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OZET

Araclarda Kiitle Tahmin Yontemlerinin Karsilastirilmasi
Adem ORUZ

Makine Miihendisligi Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi

Danmisman: Do¢. Dr. Alp Tekin ERGENC

Giiniimiiz araclarinda arag kiitlesi vites degistirme algoritmalari, kalkis, frenleme,
otonom siiriis fonksiyonlar1 gibi farkli fonksiyonlarda girdi olarak kullanilmaktadir.
Bu yiizden araclarin kontrol iinitelerinde tiim siiriis ve yol sartlarinda calisabilen bir

kiitle tahmin algoritmasi bulunmasi olduk¢a 6nemlidir.

Hafif ve agir ticari araglarda, binek araclara kiyasla, arac kiitlesini bilmek ve kontrol
algoritmalarinda girdi olarak kullanmak daha 6nemlidir. Bunun sebebi bu araclardaki
kiitle degisiminin binek araca kiyasla oldukca biiyiik bir skalada degisiyor olmasidir.

Literatiirde kiitleyi hesaplayabilmek icin bircok farkli metod onerilmistir.

Bu calismada literatiirde model tabanl kiitle tahmin yontemlerinden en fazla ¢alisilan
2 yontem olan Kalman Filtresi (KF) ve RLS yontemleri karsilastirilmali olarak
incelenmistir. Ilk adimda Matlab/Simulink ortaminda algoritmalar gelistirilmistir ve
ilk kalibrasyon islemi AVL. VSM datasiyla yapilmistir. Daha sonra gercek arac¢ datasiyla
kalibrasyon giincellenmis ve farkli rotalarda 2 farkl agirlikta ara¢ datasi alinmistir.
Daha sonra bu datalar kullanilarak belirlenen performans metriklerine gére method

karsilagtirmasi yapilmistir.

Anahtar Kelimeler: kiitle tahmini, RLS ve EKF karsilastirmasi, hafif ticari arag, AVL
VSM

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

Mass Estimation Methods Comparison For Vehicles
Adem ORUZ

Department of Mechanical Engineering

Master of Science Thesis

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Alp Tekin ERGENC

In today’s vehicles, vehicle mass is used as input in different functions such as gear
shifting algorithms, launch, braking, autonomous driving functions. Therefore, it is
very important to have a mass estimation algorithm that can work in all driving and

road conditions in the control units of the vehicles.

In light and heavy commercial vehicles, it is more important to know the vehicle mass
and to use it as an input in control algorithms compared to passenger vehicles. The
reason for this is that the mass change in these vehicles varies on a rather large scale
compared to the passenger car. Many different methods have been proposed in the

literature to calculate the mass.

In this study, Kalman Filter (KF) and RLS methods, which are the two most studied
methods of model-based mass estimation methods in the literature, were examined
comparatively. In the first step, algorithms were developed in Matlab/Simulink
environment and the first calibration was done with AVL VSM data. Afterwards,
the calibration was updated with real vehicle data and data of 2 different weights
of vehicles were taken on different routes. Then, a method comparison was made by

using these data according to the determined performance metrics.

Keywords: mass estimation, RLS and EKF comparison, light duty vehicles, AVL. VSM

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF SCIENCE AND ENGINEERING
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GIRIS

1.1 Literatiir Arastirmasi

Hem ticari hem de binek araclar icin ara¢ kullanimi sirasinda kiitle ve yol egiminin
degismesi nedeniyle kiitle ve yol dogru sekilde tahmini igin bircok arastirma
yapilmistir [|1]. Arag performansini etkileyen parametreler arasinda kiitle ve yol egimi
arac performansi {izerinde 6nemli etkilere sahip olanlardir. Ozellikle bir agir ticari
arac icin kiitle degisimi ciddi sekilde olabilmektedir [[2]. Arac kiitlesi, araclarda hiz
sabitleme, vites degistirme algoritmalari, ¢ekis kontrolii, frenleme ve yokus kalkis gibi

bircok ara¢ fonksiyonunda girdi olarak kullanilmaktadir.

Yapilan calismalarda kiitle ve egim tahmini icin cesitli yontemler onerilmistir, ancak
bu yontemler esas olarak 2 kategoride toplanabilir: sensér tabanli tahminler ve model
tabanli tahminler [[3]. Genel olarak, sensor tabanli tahmin yontemleri, bir egim
sensorii [4] veya bir GPS (Kiiresel Konumlandirma Sistemi) alicis1 [[5]] gibi zamana
bagli yol egimini tahmin etmek i¢in en az bir sensor kullanir. Bu yontemler cogunlukla
sadece yol egimini tahmin etmek icin kullanilir. Sensor tabanli tahmin ¢ogunlukla
sadece yol egimini tahmin etmek icin kullanilir. Model tabanli yontemler ise dogrudan
yol egimini ve arac kiitlesini ya da sensor tabanli sistemin tahmin ettigi yol egimini

kullanarak sadece arag kiitlesini tahmin eden algoritmalardir.

Kiitle ve egim tahmin yontemlerini kullandiklar1 dinamiklere gore de siniflandirmak

mumkiindiir[6]:

* Siispansiyon Dinamikleri:  Rajamani ve Hedrick yaptiklar1 calismada
siispansiyon sistemine entegre edilmis 2 ivmedlcerin ve 1 tane LVDT verisin

kullanarak kiitleyi tahmin etmislerdir[7]].

* Yanal Ara¢ Dinamikleri: Arac iizerinde olusan yanal ivme ve yanal kuvvetlerden
yola c¢ikilarak arag kiitlesinin hesaplanmisidir. Birden fazla ¢alismada yanal arag
dinamikleri bilgisi EKF kullanilarak arac kiitlesi hesaplanmistir[|8]], [9]].



* Aktarma Organlar1 Dinamikleri: Patenti alinan ¢alismada kardan saftinin dogal

frekansi kullanilarak kiitle tahmin edilebilmistir[|10]].

 Boylamsal Arac Dinamikleri - Iteratif Yaklasimlar: Tekerleklere uygulanan
net kuvvet ve ileri yonlii ivmelenin iliskisinden kiitlenin hesaplanmasini ifade
etmektedir. Bu yontemler ayni anda yol egimini ve kiitleyi, bazi kosullarda
sadece kiitleyi tahmin eden model tabanli, iterasyona dayali yaklasimlardir.
Literatiirde en fazla calisilan metoddur. Vahidi vd. yaptiklar1 calismalarda
yol egimi ve kiitleyi model tabanli olarak tahmin etmislerdir[[2]], [[11]]. Benzer
sekilde Kalman filtresi kullanilarak kiitle tahminin yapildig: cesitli arastirmalar
bulunmaktadir[[1],[/12].

* Boylamsal Ara¢ Dinamikleri - Vaka Bazl Yaklasimlar: Ileri ani ivmelenmeler,
yavaglamalar gibi belli durumlar1 gozeterek tahmin yapan yaklasimlardir. Klatt
vites degisiminden kaynakli olusan ani ivmelenme ve yavaslanma durumlari
kullanarak arac kiitlesin tahmin etmistir[[13]. Benzer yaklasimlari kullanarak
kiitle tahmini yapan ilgin¢ calismalar da vardir[|14]],[]15].

Kiitle tahmin yontemlerinde yeni metod arastirmalari devam etmektedir.  Yeni
metodlar konusunda one cikan yaklasimlardan biri makine 6grenmesidir. Makine
o0grenmesi algoritmalarinin kullanim alaninin genislemesi kiitle tahmini icin yapay
zekanin kullanilmasini tesvik etmistir ve birtakim calismalar yapilmistir. Korayem
vd. model tabanli yontemleri ve makine 6grenmesi yaklasimlarini kullanarak
ara¢ kiitlesini tahmin etmislerdir[16]]. Baska bir calismada makine Ogrenmesi
yontemlerinden olan FFNN ve model tabanli bir yaklasim olan RLS ile farkl sartlarda

karsilastirilmali olarak incelenmistir[[17]].

1.2 Tezin Amaci

Literatlirde yaygin olarak kullanmilan 2 farkli model tabanli kiitle tahmin yontemi
bulunmaktadir. Bu metodlar literatiirde tekil olarak veya karsilastirilmali olarak
arastirllmistir. Arastirmacilarin bir kismi algoritma tasarimini anlatmisken bir kismi
kalibrasyonunun nasil yapilacagini anlatmistir. Fakat ilgili metodlar gercek arag
kullanim kosullari, sistem degiskenleri ve coklu data ile karsilastirilmasi yapilmamaistir.

Bu tezin amaci arastirmacilara her iki yontem icin detayl bir klavuz saglamaktir. Tezin
iceriginde algoritma tasarimi, kalibrasyonu ve performans metrikleri detayli olarak
anlatilmistir. Bunun yaninda metodlarin birbirlerine gore avantajlari, dezavantajlari

gercek datalarla gosterilmis, ileri arastirma yapmak isteyenlere ipuglari verilmistir.



2

ALGORITMA TASARIMI

2.1 Kiitle Tahmin Algoritmalarina Giris

Kiitle tahmin algoritmalar1 araclarin toplam kiitlesini hesaplamak ic¢in kullanilan
algoritmalardir. Aracta bulunan sensorler vasitasiyla veya model tabanli olarak
kiitleyi hesaplamak miimkiindiir. Bu ¢alismada model tabanli yontemler calisiimistir.
Literatiirde en yaygin olan model tabanl kiitle tahmin algoritmalar1 s6yledir:

* EKF (Extended Kalman Filter): Tiirkce'ye "Genisletilmis Kalman Filtresi" olarak

cevrilmistir. Nonlineer sistemler icin kullanilan bir Kalman filtresidir.

* RLS (Recursive Least Square): "Ardistk En Kiiciik Kareler" olarak Tiirkce’ye
cevrilebilir. Iterasyon yontemiyle sabit bir degeri tahmin etmek icin kullanilan
bir yontemdir.

Bu yontemler literatiirde c¢ogunlukla, sirasiyla, "EKF" wve "RLS" seklinde
kullanildigindan ¢alismanin bundan sonraki kisminda bu isimler kullanilacaktir.

Model tabanli kiitle tahmin yontemleri Newton’un ikinci hareket kanuna baglh olarak
hesaplanmaktadir:

F=m.a (2.1)

F: Cisme uygulanan kuvvet [N]
m: Cismin kiitlesi [kg]
a: Cismin ivmesi [m/s?]

Araclarda kiitle tahmini icin Newton'un ikinci hareket kanunu dogrudan

uygulanamamaktadir. =~ Bunun sebebi araclarin kontrol {iinitesinde hesaplanan



kuvvet ve ivmenin giiriiltiilii olmasidir. Dolayisiyla ilgili yontemler kuvvet ve ivme

arasinda anlaml iliskiler kurmamizi saglamaktadir.

Bir kiitle tahmin algoritmasinin, ozellikle ekonomi sinifi araglar i¢in, karsilamasi

gereken 6nemli pratik ihtiyaclar vardir. Bunlar soyle siralanabilir[[6]]:

Gercek zamanl calisabilecek kadar basit yapida olmali

Yeterli derecede dogru tahmin yapmali

Aractaki yiik degisimini hizlica tahmin edebilmeli

Tiim sartlarda belli bir dogrulukla sonug verebilmeli

Ozellikle ekonomi sinifi araclar icin ucuz olmal

2.2 Yazilim Mimarisi

Her iki yontemde aymi yazilim mimarisi kullanarak tasarlanmistir. Her iki yontemde
tiim giris sinyalleri ve aktivasyon kosullar1 ayni olmakla birlikte asil farklilik kiitleyi

hesaplama yonteminde ortaya ¢ikmaktadir.

Yazilim mimarisi asagidaki gibidir:

[ Aktivasyon Kosullari ]

| Aktivasyon Sinyali [-]
A4

[ N

Y

Yol Egimi [pct]

Motor E)rkl.l [Non] | NitTekeﬂek ISVVeﬁ[N]’ KUtle Ta’hmln Tahmin Edilen Kittle [kg]
Motor Devii pm] | Arac Modeli ve _ Algontm351
Arag }[El [kph]i Sinyal i§|eme Ivme [m/ﬂ N

Mevecut Vites [-]

- (S /

Sekil 2.1 Yazilim mimarisinin sematik gosterimi

2.2.1 Arac¢ Modeli ve Sinyal Isleme

Arac modeli tekerleklere uygulanan net kuvveti bulmak icin kullanilmaktadir. Net
tekerlek kuvveti tekerlere uygulanan kuvvetten araca etki eden toplam direng

kuvvetlerinin ¢ikartilmasiyla bulunmaktadir.
Net tekerlek kuvveti asagidaki denklemler vasitasiyla hesaplanabilir:

4



P
‘E‘.Tﬂr
Sekil 2.2 Araca etki eden kuvvetlerin sematik gosterimi
Fo=F,—F,—F,—F, (2.2)
T,—J,w,r

F,= e eres (2.3)

n

r
rg = —- (2.4)

88y

F,=0.5C;pAV?> (2.5)
F, = Mgsin(a) (2.6)
F. =Mgucos(a) 2.7)

F__.: Net tekerlek kuvveti

net-*
F,: Tahrik kuvveti

: Aerodinamik direnc kuvveti
F,: Egim direnci

: Yuvarlanma diren¢ kuvveti
: Motor torku

: Sistemin atalet

w,: Motor devir artisi

r,: Toplam aktarma orani



1g: Sanziman verimi

r,,. Tekerlek yaricapi

g4: Mevcut vites orani

gs: Diferansiyel orani

C4: Aerodinamik stirtikleme katsayisi
p: Hava yogunlugu

A: Aracin 0n yiizey alan

V: Ara¢ hiza

M: Aracin toplam kiitlesi

g: Yercekimi ivmesi

a: Yol egimi

w: Yuvarlanma direncini ifade etmektedir.

Ara¢ modelinin yanisira bu kisimda sinyal isleme de yapilmaktadir. Bunlardan en
onemlisi arac ivmesinin hesaplanmasidir. Arag¢ ivmesi ara¢ hizinin tiirevinin algak

gecirgen filtreden gecirilerek hesaplanmistir.

Bunlarin yaninda bazi yontemlerde yol egimi de bu kisimda hesaplanmaktadir. Fakat

mevcut yazilimda yol egimi halihazirda oldugundan buna gerek duyulmamistir.

2.2.2 Aktivasyon Kosullar1

Kiitle tahmin algoritmalar1 sadece belli kosullarda aktif olacak sekilde calistirilmalidir.
Bunun sebebi algoritmanin giris sinyallerinin, 6zellikle de net kuvvet hesabinin, sadece
belirli kosullarda dogru sonucu vermesidir. Tanimlanan aktivasyon kosullar1 asagidaki

gibidir:

* Tork Konvertoriindeki Slipaj: Slipaj motor devri ile sanziman giris saft1 hizlarinin
arasindaki farkin mutlak degeridir ve aktivasyon sartinin saglanabilmesi icin
daha sonra kalibre edilecek olan esik degerden diisiik olmalidir. Bunun yaninda

gerek sart olarak lock-up kavrama diskinin de aktif olmasi sart1 eklenmistir.

* Fren Pedali Konumu: Fren pedalinin basili olmamasi gerekir.

6



» Tekerleklerdeki Slipaj: Tekerlekler arasindaki goreceli hizin patinajdan dolay:
artmasini ifade etmektedir. Slipaj tekerlek kuvvetinde 6nemli kayiplara sebep

olup kiitle tahminini olumsuz etkilemektedir.
* Arac Hizi: Belirli ara¢ hizinin {istiinde aktivasyona izin verilmektedir.

e Ileri Yonlii Ivme: Hem pozitif hem de negatif ivmelerde aktif edilebilecek sekilde

tasarlanmistir.

* Yanal ivme: Belirli yanal ivmenin iistiinde aktivasyonu durduracak sekilde

tasarlanmistir.

* Minimum Motor Torku: Motorun sadece belli torklarin iizerinde oldugu

durumlarda aktivasyona izin vermek icin tasarlanmistir.

Kiitle tahmin algoritmasini aktif edebilmek icin yukaridaki tiim kosullarin saglanmasi

gerekmektedir; yani tiim kosullar birbirine "AND" mantik kapisiyla baglanmaistir.

2.2.3 EKF Yontemi

Kalman filtresi lineer bir sistemde random bir durumu degiskenini bulmak icin
kullanilmaktadir. Fakat bircok sistem lineer degil nonlineerdir. Dolayisiyla bu tiir
nonlineer sistemler EKF (Genislestilmis Kalman Filtresi, Extended Kalman Filter)
kullanilmaktadir[|18]]. EKF denklemleri "zaman giincelleme denklemleri" ve "6l¢iim

glincelleme denklemleri" olarak 2 grupta uygulanmistir.

Zaman giincelleme denklemleri denklem (2.8), (2.9) ve (2.10)’da verildigi gibi

uygulanmustir.
%, = f(%,u,0) (2.8)
/ﬁk_+1 = AP A+ W QW (2.9)
2z, = h(,0) (2.10)
Burada:
X,,,: k+1inci adimdaki durum tahmini

X, K'mnc1 adimdaki gercek durum vektorii

A, ve Wyt Kinc1 adimdaki Jacobi determinantlari



Qy: Kmnc1 adimdaki proses giirtiltii varyansi
2,: Olciim vektorii
P;.: Tahmin hatas1 kovaryansini ifade etmektedir.

Olgﬁm glincelleme denklemleri asagidaki verilen denklem (2.11), (2.12) ve (2.13)’teki
gibi uygulanmustir. Olciim giincelleme denklemleri, temel ayrik Kalman filtresini

kullanan 6l¢timle durum ve kovaryans tahminlerini diizeltir.

K, =P H/(HP H; +V,R, V)™ (2.11)
Py = (I —KH )P, (2.13)

Burada:

H, ve V: K1nc1 adimdaki Jacobi 6l¢timii
R,: Olciim hata kovaryansi

K,: Kalman katsayisi (Kalman gain)

I: Baslangi¢ kovaryansi

Baslangig Xj; ve Py, degerleri

Olgiim Giincelleme Denklemleri (Diizeltme)

Zaman Giincelleme Denklemleri (Tahmin)
(1) Kalman katsayis1 hesabi

(1) k+1 adimindaki durum hesabi
Npar = A+ Buy
(2) k+1 adimindaki kovaryans hatasi hesabi

Py = 4P AF+ Oy

- - -1
= T T
Ky = PR (H PR HE + Ry)
(2) Tahminin dl¢iimle gilincellenmesi
Xp = X T Kz~ HyYy
(3) Kovaryans hatasinin giincellenmesi

P, = I-KHYP,

Sekil 2.3 EKF operasyonunun sematik olarak gosterimi




2.2.4 RLS Yontemi

RLS (Recursive Least Square) yontemi Tiirkce’ye "Ardisik en kiiciik kareler" olarak
cevrilmekle ¢ogunlukla "RLS" seklindeki kisaltmasi kisaltilmaktadir. En kiiclik kareler
tahminlerinde, dogrusal bir modelin bilinmeyen parametreleri, gercekte gozlenen ve
hesaplanan degerler arasindaki farkin karelerinin toplami minimum olacak sekilde
secilir[[19]]. Lineer bir sistem icin asagidaki "kayip fonksiyonunu (loss function)" en

aza indiren parametrelerin bulunmasi gerekmektedir[[11]]:

V(E,0=(5)D 0D ¢"@) 2.14)
i=1

Indirgeme parametrelerini cozerek asagidaki gibi kapali form ¢oziimiinii elde ederiz:

0= 10T, ¢y (i) (2.15)
i=1 i=1

RLS c¢ozlimlerinde cogu zaman gercek zamanli parametre tahmini ile ilgileniyoruz.
Bu nedenle, yeni veriler anlik olarak kullanilabilir hale geldik¢e denklem (1.15)’teki
tahminleri yinelemeli olarak giincellememiz hesaplama acisindan daha verimli

olmaktadir. Ozyinelemeli form su sekilde verilir:

0(k) = 0(k —1)+ LI (y(k)— ¢ (k)B(k —1)) (2.16)
L(k) fonksiyonu:
L(k) = P(k)p (k) = P(k—1)p(k)(1 + ¢ " (K)P(k — 1) (k)™ (2.17)
ve P(k) fonksiyonu:
P(k)=(I—L(k)$"(k)P(k—1) (2.18)
seklinde ifade edilir.

En kiiciik kareler yonteminin uygulandig: sistemlerde sistem parametreleri hizli bir
sekilde de degisebilir, yavas ama siirekli de degisebilir. Sistem parametrelerinin

s

sirekli degistigi sistemlerde "unutma faktorii (forgetting factor)" konsepti



uygulanabilmektedir. Burada eski verilerin agirliginin yeni verilere kiyasla kademeli
olarak arttirilmasi sézkonusudur. Boéyle bi durumda yukaridaki denklemler séyle

degismektedir:

V(0= (5D A D - " @) 2.19)
i=1

Denklem (2.19)’daki A unutma faktoriinii ifade etmektedir. A 0’dan biiyiik ve 1’e esit
veya 1’den kiiclik degerler alabilmektedir. Ayni1 denkleme A uygulanirsa asagidaki
denklemler:

L(k) = P(k)$ (k) = P(k — D)$p(K)(A+ ¢ (k)P(k —1)p (k)" (2.20)

ve

PO = (1 = LD (D)P(k—1)5 2.21)

seklinde elde edilir. Burada:

L(k): k'inc1 adimdaki giincelleme faktorii

¢ (k): K1inc1 adimdaki ivmenin transpozesi
P(k): kK'inc1 adimdaki kovaryans matriks

P(k —1): k-1’inci adimdaki kovaryans matriks
A: Unutma faktoriini ifade etmektedir.

Unutma faktoriiniin uygulandigi RLS yoOntemi, miihendisligin c¢esitli alanlarinda
zamanla degisen parametrelerin tahmini ve izlenmesinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bununla birlikte, sistemin uyarilmasi zayif oldugunda, bu sema
"wind-up" sorununa yol agabilir. Zayif uyarimlar sirasinda eski bilgiler siirekli olarak

unutulurken cok az yeni dinamik bilgi gelir[[11].
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3

KALIBRASYON

3.1 Kalibrasyon Yaklasimlarina Giris

Kiitle tahmin algoritmalar1 jenerik yapida algoritmalar olarak tasarlanmaktadirlar.
Bu sebeple uygulandiklar1 sisteme adaptasyonu algoritma icindeki parametrelerin
kalibrasyonu ile yapilmaktadir. Aksi halde dogru ve giivenilir sonuglar almak miimkiin
degildir.

Akademik calismalarda Kalman filtresinin nasil kalibre edilecegi ile ilgili cesitli
calismalar vardir. Ancak RLS ile ilgili yeteri kadar kaynak bulunmamaktadir ve

metodik bir yontem 6nerilmemistir.

Bu calismada her iki algoritmanin ara¢ modeli, sinyal isleme ve aktivasyon
kosullarinin kalibrasyonu birebir ayni yapilmistir ki bu yaklasim dogru bir yaklasimdir.
Kiitle tahmin algoritmalarinda ise yontemlerin farkli calisma prensiplerinden dolay1
farkli parametrelerin kalibrasyonu so6zkonusudur. Burada Kalman filtresinin
kalibrasyonunda literatiirde onerilen metodik yaklasgimlar kullanilmistir. ~ RLS
yonteminde ise daha az kalibrasyon parametresi bulundugundan yetersiz literatiir

calismasina ragmen deneme yanilma yontemiyle kalibrasyon yapilabilmistir.

3.2 Sinyal isleme ve Arac Modeli Kalibrasyonu

Bu kisimda arag¢ ivmesinin hesaplanmasi ve net tekerlek kuvvetinin hesaplanmasi
yapilmaktadir. Arag¢ ivmesi ara¢ hizinin tiirevi alinarak ve alcak geciren filtreden
gecirerek hesaplanmistir. Buradaki tek kalibrasyon parametresi filtrenin katsayisidir.

Arac¢ modeli kisminda ise net tekerlek kuvveti hesaplanmaktadir.

Her 2 parametrede normal sartlarda dogrudan arac¢ datasi kullanilarak kalibre
edilmektedir. Fakat bu calismada kalibrasyon 2 asamali yapilmistir. Ilk asamada
AVL VSM’den alinan data ile kalibrasyon yapilmistir ve sonrasinda ara¢ datasiyla

valide edilmis, gerektiginde giincellenmeler yapilmistir. Kullanilan ara¢ modeli daha
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oncesinde gelistirilmis ve valide edilmis bir modeldir.

AVL VSM’den referans data olarak standart bir emisyon ¢evrimi olan WLTP (Worldwide
harmonized Light vehicles Test Procedure) datas: alinmaistir.

153 -
144 -

wighide _Speed kph]

T T T T
106D 1200 140D 1600 180D
Time [s]

Sekil 3.1 WLTP cevrimi
Net tekerlek kuvveti hesabinda ilk kalibrasyon adimi aragtaki giic aktarma

sistemlerinin fiziksel 6zelliklerinin algoritmada ilgili yerlere yazilmasidir. Bunlar séyle
siralanabilir:

Aerodinamik siiriikleme katsayisi
* Yuvarlanma direnci

* Aracin 0n ylizey alani

Tekerlek yaricapi

Motor, saft ve tekerleklerin ataleti

* Sanzimanin verimi

Sistemin fiziksel oOzellikleri girildikten ve giiriiltiilii sinyallere filtreleme islemi
yapildiktan sonra net tekerlek kuvveti hesabi1 validasyona hazir hale gelmektedir.
Validasyon i¢in 2 farkli yol vardir:
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* Sasi Dinamometresi: Aracin sasi dinamometresine yerlestirilerek bir cevrim
veya belirli test prosediiriinii takip ederek test edilmesidir. Test esnasinda sasi
dinamometresinden tekerleklere uygulanan kuvvetin 6l¢iim degerleri ve aracin
kontrol iinitesinden hesaplanan kuvvet kayit altina alinir. Sonrasinda 2 deger

karsilastirilarak validasyon yapilir.

* Motor Dinamometresi: Motor dinamometresi motorun aragtan alinip tek basina
farkli ekipmanlarla test edilip bircok parametrenin 6l¢iilmesine imkan saglayan
test ortamidir. Motor dinamometresinde motorun tork degerleri aracin kontrol
linitesinde hesaplanan tork degeri ile eslesecek sekilde kalibrasyon yapilir.
Boylece net tekerlek kuvveti hesabinin temel girdisi olan motor torku hesab1
valide edilmis olur. Geriye kalan islemlerin uygulanmasiyla birlikte yiiksek

dogrulukta net tekerlek kuvvet hesabi elde edilir.

Gerek sasi gerek motor dinamometresi testleri oldukca pahalidir ve zahmetlidir.
Dolayisiyla calismamizda ilk kalibrasyon icin modelde hesaplanan tekerlek kuvvetleri
ile kiitle tahmin algoritmasi icin hesapladigimiz kuvveti karsilastirarak validasyon
yapilmistir. Literatiirdeki diger ¢alismalardan farkli olmasina ragmen bu yontem hem
zaman tasarrufu hem de ekonomik tasarruf saglamistir. Gercek arag testleriyle yapilan
testlerde ise tekrar bir validasyona, algoritmanin performansinin gayet iyi ¢ikmasi

sayesinde, gerek duyulmamastir.
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Sekil 3.2 WLTP cevriminde tekerlek kuvvetinin validasyonu
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Sekil 3.2’de goriildiigi gibi +/-1.5% dogrulukta net tekerlek kuvveti elde edilmistir.

3.3

Aktivasyon Kosullarinin Kalibrasyonu

Aktivasyon kosullarinin amaci kiitle tahmin algoritmasinin yanlis tahmin yapmasini

engellemek icin dogru aktivasyon zamanini belirlemektir. Aktivasyon icin birden fazla

sartin ayni anda saglanmasi1 gerekmektedir. Aktivasyon kosullarinin cok siki kalibre

edilmesi modelin dogrulugu arttirabilir fakat cevap hizini diistirti. Tam aksine, ¢cok

esnek yapilmasi ise modelin cevap hizim arttirirken dogrulugunu azaltir.

Kalibrasyonda referans aldigimiz calismada aktivasyon kosullar1 soyle kalibre
edilmistir[|6]:

Arag savrulma orani < 1 derece/s
fleri yonlii ivme > 1 m/s>

Ara¢ hizi > 10 m/s?
Tekerleklerdeki slipaj < 0.05

Net tekerlek kuvveti > 500 N

Kalibrasyon degerleri soyle belirlenmistir:

Tork Konvertoriindeki Slipaj: Lock-up kavramanin aktif olmasi sartina ek olarak
motor devri ve sanziman priz direk mili arasindaki hiz farki maksimum 50 rpm
olacak sekilde kalibre edilmistir. 50 rpm ayni zamanda lock-up kavramada

miisaade edilen maksimum slipaj miktaridir.

Fren Pedali Konumu: Fren pedali pozisyonu dogrudan 0 olarak kalibre edilmistir.

Boylece pedala ¢ok az basildigi sartlar dile ekarte edilmistir..

Tekerleklerdeki Slipaj: Tekerlekler arasindaki goreceli hiz farki %5’ten fazla
olmayacak sekilde kalibre edilmistir.

Arac¢ Hizi: Referans calismadaki gibi dogrudan 10 km/h olarak belirlenmistir..

fleri Yonlii ivme: Referans calismadaki deger biiyikk bulunmus ve toplam
aktivasyon stiresini ciddi miktarda azaltti§i gorilmustiir. Hem diisiik
degerlerdeki giirtltiiniin 6nlenmesi hem de aktivasyon siiresini arttirmak icin

kalibrasyon degeri 0.1 m/s* olarak belirlenmistir.
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* Yanal Ivme: Yanal ivme model datasmna bakilarak ilk basta 0.1 m/s? olarak

belirlenmistir. Daha sonra ara¢ datasiyla valide edilip 0.5 olarak glincellenmistir.

* Minimum Motor Torku: Net tekerlek kuvveti yerine dogrudan motor torkuna
esik deger konulmustur. Belirlenen esik deger rolanti torkunun f{istiinde

belirlenmeye calisilmis ve 20 Nm olarak belirlenmistir.

3.4 EKF Kalibrasyonu

EKF kalibrasyonu Kalman filtresinde kullanilan parametrelerin kalibrasyonunu ifade

etmektedir. EFK’te asagidaki parametrelerin kalibre edilmesi gerekir:

Baslangic Kiitlesi
* Hata Kovaryansi P(0)

* Proses Giiriiltii Varyansi (Q)

Olciim Hata Kovaryansi (R)

Baslangi¢ kiitlesi filtrede ilk iterasyon icin kullanilmaktadir. Kalibrasyon degeri,
genel Kalman filtreleme performansini dogrudan etkilemez ancak genel tahmin
performansini etkileyebilir =~ Benzer sekilde hata kovaryansinin ilk degerinin

kalibrasyonda tanimlanmasi gerekir.

Kovaryans matrisleri Q ve R, Kalman filtresi icin ek giris parametreleridir. Pratik bir
uygulamada giiriiltii kovaryanslar1 6nceden tahmin edilemediginden, bu matrislerin
degerleri sezgisel olarak secilmelidir[20]]. Hesab1 etkileyen modelin tiim hatalari,
tutarsizliklar1 ve giriiltiileri nicel olarak Q’ya dahil edilir. Filtre performansinin,
filtre parametresinin degerlerinin oranindan etkilendigi de iyi bilinmektedir[21]]. Bu
calismada Q ve R secimi ara¢ datalari kullamilarak yapilan optimizasyon sonucu

belirlenmistir.

3.5 RLS Kalibrasyonu

RLS yontemi hem hizli yakinsayan hem de kararli bir yontem olarak kabul edilir ve
siklikla kullanilir[[22]]. Bunun yaninda kalibre etmesi daha kolay bir yontemdir. RLS

algoritmasinda asagida belirtilen parametrlerin optimizasyonu gerekir:

* Baslangic Kiitlesi
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* Hata Kovaryansi P(0)

* Lambda (unutma faktorii) (1)

Baslangic kiitlesi EKF’e benzer sekilde ilk iterasyonu baslatmak i¢in verilmesi gereken
bir degerdir. Filtrenin performansini dogrudan etkilememekle birlikte yakinsama

siiresini etkilemektedir. Bu deger aracin bos agirlig1 olarak secilmistir.

Kovaryans matriksinin kalibrasyonu icin literatiirde Onerilmis bir metod
bulunmamaktadir. Bu parametre ¢oklu arac¢ datasi kullanilarak en dogru sonucu

verecek sekilde kalibre edilmistir.

Lambda (unutma faktorii) eski verilerin sistem {iizerindeki etkisinin azaltilmasi,
boylece yeni bilgilerin etkisinin arttirilmasi, verilerin doygunlugunun {istesinden
gelinmesi ve algoritmanin parazit Onleme yeteneginin gelistirilmesi amaciyla
kullanilmaktadir. Lambdanin degerine gore tahmine etkisi asagidaki gibi

incelenebilir[[18]:

Tablo 3.1 Lambdanin tahmin sonuclarina etkisi.

Lambda Degeri | Sonuclara Etkisi

A=0 Sonuglar lambdadan bagimsiz olarak hesaplanir
0<A<1 Gecmis verilerin etkisini azaltir

A=1 Standart RLS algoritmasi gibi davranir

A>1 Gecmis verilerin sonuglara etkisi arttirilir

Bu calismada Lambda degeri 1 olarak kalibre edilmistir.
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4

YONTEMLERIN KARSILASTIRILMASI

4.1 Test Sartlar:

Yontemlerin karsilastirilmasi icin 1 aractan 2 farkl kiitlede data toplanmistir. Arag

%60 ve %100 arag yiiklerinde yapilmis olup her agirlik icin 3er tane farkl rotalarda

siriisler yapilmistir. Testler farkl siirticiilerle sehirici ve sehirdis: stirtisler yapilarak

gerceklestirilmistir.

%60 yiikli aracin toplam siiriis datasi Tablo 4.1’deki gibi 6zetlenebilir:

Tablo 4.1 %60 yiikli arac icin toplanan datalarin 6zeti.

Toplam Aktivasyon Siiresi [s]

Toplam Mesafe [km]

Toplam Siiriis Siiresi [dk]

Datal 100 9.1 16.7
Data2 100 6.6 9.3
Data3 150 11.2 23.9

%60 yiiklii ara¢ datalarinin detaylar1 Sekil (4.1), (4.2) ve (4.3)’te histogram olarak
gosterilmistir. Buna gore:

* Arag hiz1 20-60 kph arasinda

e arag ivmesi -0.8 - 0.9 m/s? arasinda

* Yol egimi -2.5 - 2.5 pct arasinda yogunlasmaistir.

%100 yiiklt arac icin datalar detayli olarak histogram halinde Sekil (4.4), (4.5) ve
(4.6)’da verilmistir. Buna gore:

* Arag hiz1 30-50 ve 70-80 kph arasinda

e arac ivmesi -0.8 - 0.7 m/s? arasinda

* Yol egimi -1.3 - 4.2 pct arasinda yogunlagmistir.
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Sire [s]

Aracg Hizi
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Sekil 4.1 %60 yiiklii durum icin arac hizi histogrami.

Arag ivmesi
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Sekil 4.2 %60 yiikli durum i¢in arac ivmesi histogrami.
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Yol Egimi
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Sekil 4.3 %60 yiikli durum icin yol egimi histograma.
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Sekil 4.4 %100 yiikli durum icin arag¢ hizi histograma.
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Sire [s]

Sare [s]

Arac ivmesi

4500
4000
3500
3000
2500
2000
1500
1000
500
0 24 T — —T—
[-2.4, -1.6] (-1.6, -0.8] (-0.8, -0.1] (-0.1,0.7] (0.7, 1.5]
Arag ivmesi [m/s"2]
Sekil 4.5 %100 yiikli durum i¢in arag¢ ivmesi histograma.
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Sekil 4.6 %100 yiiklii durum icin yol egimi histograma.
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%100 yiikli aracin toplam siiriis datasi Tablo 4.2’deki gibi 6zetlenebilir:

Tablo 4.2 %100 yiiklii arac icin toplanan datalarin 6zeti.

Toplam Aktivasyon Siiresi [s] | Toplam Mesafe [km] | Toplam Siiriis Stiresi [dk]
Datal 150 14.0 30.0
Data2 150 10.5 26.7
Data3 300 49.2 47.0

4.2 Performans Metriklerinin Belirlenmesi

Bu boliimde gelistirile ve kalibre edilen 2 algoritmanin farkli metriklerle karsilastirilip
objectif olarak birbirlerine gore avantaj dezavantajlari anlatilmistir. Konu farkl
yontemlerin karsilastirilmas: oldugunda oncelikle "temel performans gostergeleri"nin
belirlenmesi gerekir. Literatiirde tez calismalarinda arastirmacilar kendi performans
gostergelerini ortaya koyup bu gostergelere gore karsilastirma yapmislardir. Ghotikar
[23] yaptig1 calismada 2 farkli kiitle tahmin algoritmasini karsilastirmak icin su

kriterleri kullanmistir:

e Tahmin Dogrulugu: Gercek degere ne kadar dogrulukla tahminde

bulunuldugunu ifade ediyor.

* Hassasiyet Analizi: Yol egimindeki sapmalarin yiizdesel olarak kiitlede ne kadar

hataya sebep olabilecegini ifade etmektedir.

Holm [24] yaptig1 calismada algoritmanin performansini gosterebilmek i¢in benzer
sekilde tahmin dogruluguna bakmistir. Buna ek olarak hassasiyet analizleri yapmistir.
Calismada, hassasiyet analizi baslig1 altinda, asagidaki parametrelerin degisiminin

sonuclara etkisi incelenmistir:

Aerodinamik siiriikleme katsayisi C;

Yuvarlanma direnci u

Tekerlek yaricapi r,, ve atalet kuvvetleri J,

Olciim hata kovaryansi R,

Yapilan ¢alismalarda her zaman tahmin dogrulugu ve hassasiyet analizi performans

degerlendirmede oOnemli metrikler olarak ortaya c¢ikmistir ~ Bunlarin yaninda,
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gercek zamanli bir uygulama yapilmak istendiginde ve gercek sartlarda testler
yapildiginda daha farkli metriklerle degerlendirme yapma ihtiyaci ortaya ¢itkmaktadir.
Dolayisiyla, bu calismada literatiirden alinan bilgilere ek olarak gercek bir uygulama
karsilasilan sorunlarla beraber asagidaki kriterler temel performans gostergeleri
olarak belirlenmistir:

* Tahmin Dogrulugu: Gercek degere yilizdesel olarak ne kadar yaklasildigini ifade

ediyor.
* Tahmin Hiz1: Gercek kiitleye ne kadar siirede yakinsadigidir.

* Kalibrasyon Gelistirme Eforu: Algoritmanin kalibre edilmesine harcanan zamani

ifade ediyor.

o Isletim Siiresi: Algoritmanin simiilasyonun baslama ve bitig siiresi arasindaki
farki ifade etmektedir.

* Hassasiyet Analizi: Literatiirdeki calismalara benzer sekilde hassasiyet analizini
ifade ediyor.

4.2.1 Tahmin Dogrulugu

Kiitle tahmin algoritmalarinin miimkiin oldugu kadar dogru sonuc¢ vermesi
beklenmektedir. Sonuclar ne kadar gercege yakin olursa kiitle degerinin girdi olarak
kullanildig1 kontrol fonksiyonlarinin hassasiyeti de o kadar arttirabilmektedir. Boliim
3’te anlatilan kisimda yapilan kalibrasyon tiim testler boyunca ayni tutulmustur.
Boylece ayni kalibrasyonla farkli kosullarda algoritmalarin dogrulugu o6l¢iilebilmistir.
Asagidaki Tablo 4.3 ve Tablo 4.4’te her data icin her 2 yontemin verdigi sonuclar ve
gercek degere kiyasla ne kadar hata yaptig1 gosterilmistir. Tablo 4.5 ise tiim datalarda
mutlak degerce yiizdesel olarak her yontemin ne kadar hata yaptigi ortalama olarak

gosterilmistir.

Tablo 4.3 %60 yiiklii durumda EKF ve RLS yontemlerinin sonuglari.

Datal Data2 Data3
Aktivasyon Stiresi [s] | EKF | RLS | EKF | RLS | EKF | RLS
0 54.8 | 54.8 | 54.8 | 54.8 | 54.8 | 54.8
50 55.2 | 64.1 | 62.1 | 74.9 | 60.2 | 64.1
100 58.6 | 64.1 | 64.5 | 66.7 | 63.1 | 64.3
150 - - - - 65.4 | 65.3
Gergek Kiitle [%] 60.0 | 60.0 | 60.0 | 60.0 | 60.0 | 60.0
Hata [%)] 14 | 41| 45| 67| 54| 53
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Tablo 4.4 %100 yiikli durumda EKF ve RLS yontemlerinin sonuclari.

Datal Data2 Data3
Aktivasyon Siiresi [s] | EKF | RLS EKF | RLS EKF | RLS
0 548 | 548 | 548 | 54.8 | 54.8 | 54.8
50 87.0 | 100.8 | 70.7 | 73.4 | 70.6 | 105.6
100 104.6 | 104.5 | 80.3 | 82.7 | 76.4 | 107.9
150 106.3 | 106.5 | 95.2 | 94.0 | 78.4 | 99.9
200 - - - - 81.6 | 100.6
300 - - - - 90.9 | 98.6
Gergek Kiitle [%] 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0
Hata [%] 63 | 65 | 48 | 60 | 91 | 14

Tablo 4.5 Her 2 yiik durumu icin yontemlerin mutlak degerce ortalama hatalari.

Arac YUk [%] | EKF | RLS
Mutlak Degerce Ortalama Hata [%] 60 3.8 |54
Mutlak Degerce Ortalama Hata [%] 100 6.7 | 4.6

%60 yiikli ara¢ datalarinda her 2 yontemin de Datal ve Data2’de 100. saniyede
gercek degere oldukega yakin bir degeri verdigi gortilmektedir. Data3’de 150. saniyeye
kadar aktivasyon devam etmesine ragmen 100. saniyede elde edilen degerlere ¢ok
yakin degerler elde edilmistir. Bunlardan yola cikarak her 2 yontemin de 100 saniye

aktivasyon stiresinin sonunda gercek kiitleye yakinsadig1 sdylenebilir.

%100 yiikli ara¢ datalarinda, diger datalarin aksine, 100 saniyelik aktivasyon
siiresinin yakinsama i¢in yetmedigi goriilmektedir. Bunun sebeplerinden biri gercek
kiitle ile baslangic kiitlesi arasindaki farkin fazla olmasidir. Datal ve Dat2’de 150.
saniyenin sonunda gercek degere %6 civarinda yakinsayan degerler elde edilmistir.
Fakat Data3’te EKF’in gercek degere yakinsamasi icin yaklasik 300 saniyelik aktivasyon
siiresi gerekmistir. Buradan hareketle, baslangic kiitlesi ile gercek kiitle arasindaki
fark arttiginda EKF'in yakinsama i¢in daha uzun siireye ihtiya¢ duydugu cikarimi

yapilabilir.

Tablo 4.5’ten genel hata oranlarina bakildiginda EKF’in ortalama %5.3 ile, RLS’in %5.0
ile tahmin yapabildigi goriilmektedir ki bu degerler kabul edilebilir esiktedirler.

4.2.2 Tahmin Hiz1

Kiitle tahmininde dogrulugun yanisira yakinsama hizi da oldukca Onemlidir.
Algoritmanin miimkiin olan en kisa siirede gercek degere ulagmas: istenmektedir.
Boliim 4.2.1°de aciklandig: {izere gercek kiitle ile baslangic kiitlesinin birbirine yakin
oldugu durumlarda her 2 yontem de hizlica yakinsamaktadir. Asil fark gercek kiitle ile
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baslangic kiitlesinin arasindaki farkin artti§1 durumda ortaya ¢ikmaktadir. Bu sebeple
Tablo 4.5’te gosterilen datalar1 incelemek gerekmektedir. Yontemlerin genel davranisi

ayni oldugundan dolay1 Datal iizerinden gosterilmistir.
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Sekil 4.7 %100 yiiklii durum icin tahmin hizlarinin karsilastirilmasi.

Yukaridaki sekilde %100 yiiklii bir data icin yontemlerin zamana bagli tahmin
grafigi gosterilmistir Her 2 yontemde diisiik bir kiitleden baslamasina ragmen
RLS hizlica gercek deger yakinsamis ve 600.cii saniyede gercek degeri vermeye
baslamistir. Fakat EKF cok daha yavas sekilde yukar1 yonlii tahmin meyiline girmistir
ve gercek degere ancak kaydin son saniyelerinde, 2300.cii saniyede, ulasmistir.
Dolayisiyla baslangi¢c ve gercek kiitle arasindaki farkin yiiksek oldugu yerlerde RLS
yontemi EKF’e gore cok daha hizli sekilde gercek degere ulagmaktadir. EKF’in
yavas kalmasinin sebebi denklem (2.11), (2.12) ve (2.13)’te gosterilen o6l¢iim
giincelleme denklemlerine sahip olmasidir. Pratik uygulamalarda bu denklemlere,
filtrenin diizgiin ¢alismasini saglamak amaciyla, birtakim limitasyonlar konulmustur.
flgili limitasyonlar algoritmanin k aninda tahminde bulunurken asilabilmekte ve
anlik olarak kiitlenin sicrama yapmasinin 6niine gecilmektedir. Bu limitasyonlar
yontemin kararli calismasini saglarken bir yandan da hizli sonug¢ vermesinin 6niine
gecmektedir. RLS’te boyle bir geri beslemeli kontrol olmadigindan gercek degere
hizlica yakinsayabilmektedir.
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4.2.3 Kalibrasyon Eforu

Kiitle tahmin algoritmalarinda kullanilan denklemler literatiirde mevcut olan
calismalardan rahatlikla elde edilebilmektedir. Ancak algoritmanin diizgiin calismasi

icin, toplam gelistirme eforunun 6nemli bir kismu kalibrasyona ayrilmalidir.

Algoritmada sinyal isleme, tekerlek net kuvvet validasyonu ve aktivasyon kosullarinin
kalibrasyonu kullanilan yontemden bagimsiz olarak kalibre edilir. Buradaki farklilik
yalnizca algoritmanin kullanilacag: arac sisteminin sistem dinamiklerine bagh olarak
degisiklik gostermektedir. Dolayisiyla kalibrasyon eforunun kiyaslamasi yapilmak
isteniyorsa dogrudan ilgili yontemdeki paramatre sayilari1 ve bunlarin kalibrasyonu
icin gereken efor dikkate alinmalidir. Asagidaki tablolarda her 2 method icin mevcut
calismada harcanan siireler birimsizlestirilerek verilmistir.

Tablo 4.6 EKF parametreleri ve kalibrasyon eforu.

Kalibrasyon Parametresi Efor [birim siire]
Baslangic Kiitlesi 5
Hata Kovaryansi P(0) 10
Proses Giiriiltii Varyansi Q 10
Ol¢tim Hata Varyansi R 10
Limitasyon Degerleri 10
EKF Toplam Efor [birim siire] 45

Tablo 4.7 RLS parametreleri ve kalibrasyon eforu.

Kalibrasyon Parametresi Efor [birim siire]
Baslangig Kiitlesi 5
Hata Kovaryansi P(0) 10
Unutma Faktori A 10
RLS Toplam Efor [birim siire] 25

Yukaridaki tablolarda goriildiigii tizere EKF’te 5 farkli parametrenin kalibre edilmesi
gerekmektedir ve toplamda ihtiya¢ duyulan efor 45 birim siire olarak belirtilmistir.
RLS’e baktigimizda ise gorece daha az parametre vardir. Toplamda 3 farkh
parametrenin kalibre edilmesi gerekmekte ve tahmini efor 25 birim siire olarak
belirtilmistir. ~ Kiyaslama yapildiginda RLS kalibrasyonu icin %45 daha az efor
gerekmektedir.

4.2.4 Isletim Siiresi

Simulink, MathWorksiin dinamik sistemler icin gelistirdigi bir modelleme ve
simiilasyon ortamidir ve otomotiv sektoriinde fazlaca kullanim alani bulunmaktadir.

Bu ylizden gelistirilen algoritmalar Matlab/Simulink ortaminda gelistirilmistir.
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Endiistriyel yazilim gelistirmede giderek daha fazla yer bulan Matlab/Simulink gibi

modelleme araclarinda asagidaki hususlara dikkat etmek gerekir[[25]]:

Simulink, temel hesaplama modeli olarak siirekli zaman kullanir, ancak ayrik zamanl
sinyalleri parcali sabit siirekli zamanl sinyaller olarak gortintiileyerek ayrik zamanlh
modelleri de desteklemeketir[26].

* Kullanilan modelleme araci, minimum kullanici etkilesimi ile caligmalidir.

* Yontem, mevcut programda degisiklik yapilmadan miisterilerin gelistirme

araclarina entegre edilmelidir.
* Yontem yeni yazilim yayinlarina kolayca uyum saglayabilmelidir

* WCET (Worst-Case Execution Time) analiz yonteminin farkli donanimlara
ayarlanabilir olmasi, yani uygulama veya yapilandirma cabasi, WCET analiz

yonteminin ekonomik kullanilabilirligi icin yeterince kiiclik olmalidir.

Gercek zamanl uygulamalarda algoritmanin isletim siiresini bulabilmek i¢cin WCET
analizleri kullamilir. ~ Literatiirde farkli durumlar icin farkli WCET analizleri
onerilmistir. Bu calismada 6l¢tim tabanli metod (measurement-based method) analiz
icin secilmistir.  Olciim tabanli metodlar donamimda veya bir simiilatérde bazi
girdiler icin islem veya islem parcalarini calistirirlar. Daha sonra Olciilen siireleri
alir ve gozlemlenen maksimum ve minimum islem siirelerini veya bunlarin dagitimini
tliretirler veya kod parcaciklarinin ol¢iilen siirelerini islemin tamami icin sonuclar elde
edecek sekilde birlestirir[27].

Simiilasyonda kullanilan bilgiyarin 6zellikleri ve modellerin isletim stireleri asagdiaki

tablolarda verilmistir.

Tablo 4.8 Analizde kullanilan bilgisayarin 6zellikleri.

Marka HP

Model EliteBook 845 G8 Notebook

Islemci AMD Ryzen 5 PRO 5650U 2.30 GHz
RAM 16 GB DDR4-3200 SDRAM (2 x 8 GB)
Ekran Kart1 | AMD Radeon Graphics

Tablo 4.9’dan da goriildiigii izere EKF ortalama 0.188 saniye isletim siiresine sahipken
RLS 0.144 saniye isletim stiresine sahiptir. Buradan hareketle RLS’in isletim sistemine

daha az yiik olusturdugu soylenebilir.
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Tablo 4.9 Isletim siiresi analiz sonuclari.

Olciim Siiresi [s] | EKF Isletim Siiresi [s] | RLS Isletim Siiresi [s]

Datal %60 Yiik 999.9 0.131 0.093
Data2 %60 Yiik 560.9 0.078 0.053
Data3 %60 Yiik 1435.1 0.178 0.134
Datal %100 Yiik 1801.7 0.214 0.169
Data2 %100 Yiik 1602.9 0.192 0.152
Data3 %100 Yiik 28228.0 0.337 0.262

Ortalama [s] 5771.4 0.188 0.144

4.2.5 Hassasiyet Analizi

Hassasiyet analizi algoritmanin kiiciik modelleme hatalarina karsi dogruluktan ne
kadar saptig1 veya genel olarak bu durumlarda nasil davrandigini anlamak icin
yapilmaktadir. Hassasiyet analizinde asagidaki parametrelerin degisiminin ne kadar
hataya yol actig1 incelenmistir:

Yuvarlanma direnci u

Aerodinamik siiriikleme katsayisi Cy

Tekerlek yaricapi r,,

* Yol egimi a

Hassasiyet analizinde yukaridaki her parametre icin faktor tanimlanmistir. Faktore
0.8,0.9, 1.0, 1.1 ve 1.2 degerleri verilip ilgili parametre ile carpilarak model ortaminda
sonucun nasil degistigi incelenmistir. Hataya bakilirken faktoriin 1.0 oldugu deger

referans olarak alinmistir. Elde edilen sonuclar asagidaki tablolarda gosterilmistir.

Tablo 4.10 Yuvarlanma direnci olan hassasiyet.

Factor | EKF RLS | Hata - EKF | Hata - RLS
- % % % %
0.8 61.09 | 57.38 -0.44 0.56
0.9 60.87 | 57.66 -0.22 0.28
1 60.65 | 57.94 0.00 0.00
1.1 60.43 | 58.22 0.22 -0.28
1.2 60.21 | 58.49 0.44 -0.55

Tablo 4.10’a baktigimizda yuvarlanma direncinin degisiminin her 2 methodda da
maximum %0.55’lik bir hataya sebep oldugu goriilmektedir. RLS’in EKF’e gore daha
hassas oldugu gortilse de etkisi oldukca diisiik kalmaktadir. Bu sebeple yuvarlanma

direncinin kiitle tahmin algoritmalarini ¢ok fazla etkilemedigi ¢ikarimi yapilabilir.
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Tablo 4.11 Aerodinamik siiriikleme katsayisina olan hassasiyet.

Faktor | EKF | RLS | Hata - EKF | Hata - RLS
- % % % %
0.8 60.63 | 57.92 0.02 0.02
0.9 60.64 | 57.93 0.01 0.01
1 60.65 | 57.94 0.00 0.00
1.1 60.66 | 57.95 -0.01 -0.01
1.2 60.67 | 57.96 -0.02 -0.02

Aerodinamik siiriikleme katsayis1 aerodinamik direnci dogrudan etkileyen bir
parametredir. Bunun yaninda aerodinamik direnc ara¢ hizinin karesiyle dogru orantili
olarak artmaktadir. Referans alinan datada aerodinamik siiriikleme katsayisinin
diisiisiiyle birlikte tahmin edilen kiitlelerin ancak virgiilden sonraki ikinci basamakta
goriilebilecek sekilde degistigi ve azaldig1 gozlemlenmistir. Newton’un ikinci hareket
yasast g6z Oniine alindiginda bu beklenen bir sonuctur. Tablodan sonuclara
baktigimizda ise her iki metodda da ancak %0.02’lik degisimler meydana gelmistir.
Model tabanli kiitle tahmin yontemlerinin dogrulugu dikkate alindiginda bu hata
paylar1 oldukca diistiktiir ve aerodinamik stiriikleme katsayisinin tahmin sonucunu
cok az etkiledigi soylenebilir.

Bunlara ek olarak, aerodinamik diren¢ ara¢ hizinin karesiyle dogru orantili olarak
arttigindan, hassasiyet analizinde kullanilan arac hizi da 6nemli olmaktadir. Yiiksek
hizlar daha fazla hataya yol acmasi beklenir.

Tablo 4.12 Tekerlek yaricapinin degisimine olan hassasiyet.

Faktor | EKF RLS | Hata - EKF | Hata - RLS
- % % % %
0.8 71.78 | 61.80 -11.13 -3.87
0.9 65.14 | 59.66 -4.49 -1.72
1 60.65 | 57.94 0.00 0.00
1.1 56.86 | 56.53 3.79 1.41
1.2 53.98 | 55.36 6.67 2.58

Tekerlek vyaricapr tekerlekteki torklardan kuvvete gecmek icin kullanilan bir
parametredir. Lastigin ebatlarindan hesaplanabilen bu parametre aracin yiikiine gore
kiiciikk miktarlarda degisim gostermektedir. Buna literatiirde "dinamik yaricap" adi
verilir; yilik altinda ezilen lastigin yaricapinin kiiciilmesini ifade eder.

Tabloda verilen degerlere bakildiginda EKF’in tekerlek yaricapina RLS’e oranla ¢ok
daha hassas oldugu goriilmektedir. EKF mutlak deger olarak maksimum %11.13 hata
yaparken RLS %3.87 hata yapmistir. Buradan hareketle RLS’in EKF’e oranla tekerlek
yaricapina daha az hassas oldugu séylenebilir.
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Tablo 4.13 Egim degisimine gosterilen hassasiyet.

Faktor | EKF | RLS | Hata - EKF | Hata - RLS
- % % % %
0.8 61.52 | 64.16 -0.87 -6.22
0.9 61.08 | 61.04 -0.43 -3.10
1 60.65 | 57.94 0.00 0.00
1.1 60.22 | 56.03 0.43 1.91
1.2 59.80 | 55.31 0.85 2.63

Yol egimi arac tistiinde konumlandirilan sensor verisi ile hesaplanan ara¢ ivmesi
arasinda lineer Kalman filtresi ile anlaml bir iliski kurularak hesaplanmistir. Sensortin
cevresel faktorlere bagli olarak hassasiyetinin degismesi egim tahminin olumsuz
yonde etkilemekte, egimin %100 dogru hesaplanmasinin 6niine ge¢gmektedir. Bunun
yaninda yol durumundaki ani degisiklikler, lineer Kalman filtresinin kalibrasyonu gibi
etmenler egimin her zaman dogru olarak hesaplanmasini engellemektedir. Bu yiizden

kullanilacak kiitle tahmin algoritmasinin yol egiminin degisimine miimkiin oldugu

kadar az hassasiyet gostermesi beklenmektedir.

Tablo 4.13’te verilen degerlere bakildiginda EKF’in yol egiminin degisiminin etkisiyle
mutlak degerce maksimum %0.87 hata yaptig1 goriilmektedir. Bununla birlikte RLS
cok daha fazla hassasiyet gostererek %6.22 hata yapmustir. Buradan hareketle RLS’in

yol egimine daha hassas bir metod oldugu cikarimi yapilabilir.
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SONUC VE ONERILER

Araclarda kiitle tahmin algoritmalar1 giiniimiizde binek araclardan ticari araclara
kadar bircok farkli arac tipinde kullanilmaktadir. ~ Algoritmanin ¢iktis1 arag
kontroliinde kullanilan bir¢ok fonksiyonun girdisi oldugundan dogru sonucu elde

etmek oldukca 6nemlidir.

Calismaya konu olan yontemler literatiirde en fazla calisilan yontemler olmakta
birlikte, yontemlerin kapsamli sekilde ele alindigi, pratik uygulamalarda
karsimiza cikacak dogru performans kriterlerinin belirlendigi ve gosterildigi
calismalar bulunmamaktadir. Bu calisma literatlirde performans kriterlerine

iliskin karsilastirmaya katkida bulunacaktir.

EKF ve RLS yontemlerine bakildiginda her 2 yontem de birbirine yakin dogrulukta
sonuclar vermektedir. Yontemlere genel olarak bakildiginda EKF daha karmagik, daha
fazla islemci tiiketen, gorece yavas ancak giris parametrelerinden cogunlukla daha az
etkilenen; dolayisiyla zor kosullarda dogruluktan ¢ok sapmayan bir yontemdir. RLS’e
baktigimizda ise hizli reaksiyon veren, az islemci tiiketen fakat giris parametrelerinden
daha fazla etkilenen bir yontemdir. Yontemlerin kalibrasyon eforuna bakildiginda
ise EKF’in gorece karmasik olmasindan dolay1r daha fazla efora ihtiyac duydugu

goriilmektedir.

Pratik uygulamalarda algoritmalarin uygulanma bicimi yontemlerin birbirlerine gore
avantaj dezavantajlarimin agirhgini degistirebilir.  Ancak beklenen genelde aymi

performans metriginde korelasyonlu sonuclar elde etmektedir.

Ileri aragtirma olarak hem model tabanli hem de makine &grenmesi gibi yenilikci
yaklasimlarin uygulandigi yontemlerle bu calismaya konu olan EKF ve RLS

yontemlerinin karsilastirilmasi yapilabilir.
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