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ATALETSEL OLCUM BiRiMi HATA ANALIZi VE MODELLENMESI
Eren Mehmet Akbas

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitis

Elektrik-Elektronik MUhendisligi Anabilim Dali

Ataletsel navigasyon sistemi, navigasyon denklemleri Gzerinden ataletsel dlgim
birimi  algilayict  c¢iktilarint ~ kullanarak  konum, hiz, ivme ve yonelim
hesaplamaktadir. Hiz degerlerin elde edilmesi icin gerekli timlev alma islemleri
sonucu biriken algilayici hatalar ve sistemin yanlis modellenmesi, uzun siren
navigasyon uygulamalarinda, bir sonraki durumun kestirilmesinde kritik dneme
sahiptir. Bu durum, kestirim icin kullandigimiz Kalman filtresi yapisini
etkilemektedir. Kalman filtresi, durum uzay modeli ile temsil ettigimiz sistemde,
modelin 6nceki bilgileri ile giris ve c¢ikis bilgilerinden sistemimizin durumlarini

tahmin edilebilen basarih bir filtredir.

Bu tez calismasinin amaci, gelistirilen ve guclendirilerek adaptif hale getirilen
Kalman Filtresi algoritmasi ile ataletsel navigasyon icin kestirim hatalarini
minumum degerlere indirerek sistem performansinin artiriimasidir. Unutma faktéri
ile adaptif hale getirilen Kalman filtresi algoritmasi denenip, geleneksel Kalman
filtresi ile kargilastirilacaktir. Hata kompanzasyonu sonrasinda, dogruluk analizi
ile performans karsilastirmasi yapilacaktir. Sistem modelinin hatali ve hatasiz

olarak kurulmasi sonucu iki farkli durum icin karsilastirma yapilmistir.

ImuO1b ataletsel algilayicisi, Arduino denetleyicisi Uzerinden I1°C haberlesme
protokoll ile alinan ivme degerleri Matlab benzetim ortamina aktarilarak

tasarlanan adaptif Kalman algoritmasinin performasi degerlendirilmistir.

ANAHTAR SOZCUKLER: Ataletsel Olciim Birimi, Ataletsel Algilayicilar, Kalman
Filtresi, Adaptif Kalman Filtresi
Danisman: Prof.Dr. Hamit Erdem, Baskent Universitesi, Elektrik-Elektronik

Muhendisligi Bolumu



ABSTARCT

ANALYSIS AND MODELING OF INERTIAL MEASUREMENT UNIT ERROR
Eren Mehmet Akbas
Master of Science

Department of Electrical and Electronics Engineering

The working principle of Inertial navigation system, determines acceleration,
velocity, position and attitude by using navigation equations and inertial sensor
outputs.For calculation of these values, accumulation of sensor errors propagated
by integration and wrong modelling of the system become very crucial in long-

term applications and estimating the next state.

The Kalman Filter is filtered in a dynamic system, which is represented by the
state space model, in which the state of the system can be estimated from input
and output information along with the model's previous information. The purpose
of this thesis is to developed and enhanced by adapting of the Kalman Filter
algorithm, increases the system performance by decreasing the estimation errors
for inertial navigation. For this, adaptive Kalman filter algorithm tried and compared
to classic Kalman filter. After the error compensation, accuracy analysis and

performance comparison will be done.

ImuOlb inertial sensor, acceleration values obtained by [2C communication
protocol via Arduino controller are transferred to matlab simulation environment so

the performance of the adaptive Kalman algorithm has been evaluated.

KEYWORDS: Inertial Measurement Unit, Inertial Sensors, Kalman Filter, Adaptive
Kalman Filter.

Supervisor: Prof. Dr. Hamit Erdem, Baskent Universitesi, Department of
Electrical and Electronics Engineering
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1 GIRIS

Belirli bir referansa gére konum, hiz ve yonelim bulma iglemine navigasyon adi
verilir. Ataletsel navigasyon ise navigasyon denklemleri Gizerinden ataletsel dlgiim
birimi sensor ¢iktilarini kullanarak konum, hiz, ivme ve yonelim hesaplamaktadir.
Hazirlanan bu tez igin gelistirilen navigasyon durum kestirim algoritmalari ve telafi
yontemleri, kara, hava ve uzay araglari, arama ve kurtarma c¢aligsmalari, gudumli
fuzeler, akilli tarim alanlari ve robotik gibi uygulamalarda askeri ve sivil amach

kullanim alanlarina sahiptir.

Bu tez kapsaminda, hesaplanan hiz degerleri icin tUmlev alma islemleri sonucu
biriken algilayici hatalari ve sistemin yanlis modellenmesi, uzun stren navigasyon
uygulamalarinda, bir sonraki durumun Kkestiriminde yasanan Iraksama

problemlerinin ortadan kaldiriimasi igin ¢alisiimistir.

Gelisen transistor teknolojisi ile mikroelektronik alanindaki ilerleyigler ataletsel
algilayicilari ve KKS teknolojisiyle birlikte seyrusefer sistemlerini gelistirmektedir.
Disaridan herhangi bir girdiye ihtiyac duymayan ANS, navigasyon denklemleri
uzerinden AOB giktilarini  kullanarak konumu, hizi, ivmeyi ve yonelimi

hesaplayabilmektedir.

Kalman Filtresi ise olusturulan sistem modelinin 6nceki bilgileriyle beraber
algilayicilardan elde edilen giris ve c¢ikis bilgilerinden sistemin sonraki durumlarini
tahmin edebilen bir filtredir. Bu yonuyle geleneksel tahmin edicilere benzer bir
filtreleme 6zelligine karsin sistemin dlgulemeyen durumlarini kestirme Uzerine ¢ok

gucla ve yeteneklidir.

Bircok gercek uygulamada sistem modeli bilinmeyen rasgele veya sabit sapmalar
icermektedir bundan dolayl yanlis kurulan sistem modeli sonucunda Kalman

filtresinde iraksamalar meydana gelmektedir.



Bu tezin calismasinda, ataletsel algilayicilardan gelen veriler ile navigasyon
denklemleri araciligi ile elde edilen hiz ve konum bilgisi sonucu kurulan sistemin
durum-uzay modelinin Kalman filtresi ile analizi ve kestirimi yapilmis ayrica
yukarida bahsettigimiz Gzere hatal kurulan durum-uzay modeli gergevesinde
Kalman filtresinde meydana gelen iraksama probleminin, gelistirilen Adaptif

Kalman Filtresi ile ortadan kaldinldigi ispatlanmistir.

Toplam 7 bolimden olusan bu tez ¢alismasinda;

Giris bolimu birinci bolum kabul edilerek ikinci bolimde, ataletsel navigasyon
sistemleri, ataletsel dlcim birimi, kullanilan ataletsel algilayici 6zellikleri hakkinda

bilgi verilmistir.

Ucuincu ve doérdinci bolumde, AOB algilayicimiz Gzerinden verilerin nasil elde
edildigi hakkinda bilgi verilerek algilayici hata analizi yapilmis ve muhtemel hata
degerleri ve nasil asilacagl konusunda c¢alismalar yapilmistir. Bu ve benzeri
hatalardan otura sistem modelinin yanlis kurumasi sonucu iraksama probleminin

ortaya c¢iktigi gosterilmistir.

Besinci boliimde Kalman filtresi algoritmasinin igleyisi ve AOB ile olusturulan
sistem durum-uzay modelinin Kalman filtresi ile durum kestiriminin
gerceklestiriimesi Uzerine calismalar yapilmig, Kalman filtresindeki yanhis model
sonucu Iraksama probleminin, varolan Kalman filtresi gelistirilip guglendirilerek,
navigasyon sistemine uygulanir hale getirilen Adaptif Kalman Filtresi elde edilmis

ve sistemin kestirim sonuglari kargilastiriimistir.

Altinci  boliumde ise, teorik olarak bahsettigmiz problemlerin ve asiimasi
hususunda olusturulan algoritmalarin, benzetim ¢alismasi aracihdiyla gdézlenmesi

uzerine galisiimistir.

Son boélum olan yedinci bolimde ise, bu tez ¢alismasinin sonucunda elde edilenler

ve gelecek caligmalar ile yapiimasi hedeflenenler hakkinda bilgi verilmistir.



2 ATALETSEL NAVIGASYON SiSTEMLERI TEMEL BILGISI

Ataletsel navigasyon, bir aracin hizinin ve konumunun belirli bir referans
cercevesine gore belirlenmesi igin aracin kendine ait atalet tepkilerinin

kullaniimasidir.

Ataletsel seyrusefer sistemleri basit anlamda, birbirine dik olarak yerlestiriimis
ivmedlger ve donudlger Uglllerinden olugsmaktadir. Ataletsel navigasyon,
algilayicilarin monte edildigi aracin ivmesinin elde edilip, hizi ve yonelimi verecek
sekilde tumlev alinmasiyla hesaplanir. Boylece disaridan herhagi bir sinyal almaya
gerek duymadan, cihazin konumu tespit edilebilir. Ataletsel navigasyon otonom bir
yon tayin ve tespit teknigidir. Ataletsel algilayicilardan alinan verilere harekete
baslama anindaki konumdan turetilen hesaplama yontemi uygulanarak konum, hiz
ve yonelim degerleri hesaplanir. Bu sayede baslangigc konumdan tiretilen
hesaplama ile aracin o6nceki pozisyonu ve ataletsel algilayicilar kullanilarak
mevcut pozisyonu elde edilmektedir. Ancak ataletsel navigasyon sisteminin
calisma prensibi, algilayici kaynakli hata ve guraltilerin uzun stiren navigasyon
uygulamalarinda zamanla artmasina neden olmaktadir. Bu sebeple ataletsel
navigasyon sistemleri zaman alan kullanimlarda istenilen sonuclara ulagsmak

amaciyla diger konumlama sistemleriyle (KKS vb.) birlikte kullanilir.

.. . Aracin
Yercekimi Tamlev =>
Modeli Alma Konumu
Aracin

Yercekimi

: - Tumlev
lvmedicer | =) Olciilleme = Alma = Hizi

Aracin

e Yonelim A
Donudlger => Hesaplama || » | Durusu

Sekil 2.1 Ataletsel Navigasyon Sistemi Calisma Prensibi [10]



Varolan uygulamalarin genelinde ANS(ataletsel navigasyon) ile KKS(uydu
navigasyonu) birlikte kullanilarak adeta bir tumlesik sistem gibi birbirlerinin
eksiklerini dengelemektedirler. ANS de yer alan algilayicilarin oranti katsayisi,
sabit kayma gibi hatalarindan dolayi elde edilen konum bilgisinin zamanla sapmasi
ve ilk konum bilgisine ihtiyag duymasi bu sistemin en belirgin
dezavantajlarindandir. KKS ise sinyalle haberlestigi icin gelen yayinin bozulmasi
veya etkilesmesi gibi durumlardan etkilenmektedir. Asagidaki cizelgede KKS ile

ANS’nin kargilastiriimasi verilmistir.

Cizelge 2.1 KKS ile ANS Karsilastirma Tablosu [10]

Ozellikler ANS KKS
Yercekimine Duyarlilik Evet Hayir
Dogruluk Kisa sureli iyidir. Uzun sureli iyidir.
Ik Konum Ihtiyaci Evet Hayir
Otonomluk Evet Hayir
Yayin Bozulmasi Dayanikl Dayaniksiz
Veri Hizi Hizli Yavas

Genel olarak, atalet sistemleri 3 ortogonal eksen etrafindaki hareketleri oOlger.
Bunun icin 2 tane belirlenmis metod mevcuttur:

i. Analitik Platform

ii. Stabilize Platform
Analitik sistemlerde, ataletsel algilayicilar hareket halindeki diizlemin govdesi
Uzerine sabit bir sekilde montaji yapilir. Dénudlgerler monte edildigi aracin
durusunu izleyerek aracin agisal durumunu calistirdigi bir algoritma ile hesaplar.
ivmedlger verileri ise hesaplanan doénisim degerleri ile navigasyon eksenine
donustarallr. DonlGsturilmas ivme degerleri analitik sistem koordinat ekseninde
hiza entegre edilir. Analitik sistemlerde donuolgerler stabilize sistemde oldugu gibi

hareketi sifilamaya ¢alisan algilayicilar olarak hareket halinde degildir.




iki platformu kiyasladigimizda ise Analitk sistemler, azaltimis mekanik
karmasiklik, genis sicaklik araliginda c¢alisma ve sistemin agirhgr ve hacmi
Stabilize sisteme gore daha azdir ve daha az gug¢ tuketmektedir. Bu gibi
nedenlerden dolayl Analitik platform yapilanigi ginimuzde daha ¢ok tercih
edilmektedir. Analitik sistemin hata yayllmasi Stabilize sistemin hata yayilmasi ile
ayni yasalari takip eder ancak Analitik sistemde hatalar daha c¢ok aracin

yorungesine baghdir ginkl hava aract manevra yaptik¢a agisal durumu degisir [1].

STABILIZE PLATFORM ANALITIK PLATFORM

T

3 eksenli AOB

/

3 eksenli AOB

Donlis Motorlan

Doniisg Bilezikleri \/

Dig Baglantilar

Sekil 2.2 Stabilize ve Analitik Platform Yapilari [4]

Stabilize platform yapisinda, dénudlcerler ve ivmedlgerler bir bilezik (gimbal)
sisteminin icersindeki bir platforma sabitlenir. Donudlcerlerden alinan acgisal
degisimler geri besleme yoluyla bilezik sisteminin sirict devresine iletilir. Bu
sistem bileziklerdeki motorlari dondurerek donudlgerlerin algiladigi agisal degeri
sifirlamaya g¢aligir. Bilezik servolari servodaki hata degerlerini sifira yakin tutar ve
AOB sistemi ugagin yaptiyi manevralardan etkilenmez. Boylece platform
uzerindeki ivmeodlgerler ve donuodlgerler aracin hareketinden bagimsiz hale

getirilerek sistem ataletsel olarak kararl duruma gegcirilmis olur.



Cizelge 2.2 Platform Sistemlerinin Kiyaslanmasi [11]

Ozellikler Stabilize Sistem Analitik Sistem
Katle Agir Hafif
Hacim Buyuk Kuguk

Performans Yuksek Daha Dusuk

Dogruluk Daha Duguk Yuksek

Dayanikhlik Dusuk Daha Yuksek

_— Donen disk

= Diskin etrafinda
T hareket eden
cerceve

Ugagn
hareketiyle -1}
yana yatmig
cergeve

Disk diiz durumunu korur.”

Sekil 2.3 Stabilize Sistemde Agisal Hiz Sifirlama [2]




2.1 Ataletsel Algilayicilar

Ataletsel algilayicilar ivmedlcer ve donudlcer olmak Uzere iki kapsamda
incelenmektedir. Tek eksende 6l¢iim alabilen ivmeolger ve donudlcerin herbirinden
3 tane olmak kosuluyla birlesmesiyle olusan yapiya ataletsel 6lglim birimi (AOB)
ismini veririz. AOB 3 eksende ivme ve agisal hiz 6lgmemizi sadlayan sistemdir.

Ataletsel algilayicilari kullanim alanlarina ve performanslarina gére gesitli gruplara

ayirabiliriz.
ivmedlger 1
-_——
Donudlger 1
Sekil 2.4 AOB Bilesenleri [5]
2.1.1 ivmedlgerler

lvmedlgerler, hareketli bir cismin belirli bir yondeki ivmesini algilamaya yarayan bir
algilayici gesitidir. Genel mekanizma olarak kutle yay sistemini baz alan ivmedlcger
O0lcme prensibi olarak Hooke Yasasi ve Newton’'un 2. Yasasi’'na dayanir.
Newton’'un 2. Yasasi’'na gore kutlenin Uzerindeki kuvvet F=ma’dir. Hooke
Yasasr'na gore ise, uzerindeki kuvvet F=kx’tir. Sistemde bu iki kuvvet esit
oldugundan ma=kx olarak yazilmaktadir. Buradan g¢ikarilan sonug, yayin uzama

miktari kitlenin ivmesi ile dogru orantilidir.



ivmedlcer, yayin uzama miktarini yapisinda barindirdi§i cesitli algilayicilar
kullanarak hesaplar ve ivme bilgisine ulasir. ivmeye duyarli eksen boyunca
uygulanan ivmenin buayuklugu, ivmeye bagh olarak elektriksel c¢ikislara
dénlstarulir. Ivmedlgerlerde kullanilan kitleye sismik kitle adi verilir. Yay yerine

baska bukulebilen malzeme de kullanilabilir.

Batan ivmedlcerler Sekil 2.5 ’te belirtilen basit ivmedlger yapisidan olusmaktadir.
Bu yapi kitle, yay,hareketli plakaya sahip kapasitorler ve sinyal treteci bulundurur.
Kitle bagll bulundugu eksen boyunca hareket etmekte serbesttir. ivmedlcer
algilayicisinin - monte edildigi araca eksen boyunca kuvvet uygulandiginda,
baslangigta kutle hizini muhafaza edecektir. Bunun sonucunda hareket eden kiitle
ile yaylardan biri gerilirken digeri sikisacaktir. Gerilen ve sikisan yaylar disaridan
uygulanan kuvvet ile olusan ivme esitlenene kadar kitle hareket edecektir.
Kitlenin iginde bulundugu kutuya gore en son konumu uygulanan ivme ile dogru
orantili olacaktir [6]. Bunun sonucunda butin ivmeolgerler 6zgul kuvveti kisaca

ortamdaki kendi eksenine ait ivmeyi algilamaktadir.

Dunya uzerinde hareketsiz bir cismin ivmesi, yercekimi ivmesine egit oldugundan
dlcim bu deger referans alinarak yapilir. Boylece ivmedicerde hareketsiz
bulundugu durumda yercekimi ivmesini 6lcer. Bu durumda cismin dikey eksene (z

ekseni) gore ivmesi hesaplanirken yer ¢gekimi ivmesi hesaba katiimahdir.

lvmedlcerler 3 ana baslikta degerlendirilir. Bunlar; mekanik ivmedlcerler, kuvars
ivmeolcerler ve MEMS ivmedlgerlerdir. Her gruba ait algilayicilar birbirlerinden
farkh hata karakteristiklerine ve dolayisiyla degisik uygulama alanlarina

sahiptirler.

MEMS tipi algilayicilar ginumuzde varolan mekanik ve elektrik sistemlerin ¢ok
kicuk boyutlarda tasarimi yapiimis halleridir. MEMS algilayicilarin kiigik boyutu,
disuk fiyati ve yuksek guvenilirligi piyasada en ¢ok tercih edilme nedelerinden
bazilaridir. Gunimuzde MEMS algilayicilarin kullanildigi sistemler 0,5-1g ivme
seviyelerinden 1000g ivme seviyelerine kadar dlgim yapabilmektedir.
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Sekil 2.5 Basit Yapili ivmedlger [7]

Mikroelektromekanik Sistemler (MEMS) ile ilgili caligmalar 1960’ larin
sonlarina dogru, tumlesik devrelerin Uretiminde yararlanilan yontemlerinin
mekanik ve elektriksel elemanlarin Uretiminde de kullanilabileceginin

dusundlmesi Gzerine baslamistir [8].

MEMS ivmeodlcerler algilama mekanizmalarina gore kapasitif, optik,
piezoresistif, piezoelektrik, termal, tlinel akimi, rezonans (resonant),

manyetik olmak tzere gesitli grupta incelenebilir.

Kapasitif Ivmedlgerler ,mekanizma olarak sabit ve hareketli plaka
kisimlarindan olusmaktadir. Herhangi bir ivme algilandiginda sabit plakalar
ile  hareketli plaka arasindaki mesafeler degisir. Bu degisim
kapasitanslardaki kapasite degerinin degisimine yol acar. Bu degisimin
bagdintisi C=EA/d ‘dir. Bagintiya gore plaka mesafeleri arasindaki mesafe ile

kapasitans ters orantilidir.

Kapasitif ivmeodlger, dusik maliyeti, dogrusal olmasi ve yuksek hassasiyete

sahip olmasi nedeniyle bu projede kullaniimaya uygun goérulmustuar.
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Sekil 2.6 Kapasitif ivmedlcer i¢ Yapisi [7]

Optik ivmeodlcerler elektromanyetik girisime karsi daha dayanikli olmasi,
yuksek sicakliklarda calisabilmesi ve performans olarak gigli olmasi optik
algilayicilarin avantajlaridir ancak uretimleri diger algilayicilara gére daha

zordur.

Piezoelektrik ivmedlgerler, icinde bulunan kitle yay sisteminden elde ettidi
ivmeyi bir piezoelektrik malzeme yardimiyla elektriksel sinyale g¢evirir.
Piezoelektrik malzemenin Ozelligi ise mekanik basin¢ altinda kaldiginda
basinca dik yonde elektriksel potansiyel Uretmesidir. Piezoelektrik

ivmedlcerlerin 6lcim kapasitesi genistir fakat dogrusalliklari daha dusuktir.

ﬂEBi @

Mass a
‘ Piezoelectric

Sekil 2.7 Piezoelektrik ivmedlger i¢ Yapisi [7]
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e Piezoresistif ivmedlgerler, ivmeyi degisken diren¢ yardimiyla elektrik
sinyallerine cevirir. Piezorezistif malzeme Uzerine mekanik basing
uygulandiginda, malzemenin empedansi basinca bagh olarak

degismektedir.

e Termal ivmeolcere disaridan bir ivme uygulandiginda icinde bulunan sicak
hava kabarcigi hareket eder ve elektrotlar arasinda bir sicaklik farki olusur.

Bu tip algilayicilarda ivme sicaklik farkina gore algilanir.

e Rezonans ivmedlcerlere disaridan bir ivme uygulandiginda kazanilan
kuvvet algilayicinin rezonans frekansini dedistirir. Bu tip algilayicinin

dogrusal olmamasi en buyuk dezavantajlari arasindadir.

e Tunel akimi ivmedlger, birbirlerine yakin olarak yerlestiriimis iletken
tabakalar arasindaki tiinel akimini kullanarak algilama yaparlar. Uretiminin

zor ve maliyetli olmasi bu tip algilayicilarin gelismesini engellemektedir.

2.1.2 Donudlgerler

Donuolgerler, bir cismin belirlenmis eksen etrafindaki agisal hizini dlgen ve donu
degerlerine ceviren cihazlara verilen genel isimdir. Donudlcerler genellikle, aracin
donus yonunun tersine cevaplar vererek, araci dengede tutmaya caligirlar.

Kisacasi, agisal momentumun korunmasi ilkesine dayanan algilayici gesitidir.

ilk olarak 1817'de J. Bohnenberger tarafindan icat edilmistir. Adi 1852'de

Dunya’nin dénus hareketini incelemeye c¢alisan J. Foucault tarafindan verilmigtir.

Donuolger, dénen bir silindir, rotor ve eksenden olusur. Eksen, rotor iginde

donebilecegi bir gember Uzerine yataklanmistir.

11
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Sekil 2.8 Bohnenberger Donudlgeri

Gelisen teknolojiye baglh olarak farkli dontolcer cesitleri Uretilmisti,. MEMS
donudlgerler, Mekanik donudlgerler, optik donudlgerler piyasada kullanilan en

yaygin ¢esitler arasindadir.

Optik donuddlgerler; gudumlu fuzeler, kara, hava, deniz araglari navigasyon
uygulamalarinda kullanilir. Algilayici boyutlarinin kigik olmasi, hafif olmasi ve
fiyat acisindan daha ucuz olmasi agisindan MEMS dénudlgerler kisa sureli

navigasyon uygulamalarinda diger donudlgerlere gore avantaj saglamaktadir.

e Optik donudlcerler, 1sik kaynagindan ¢ikan 1sin, 1sik bolicu tarafindan ikiye
ayrilir ve fiber optik sarginin iki farkli tarafindan verilir. Elde edilen iki igsinda

algilayiciya yansitilir ve girisime bakilir.

Isinlarin donUs sureleri arasindaki fark bize agisal bir hareketin oldugunu
anlatir. Sagnac etkisine gore, donus yonunun tersine ilerleyen isin, donus
yonunde ilerleyen isina gore daha az yol alir. Olusan faz farki dénus

acisinin belirlenmesinde kullanilir.

Genig galisma arahdina sahip olmasi, ¢alisma dmrunun uzun olmasi, gesgitli
cevresel kosullardan bagimsiz olmasi optik doénddlgerlerin belli bagli
avantajlarindandir. Optik donudlcerler, hassas olduklari i¢in askeri amagl

uygulamalarda en ¢ok kullanilan algilayicilardandir..

12



Sekil 2.9 Fiber Optik Donudlger

e Mekanik donudlgerler, yapi olarak temelinde Bohnenberger donudlgeri,
yatmaktadir. Gemilere yerlestrilen bu tip blylk déntdlcerler dalgalara karsi

gemilerin devrilmesini dnleyip, duzgun bir sekilde yol almasini saglardi.

vV

\ /
/
/
Ve

P —

- E

I

Sekil 2.10 Mekanik Donuoélgerlerin Calisma Mantigi

Coriolis Etkisi, en kolay, dénen bir platformun merkezinden karsi tarafina dogru
hareket etmeyle anlasilabilir. ilerlenilen tarafa dogru hareketlinin dik aciyla itildigi
gorultr. Bu etkiye Coriolis Etkisi denir. Dinyanin kendi etrafinda déntsu de bu

etkiye bir drnektir.
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Sekil 2.11 Coriolis Etkisi

MEMS donuolgerler, mikron buyuklugundeki mekanik yapilari ve elektronik
devreleri icinde bulunduran cihazlardir. Kutle veya kutlelerin titregimi
ilkesine dayanarak olcum verirler. Kiutle hareketlerinin sebebi ise Coriolis
etkisidir. Aracin durusundaki degdisimlerin algilanmasi icin kapasitif
algilayicilar kullanilir. Mems algilayicilarin performansinin gelistiriimesi icin

acihs hatalarin kalibre edilmesi gerekir.

Sekil 2.12 MEMS Doénudlger Mekanik Yapisi
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3 ALGILAYICI ANALIZi VE VERILERIN TOPLANMASI

Tez kapsaminda kullandigimiz verilerin elde edilmesini saglayan vyapi
denetleyicimiz Arduino ve sensOriumuz Pololu marka imuOlb modelinden
olusmaktadir. Arduino kendine ait derleyicisi olmasi nedeniyle kolay
programlanabilen bir yapiya sahiptir. Sensor ile denetleyici arasindaki haberlesme
protkolll I°C oldugu icin sensorlin seri iletisim girisi (RX) ve seri iletim cikisi (TX)

pinleri kullaniimistir. Asagida kullandigimiz ataletsel sensore ait bilgiler verilmistir.

* Voltaj arahgi: 2.5V - 5.5V
+ Max. Cekilen akim degeri: 6mA
« Sayisal veri ¢ikist:
> Ivmedlger :10 Bit (her eksen icin)
» Donuolcer: 10 Bit (her eksen igin)
+  Olglim arahg::
> lvmedlger: +2, +4, +6, +8, veya +16 g
» Donuolger: +245, £500, veya £2000°/s
* Sensor boyutu: 20 mm x 13 mm x 3 mm
* Duyarllk: 17.5 mdps/digit

« Cahlgma sicakligi: min. -40, max. +85

15



Sekil 3.1 Pololu imu01b AOB Algilayicisi

Sekil 3.1 de ozellikleri verilen algilayicidan elde edilen veriler ham veriler oldugu
icin islemcinin analog sayisal donusturicusune bagh bir aralik elde edilmistir.

Hesaplama asagida ayrintili olarak belirtiimigtir.

Algilayici 3.3V ile beslendigi icin ve sayisal ¢eviricimiz 10 bitlik oldugu igin :

lvme degeri = (Sensor adc gikisi * Vref/1023 — Sifir g degeri)/ Duyarlilik
Yapilan hesaplama U¢ eksendede uygulanarak istedigimiz algilayici ¢iktilari elde
edilmis olur. Ancak bu degerler higbir filtreleme isleminden gegmedigi icin gurultali

ham verilerdir. Algilayici hatalari ve gurulti degerleri 4 numaral konu bashgdinda

detayl incelenmistir.
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4 ATALETSEL ALGILAYICI HATA ANALizZi VE MODELLENMESI

Ataletsel algilayicilar, fiziki yapilari sonucu cesitli hata kaynaklarina sahip olurlar.
Bu hata kaynaklari iki ana gruba ayrilir; deterministik (sistematik) hatalar ve
olasiliksal hatalar. Deterministik hatalar olasiliksal hatalara gore daha kolay
belirlenir ve duzeltilir. Cesitli kalibrasyon testleri sonucu kolaylikla belirlenebilen
deterministik hatalar, algilayici ¢iktilari Gzerinden kullanim siresince kalibrasyon
ile telafi edilir. Sabit kayma, oranti katsayisi ve eksenel kaciklik hatasi baglica
deterministik hatalarin kaynaklaridir. Kalibrasyon yoluyla Gstesinden gelinebilen bu
hatalarin disinda rasgele yapida belirlenmesi zor hata kaynaklari da vardir. Bu
hatalari belirlemek icin algilayicilarin girisine bilinen degerler uygulanir ve karsilik

olarak algilayici ¢iktilari incelenir.
4.1  AOB Hata Kaynaklari

+ Sabit Kayma Hatasi, Algillayiciya disaridan herhangi bir muidahale
uygulanmadigl durumda olgulen degererdir. Laboratuvar ortaminda yapilan
uygun kalibrasyon testleri ile dnceden belirlenebilir. Bu degerler g veya mg

duzeylerindedir.

Cikis A

’ S'abitka}fma hatasi
>

Gins

Sekil 4.1 Sabit Kayma Hatasi Gosterimi [20]
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* Oranti katsayisi hatasi, algilayicinin girisine gore cikisinin nasil degistigini
belirler ve ¢ikisin girise orani olarak temsil edilir. Ppm (part per million)

olarak ifade edilir.

Cikis

Sekil 4.2 Oranti Katsayisi Hatas1 Gosterimi [20]

+ Eksenel Kacgiklik hatasi, AOB’inde bulunan 3 algilayicinin birbirine dik
olarak monte edilmemesi sonucunda harici kacgiklik olusurken, algilayicinin
fabrikada Uretimi sirasinda olusan eksenel kaciklik ise dahilidir. Pozitif ve
negatif yonde yapilan kalibrasyon testleri ile hata telafi edilebilir. Eksenel
kacikhgin olmadigini, tek bir eksendeki hareketimizde diger eksenlerde
herhangi bir deger gézlenmediginde karar veririz. Bu hata mrad(mili radyan)

ile temsil edilir.
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Sekil 4.3 Eksenel Kagiklik Hatasi Gosterimi [20]

* Rasgele sensor guraltusa, yuksek frekansa bagli gurulta terimleri (Gauss-

Markov gurdlttisl, nicemleme gurdltisa vb.)
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5 ADAPTIF KALMAN FILTRESI iLE AOB MODELLEMESI

5.1 Kalman Filtresi ile Modelleme

Kalman Filtresi 1950’li yillarda matematiksel sistem teorisi Uzerinde g¢alisan Rudolf
Emil Kalman tarafindan kesfedilmis ancak 1960’ yillara kadar net bir sonuca
ulasilamamasi ve halen duyulan slUpheler dolayisiyla kullanimi gecikmistir [12].
1960 yilinda ilk kez navigasyon sisteminde kullanildiktan sonra giderek
yayginlasmis ve Ozellikle havacilik, uzay ve savuna sanayi alanlarinda ¢ok énemli

gelisme saglamistir.

Kalman filtresi, yinelemeli olarak g¢alisan bir yandan sistemin durumu tahmin
ederken, diger yandan algilayicidaki hatayi olabildigince minimize eden kisaca
surekli gergcek degere ulasmaya calisan bir filtredir. Modelin dnceki bilgileri ile
birlikte giris ve ¢ikis bilgilerinden sistemin bir sonraki durumunu tahmin edebilen
matematiksel ifadelerden olusan bir filtredir. Kalman Filtresi, geleneksel kestirim
algoritmalarinda oldugu gibi filireleme Ozelligine ek olarak, sistemin elde

edilemeyen durumlarini tahmin etmek igin ¢ok basarili ve yetenekli bir filtredir.

Model tahmini, filtreleme sirasinda elde edilen gozlemler ile kargilastirilir. Aradaki
fark, Kalman kazanci olarak adlandirilir. Siradaki tahminleri iyilestirmek igin
modele geri besleme ile girdi olarak uygulanir. Kalman kazanci performansi
gelistirmek icin degisken yapilir. Eger filtre kazanci ylksekse, filtre gdzlemleri
tahminlere gore daha yakin takip edilir. Eger filtre kazanci dusukse, bu seferede
filtre model tahminlerini gbzlemlere goére daha yakin olarak takip edilir. Boylece
bilinmeyen degerlere, model tahminlerine dayanarak elde edilebilen tahminlerden
daha basarili tahminler saptanir [13].

Kalman filtresi, sistemin durumlarini tahmin eder, karsilastirir, giinceller ve daha iyi
tahmin sonuglari elde eder. Devamli olarak tahmini iyilestirmede calisan basarili
bir filtredir.
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Kalman filtresini daha iyi anlamak icin stre¢ durum uzay modelini inceleyecek
olursak; durum uzay modeli, durumunun (x) sayisal bir vektor ile temsil edildigi
surecin matematiksel modelidir. Durum uzay modelleri iki ayrik model ile temsil
edilirler. Bu modeller; zaman igerisinde durumun nasil ilerledigini belirten siureg
modeli ve slregten dlgumlerin nasil alinacagdini belirten 6zellikle de gurultalu veya

dogru olmayan olgimleri kullanan élgim modelidir [14].

5.1.1 Durum- uzay modeli

Durum-uzay modeli, sistemin durumunu belirten fakat gozlenemeyen {x; ,k =
0,1,2,...} degisken sireci ile ilgili bir durum esitligi ve gbzlenebilen {y; ,k =
0,1,2,...} degisken siireci ile ilgili bir gozlem (dlgim) esitliginden olusan ifade

modeldir.

X1 = DpXy + Grwy

Vi = Hixy + vy (1)

Tahmin/Olgum giincelleme (1) denklemlerindeki bilinmeyenler:

k : durumlari gosterir,

e X, €R™ :durum vektorunt temsil eder,

e Vi €ER™ : gozlem vektoruni temsil eder,

° a?k_l . k-1 durumundaki tahmini temsil eder,

e P, _, ! hatakovaryansinin 6nceki durumunu temsil eder,

o Gy, Dy, Hy : sistemin durum matrisleridir ve transfer fonksiyonundan elde
edilir,

e K, :Kalman Kazanci

e Y, . kdurumunda dlcim degeri,

e Wy, V) :normal dagilima sahip iligkisiz beyaz gurultu suregleri,

o @, Ry :sirasiylaiglem ve 6lgim kovaryans matrislerini temsil eder.
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Kalman suzgecinin 6lgim guraltisinin ve iglem guraltisinin normal dagilimh ve
birbirinden bagimsiz oldugu kabul edilir. ‘Gauss dagdilim/’ olarakta bilinen bu egri

surekli ve olasilikh bir fonksiyondur.

Normal dagilim egrisi fonksiyonu;

. JT&) ) = 1 e~ lr—wtiza®

O o 27

Sekil 5.1 Gauss Dagilim Grafigi

Bu durumda Kalman filtresi,

Pyjk—1 = Dr—1Pr-1Pj—1 + Gr—1Qx—-1Gr—1 (2)
P = (I — KieHy) Py ji-1 )
Ky = Pyjk—1Hy(HxPji—1Hi + Ri) ™" (4)
Xk k-1 = Dpe—1%k—1 (5)
Xk = Xpk-1 + Kk(yk - Hkk\k/k—l) (6)

(2,3,4,5,6) esitlikleri ile ifade edilir. Kalman filtresi, kurdugumuz sistemi tam olarak

temsil edebiliyorsa durumun tahminleri en iyi sonucu verecektir.
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Kalman filtresinin igleyisi iki durumda farkhlik gosterir. Birinci durumda modelin
mukemmel olmayisi, diger durumda ise Olgumlerin mukemmel olmayigidir. Bu

durumu Q ve R degerleri ile temsil edersek,

e Q degerini R degerinden daha buyuk alirsak modelimizle ilgili sikintilarin

daha belirgin oldugunu varsayiyoruz ,

e R degerini Q degerinden daha buyuk alirsak olcimlerle ilgili sikintilarin

daha baskin oldugunu varsayiyoruz [15].
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5.1.2

Kalman filtresi algoritmasi

Baslangi¢c durum kestirimi 550

Baslangic hata kovaryansi P,

|

Onceki durumun tahmini

X1 = DpXy + Grwy

Hata Kovaryansinin tahmini

Py k-1 = O—1Pr-10—1 + Gr—1Qx-1Gx—1

l

Kalman Kazanci

— -1
Ky = Pyji—1Hy (HyPyjr—1 Hy + Ry)
Olcuime gore tahminin belirlenmesi
Xk = X1 + Kk(yk — ijc\k/k—l)
Hata kovaryansinin guncellenmesi

P.=(—- Kka)Pk/k—l

4 N

Kestirim giktisi X}, Olgiim girdisi

Sekil 5.2 Kalman Filtresi Algoritmasi
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5.2 Adaptif Kalman Filtresi ile Modelleme

Kalman filtresinin  basarili  bir sekilde igletiimesi, gurGlti  sureglerinin
kovaryanslarinin ve sistem modelinde yer alan matrislerin dogru bir sekilde
bilinmesine baghdir. Fakat pek ¢ok gergcek uygulamada belirttigimiz bu degerler
tam olarak bilinmediginden sistem modeli ile gergek arasinda her zaman bir

farklilik olusur.

Kalman filtresinin sisteme entegre edilmesinde yanlis Onsel degerlerin
kullaniimasi, sistem matrislerinde ve gdzlem matrislerindeki bilinmezler, filtrenin
isletiimesi sirasinda tahminlerin hatali olmasina yada var olan hatanin giderek
iraksamasina yol agacaktir. Bu gibi durumlarda vazgecilmez olan adaptif filtrelerin

amaci meydana gelen hatalari ve iraksama problemini sinirlamaktir.

521 Adaptif kalman filtresi literattr taramasi

Kalman filtresinin gergcek veriye gore uyum saglayarak adaptif hale getiriimesi
uzerine pek c¢ok yontem ve algoritma denenmistir. Kalman filtresi Uzerindeki
calismalar baslibasina; kovaryans matrisindeki bilinmeyenlerin tahmin edilmesi,
gozlemlerdeki eksiklik sonucu filtrenin bu duruma uyumu, sistem durum

matrislerindeki belirsizlik ve bu degerlerin tahmini olarak siniflandirilabilir.

Kalman filtresinde meydana gelen iraksama durumunu ortaya c¢ikararak ilk
calismalarara imza atan arastirmacilar Fagin [16] ve Fitzgerald [17] ‘dir. Tsai ve
Kurz [18], dayanikh Kalman filtresinin gelistiriimesi igin ¢esitli galismalar yapmistir.
Mehra [19] , sistem modelinde var olan hata parametrelerinin kovaryanslarinin
bilinmedigi durumda bu degerlerin tahmin edilmesi Uzerinde g¢alismis ve adaptif
Kalman filtresi igin calismalar yapmustir. Beltran [20], AR (auto regressive)
Kalman filtresi modeline ait parametrelerin tahmini Uzerinde c¢alismis, Kalman
filtresindeki iraksama durumunun gideriimesi adina ¢alismalar yapmis ve filtrede

guc¢lendirmede bulunmustur.

25



Xia et al [21] ,sistemin durum — uzay modelinin hatali kurulmasi durumunda
Kalman filtresinde meydana gelen iraksama problemini ele almis ve filtrede bazi
guglendirmeler yaparak cesitli algoritmalar onermigtir. Ayrica modelde bulunan

matrislerdeki bilinmeyenlerin incelenmesi hususunda galisma yapmistir.
5.3 Unutma Faktoru ile Kalman Filtresinin Adaptiflestirilmesi

Kalman filtresi kurdugumuz sistemin dinamiklerini iyi bir sekilde temsil ediyorsa,
filtre en 1yi tahmini verecektir. Fakat sistemin dinamikleri dogru bir gekilde temsil
edilmemigse yani sistemimiz yanlig bir filtre modeline kurulmugsa Kalman filtremiz
yanlis caligsacaktir. Bu problemi asmak amaciyla elimizdeki gozlemlerin eski
g6zlemlere gore daha fazla bilgi icerecegini bu sebeple varolan yeni goézlemleri
Ustel bir bicimde agirliklandirarak AOB sistemimizin  var olan durum-uzay
modeline entegre ederek Kalman filtremizi adaptif hale getirmemiz gerekmektedir.

(2) numarali esitlikten hatanin kovaryans matris esitliginin,
P jk—1 = KxDr-1Pi—10k—1 + Gr—1Qx—-1Gr—4 (7)

seklinde olmasi gerekmektedir. Bu sekilde adaptif hale getirecegimiz Kalman
filtresinin performansinin unutma faktori A« ‘ nin degerine bagli oldugu ve filtrenin

sonucu en iyi olacak sekilde unutma faktérinin hesaplanmasi gerekmektedir. Bu
tez calismasinda AOB ile olusturulan sisteme uygulanan Kalman filtresinde yanlis
model denendiginde ortaya ¢ikan iraksama problemi icin filtremizi unutma faktoru

ile adaptif hale getirerek kestirim performansini artiracak algoritma denenmistir.

Adaptif filtremiz igin gesitli performans kriterleri Gzerinde denemeler yapiimis ve
filtrenin basarisi test edilmigtir. En iyi filtre kazanci elde edildiginde asagida

belirtilen artiklar vektoru, beyaz gurultu 6zelligine sahip olur. Artiklar vektory;
Z = Vi — HiXyjie—1 (8)

biciminde tanimlanir.
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Artiklar vektora kovaryansi ,
Cox = Elzxzy] = HiPyjp—1Hy + Ry 9)

esitligi ¢cikanlir. Gercek uygulamalarda sistem modelimizdeki guriltiden ve hatali
parametrelerden dolayi artiklar vektoru kovaryansi verilen kovaryans esitliginden

farklihk gOsterir.

Filtre kazancimizin en iyi olmasi durumunda ,
Py /k—1Hy — K Co = 0 (10)

esitliginin saglanmasi gerekir. Kisaca filtremizin kazanci en iyi degere sahip
oldugunda yukaridaki esitlik saglanir. Bu durum adaptif filtremizin temelini
olusturan yapidir. Unutma faktora ile adaptiflestirme isleminde gdézlenmis veriler
bizim icin dnemli oldugu ve unutma faktéri bu degerlere gére agirliklandirilacagi

icin Cy ; bilinmeyeni ardigik olarak elimizdeki gézlenmis veriden agsagidaki sekilde

hesaplanir [22],

Cox = D1k /Doy (11)
Dy =Dyp-1 /-1 + Zxz (12)
Dy = Dypp—1/Kk-1 +1 (13)
Dio=0,D,0=0 (14)

Ax unutma faktéri Xia et al [21] tarafindan Onerilen iki farkli algoritma ile

hesaplanir.
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e Algoritma 1 : Qy, Ry, Py parametreleri pozitif tanimh ve H; matrisi tam

rankl olmak kosuluyla, unutma faktord,
£, = max {1% trace[NkM,Ql]} (15)

(15) ile elde edilir. Nx ve Mk degerleri ,

My, = H@y_1Px—1 D)1 Hy (16)
Ny = Coy — HyGr—1Qk-1Gr—1Hy — Ry, (17)
ile hesaplanir.

e Algoritma 2 : Qy, Ry, Py parametreleri pozitif taniml ve Hj; matrisi tam

rankli olmak kosuluyla, unutma faktord,

_ trace(Ng)
Ak = max {1' trace(Mk)} (18)

ile elde edilir.
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6 BENZETIM SONUGLARI VE YORUMLAR

Tez calismasi kapsaminda elde edilen benzetim sonuglar U¢ bdlumden
olusmaktadir. AOB verileriyle Kalman filtresi durum kestirimi, adaptif Kalman ile
Kalman filtresinin karsilastiriimasi, AOB verilerinin yanlis model ve dogru model ile

adaptif Kalman filtresine uyarlanmasindan olusmaktadir.

AOB sensorlerinden farkli zaman ve farkli iterasyonlarda gesitli dlgiimler alinmistir.
Bu olcumler bilgisayar tUzerinden Matlab ortamina aktarilarak benzetim galismalari
yapiimistir. Tasarlanan algoritmanin saglikh ¢alistiginin gozleyebilmek igin
benzetim sonuclari arasinda kiyaslamalar yapilmistir. ilgili sonucun yorumlari

benzetim grafigi altinda yer almaktadir.

6.1 AOB Kalman Filtresi Uygulamasi

Matlab ortaminda geligtirdigimiz Kalman filtresi algoritmasinin saglikli olarak
calistigini gozlemlemek ve tutarhligini ortaya koymak icin yapay bir veri

olusturulmustur.
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Ornek sayisi

Sekil 6.1 X ekseni yonundeki ivme (yapay veri)

Her iki eksendede (x ve y ) ivmemiz sabit artan bir deger kabul edildiginde elde
edilen grafik Sekil 6.1 deki gibidir.
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Ornek sayisi

Sekil 6.2 X ekseni yonundeki hiz (yapay veri)

X ekseni igin olusturulan yapay ivme verisi ile hizin hesaplanmasi ve Kalman
filtresinden gecirilerek kestirilen hizin Sekil 6.2 ‘de, hesaplanan hiz ile 6rtustugu

go6zlenmisgtir.
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Y Yéniindeki ivme
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Ornek sayisi

Sekil 6.3 Y ekseni yonundeki ivme (yapay veri)

Tek bir program Uzerinden calistirilan kodun ayni anda her iki eksendede sabit
artan ivme kabulunde istedigimiz sonuglar Sekil 6.2, Sekil 6.4 grafiklerinde yer

almaktadir.
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Ornek sayisi

Sekil 6.4 Y ekseni yonundeki hiz (yapay veri)

Sekil 6.2, Sekil 6.4 grafiklerden de anlasilacagi Uzere sonuglar olusturdugumuz
kuramla uyusmaktadir. Sabit egimli dogruya ait integral bir parabollu verdigi igin
sabit artan ivme verimizden elde edilen hiz degeri parabol gseklindedir. Ayrica
Kalman filtesinin kullaniimasi ile elde eilen hiz kestirim degerleri hesaplanan hiz
degerleri ile ortismektedir. Bundan sonraki cizimlerimizde algilayicilardan elde
edilen gercek ivme degerlerinde guriltt faktori ham verimizin Gzerine bindigi igin
kestirim degerleri yapay veride godzlendigi sekilde birebir uyusmasi mumkuin

olmayacaktir.
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X Yoéniindeki ivme
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Ornek sayisi

Sekil 6.5 X ekseni yonundeki ivme (imu01b)

Dogrulugunu onayladigimiz filtrenin, olusturulan Kalman filtresi ayrik beyaz guralti
ivme modeli ile hareket halindeki imu0lb AOB algilayicisindan Sekil 6.5 teki
grafikte de gozlendidi gibi alinan gergek verilerin islenmesi sonucu Sekil 6.6 “ daki

sonuglar elde edilmistir.
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XYoniundeki Hiz
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Sekil 6.6 X ekseni yonundeki hiz (imu01b)

Algilayicilardan alinan ham ivme verilerin iglenmesi sonucu elde edilen hiz
degerleri ile Kalman filtresi kullanilarak kestirim yontemi ile elde edilen hiz
degerleri Sekil 6.6 da birlikte cizilmistir. Grafige goére X ekseni icin hiz

kestirimlerimizin élciimlerle uyustugu gézlenmistir.
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Y Yéniindeki ivme
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Sekil 6.7 Y ekseni yonundeki ivme (imu01b)

Calistirilan tek bir program Uzerinden her iki yondeki ivme degerleri algilayici
araciligiyla elde edilmigtir ve filtremizin iyi bir sekilde galistiginin gézlenmesi igin
Sekil 6.7 de gozlendigi gibi algilayiciya zit yonlerde gugcli bir hareket hali
kazandiriimigtir.
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Y YonUndeki Hiz
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Ornek sayisi

Sekil 6.8 Y ekseni yonundeki hiz (imu01b)

Sekil 6.8 ‘deki grafikte gbdzlemledigimiz Uzere sensorden Olgulen ham ivme
degderleri Uzerinden hesaplanarak elde edilen hiz de@erleri ile Kalman filtresinden
gegcirilerek kestirilen hiz degerlerin Y ekseni i¢in uyustugu gozlenmistir. Ayrica X

eksenindeki uyusma tutarlihgimizin Y ekseni iginde gerceklestigi belirlenmigtir.
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Hatanin Kovaryansi

1.0001

1.0001

1.0001 ~

1.0001

1.0001 7

Sekil 6.9 Y yonundeki hiz i¢in hatanin kovaryansi

lvme degerleri lzerinden hesaplanan hiz degerleri ile kestirilen hiz degerleri
arasindaki tutarlihgin belirlenmesi acisindan iki deger arasindaki fark hata olarak
kabul edilmis ve hatanin kovaryansi gizdirilmistir. Sekil 6.9’ da gézlemledigimiz gibi
kovaryans degerinin bir civarinda ¢ikmasi kestirilen hiz degerleri ile hesaplanan
hiz degerinin birbirleri arasindaki iliskinin  pozitif yonde ve kuvvetli oldugu

belirlenmistir.

Sekil 6.5 - Sekil 6.9 arasi yaptigimiz benzetim islemlerin hepsi farkli zamanda
150 ornek sayisi igin tekrarlanmigtir. Bu sayede gozlemlerin hepsi pekistirilerek

sonugclar yeniden degerlendirilmistir.
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Sekil 6.10 X ekseni yonundeki ivme, 150 iterasyon

ImuO1b algilayicisi Uzerinden farkl yonlerde hareket uygulanarak alinan 150

ornek sonucu elde edilen ham ivme grafigimiz Sekil 6.10 ‘daki gibidir.
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Sekil 6.11 X ekseni yonundeki hiz, 150 iterasyon

X ekseni yonundeki ivme degerlerinden hesaplanarak elde edilen hiz sonuglari ile
Kalman filtresi Gzerinden kestirilen hiz sonuglari 150 6rnek Uzerinden ayni grafikte
Sekil 6.11 ‘de cizdirilmistir. Artan 6rnek sayisi ile Kalman filtremizin X ekseni

yoniundeki ¢galisma performansinin basarimi daha net gézlenmistir.
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Sekil 6.12 X ekseni yonundeki hiz, 150 iterasyon( yakin gorinti)

Sekil 6.11° deki grafikte 150 iterasyon igin gizdirilen hiz ve kestirim sonucunun
birbiriyle ortustugunun gozlenmesi Uzerine grafige yakinlasarak incelendiginde
kestirim ile 6lcim arasinda halen bir fark oldugunun incelenmesi Sekil 6.12 ‘de

saglanmistir.
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Y Yéniindeki ivme
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Ornek sayisi

Sekil 6.13 Y ekseni yoniundeki ivme, 150 iterasyon

Ayni zaman diliminde X ekseni ile beraber algilayici Uzerinden elde edilen ivme

degerinin grafigi Sekil 6.13’deki gibidir.
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-16

Sekil 6.14 'Y ekseni yonundeki hiz, 150 iterasyon

X ekseni igin cizdirilen hiz grafiginin diger eksen (Y) icinde hesaplanan hiz degeri
ile kestirim sonucu elde edilen degerin birbirini takip ettigi gdézlenmistir. Tekrarlama
olmamasi agisindan Sekil 6.14 ‘deki grafigimize dikkatle bakildiginda iki sonucun
birbiriyle net bir sekilde ortlistigu goézlense dahi guriltilerden kaynakli olarak

kiigukte olsa sapmalar s6z konusudur.
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Hatanin Kovaryansi
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Sekil 6.15 Y ekseni igin hatanin kovaryansi, 150 iterasyon

Sekil 6.15 ‘deki grafikten de anlagilacag: uzere X ve Y ekseni i¢in tasarlanan
Kalman algoritmasinin kestirim sonuglarinin olcim degerleri ile pozitif yonde
kuvvetli bir iligki icindedir. Bu durum ise filtremizin basariyla calistiginin bir

gostergesidir.
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6.2 AOB Hatali Durum-Uzay Modeli Kalman Filtresi Uygulamasi

Ataletsel 6lgim birimi verilerinin Kalman filtresi ile uyumlulugu 6.1 konu basliginda
grafiklerle goézlenmistir. Eger Kalman filtremiz igin kurdugumuz durum-uzay
modeli, bazi basitlestirmelerin yapilmasi, yaklasik degerlerin alinmasi, eksik
bilgilerin olmasi sonucu yanhs kurulmus olursa filtremizde iraksama problemi

meydana gelecek ve filtre dogru bir sekilde ¢alismayacaktir.

Bu konu bashdimizda yanhs kurulan durum-uzay modeli ile kesitirim konusu ele

alinarak benzetim calismalari yapilmistir.
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Sekil 6.16 X ekseni yonundeki ivme
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Ornek sayisi

Sekil 6.17 X ekseni yonundeki hiz

Sekil 6.17 ‘deki grafik AOB algilayicisi lizerinden elde edilen X ekseni ivme
degerlerinin yanlis kurulan durum-uzay modeli Kalman filtresinden geciriimesi
sonucu elde edilen sonuctur. Grafik incelendiginde hatali model ile kestirilen
sonugclarin dlgum hiz deg@erleri ile ortusmedigi hatta kestirim sonuglarinin dlgiim

degerlerinden iraksadigi gézlenmistir.
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Sekil 6.18 Y ekseni yonundeki ivme

Algilayici Gzerinden elde edilen Y ekseni icin ham ivme degerleri Sekil 6.18 ‘deki
grafikte gizdirilmigtir.
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Ornek sayisi

Sekil 6.19 Y ekseni yonundeki hiz

X ekseni i¢in gdzlemledigimiz yanlis durum-uzay modeli sonucu iraksayan kestirim
sonuglari Y ekseni icinde benzer tepkiyi vermistir. Sekil 6.19 ‘dan gorulecegi Uzere
basglangi¢c anlarinda yakin sonuglar elde etmemize ragmen sonrasinda iraksama
gozlenmistir, bunun temel sebebi baslangi¢ kosullar verildigi icin ilk anlarda
Kalman filtresinin 6lgum degerlerinden yararlandidi ilerleyen iterasyonlarda tahmin

sonuglari da algoritmaya katildigindan dolayidir.
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Hatanin kovaryansi
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Sekil 6.20 Y ekseni i¢in hatanin kovaryansi

Y ekseni igin yanhs kurulan model sonucu Kalman filtresinde kestirilen sonuglarin
Olcim hiz degerleri ile 6rtugsmedidi ve kestirim sonugclarinin iraksadigr Sekil 6.19°
daki grafikten goézlenmisti. Bu durumun tespitinin kolayli§i acisindan élgim ile
kestirim sonucunun farki bize hatanin ne kadar buylk oldugunu vermistir ve

sonucunda kovaryans degeri Sekil 6.20’deki grafikte oldugu gibi iraksamistir.
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Sekil 6.21 X ekseni yoniundeki ivme ,150 iterasyon

Yanhs model igin disuk ornek sayisi ile yaptigimiz benzetimi, 150 érnege sahip bir

ivme modeli ile gergeklestirdik. ivmeye ait grafik Sekil 6.21 ‘deki gibidir.
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Ornek sayisi

Sekil 6.22 X ekseni yonundeki hiz ,150 iterasyon

Sekil 6.22 ‘deki grafikten gozlemledigimiz gibi yanhs kurulan durum-uzay modeli
icin X ekseni yonundeki kestirilen hiz degeri ile dlguim degeri arasindaki fark
ilerleyen iterasyon boyunca giderek acilmistir. Ozetle Kalman filtresi dogru bir

tahmin yapamamis ve iraksama problemi ortaya ¢ikmistir.
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Ornek sayisi

Sekil 6.23 Y ekseni yoniundeki ivme ,150 iterasyon

X ekseni Uzerinde goOzlemledigimiz I1raksama sorununu Y ekseni iginde
gozlemleyebilmek i¢in Y ekseni i¢in algilayici tarafindan algilanan ivme degeri
Sekil 6.23 ‘de grafikteki gibidir.
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Ornek sayisi

Sekil 6.24 'Y ekseni yonundeki hiz ,150 iterasyon

X ekseni igin gozlemledigimiz sonug, ayni sekilde hatali kurulan durum-uzay
modelinde ayni Matlab programinin galistirlmasi sonucu Y ekseni iginde ayni
sonucu vermistir. 150 6rnek icin iraksama problemi Sekil 6.24 ‘de net bir sekilde

gozlenmektedir.
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Hatanin Kovaryansi
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Sekil 6.25 Y yénlindeki hatanin kovaryansi ,150 iterasyon

Y ekseni icin Kalman filtresi Uzerinden kestirilen hiz degeri ile dlgulen deger
arasindaki farkhliginin iraksamasi sonucu hatanin kovaryans degeri Sekil 6.25 ‘de

istedigimiz seviyede (bir civari) ¢ikmamis ayni sekilde hatada iraksamistir.
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X Yoéniindeki ivme
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Ornek sayisi

Sekil 6.26 X ekseni yonundeki ivme ,3000 iterasyon

Iraksama problemini gézlemlemek igin son olarak algilayici Gizerinden uzun sureli
bir veri alinarak algoritmamizin kurama uygunlugu test edilmistir. Sekil 6.26 ‘daki

grafik X ekseni yonundeki ivme degeridir.
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Sekil 6.27 X ekseni yonundeki hiz ,3000 iterasyon

Sekil 6.22 ‘deki grafigimizde 150 ornek sayisi i¢in gozlemledigimiz sonu¢ 3000
ornek sayisi iginde benzer durumu gostermistir. Y ekseni iginde yine benzer
iraksama grafigi goézlenmis ancak tekrar olmamasi adina tez raporuna

eklenmememistir.
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6.3 AOB Adaptif Kalman Filtresi Uygulamasi

Yanhs kurulan durum-uzay modeli icin Kalman filtresinin modele tepkisini bélim
6.2 de bulunan grafikler Uzerinden gézlemlemis olduk. Tezimizin son kismi olarak
AOB benzetiminde iraksama problemiyle kargi kargiya kaldigimizda yeni bir
algoritma yardimiyla iraksama probleminin buyuk olgude Ustesinden gelinmigtir.
Artik sistem modeli, istenmeyen nedenlerden o6tlrld yanhs kurulsa bile Kalman
algoritmasina unutma faktoru eklenerek adaptif hale getirdigimiz filtremiz Kalman
filtresi seklinde davranarak tahminlerini olabildigince dogru bir sekilde yapmaya

calisacaktir.

Tasarlanan AKF algoritmasinin baglangigta ivmesi beyaz gurultu olarak kabul
ettigimiz hareket halindeki bir cisim icin benzetim calismasini yaptik. Hareket
halindeki bir cismin ivmesi genellikle beyaz gurultiye benzediginden ivme degeri
bu sekilde kabul edilerek benzetim yapiimigtir. Elde edilen ivme degeri igin hiz
hesabi yapiimis ve hem Kalman filtresi icin hemde adaptif Kalman filtresi icin
yanhs kurdugumuz durum-uzay modeli Uzerinden ayni grafikte cgizdirilme islemi

yapilarak karsilastirma yapimistir.

Yaptigimiz benzetimde filtremizin tutarlihgi test edilmistir. Elde edilen sonuglar

grafiklerin altinda yorumlanmistir
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Adaptif Kalman Filtresi
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Sekil 6.28 ivmesi beyaz giiriilti siireci igin hiz degeri

Sekil 6.28’deki grafikte elde edilen sonuclara gore ivmesi beyaz gurtltl streci olan
verilerin hem Kalman filtresi hemde olusturulan adaptif Kalman filtresi ile kestirim
islemi gercgeklestirilmistir. Gézlenilen sonug¢, durum-uzay modeli yanlis kurulan bir
AOB sisteminde Kalman filtresinin durum kestiriminde istenilen performansi
gOsteremedigi ortaya konulmus, ancak unutma faktori ile Kalman filtresini adaptif
hale getirdigimiz algoritmamiz durum kestiriminde buyuk Ol¢cide basariya

ulagsmigtir.
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Sekil 6.29 X ekseni yonundeki hiz degeri (imu01b)

ImuO1b algilayicisi uzerinden alinan X ekseni yoniunde gergek ivme degerleri ile
tasarlanan adaptif filtremiz test edilmis ve istedigimiz performans elde edilmigtir.
Kalman filtresindeki hata ve iraksama ise yeni filtremizdeki tutarhli§i birkez daha

kanitlamigtir.
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Sekil 6.30 Y ekseni yonundeki hiz degeri (imu01b)

Sekil 6.30° daki grafikte gozlemledigimize gore Y ekseni iginde gercek ivme
degerleri ile hatali sistem modeline ragmen adaptif hale getirdigimiz Kalman

filtremiz durum tahminini olabildigince dogru gergeklestirmistir.
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Adaptif Kalman kazanci
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Sekil 6.31 Adaptif Kalman filtresi kazanci

Tasarlanan ve geligtirilerek adaptif hale gelen Adaptif Kalman filtremizin
kazancinin belirli sabit bir degere yakinsamasi, S$ekil6.31 grafiginde de
gozlemledigimiz Uzere yanlis model dahi olsa durum tahmininde basarisini

gosteren kriterlerden bir tanesidir.
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7 SONUCLAR

Hazirlanan tez kapsami ¢ergevesinde ataletsel dlcim birimi, ataletsel navigasyon,
ataletsel algilayici gesitleri ve hatalari, Kalman filtresi ve adaptif Kalman filtresi

Uzerinde calismalar yapilmistir ve sonuglar degerlendirilmistir.

ImuO1b ataletsel algilayicimizdan denetleyici vasitasiyla elde edilen verilerin ivme
degeri Uzerinden tumlev islemiyle hiz bilgisine nasil gevrildigi vurgulanarak
tasarladigimiz algoritmalarin benzetimi yapiimak Uzere bu bilgiler kullaniimigtir.
Ataletsel algilayicilarin i¢ yapisi ve c¢alisma prensibi hakkinda bilgi verilerek
kullandigimiz MEMS tabanl yapilarin algilama islemini nasil gerceklestirdigi
Uzerinde detayli incelemeler yapilmis ve ham ivme verilerinin Kalman filtresi ile

durum kestirimi Uzerinde galisiimigtir.

Geleneksel Kalman filtresinin basarisi, dogru matris degerleri ile kurulan durum-
uzay modelinde, Matlab programi ile benzetimini yaptigimiz durum kestirim
calismalari Uzerinden vurgulanmigtir. GUnumuzde halen popdulerligini devam
ettiren geleneksel Kalman filtresi ile olusturdugumuz sistem durum-uzay modelinin
hiz tahmin sonuglarinin 6lgim degerleri ile birebir ortistigint gercek ivme

degerleri ile gbzlemledik.

AOB sistemimizin durum-uzay modelinin hatali kurulmasi sonucunda Kalman
filtremizdeki kestirim degerlerimizde sapmalar meydana gelmis ve Kalman bu
hususta basarisini yitirmistir. Durum tahminlerinde iraksamalarin oldugu her iki

eksen icin gizdirilen benzetim sonuglari ile ortaya konulmustur.

Adaptif Kalman filtresi, Kalman filtresinin unutma faktoru ile adaptif bir yapiya
getirimesi ile olusturulmustur. Tasarlanan algoritma gercevesinde AOB
algilayicisindan alinan ivme degerleri ile hiz kestirimi gerceklestirilmigtir. Ayni
grafik Uzerinde c¢izim yapilarak Kalman ve Adaptif Kalman filtresinin performansi

karsgilastiriimistir.
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Tez kapsaminda gelistirlerek sistemimize entegre edilen adaptif Kalman filtresi,
AOB sistemimizin durum-uzay modeli yanhs olsa bile Kalman filtresinin yanlig
calisarak 1raksadigi  durumlarda istedigimiz hiz  kestirimini  basariyla
gerceklestirmigtir. Bolum 6.3 ‘te yaptigimiz benzetim sonuglari grafiklerinden

gozlemledigimiz Uzere hizin tahminlerle ortastigu bizim basari kriterimizdir.

Yanls durum-uzay modeli (zerinden Kalman filtresi ile durum tahmini
yaptigimizda elde edilen kestirim degerleri ile dlgulen degerler arasinda ortalama
hata kareleri yontemi ile regresyon analizi yapildiginda elde edilen ortalama hata
degeri 1.698 cikmistir. Ancak unutma faktort ile glglendirdigimiz Adaptif Kalman
algoritmasinin AOB verilerine uygulanmasi sonucu kestirim ile dlcim degerleri
arasindaki ortalama hata 0.05 seviyelerinde gikmaktadir. Bu sonuca gore tahmin
ve Olcim verileri arasindaki iligkinin sifira daha yakin oldugu Adaptif Kalman
filtresinin hatali model AOB uygulamasinda Kalman filtresine gore basaril oldugu

kanitlanmigtir.

Gelecek calismalar igin, Kalman filtresinin performansinda iyilestiriimeler
yapilabilir, sistemdeki hatalara ragmen dogru tahminde bulunmasi igin arastirmalar
yapilip incelenebilir. Ataletsel navigasyon gunumuzde her alanda kullanildigi igin
durum Kkestirimi buyuk onem arz etmektedir. Bundan dolayr durum Kkestirim
hatalarini olabildigince azaltmak gelistirilerek adaptif hale getirilen filtreler ve bu
filtrelerin  algoritmalari denenerek dogru tahmin Uzerinde performans analizi

yaplilabilir.
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