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1.GIRIS

Uzay gorevlerinin yiiksek maliyetli ve hassas gorevler olmasi nedeni ile
hesaplamalardaki hassasiyet dnem arz etmektedir. Ilk insanli Ay gérevi ile bu hassas
hesaplamalarin olusturulmasi i¢in ilk kez Kalman filtresinden yararlanilmistir. Bu
caligmada, algak irtifa yoriingesinde (LEO) bulunan bir uydu igin ydriinge modeli
olusturulmustur. Bu model dogrultusunda uydunun kartezyen durum vektorleri Kepler
yoriinge modeli kullanilarak elde edilmistir. Bu elde edilen kartezyen durum

vektorlerine 6l¢me hatasi eklenerek model gergekei kilinmistir.

Projenin amaci olusturulan bu hatali modeli Kalman filtresi uygulamas: ile
teoriye, yani Kepler yoriinge modeli ile olusturulan kartezyen durum vektorlerine
yakinsamaktir. Olusturulan mimari ile uydunun elde ettigi hatali 6lgme durum
vektorleri filtre yardimi ile teoriye yakinsayacak ve hata azalacaktir. Bu da problemin

hem gerc¢ekci hem de teoriye yakin bir hale gelmesini saglayacaktir.



2. KALMAN FiLTRESI

Kalman Filtresi, durum uzayr modeli ile gosterilen bir dinamik sistemde,
modelin 6nceki bilgileriyle birlikte giris ve ¢ikis bilgilerinden sistemin durumlarini
tahmin edilebilen filtredir. Macar asilli Amerikan matematiksel sistem teoristi Rudolf
Kalman tarafindan bulunmustur.

1960'lardan sonra ara¢ navigasyonu basta olmak iizere (havacilik uygulamalari
tipik olmasina ragmen, baska uygulama alanlarinda da) kullanilan Kalman Filtresi,
sistemin durumu hakkinda optimize edilmis bir tahmin saglayan bir algoritmadir.
Algoritma, giiriiltiilii bir gozlem veri akis1 (tipik olarak, sensor 6l¢iimleri) lizerinde
gercek-zamanl, 6zyinelemeli ¢alisarak hatay1 en aza indirecek sekilde filtreleme yapar
ve sistemin fiziksel karakteristiklerinin modellenmesi ile Uretilen gelecek durumun

matematiksel tahminine gére optimize eder. 1!
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Sekil 1:Kalman Filtresi Diagramm?

Kalman Filtreleri havacilikta asagidaki amaclarla kullanilmaktadir:

e Olglim hatalarinin kiigiiltiilmesi ve dlgiilen parametrenin daha dogru degerinin
bulunmas (Filtrasyon Problemi)

e Durum vektoriiniin dlgiilmeyen koordinatlarinin kestirimi (estimate) (kestrim
problemi — estimation problem)

e Cismin matematiksel modelinin bilinmeyen parametrelerinin kestirimi
(Identification — Tanilama)

e C(Cesitli bilgi kaynaklarmin tiimlestirilmesi (sensor fusion) veya (Integrated
Navigation) da denir.

e Ucakta meydana gelen bozulmalarin teshisi (Fault detection)

Lineer dinamik sistemi ele alindiginda sistemin durum denklemi sistemin

dinamigini, gézlem denklemi ise dl¢limiin olusma mekanizmasini belirler.



2. PROBLEM TANIMLAMASI

Uydularimn diinya etrafindaki izledikleri yol yoriinge olarak adlandirilir.

Uydularin yoriingeleri Kepler denklemleri ile belirlenir. Uydunun baslangi¢ kosullar1

asagidaki gibidir;

Kartezyen — (ECI kordinat diizlemi) Algak Irtifa Uydusu Baslangic Degerleri
X: 6.866408048299360e+06 m

y: -0.045946952529641e+06 m

Z: 0.021836860674639+06 m

F: 6.866596497296249e+06 m

X 0.004670323776707e+03 m/s

y: -1.059401675085081e+03 m/s

Z: -7.537605438813253e+03 m/s

F=v 7.611691630138756e+03 m/s

Kepler Denklemleri:

r=\Jx2?+y? + z2
x1=x0+dt*Vx0
y1 =Y +dt xVy,
Zq =Z0+dt*VZO

—G * MEarth * Xo

Vx; = Vxy + dt * 3

—G * MEarth *Yo

Vy, =Vyy + dt 3

—-G*M * Z
Vz; =Vzy + dt * Earth ~ 70

r3

Yukaridaki Kepler denklemleri ile elde edilen degerler, uydularin teorik olarak
davranisini belirler.

Olcme Denklemleri:

Xogim = Xteori T (o, * random)

Youim = Yteori t (Gy * random)

Zoiim = Zteori T (o, * random)
VxOl(,‘iim = VXteori + (Oyx * random)
V:V(")l(;iim = VYteori + (GVy * random)

VZOlc;iim = VZieori + (GVZ * random)




Yukaridaki denklemdeki teori degerleri Kepler denklemlerinden elde edilmistir.

Olgiim degerlerinin elde edilmesi i¢in asagidaki degerler kullanilmustir.

m
o, =10m o, =10m o,=15m oy, = 0.02? Oyy = 0.02? Oy, = 0.02?

Olgiimden elde edilen konum ve hizlar gergek bir modelde uydunun davranisinin
simiilasyonu olarak diisiiniilebilir. Olusturulan bu simiilasyon modeline Kalman filtresi
uygulanacaktir. Filtrenin amaci, 6lglimden kaynaklanan hatay1 kigillterek, modelin

teoriye yakinlagmasini saglamaktir.

3. KALMAN FIiLTRESININ UYGULANMASI

Filtrenin uygulanabilmesi i¢in ilk 6nce baslangic degerleri olusturulmalidir.
Modelde kullanilan Genisletilmis Kalman Filtresinin (EKF) yakinsamasi i¢in baglangi¢
degerleri onemlidir. Yanlis deger se¢imi filtrenin uzaksamasina sebep olacaktir. Modelde
baslangic konum ve hiz parametreleri ilk hiz ve konum Olgiim degerleri olarak

sec¢ilmistir.

xprr(1) = xOlgum(l)! Vexr(1) = YOlgum(l): zpgr(1) = ZOlgum(l)
Vxggr(1) = Vx(")l(,‘l’lm(l)! Vypkr(1) = VYC’)lgﬁm(l)' Vzggr(1) = VZ(")lgum(l)

Kestirim hatasinin korelasyon matrisi icin baslangic durumu (P,):

10 0 0 0 0 O
0 10 0 0 0 0
p -0 0 10 0 0 0
° 0 0 0 10 0 O0
0 0 0 0 10 O
0 0 0 0 0 10



Sistem bozuntusunun gecis matrisi (G):

1 0 0 0 0 O
0O 1 0 0 0 o
_,_0 0 1 0 0 O
G=1= 000 1 00
0O 00 01 0
0O 0 0 0 0 1
Sistem bozuntu matrisi (Q):
0.001 0 0 0 0 0
0 0.001 0 0 0 0
0= 0 0 0.001 0 0 0
0 0 0 0.001 0 0
0 0 0 0 0.001 0
0 0 0 0 0 0.001
Olciim birim matrisi (H):
1 0 0 0 0 O
0O 1. 0 0 0 O
_,_0 0 1 0 0 O
H=1I= 0 00 1 00
0O 0 0 01 o
0O 0 0 0 0 1
Olg¢me hatasinin kovaryans matrisi (R):
G2 0 0 0 0 0
0 62 0 0 0 0
R0 0 o2 0 0 0
-0 0 0 o2 0 O
0o 0 0 0 o2 O
0 0 0 0 0 o}

Yukarida tanimlanan matrisler arasinda G,R,Q,H matrisleri filtre uygulanmasi
esnasinda degismeyecek, sabit kalacaktir. Ancak A ve P matrisi filtrenin her adiminda
kendisini giincelleyecektir. Yukarida tanimlanan P, matrisi ilk durum icin

olusturulmustur.



Jacobian matrisi (4):

x; =x0+dt*Vx
y1 =y0+dt*Vy
z,=2z04+dt*Vz

—mu *x X
Vz; = Vx0 + dt (—3)
T
—mu *y
Vz, =Vy0 + dt = (r—3)

—mu

Vz1=Vz0+dt*( -

*Z)
Tr

Yukardaki denklemlerin x,y,z,Vx,Vy,Vz ye gore kismi tiirevleri alindiginda asagidaki Jacobian matrisi olusacaktir.

1
0
0
—(dt *mu * (=2 *x* + y% + z%))

(x2 + yZ + ZZ)(S/Z)
B*xdt*xmux*xxx*y)
(x2 + yZ + ZZ)(S/Z)
B*dt*mux*x*2z)
(x2 + yZ + ZZ)(S/Z)

0
1
0
B*xdt*xmux*xxx*y)
(xZ + y2 + ZZ)(S/Z)
—(dt * mu = (x? — 2 * y? + z2))

(xZ + y2 + ZZ)(S/Z)
B*xdt*xmux*xxx*y)
(xZ + y2 + ZZ)(S/Z)

0
0
1
(B*dt *mu * x * z)
(xZ + y2 + ZZ)(S/Z)
Bxdt+xmux*y=*z)
(xZ + y2 + ZZ)(S/Z)
—(dt * mu * (x? + y* — 2 % z%))

(xZ + y2 + ZZ)(S/Z)



Jacobian matrisinin igerisindeki x,y,z degerleri filtrenin olusturdugu bir adim 6nceki

degerler olacaktir.

Ongoriilen kestirim hatasinin korelasyon matrisi Pygpmin v€ya P _k :
k-1

P T+G*Q*GT

k_ K
k-1 k-1 k-1 k-1

Bu gosterime gore Payda suana kadar yapilmis olan 6l¢lim sayisini, pay ise suanki

adim sayisini ifade etmektedir.

Optimal Filtrenin kazan katsayis1 matrisi (K):

Ki=Py *H  x(H*P x «HT + R)™!
k-1 k-1

Inovasyon siire¢ matrisi (2):

Z k= Olgim — Kalman kestirimi

k-1

Diizeltilmis durum matrisi (X):

X = Kalman kestirimi + (K, * Z « )

k-1

Kestirim hatasinin korelasyon matrisi ( P ):
k



4. SONUCLAR

Bu ¢aligmada algak irtifa uydusu i¢in kalman filtresi ile yOriinge kestirimi

uygulanmistir. Kepler denklemlerine gore elde edilen yoriinge degerlerine dlgme

hatas1 eklenmistir. Olusturulan 6lgme degerleri ile teori degerlerinin fark: alinarak

asagidaki sekil 2 ve sekil 3 deki 6l¢me hatasi grafikleri elde edilmistir.

OLCME KONUM HATA

0 10

20 30 40 50 60 70 80 90 100
Saniye

Sekil 2: Konum 6lgme hata grafigi

OLCME HIZ HATA

T T

HATA
N TR

0 10

20 30 40 50 60 70 80 90 100
Saniye

Sekil 3: Hiz 6l¢me hata grafigi



Elde edilen hatali konum ve hiz vektorleri Genisletilmis Kalman Filtresi (EKF)
uygulanarak teoriye yakinlastirilmistir ve hata degerlerinde azalma amaglanmistir. Bu
dogrultuda Kalman filtresinin kestirim degerleri ile teori degerlerinin farki alinarak
yeni hata grafikleri, sekil 4 ve sekil 5 olusturulmustur. Bu grafiklerde beklenti filtrenin

teoriye yakinlagsmasi nedeni ile hatanin sifir (0) a yakinsamasi olacaktir.

KALMAN SONRASI KONUM HATA

20 . :
_
E ol
= /,.

56 . . . . . . . . .

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

20 T T T T T T T T T
P
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0 10 20 30 40 50 60 70 80 9 100
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Sekil 4:Kalman filtresi konum hata grafigi

KALMAN SONRASI HIZ HATA
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Sekil 5:Kalman filtresi hiz hata grafigi

Filtrenin dogru c¢alistigimi kontrol etmek i¢in normalize inovasyon degerleri
incelenmelidir. Normalize inovasyon degerleri sifir (0) civarinda yogunlagmis

olmalidir.
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Normalize inovasyon
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Sekil 6: Normalize inovasyon grafigi

100

KI%STIRIM HATASININ KORELASYONWI\[I')IATRISI DIAGONAL ELEMANLARI
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Sekil 7:Kestirim hatasinin korelasyon matrisi diagonal elemanlar: grafigi

Tablo 1: Kalman Filtresi Iyilestirmesi
Baslangic Durumu Son Durum Iyilestirme
Oy 10m 0.5634m ~17.7 kat
oy 10m 0.5634m ~17.7 kat
o, 15m 0.6983m ~21.4 kat
m m —
Ovx 0.02— 0.0175— | ~LI5kat
s s
m m —
Ovy 0.02— 0.0175— | ~LI5kat
s s
m m ~
Oz 0.02— 00175~ | ~ L15 kat
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KONUM GRAFIKLERI
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Sekil 8:Konum durum vektorleri
1600 HIZ GRAFIKLERI
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Sekil 9:Hiz durum vektorleri
Olusturulan bu modele ve elde edilen sonuglara gére Kalman filtresinin bozuntulu
Ol¢lim degerlerini 1yilestirdigi ve teoriye yakinsadigi belirlenmistir. Genisletilmis

Kalman filtresi ile olusturulan modelin daha hassas dogrulukta calisacagi

gosterilmistir.
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