Parcacik Filtresi agiklanmistir.

2.1.Bayesian Filtresi

Bayesian teoremi, bir durumun ortaya ¢ikma olasiliginin edinilen ek bilgiler ile

nasil degisecegini gosteren bir teoremdir.

Dinamik sistemlerde iki farkh fonksiyon mevcuttur. Bunlar sirasi ile durum
fonksiyonu ve goézlem (6lgiim) fonksiyonudur. Durum fonksiyonu hedefin gercekte
nerede oldugunu belirten fonksiyondur. Gozlem (6lguim) fonksiyonu ise gdzlemci

tarafindan elde edilen dlgumlerin belirtildigi fonksiyondur.

Durum ve oOlgum vektorleri sirasiyla Esitlik 2.1 ve Esgitlik 2.2°deki gibi tanimlanir. T

periyodu, x durum degiskenlerini, zise gozlem degiskenlerini ifade eder.
{XlT, X2T, ...,XkT} = {Xl, X2, weny Xk} = X1:k (2.1)
{z11, Z21, ..vzir} = {21, Z2, ..., Zk} = Z1k (2.2)

Durum fonksiyonunu tanimlamak amaciyla x durum vektérd tanimlanmis olsun.
Buna gore k ani igin durum vektoru Esitlik 2.3’teki gibi tanimlanir. Bu ifadede xx k&
anindaki durum vektoriind, xx.; bir dnceki andaki durum vektérund, £ durum gegis

fonksiyonunu, uxise durum gurultt vektoranu gosterir.
Xe=fx(Xk-1, Uk) (2.3)

Gozlem fonksiyonunu tanimlamak amaciyla z gozlem vektort tanimlanmis olsun. &

suresi igin gozlem vektoru Esitlik 2.4’teki gibi tanimlanir. Esitlik 2.4'te zx k anindaki



gOzlem degerlerini ifade ederken, £ gozlem fonksiyonunu, vx gézlem gurultisiinu

ifade eder.
zxk="f2(Xx, Vk) (2.4)

Takip algoritmalarinin amaci, k& anina kadar alinan tum gozlem degerini hesaba
katarak xx durum degdiskenini tahmin etmektir [9]. Yani z;.1 = {z1, ...,zr} gbzlem
degerlerinden Xo.t = {Xo, ..., Xt} durum degerleri tahmin edilmektedir. Bu tahmin
islemi sonsal olasilik yogunluk fonksiyonun bitin gézlemler igin hesaplanmasi ile
bulunur ve Bayesian filtresi i¢in iki adimda yapilir. Bunlar tahmin ve guncelleme

(dUzeltme) adimlaridir.

Genel Bayesian denklemi Esitlik 2.5°te verilmistir. Esitlikte yer alan x durum

vektorinl, z gézlem degerlerini ifade etmektedir.

p(x| 2) = PEIX) sy (2.5)
0(2)

k=0 ani igin tahmin adimi Esitlik 2.6'da, glncelleme adimi ise Esitlik 2.7°de
verilmistir [10].

PO, | 2,) = e %) 2.6)
P(z,)
p(Xl | Zo) :J. p(Xl | Xo)p(xo | Zo)dxo (2-7)

k>0 ani igin tahmin adimi Esitlik 2.8, gincelleme adimi ise Esitlik 2.9'da verilmistir
[10].

P(X | 24 ) = M P(X | 244 4) (2.8)
P(zy | 1)
p(Xk+1 | ZJ_'k) :I p(xk+1 | Xk)p(xk | Zyy )ka (2-9)



Esitlik 2.8 ve Esitlik 2.9’da yer alan olasilik dagilim fonksiyonlarinda;

p(xx|z1.,) sonsal olasilik yogunluk fonksiyonu: z;., suresince elde edilen gozlem
degerleri goz 6nunde bulundurularak, hedefin bulunabilecegi x; degerlerinin butlin

x;, degerlerine gore olasihgini,

p(xk+11Xx) Onsel olasilik yogunluk fonksiyonu: Hedefin hareket modelini temsil
eder.k anindaki x degerine gore hedefin k+ 1 aninda nerede bulunabileceginin

olasihgini,

p(zklx;) olabilirlik fonksiyonu: x; konum bilgisi bilinen bir hedefin z, gdézlem
degerinin olabilirligini,

p(z;|z1..-1) standartlastirma katsayisini ifade eder.

Tahmin ve gincelleme adimlarinin zamana bagh olarak hesaplanma sekli Sekil

2.1’de verilmigtir [10]. Sekil 2.1’de verilen Bayesian modeli 6zyinelemeli Bayesian

modeline aittir.

| }

—» Giincelleme

Tahmin —>

A\ 4

Giincelleme

A 4

Tahmin

A 4

p(x0) p(x0/zg) p(x1/zp) p(x1/z1) p(xz/z1)

Zk

!

. —»| Giincelleme

Tahmin —>

Y

P(xx/zk-1) P(xilzk) P(Xic+1/2k)

Sekil 2.1 Bayesian Tahmin ve Guncelleme Adimlari [10]



Bayesian filtresinde iki temel problem vardir. Birincisi, ¢c6zimin kavramsal olmasi
yani matematiksel ifadelerin uygulanabilir olmayisidir. ikincisi ise en yakin

sonucun sadece az sayidaki durum icin gecgerli olmasidir.

2.2.Monte Carlo Yontemi

Monte Carlo yontemi 1930’lu yillarda Los Alamos Laboratuvarlarinda nukleer silah
geligtiriimesi amaciyla projede c¢alisan bilim adamlari tarafindan ortaya atiimigtir.
Monte Carlo yontemi, gercek hayattaki gelisi guzel davranig sergileyen
problemlerde, matematiksel ¢o6zumlerinin ve uygulanmasinin ¢ok zor oldugu
problemlerin ¢oziumune rasgele alinan ornekler ile yaklasiimaya g¢alisiimasidir. Bu
yontem; sayisal analiz, dogal olaylarin simulasyonu, nukleer fizik modellerinin
simulasyonlari, deneysel cihazlarin simulasyonlari, borsa modelleri, istatistiksel

dagihim fonksiyonlarinin hesabinda olmak Uzere birgok alanda kullaniimaktadir.

Monte Carlo yontemini diger yontemlerden ayiran en dnemli 6zellikler, rastgele
elemanlar icermesi, sistemin davranisini anlamaya yonelik olmasi ve matematiksel

¢6zumlerin ¢gok zor oldugu durumlarda kullaniimasidir [11].

Monte Carlo yonteminde sistemde bulunan dizgin dagilimh sayilar arasindan
rastgele secimler yapilir. Secilen bu sayilar problemin yapisina ve modele goére
uyarlanir. Bu iglem igin butin degerler esit olasilikla secilmeli ve secilen her bir
deger onceki degerden bagimsiz olmaldir. Monte Carlo yontemine ait sistemi
temsil edecek modelinin olusturulabilmesi igin izlenmesi gereken asamalar

asagida verilmistir [11].

e Sistemin her bir rastgele elemani igin olasilik dagiim fonksiyonu
hesaplanir.

e Hesaplanan olasilik dagilimlari kimulatif olasilik dagilimina dénusturalur.

o Rastgele sayilar kullanilarak, degiskenlerin degerleri hesaplanir.

e Sonugclar sanal olay tzerinde denenir ve degerlendirilir.

Monte Carlo yonteminde kullanilan girdi degiskenlerinin gegmis davraniglari,
gerceklesen degerlere bakilarak olasilik dagilim fonksiyonlarina donasturulurler.
7



Bu islemden sonra rastgele sayilar kullanilarak sistemin modeli igletilir ve sonug¢
elde edilir [4].

Rastgele x degiskenlerine ait olasilik dagiim fonksiyonu p(x) Esitlik 2.10’daki gibi

ifade edilir.
p(x) ziwiﬁ(x—x‘) (2.10)

Esitlik 2.10’da yer alan N dederi toplam parcacik sayisini (rastgele olusturulmus ve
agirhiklandiriimis  degiskenler), w her bir parcaciyin agirhgini, x parcacik

konumunu, & ise Dirac fonksiyonunu belirtir.

Monte Carlo yonteminde amag Esitlik 2.11°deki tahmin denklemini hesaplamaktir.
Esitlikte yer alan p(x) olasilik dagilim fonksiyonunu ifade ederken, f(x) siklik

fonksiyonun ifade etmektedir.
j f)p)dx~ > F(x?), xP ~ p(x) (2.11)
Esitlik 2.12’de herhangi bir bolgeye ait £ fonksiyonun integrali verilmistir.
[ foodx = £(x?) (2.12)

Esitlik 2.12'de verilen ifade agirliklandinimis olarak Esitlik 2.13’teki gibi ifade
edilebilir [4].

f ziwi.f(xi) (2.13)

Tahmin edilecek degerin hesaplanmasinda iki temel iglem vardir. Birincisi olasilik
dagihm fonksiyonundan (Esitlik 2.12) dérnekleri gekmek, ikincisi ise Esitlik 2.13’teki
yaklagik integral ifadesinin hesaplanmasidir.
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2.3.0nem Orneklemesi

Onem o&rneklemesinde hedef her bir pargaciya ©nemine uygun agirliklarin
verilmesidir. Bazi dagilimlarinda 6rnekleme iglemi dogrudan kolay bir sekilde
yapilabildigi gibi, bazilarinda ise dogrudan ornekleme yapilamamaktadir.
Dogrudan  ornekleme  yapilamayan dagihimlarda o6nem  o6rneklemesi
kullaniimaktadir. Esitlik 2.10’da verilen ifadeye q(x) 6énem dagilim fonksiyonun

eklenmis hali Esitlik 2.14’te verilmigtir.
[ f0p(odx= | f (02 4 (2.14)
q(x)

Bitlin ornekler 6nem dagilimindan alinmaktadir. g(x) énem dagihmdan N adet
ornek alindigi kabul edilirse, 6nem dagilim fonksiyonu Esgitlik 2.15teki gibi ifade

edilebilir.
q(X)zZ5(X—X‘) (2.15)

Esitlik 2.14 ve Esitlik 2.15 kullanilarak tahmin denklemi Esitlik 2.16’daki gibi
yazilabilir [4].

fzivT/(x‘).f(xi) (2.16)

Esitlik 2.16’da yer alan W' 6nem agirhigini ifade etmektedir. w! ise Gnem agirhiginin
standartlastirilmig halidir. Onem agirhgi Esitlik 2.17'deki denklemdeki gibi ifade
edilebilir [4].

WX )= :% 2.17)

W' dnem agirhginin standartlastiriimasi ile Esitlik 2.18'deki tahmin denklemi

yazilabilir [4].



fA=Z“+f~(iX):ZN:w‘f(x‘) (2.18)

Z:i:lW

2.4.Kalman Filtresi

Kalman filtresi, Gauss dagilimina sahip gurultd iceren dogrusal sistemlerde tahmin
gergeklestirmek icgin kullanilir. 1960 yilinda Macar asilli Amerikan matematiksel

sistem teoristi Rudolf Kalman tarafindan ortaya atilmistir.

Kalman filtresinin en 6nemli 6zelligi modellenen sisteme ait gegmis, simdiki ve
gelecekteki durumlarin  ongorilebilmesidir. Hatta bu o6zellik tam olarak
modellenememis sistemler icin de gecerlidir [12]. Kalman filtresinde sistemin
dogrusal bir sistem oldugu, olgimlerin ve gurultilerin Gauss dagihmina sahip
oldugu varsayilir. Bu nedenle Kalman filtresinin en buyuk dezavantaji Gauss
dagihimina sahip olgumler ile kullanilabilmesidir. Bundan dolayr kullanim alani

sinirhidir.

Kalman filtresi iki farkli denklem grubunu icermektedir. Bunlar zaman glincellemesi
ve Olcim guncellemesi denklemleridir. Zaman guncellemesinde, simdiki durumdan
bir sonraki durum tahmin edilir ve olusan hatanin kovaryansi hesaplanir. Olglim
guncellemesinde ise Kalman kazanci hesaplanarak, son olgim degeri ile durum
guncellemesi yapilir ve ardindan hata kovaryansi guncellenir. Kisacasi Olgum

guncellemesi ile tahminde performans iyilestirmesi yapilmis olunur.

Kalman filtresinde zaman guncellemesine ait denklemler Esitlik 2.19 ve Esitlik
2.20'de; dlgum guncellemesine ait denklemler Esitlik 2.21, Esitlik 2.22 ve Esitlik
2.23'de verilmigtir.

R, =A%, +BuU,_, (2.19)

P.=AP_ A" +Q (2.20)
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X, durum tahmini Esitlik 2.19 ile bulunur. Durum tahmini sirasinda 6nceki durum
degeri olan x,_; ve u,_; Onceki durum degerine ait olan kontrol sinyal degeri

kullanilir.

P, hata kovaryansini (hatanin degisme miktari) ifade etmektedir ve Esitlik 2.20 ile
bulunur. Hata kovaryans hesabi sirasinda onceki hata kovaryansi olan P,_; ile Q
islem guiriiltisti kovaryansi kullanilir. islem giriltisinin Gauss dagilimh oldugu

varsayllir.

Esitlik 2.19 ve Esitlik 2.20 denklemlerinde yer alan A ve B durum matrislerini ifade
etmektedir. Cogu problem ¢ézuminde sadece birer nimerik bir deger olmasinin

yaninda bu degerlerin problemlerde sabit oldugu varsayilabilir.

Esitlik 2.21 Kalman kazancini ifade eder. Esitlik 2.22’de son 6lgim degeri ve
Kalman kazanci kullanilarak durum guncellemesi yapilirken, Esitlik 2.23 ile hata

kovaryansi guncellenir.

K, =PHT(HRHT +R)™ (2.21)
%, =% +K,(z, —H&,) (2.22)
P =(I-K.H)P, (2.23)

Esitlik 2.21'deki esitlik Kalman kazancini ifade ederken egitlikteki K, Kalman
kazancini, R 6lguim gurultisu kovaryansini, H ise 6lgme matrisini ifade eder. Esitlik
2.22'de tahmin guncellemesi yapilmaktadir. Esitlik 2.22’de yer alan z, son 6lgim
degeri, H ise dlgme matrisini, K, Kalman kazancini, x;, tahmin degerini ifade eder.
Esitlik 2.23’te ise hata kovaryans glincellemesi yapilmakta olup, ilgili esitlikte H ise
O0lgme matrisini, K; Kalman kazancini, I birim matrisi,P, ise hata kovaryansini

ifade etmektedir.
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Kalman filtresine ait dongu Sekil 2.2’de verilmistir.

N

Tahmin (Zaman
Guncellemesi)
Simdiki durum tahmini:
5C\k = AjC\k_l + Buk_l
Hata kovaryans hesabi:
P, = AP, _1AT +Q

X-1Ve Pr_q

Guncelleme (Olgiim Giincellemesi)
Kalman kazang¢ hesabi:
Ky = P.HT(HP,HT + R)™1
Tahmin guncellemesi:
5C\k = fk + Kk(zk - HJ,C\k)
Hata kovaryans guncellemesi:
Py = (I = K H)Py

Baslangig kosullaw

Sekil 2.2 Kalman Filtresi Dongusu [12]

2.5.Pargacik Filtresi

Kalman filtresi dogrusal sistemler ve Gauss dagilimina sahip durum degiskenleri
(sistem gurdltasd) ile en iyi sonucu vermektedir. Bu nedenle Kalman filtresinin
kullanim alani dogrusal ve Gauss dagilimina sahip durum degiskenleri ile sinirhdir.
Sistem dogrusalliktan uzaklastikca ve durum degiskelerinin Gauss olmayan bir

dagihma yaklastikga parcacik filtresi

saglayacaktir.

kullanmak bu problemlerin agilmasini

Kalman filtresi ile pargacik filtresinin karsilastiriimasi Cizelge 2.1’de verilmistir.
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Cizelge 2.1 Kalman Filtresi ve Pargacik Filtresi Kargilastirmasi [13; 14]

Kalman Filtresi Parcacik Filtresi
Durum-Gézlem Xie+1 = Fexp + Gruy Xiev1 = fre (X Uk)
Denklemi Yk = Hixp + vy Yie = hi (X, Vi)
Guralta Tipi Gauss Rastgele
Sonug Tam sonuca yakin Yaklagik
Hesap Hizi Hizl Yavas
Co6zium Tipi Analitik Sirali Monte Carlo

Parcacik filtreleri sirali Monte Carlo kestirim yontemi yardimiyla agirhklandiriimis
cok sayida parcacik (durum uzayindan alinan drnekler) kullanilarak sonsal dagihm
belirlenmeye calisilir.  Sistemde kullanilan parcaciklar izlenen hedefin
dinamiklerine (modeline) gore agirliklandinlir ve bu pargaciklardan olabilirligi
yuksek olan pargaciklarin nesneye daha yakin oldugu varsayilir. Bu pargaciklar

sistemde daha fazla kalirlar.

Parcacik filtresi gibi dogrusal olmayan sistemlerde calisabilen filtreler i¢cin durum

ve gozlem (6lgim) denklemleri sirasiyla Esitlik 2.24 ve Esitlik 2.25’te verilmigtir.
X = (X, Uy ) (2.24)
Yie = he (X, Vi) (2.25)

Her iki esitlikte &£ zaman degiskeni olarak verilmistir. Esitlik 2.24'teki x;, durumunu,
u; islem garultisuna, f,(.) ise sistem gegis fonksiyonunu ifade etmektedir. Esitlik
2.25'te ise y, goOzlem vektorinu, v, gozlem gurultusind, h,(.) gobzlem

fonksiyonunu ifade etmektedir. f, (.) ve h;(.) dogrusal olmayan fonksiyonlardir.
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Parcacik filtresinde sonsal dagilima yaklasmak i¢in kanindaki durum yogunlugu w
agirhgr ile agirhiklandinimis M adet pargacik ile ifade edilir. Agirliklar pargacigin
onemini belirtiler. & aninda M adet pargacik igeren rastgele bir Olgum Esitlik

2.26’daki gibi tanimlanir.

O Wb (2.26)

Esitlik 2.26’da belirtilen x}({m) sistemde yer alan kanindaki m’inci pargacigdi belirtir.

xﬁ? ise 1’den k anina kadarki yoringedeki parcaciklari belirtmektedir. W,Em) ise k

anindaki parcacigin agirhgini belitmektedir.
Parcaciklarin gozlem degerlerine gore olasilik dagilim fonksiyonu Esitlik 2.27°deki
gibidir. Esitlik 2.27°de yer alan M de@eri toplam parcacik sayisini (rastgele

olusturulmus ve agirliklandirilmig degiskenler), w her bir parcacigin agirhigini, x

parcacik konumunu, z gézlem degderini § ise Dirac fonksiyonunu belirtir.

M
P(Xy | Zy) = ZWém)é‘(Xxk - Xﬁ?) (2.27)

m=1
Parcacik filtresinin uygulanmasinda ¢ temel adim vardir [15]. Bunlar;

e Parcgaciklarin olusturulmasi (ilklendirme),
o Agirliklandirma (parcaciklara ait agirliklarin hesaplanmasi (guncellenmesi)
ve standartlastirilmasi),

e Yeniden orneklemedir.

Parcacik filtresi icin belirtilen U¢ temel adimi igeren akis diyagrami Sekil 2.3’te

verilmigtir.

Parcgacik filtrelerinde kullanilan 6nem 6rneklemesi, Monte Carlo benzetim yéntemi
ile Bayes filtrelemesinin yapilabilmesini saglayan bir drnekleme c¢esididir. Bu
ornekleme ile dagiim parametreleri, sonsal dagihmin agirhklandiriimis rastgele
secilen pargaciklari kullanilarak Monte Carlo yontemi ile kestirilebilmektedir [16].
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ilklendirme

Yeni Gozlem

Pargacik
Turetilmesi

Agirliklarin
Hesaplanmasi

J

Agirhklarin
Standartlastiriimasi

- Tahmin Ciktisi

Yeniden Ornekleme

Evet

Yeni Gozlem
Var Mi?

Dur

Sekil 2.3 Pargacik Filtresi Akis Diyagrami [10]

2.5.1. Pargaciklarin olusturulmasi

Pargaciklarin olusturulma islemi énem yogunluk fonksiyonundan yararlanilarak
yapilir. Bu nedenle 6nem yogunluk fonksiyonun onemli bir yeri vardir. Onem
yogunluk fonksiyonuna ait Esitlik 2.28’de verilmigtir. Egitlik 2.28’de yer alan x
durum degerini, z ise gozlem degerini ifade etmektedir. Bu esitlik ile & anindaki

duruma ait m adet farkli pargacik olusturulmaktadir.
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X" = a0 [ %7 2 (2.28)
Egder olusturulan butun parcaciklar sinyal uzayinda yer aliyorsa, pargaciklarin
tahmin degerleri ve agirliklari zayif olur ve parcgacik filtresi performansi duser.
Fakat eger parcaciklar onemli bir olasilik kimesinde yer aliyorsa, pargacik

filtresinin performansi artar [10].

2.5.2. Agirhklandirma

Agirliklarin hesaplanmasi ve agirliklarin standartlagtirilmasi 6nem o6rneklemesi
yoluyla yapiimaktadir. Agirliklandirma adimi iki basamaktan olusmaktadir. Bunlar,

parcaciklara ait agirliklarin hesaplanmasi ve standartlastiriimasidir.

Esitlik 2.27°de yer alan agirlik katsayisi yerine agirlik katsayisini ifade eden Esitlik
2.29 yazilabilir. Egitlikte yer alan p(x%ﬂzl:k) olasilik dagilim fonksiyonunu,

q(xg;ﬂzhk) onem yogunluk fonksiyonlari ifade etmektedir. x ve z daha 6nceki

esitliklerde belirtildigi gibi durum ve gézlem degerlerini ifade etmektedir.

(m)
W = W (2.29)
A(%pe | 24 )

Esitlik 2.29'da kanindaki dnem yogunluk fonksiyonu garpanlarina ayrildigi takdirde
Esitlik 2.30 ortaya ¢ikmaktadir.

A(Xu | 233 ) = A | Xage 15 203 ) AKXy g | 234 1) (2.30)

Yine ayni sekilde Esitlik 2.29'da k& anindaki sonsal olasilik yogunluk fonksiyonu
carpanlarina ayrildig takdirde Esitlik 2.31 ortaya ¢ikmaktadir [4].

P(Zy | X s Zyge 1) Py | 235 4)
P(Z | Z44)

P(Xyy | 2y ) =

_ P(Zy | Xy s Zy1)- PO} | Xy 10 Zser)
P(Zy | 21y y)

P(uca [ Z144)
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_ Pz | % )-P(Xy | X 1)
P(Zy | 24y )

P(Xuia | Z144) (2.31)

Esitlik 2.31 yaklasik olarak Esitlik 2.32'deki gibi yazilabilir [4].
Py | 2 ) = P(Zi [ X)) PO | X 0) POy | 24 1) (2.32)

Esitlik 2.30 ve Esitlik 2.32, Esitlik 2.29’da yerlerine konuldugunda Esitlik 2.33 elde

edilir.

P(Z, | %, )-PO%y | X, 1) P(Kyy g | 2y 1)
q(xk | XJ.'k—l' Z]_'k)'q(xl'k—l | ZJ_'k—l)

wm =

Z, | XM p(x(™ | x{My
. Pz (km)) p((m)k %5 (2.33)
q(Xk | Xl‘kfl’ Zl:k)

Esitlik 2.33’te guncellenen agirliklarin standartlastiriimasi gerekmektedir. Bunun
icin Esitlik 2.34 kullanilr.

(m)

k M
X
i=1

(2.34)

2.5.3. Yeniden ornekleme

Secilen bazi pargaciklarin agirliklarinin zaman igerisinde ¢ok buyumesi ve diger
agirhklarin degerlerinin gok kiglk kalmasi (sifira yaklagsmasi), diger bir deyisle
sonsal dagilimin az sayida ornek ile temsil edilmesi sonsal dagihm kestiriminin
dogrulugunun azalmasina yol agmaktadir. Bu durum bozulma olgusu olarak
adlandirihr [16].

Esitlik 2.35’te verilen esitlik ile etkin 6rnek sayisinin hesaplanabilmekte, bu sayede
sonsal dagilim kestiriminin dogrulugunda meydana gelen bozulmanin miktari

tespit edilmektedir.
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(2.35)

3 1

eff — M i
Zi:l(wk)z
Etkin 6rnek sayisinin zamanla dusmesi performansi olumsuz ydnde

etkileyeceginden bu durumun engellenmesi gerekmektedir. Bunun igin yeniden

ornekleme yontemi kullanilir.

Yeniden 6rnekleme yonteminde sifira yaklasan agirliklar 6érnek kiimesinden atilir
ve yuksek agirlikli érnekler gogaltilarak bu 6rneklerin yerine gegirilir. Fakat yeniden
ornekleme yontemi bagka bir problemi de yaninda getirmektedir. Bu probleme

ornek fakirlesmesi adi verilir.

Ornek fakirlesmesinde ylksek agirliga sahip 6rneklerin bircok kez secilmesi ve
kullanilmasi, yeni olusturulan ornek kumesinde cesitliligin azalmasina yol
acacaktir. Bu durum bozulma olgusundaki gibi sonsal dagilim kestiriminin
dogrulugunun azalmasina yol acgacaktir. Yeni orneklerin sifir ortalamali (kuguk
varyansl)) Gauss dagilima sahip guraltid ornekleri ile toplanmasi bu durum
engellenebilir. Boylelikle kendisini tekrar eden ornekler engellenerek cesitlilik
korunmus olur. Secilen gurultinin sonsal dagilimi bozmayacak sekilde (kuguk

varyansli) secilmesi uygun olacaktir [16].

Sistematik yeniden Ornekleme, sirali 6nem yeniden orneklemesi, artik yeniden
ornekleme, cok terimli yeniden ornekleme, katmanlh yeniden ornekleme gibi birgok
yeniden ornekleme yontemi olmasina ragmen en sik kullanilan yontemler
sistematik yeniden Ornekleme ve sirali 6nem yeniden Orneklemesidir. Bu
calismada kolay uygulanabildigi icin sirali énem yeniden O6rnekleme metodu

kullaniimistir.

2.5.3.1. Sistematik yeniden érnekleme (SYQ)

SYO’de drnekleme yapilacak aralik M adet katmana bélinmesi ve elde edilen her

bir katmandan érnekleme yapilmasi mantigina dayanir [17].
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Sekil 2.4 ve Sekil 2.5'te M=5 adet Ornek i¢in sistematik yeniden 6rnekleme ornegi
verilmistir. Sekil 2.4’te mevcut pargaciklarin agirliklar gosteriimektedir. Sekil 2.5'te
yer alan €™ Sekil 2.4'teki agirliklarin kiimilatif toplamini ifade etmektedir.

KUmdulatif toplam Esitlik 2.36’da verilmigtir.
cm=>w" (2.36)
i=1

SYO yénteminde bulunan €™ degeri U™ tekdiize degerleri ile karsilastirilir. ilk
tekdiize degeri olan U, U[O,%] tekdiize dagilimindan segilir ve her bir m igin
ym =ym-1 4 1/M esitigi  ile  glncellenir.  Segilen her bir m

parcacigi[c ™D, c(™) araliinda yeniden drneklenir.

Sekil 2.5'te gorildigu gibi birinci pargacik [0,C™) araliginda U©® ve UM olmak
Uzere iki kez yeniden drneklenmistir. Iki ve (iglincl parcacik birer kez yeniden
orneklenirken, dordincu parcgacik i¢in herhangi bir islem yapilmamigtir. Bunun
nedeni dérdiincli pargacigin yeniden 6rnekleme faktériiniin (r(™) yani kag kere

kopyalanacagina iliskin degerin sifir olmasidir.

Pargacik A
Agurhign

Wil :
W2
W5
wa

W3 | ‘

- ==
1 2 3 4 3 Pargacik
Humarasi

Sekil 2.4 Pargacik Agirlik Grafigi [4]
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Tekdiize
Degeri
L-'-I

A
ve——
5 . I: 4
. — i iCY
vleg— 7 ic¥
U
U — : i : .
! ! N Parcacik
Humarasi

Sekil 2.5 Sistematik Yeniden Ornekleme [4]

Yeniden 6rnekleme sonucunda elde edilen yeni pargacik agirlik grafigi Sekil 2.6’da

verilmistir. Grafige gore 4 numarali pargacik disindaki diger tum parcaciklar

yeniden orneklenmistir.

Yeni Pargacik p
Adirhiklan

>

Pargacik
Humarasi

Sekil 2.6 Sistematik Yeniden Ornekleme Sonrasi Pargacik Agirlik Grafigi [4]

SYQO'ye ait sézde kodu asagida verilmistir [15]. Kodda yer alan N sisteme girig

yapan parcaciklarin toplam sayisini, M yeniden ornekleme sonrasi ¢oklanarak

uretilen pargacik sayisini, w standartlasgtiriimis agirliklari, rise yeniden drnekleme

faktorinu ifade etmektedir.
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(r)=SR(w,N,M)
U~ U0, 1/M] // llk tekdiize dederini rastgele se¢
s =20 // ilk kimiilatif agirlik degerini sifirla
form =1:N //Ana déngli
k =0 // Yeniden érnekleme faktorii sayacini sifirla
s =s+w™ [ Kiimiilatif agirlik dederini giincelle
while (s > U) I Yeniden érnekleme déngdisu
k =k + 1 1/l Yeniden rnekleme faktoriinii bir arttir
U=U+ 1/M Il Tekdlize degerini glincelle
end
r™ =k || Ornekleme faktérerini sakla

end

2.5.3.2. Sirali 6nem yeniden drneklemesi (SOYO)

SOYO yéntemi 6nem 6rneklemesi tabanli yeniden érnekleme metodudur [18].
SOYO’niin ana hedefi, dugik agirlikli pargaciklari ortadan kaldirarak bunlarin
yerine daha yuksek agirliga sahip olan pargaciklarin kopyalanarak parcacik
sayisinin ¢ogaltilmasidir. Bu sayede sistemde olusabilecek sonsal dagilim

kestiriminin dogrulugunun azalmasi (bozulma olgusu) engellenebilmektedir [19].
SOYOQ'ye ait akis diyagrami asagida verilmigtir [20; 21]:

1. x{"~ p(x,)'dan 6mekleme yap (i = {1, ..., N} igin).
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~(l)
Wo
- w®
SN,

@ _

2. Pargaciklara agirlik ata w = p(yo|x0 ))ve agirliklari normalize et w,
(i =1{1,..,N}igin).

3{W(l) iz, agirhklart yardimiyla {ft(i_)l}?’zl'den yeniden ornekleme iglemini

gerceklestir it(l_)l i=1{1,..,N}vet={1,..,T}icin).

®

4.{x(l) @ N . parcacik seti yerine yeniden 6rneklenen {x;- vy

-1 Wi } =, yeni seti aktar

(i={1,..,N}vet={1,..,T}icin).
(= p(vefx”)p”)

T a1 yen

5. Yeni agirhklarin dre i=1{1,..,N}vet={1,..,T}igin).

~ (@
6. Agirliklari normalize et w() 57 e 70 (i =1{1,..,N}igin).

N
j= =1

7. Tahmin degerinin elde edilmesi {x”,w”}¥, (¢ € {0, T} igin).

SOYO’niin basit gosterimi Sekil 2.7°'de verilmektedir. k-7 anindaki parcaciklardan k
anindaki parcaciklar elde edilmektedir. Agirligi baskin olan parcgaciklar yeniden

orneklenerek agirlik degerleri sifira yakin pargaciklarin yerine kopyalanmaktadir.

TN S T’ 9
k-1 anindaki pargacik
ve agirliklar

\1

k anmindaki pargacik ve - .
giincellenmis agirhklar | | .

. | '."
|
. W} ?\

Yeniden érnekleme

SR

Sekil 2.7 Sirali Onem Yeniden Orneklemesi [22; 23]
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2.6.Parcgacik Filtresi ile Hedef Takibi

Parcgacik filtresi ile hedef takibi dort ana bolumden meydana gelmektedir. Bunlar
ornekleme adimi, agirliklandirma adimi, yeniden ornekleme adimi ve tahmin
adimidir. Ornekleme adiminda hedefe ait konum ve hiz bilgileri tahmin edilir. Fakat
bu tahmin degerleri her bir pargacik i¢in yapilan tahminler olup, hedefe ait nihai
tahmin degeri degildir. Agirhklandirma adiminda her bir pargacik olabilirliklerine
gore agirliklandirilarak, hedefin muhtemel konumu tespit edilmeye c¢ahisilir. Agirhgi
yuksek olan pargaciklarin hedefe yakin oldugu dusunulir. Yeniden ornekleme
adiminda dusuk agirlikli pargaciklar sistemden uzaklagtirilarak yerlerine yuksek
agirhkli parcaciklar kopyalanir. Boylece hedefin nihai konum bilgisi daha dogru bir
sekilde tahmin edilebilecektir. Son adim olan tahmin adiminda ise agirliklar ise
tahmin edilecek degerler carpilarak her bir parcacik icin kimdulatif olarak toplanir.

Bu sayede hedefe ait nihai konum bilgisi elde edilir.

Sekil 2.8’de bir hedefe ait k ve k + 1 zamanli iki boyutlu yériinge bilgisi verilmigtir.
Bu yoriinge bilgisi radardan alinan hedefe ait agi ve yoén bilgisini icermektedir.
Sekilde R radar ile hedef arasindaki mesafeyi, z ise hedefin x ekseni ile yaptigi

acly! ifade etmektedir.

Yériinge

2

Xy Xp# X

Sekil 2.8 Hedef Yorunge Bilgisi [15]
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Hedefe ait Kartezyen koordinatlardaki durum vektorl Esitlik 2.37’da verilmigtir.
X, =X, Viges Vi ’Vyk]l (2.37)

lki boyutlu dizlemde hareket eden hedefe ait durum modeli Esitlik 2.38'de

verilmigtir.

X, =Fx., +Gwn, k=1..,N (2.38)

Esitlik 2.38’de yer alan F ve G durum gegis matrislerini ifade etmektedir. Esitlikte
yer alan x; yerine esitlik 2.37°deki ifade yazilabilir. wn;, beyaz guriltiyu ifade

etmektedir.

Yukarida yazilan bilgiler dogrultusunda hedef takibi igin uyarlanmis standart bir
parcacik filtresine ait akis diyagrami Sekil 2.9'da verilmistir. Burada amag¢ hedefe

ait koordinat ve hiz bilgilerini tahmin etmek olup, gézlem bilgisi (z;) ve parcaciklar
({x,ﬁ’fi}%zl) filtrede girdi olarak kullanimistir [15; 17]. Alinan d&rnekler

agirhklandirilip, yeniden orneklenerek tahmin degerleri elde edilmektedir.
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(m) _ _(m) (m) (m)
X~ = Xp_q T Vgelq T Wy

(m) _ _(m) (m)
Vik = Vxk-1 + Wiy

(m) _ _(m) (m) (m)
Yk = V-1 T Vgrlg T wngyg

(m)
+ Why

(m) _ _ (m)
Vyk - Vyk—1

AGIRLIKLANDIRMA

Parcaciklara ait agirliklarin
hesaplanmasi (Esitlik 2.33) ve
hesaplanan agirliklarin
standartlastiriimasi (Esitlik 2.34).

YENIDEN ORNEKLEME

Yeni parcacik ve agirliklardan
(@™, w™ = 1M_ ) yeniden

ornekleme yapillir.

M M
=Y WA 5= Y
m=1 m=1

M M
s E (m) (m) m) __(m
Uxk = Wi " Uxr™ Uy = W,E )ngk
m=1 m=1

Sekil 2.9 Pargacik Filtresi ile Hedef Takibi
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3. TAKIP MODELLERI
3.1.Hedef Takibinde Matematiksel Modeller

Hareketli hedeflerde hedefin en iyi sekilde takip edilebilmesi icin hedefin her bir
hareketinin modellenmesi ve gozlemlerden maksimum duzeyde bilgi edinilimesi
gerekmektedir. Farkli hareket modelleri sayesinde mevcut sistemdeki belirsizlikler

ve bosluklar giderilebilmektedir.

Hemen hemen bitin hareketli hedefler gesitli modeller ile ifade edilebilir. Yani
hedefe ait hizlanma, manevra yapma gibi her bir hareketi matematiksel olarak
ifade edilebilmektedir. Bu kapsamda tanimlanacak durum uzay modeli Esitlik 3.1
ve Esitlik 3.2’deki gibidir [24].

X = fi (X, U, wny) (3.1)
Z, = hk (Xk) +Vy (3.2)

Burada x; hedefin durum bilgisini, z, hedefin gézlem bilgisini, u; ise kontrol giris
vektorinu ifade etmektedir. kise zamani (ayrik zaman) bildirmektedir. wn;, ve v,
islem ve Olcum gurultulerini ifade etmektedir. Yukarida belirtilen ayrik zamanl bir
model surekli zamanli bir modelden elde edilebilir. Strekli zamanli modele ait ifade
Esitlik 3.3 ve Esitlik 3.4’te verilmistir.

X(t) = f(x(t),u(t),t) +wn(t), x(t,) =X, (3.3)

2(t) = h(x(t),t) + v(t) (3.4)

k anindaki durum yazilmak istenir ise; x, = x(ty), zx = z(ty), v = v(t), u =
u(ty), hy = h(x(ty), t;) ifadelerinin Esitlik 3.3 ve Esitlik 3.4’e yerlestiriimesi
yeterlidir. Ayrik zamanh modelin genel ifadesi Esitlik 3.5 ve Esitlik 3.7°de verilmigtir
[24]. Esitlik 3.5'te yer alan F, durum matrisini, x; tahmin vektérini, G} kontrol giris

matrisini, u; kontrol giris vektorunu, wn,, iglem guarultisund, G, ise islem gurulta
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matrisini ifade etmektedir. Esitlik 3.6’da yer alan ifadeler ise Esitlik 3.5 ile benzer

olup, surekli zamana ait ifadelerdir.

Esitlik 3.7°’de ise H, ise g6zlem matrisini, x;, tahmin vektorind, v, ise gdzlem
gurdltusini ifade etmektedir. Esitlik 3.8'de yer alan ifadeler ise Esitlik 3.7 ile

benzer olup, surekli zamana ait ifadelerdir.

X, = F %, +Gyu, +G,wn, (3.5)

X(t) = At)x(t) + B" (Y)u(t) + B(t)wn, (1), x(t,) =X, (3.6)
z, =H X +v, (3.7)

z(t) = C(t)x(t) + v(t) (3.8)

Esitlik 3.6 ve Esitlik 3.8'de surekli zamana ait hedef modeli ve gézlem modeli

verilmistir.

3.2.Sabit Hiz Modeli

Sabit hiz modelin hedefin diz bir hat tzerinde sabit hiz ile yol aldigini ifade eden
temel ve basit bir modeldir. Sabit hiz modeli icin hedefe ait konum ve hiz bilgileri
Kartezyen koordinatlar ile tanimlanabilmektedir. Esitlik 3.9 ve Esitlik 3.10’da sirasi

ile iki ve U¢ boyutlu durum vektort tanimlanmigtir [25].

x=[x5,,y,8,] (3.9)
x=[x5,,¥,5,,2,5,] (3.10)

Esitlik 3.9 ve Esitlik 3.10’daki ifadelerde yer alan (x,y,z) konum bilgisini igerirken,

[Sx, Sy, S;]" hiz vektorini ifade etmektedir.
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Sabit hiz modelinde surekli zaman igin hedefe ait durum uzayi esitlik 3.11°de
verilmigtir. Esitlik 3.11'de yer alan A durum matrisini, B ise islem gurulti matrisini

ifade etmektedir.

X(t) = AX(t) + Bwn(t) (3.11)
0010 0 0

lo o o0 1 1o o

4=10 0 0 o0 B=11 o
000 0 0 1

Esitlik 3.11’de verilen esitligi ayrik zamanda tanimlayabilmek igin Esitlik 3.12 ve
Esitlik 3.13’te Euler 6zdesliginden yararlanilir. Bu esitliklerden elde edilen ayrik
zamanl model Esitlik 3.14’te verilmistir. Esitlik 3.12'de F(t;.q,tx) olarak belirtilen
ifade durum gecis matrisidir. Durum gecis matrisindeki t;,, ve t, zaman
ifadelerinin farki alinirsa At ifadesi bulunur. Durum gecis matrisi bu durumda F(At)

olarak ifade edilebilir.

F, durum gecis matrisine uygulanan ¢ozUmun bir benzeri G, durum gecis

matrisine uygulanir ise ilgili matrisin ayrik zamandaki ifadesi bulunur.
A
Fe=Ft. ) =Ft. -t)= F(At):eAAt (3.12)
A At
G, =G(t,...t,) = [e"*Ddr (3.13)
0

Esitlik 3.5’ten yararlanarak Esitlik 3.14 ayrik zaman esitligi yazilabilir. Esitlik 3.14’te
yer alan F, ve G, durum gecis matrisleri olup, sirasiyla durum ve guralti

matrislerini ifade etmektedirler.

Xi.1 = F X +G,wn, (3.14)
1 0 At O
1o 1 0 At] (1 Atl
e=lo 0 1 0|~ [o I ]
0 0 0 1
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At2/2 0

c.o=| 0 A?/2(_ [(At?/2).1
4§ At 0 At.1
0 At

F, ve G, durum gecis matrisleri Esitlik 3.14’teki yerlerine konuldugunda sabit hiz

modeline ait Esgitlik 3.15teki ifade bulunur.

I At (At?/2).1
Xk+1 = [0 I ]xk + [ At. ] Uy (315)
Eger Esitlik 3.15 gbdzlemci igin hareket modeli olarak kullaniliyor ise, u, bilinen
ivmeyi ifade eder. EQer bu esitlik hedef icin hareket modeli olarak kullaniliyor ise

u;, bilinmeyen ivmeyi ifade etmektedir [4].

3.3.Sabit ivme Modeli

Bu modelde ivmedeki degisimin sabit oldugu kabul edilir. Sabit ivme modeli igin
hedefe ait konum, hiz ve ivme bilgileri Kartezyen koordinatlar ile Esitlik 3.16 ve

Esitlik 3.17'de sirasi ile iki ve U¢ boyutlu durum vektoru olarak tanimlanmigtir.

x=[xs,,a,,Y.s,.a,] (3.16)

x=[xs,,a,,.s,,8,,2,5,,a,] (3.17)

X!

Esitlik 3.16 ve Esitlik 3.17 ifadelerinde yer alan (x,y,z) konum bilgisini igerirken,

[Sx, Sy, S7]" hiz vektorind, [ay, a,, a,]" ise ivmeyi ifade etmektedir.

lvme modeline iki farkli ydntem kullaniimaktadir. Birinci model, beyaz glrilti
modelidir. Bu modelde ivmenin turevi beyaz gurultiye esit kabul edilir [24]. Beyaz
gurdlttd modeline ait durum uzayi Esitlik 3.19'da verilmistir.

X = F X +wn, (3.19)
1 At At?/2
Fp=1(0 1 At
0 0 1
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ikinci model, Wiener ivme modelidir. Bu modelde ivmedeki artisin beyaz giiriiltiiye
esit oldugu kabul edilir [24]. Wiener ivme modeline ait durum uzay Esitlik 3.20'de

verilmigtir.

Xy = F X + G wn, (3.20)

0 I At. 1 Gy =

0 O I

At. 1

[1 At. 1 (AtZ/Z).I]
Fk=
I

[(Atz /2).1]

3.4.Singer Hizlanma Modeli

Singer hizlanma modeli manevra yapan hedeflerin modellemesinde sikga
kullanilan populer bir modeldir. Hedefin hizlanmasinin ve hedefin manevrasinin
belirli bir zaman igerisinde oldugu kabul edilir. Eger hedef t aninda hizlaniyor ise,
t + At aninda da hizlanmasinin t anindaki hizlanmasina benzer oldugu kabul edilir

[26]. At kiglUk bir zaman araligini ifade etmektedir.

Bu modelde hedefin hizlanmasina iligkin korelasyon fonksiyonu Esitlik 3.21’deki

gibi yazilir.
r(At) = Ea(t)a(t + At) = o2e (3.12)

o2 hedefin hizlanma varyansini, a(t) hedefin ivmesini, a ise manevra zaman
sabitinin tersini (a¢ = 1/At,,) ifade eder ve manevranin ne kadar surdigu ile
iligkilidir. « = 1/60 yavas donusu, « = 1/20 kagis manevrasini, « = 1 atmosferik

tirbulansi ifade eder [26].

Hedefe ait hizlanma varyansi (¢?) Esitlik 3.22 yardimiyla hesaplanir.

2
P a"?"ax [L+4P_ —P] (3.22)

Esitlik 3.22'de a4, hedefin maksimum hizlanma miktarint (—ap., e +amnax
araliginda deger alabilir), B4, maksimum hizlanmaya ait olasiligi, P, ise hedefin

hizlanmaya baglamadan onceki hizlanma olasiligini ifade eder.
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Singer hizlanma modelinin ayrik zamandaki ifadesi, Esitlik 3.20'den yaralanarak,
Esitlik 3.23'deki gibi yazilabilir.

0 I At. ] (3.23)

0 0 e—a.AtI

X + At. 1

I At.I (At?/2).1
X1 =
I

(At2/2). 1]
wn

Eder manevra zaman sabiti At,, azalirsa, Singer hizlanma modeli sabit hiz
modeline yaklasir. Manevra zaman sabiti At,, artarsa, Singer hizlanma modeli

sabit ivme modeline yaklasir [24].

Singer hizlanma modeli genel bir model olmasina ragmen sadece tekduze ve

hizlanan hedefler icin kullanilabilmektedir.

3.5.iki Boyutlu Hareket Modelleri

Daha 6nce belirtilen sabit hiz, sabit ivme ve Singer hizlanma modelleri hedefin tek
bir eksen boyunca yaptigi hareketi modellemekte olup, herhangi bir donus
modelini ifade etmemektedir. Bu baslik altinda koordineli dénis modelleri

incelenmektedir.

3.5.1. Dénus orani bilinen koordineli donius modeli

Koordineli donts modellerinde hedefin sabit hiz, sabit irtifa ve sabit agisal donus
orani (w) ile hareket ettigi var sayilir. Bu tip hareketler genellikle sivil hedeflere ait

hareketlerdir.

Do6nus orani bilinen koordineli donus modelinde agisal donus oraninin (w) bilindigi

varsayllir ve durum vektoru Kartezyen koordinatlarda Esitlik 3.9'daki gibi gosterilir.

Esitlik 3.3 yardimiyla Esitlik 3.24 yazilabilir [21]. Esitlik 3.24’te yer alan A(w) agisal

donus oranina bagimli durum gegis matrisini ifade etmektedir.

X(t) = (s,,—as,,s,,@8,) (t)+wn(t) = A(w)x+wn(t) (3.24)
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010 0
00 0 —
A(W)zooof)
0 w 0 0

Yukarida belirtilen koordineli donus modeli w bilindigi surece dogrusaldir [24].

Esitlik 3.24’te verilen slrekli zaman koordineli donts modeli ayrik zamanda Esitlik
3.25’teki gibi yazilir.

Xy = Fy (@)X, +wn, (3.25)
i sinwT 1 — coswTH
1 O ————
w w
_10 coswT 0 —sinwT
Fee(w) = 1 — coswT sinwT
0O ———— 1
w w
L0 sinwT 0 coswT

Doénus orani (w) hizin dogrusal olmayan bir fonksiyonu gibi yazilabilir. Dénus

oranina (w) ait ifade Esitlik 3.26’da verilmigtir.

+a,

V()7 +(s,)°

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

(3.26)

a =

aldigi degerlere gore cismin hareket bilgisi asagidaki gibidir [4]:

e a, > Osaat yonunun tersi manevra,
e a,, = 0duz ugus (sabit hiz modeli),

e a, < 0saat yonunde manevra.

Farkli dogrusal olmayan modeller, farkli manevra ivmelenmesi (a,) Iile

hesaplanabilir [4].
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3.5.2. D6énus orani bilinmeyen koordineli donug modeli

Donus orani bilinen koordineli donus modelinde, donus orani (w) gegmis degerler
kullanillarak yeniden hesaplanmakta veya baslangigta sabit bir deger
atanmaktadir. DOnus orani bilinmeyen koordineli donus modelinde ise bu oranin
modellenmesi ve her adimda yeniden tahmin edilmesi gerekmektedir. Modelleme
Wiener islemi veya birinci derece Markov iglemi ile yapilabilir. Bu iglemler ile k
anindaki agisal donus orani kullanilarak k 4+ 1 anindaki agisal donlis orani tahmin
edilebilir [4].

Wiener iglemi icin Esitlik 3.27 kullanilir.
Oy = O +WN, (3.27)
Birinci derece Markov iglemi igin ise Esitlik 3.28 kullanilir.

-Tlz,
o, =€ o +wn, (3.28)

Esitlik 3.28'de yer alan 1, her bir tur icin korelasyon zaman sabitini, wn beyaz

gurdltuyud ifade etmektedir.
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4. GCOKLU MODEL FiLTRELERI
4.1.Coklu Model Pargacik Filtresi (CMPF)

Hareketli hedefler nadiren tek bir model ile ifade edilirler, fakat bircok hedef rotalar
boyunca birden fazla manevra ¢esidi ile hareket ederler. Bu nedenle hedefin tam
olarak ve dogru sekilde takip edilebilmesi i¢cin hedefin yapabilecegi tum olasi
manevralarin takip algoritmasina tanitiimis olmasi gerekmektedir. Bir CMPF'deki
ana fikir, sisteme tanitilmis tim modellerin k + 1 ani igin hesaplanmasi ve hedefe

ait durumun tahmin adiminin k ani igin yapilmasidir.

Bu tezde Ug farklh CMPF incelenmistir. Bu CMPF'lerden bir ve ikincisi sirasiyla [4;
5; 6] numarali kaynaklardan alinmis iken, tglnclu ydntem bizim tarafimizdan
onerilmektedir. Bu ti¢ CMPF'nin ortak tarafi t aninda sistemde tanimli olan X adet
modelin N adet parcacik igin hesaplanmasidir. Bu nedenle hesaplama
asamasinda sistemde X*N adet parcacik bulunmaktadir. Daha sonra elde edilen
X*N adetlik parcacik sayisi bir sonraki adimda kullanilmak Uzere tekrar N adete

dusurulmektedir.

4.1.1.Birinci algoritma

Bu algoritma Yildirrm ve Demirekler [4; 5] tarafindan sunulmustur. Bu algoritmaya
goére, her zaman adimi igerisinde sistemde yer alan tUum pargaciklar tanimlanmisg
olan butin sistem modelleri igin ilerletiimektedirler. Bu islem sonucunda elde
edilen toplam pargacik sayisi baslangigtaki parcacik sayisi (V) ile algoritmadaki
model sayisinin (X) carpimi kadar olmaktadir. Elde edilen tum pargaciklar
uygunluklarina ve Markov gegis olasiliklarina goére agirliklandirilmaktadirlar.
Yeniden ornekleme adimina gecildiginde ise elde edilen X*V adetlik pargacik
sayisi baskinliklarina yani agirliklarina gore yeniden orneklenerek tekrar Nye
dusurulmektedir. Yani X*NV parcaciktan daha onemli bdlgede bulunan N adetlik
parcacik secilmektedir [7]. Algoritmanin her bir k ani i¢in yaptigi iglemleri gosterir

s6zde kodu asagida verilmistir.
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i=1:N
X

e Onem yogunluk fonksiyonundan pargaciklari olustur:

) ~ apl,®
X = Q(Xt Xe— 1 Y1t
(DY (D[ D
3 . ii) - P(ye|xt”)p(x” [xc2 Lj
e Parcgaciklarin agirliklarini giincelle: wi = ( |(ti,j))(i)( e 1)wt(l_’ll)
q(xt |X1:t—1'Y1:t)
SN aé - W) _ _w”
e M*N pargacigin agirliklarini normalize et: w,”" = ﬁ
i=1 Wt

e Parcgaciklari yeniden 6rnekleyerek toplam parcacik sayisini Nye dusdr.

Algoritma 1’e ait akis diyagrami Sekil 4.1’de verilmistir.

Biitin Modeller
icin
Parcaciklan
Olustur (M*N)

v

Biitin Modeller Yeniden
Igin Pargacik Ornekleme ile
Agirhklarim Parcacik

Giincelle sayisini N'ye
l Dilisiir
Agirhiklan

Normalize Et

Takip Bitti Mi?

Evet

Sekil 4.1 Algoritma 1 Akis Diyagrami
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4.1.2. ikinci algoritma

Bu algoritma Hong, Shi ve Chen [6] tarafindan sunulmustur. Bu algoritma tahmin
adimina kadar algoritma 1'in yapisini kullanmaktadir. Her zaman adimi i¢erisinde
sistemde yer alan tUm pargaciklar butin sistem modelleri i¢in ilerletiimektedirler.
Tahmin islemine gegcildiginde sistemde toplam X*V adet pargacik ve hedefin
konumuna ait & adet tahmin degeri bulunmaktadir. Hedefin konumuna ait tahmin
degeri, yukarida belirtilen & adet tahminin toplami ile her bir tahmin igin elde edilen
agirliklarin toplaminin orani ile bulunmaktadir. Algoritmanin her bir & ani igin

yapilan islemlere ait sozde kod asagida verilmigtir.

i=1:N
=LX
e Onem yogunluk fonksiyonundan parcaciklari olustur:
Xt(:i) = q (Xt(l,]) Xt(?l;ytt)

< . () = PO ) ()
e Parcaciklarin agirliklarini gincelle: w;™ = WO W]
q(Xt |X1:t_1,}’1:t)

iy &)

9 - . wW.

e M*N pargacigin agirliklarini normalize et: wt("]) = = —
i=1 Wt

e Her bir model i¢in hedef konumu olan x,'yi tahmin et.
e Pargaciklari yeniden drnekle.

« Nihai hedef konumunu hesapla: x; = (xt + - + x)) /(Wi + - + w))

Algoritma 2’ye ait akis diyagrami Sekil 4.2’de verilmistir.
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Biitiin Modeller
igin
Pargaciklan
Olugtur [M*M]

'

Bitin Modeller

- Pargaciklan
Igin Parcacik » Yeniden
Agirliklarim Ornekla
Guncelle l
l Nihai Hedef
Agirhklarn Konumunu
Mormalize Et Tahmin ve
Agirhk
l Oranindan Bul
Herbir Model
igin Konum
Tahmini Yap
Takip Bitti Mi? ayir—

Sekil 4.2 Algoritma 2 Akis Diyagrami

4.1.3. Ugiincii algoritma

Bu algoritma Algoritma 2’ye alternatif olarak kullanilmak Uzere tarafimizdan
Onerilmistir. Algoritma 3 tahmin adimina kadar Algoritma 2'nin yapisini kullanmakla
beraber, Algoritma 2’den farkl olarak en az hata miktarina sahip model bir sonraki
adim igin kullanilmak (izere segilir. ikinci algoritmadaki gibi her zaman adimi
icerisinde sistemde yer alan tum parcaciklar buttin sistem modelleri igin ilerletilir ve
tahmin islemine gecildiginde sistemde toplam X*V adet parcacik ve hedefin
konumuna ait N adet tahmin degeri bulunur. ¢ ani igin elde edilen N adet
tahminden hangisinin dogru oldugunu tespit edebilmek i¢in ¢-7 anindaki tahminler
ile 1 anindaki gOzlem degeri arasindaki hata miktarina bakilir. En az hata
miktarina sahip modelin bir sonraki adimda da gelme olasihdinin yiksek olacagi

varsayimindan hareketle oturi ¢ aninda bu modelin tahmin degeri kullanilir.
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Algoritmanin her bir &k ani icin yaptidi islemleri gosterir s6zde kodu asagida

verilmistir.
i=1:N
X
e Onem yogunluk fonksiyonundan pargaciklari olustur:

(O = q(Xt(u) Xgl,y“)

DY) (D[ D
g . i) - P(ye|xe” )p(xe |Xe2 i
e Parcaciklarin agirliklarini giincelle: wi™ = ( |(ti‘j))(i)( i 1)wt(i]1)
q(xt |X1:t—1'Y1=t)
SN aé - W) _ _w”
e M*N pargacigin agirliklarini normalize et: w, " = oX —
i=1 Wt

e Parcaciklari yeniden 6rnekle.

e Her model icin elde edilen tahmin degerinden gézlem dederini (xve y
koordinatlarindan agi ve mesafe bilgisi) cek: 8 = tan™! (%) R = /x?+y?

¢ t-1 anindaki mevcut gozlem degeri ile model tahminlerinden elde edilen
gozlem degerleri arasindaki hata miktarlarini hesapla.

e En dusuk hata miktarina sahip modeli t ani i¢in kullaniimak Uzere seg.

Algoritma 3’e ait akis diyagrami Sekil 4.3’te verilmigtir.
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Biitiin Modeller
igin
Parcaciklan
Olustur (M*N)

!

Biitiin Modeller
icin Pargacik
Agirhklarim

t-1 Anindaki
Tahmin Gozlem
Degerleri ile

Glincelle —» Gergek Gozlem
Degeri
i Arasindaki Fark
Bul
Agirhklan

Mormalize Et

l

Parcaciklan
Yeniden
Ornekle

;

Herbir Model
icin Konum
Tahmini Yap

:

Tahmin
Degerlerini
Gizlem
Degerlerine
Cewvir

v

En Diisiik Hata
Miktarina Sahip
Olan Modeli t
Ani igin Kullan

Takip Bitti Mi?

Evet

ayir-

Sekil 4.3 Algoritma 3 Akis Diyagrami

4.2. Etkilesimli Coklu Model (ECM)

Durum kestiriminde kullanilan bir diger yontem ise etkilesimli ¢coklu model (ECM)
yontemidir. Bu yontemin ¢oklu model olarak tanimlanmasinin nedeni sistemde yer

alan sonlu sayidaki modeller arasinda gegis yaparak sistem parametrelerini yani
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durum Kkestirimini yapabilmesidir. Bu algoritmada durum Kkestirimi igin Kalman
filtresinden yararlanilmakta ve bu amag ile kullanilabilecek birden fazla Kalman

filtresi tird bulunmaktadir.

ECM algoritmasi dort adimdan meydana gelmektedir. Bunlar etkilesim adimi,
model esleme filtresi adimi, model olasiliginin glincellenmesi adimi ve kestirim ve

kovaryans kombinasyonu adimidir [27].

4.2.1. Etkilesim adimi

Filtre guncellemesi oncesinde, durum kestirimi ve durum kovaryans degerleri bu
adimda hesaplanir. ilgili hesaplamalar Esitlik 4.1 ve Esitlik 4.2’de verilmistir [27;
28].

9 (k 1|k —1)=if<‘(k ~1[k =1).4, (K= 1]k —1) (4.1)
P9 (k 1|k —1)=_Zr:ﬂi|j(k “1k-D{P (k —1|k —1) +

R (k-1k-1) -9k -1]k D[R (k -1k - - %I (k-1 k-D[} (4.2)

Esitlik 4.1°de x durum kestirimini, k sureyi; Esitlik 4.2°de ise P durum kovaryans

matrisini, 4 model olasilidini ifade eder. Model olasihgi Esitlik 4.3’te verilmigtir.

(K =1k =1) = P{M; (k —1)|Mj(k),2“}=% Py (k1) (4.3)

Esitik 4.3'te yer alan M modu, ¢ normalizasyon faktorinl ifade eder.

Normalizasyon faktorine ait esiklik Esitlik 4.4’te verilmistir.

C; :Zr: pij:uj(k_l) (4.4)
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4.2.2. Model egleme filtresi

Esitlik 4.1 ve Esitlik 4.2°den elde edilen durum kestirimi ve durum kovaryans
degerleri Kalman filtresinde kullanilarak, k ani icin M;(k) modeli, xj(k|k) durum
kestirimi ve P'(k|k) kovaryans degeri eslenir [27]. Esleme islemi ile Aj(k) model

benzerligi hesaplanir. Model benzerligi Esitlik 4.5’te verilmistir.

4,0005,001 0| -3 7] (0502, (0}

(4.5)
Esitlik 4.5'te yer alan z inovasyonu, S ise kovaryans matrisini ifade etmektedir.
4.2.3. Model olasiliginin guncellestiriimesi
Model olasiligi gincelleme islemi Esitlik 4.6 ile yapilir.
ty 0= A, 00 Byt (k=D = A, (K, (4.6)
Esitlik 4.6'da yer alan normalizasyon faktoru Esitlik 4.7°deki gibi yazilabilir.
¢ =§Ai K)e, @.7)

4.2.4.Kestirim ve kovaryans kombinasyonu

Guncellestirme isleminden sonra elde edilen kestiim ve kovaryans matrisi

siraslyla Esitlik 4.8 ve Esitlik 4.9’da verilmistir.
R(k [k) =D %! (k[ k)2 (k) (4.8)
j=1

Pk |K) =iﬂj (k).{Pi (k1K) +[%7 (K [k) — (K [K)][&7 (K 1K) = R(K | k)]T} (4.9)

iki filtreli bir ECM’ye ait blok diyagram Sekil 4.4’te verilmistir.
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Sekil 4.4 ECM Blok Diyagrami [29]
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5. AGIRLIKLANDIRILMIS iSTATISTIKSEL MODEL SEGiMi (AiMS)

Hareketli hedeflerin takibinin gercek zamanl yapilabilmesi igin hedef takibinde
siklikla tercih edilen CMPF algoritmasinda kullanilan pargacik sayisinin ve/veya
parcacik filtresinde her bir hareket modeli igin gergeklestirilen tahmin islemlerinin
optimum degerde tutulmasi gerekmektedir. Bu amag ile pargacik filtresine entegre
edilmis optimizasyon algoritmalari kullanilabilir. Bu c¢alismada c¢oklu model
parcacik filtrelerinde model tahmini isleminin en kisa surede, en az iglem ile
yapilmasi hedeflenmis ve yeni bir yaklasim olan agirliklandirilmis istatistiksel
model secimi (AIMS) algoritmasi tarafimizdan sunulmustur. AIMS algoritmasi
hedefe ait hareket modellerinden en uygununu segerek performans ve hata miktari

arasindaki dengeyi kurmaya calisir.

Bir CMPF'de X adet model ve N adet pargacik oldugu dusunullrse, toplam
yapilmasi gereken islem sayisi X*N adet olacaktir. AIMS ile bu sayr N'ye
dusurulmeye calisiimakta yani bir zaman adiminda toplam AN adet islem yapilmaya
calisiimaktadir. Bu da kullanilan CMPF'nin yaklasik X kat daha hizli ¢alismasini
saglamaktadir. AIMS algoritmasinda model tahminlerine iliskin hata degerleri her
bir zaman adiminda dinamik olarak ayarlanan bir esik degeri ile kontrol altinda
tutulmaya calisiimaktadir. Aksi takdirde AIMS algoritmasi CMPF'de hatali model

secimine neden olmakta ve hedef takibinde hata miktari artmaktadir.
Bu algoritmada izlenilen adimlar sirasiyla asagida verilmistir:

1. AIMS igin en az Pelemanli pencere olusturulur ve hata esik degeri atanir.
2. Parcgacik filtresini model sayisi kadar (X kere) ¢alistirilir.
a. Bu sure zarfi igerisinde butin modeller her bir zaman adimi
icerisinde hesaplanir.
b. ¢1 anindaki g6zlem degerine gore en az hataya sahip model ¢
aninda kullanilir. Bu adimda higbir cismin hareketini bir adimda
tamamlayamayacagi varsayilir ve bu nedenle ¢-7 anindaki hata

miktari £anindaki tahmin icin kullanilabilir.
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c. Her zaman adimi icin tercih edilen modelin numarasi 1nci maddede
olusturulan pencereye depolanir.

3. Ik X adet zaman adimi tamamlandiginda X+Znci adim igin AIMS
algoritmasi kullanilir.

a. Pencere icerisindeki modellerin kullanilma sayilarina gore olasiliklari
belirlenir.

b. Pencere igerisindeki en son secilen modelin agirhgi en bulyuk, ilk
secilen modelin agirhigr en kiguk olacak sekilde ardigik agirliklar
atanir.

c. Modellerin kendisine denk gelen agirliklar ile model olasiliklari
carpilir ve bu garpim sonuglari her model igin toplanir.

d. Toplam degeri en buyuk olan model bir sonraki adim igin segilir ve
sadece bu modelin hesaplamalari yapilir.

4. Tahmin edilen hedef konumu kullaniir ve secilen model pencereye
kaydedilir.

5. Pencere boyutu ve esik degeri guncellenir.

6. t-7 anindaki gercek gozlem degeri ile ¢-7 anindaki tahmin edilen gozlem
degeri arasindaki hata miktari hesaplanir ve esik degeri ile karsilastirilir.

7. Uclincti adimda yapilan kargilastirma sonucunda, hesaplanan hata miktari
esik degerinden kuicguUk ise Ugunclu adima gecilerek isleme devam edilir.

Egder buyukse bir sonraki adimda tum modeller hesaplanir.

AIMS algoritmasina ait akig diyagrami Sekil 5.1’de verilmistir.
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b4
Penceredeki Pencere Boyutu
Modellere Gare = ve Esik Degerini
Olasihklan Glncelle
P Elemanh Hesapla Hayir
Pencere Olustur ¢
ve Hata Esik
e Olasiltklar ecilen Modelin
+ reriner rata Miktan vet Takip Bitti Mi?
Tum Medelleri | ¢ E;lk"[higer||.'|_den )
Hesapla Kiguk Ma?
Modellerin
¢ Kendisine Denk
Gelen
-1 Amindaki En Clasihklar ile e Evet
Dusik Hataya Agirhklan Carp
Sahip Modeli ve Elde Edilen
Bul ve Kullan Carpimlan Her Takip Bitti Mi? vet
¢ Hayir Model igin
Kendi Arasinda
Kullamilan Topla
Modelin Hayir
MNurnarasini l ¥
Pencereye Ekle Toplam Degeri Bir Sonraki
En Biyiik Olan Adimda Tlm
Madeli Bir Modelleri
Sonraki Adim (t) Hesapla ve En
icin Sec Kicik Gazlem
Hata Miktarina
i Sahip Modeli
Evet Tahmin Edilen Sec
Hedef
Konumunu
Kullan ve
Secilen Modeli

Pencereye Ekle

|

Sekil 5.1 AIMS Algoritmasi Akis Semasi

AIMS algoritmasinda hata esik degeri her zaman en kiicik hata miktarina
esitlenmeye calisiimaktadir. EGer mevcut hata esik degeri o adim igin hesaplanan
g6zlem hata miktarindan blyuk ise, o adimdaki gézlem hata miktari bir sonraki
adim icin hata esik degeri olarak kullanilir. Mevcut hata esik degeri o adim igin
hesaplanan hata miktarindan kuguk ise, bir sonraki adimdaki karsilastirmalar
mevcut hata esik degeri ile devam eder. Fakat bu iglemler sirasinda hata esik
deg@eri her zaman, elde edilen en kiguk hata miktarina esitlenmektedir. Gozlem
hata miktari bir sure sonra hep hata esik degerinin Uzerinde kalmaya
baslayacagindan, bu durum bir siire sonra AIMS algoritmasinin ¢alisamamasina

ve geriye kalan tim adimlar igin tim dinamik modellerin hesaplanmasina yol
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acacaktir. Bunu durumu onlemek icin hata esik degerinin belirli bir degerin altina
dusmesini engellemek gerekmektedir ki bunun ic¢in bir alt esik degeri kriteri

kullaniimaktadir.

Pencere boyutu ise hesaplanan gozlem hata miktarinin hata esik degeri ile yapilan
karsilastirma sonucuna gore degismektedir. Eger hesaplanan gézlem hata miktari

hata esik degerinden kuguUk ise pencere boyutu buyuatular, buyuk ise kugultalr.

AIMS algoritmasinin pencere boyutu ve hata esik degeri icin hazirlanmis, yar
dinamik ve dinamik olmak Uzere iki farkh uygulama yontemi kullaniimistir. Yari
dinamik yontemde alt esik degeri ve pencere boyutu sabit katsayilar yardimi ile
hesaplanir. Dinamik yontemde ise alt esik degeri ve pencere boyutu hesaplanan
g6zlem hata degeri ile esik degerinin karsilastiriimasi sonucuna goére arttirihip

azaltilmaktadir.

Tam dinamik yontemde pencere boyutunun hesaplanmasi islemi hata esik degeri
ile ¢t anindaki hatanin karsilastirimasi ile yapiimaktadir. Hatanin hata esik
degerinden buyuk oldugu durumda pencere boyutu Esgitlik 5.1°e gore

kUcgultulmektedir.
pencere boyutu — (pencere boyutu/model sayist) (5.1)

Hatanin hata esik degerinden kiguk oldugu durumda ise pencere boyutu Esitlik

5.2’ye gore buyutulmektedir.
pencere boyutu + (pencere boyutu/model sayist) (5.2)

Esitik 5.1 ve Esitlk 5.2’den elde edilen sonuglar en yakin tam sayiya

yuvarlanmaktadir.

Tam dinamik yontemde hata esik degerinin hesaplanmasi islemi ¢-7 anindaki hata
miktari ile ¢ anindaki hata miktarinin kargilastirmasi ile yapiimaktadir. Eger ¢-1
anindaki hata miktari ¢ anindaki hata miktarindan buydk ise hata esik degeri ¢
anindaki hata miktarina esitlenmektedir. Tam tersi durumda ise ayni hata esik

degeri kullanilmaya devam edilmektedir.
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Yari dinamik yontemde ise pencere boyutunun ve hata egsik degerinin
hesaplanmasi sirasinda bazi sabit parametreler kullaniimaktadir. Pencere boyutu
hesaplamalarinda pencere boyutu ©Onceden belirlenen sabit bir katsayi ile
carpilarak buyutilmekte veya ilgili katsayi ile bolinerek kugultulmektedir. Hata esik

degeri de ayni sekilde hesaplanmaktadir.

AIMS algoritmasinin ¢alismasina iliskin bir drnek asagida verilmistir.

My [ Mo [ Mz [ Mg ... [ Mp |
Wl Wz W3 W4 Wp

Wp model agirliklarint (Wp > ... > W4 > W3 > W, > W; olacak sekilde), Mp ise

model turlnu ifade eder.
Cizelge 5.1’de 6rnek bir pencere verilmistir.

Cizelge 5.1 Model Agirlik Cizelgesi

Model Turu My | My | My M3 Mgy M3 Mo M3 My | My ?
Model Agirhgi 1 2 3 4 5 6 7 8 9 |10 | -

Yukaridaki 6érnege bakildiginda 10 elemanli bir pencere igin elde edilen olasiliklar

asagida verilmistir:

e Model 1 (M;): Pencere igerisinde 3 adet bulundugu igin olasiligi 0,3.
e Model 2 (M,): Pencere igerisinde 2 adet bulundugu igin olasiligi 0,2.
e Model 3 (M3): Pencere igerisinde 3 adet bulundugu igin olasiligi 0,3.
e Model 4 (My): Pencere igerisinde 2 adet bulundugu igin olasihgi 0,2.

Yukarida elde edilen olasilik degerleri tek baslarina bir sey ifade etmeyeceklerdir.
Cunku ornekte goruldigu gibi modellere ait olasilik degerleri bazen birbirine egit
sonuglar vermektedir. Birbirine esit sonuglar vermedigi durumlarda ise
modellerden birisinin baskin hale gelmesi sonraki islem adimlarinda da baskin
modelin secilmesi nedeniyle hatali model se¢imine neden olacaktir. Bu nedenle

elde edilen her bir olasilik model agirliklari ile ¢garpilmahdir. Elde edilen olasilik
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degerleri yerlerine yazilip model agirhdi ile carpilirsa Cizelge 5.2'deki sonuglar
elde edilir.

Cizelge 5.2 Model Agirlik Cizelgesi

Model Turu My | My | My | M3 | Mg | Mg | My | M3 | My | My ?
Model Agirhgi 1 2 3 4 5 6 7 8 9 | 10 | -
Model Olasihgr | 0,3/0,2/0,3/03(0,2/0,3|02]03|0,2|0,3]| -

Agirliklandiriimig 03/04/09|12(10(18|14|24]18| 3| -
Model Katsayisi

Yukaridaki pencerede goruldugu gibi olasilik degerleri model agirliklar ile
carpilirsa agirliklandiriimis model olasiliklari elde edilir. Elde edilen bu degerler

her bir model i¢in kendi arasinda toplanir. Bu toplamlar Cizelge 5.3'te verilmistir.

Cizelge 5.3 Toplam Katsayi Degeri

Model Numarasi | Toplam Katsayi
Model 1 (M,) 4,2
Model 2 (M) 1,8
Model 3 (M53) 54
Model 4 (My) 2,8

Yukaridaki cgizelge incelendiginde bir sonraki zaman adiminda olmasi gereken
model 3 numarali modeldir. ClUnkd modellerin toplam katsayr degerlerine
bakildiginda en yuksek degerli model 3 numarali modeldir. Bu bilgiye gore bir
sonraki adimda tum modellerin hesaplanmasi yerine sadece 3 numarali modelin
hesaplanmasi yeterli olacaktir. Sistemde toplam 4 adet model oldugu
disunildiginde AIMS algoritmasinin kullanildi§i zaman adimlarinda zamandan

yaklasik 4 kat tasarruf edilmektedir.
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6. UYGULAMA

Tezin uygulama asamasinda farkli senaryolar altinda kullanilan CMPF’lerin; hedef
hareketinin, gUrdlti miktari artisinin ve yeni bir ydéntem olan AIMS’nin
kullaniimasinin hedef takibinin dogrulugu ve algoritma hizi Uzerindeki etkileri
arastinimistir. Bu kapsamda Ug farkli senaryo olusturulmus ve bu senaryolarda lg
farkli CMPF kullanilarak iki boyutlu duzlemde hedef takibi yapilmistir. Dort
numarall baslik altinda sunulan u¢ farkh CMPF’nin ikinci ve uglncu
algoritmasinda, bu calismada énerilen AIMS yaklasimi bir model secim ydntemi
olarak kullanilmigtir. Algoritma 1’in yapisinda modellere iligkin bir tahmin adimi
bulunmamaktadir. Dolayisiyla Algoritma 1 yapisina AIMS yaklasimi entegre
edilememektedir. Yapilan c¢alismalarda CMPF’ler birbiri ile karsilastiriimis ve

AIMS’nin bu CMPF ler lizerindeki etkisi incelenmistir.

Senaryolarda hedef igin birbirinden farkli dinamik modeller kullaniimistir. Bu
sekilde kullanilan algoritmalarin hedef takibi Uzerindeki basarisi farkli modeller

Uzerinde denenmistir.

Olusturulan CMPF’lerin gurultid artisina verecegdi tepkinin gdzlemlenebilmesi igin
g6zlem dederlerine ait gurultd varyansi sirasi ile 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 olarak

secilmistir.

AiIMS’e ait pencere boyutu ilk iki adim icin 10, hata esik degeri ise ilk dort (model
sayisi) adim igin 0,07 secilmistir. Belirtilen adim sayilarindan sonra sistemde yer
alan pencere boyutu ve hata esik degeri her bir adim i¢in hesaplanarak dinamik
hale gelmektedir.

6.1. Kullanilan Materyal
Benzetimlerin gergeklestiriimesi icin agagida yer alan bilgisayar kullaniimigtir.

e Intel Core i7 islemci (M640 2.80 GHz)
e 6,00 GB RAM
e ATI Radeon HD 5650 Ekran Karti
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e 600 GB Sabit Disk
e Windows 7 (64 Bit) isletim Sistemi

Benzetimlerin gergeklestirimesi icin ise MATLAB R2012a (64 Bit) yazilimi

kullaniimistir.

6.2.Senaryo Parametreleri

Senaryolarda uygulanmak Uzere genel olarak asagidaki parametreler

kullaniimistir.

e Ornekleme araligi: 1 saniye;

e Gozlem garultisa varyansi: o? = 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2;

e Model secimi icin hata esik deg@eri: 0,07 (Baslangig icin);

e AIMS pencere genisligi: 10 (Baslangig icin);

e Kullanilan modeller: Sabit hiz, sabit ivme ve ddnus orani bilinen koordineli
doénus modeli (sol ve sagd olmak Uzere iki adet);

e Pargacik sayilari: 1000, 2000, 3000, 4000, 5000 ve 7000.

Hedef ve gozlemciye iligkin degiskenler her senaryoda farkli oldugu igin bu

parametreler ilgili senaryolar altinda verilecektir.

Hedef takibinin degerlendiriimesi icin verilen hata degerleri, gerceklestirilen
benzetimler c¢ok sayida calistirilarak ve her calismada elde edilen hata
degerlerinin (gercek degerler ile tahmin dederleri arasindaki farkin) ortalamasi
alinarak elde edilmistir. CUnkd benzetim her calistirildiginda sistem rastgele
gurultiye maruz birakiimakta ve bu da elde edilen sonuglari etkilemektedir.
Benzetim sayisinin arttirilmasi durumunda elde edilen sonuglarin ortalamasinin
alinmasi ile daha dogru sonuglar elde edilmektedir. Benzetim sayisi literatur
incelenerek ve daha dnceki ¢galismalar goéz éninde bulundurularak 100 segilmistir
[4; 16; 30; 31; 32].
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6.3. Karsilagtirma Kriterleri

Olusturulan senaryolarda her bir zaman adiminda elde edilen gergek ve tahmin
degerleri arasindaki hata miktarinin bulunmasi ortalama karesel hata miktari
(RMSE) ile yapiimaktadir. Bu yéntem ile negatif veya pozitif gcikan hata miktarlar
birbirini etkilememektedir. Yani RMSE ile hata miktari sayinin isaretinden bagimsiz
hale gelmektedir. RMSE degerleri Esitlik 6.1°de yer alan denklem kullanilarak
yapilmaktadir.

RMSE = \/%Zle((dx(i) — dxgersek)2 4 (dy(i) — dyd9ersek)2) (6.1)

Birden fazla benzetim gerceklestirildiginde bu benzetimlerden elde edilen hatalarin
ortalamasinin alinmasi gerekmektedir. Bu nedenle Esitlik 6.2 kullanilir [4; 7; 33;
34; 35].

RMSE = \/%Zizli le((dx(i) — dx9gersek)2 4 (dy(i) — dy9gersek)2) (6.2)

Esitlik 6.1 ve Esitlik 6.2'de yer alan K toplam adim sayisini ifade ederken L ise
gerceklestirilen benzetim sayisini ifade etmektedir. dx ve dy sirasi ile x ve y
koordinatlarindaki tahmin degerini, dx9¢7¢¢* ve dy9¢"¢®fise gergek durumdaki x ve

y koordinatlarini ifade etmektedir.

Her bir benzetimin islem slresi bakimindan karsilastirma islemi ise MATLAB’ta yer

alan zaman igaretleyicileri yardimiyla yapiimistir.

6.4.Benzetimlerde Kullanilan Senaryolar
6.4.1. Senaryo 1

Senaryo 1’de iki boyutlu duzlemde sabit hiz ve doénus orani bilinen koordineli
donis modelleri kullanilarak hedefe ait basit bir rota olusturulmustur. Bu
senaryoya gore hedef asagida yer alan hareketleri sirasi ile gerceklestirmektedir:

e 38 adim boyunca sabit hiz,
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20 adim boyunca sola koordineli donus,

9 adim boyunca sabit hiz,

10 adim boyunca saga koordineli donus,

23 adim boyunca sabit hiz hareketini gergeklestirmigtir.

Senaryo 1'e ait hedef rota bilgisi Sekil 6.1'de verilmistir.

[ R RN N R S
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Baslangig: k

100

Model Baglangig
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Sekil 6.1 Senaryo 1 Hedef Rota Bilgisi

Senaryo ile ilgili parametreler asagida verilmigtir.

12);
196 km2;

Toplam adim sayisi: 100;

6

(_

Gozlemci koordinati:
Hedef manevra alani:

Kullanilan modeller: Sabit hiz ve doénus orani bilinen koordineli donus

modeli.
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6.4.2. Senaryo 2

Senaryo 2’de iki boyutlu dizlemde sabit hiz, sabit ivme ve donlds orani bilinen

koordineli donts modelleri kullanilarak hedefe ait basit bir rota olugturulmustur. Bu

senaryoya gore hedef asagida yer alan hareketleri sirasi ile gergeklestirmektedir:

20 adim boyunca sabit hiz,

15 adim boyunca sola koordineli donus,

15 adim boyunca sabit hiz,

koordineli donus,

15 adim boyunca saga

25 adim boyunca sabit ivme,

10 adim boyunca sabit hiz hareketini gergeklestirmistir.

Senaryo 2'ye ait hedef rota bilgisi Sekil 6.2’de verilmistir.

Sekil 6.2 Senaryo 2 Hedef Rota Bilgisi
53
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e Gozlemci koordinati: (4, 10);

e Hedef manevra alani: 665 km?;

e Toplam adim sayisi: 100;

e Kullanilan modeller: Sabit hiz, sabit ivme ve donus orani bilinen koordineli

donus modeli (sol ve sag olmak Uzere iki adet).

6.4.3. Senaryo 3

Senaryo 3’te iki boyutlu dizlemde sabit hiz, sabit ivme ve ddénds orani bilinen
koordineli donts modelleri kullanilarak hedefe ait basit bir rota olusturulmustur. Bu

senaryoya gore hedef asagida yer alan hareketleri sirasi ile gergeklestirmektedir:

10 adim boyunca sola koordineli donus,

10 adim boyunca saga koordineli donus,
e 14 adim boyunca sola koordineli donus,
e 20 adim boyunca saga koordineli donus,
e 8 adim boyunca sabit hiz,

e 23 adim boyunca saga koordineli donus,

¢ 15 adim boyunca sabit ivme hareketini gergeklegtirmistir.

Senaryo 3'e ait hedef rota bilgisi Sekil 6.3’te verilmigtir.
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Sekil 6.3 Senaryo 3 Hedef Rota Bilgisi

secgilerek parcacik sayilarinin  sisteme olan etkisi
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Senaryo ile ilgili parametreler asagida verilmistir.

Go6zlemci koordinatlari: (-3, 16);

Hedef manevra alani: 116 km?;

Toplam adim sayisi: 100;

Kullanilan modeller: Sabit hiz, sabit ivme ve donls orani bilinen koordineli

donlds modeli (sol ve sag olmak Uzere iki adet).

6.5. Benzetim Sonuglari

Tam senaryolar i¢in gdézlem gurultisu varyansi 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 segilerek,

dort farkh benzetim gergeklestiriimistir. Bu sekilde CMPF'nin gurdltiye karsi olan

dayaniklihgi test edilmistir. 1000, 2000, 3000,4000, 5000 ve 7000 olmak uzere ug¢

farkl

pargcacik sayisi

arastiriimistir.



Birbirinden farkli 3 adet senaryo, 6 farkli pargacik sayisi ve 4 farkli gurtlti seviyesi
icin yapilan benzetimler; 3 adet CMPF ve 2 adet CMPF+AIMS algoritmalari igin

gerceklestirilmis olup, sonuglar bu baglik altinda verilmistir.

6.5.1. Yari dinamik yaklagima ait sonuglar

Bu kisimda kullanilan AIMS algoritmasindaki pencere boyutu ve hata alt esik
degeri igin yari dinamik yontem kullaniimigtir. Yari dinamik yaklagimda alt esik

degeri ve pencere boyutu sabit katsayilar yardimi ile hesaplanir.

Cizelge 6.1, Cizelge 6.2 ve Cizelge 6.3'te verilen dederler yari dinamik yaklagim
icin gergeklegtirilen benzetim sonuglari olup, benzetimler sirasiyla Senaryo 1,

Senaryo 2 ve Senaryo 3 igin uygulanmistir.

Benzetimlerde CMPF basligi altinda anlatilan algoritmalar kullaniimis olup,
kullanilan bu algoritmalardan ikisine AIMS algoritmasi uygulanmistir. Parcacik

sayis| ve gurultu varyanslari yukarida belirtilien degerlerde kullaniimigtir.

Cizelge 6.1, Cizelge 6.2 ve Cizelge 6.3’te yer alan t saniye cinsinde zamani,

RMSE ortalama karesel hatayi, N ise pargacik sayisini ifade etmektedir.
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Cizelge 6.1 Senaryo 1 — Yari Dinamik Yaklasim Sonuglari

N=1000 N=2000 N=3000 N=4000 N=5000 N=7000
Gurdltd | poe t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t
Varyansi

0%=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

0%=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

LS

Algoritma 1 = 51511 4581 | 1.3711 | 1.1416 | 3.2077 | 1.1147 | 56699 | 10733 | 8.7828 | 1.0425 | 12.5262 | 0.9763 | 21,3828
02=0.2 | 2,8519 | 1,5060 | 1,8377 | 3,4697 | 1,6194 | 55431 | 1,6487 | 8.7207 | 1,6660 | 12,1270 | 14604 | 21,1736
02=0,01 | 0,1379 | 0,7089 | 0,1234 | 1,2776 | 0,1084 | 1,9274 | 0,1031 | 2,56101 | 0,1025 | 3,1559 | 0,0988 | 4,3022
Algoritma 2 | =01 | 0.3413770,6748 | 0,851 | 1,1851 | 0,2840 | 1,8029 | 0,2901 | 2,3691 | 0,2795 | 3,0215 | 0,2820 | 32135
02=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
0?=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
02=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
Algoritma 3 | ©°=0:1 | 0.3251 | 06489 | 03129 | 1,558 | 0,2020 | 1,7338 | 0,2821 | 2,3985 | 0,2800 | 28468 | 0,2854 | 4,1204

0*=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

0%=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

0°=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

Algoritma 2 | 6*=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

+ AIMS 0*=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

0%=0,2 0,7130 | 0,5277 | 0,6830 | 0,9809 | 0,6389 | 14431 | 0,5859 | 1,8649 | 0,6797 | 2,4497 | 0,6262 | 3,2964

0°=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

Algoritma 3 | 6*=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

+ AIMS 0*=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

0°%=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




Cizelge 6.2 Senaryo 2 — Yari Dinamik Yaklasim Sonuglari

N=1000 N=2000 N=3000 N=4000 N=5000 N=7000
Gurdltd | poe t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t
Varyansi

0%=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

0%=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

8G9

Algoritma 1 = 55120408 | 1.6016 | 1.4906 | 4.0051 | 1.2522 | 56193 | 1.1610 | 8.5822 | 1.0869 | 12,5395 | 1.1280 | 21.5944
02=02 | 3,7174 | 1,9736 | 2,8289 | 3,.9204 | 2,3329 | 7,1571 | 1,9317 | 8,5040 | 2,0022 | 12,4866 | 2.1384 | 21,2601
02=0,01 | 02577 | 0,7157 | 02199 | 1,2758 | 0,2124 | 1,9353 | 0.2054 | 2,4477 | 0,2074 | 3,1650 | 0,2070 | 4.1833
Algoritma 2 | =01 | 04183 | 0,6813 | 0,346 | 1,2048 | 0,3573 | 1,845 | 0,3503 | 2,2857 | 0,3440 | 3,019 | 03276 | 39661
02=0,15 | 0,5277 | 0,6351 | 0,5249 | 1,1914 | 0,4988 | 1,6820 | 0,5039 | 2,2044 | 0,5022 | 2,7238 | 0.4884 | 36837
0?=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
02=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
Algoritma 3 | ©°=0:1 | 04428 | 06555 | 0,3394 | 1,055 | 0,3545 | 1,980 | 0,3505 | 2,2579 | 0,3554 | 3,1390 | 0,3461 | 3,9511

0%=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

0%=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

0°=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

Algoritma 2 | 6*=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

+ AIMS 0*=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

0%=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

0°=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

Algoritma 3 | 6*=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

+ AIMS 0*=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

0°%=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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Cizelge 6.3 Senaryo 3 — Yari Dinamik Yaklasim Sonuglari

N=1000 N=2000 N=3000 N=4000 N=5000 N=7000
Gurdltd | pyisE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t
Varyansi
02=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
Algoritma 1 |- 2=0-1 | 1,2507 | 1,3586 | 1,0330 | 3,3006 | 0,8736 | 58333 | 0,8674 | 8,8771 | 08342 | 12,7216 | 07214 | 21,9434
02=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
02=0,2 | 5,5993 | 1,7706 | 2,8860 | 3,1059 | 2,7044 | 55141 | 2,6191 | 8,4283 | 2,5273 | 12,2517 | 2,3059 | 21,0791
02=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
Algoritma 2 |- 2-=0-1 | 05311 | 0,6374 | 0,5030 | 11668 | 0,5082 | 1.7137 | 04830 | 2,2631 | 04839 | 2,8577 | 04838 | 3,7804
02=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
02=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
0°=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
Algoritma 3 |- 2-=0-1 | 05347 | 0,6362 | 0,5104 | 12410 | 0,4977 | 1,7061 | 04826 | 23652 | 04906 | 2,8138 | 04764 | 4,0644
02=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
0?=0,2 | 1,1831 | 0,5977 | 1,1695 | 1,0797 | 1,1602 | 1,5964 | 1,0438 | 2,0702 | 0,9872 | 2,5837 | 0,647 | 3,5766
02=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
Algoritma 2 [ 0°=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
+ AIMS 02=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
0?=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
02=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
Algoritma 3 [ 0=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
+ AIMS 02=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
02=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




Cizelge 6.1, Cizelge 6.2 ve Cizelge 6.3’te goruldigu gibi Algoritma 1’de pargacik
sayisi arttikga iglem suUresi uzamakta, gurultt miktar arttikga ise hata degeri
artmaktadr. ilgili gizelgelerde Algoritma 2 ve Algoritma 3’lin ise Algoritma 1'e gére

gurdltu altinda daha iyi galistigr gorulmektedir.

AIMS yaklasiminin algoritmalar (zerindeki etkisini incelemek amaciyla bu
yaklasimin entegre edildigi Algoritma 2 ve 3’e iligkin sonuglar birbirleri ile
karsilagtinlarak Cizelge 6.4, Cizelge 6.5 ve Cizelge 6.6’da verilmektedir. Algoritma
1’e AIMS yaklasiminin uygulanamamasi nedeniyle Cizelge 6.4, Cizelge 6.5 ve

Cizelge 6.6’daki karsilastirma cizelgelerine Algoritma 1 eklenmemisgtir.
Cizelge 6.4, Cizelge 6.5 ve Cizelge 6.6’da goruldugu gibi her bir senaryo igin;

e Algoritma 2 ve Algoritma 2+AIMS,

e Algoritma 2 ve Algoritma 3,

e Algoritma 3 ve Algoritma 3+ AIMS,

e Algoritma 2+ AIMS ve Algoritma 3+ AIMS,
e Algoritma 2 ve Algoritma 3+ AIMS,

e Algoritma 2+ AIMS ve Algoritma 3.

karsilastirma sonuglari yer almaktadir. Karsilastirmalar ylizde bazinda olup, pozitif
degerler sistemdeki iyilesmeyi, negatif olanlar ise sistemdeki kotulesmeyi ifade

etmektedir.

Tablolarda yer alan Algoritma A-B karsilastirmalari Esitlik 6.3'teki ifade ile

hesaplanmigtir.

((Algoritma A — Algoritma B)/Algoritma A) * 100 (6.3)
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Cizelge 6.4 Senaryo 1 — Yari Dinamik Yaklasim icin Karsilastirma Cizelgesi

N=1000 N=2000 N=3000 N=4000 N=5000 N=7000
Gurdltd | pyioE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t
Varyansi
02=0,01 | -19.07 | 33,57 | -10,37 | 38,42 | -21,50 | 39,45 | -19,69 | 40,66 | -18,63 | 39,43 | -23.89 | 39,07
Algoritma | 62=0,1 325 | 21,19 | 698 | 1958 | -394 | 22,81 | 296 | 22,63 | -479 | 21,41 | 113 | -0,59
2.2+AIMS | 02=0,15 | -10,47 | 13,01 | 442 | 1335 | -252 | 12,45 | -712 | 13,17 | 0,96 908 | -397 | 966
0°=0,2 510 | 7,50 | -13,38 | 7.62 | -7,25 | 8,05 053 | 13,77 | -17,74 | 753 | -7.82 | 5,29
0°=0,01 | 0,94 1,34 997 | -3.64 | 443 3,84 | -456 | -1,25 | -029 | 326 | -324 | -1,00
Algoritma | 62=0,1 4,75 384 | 975 | 597 | 282 | 3,83 276 | -124 | 018 | 5,78 | -1,21 | -28.22
2-3 0?=015 | -126 | -251 | -2,20 | -156 | 7,01 | 226 | 1,95 | -9,13 | 384 | -1243 | 080 | -343
0°=0,2 0,03 | -401 | -340 | -936 | -1,16 | -1,78 | -6,15 | 3,88 0,36 015 | -0,64 | -3.87
02=0,01 | -9.66 | 37,15 | -15,12 | 42,19 | 24,61 | 40,80 | -12,89 | 43,78 | -827 | 44,20 | -12,65 | 44,83
Algoritma | 62=0,1 062 | 17,57 | 3,32 | 2597 | -366 | 21,89 | 0028 | 2880 | -686 | 23,00 | 1,89 | 27,77
3-3+AIMS | 02=0,15 | -15,66 | 16,17 | 3,66 | 16,73 | -9,00 | 13,97 | -351 | 2551 | -6,13 | 2568 | -520 | 19,88
0?=0,2 | -16,74 | 11,46 | -7,21 | 18,46 | -514 | 14,00 | -8,96 | 1456 | -10.61 | 16,47 | -6,60 | 16,68
Agoritma |- 22001 | 8.7 6,65 6,09 2,71 2,05 5,09 1,38 4,07 847 | 10,88 | 6,13 8,46
rAlMS . |9°=0.1 215 | -058 | 0,82 246 | 254 | 2,68 0,07 6,83 | -215 | 7,68 | 043 | 7,92
B AIMS 02=0,15 | -6,01 | 120 | -3,01 | 241 114 | -049 | 525 6,38 | -3,03 | 810 | -037 | 827
02=0,2 | -11,11 | 0,44 2,23 3,48 0,83 480 | -1627 | 4,76 6,40 9,80 0,50 8,62
02=0,01 | -8,63 | 37,99 | -3,65 | 40,08 | -19.10 | 43,07 | -18,04 | 43,07 | -859 | 4602 | -16,30 | 44,23
Algoritma | 62=0,1 533 | 20,73 | -6,10 | 21,55 | -6,58 | 24,88 | 303 | 27,92 | -7,05 | 27,45 | 0,71 7.38
2.3+AIMS | 02=0,15 | -17,11 | 14,06 | 155 | 1544 | -1,35 | 12,03 | -150 | 18,71 | -2,05 | 16,45 | -436 | 17,13
0?=0,2 | -16,77 | 7,91 | -10.86 | 10,83 | -6,36 | 12,47 | -1565 | 17,88 | -10,20 | 16,59 | -7,28 | 13,46
0?=0,01 | 16,81 | -4852 | 18,43 | -68.29 | 21,40 | -58,80 | 12,64 | -70,62 | 1546 | -59.71 | 16,67 | -6503
Algoritma | 02=0,1 154 | 2202 | 259 | 31,76 | 1,08 | -2459 | -021 | -30,86 | 4,40 | -19.89 | -2,37 | -27.48
2+AIMS -3 | 02=0,15 | 8,34 | -17,85 | -6,92 | -17,21 | 9,30 | -16,81 | 847 | -25,68 | 2,92 | -23,65 | 458 | -14.48
02=0,2 482 | -12,45 | 8,80 | -1838 | 568 | -10,70 | -6,71 | -11,47 | 1537 | -7,98 | 6,66 | -9.67
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Cizelge 6.5 Senaryo 2 — Yari Dinamik Yaklasim icin Karsilastirma Cizelgesi

N=1000 N=2000 N=3000 N=4000 N=5000 N=7000
VG“r“'t” RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t
aryansi
02=001 | 667 | 3895 | 2,86 | 4088 | 1,69 | 43,71 | -316 | 42,80 | 535 | 4125 | 643 | 4030

Algoritma | 62=0,1 743 | 2368 | -7,41 | 22,88 | 467 | 27,76 | 058 | 22,19 | -038 | 27,35 | -391 | 19.42

2.2+AIMS | 02=0,15 | -3151 | 16,17 | -3,09 | 19,77 | -1,78 | 18,36 | -2,74 | 17,77 | 1,65 | 17,78 | -158 | 12,16
02=0,2 802 | 13,18 | 596 | 16,16 | 1,83 | 12,78 | 1,95 | 1553 | -1041 | 12,44 | 8,08 7.61
02=0,01 | 5,47 1,36 | 0,77 0,02 287 | -416 | -448 | -0,08 | -7,28 | 6,01 1,84 0,07

Algoritma | 62=0,1 586 | 379 | 208 | -006 | 078 | 2,84 | 245 122 | 331 | -395 | 565 | 0,38

2-3 02=015 | -20,66 | -2,25 | -3,96 | -056 | -235 | -293 | 012 | -227 | 281 | -320 | -1,84 | -529
02=0,2 8,89 114 | 487 | -026 | 7,99 | 439 | 1,71 | -235 | -7,38 | -11,18 | 2,86 | -3,84
02=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

Algoritma | 62=0,1 1308 | 2331 | -12.11 | 2422 | 212 | 30,83 | -6,62 | 2325 | 405 | 31,94 | -205 | 2566

3-3+AIMS [02=0,15 | 594 | 18,96 | 524 | 2212 | -460 | 21,26 | 324 | 21,77 | -3,93 | 22,02 | 464 | 2338
02=0,2 314 | 1547 | -10.69 | 18,67 | -7,04 | 1819 | -1711 | 17,74 | 166 | 2358 | -11.88 | 20,30

Agorima 2001 [ 1015 | 1.4 [ 4,82 1,50 5,89 1,56 6,70 | -056 | 1,58 795 | -387 | 10,08

eniMe . [07=0.1 0,59 333 | 220 | 1,68 | -188 | 152 | -462 | 256 1,25 261 | 376 | 810

B AIMS 0°=015 | 13,70 | 1,15 | 444 239 | 518 | 074 | 593 270 | 271 | 213 4,39 8,16
02=0,2 216 | 3,74 | -11,98 | 274 | -034 | 2,09 | -17,39 | 0,32 4,35 297 | -18,23 | 1042
0°=0,01 | 16,14 | 39,71 | 755 | 41,77 | 749 | 4459 | 375 | 4247 | 685 | 45093 | 2,80 | 46,32

Algoritma | 62=0,1 798 | 2621 | 978 | 2418 | 2,88 | 2886 | -401 | 2419 | 087 | 2925 | -7.81 | 2594

2.3+AIMS | 02=0,15 | -13,49 | 17,13 | 149 | 21,68 | -7,06 | 18,96 | 3,35 | 20,00 | -1,02 | 19,52 | 2,89 | 19,33
02=0,2 6,03 | 16,43 | -530 | 18,46 | 1,50 | 14,60 | -1510 | 15,80 | -560 | 1504 | -868 | 17,24
02=0,01 | -1,29 | -6159 | -215 | -69.12 | 1,20 | -85,05 | -1,27 | -74,95 | -13,35 | -59.99 | -490 | -67,40

Algoritma | 0>=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

2+AIMS -3 [ 02=0,15 | 826 | -21,98 | -0,85 | -2534 | 0,55 | -26,07 | 2,78 | -2438 | 117 | -2551 | -0,26 | -19,87
02=0,2 0,95 | -13,87 | -1,16 | -1958 | 6027 | -19,68 | -024 | 21,17 | 2,74 | -26,98 | 5,67 | -12,39




Cizelge 6.6 Senaryo 3 — Yari Dinamik Yaklasim icin Karsilastirma Cizelgesi

€9

N=1000 N=2000 N=3000 N=4000 N=5000 N=7000
VG“r“'t” RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t
aryans|
02=001 | -256 | 2684 | 626 | 2853 | 1024 | 2857 | 335 | 2900 | 492 | 31,37 | -218 | 3227
Algoritma | 62=0,1 356 | 10,43 | 2,21 | 11,25 | 3,44 | 11,78 | -153 | 13,70 | 444 | 13,98 | 0,29 | 10,26
2.2+AIMS | 02=0,15 | 7,74 | 10,62 | -1,38 | 11,74 | -210 | 12,75 | 089 | 11,86 | 2,21 | 12,96 | -3.69 | 12,97
02=0,2 743 | 741 | -102 | 10,15 | -487 | 957 | 0,70 8,33 1,42 985 | -492 | 8,95
02=0,01 | -1,93 | 108 | 514 | -507 | 2,86 0,76 | -146 | -6,63 | 3,45 1,73 3,81 | -4,90
Algoritma | 62=0,1 0,68 | 0019 | -147 | -6,36 | 2,07 044 | 008 | -451 | -138 | 1,54 153 | -7,51
2-3 02=015 | 3,27 224 | 474 234 | -127 | 2,28 1,46 2,13 0,03 331 | 2,78 | 3,40
02=0,2 353 | -025 | 504 | 3,00 | -12,65 | 1,31 | -5098 | -042 | 0,38 219 | -4,00 | 0,99
02=0,01 | 7,07 | 26,92 | 669 | 3450 | 095 | 31,18 | 7,02 | 36,22 | 3,87 | 33,30 | 1,39 | 38,06
Algoritma | 62=0,1 565 | 11,60 | 2,23 | 18,40 | -111 | 12,59 | -0,70 | 19,06 | 2,67 | 1493 | 0,19 | 19,78
3-3+AIMS [02=0,15 | -2,35 | 8,91 | -910 | 12,08 | 163 | 12,10 | 221 | 1153 | 331 | 13,78 | 159 | 13,07
02=0,2 055 | 1056 | 11,99 | 797 | 494 | 11,90 | 367 | 10,11 | 4,38 | 10,69 | 517 | 11,38
Aloor 02=0,01 | 7,64 1,18 | 557 3,70 257 | 4738 2,39 4,23 2,39 4,48 7,17 4,07
2%;‘;’;“"} 0’=01 | -10,29 | 149 | -144 | 220 | -255 | 1,36 | 090 | 197 | 327 | 2,62 | 1,43 | 389
B AIMS 02=0,15 | -7,31 | 0,37 | -251 | 2,72 2,44 154 | 2,77 1,77 204 | 422 2,45 3,51
02=0,2 4,16 315 | 849 | 064 | -211 | 3.86 | -281 | 1,53 3,37 3,09 6,00 3,63
02=0,01 | 527 | 27,71 | 11,49 | 31,17 | 3,78 | 31,70 | 566 | 32,00 | 7,19 | 3445 | 515 | 3503
Algoritma | 62=0,1 6,36 | 11,77 | 080 | 1321 | 098 | 12,98 | -062 | 1540 | 1,32 | 16,23 | 1,72 | 13,76
2-3+AIMS | 02=0,15 | 1,00 | 10,95 | -3,93 | 14,14 | 0,39 | 14,10 | 3,63 | 13,42 | 421 | 16,63 | -1,15 | 16,02
02=0,2 296 | 10,33 | 7,55 | 10,73 | -7,09 | 13,06 | -2,09 | 9,74 | 474 | 12,64 | 1,38 | 12,26
02=0,01 | 061 | -3521 | -1,20 | -47,00 | 1,63 | -38,93 | -4,98 | 50,17 | -154 | -4320 | 586 | -54,88
Algoritma | 02=0,1 439 | -11,44 | 376 | -19.85 | 1,43 | -12,85 | 1,59 | 21,11 | -6,10 | -14,47 | 1,24 | -19,81
2+AIMS -3 | 02=0,15 | -485 | 937 | 6,04 | -1065 | 082 | -12,01 | 057 | -11,04 | -1,31 | -11,09 | 0,88 | -11,00
02=0,2 363 | -828 | 397 | 796 | -7,42 | 913 | 6,73 | -955 | -1,05 | -850 | 087 | -874




Senaryo 1 igin Cizelge 6.4 incelendiginde;

e Algoritma 2 ve Algoritma 2+AIMS icin yapilan islem siresi
karsilastirmalarda 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 gurultid seviyeleri igin sirasiyla
ortalama yuzde 38, 17, 11 ve 8 iyilesme saglanmigstir. Fakat hata
miktarlarinda ise sirasiyla yuzde 18, 1, 3 ve 8 artis meydana gelmistir.

e Algoritma 2 ve Algoritma 3 igin yapillan islem slresi ve hata
karsilastirmalarinda (elde edilen sonuglarin ortalamasi alindiginda) her iki
algoritmanin birbirine yakin tepkiler gosterdigi gorilmektedir.

e Algoritma 3 ve Algoritma 3+AiIMS icin yapilan islem siiresi
karsilastirmalarinda 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 gurultd seviyeleri igin sirasiyla
ortalama yuzde 42, 24, 19 ve 15 iyilesme saglanmistir. Fakat hata
miktarlarinda ise sirasiyla yuzde 13, 1, 5 ve 9 artis meydana gelmistir.

e Algoritma 2+AIMS ve Algoritma 3+AIMS igin yapilan karsilastirmalarda
islem suresi bakimindan Algoritma 3’Gn Algoritma 2'den ortalama ylzde 5
daha iyi oldugu, hata bakimindan ise benzer tepki verdikleri gérilmektedir.

e Algoritma 2 ve Algoritma 3+AIMS icin yapilan islem siresi
kargilastirmalarinda Algoritma 3+AiMS’in 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 girllti
seviyeleri icin sirasiyla ortalama yuzde 42, 21, 15 ve 13 daha iyi oldugu
gorulmustur. Fakat hata miktarlarinda bakimindan incelendiginde Algoritma
2’nin sirasiyla ortalama yuzde 12, 1, 4 ve 11 daha iyi oldugu goralmustar.

e Algoritma 2+AIMS ve Algoritma 3 icin yapillan islem siiresi
karsilastirmalarinda Algoritma 2+AiMS’in 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 girdlti
seviyeleri i¢in sirasiyla ortalama ylzde 61, 26, 19 ve 11 daha iyi oldugu
gorulmastur. Fakat hata miktarlarinda bakimindan incelendiginde Algoritma

3’Un sirasiyla ortalama yuzde 16, 1, 4 ve 5 daha iyi oldugu gorulmustar.

Senaryo 1 icin tim parcaciklara ait 0,1 gurulti varyansli benzetim sonuglarina

ait hata ve iglem suresi grafikleri sirasiyla Sekil 6.4 ve Sekil 6.5'te verilmistir.
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Sekil 6.4 ve Sekil 6.5 incelendiginde Algoritma 2 ve Algoritma 3’Un islem siresi

bakimindan benzer tepkiler verdigi, hata bakimindan ise Algoritma 2’nin Algoritma

3'ten daha iyi oldugu gérilmektedir. Her iki algoritmaya da AIMS algoritmasi

uygulandiginda hatanin Algoritma 2+AIMS igin arttigi, islem siiresi bakimindan ise

her iki algoritmanin pozitif yonde etkilendigi gérilmustir. Algoritma 3+AIMS’in

islem sliresi bakimindan Algoritma 2+AiMS’ten daha iyi oldugu goriilmektedir.
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Senaryo 1 i¢in tim gurulthd varyanslari ve 5000 pargacik igin hata ve islem suresi

grafikleri sirasiyla Sekil 6.6 ve Sekil 6.7°de verilmistir.
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w 0,5 T = = Algoritma 2
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L= = Algoritma 3
= === pAlgoritma 2+AIMS
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= Algoritma 3+AIMS
N / '
0,1
o°=0,01 o =0,1 o =0,15 o°=0,2

Griilti

Sekil 6.6 Senaryo 1 Tiim Guiriiltiiler icin Hata Grafigi (Yari Dinamik ve N=5000)
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g > - - = = Algoritma 2
E /
N 1.6 Algoritma 3
== == Alzoritma 2+AIMS
1,1
Algoritma 3+AIMS
0.6
0,1
a*=0,01 a*=0,1 6=0,15 00,2
Girdltd

Sekil 6.7 Senaryo 1 Tim Girtltiler icin Zaman Grafigi (Yari Dinamik ve N=5000)

Sekil 6.6 ve Sekil 6.7 incelendiginde Algoritma 2 ve Algoritma 3’Un hem islem
suresi hem de hata miktari bakimindan benzer tepkiler verdigi gértlmektedir. Her
iki algoritmaya da AIMS algoritmasi uygulandiginda hatanin her iki algoritma igin

cok fazla degismedigi, islem suresi bakimindan ise her iki algoritmanin pozitif
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yonde etkilendigi gorulmistir. Algoritma 3+AIMS’in islem siresi bakimindan

Algoritma 2+AiMS’ten daha iyi oldugu gériilmektedir.
Senaryo 2 igin Cizelge 6.5 incelendiginde;

e Algoritma 2 ve Algoritma 2+AiIMS icin vyapilan islem siiresi
kargilastirmalarinda 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 gurulta seviyeleri igin sirasiyla
ortalama yuzde 41, 23, 17 ve 12 iyilesme saglanmistir. Hata miktarlar
incelendiginde ve hatalarin ortalamasi alindiginda ise hatanin ayni kaldigi
gorulmustar.

e Algoritma 2 ve Algoritma 3 icin yapilan iglem sdresi ve hata
karsilastirmalarinda (elde edilen sonuglarin ortalamasi alindiginda) her iki
algoritmanin birbirine yakin tepkiler gosterdigi goruimektedir.

e Algoritma 3 ve Algoritma 3+AiIMS icin yapilan islem siiresi
karsilastirmalarinda 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 gurultd seviyeleri igin sirasiyla
ortalama yuzde 42, 24, 19 ve 15 iyilesme saglanmistir. Hata miktarlari
incelendiginde ve hatalarin ortalamasi alindiginda ise hatanin ayni kaldigi
gOrulmustar.

e Algoritma 2+AIMS ve Algoritma 3+AIMS igin yapilan karsilastirmalarda
islem suresi bakimindan Algoritma 3’Un Algoritma 2’den ortalama yuzde 3
daha iyi oldugu, hata bakimindan ise benzer tepki verdikleri gérilmektedir.

e Algoritma 2 ve Algoritma 3+AIMS icin yapilan islem siresi
karsilastirmalarinda Algoritma 3+AiMS’in 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 girdlti
seviyeleri i¢in sirasiyla ortalama ylzde 43, 26, 19 ve 16 daha iyi oldugu
gorulmustur. Fakat hata miktarlarinda bakimindan incelendiginde Algoritma
2’nin 0,1, 0,15 ve 0,2 gurultl seviyeleri i¢in sirasiyla ortalama yuzde 1, 2 ve
4 daha iyi oldugu, 0,01 gurultd seviyesi icin ise yaklasik ylzde 7 daha kétl
oldugu gorulmustdr.

e Algoritma 2+AIMS ve Algoritma 3 icin yapilan islem siresi
karsilastirmalarinda Algoritma 2+AiMS’in 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 girdlti

seviyeleri i¢in sirasiyla ortalama yuzde 69, 31, 23 ve 18 daha iyi oldugu
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incelendiginde ve hatalarin ortalamasi

Hata miktarlari

gorulmustar.

alindiginda ise hatanin ayni kaldigi gorulmustar.

Senaryo 2 igin gergeklestirlen MATLAB benzetimine iligkin hedef takip ve hata

grafikleri Sekil 6.8 ve 6.9'da sirasiyla verilmistir. ilgili benzetim gézlem grdltisi

varyansi 0%2=0,1 ve pargacik sayisi 5000 igin gerceklestiriimistir.
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Sekil 6.8 Senaryo 2 Hedef Takibi (Yari Dinamik, o2

68



U.g T T T T T T T T T

0.8 Algoritma 2 i
—— Algoritma 3

0.7r —=— Algoritma 2+AIMS it 1
—H— Algaritma 3+AIMS }

RMSE

10 20 30 40 50 B0 70 80 a0 100

Sekil 6.9 Senaryo 2 RMSE Grafigi (Yari Dinamik, 02=0,1 ve N=5000)

Senaryo 2 igin tum pargaciklara ait 0,1 gurultu varyansli benzetim sonuglarina ait

hata ve islem suresi grafikleri sirasiyla Sekil 6.10 ve Sekil 6.11’de verilmistir.
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Parcacik Sayisi

Sekil 6.10 Senaryo 2 Tum Parcaciklar igin Hata Grafigi (Yari Dinamik ve 02=0,1)
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0,5

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

Sekil 6.11 Senaryo 2 Tim Parcaciklar icin Zaman Grafigi (Yari Dinamik ve 02=0,1)

Sekil 6.8 ve Sekil 6.9 yer alan grafikler Sekil 6.10 ve Sekil 6.11 yardimiyla 5000
pargacik icin incelendiginde Algoritma 3+AIMS’in islem siresi ve RMSE
bakimindan en iyi sonucu verdigi, Algoritma 3+AIMS’in Algoritma 3’ten daha diisiik
RMSE degerine sahip oldugu goriilmektedir. Algoritma 2 ve Algoritma 2+AIMS ise
5000 pargacik i¢cin ayni RMSE degerine sahiptir.

Sekil 6.10 ve Sekil 6.11 incelendiginde Algoritma 2 ve Algoritma 3’Un islem suresi
ve hata bakimindan benzer tepkiler verdigi gorulmektedir. Her iki algoritmaya da
AIMS algoritmasi uygulandiginda hatanin Algoritma 3+AIMS icin bazi parcaciklar
icin arttigi, Algoritma 2+AIMS icin ise azaldigi gorilmistir. islem siresi
bakimindan ise her iki algoritmanin pozitif yonde etkilendigi ve Algoritma

3+AIMS’in Algoritma 2+AiMS’ten daha iyi oldugu gériimektedir.

Senaryo 2 igin tum guralta varyanslari ve 5000 pargacik igin hata ve zaman
grafikleri sirasiyla Sekil 6.12 ve Sekil 6.13’te verilmigtir.
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Sekil 6.12 Senaryo 2 Tum Gurlltiler igin Hata Grafigi (Yari Dinamik ve N=5000)
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Sekil 6.13 Senaryo 2 Tim Giriiltiler icin Zaman Grafigi (Yar Dinamik ve N=5000)

Sekil 6.12 ve Sekil 6.13 incelendiginde Algoritma 2 ve Algoritma 3’Un hem islem
suresi hem de hata miktari bakimindan benzer tepkiler verdigi gorulmektedir. Her
iki algoritmaya da AIMS algoritmasi uygulandiginda hatanin her iki algoritma igin
cok fazla degismedigi, islem suresi bakimindan ise her iki algoritmanin pozitif
yonde etkilendigi gérilmistir. Algoritma 3+AIMS’in iglem siresi bakimindan

Algoritma 2+AiMS’ten daha iyi oldugu goriilmektedir.
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Senaryo 3 igin Cizelge 6.6 incelendiginde;

e Algoritma 2 ve Algoritma 2+AIMS icin yapilan islem siresi
karsilastirmalarinda 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 gurultd seviyeleri igin sirasiyla
ortalama yuzde 29, 11, 12 ve 9 iyilesme saglanmistir. Hata miktarlar
incelendiginde ve hatalarin ortalamasi alindiginda ise hatanin ayni kaldigi
gOrulmustar.

e Algoritma 2 ve Algoritma 3 igin yapillan islem slresi ve hata
karsilagtirmalarinda (elde edilen sonuclarin ortalamasi alindiginda) her iki
algoritmanin birbirine yakin tepkiler gosterdigi gorilmektedir.

e Algoritma 3 ve Algoritma 3+AIMS icin vyapilan iglem siresi
kargilastirmalarda 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 gurulti seviyeleri igin sirasiyla
ortalama yuzde 33, 16, 11 ve 10 iyilesme saglanmigtir. Tam guraltu
seviyeleri icin hata miktarlari incelendiginde yaklasik yluzde 2 iyilesme
oldugu gorulmusgtur.

e Algoritma 2+AIMS ve Algoritma 3+AIMS icin yapilan karsilastirmalarda
islem suresi bakimindan Algoritma 3’Un Algoritma 2'den ortalama yuzde 3
daha iyi oldugu, hata bakimindan ise benzer tepki verdikleri gorulmektedir.

e Algoritma 2 ve Algoritma 3+AIMS icin yapilan islem siiresi
karsilastirmalarda Algoritma 3+AiMS’in 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 gurulta
seviyeleri i¢in sirasiyla ortalama ylzde 32, 13, 14 ve 11 daha iyi oldugu
gorulmasgtur. Fakat hata miktarlarinda bakimindan incelendiginde Algoritma
2’nin 0,1, 0,15 ve 0,2 gurdltd seviyeleri icin hatanin Algoritma 3+AIMS ile
ayni oldugu, 0,01 gurulta seviyesi i¢in ise Algoritma 2’nin yaklagik yuzde 6
daha iyi oldugu goérulmustar.

e Algoritma 2+AIMS ve Algoritma 3 icin yapilan islem siresi
karsilastirmalarda Algoritma 2+AiMS’in 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 girilti
seviyeleri igin sirasiyla ortalama ylzde 44, 16, 10 ve 8 daha iyi oldugu
gorulmustir. Hata miktarlari incelendiginde ve hatalarin ortalamasi

alindiginda ise hatanin ayni kaldigi gorulmustuar.
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Senaryo 3 igin tum parcgaciklara ait 0,1 gurultd varyansli benzetim sonuglarina

ait hata ve iglem suresi grafikleri sirasiyla Sekil 6.14 ve Sekil 6.15’te verilmistir.
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Sekil 6.14 Senaryo 3 Tum Parcaciklar igin Hata Grafigi (Yari Dinamik ve 02=0,1)
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Sekil 6.15 Senaryo 3 Tim Parcaciklar icin Zaman Grafigi (Yari Dinamik ve 02=0,1)

Sekil 6.14 ve Sekil 6.15 incelendiginde Algoritma 2 ve Algoritma 3’Un islem suresi
ve hata bakimindan benzer tepkiler verdigi gorulmektedir. Her iki algoritmaya da
AIMS algoritmasi  uygulandiinda hatanin  Algoritma 3+AIMS c¢ok fazla
degismedigi, Algoritma 2+AIMS igin ise azaldigi gérilmustir. islem siresi
bakimindan ise her iki algoritmanin pozitif yénde etkilendigi, Algoritma 3+AiMS’in

Algoritma 2+AiMS’ten daha iyi oldugu gériilmektedir.
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Senaryo 3 igin tum gurultd varyanslari ve 5000 pargacik i¢in hata ve iglem suresi

grafikleri sirasiyla Sekil 6.16 ve Sekil 6.17°de verilmistir.
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Sekil 6.16 Senaryo 3 Tum Gurlltiler igin Hata Grafigi (Yari Dinamik ve N=5000)
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Sekil 6.17 Senaryo 3 Tim Giriiltller icin Zaman Grafigi (Yar Dinamik ve N=5000)

Sekil 6.16 ve 6.17 incelendiginde Algoritma 2 ve Algoritma 3’Un hem islem suresi
hem de hata miktari bakimindan benzer tepkiler verdigi gorulmektedir. Her iki
algoritmaya da AIMS algoritmasi uygulandiginda hatanin her iki algoritma igin gok
fazla degismedigi, islem suresi bakimindan ise her iki algoritmanin pozitif yonde
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etkilendigi gortuimistir. Algoritma 3+AiMS’in  zaman bakimindan Algoritma

2+AiMS’ten daha iyi oldugu goriiimektedir.

6.5.2. Dinamik yaklagima ait sonuglar

Bu kisimda kullanilan AIMS algoritmasindaki pencere boyutu ve hata alt esik
degeri icin dinamik yontem kullaniimistir. Dinamik yaklagimda alt esik degeri ve
pencere boyutu dinamik olarak her bir zaman adminda yeniden

hesaplanmaktadir.

Cizelge 6.7, Cizelge 6.8 ve Cizelge 6.9’da verilen degerler dinamik pencere boyutu
ve hata esik degeri icin gerceklestirilen benzetim sonuglari olup, benzetimler

siraslyla Senaryo 1, Senaryo 2 ve Senaryo 3 igin uygulanmistir.

Benzetimlerde CMPF bashgdi altinda anlatilan algoritmalar kullaniimis olup,
kullanilan bu algoritmalardan ikisine AIMS algoritmasi uygulanmistir. Parcacik

sayis| ve gurultu varyanslari yukarida belirtilien degerlerde kullaniimigtir.

Cizelge 6.7, Cizelge 6.8 ve Cizelge 6.9'da yer alan t saniye cinsinde zamani,

RMSE ortalama karesel hatayi, N ise pargacik sayisini ifade etmektedir.

75



Cizelge 6.7 Senaryo 1 —Dinamik Yaklagim Sonuglari

N=1000 N=2000 N=3000 N=4000 N=5000 N=7000
Garultu
Varyansi RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t

0%=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

0%=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

9.

Algoritma 1 =515 11 4581 | 1.3711 | 1.1416 | 3.2077 | 11147 | 56699 | 10733 | 8.7828 | 1.0425 | 12.5262 | 0.9763 | 21.3828
02=02 | 2,8519 | 1,5060 | 1,8377 | 3,4697 | 1.6194 | 55431 | 1,6487 | 8.7207 | 1,6660 | 12,1270 | 1,4604 | 21,1736
02=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
Algoritma 2 | ©-=0:1 | 0.3413 [ 06748 | 02851 | 0,986 | 0,2840 | 1,029 | 0,2901 | 2,3691 | 02795 | 3,0215 | 0,2820 | 3,2135
02=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
02=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
02=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
Algoritma 3 | ©-=0:1 | 0.3251 | 06489 | 03129 | 1,558 | 0,2020 | 1,7338 | 0,2821 | 2,3985 | 0,2800 | 2,8468 | 0,2854 | 4,1204

0*=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

0°=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

0*=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

Algoritma 2 | 0*=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

+ AIMS 0*=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

0%=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

0°=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

Algoritma 3 | 6*=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

+ AIMS 0*=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

0°%=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




Cizelge 6.8 Senaryo 2 — Dinamik Yaklagim Sonuglari

N=1000 N=2000 N=3000 N=4000 N=5000 N=7000
Garultu
Varyansi RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t

0%=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

0%=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

LL

Algoritma 1 = 5515 0408 | 1.6016 | 1.4906 | 4.0051 | 12522 | 56193 | 11610 | 8.5822 | 1.0869 | 12.5305 | 1.1280 | 21.5944
02=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
02=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
Algoritma 2 | =01 | 04183 | 06813 | 0,346 | 1,2048 | 0,3573 | 1,845 | 0,3503 | 2,2857 | 0,3440 | 3,0196 | 03276 | 39661
02=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
0?=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
02=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
Algoritma 3 | =01 | 04428 | 0,6555 | 0,3394 | 1,2055 | 0,3545 | 1,8980 | 0,3505 | 2,2579 | 03554 | 3,1390 | 03461 | 39511

0*=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

0°=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

0*=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

Algoritma 2 | 0*=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

+ AIMS 0*=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

0%=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

0*=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

Algoritma 3 | 6*=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

+ AIMS 0*=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

0°%=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




8.

Cizelge 6.9 Senaryo 3 — Dinamik Yaklagim Sonuglari

N=1000 N=2000 N=3000 N=4000 N=5000 N=7000
Gurdltd | pyioE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t
Varyansi
02=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
Algoritma 1 | =01 | 1.2507 | 1,3586 | 1,0330 | 3,3096 | 08736 | 58333 | 0,8674 | 8,8771 | 0,8342 | 12,7216 | 0,7214 | 21,9434
02=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
02=0,2 | 5,5993 | 1,7706 | 2,8860 | 3,1050 | 2,7044 | 55141 | 2,6191 | 8,4283 | 2,5273 | 12,2517 | 2,3059 | 21,0791
02=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
Algoritma 2 |- 2-=0-1 | 05311 | 0,6374 | 0,5030 | 11668 | 0,5082 | 1,7137 | 04830 | 2,2631 | 04839 | 2,8577 | 04838 | 3,7804
02=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
02=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
02=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
Algoritma 3 |- 201 | 05347 | 0,6362 | 0,5104 | 12410 | 0,4977 | 1,7061 | 04826 | 23652 | 04906 | 2,8138 | 04764 | 4,0644
02=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
02=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
02=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
Algoritma 2 [ 0=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
+ AIMS 02=0,15 | 0,8582 | 0,5576 | 0,7702 | 1,0610 | 0,7310 | 1,5189 | 0,6741 | 1,0970 | 0,6939 | 2,4221 | 0,6816 | 3,3481
02=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
02=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
Algoritma 3 [ 0>=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
+ AIMS 02=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
02=0,2 | 1,2023 | 0,5516 | 1,1399 | 0,7758 | 1,0072 | 1,4658 | 0,0903 | 1,7307 | 1,0456 | 1,7234 | 1,0515 | 3,1746




Cizelge 6.7, Cizelge 6.8 ve Cizelge 6.9'da goéruldigu gibi Algoritma 1’de pargacik
sayisi arttikga iglem suUresi uzamakta, gurultt miktar arttikga ise hata degeri
artmaktadr. llgili gizelgelerde Algoritma 2 ve Algoritma 3’lin ise Algoritma 1'e gére
daha kararli calistigi gorilmektedir. Buna ek olarak Algoritma 1'e AIMS
algoritmasinin uygulanamamasi nedeniyle Cizelge 6.10, Cizelge 6.11 ve Cizelge

6.12’deki kargilastirma cizelgelerine Algoritma 1 eklenmemistir.
Cizelge 6.10, Cizelge 6.11 ve Cizelge 6.12’de goruldugu gibi her bir senaryo igin;

e Algoritma 2 ve Algoritma 2+AIMS,

e Algoritma 2 ve Algoritma 3,

e Algoritma 3 ve Algoritma 3+AIMS,

e Algoritma 2+AiMS ve Algoritma 3+AIMS,
e Algoritma 2 ve Algoritma 3+AIMS,

e Algoritma 2+AIMS ve Algoritma 3.

Karsilastirmalar yapilmistir. Kargilastirmalar yiuzde bazinda olup, pozitif degerler

sistemdeki iyilesmeyi, negatif olanlar ise sistemdeki kotulesmeyi ifade etmektedir.

Tablolarda yer alan Algoritma A-B karsilastirmalari Esitlik 6.3'teki ifade ile

hesaplanmigtir.
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Cizelge 6.10 Senaryo 1 —Dinamik Yaklagim igin Karsilastirma Cizelgesi

N=1000 N=2000 N=3000 N=4000 N=5000 N=7000
Gurdltd | pyop t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t
Varyansi
02=0,01 | -1,23 | 34,76 | -11,75 | 4488 | -6,55 | 3950 | -6,60 | 39,96 | -4,78 | 41,11 | -11,13 | 43,72
Algoritma | 62=0,1 1,85 | 21,08 | -11,08 | 2559 | -824 | 23,16 | 0,10 | 2253 | 018 | 2510 | 1,74 0,01
2-2+AIMS | 02=0,15 | -2,35 | 10,09 | -1,46 | 12,39 | 2,46 | 13,81 | -520 | 11,41 | 0,26 | 1557 | -0,24 | 19,62
02=0,2 1,31 578 | -911 | 999 | 556 | 7,54 1,77 | 1462 | -152 | 1571 | 1,81 | 2552
02=0,01 | 0,94 1,34 097 | -364 | 443 384 | -456 | -1,25 | -029 | 326 | -324 | -1,09
Algoritma | 62=0,1 4,75 384 | 975 | 597 | 282 | 3,83 276 | -1,24 | 018 | 5,78 | -1,21 | -28.22
2-3 02=0,15 | -1,26 | -2,561 | -2,20 | -156 | 7,00 | 226 | 1,95 | -9,13 | 3,84 | -12.43 | 0,80 | -3.43
02=0,2 0,03 | -401 | -340 | -936 | -116 | -1,78 | -6,15 | 3,88 0,36 015 | -0.64 | -3,87
02=0,01 | -6,44 | 34,72 | -12.24 | 42,38 | -13,03 | 3598 | 14,01 | 31,55 | -6.23 | 42,79 | -28,73 | 50,67
Algoritma | 62=0,1 366 | 16,37 | 058 | 2065 | 034 | 16,71 | -0,60 | 22,24 | 61,00 | 38,64 | 063 | 24,25
3-3+AIMS | 02=0,15 | -7,96 | 13,02 | 7,18 | 1058 | -552 | 17,61 | -596 | 17,79 | -3,05 | 23,056 | -3.15 | 13,27
02=0,2 | -17,33 | 16,94 | -827 | 17,77 | -1422 | 754 | -406 | 7.87 | -958 | 18,37 | 062 | 1570
Agoritma |2.=00T | -4.15 | 1,08 957 | -835 | -1,39 | -1,76 | 1565 | -1543 | -1,68 | 6,02 | -19.58 | 11,39
oraiMs . [0=0.1 651 | -308 | 1,77 | -1301 | 534 | -423 | 207 | -162 | 60,86 | 2282 | -235 | 1,98
S AIMS 0?=0,15 | -6,81 | 0,82 6,50 | -365 | -059 | 2725 124 | -128 | 065 | -2,46 | -208 | -11,61
0?=0,2 | -1892 | 830 | -260 | 008 | -946 | -1,78 | -12,44 | 372 | -754 | 330 | -1,86 | -17,57
02=0,01 | -544 | 3559 | -1,05 | 40,28 | -8,03 | 38,44 | 10,09 | 30,69 | -6,54 | 44,65 | -32,89 | 50,13
Algoritma | 62=0,1 823 | 19,58 | -912 | 1591 | -2,46 | 19,91 | 217 | 21,27 | 60,93 | 42,19 | -057 | 287
2-3+AIMS | 02=0,15 | -9.32 | 10,83 | 5,14 9,19 1,88 | 15,75 | -3,89 | 10,28 | 091 | 13,49 | -2,32 | 10,30
0?=0,2 | -17,36 | 13,60 | -11,95 | 10,07 | -1554 | 589 | -10,46 | 11,45 | -9,18 | 18,50 | -0,02 | 12,44
02=0,01 | 2,15 | -51,22 | 19,43 | -88,03 | 10,30 | 58,95 | 191 | -68,64 | 4,28 | -6427 | 7,10 | -79,62
Algoritma | 62=0,1 296 | -2325 | 1,20 | 42,41 | 501 | -2515 | 2,66 | -30,68 | -0,36 | -25,79 | -3,00 | -29,40
2+AIMS -3 [02=0,15 | 1,07 | -14,02 | -0,73 | -15.92 | 4,67 | -1864 | 6,79 | -23,19 | 3,60 | -33,15 | 1,04 | -28,68
02=0,2 1,36 | -10,40 | 523 | -21,50 | 4,17 | -10,08 | -805 | -12,58 | 1,86 | -18,46 | -2,49 | -39,46




T8

Cizelge 6.11 Senaryo 2 —Dinamik Yaklagim igin Karsilastirma Cizelgesi

N=1000 N=2000 N=3000 N=4000 N=5000 N=7000
Gurdltd | pyop t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t

Varyansi
0?=0,01 | 947 | 3752 | -1,05 | 37,98 | 042 | 4423 | 2,73 | 4203 | 2,07 | 4342 | 2,75 | 3419
Algoritma | 62=0,1 899 | 2282 | -320 | 20,79 | -2,27 | 32,02 | -1,48 | 21,36 | -1,10 | 27,06 | -10,90 | 21,92
2.2+AIMS | 02=0,15 | -9,42 | 14,63 | -1,49 | 1752 | -6,34 | 1580 | 2,68 | 12,33 | 1,87 | 18,86 | -0,82 | 13,68
02=0,2 451 | 13,40 | 003 | 1691 | 3,35 | 10,79 | -1,64 | 11,32 | -6,38 | 10,37 | 9,33 | 11,65
02=0,01 | 5,47 1,36 0,77 0,02 287 | -416 | -448 | -008 | -7,28 | 6,01 1,84 0,07
Algoritma | 62=0,1 586 | 3,79 208 | 006 | 078 | -284 | 245 122 | 331 | 395 | 565 | 0,38
2-3 02=0,15 | -20,66 | -2,25 | -3,96 | -056 | -2,35 | 293 | 012 | -2,27 | 281 | -320 | -1,84 | -529
02=0,2 8,89 114 | 487 | -026 | 7,99 | 439 | 171 | -235 | -738 | -11,18 | 2,86 | -3,84
02=0,01 | -2.96 | 1555 | 3,62 | 37,73 | 4736 | 3762 | 499 | 3513 | 7,15 | 29,70 | 4,38 | 33,92
Algoritma | 62=0,1 960 | 16,54 | -513 | 17,44 | -3,75 | 41,15 | -536 | 17,94 | -025 | 26,83 | -0.20 | 15,30
3-3+AIMS | 02=0,15 | 8,12 | 21,00 | -1,01 | 32,94 | 1,14 | 2515 | -0,.89 | 22,60 | -0,74 | 22,01 | 0,34 9,08
02=0,2 | -2028 | 32,62 | -0,98 | 12,58 | -941 | 17,78 | -326 | 11,72 | -1,31 | 1547 | 2,56 | 19,54
Agorima |2.=00T | 7,50 | 3332 | 536 | 037 | 671 | -1650 | 205 | 11,98 | 1,72 | -1679 | 348 | -0,33
oraiMs . [0=0.1 515 | -405 | 025 | -430 | -066 | 1097 | -1,29 | -3,09 | -244 | -429 | 454 | -8,07
S AIMS 0?=0,15 | -1,32 | 539 | -3,47 | 18,25 | 4,85 851 | -355 | 9.71 0,22 081 | -067 | -10,91
02=0,2 486 | 2307 | 391 | 549 | -417 | 3,79 015 | -1,90 | 227 | -485 | -439 | 543
02=0,01 | 2,68 | 16,70 | 437 | 37,75 | 7,11 | 3502 | 0,73 | 3508 | 039 | 33,92 | 614 | 3397
Algoritma | 62=0,1 430 | 19,70 | -2,94 | 17,39 | -2,04 | 39,48 | -2,78 | 18,94 | -358 | 23,93 | -586 | 15,62
2-3+AIMS | 02=0,15 | -10,86 | 19,23 | -501 | 32,57 | -1,18 | 22,96 | -0,77 | 20,84 | 2,09 | 1952 | -149 | 427
02=0,2 959 | 3338 | 394 | 12,35 | -0,67 | 14,17 | -149 | 964 | -879 | 6,02 535 | 1644
02=0,01 | -4,41 | -57.87 | 1,80 | -61,19 | 2.46 | -86,76 | -7,41 | -72,64 | -955 | -66,12 | -0,94 | -51,84
Algoritma | 62=0,1 16,31 | 24,67 | 512 | 26,32 | 2,98 | -51,30 | 3,87 | -25,62 | -219 | -4253 | 4,73 | -27,58
2+AIMS -3 [ 02=0,15 | -10,27 | -19,77 | -2,44 | 21,92 | 3,75 | -22,23 | -2.63 | -16,66 | 095 | -27,18 | -1,02 | -21,98
02=0,2 12,82 | -14,17 | 484 | 20,67 | 4,79 | -17,02 | 330 | -1542 | -094 | -2404 | -713 | -17,53




Z8

Cizelge 6.12 Senaryo 3 —Dinamik Yaklagim igin Karsilastirma Cizelgesi

N=1000 N=2000 N=3000 N=4000 N=5000 N=7000
VG“r“'t” RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t RMSE t
aryansi
02=001 | -893 | 2028 | -0,78 | 19.99 | 484 | 2536 | 250 | 2291 | 2,79 | 2727 | -1,98 | 2626

Algoritma | 62=0,1 311 | 457 3,14 730 | 435 | 11,41 | -0,83 | 11,52 | 2,67 | 11,97 | 250 8,56
2.2+AIMS | 02=0,15 | 358 | 11,87 | -2,26 | 837 | -516 | 995 6,48 9,08 1,01 | 12,63 | -0,09 | 1223
02=0,2 773 | 720 | 138 | 6,74 | 3,88 6,23 | -259 | 1694 | -212 | 1245 | 1,60 3,42
02=0,01 | -193 | 108 | 514 | -507 | 2,86 076 | -146 | -6,63 | 3,45 1,73 3,81 | -4,90
Algoritma | 62=0,1 068 | 019 | -1,47 | -636 | 2,07 044 | 008 | -451 | -138 | 1,54 153 | -7,51
2.3 0°=015 | 327 224 | 474 234 | -127 | 2,28 1,46 213 0,03 331 | -2,78 | 3.40
02=0,2 353 | -025 | 504 | 3,00 | -12,65 | 1,31 | -5098 | -042 | 0,38 219 | -4,00 | 0,99
02=0,01 | -0,58 | 21,17 | -2,46 | 27,39 | 2,04 | 26,73 | -0,33 | 29,78 | -2.40 | 30,84 | 3,70 | 2551
Algoritma | 62=0,1 3,09 8,47 0090 | 19,32 | 1,13 | 10,33 | -0,64 | 1534 | 183 | 37,40 | -2.48 | 37,73
3-3+AIMS [ 02=0,15 | -2,71 | 1528 | -4.86 | 34,78 | 2,49 835 | 024 8,69 2,66 9,66 4,86 9,67
02=0,2 162 | 7,71 | 253 | 2815 | 1319 | 818 | 513 | 1640 | -592 | 33,30 | -9,00 | 11,24
Agoritma |2-=0.0T | 5,89 219 | 356 | 464 | 000 | 258 | -440 | 2,87 | -1,70 | 6,55 917 | -5,96
orniMe - |.0°=0.1 537 | 427 | -382 | 742 | -1,23 | -077 | 027 0,00 | -2,25 | 2998 | -350 | 26,78
S+ AIMS 02=015 | -304 | 603 | 231 | 3049 | 610 | 053 | -512 | 1,71 2,58 0,02 2.30 0,58
02=0,2 234 | 031 | -098 | 2527 | -1,75 | 3,36 1,99 | -1,07 | -332 | 2548 | -1520 | 9,00
02=0,01 | -252 | 22,03 | 281 | 2370 | 484 | 2729 | -1,79 | 2513 | 113 | 32,03 | 7.37 | 2186
Algoritma | 62=0,1 2,43 864 | -056 | 1418 | 3,17 | 10,73 | 056 | 1152 | 048 | 3837 | -091 | 33,05
2-3+AIMS | 0%=0,15 | 065 | 17,18 | 0411 | 36,31 | 1,25 | 10,43 | 1,69 | 10,63 | 3,57 | 12,65 | 222 | 12,75
02=0,2 521 | 748 | -238 | 30,30 | 220 | 938 | -055 | 16,05 | -551 | 34,76 | -13,36 | 12,11
02=0,01 | 643 | 24,08 | 587 | -31,33 | -2,08 | -32,96 | -4,07 | -3832 | 068 | -3512 | 568 | -42,25
Algoritma | 62=0,1 236 | -459 | -476 | -14,74 | -239 | -1238 | 090 | -1812 | -416 | -11.85 | -1,00 | -17,58
2+AIMS -3 [02=0,15 | -0,33 | -10,92 | 684 | 658 | 371 | -853 | -537 | -7.64 | -0,09 | -10,67 | -2,68 | -10,07
02=0,2 390 | -802 | -361 | -401 | -1720 | 525 | -3,31 | -20,90 | 245 | -11,72 | -569 | -2,52




Senaryo 1 igin Cizelge 6.10 incelendiginde;

e Algoritma 2 ve Algoritma 2+AIMS icin yapilan islem siresi
karsilastirmalarinda 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 gurultd seviyeleri igin sirasiyla
ortalama yuzde 40, 19, 13 ve 13 iyilesme saglanmigtir. Fakat hata
miktarlarinda ise sirasiyla yuzde 7, 2, 1 ve 1 artis meydana gelmistir.

e Algoritma 2 ve Algoritma 3 igin yapilan hata karsilastirmalarinda Algoritma
3'in vyaklasik yiizde 2 daha iyi oldugu gdriilmektedir. islem siresi
karsilagtirmalarinda (elde edilen sonuclarin ortalamasi alindiginda) her iki
algoritmanin birbirine yakin tepkiler gosterdigi gorilmektedir.

e Algoritma 3 ve Algoritma 3+AIMS igin vyapilan iglem zamani
kargilastirmalarda 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 gurulti seviyeleri igin sirasiyla
ortalama yuzde 39, 23, 15 ve 14 iyilesme saglanmistir. Fakat hata
miktarlarinda ise 0,01, 0,15 ve 0,2 gurultu seviyeleri i¢in sirasiyla yuzde 8, 3
ve 8 artis meydana gelmistir. 0,1 guraltu seviyesi igin ise yuzde 10 dusus
meydana gelmistir.

e Algoritma 2+AIMS ve Algoritma 3+AIMS icin yapilan karsilastirmalarda
islem zamani bakimindan 0,1 gurulta seviyesi igin Algoritma 3’Un Algoritma
2'den ortalama ylzde 12 daha iyi oldugu, 0,2 guralti seviyesi igin Algoritma
2’nin Algoritma 3’ten ortalama yuzde 8 daha iyi oldugu gorulmektedir. Diger
gurultu seviyeleri icin zaman ayni kalmigtir. Hata bakimindan ise benzer
tepkiler verdikleri gériimektedir.

e Algoritma 2 ve Algoritma 3+AIMS icin yapilan islem zamani
karsilastirmalarinda Algoritma 3+AiMS’in 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 girdlti
seviyeleri igin sirasiyla ortalama ylzde 39, 2, 11 ve 11 daha iyi oldugu
gorulmagtur. Fakat hata miktarlari bakimindan incelendiginde 0,01, 0,15 ve
0,2 gurulta seviyeleri igin Algoritma 2’nin sirasiyla ortalama yuzde 7, 1 ve
10 daha iyi oldugu gorulmustar. 0,1 gurdltu seviyesi icin Algoritma
3+AIMS’in yaklagik yiizde 9 daha iyi oldugu goriilmektedir.

e Algoritma 2+AIMS ve Algoritma 3 icin yapilan islem siresi
karsilastirmalarda Algoritma 2+AiMS’in 0,01, 0,1 ve 0,15 girllti seviyeleri
icin sirasiyla ortalama yuzde 68, 29, 22 ve 18 daha iyi oldugu gértulmustar.
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incelendiginde Algoritma 3’Un

Fakat hata miktarlarinda bakimindan

siraslyla ortalama yuzde 7, 1 ve 2 daha iyi oldugu gorulmagtur. 0,2 guralta

seviyesi igin hatada farklilik olusmamistir.

Senaryo 1 igin gergeklestirilen MATLAB benzetimine iligkin hedef takip ve hata

grafikleri Sekil 6.18 ve 6.19'da sirasiyla verilmistir. ilgili benzetim gézlem giiriiltisi

varyansi 0%2=0,1 ve pargacik sayisi 5000 igin gerceklestiriimistir.
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Sekil 6.18 Senaryo 1 Hedef Takibi (Dinamik, o2
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Sekil 6.19 Senaryo 2 RMSE Grafigi (Dinamik, 02=0,1 ve N=5000)

Senaryo 1 icin tim parcgaciklara ait 0,1 gurGltd varyansh benzetim sonugclarina ait

hata ve islem suresi grafikleri sirasiyla Sekil 6.20 ve Sekil 6.21’de verilmistir.
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Sekil 6.20 Senaryo 1 Tuim Parcaciklar igin Hata Grafigi (Dinamik ve 02=0,1)
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Sekil 6.21 Senaryo 1 Tim Parcaciklar igin Zaman Grafigi (Dinamik ve 62=0,1)

Sekil 6.18 ve Sekil 6.19'te yer alan grafikler Sekil 6.20 ve Sekil 6.21 yardimiyla
5000 pargacik igin incelendiginde Algoritma 3+AiMS’in islem siiresi ve RMSE
bakimindan en iyi sonucu verdigi, Algoritma 3+AiMS’in Algoritma 3’ten daha disiik
RMSE ve islem suresi degerine sahip oldugu goérulmektedir. Algoritma 2 ve

Algoritma 2+AIMS ise 5000 parcacik i¢in ayni RMSE degerine sahiptir.

Sekil 6.20 ve Sekil 6.21 incelendiginde Algoritma 2 ve Algoritma 3’ln islem suresi
ve hata bakimindan benzer tepkiler verdigi gorulmektedir. Her iki algoritmaya da
AIMS algoritmasi uygulandiginda hatanin 5000 pargacikta Algoritma 3+AiMS igin
azaldigi, Algoritma 2+AIMS igin belirgin bir degisim goérilmemistir. islem siresi
bakimindan ise her iki algoritmanin pozitif yénde etkilendigi, Algoritma 3+AiMS’in

Algoritma 2+AiMS’ten daha iyi oldugu gdriilmektedir.

Senaryo 1 i¢in tum gurultld varyanslari ve 5000 pargacik igin hata ve islem suresi

grafikleri sirasiyla Sekil 6.22 ve Sekil 6.23’te verilmigtir.
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Sekil 6.23 Senaryo 1 Tim Giiriiltiler icin Zaman Grafigi (Dinamik ve N=5000)

Sekil 6.22 ve 6.23 incelendiginde Algoritma 2 ve Algoritma 3’Un hem islem suresi
hem de hata miktari bakimindan benzer tepkiler verdigi gorulmektedir. Her iki
algoritmaya da AIMS algoritmasi uygulandiginda hatanin Algoritma 2+AIMS icin
cok fazla degismedigi, Algoritma 3+AiMS’te ise azaldigi goriimektedir. islem
suresi bakimindan ise her iki algoritmanin pozitif yonde etkilendigi, Algoritma
3+AiMS’in Algoritma 2+AiMS’ten daha iyi oldugu gdriilmektedir.
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Senaryo 2 igin Cizelge 6.11 incelendiginde;

e Algoritma 2 ve Algoritma 2+AIMS icin yapilan islem siresi
karsilastirmalarinda 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 gurultd seviyeleri igin sirasiyla
ortalama yuzde 39, 24, 15 ve 12 iyilesme saglanmistir. Hata miktarlari
incelendiginde ve hatalarin ortalamasi alindiginda ise hatanin ayni kaldigi
gOrulmustar.

e Algoritma 2 ve Algoritma 3 igin yapillan islem slresi ve hata
karsilagtirmalarinda (elde edilen sonuclarin ortalamasi alindiginda) her iki
algoritmanin birbirine yakin tepkiler gosterdigi gorilmektedir.

e Algoritma 3 ve Algoritma 3+AIMS icin vyapilan iglem siresi
kargilastirmalarinda 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 gurultd seviyeleri i¢in sirasiyla
ortalama yuzde 31, 22, 22 ve 18 iyilesme saglanmigtir. Hata miktarlar
incelendiginde ve hatalarin ortalamasi alindiginda ise hatanin ayni kaldigi
gorulmustar.

e Algoritma 2+AiMS ve Algoritma 3+AiMS icin yapilan karsilastirmalarda her
iki algoritmanin da islem slresi ve hata bakimindan ise benzer tepki
verdikleri gorulmektedir.

e Algoritma 2 ve Algoritma 3+AIMS icin yapilan islem siiresi
karsilastirmalarinda Algoritma 3+AiMS’in 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 girilti
seviyeleri i¢in sirasiyla ortalama yluzde 32, 22, 19 ve 15 daha iyi oldugu
gorulmasgtur. Fakat hata miktarlarinda bakimindan incelendiginde Algoritma
2’nin 0,1, 0,15 ve 0,2 gurdlta seviyeleri igin sirasiyla ortalama yuzde 2, 2 ve
1 daha iyi oldugu, 0,01 gurultl seviyesi icin ise yaklasik yuzde 3 daha kotu
oldugu gorulmustar.

e Algoritma 2+AIMS ve Algoritma 3 icin yapilan islem siresi
karsilastirmalarda Algoritma 2+AiMS’in 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 girdlti
seviyeleri i¢in sirasiyla ortalama ylzde 66, 33, 21 ve 18 daha iyi oldugu
gorulmustir. Hata miktarlari incelendiginde ve hatalarin ortalamasi

alindiginda ise hatanin ayni kaldigi gorulmustuar.
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Senaryo 2 ic¢in tim pargaciklara ait 0,1 guraltd varyansli benzetim sonuglarina

ait hata ve iglem suresi grafikleri sirasiyla Sekil 6.24 ve Sekil 6.25’de verilmistir.
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Sekil 6.24 Senaryo 2 Tim Pargaciklar igin Hata Grafigi (Dinamik ve 62=0,1)
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Sekil 6.25 Senaryo 2 Tim Pargaciklar igin Zaman Grafigi (Dinamik ve 02=0,1)

Sekil 6.24 ve Sekil 6.25 incelendiginde Algoritma 2 ve Algoritma 3’Un islem suresi

ve hata bakimindan benzer tepkiler verdigi gorulmektedir. Her iki algoritmaya da

AIMS algoritmasi uygulandiginda hatanin her iki algoritma igin arttigi, islem siresi

bakimindan ise her iki algoritmanin pozitif yonde etkilendigi ve benzer tepkiler

verdigi goérulmastar.

89



Senaryo 2 igin tum gurultd varyanslari ve 5000 pargacik igin hata ve islem suresi

grafikleri sirasiyla Sekil 6.26 ve 6.27°de verilmigtir.
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Sekil 6.26 Senaryo 2 Tim Giiriltiler Igin Hata Grafigi (Dinamik ve N=5000)
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Sekil 6.27 Senaryo 2 Tim Giiriiltiler icin Zaman Grafigi (Dinamik ve N=5000)

Sekil 26 ve Sekil 27 incelendiginde Algoritma 2 ve Algoritma 3’Un hata miktar
bakimindan benzer tepkiler verdigi, islem suresi bakimindan ise Algoritma 2’nin
Algoritma 3’ten daha iyi oldugu goriilmektedir. Her iki algoritmaya da AIMS
algoritmasi uygulandiginda hatanin her iki algoritma i¢in ¢ok fazla degismedigi
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gériilmektedir. islem siresi bakimindan ise her iki algoritmanin pozitif yénde
etkilendigi, Algoritma 2+AiMS.in Algoritma 3+AiMS’ten daha iyi oldugu

gOrulmektedir.
Senaryo 3 i¢in Cizelge 6.12 incelendiginde;

e Algoritma 2 ve Algoritma 2+AIMS icin yapilan islem siresi
kargilastirmalarinda 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 gurulta seviyeleri igin sirasiyla
ortalama ylzde 23, 9, 10 ve 8 iyilesme saglanmistir. Hata miktarlari
incelendiginde ve hatalarin ortalamasi alindiginda ise hatanin ayni kaldigi
gorulmustar.

e Algoritma 2 ve Algoritma 3 igin yapillan islem slresi ve hata
karsilastirmalarinda (elde edilen sonuglarin ortalamasi alindiginda) her iki
algoritmanin birbirine yakin tepkiler gosterdigi gorilmektedir.

e Algoritma 3 ve Algoritma 3+AiMS icin yapilan karsilastirmalarda 0,01, 0,1,
0,15 ve 0,2 gurultd seviyeleri icin islem suresi bakimindan sirasiyla
ortalama yuzde 26, 21, 14 ve 17 iyilesme saglanmigtir. Tum guraltu
seviyeleri icin hata miktarlarinin ayni kaldigi géralmektedir.

e Algoritma 2+AIMS ve Algoritma 3+AIMS igin yapilan karsilastirmalarda
0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 gurultt seviyeleri igin islem suresi bakimindan
siraslyla ortalama yuzde 2, 11, 6 ve 10 iyilesme saglanmistir. Hata
miktarlari incelendiginde ve hatalarin ortalamasi alindiginda ise hatanin
ayni kaldigi goérulmustar.

e Algoritma 2 ve Algoritma 3+AIMS icin yapilan islem siiresi
karsilastirmalarinda Algoritma 3+AiMS’in 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 girdlti
seviyeleri i¢in sirasiyla ortalama ylzde 25, 19, 16 ve 18 daha iyi oldugu
gorulmastur. Fakat hata miktarlarinda bakimindan incelendiginde Algoritma
2’nin 0,01, 0,1 ve 0,15 giriilti seviyeleri icin hatanin Algoritma 3+AiMS’e
goére yaklasik yuzde 1 daha dusuk oldugu, 0,2 gurdlti seviyesi igin ise
Algoritma 3+AIMS’in yaklasik ylizde 4 daha iyi oldugu gérilmustir.

e Algoritma 2+AIMS ve Algoritma 3 icin yapilan islem siresi
karsilastirmalarinda Algoritma 2+AiMS’in 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 girilti
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seviyeleri i¢in sirasiyla ortalama yluzde 34, 13, 9 ve 8 daha iyi oldugu
gorulmustur. Hata miktarlari incelendiginde ve hatalarin ortalamasi

alindiginda ise hatanin ayni kaldigr goralmastuar.

Senaryo 3 igin gergeklestirlen MATLAB benzetimine iligkin hedef takip ve hata
grafikleri Sekil 6.28 ve 6.29'da sirasiyla verilmistir. ilgili benzetim gézlem giiriiltisi

varyansi 0%=0,15 ve pargacik sayisi 5000 igin gergeklestirilmistir.

—#— Hedef Rotas
Baslangig: k=0
O Bitig: k=100
Model Baglangig
O Gdzlemci
Algoritma 2
—— Algoritma 3
—&— Algoritma 2+AIMS
—H&— Algoritma 3+AIMS

y (km)

Sekil 6.28 Senaryo 3 Hedef Takibi (Dinamik, 0=0,15 ve N=5000)
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Sekil 6.29 Senaryo 3 RMSE Grafigi (Dinamik, 02=0,15 ve N=5000)

Senaryo 3 icin tum parcgaciklara ait 0,1 gurGltd varyansh benzetim sonugclarina ait

hata ve islem suresi grafikleri sirasiyla Sekil 6.30 ve Sekil 6.31’de verilmistir.
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Sekil 6.31 Senaryo 3 Tim Pargaciklar igin Zaman Grafigi (Dinamik ve 02=0,1)

Sekil 6.28 ve Sekil 6.29'te yer alan grafikler Sekil 6.30 ve Sekil 6.31 yardimiyla
5000 parcacik igin incelendiginde RMSE bakimindan Algoritma 2+AiMS’in, islem
suresi bakimindan ise Algoritma 3+AIMS’in en iyi sonucu verdigi gérilmektedir.
AIMS algoritmasi uygulanan Algoritma 2+AIMS ve Algoritma 3+AIMS’in Algoritma
2 ve Algoritma 3’ten daha iyi RMSE ve islem siresi degerine sahip oldugu

gorulmektedir.

Sekil 6.30 ve Sekil 6.31 incelendiginde Algoritma 2 ve Algoritma 3’Un islem suresi
ve hata bakimindan benzer tepkiler verdigi gorulmektedir. Her iki algoritmaya da
AIMS algoritmasi uygulandiginda hatanin her iki algoritma icin azaldidi, islem
suresi bakimindan ise her iki algoritmanin pozitif yonde etkilendigi goralmustar.
Algoritma 3+AIMS’in iglem siresi bakimindan Algoritma 2+AiMS’ten daha iyi

oldugu gorulmektedir.

Senaryo 3 i¢in tUm gurultd varyanslari ve 5000 pargacik igin hata ve iglem suresi
grafikleri sirasiyla Sekil 6.32 ve 6.33’te verilmigtir.
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Sekil 6.32 Senaryo 3 Tum Giiriltiler igin Hata Grafigi (Dinamik ve N=5000)

3.6

3,1

o
L e o o

2.6

21 - /‘\

£ ‘*"--—..____‘_‘_/ \ = = Algoritma 2
E
N 1,6 Algoritma 3
= === Alzoritma 2+AIMS
1,1
Algoritma 3+AIMS
0,6
0,1
o"=0,01 o’=0,1 o°=0,15 o"=0,2
Giiriilti

Sekil 6.33 Senaryo 3 Tum Giirlltiler igin Zaman Grafigi (Dinamik ve N=5000)

Sekil 32 ve Sekil 33 incelendiginde Algoritma 2 ve Algoritma 3’Un hem iglem suresi
hem de hata miktari bakimindan benzer tepkiler verdigi gorulmektedir. Her iki
algoritmaya da AIMS algoritmasi uygulandiginda hatanin Algoritma 2+AIMS igin
cok fazla degismedigi, Algoritma 3+AiMS’te ise azaldigi gorilmektedir. islem
suresi bakimindan ise her iki algoritmanin pozitif yonde etkilendigi, Algoritma
3+AIMS’in Algoritma 2+AiMS’ten daha iyi oldugu gériimektedir.
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6.5.3. ECM filtresi

Durum kestiriminde kullanilan CMPF’nin hata ve islem suresi bakimindan
performansi bir diger durum kestirim filtresi olan ECM filtresi ile karsilagtiriimigtir.
iki filtre arasindaki temel fark ECM’'nin Kalman tabanli olmasi, CMPF’nin ise

parcacik filtresi tabanli olmasidir.

Bu kisimda kullanilan ECM filtresi Senaryo 1, Senaryo 2 ve Senaryo 3 igin
uygulanmig olup elde edilen sonuglar Cizelge 6.13’te verilmistir. Cizelge 6.13’te
yer alan o2 gurulth varyansini, t saniye cinsinden zamani, RMSE ortalama karesel

hatayi ifade etmektedir.

Cizelge 6.13 ECM Filtresi Sonuglar

0°=0,01 0°=0,1 0°=0,15 0%=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

Cizelge 6.13’te yer alan degerler Cizelge 6.1, Cizelge 6.2, Cizelge 6.3, Cizelge
6.7, Cizelge 6.8, Cizelge 6.9 ile karsilastirildiginda tum senaryolar i¢in islem siresi
acgisindan CMPF’ye ait hem Algoritma 2 ve Algoritma 3’in hem de Algoritma
2+AIMS ve Algoritma 3+AIMS’in daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. Fakat

hata miktarlari incelendiginde E.C.M. filtresinin daha iyi oldugu goralmugtar.
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7. SONUG VE ONERILER

Bu tezde hareketli bir hedef, radardan elde edilen gézlem bilgilerine dayanilarak;
sabit hiz, sabit ivme ve koordineli donlis modelleri kullanilarak olusturulan gesitli
senaryolar ile CMPF kullanilarak takip edilmigtir. Tezin temel amaci kullanilan
CMPF’nin hata miktarinda olumsuz bir etki yaratmadan, CMPF’yi hizlandirmaktir.
Bu amagla agirliklandiriimis istatistiksel model segimi (AIMS) adi verilen yeni bir
yaklasim gelistirilerek bu yaklagimin, bir tanesi yine bu galismada olusturulan yeni
bir CMPF algoritmasi olmak Uzere, iki CMPF algoritmasi Uzerindeki etkisi
arastinlmistir. Yapilan ¢alismalarda, algoritmalarin guriltiye olan dayanikhligi
varyansi 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 olan dort farkl gézlem guriltisu Uzerinde test
edilmistir. Radarin hedef takip basarisini inceleyebilmek igin U¢ farkli senaryo

olusturulmus ve tum kargilastirmalar bu U¢ senaryo Uzerinde gergeklestiriimistir.

Bu calismada 6nerilen AIMS yaklasimi, CMPF'lerde en son kullanilan P adet
modeli kapsayan bir pencere Uzerinde, model olasiliklarinin agirliklandiriimasi ile
en uygun modeli secer. AIMS algoritmasi ile her zaman adiminda sistemde
tanimlanmis butin modellerin  hesaplanmasi yerine, sadece bir model
hesaplanmaya calisiimaktadir. Bu da igslem zamaninin kisalmasina ve zamanin

etkin kullanilmasini saglamaktadir.

AIMS algoritmasi sadece model secimi yapabilme olanagi saglayabilen CMPF
algoritmalarinda galisabilmektedir. Bu nedenle AIMS'nin etkisi Hong, Shi ve Chen
[6] tarafindan ortaya konan Algoritma 2 tUzerinde ve bu galismada olusturulan yeni
bir CMPF algoritmasi (Algoritma 3) Uzerinde denenerek, islem slresi ve tahmin
hatasi parametreleri kullanilarak degerlendirilmistir. Algoritma 1 pargacik segimi
Uzerine kurulu bir algoritmadir ve model se¢im yaklasimi icermemektedir. Bu
nedenle AIMS algoritmasi Algoritma 1 (izerinde uygulanamamistir. Ancak yine de
Algoritma 1, bu ¢alismada Uretilen Algoritma 3’Un performansini degerlendirmek

amaciyla kullanilmistir.

AIMS vyaklasimi olmaksizin Algoritma 1, Algoritma 2 ve Algoritma 3’e iligkin
sonuglar incelendiginde Algoritma 1’in hata miktarinin daguk varyansli gurultilerde

97



diger algoritmalara gore daha az oldugu, fakat gurilti varyansi arttirildikga hata
miktarinin diger algoritmalardan daha ¢ok arttigi tespit edilmistir. Bu da Algoritma
1’in diger algoritmalarla karsilastirildiginda gurultiye karsi dayaniksiz oldugunu
gostermektedir. Algoritma 2 ve 3’Un ise tum senaryo ve gurultu varyanslari igin

benzer tepkiler verdigi gorulmustar.

AIMS algoritmasi Algoritma 2 ve Algoritma 3’e entegre edilerek, yari dinamik ve
dinamik olmak Uzere iki yaklagimla kullanilmistir. AIMS yoénteminin yari dinamik
yaklagsimla uygulandigi benzetimlerde gurilti varyans degerine ve kullanilan
senaryonun zorluguna goére hata miktart ve iglem suresi degigskenlik
gbstermektedir. Yari dinamik AIMS yénteminin uygulandigi Algoritma 2 ve
Algoritma 3’'te Senaryo 1 ve Senaryo 2 igin birbirine benzer etkiler goralmus olup;
0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 gurulta varyanslari igin iglem suresinde sirasiyla; %41, %22,
%17 ve %13 oranlarinda azalma saglanmistir. Ayni guriltt dederleri icin hata
miktarinda sirasiyla; %15, %1, %4 ve %8 oraninda artis gozlenmistir. Senaryo
3’Un diger senaryolardan daha zor olmasi nedeniyle hata miktari ve iglem sureleri
diger senaryolardan farklidir. 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2 gurulti varyanslari igin
sirasiyla %31, %14, %12 ve %10 oranlarinda iglem suresinde azalma elde
edilmistir. Ayni degerler icin hata miktarinda belirgin bir artis veya dusus

g6zlenmemisgtir.

Algoritma 2 ve 3’e, dinamik yaklagimla AIMS ydntemi uygulandiginda; Senaryo 1
ve Senaryo 2 igin yine birbirine benzer sonuglar alinmis; 0,01, 0,1, 0,15 ve 0,2
gurdltt varyanslari icin islem suresinde sirasiyla %37, %21, %16 ve %10
oranlarinda azalma saglanmigtir. Ayni gurultt degerleri icin hata miktarinda
sirasiyla %2, %0, %1 ve %3 oraninda artis gorulmustir. Senaryo 3 ise hata
miktari ve iglem sureleri agisindan diger senaryolardan farkhdir. 0,01, 0,1, 0,15 ve
0,2 gurdltt varyanslari icin sirasiyla %25, %15, %12 ve %12 oranlarinda islem
suresinde azalma elde edilmistir. Ayni degerler icin hata miktarinda belirgin bir

artis veya dusus gézlenmemistir.

Elde edilen sonuclar degerlendirildiginde AIMS vyaklasiminin islem siresini

azaltmadaki basarimi oldukga yiiksektir. Algoritma 2 ve 3'lin AIMS ile birlikte
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kullanimi bu algoritmalari %40’lara varan oranlarda daha hizli hale getirmektedir.
Bununla beraber tahmin hatasinda gorulen artis ise islem suresinde elde edilen

basarim miktarina kiyasla oldukga dugsuk degerlerdir.

AIMS y6nteminin uygulandigi algoritmalar kendi icinde degerlendirildiginde ise
hem iglem silresindeki azalma hem de hata miktarindaki degisim dikkate
alindiginda, Algoritma 3+AIMS algoritmasinin digerlerinden daha iyi sonuglar

verdigi gorulmektedir.

CMPF’lerden elde edilen sonuglarin bir baska c¢oklu model filtresi olan ve
literatlirde siklikla kullanilan ECM filtresi ile karsilastirmasi yapilmistir. Fakat bu
filtre bir Kalman filtresidir. Tim senaryo ve guriltd varyanslari igcin CMPF’ye ait
algoritmalar ECM filtresiyle karsilastiriidiginda ise hata miktari bakimindan
ECM’nin daha iyi oldugu gortulmekle beraber, islem siresi bakimindan, 6zellikle
AIMS ydéntemini kullanan algoritmalarin ECM’ye gére daha hizli islem yaptidi

gorulmustar.

Sonug olarak yapilan tez caligmasi ile sunulan AIMS algoritmasinin islem siresi
Uzerindeki etkinligi gdsterilmistir. Onerilen yaklasim ve algoritmanin kullanimi,
hareketli hedeflerin gergcek zamanli takibinde tercih edilebilir. ileride yapilacak
calismalarda iki boyuttan (¢ boyuta gecis, AIMS algoritmasinda yer alan
pencereye ait eleman sayisi optimizasyonu ile AIMS algoritmasiyla birlikte
kullanilan ve yine bu cgalismada oOnerilmis olan CMPF'nin gelistiriimesi Uzerinde

caligilabilir.
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