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Ozet

Insansiz Hava Aracit (IHA) alaminda, son yillarda ki teknolojik gelismelere paralel olarak, kullamm kolayligi, zaman tasarrufu, diigiik
maliyetli ¢oziimler sunmast ve gerekli sartlar saglandiginda yeterli hassasiyette iiriinler sunmasi gibi bir¢cok alanda gelismeler
meydana gelmigtir. Bu gelismelerden dolayi da ¢ok fazla disiplinler tarafindan yaygin olarak kullamilmaktadir. Harita miihendisligi
de bu disiplinler arasinda ciddi bir pay sahibi olmustur. Buna bagh olarak son zamanlarda IHA ile iiretilen harita iiriinlerinin
dogruluklarmni irdeleyen ¢ok sayida akademik ¢alismalar yapimaktadir.

IHA ile harita iiretiminde, Dogrudan Cografi Konumlandirma yontemi gibi kamera dis yoneltme elemanlarmin (X0,Y0,Z0 w,p,K)
degerlerine dogrudan ihtiya¢ duyan bir yontem ile iiretilen harita iiriinlerinin dogrulugunu énemli él¢iide etkileyen ve resim ¢ekme
anmindaki koordinatlarmi ve doniikliik a1 degerlerinin olgiimlerini veren INS/GNSS biitiinlesme sisteminin verilerinin fiizyonunu ve
optimizasyonunu gergeklestiren tekniklerden yaygin olarak Genigletilmis Kalman Filtresi (Extended Kalman Filter EKF) ve Kokusuz
Kalman Filtresi (Unscented Kalman Filter UKF) yontemleri kullanilmaktadwr. Bu konuda her ne kadar Real Time Kinematic (RTK) ve
Post Processing Kinematic (PPK) gibi yontemler konum hassasiyeti problemini biiyiik dl¢iide ¢ézmiis olsa da doniikliik verilerinin
hassasiyeti konusunda arastirmalara ihtiyag vardir. Bu ¢alismada diisiik biit¢eli INS/GNSS sistemi biitiinlesmesinin optimizasyonunda
kullamlan EKF ve UKF yontemlerinin kiyaslamas ile ilgili bir ¢alisma yapilmistir. Calismada kullanilan GNSS ve INS veri setleri,
MATLAB yazilimi ortaminda benzetim tabanl olarak iiretilmis ve hesaplamalar da ayni yazilim i¢erisinde yapumistir. Yapilan ¢alisma
sonucunda, her ne kadar UKF yonteminin hesap yiikii fazla olsa da EKF yontemine gore biraz daha iyi performans sergiledigi
gozlemlenmigtir.

Anahtar Sozciikler: insansiz Hava Araci, INS-GNSS biitiinlesmesi, Genisletilmis Kalman Filtresi, Kokusuz Kalman Filtresi

Abstract

In the field of Unmanned Aerial Vehicle (UAV), in parallel with the technological developments in recent years, there have been
developments in many areas such as ease of usage, time saving, low cost solutions and providing products with sufficient precision
when convenient conditions are fulfilled. Due to these developments, it is widely used by many disciplines. Geomatic engineering has
also had a significant share among these disciplines. Accordingly, there are many academic studies examining the accuracy of map
products produced with UAVs recently.

In the production of maps with UAV, Extended Kalman Filter (Extended Kalman Filter EKF) and the Unscented Kalman Filter (UKF)
are commonly used as a optimization and fusion technique for integration of INS / GNSS which provides coordinates and attitude
(orientation) at the time of image posing and significantly affecting the map accuracy in the Direct Geo-referencing method which is
directly using camera exterior orientation parameters (X0, Y0, Z0 w, ¢, K). Although methods such as Real Time Kinematic (RTK)
and Post Processing Kinematic (PPK) have solved the position accuracy problem to a great extent, there is a need for research on the
accuracy of the orientation data. In this study, a comparison of EKF and UKF methods used in optimization of low-cost INS / GNSS
system integration has been conducted. The GNSS and INS data sets used in the study were simulated in the MATLAB software
environment and the calculations were made in the same software. As a result of the study, it has been observed that although the
computation burden of the UKF method is high, it performs slightly better than the EKF method.
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1. Giris

[HAlarin klasik insanli bir hava araci ile kiyaslandiginda en énemli avantajlarindan birisi, insan hayat igin risk tasiyan
veya ulasilmasi gii¢, amaglanan objeye ya da topografyaya yakindan resimlenmesi gereken yerler i¢in kullanilmasi biiyiik
bir avantaj saglamaktadir. Bu alanlara 6rnek olarak dogal afet bolgeleri, daglik volkanik bdlgeler, sel yangin gibi
felaketlerin yagandig1 bolgeler, niikleer sizintinin bulundugu bdlgeler gibi yerler sdylenebilmektedir.

Buna karsin dezavantajlar ise, dzellikle diisiik maliyetli IHA lar da tasima kapasiteleri ¢cok fazla olmadiklarindan dolay:
diisiik agirliga sahip sensorler drnegin amator kamera gibi sensorler se¢ilmek zorunda kalinabiliyor. Diisiik maliyetli
sensorler, iist sinif sensorlere oranla daha az istikrarli bir 6lgme sunmaktadir.
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[HA fotogrametrisinde degerlendirme islemlerinde matematiksel modelin dayandigi parametrelerden kamera dis
yoneltme elemanlarinin hesaplanmasinda 2 yontem kullanilmaktadir. Bunlar Dolayli Geo-referanslama ve Dogrudan
Geo-referanslamadir. Dolayli Geo-referanslama temel olarak AT (Aerial Triangulation/hava triyangiilasyonu) teknigine
dayanan geleneksel klasik yontemdir. AT teknigi kullaniminda galisilacak bolge i¢in uygun yerlere Yer Kontrol Noktalar1
tesis edilir ve bunlara gore islemler yapilir. Yani dis yoneltme elemanlarinin hesaplanmasinda kullanilmaktadir. AT
tekniginin avantaji ve dezavantaji vardir. Dezavantaj olarak erisilmesi zor sarp araziler ya da felaket bolgeleri gibi
insanlarinin ulagiminin gii¢ ya da imkansiz oldugu yerlerde Yer Kontrol Noktalarinin tesis edilmeleri ¢ok zor olmakta ya
da imkansiz olmaktadir [1].

Genel olarak Direct geo-referencing sistemi 2 temel teknoloji kullanmaktadir. Bunlar GNSS (Global
Navigational Satellite System) ve IMU (Inertial Measurement Unit)’dir. GNSS kamera koordinatlarini kaydetmekte, INS
sistemi ise resim ¢ekim anindaki her bir resmin kamera doniikliiklerini kaydetmektedir. Bu iki sistemin parametreleri
resim degerlendirme iglemlerinde birlestirilip kullanilmaktadir. Bu yontemde dis yoneltme parametreleri INS/GNSS
sistemlerinin verilerine Kalman filtresi uygulanarak hesaplanmaktadir [1].

2. INS/GNSS Veri Entegrasyonu
Genel olarak navigasyon amacli algilayicilarin entegrasyonu diisiincesi, bir referans navigasyon sistemi kullanilarak

konum diizeltmeleri iizerinde yogunlagmaktadir. Sekil 1°de navigasyon algilayicilarinin veri birlesimleri yapisi basitge
gosterilmektedir.
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Sekil 1. Genel Anlamda Navigasyon Sistemleri Entegrasyon Prensibi [6,3].

INS, konum hesaplamasi i¢in siirekli olarak ii¢ yonlii agisal hizlanmayi, ivmelenmeyi ve doniikliikleri dlgen
navigasyon sitemidir. Navigasyon uygulamalarinda bagimsiz bir INS kullanimin en dnemli avantaji, araca ait hiz ve
konum bilgilerinin dinamik olarak saglanmasi ve ivmelenme, agisal doniiklik ve yonelim verilerinin yiiksek hizla
giincellenerek kisa zamanl yiiksek performans elde edilmesidir. ivmedlcer hata kaynakli olarak konum hatalarmin
zamana bagl olarak ¢ogalmasi yani zaman arttikca hata miktarinin da artmasi anlamina gelmektedir, ayrica yatay
platformun dogrultulama hatas1 gibi doniikliik hatalarindan kaynaklanan jiroskop hatalar1 gibi INS kullaniminin bir takim
dezavantajlart bulunmaktadir. Her iki hata zamana bagli bir fonksiyon olarak olustugundan dolay1 INS sistemi GNSS gibi
destek sistemleri olmaksizin sadece sinirlt zamanlarda dogru sonuglar vermektedir [2].

GNSS sinyallerine erisimin olmadig1 ya da cycle-slip hatasi sonucu faz belirsizligi olustugu anlarda, bu durum
ciddi sorunlar olusturmaktadir. INS, GNSS epoklar1 arasindaki hareket dinamiklerini yiiksek zamansal ¢oziiniirliikte
saglamakta ve ayrica, sinyal kayiplarinda ya da cycle-slip’lerde olusan GNSS ayrik veri bilesenlerini tamamlamaktadir
[4].

INS ile konumlandirma, ivmelenmelerin ve agisal degisimlerin zamaniyla, 6l¢ii giiriilti (hata) birikimleriyle ve
uzun dalga boyu hatalartyla tek baslara yeterince kullanim dogrulugu saglamamaktadir. GPS 6lgmelerinde ise hata
miktarlar1 zaman bagli olamamakla birlikte INS navigasyon sisteminin kisa siire araligindaki verdigi yiiksek hassasiyete
ulasamamaktadir. Yani entegre edilen navigasyon sistemleri, bagimsiz olarak ¢alisan GPS ya da INS donamimlarina
kiyasla daha iyi performans saglamaktadirlar. Bundan dolayr GNSS/INS entegrasyonu birbirlerini tamamlar nitelikte
olmakta ve ihtiyaglari karsilar dogrulukta veriler sunmaktadir [4]. GPS den elde edilen konum ve hiz verileri, uzun vadede
konum dogrulugunun gelistirilmesi amaciyla, INS verilerini glincelleme adina milkemmel bir dis destekleyici olarak
kullanilmaktadir. Buna karsilik, GPS sinyallerinin kesilmesi siiresince INS konum ve hiz verilerini hassas bir sekilde
saglamaktadir.
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2.1. INS/GNSS Veri Entegrasyonu Yontemleri

Bir INS/GNSS biitiinlesmis navigasyon sisteminin mimarisi ti¢ agidan farklilik gosterir, ataletsel (inersiyal)
navigasyon ¢oziimiine diizeltmeler nasil uygulanir, hangi tiir GNSS 6l¢timleri kullanilir ve GNSS kullanici ekipmanina
INS ve entegrasyon algoritmasi tarafindan nasil yardim edilir. Bunlar biiyiik 6l¢iide birbirinden bagimsizdir.

Literatiirde, entegrasyon mimarilerini tanimlamak i¢in gevsek bagli (Loose Coupled), siki bagli (Tight Coupled) , ultra
siki baglt (Ultra Tight Coupled), kullanilmaktadir.

Entegrasyon yontemleri i¢in open-loop ve closed-loop olmak iizere iki entegrasyon dongii yapisi bulunmaktadir.
Open-loop yapisinda, GNSS verileri kullanilarak INS hatalar1 kestirimi gerceklesmektedir. Closed-loop yapisinda,
Kalman filtreleme yontemiyle elde edilen hata kestirimleri kullanilarak INS hesaplayici mekanizmasinda algilayici
hatalarinin telafi edilmesine dayanmaktadir [2].

2.1.1. Gevsek Bagh (Loose Coupled) Entegrasyon Yoéntemi

Bu entegrasyon yonteminde, INS hatalarinin diizeltilmesinde proses edilmis GNSS konum ve hiz verileri
kullanilmaktadir. GNSS konum ve hiz verileri izlenen uydularin kestirilen pseudorangeleri kullanilarak ayr1 filtreleme
yontemleriyle hesaplanmaktadir [1].

Bu yontemde, INS/GNSS sistemi, kullanilan INS diizeltmesi veya GNSS yardimu tiiriinden bagimsiz olarak, entegrasyon
algoritmasina 6l¢iim girdileri olarak GNSS pozisyon ve hiz ¢oziimiinii kullanir.

Gevsek bagli entegrasyonun ana avantaji basit Mimaridir, ¢linkii herhangi bir INS ve herhangi bir GNSS
kullanici ekipman ile kullanilabilir, bu da onu &zellikle iyilestirme uygulamalar1 i¢in uygun hale getirir. Gevsek bagli bir
mimaride, entegre ¢oziime ek olarak genellikle bagimsiz bir GNSS navigasyon ¢6ziimii mevcuttur.

Entegrasyonda, Kalman filtre kazanci ve dl¢iim yineleme oraninin secimi kritiktir. Olciimler ¢ok hizli islenirse,
filtre kararsiz hale gelebilir. Tersine, dl¢iimler ¢cok yavas islenirse, INS hatalarinin gézlemlenebilirligi azalacaktir.
Kararlilik i¢in, sistem, entegrasyon Kalman filtresi bant genisligi her zaman GNSS Kalman filtresinin bant genisliginden
daha az olacak sekilde ayarlanmalidir ve bant genislikleri dikkate alinir. Gevsek bagl sistemlerde 10 saniyelik 6l¢tim-
giincelleme araliklart yaygindir.

2.1.2. Siki Bagh (Tight Coupled) Entegrasyon Yontemi

Bu entegrasyon yonteminde, INS ¢ikis verileri ile pseudorange, doppler ve tastyici faz 6l¢giilerinden olusan ham
GNSS verilerini birlestirilmektedir [2].

Her bir ham GNSS 6l¢iimii INS ¢ikis verileriyle bagimsizca birlestirildiginden dolay: tight coupled entegrasyon
yontemi loose coupled yontemine gére daha optimal sonuglar vermektedir. INS hatalarinin diizeltmelerinin elde edilmesi
i¢in en az dort uydunun gériilmesi sartina gerek olmamaktadir. Buna karsin, tiim dlglimlerin birlestirilmesi agamasinda
Kalman filtreleme yonteminde dogrusal olmayan birgok esitlikler oldugundan dolay1 ve bundan dolayi lineerlestirme
islemleri gibi ¢ok islemler olacagi i¢in uygulama agisindan bu yontem daha karmasik bir yapiya sahiptir [1].

2.1.3. Ultra Siki Bagh (Ultra tight Coupled) Entegrasyon Yontemi

Ultra sik1 bagli INS / GNSS entegrasyonu, Kod ve tasiyict GNSS dalgalari, diizeltilmis atalet navigasyon
¢Ozlimii, navigasyon veri mesajindan uydu konumu ve hizi ve ¢esitli GNSS hata tahminleri kullanilarak tiretilir. Kombine
GNSS navigasyon ve izleme ile karsilastirildiginda, Ultra siki bagli INS / GNSS entegrasyonu, mutlak dinamiklerin
aksine yalnizca INS ¢6ziimiindeki hatalarin izlenmesi gerektigi avantajina sahiptir. Bu, giiriiltii direncini artirarak daha
diisiik bir izleme bant genisliginin kullanilmasini saglar. Ultra siki bagli entegrasyon, sinirli siireler i¢in doértten daha az
GNSS uydusu ile de ¢alisabilir [3].

2.2. INS/GNSS Entegrasyon Optimizasyonu

Mevcut biitinlesmis navigasyonda yaygin olarak kullanilan optimum tahmin yoéntemleri, Kalman filtresi,
genigletilmis Kalman filtresi, kokusuz Kalman filtresi, partikiil filtresi, kokusuz partikiil filtresi yontemi ve tahmini
filtreleme yontemleridir. Bilgi ve akilli teknolojinin gelisimine sahip olarak, gelismis akilli yontemlerden bazilar:
kademeli olarak biitiinlesmis navigasyon sistemine dahil edilmistir, drnegin bulanik uyarlanabilir Kalman filtreleme
yontemi, biitiinlesmis ¢ok modelli uyarlanabilir federal filtre gezinme yontemi, genetik algoritmalara dayali uyarlamali
filtreleme yontemleri, sinir ag1 durum tahmin yontemi, genetik algoritmalara dayali gok modelli Kalman filtre algoritmasi
ve benzeri algoritmalardir. Bu calismada yaygin olarak kullanilan EKF ve UKF uygulamalar ve kiyaslamalari
yapilacaktir.

2.2.1. Kalman Filtresi

Kalman filtreleme yontemi 1960 yilinda Rudolf Emil Kalman tarafindan tasarlanmis ve giiniimiizde de halen miithendislik
ve istatistik gibi bir¢ok alanda siklikla kullanilmaktadir. Kalman filtresi lineer bir sistemde bulunan gaussian normal
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dagilim gosteren giirtiltiilii veriler lizerinde optimal kestirim saglayan ve ger¢ek zamanli olarak bu kestirimleri yapilabilen
bir filtreleme yontemidir[8]. Kalman filtresinin diger kestirim yontemlerine gore avantajlarindan birisi ger¢ek zamanli
uygulamalarda iyi sonuglar verebilmesidir. [9].

Kalman filtresinin matematik modeli, dinamik ve 6lgme modelleri olmak {izere iki kisimdan olugmaktadir.
Siirekli Kalman filtresinde dinamik model, n. dereceden lineer diferansiyel denklemlerle tanimlanmaktadir [10];

n

. "x
x=Fx+w= ey @
Bu diferansiyel esitlik bir At = tk — tx.1 Aralif1 i¢in tanimlandiginda, kesikli Kalman Filtresi i¢in dinamik model;

Xk = Axk_l + Wi (2)

Olgme modeli ise,
Zy = ka + Uk (3)

Esitligi ile ifade edilmektedir [8]. Burada gegen notasyonlar ise;

X : Siirekli Kalman Filtresinde durum vektorii

F : Stirekli Kalman Filtresinde diferansiyel denklemin katsayilar matrisi
Xk : Kesikli Kalman Filtresindeki tx anindaki durum vektorii

Xk-1 : Kesikli Kalman Filtresindeki t, anindaki durum vektorii

A : Kesikli Kalman Filtresindeki tc.1 anindan tk anina gegis matrisi

Wi : Dinamik modele ait giiriiltii vektorii

Zk : t anindaki 6l¢ii vektorii

H : Olgme modeline ait tasarim matrisi

Vg : Olgiilere ait giiriiltii vektorii

Temsil etmektedir.

Filtre asamasi, en kii¢lik kareler yontemiyle dengeleme gibidir. Klasik dengelemeden en 6énemli farki, 6lgme modelinin
yaninda dinamik bir model de tanimlanarak adim adim ¢6ziime ulagilmasidir. Filtre ile 6lgme verileri ve onciil kestirim
bilgilerinin agirlikli kombinasyonu ile durum bilinmeyenlerinin filtre edilmis degerleri hesaplamaktadir. Filtre esitlikleri
dinamik ve 6l¢gme modellerinin fonksiyonel ve stokastik yonlerini birlestirmektedir [10].

Sonug olarak Kalman filtre esitlikleri sade sekli ile;

e =X + Ky (2 - HX ) (4)

P = (I —KgH)P; (I — KeH)T + K RKT (5)

Seklinde ifade edilmektedir.[8]
Bu ifadede yer alan Ky, Kalman Kazanc olarak adlandirilmaktadir.
K, = P H" (HP; HT + R)™! (6)
Esitligi ile gosterilmektedir ve kovaryans matrisinin de sade olarak gosterimi,
P = (1= K H) P, (7
Seklinde olmaktadir.

Kalman kazang matrisi 6l¢ii ve onciil kestirim degerleri arasindaki hatanin oranimi belirtmektedir ve 0 ile 1
arasinda bir deger almaktadir. Kalman kazancinin belirlenmesinde dinamik durumun ve 6lgme degerlerinin normal
dagilim gosteren rassal hatalarimin varyans-kovaryans matrisleri olan Q ve R matrsilerinin ¢gok 6nemli bir etkisi vardir.
2.2.2. Genisletilmis Kalman Filtresi (EKF)

Kalman Filtresi ilk olarak dogrusal sistemlerde durum kestirimleri i¢in optimum sonucu vermesi i¢in tasarlanmisti. Ancak

gercek sartlarda bu her zaman miimkiin olmuyor. Sistem dinamik ya da dl¢iim bagmtilarindan biri ya da her ikisi de
dogrusal degilse bu sistemin kalman filtre oncesi dogrusallastiriimasi gerekmektedir. Bundan dolay1 son kestirim
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civarinda bagint1 Taylor serisine agilip ikinci dereceden ve daha yiiksek terimler atilarak dogrusal hale getirme islemi
yapilmakta ve kalman filtresi uygulanmaktadir. Bu sekilde ki islem adimlarindan olusan filtreleme yontemi Genisletilmis
Kalman Filtreleme olarak adlandiriimaktadir.

Taylor serisi kullanilarak, dogrusal olmayan durumlarda sistem ve 6l¢ti model fonksiyonlarinin kismi tiirevleri
almarak dogrusallastirilmasi yapilabilmektedir [11]. Bunun i¢in, sistemin durum vektor;

X = f(Xg—1, Uk Wi—1) (8)

Olgme modeli ise,
zx = h(xy, vy) )

Olarak tanimlanmaktadir. wy, ve v, giiriiltii degerleri yok sayarsak yani 0 alirsak, durum ve 6l¢ii vektorleri,

X = f (Re-1, Uk, 0) (10)
3 = h(z7,0) (11)
Olarak ifade edilir.
X~ X + AQgy — Rp—1) + Wwy4 (12)
Zkz)?,: +H(xk_5f\;)+vvk (13)
Esitliklerde gegen notasyonlar,
Xy Ve zj, : durum vektorii ve 6l¢ii vektorii
X, vezy : yaklagik durum vektorii ve 6lgii vektori
Xy : k aninda bir sonraki durum kestirimi
Wy Ve vy : sistem ve Ol¢ii giiriiltiisii
L .. e . . .. _0fl o
A : fin x e gore kismi tiirevine ait Jacobian matrisi Apj = o (X, ug, 0)
1
e .. e . . .. 0 s
W : fin w e gore kismi tiirevine ait Jacobian matrisi Wi = P (%, ug, 0)
[l
e . . .. Oh[j] o
H : h’in x e gore kismi tiirevine ait Jacobian matrisi Hpj = Km (x,0)
Ul
e . . . Oh[y] o
\Y  h’in v e gore kismi tiirevine ait Jacobian matrisi Vi = av[l] (%:,0)
Ul

2.2.3. Kokusuz Kalman Filtresi (UKF)

Kokusuz kalman filtresi, fonksiyonlar1 dogrusallastirmak igin sigma noktalari olarak adlandirilan nokta kiimeleri
kullanmaktadir. Sigma noktalarmin secilme isleminde ise rassal Gauss degiskeni ile ortalamalar1 ve kovaryansi ve
olasilikla yiiksek derece momentlerinin eslesecek sekilde dikkate alinmalidir. Fonksiyonun dogrusallik derecesine gore
kovaryans ve ortalama degerlerinin fonksiyon tizerinden dogrusallastirilmast klasik Taylor serisine gore
dogrusallastirilmasindan daha iyi sonuglar vermektedir. Kokusuz kalman filtresindeki ana diisiince; fonksiyonun
kendisinin yerine olasilik yogunluk fonksiyonu dagilimina yakinsamasini hedeflemektir

Asagida genel anlamda Kokusuz Kalman Filtresinin algoritmasi verilmistir [12];

Onciil degerlerin verilmesi:

z,PF (14)

Sigma noktalarinin belirlenmesi:

T T
Xk,i = Ri_q + (\/ nPI:—1)l-' Xki+n = Ri_q + (\/ nPl:—1)i'i =1..n (15)
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Zaman giincelleme:

R =22 fier () (16)

P = =32 [feer (Xit) = %] e (i) — %]+ Qe (17)

Sigma noktalarinin belirlenmesi:

Xii = X + (,/nPk_)iT, Xki+n = X — (,/nPk‘)iT,i =1,..n (18)

Olciimlerin Tahmini:

e =52 he () (19)
Kovaryansin giincellenmesi:
P = iz%gl[hk()(k,i) — V] [Pae trei) — }A’k]T + Ry (20)
P = iZz‘ZL[Xk,i — 25| [he () — f’k]T (21)
Ol¢iimlerin giincellenmesi:
K= R (R)7) & = % + Kee =910, P = P = KR KT (22)

Burada gegen, n sistem durum vektoriiniin boyutunu, Q matrisi sistem islem giiriiltiisiiniin kovaryans matrisini, R matrisi
Slglimlerin gliriiltiistiniin kovaryans matrisini temsil etmektedir.

3. Uygulama

Bu calismada kullanilan GNSS ve INS veri setleri MATLAB yazilimi ortaminda benzetim tabanli olarak tiretilmis ve
ugus glizergahi ise 10 dakikalik GNSS epok siiresi olacak sekilde ve Sekil 1” de goriildiigii gibi gercek iha verilerine yakin
bir giizergah olarak iiretilmistir. Calismada kullanilan EKF ve UKEF filtreleri ve gerekli olan diger yazilimlar MATLAB
yazilimi igerisinde gelistirilmistir. Koordinat sistemi olarak NED (North, East, Down) sistemi tanimlanmig ve olusturulan
ucus giizergahi bu koordinat sisteminde tanimlanmustir.

Harita

Sekil 2. Uretilen iha ugus giizergahi

Benzetim tabanli olarak tiretilen IMU (ivmedlger, jiroskop, manyetometre) verileri i¢i asagidaki parametreler
kullanilmastir.



ivmeolcer icin;

Measurement Range = 19.6133,;
Resolution = 0.0023928;
Constant Bias = 0.19;

Noise Density = 0.0012356;

Jiroskop igin;

Measurement Range = 4.3633
Resolution = 0.0011

Constant Bias = 0.0545

Axes Misalignment = 1.5;
Noise Density = 0.00043633

Manyetometre i¢in;
Measurement Range = 1000;
Resolution = 0.1;

Constant Bias = 100;

Noise Density = 0.0424
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Calismada durum uzay modeli olarak 22 serbestlik derecesine sahip model tasarlanmugtir. Yani kalman filtresinin
durum modelindeki A transition matrisi (katsayilar/gecis matrisi ) boylelikle 22x22 boyutunda bir matris olmaktadir.
Bu matrisi olusturan bilesenleri ise asagida verilmistir;

Hiz (NED)
Konum (NED)

O O O O O O O

Delta Angle Bias (XYZ)
Delta Velocity Bias (XYZ)
Manyetik alan vektorii (NED)
Manyetometre Bias (XY Z)

Quaternion (roll,pitch,yaw doniikliik)

Doniikliik degerleri (roll,pitch,yaw) islem hizi agisindan verimli olmak igin quaternion olarak tammlanmis ve iglemlerde

o sekilde kullanilmistir.

Yapilan ¢alismalar sonrasinda elde edilen sonuglar Sekil 3, Sekil 4, Sekil 5 ve Sekil 6 de gosterilmektedir.
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Sekil 3. EKF ve UKF filtrelemeleri sonucu elde edilen konum karesel ortalama hatalari
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Insansiz Hava Araglari Igin Diisiik Biitgeli INS/GNSS Sistemi Entegrasyonunda Genigletilmis Kalman Filtresi (EKF) ve Kokusuz Kalman
Filtresi (UKF) Yéntemlerinin Karsilastiriimasi

Sekil 4. EKF ve UKEF filtrelemeleri sonucu elde edilen Roll doniiklikk degerleri
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Sekil 5. EKF ve UKEF filtrelemeleri sonucu elde edilen Pitch doniikliik degerleri

yaw (derece)

-150 3 700 300 300 300 500 500 700
Zaman (saniye)

Sekil 6. EKF ve UKEF filtrelemeleri sonucu elde edilen yaw doéniikliik degerleri

4. Sonuglar

Yapilan bu ¢alismada, Insansiz Hava Araglan I¢cin Diisiik Biitceli INS/GNSS Sistemi Entegrasyonunda yaygin olarak
kullanilan ve ¢ogu yeni yontemlerinde gelistirilmesinde temel alinan Genigletilmis Kalman Filtresi (EKF) ve Kokusuz
Kalman Filtresi (UKF) Yontemlerinin Karsilastirilmasi konusu ele alinmistir. Bunun igcin MATLAB yazilimi ortaminda
gerekli yazilimlar gelistirilmis ve uygulama ile ilgili GNSS/IMU ve ugus giizergah verileri uygun parametreler verilerek
iretilmis ve sonuglari grafikler halinde sunulmustur. Calisma sonrasi elde edilen bulgular;

o UKEF nin kullaniminda konum dogrulugu ( karesel ortalama hatalar1) EKF ye goére yakin olmakla birlikte daha
diisiik oldugu gézlemlenmistir.

o IMU doniikliik verileri {izerindeki filtreleme iglemleri her iki filtre i¢inde yakin sonuglar vermektedir.

o EKEF nin fonksiyonun dogrusallastirma asamasinda Taylor seri yontemi ile ¢alistigi i¢in 1. Derece fonksiyon
elemanlar1 alindigi igin 6zellikle dogrusallik 6zelligi diisiik olan fonksiyonlar karsisinda daha ¢ok hatali
sonuglar vermektedir. Buna karsin UKF 1. Derece sonrasi fonksiyon elemanlarini da géz 6niine aldigindan
daha iyi sonuglar vermektedir. Ancak bu durum beraberinde islem yiikii de getirmektedir.

o Giiniimiizde teknolojinin ¢ok hizli gelisimi g6z 6niine alindiginda, iha larin sahip oldugu donanimlarin da
gelecek giinlerde islem kapasitesinin ¢ok daha yukarilara ¢ikmasi kagiilmazdir. Bundan dolay: gelecek
zamanlarda iha larin INS/GNSS entegrasyon algoritmalarinda UKF nin daha gelismis versiyonlarinin
kullanilacag1 dngoriilebilir.
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