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OZET

Ozkan AKBULUT

YERE NUFUZ EDEN RADAR KULLANARAK GOMULU NESNE TESPITI VE
TANIMLANMASI ICIN ALGORITMA GELIiSTIRME

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

2022

Askeri ve sivil bolgelerde tuzaklanmis olan el yapimi patlayicilarin uzaktan patlatilmasi
sonucu her yil onlarca askeri personel ve sivil hayatim1 kaybetmektedir. EYP’ler artan
kullanim nedeniyle son zamanlarda hiikiimetlerin ulusal gilivenligi i¢in 6nemli bir tehdit
olusturmaktadir. Bu ylizden EYP tespiti giiniimiizde kritik bir 6neme sahiptir. EYP’ler belirli
bir sekilde veya kalipta goriilmedikleri icin EYP tespiti ve tanimlanmasi olduk¢a karmasik
bir hal almaktadir. EYP yapimindaki bu sekil diizensizliginden dolay1r son zamanlarda
yapilan ¢alismalar tetikleyici mekanizmasi olarak kullanilan komut teline odaklanmustir.

Tez caligmasi kapsaminda komut telinin tespiti ve tanimlanmasi {lizerine algoritma
gelistirme caligmalar1 gerceklestirilmistir. Benzetim verileri agik kaynak kodlu zamanda
sonlu farklar yontemini kullanan gprMax benzetim ortami kullanarak olusturulmustur.
Farkl1 tel ve parazit yanki (clutter) oryantasyonlar1 benzetilerek 2 boyutlu Yere Niifuz Eden
Radar (YNR) veri seti olusturulmustur.

Bu tezde, 3 farkli 6n ekranlama algoritmasi Sinyal-Giiriiltii Oran1 ve hesaplama
zamanlarina gore karsilastirilmistir. On isleme asamasinda Go-Ayrisma yontemi tercih
edilmistir. Parazit yankidan teli ayirma isleminde K-Means kiimeleme metodu
kullanilmistir. Onerilen algoritma ile benzetim ¢alismalar1 sonrasinda elde edilen 2 boyuta
indirgenmis 3 boyutlu C-Tarama YNR verileri lizerinde %96 {lizerinde dogruluk elde

edilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Yere Niifuz Eden Radar, Kiimeleme, On Ekranlama, K-

Means, Gaussian Karisim Modeli, Go-Ayrigsma, Gomiilii Nesne Tespiti, Tel Tespiti
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ABSTRACT

Ozkan AKBULUT

ALGORITHM DEVELOPMENT FOR BURIED OBJECT DETECTION AND
DISCRIMINATION USING GROUND PENETRATING RADAR

Baskent University Institute of Science

Department of Electrical and Electronics Engineering

2022

Improvised explosive devices (IEDs) have recently become a considerable concern for
governments' national security due to increased usage. Therefore, detecting IEDs is a
significant problem now. Since IEDs do not have a particular shape, detecting and
classifying IEDs becomes a complex problem. Due to the irregularity of wire shape, recent
research focuses on detecting command wire, which is the triggering mechanism of IEDs.

The study in this paper proposes a detection and clustering algorithm for the wire
detection problem. The synthetic data were generated using the gprMax software, an open-
source. FDTD simulation environment. Different wire and clutter orientations were
simulated while creating a 2-D GPR database.

Three different prescreening algorithms were compared concerning computational
time and Signal to Noise ratio. The Go-Decomposition method was used at the preprocessing
stage. The discrimination wire from clutter has been conducted using the K-Means clustering
method. The proposed algorithm results show promising outcomes over simulated GPR 2-

D C-scans.

KEYWORDS: Ground Penetrating Radar, Clustering, Prescreening, K-Means, Gaussian

Mixture Model, Go-Decomposition, Buried Object Detection, Wire Detection
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1. GIRIS

1.1. Problem Tanimi

Kirsal, kentsel ortamlarda veya askeri operasyon bolgelerinde mayin tespiti ve
cikarilmasi gelismekte olan diinyadaki hiikiimetler i¢in kalic1 ve kritik bir endise kaynagidir.
Diinya genelinde yaklasik 70 iilkede 110 milyonun {izerinde gémiilii mayin oldugu tahmin
edilmektedir[1]. 2017°de yapilan kayitlara gore 7239 kisi gdmiilii mayinlarin patlamasi
nedeniyle 6lmiis veya yaralanmistir[2]. Gegtigimiz 50 y1l boyunca mayinlarin sebep oldugu
olim ve yaralanma sayis1 niikleer ve kimyasal silahlarin sebep oldugu 6liim ve yaralanma
sayisindan daha fazladir[3].

Mayinlar anti-tank ve anti-personel gibi farkl: sekillerde iiretilmektedir. Anti-personel
mayinlar ile insanlarin 6liimii veya yaralanmasi1 hedeflenirken, anti-tank mayinlar1 ile tank
veya agir zirhli araclarin patlatilmasi hedef alinmistir. 1999°da gergeklestirilen Ottawa
Sozlesmesi’nde alinan karara gore anti-personel mayinlarin kullanimi ve stoklanmasi
yasaklanmistir. 11k iiretilen maymlar metal malzemenin agirlikli olarak kullanilmasi ile
ortaya ¢ikmistir. Mayin tespitinde Elektromanyetik Indiiksiyon Prensibi ile calisan metal
dedektorlerinin ¢ikmasi ile 6zellikle 1950’lerden sonra iiretilen mayinlarin metal icerikleri
sadece tetikleyici mekanizmasinda kullanilacak sekilde oldukca azaltilmistir. Teknolojinin
de ilerlemesiyle metal i¢eriginin ¢ok az olmasina ragmen metal dedektorleri oldukca basarili
performans gostermektedir. Giiniimiizde mayin tespitinde en ¢ok kullanilan sensérler mayin
dedektorleridir. Mayin tespitinde gosterilen bu basari terdrist gruplarini el yapimi patlayici
(EYP) yapimina yonlendirmistir. Gliniimiizde gelistirilen EYP’lerin yapiminda kullanilan
materyaller incelendiginde EYP’lerin belirli bir kalip, sekil veya materyal ile tanimlanmasi
miimkiin olmamaktadir. Bu yiizden bu patlayicilarin tespiti ve ¢gikarilmasi oldukga kritik bir
problem haline gelmistir[4].

EYP’lerin tetiklenmesi 3 farkli sekilde gerceklesmektedir. Kurbanlar tarafindan
tetiklenerek patlatilanlar, zaman ayarli olanlar ve komut ile patlatilan EYP’ler olarak
gruplandirilabilir. Kurbanlar tarafindan tetiklenen mekanizmalar genellikle kurbanin bu
EYP ile temasa gegmesine dayali olmaktadir. Zaman ayarli olanlar ise genellikle bir alarm
ile veya zaman ayarlayici ile tetiklenmektedir. Bu tip EYP’ler genellikle sehir iginde
kullanilmaktadir. Komut ile tetiklenen EYP’ler ise ii¢ farkli sekilde tetiklenebilmektedir.
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Kizilotesi kullanilarak tetiklenen bu EYP’ler kurban tarafindan aktif edilen yontemlere
benzemektedir. Tamamen uzaktan kontrol edilen EYP’ler ise elektromanyetik dalgalar
araciligi ile tetiklenmektedir. Yeni gelistirilen karistirici sistemler ile bu yontemin Oniine
gecilmektedir. Son yontem ise komut teli ile tetiklemedir. Bu yontemde EYP’ye yere
gomiilen tel ile baglanti kurulur ve bu tel aracilifiyla uzak mesafelerden tetikleme
gerceklestirilir. Bu EYP’ler etkili bir sekilde karistirilamazlar ve ¢ok biiylik patlamalara
sebep olabilirler[5]. Tetikleme i¢in kullanilan tel kalinlig1 genellikle 0.5-2mm aralifinda
olmaktadir. Bu teller metal olmasina ragmen cok ince olduklar1 i¢in mevcut metal
dedektorleri ile tespit edilmesi miimkiin degildir.

Uretimlerindeki kalip, sekil ve materyal belirsizliginden dolay1 arastirmacilar
tetikleme araci olarak kullanilan gomiilii tel tespitine yonlenmistir. Gomiilii komuta teli
tespiti i¢in en ¢ok kullanilan ve en iyi performansi veren sistem ise Yere Niifuz Eden Radar
(YNR)dir[6], [7], [8], [9], [10].

YNR, genel olarak yer alt1 goriintiilleme calismalarinda kullanilan elektromanyetik
dalga yayilimi1 tabanl bir sistemdir. YNR sistemleri elektromanyetik dalgalarin yere niifuz
etmesi ve yer alt1 anomalilerinden yansiyan sinyallerin analizi ile ¢calismaktadir[11]. Gomiilii
nesne tespitinin gerceklesebilmesi i¢in goémiilii obje ile bulundugu topragin arasinda
elektriksel 6zellikleri bakimindan farklilik gerekmektedir[12]. Bu ylizden YNR sistemleri
yer altinda bulunan tas, agac kokleri veya nem degisimlerinden etkilenmektedir. Bu etkiler
yiksek yanlis alarm orani olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Yanlis alarm oranin diisiik, tespit
oranin yiiksek olabilmesi i¢in basarili tespit ve tanimlama algoritmalar1 gelistirmek
gerekmektedir [13].

YNR sistemlerinde gomiilii nesne tespitini basaril1 bir sekilde yapabilmek i¢in alinan
ham veriye genellikle bir 6n isleme/ekranlama yontemi uygulanmaktadir. Bu yontem ile
yanlis alarm oranini diisiirmek hedeflenir. On isleme/ekranlama igleminden sonra hedef
tespiti gerceklesir. Tespit edilen hedefi tanimlamak veya smiflandirmak i¢in makine

Ogrenmesi ve derin 6grenme yontemlerinden faydalanilmaktadir.

1.2. Literatiir Ozeti

YNR sistemleri giinlimiizde yer alt1 goriintiileme i¢in kullanilan sensdrlerin basinda
gelmektedir. YNR sistemleri ile mayin tespiti de gergeklestirilebilmektedir. Literatiirde bu
konu iizerine ¢ok genis kapsamli kaynak bulunmaktadir. Ancak, EYP’lerde kullanilan
gomiilii komut teli tespiti lizerine ¢ok az sayida calisma bulunmaktadir. Bu calismalar

incelenmis ve takip eden paragraflarda kisaca anlatilmistir.
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Utku YILMAZ tarafindan yapilan tez ¢aligmasinda [5] gomiilii komuta teli ve mayin
tespiti ve smiflandirilmasi iizerine odaklanilmistir. Bu ¢alismada simiilasyon ortaminda
gelistirilen modellerde farkli tel oryantasyonlari ele alinmig, yer altinda olmast muhtemel tag
parcalar1 da modellenmistir. Birbirinden farkli senaryolar modellenerek ii¢ boyutlu (3B) veri
seti hazirlanmistir. Hazirlanan veri setine on igleme algoritmasi sonrasi 6z nitelik ¢ikarimi
uygulanmis, bu 6z nitelikler ile makine 6grenmesi modeli egitilmistir. Bu model ile yapilan
test sonuglarin basarili oldugu gézlemlenmistir. Ancak burada kullanilan 3B veri setini
isleme siiresi gercek zamanli sistemlere gore daha yavas kalacaktir.

Incelenen baska bir calismada [14], YNR ile dogrusal nesne tespitinde YNR anten
polarizasyonunun hassasiyetinde kurtulmak i¢in hibrid ¢ift-polarizasyonlu bir anten yapisi
gelistirilmistir. Verici i¢in dairesel polarizasyona sahip bir spiral anten, alici igin ise
ortogonal sekilde yerlestirilmis iki adet Vivaldi anten ile dogrusal eksenlerden gelen
sinyalleri tespit etmek hedeflenmistir. Gelistirilen sistem bant genisligi 1.2 GHz —4 GHz dir.
Dogrusal nesne olarak 3mm kalinliginda ve 80 cm uzunlugunda metal tel kullanilmistir. Tel
oryantasyonu tarama yapilan yone gore farkli agilarda (0°, 30°, 45°, 60°, 90°) degistirilerek
cift polarizasyon etkisi incelenmistir. Yapilan incelemeler telden alinan yansima sinyalleri
ile olusturulan B-tarama verileri iizerinden gerceklestirilmistir. Calismada dogrusal tel
tespiti i¢in YNR donanim tasarimina odaklanilmis, tel tespiti ve tanilandirilmasi igin bir
caligma gerceklestirilmemistir.

A. Heinzel ve ¢alisma arkadaslar1 [15] yaptiklar1 calismada gomiilii olmayan tel tespiti
problemini Coklu-Giris Coklu-Cikis (MIMO: Multiple Input Multiple Output) Yapay
Aciklikli Radar (SAR: Synthetic Aperture Radar) kullanarak ele almislardir. ince tel tespiti
basarili bir sekilde gerceklestirilmistir. Ancak, gomiilii tel tespiti iizerine calisma
yapilmamistir. Calismada gomiilii tel tespiti algilama sonuglarimin daha kotii olacagi
yoniinde 6ngorii yapilmastir.

Enver AYDIN yapmis oldugu tez calismasinda [12] tel tespiti i¢in aktarim ve c¢ok
gorevli 6grenme yoOntemlerini kullanmistir. Benzetim ortaminda hazirlanan veri seti bu
calismada iki farkli gérev icin siniflara ayrilmistir. Ik goérev modeli hedef ve hedef-dis1
ikinci gorev modeli ise toprak tiirii tespit gorevi olarak belirlenmis ve kuru, nemli ve 1slak
toprak tiirleri incelenmistir. Uretilen veriler standart derin evrisimsel sinir aglari (CNN:
Convolutional Neural Networks), aktarim 6grenmesi kullanan bir derin 6grenme modeli ve
cok gorevli 6grenme kullanan bir derin 6grenme modeli olarak adlandirilan siniflandirma
algoritmalariyla siniflandirilmistir. Toprak tiirii gorev modelinin 6grendikleri hedef sinifinda

toprak tiirlinden dolay1 tespiti zorlasan nesnelerin tespitine fayda sagladigi goriilmiistiir. Tez
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sonuglar1 incelendiginde ¢aligmanin gercek zamanli ¢alisabilirligi ile ilgili bir degerlendirme
goriilmemistir.

Yapilan baska bir ¢alismada ise [16] hava ortaminda elektromanyetik dalgalar
kullanilarak yankisiz odada farkli Slgtimler birlestirilmistir. Caligma sonunda dogrusal

nesneler i¢in dairesel polarizasyonun en iyisi oldugu vurgulanmistir[5].

1.3. Tezin Amaci ve Akisi

YNR sistemleri, elektromanyetik dalganin yer altina niifuz etmesi ve yer altinda
topragin elektriksel 6zelliklerinden farkli olan anomalilerden gelen yansimalarin algilanmasi
ve analiz edilmesi temeline dayanmaktadir. Bu analiz kapsaminda elde edilen verilere isaret
ve goriintli isleme algoritmalar1 uygulanmaktadir. Bu tezin amaci, benzetim ortaminda
hazirlanan YNR verileri ile tel tespitinin ger¢eklestirilmesi ve tanimlanmasi i¢in algoritma
gelistirmektir. Algoritma gelistirme asamasinda algoritmanin ger¢ek zamanli sistemlere
uygulanabilirligi g6z Oniinde bulundurularak 3B YNR wverileri 2B’ye indirgenerek
caligmalar gerceklestirilmistir.

Bu ¢alismada benzetim ortaminda farkli oryantasyonlara sahip gomiilii komuta teli ve
parazit cisimler modellenmistir. Tel modelleri sadece dogrusal degil, serbest sekillerde de
modellenerek gercek diinya senaryolar1 géz 6niinde bulundurulmustur.

Algoritma gelistirme caligmalar1 ilk olarak yer yansimasini kaldirma islemi ile
baslamistir. Yiiksek yer yansimasi tiim verilerden kaldirilmis, 6n islemeye hazir hale
getirilmistir. Bir sonraki asamada hedef tespitinin daha basarili olabilmesi i¢in ii¢ farkli 6n
ekranlama/isleme algoritmalar1 olan Tekil Deger Ayristimi (SVD: Singular Value
Decomposition), Dayanikli Temel Bilesen Analizi (RPCA: Robust Principal Component
Analysis) ve Go-Ayrisimi (Go-Decomposition) lizerine ¢alisilmistir. Bu algoritmalar sinyal
giiriiltii oran1 ve islem siiresi baz alinarak karsilastirilmistir.

Bir sonraki adimda hedef tespitinin gerceklestirilmis ve tespit edilen hedeflerin 6z
nitelikleri ¢ikarilmistir. Bu 6z niteliklere kiimeleme metotlar1 olan K-Ortalamalar (K-Means)
ve Gauss Karisim Modeli (Gaussian Mixture Model) uygulanmistir. Uygulanan metotlarin
tespit basarim oranlar1 karsilastirilarak tel tespiti ve tanimlanmasi i¢in tez kapsaminda en

uygun algoritma gelistirilmistir.



2. YERE NUFUZ EDEN RADAR

Yere Niifuz Eden Radar (YNR), yer altin1 radyo dalgalarin1 kullanarak aragtirma
yetenegi sunan genel kabul gdrmiis jeofizik teknigidir. Ik uygulamalarinda sadece dogal
jeolojik materyaller iizerinde calisan YNR simdilerde yer alti, tahta, beton ve asfalt gibi

malzemelerin arastirilmasinda da kullanilmaktadir[17].

2.1. YNR Calisma Prensibi

Aktif bir radar olan YNR radar dalgalarimi yer altina gonderdikten sonra yansiyarak
ylizeye gelen sinyalleri kaydeder. Gelen bu sinyalde kaydedilen parametreler bir dalga
gonderildikten sonra kaydedilene kadar gegen siire, kaydedilen dalganin genligi ve
kaydedilen sinyalin frekans bilgileridir[18]. Elektromanyetik dalgalar yer altina ortamin
elektriksel 6zellikleri tarafindan belirlenen hiz ile niifuz ederler. Yer altinda bir degisiklik
olmast durumunda gonderilen radyo dalgalarinin bir kismi yansiyarak YNR antenleri
tarafindan kaydedilmektedir[19]. Bu degisiklik toprak katmanlar1 arasinda olacagi gibi
toprak altinda bulunan nesneler ile de olmaktadir. Toprak elektriksel 6zelliklerinden farkl
ozelliklere sahip baska bir toprak katmani veya nesne radar sinyallerinin yansimasina neden
olmaktadir.

GOmiili tel tespitinde bu durumu YNR ile modellerken verici-alici anten ¢iftleriyle
anten dizini olusturulmustur. Olusturulan model Sekil 2.1°de gosterilmistir. Toprak modeli
ve bu model igerisinde serbest formda bir tel modellenmistir. Anten dizini hareket yoniine
dik olacak sekilde yerlestirilmis ve hareket yoniinde ilerletilerek veriler elde edilmistir.

Burada olusturulan anten dizini platforma entegre olabilecek sekilde modellenmistir.

Anten Dizini

Sekil 2.1. YNR ortam modeli ve problem tanimi1



2.1.1. Elektromanyetik Dalga Yayilhm Modeli

YNR sistemlerindeki gergeklesen temel elektromanyetik dalga yayilim modeli Sekil
2.2’de gosterilmistir. Vericiden yayilan dalgalar yer altina niifuz ederken bu dalganin
enerjisinin bir kismi1 dogrudan alic1 tarafindan alinir. Bu durumu anten kuplaji denir.
Antenler arasi izolasyon ne kadar iyi olursa anten kuplaj etkisi o kadar azalmaktadir. Yayilan
dalgalar toprak yiizeyine ulastiginda hava ve topragin elektriksel Ozelliklerinin
birbirlerinden farkli olmasindan dolay:1 elektromanyetik dalgan enerjisinin bir kismi da
buradan yansiyarak alic1 antene ulagmaktadir. Bu durum Sekil 2.2’de yer yansimasi olarak

gosterilmistir. Elektromanyetik dalganin geriye kalan enerjisi topraga niifuz ederek ilerler.

Verici (Tx) Alici (Rx)
Anten Kuplaj

‘.'\
B

Hedef Yansimasi

Sekil 2.2. Flektromanyetik dalga yayilim modeli

Bu ilerleyis sirasinda toprak altinda farkli elektriksel 6zelliklere sahip bir nesne veya
toprak katmani olmasi1 durumunda radar sinyallerinin bir kismi yansiyarak toprak yiizeyine
geri donecekken bir kismi yer altina dogru ilerlemeye devam etmektedir. Toprak altinda
ilerleyen radar sinyali enerjisi azalarak ilerlemektedir[18]. Bu ylizden ilerleyen radar
sinyalleri her yansimasi sonrast daha c¢ok azalarak enerjisini bitene kadar yer altinda
ilerlemeye devam eder. Farkli toprak katmanlar1 veya nesnelerden gelen yansimalar toprak

ylizeyine dogru yansiyarak alic1 anten tarafindan kaydedilmektedir.



2.1.2. Materyal Ozellikleri

Elektromanyetik dalganin yayilim 6zellikleri yayilmakta oldugu ortamin 6zelliklerine
bagli olmaktadir. Dalga yayilim hizi, sinyalin geriye yansiyacak ve niifuz etmeye devam
edecek olan enerji miktarlari, sinyalin zayiflama ve kayip miktar1 dogrudan yayilacak olan
ortamin elektromanyetik ozelliklerine ve yayilim frekansina baglhidir. En O6nemli
elektromanyetik 6zellikler ise yalitkanlik sabiti (¢), manyetik gegirgenlik (p) ve elektriksel
iletkenliktir (c)[20].

YNR sistemleri diisiik elektriksel iletkenlige sahip materyallerde en cok etkiyi
gosterebilmektedir. YNR dalgalariin niifuz ettigi malzemelerin elektriksel iletkenligi O
olsaydi, YNR sistemleri ¢cok daha genis kullanim alanina sahip olabilirlerdi ancak YNR
uygulamalarindaki malzemelerde elektriksel iletkenligin 0 olmasi ¢ok yaygin bir durum
degildir. Kil agisindan zengin veya tuzlu yer alti suyuna sahip topraklarda elektriksel
iletkenlik yiiksek oldugundan dolay1 YNR sistemlerinin yere niifuz etme mesafesi ¢cok kisith
olmaktadir. Diinyada bulunan malzemeler genellikle birden fazla malzemeden veya
bilesenden olusmaktadir. Su ve buz tek bilesenden olusan nadir 6rneklerdendir. Basit bir plaj
kumu igerisinde toprak taneleri, hava, su ve suda ¢oziinmiis iyonlardan olugsmaktadir. Toprak
taneleri genellikle bu hacmin %60-80’in1 kaplamaktadir[17]. Bu yiizden YNR sinyallerinin
yayildigi ortam 0&zelliklerini anlamak kritik Oneme sahiptir. Bu 06zellikler sistem

performansina dogrudan etki etmektedir.

2.2. YNR Menzil Profilleri
Bu boliimde YNR ¢alismalarinda kullanilan farkli tarama tiplerinden bahsedilerek tez

kapsaminda anlatilan ¢caligmalarin daha anlasilir hale gelmesi hedeflenmistir.

2.2.1. A-Tarama

A-tarama, elektromanyetik dalganin yayilim modelinde bahsedilen bir verici anten
cikan elektromanyetik dalganin toprak yiizeyi ve toprak altindaki anomalilerden gelen
yansimalarin alict antenden alinmasi ile olusan veri tipidir. Bir diger deyisle radar vericisinin
gonderdigi tek bir darbenin veya tarama yaparak olusturdugu sinyalin gonderilmesi ve ayni
sinyalin alinmast ile olugur. Sekil 2.3 te tipik bir A-Tarama 6rnegi gdsterilmistir. IIk yansima
yer ylizeyinden toprak altina geciste olmaktadir. Anten kuplaji ise antenler aras1 mesafeye
bagli olmaktadir. Bu mesafe ile vericiden gonderilen sinyalin yer yiizeyinden yansidiktan

sonra aldig1 mesafe arasinda birkac¢ santimetrelik fark olmasi ¢oziiniirliik sebebiyle ayirt



edilememektedir. Bu yiizden anten kuplaji ve yer yansimasi i¢ ige girmis olarak

gozliikmektedir.

Verici (Tx) Alici (Rx)
Antan Kuplaj
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L Anten kuplaji ve yer yansimast
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* Hedef Yansimasi

Sekil 2.3. Tipik bir A-Tarama 6rnegi

Bu yer ylizeyi yansimasi ve anten kuplaji alinan sinyali agirlikli olarak baskiladigindan
hedef yansimasinin gézle ayirt edilmesi giic olmaktadir. Bu yer yiizeyi ve anten kuplaji
sinyallerinin hedef tespitinin gergeklestirilebilmesi i¢in kaldirilmasi1 gerekmektedir. Bu yer

yansima kaldirma islemi metotlar boliimiinde detayli olarak anlatilmaktadir.

2.2.2. B-Tarama
B-tarama, iki farkli sekilde elde edilebilmektedir. Bunlardan ilki, verici-alic1 anten
ciftinin ¢apraz yonde ilerletilerek birden fazla A-taramanin birlestirilerek olusturulmasidir.

A-taramalarin birlestirilmesiyle 2-B B-tarama matrisi olusturulur.



Anten cifti

Sekil 2.4. B-tarama

Bu matrisin goriintii olarak c¢izdirilmesiyle, anten ¢iftinin taradigi alanin kesit
goriintiisii elde edilir. Yer yansimasi ve anten kuplaji hedef yansimasina gore daha giiglii
oldugu i¢in hedef yansimalari ham B-tarama goriintiilerinde net olarak goriillememektedir.
Yer yansimasinin kaldirilmasi ile hedef yansimasi Sekil 2.5’te de gorildigi gibi
netlesmektedir.

Capraz Yon Capraz Yon

(a) (b)

Sekil 2.5. B-tarama Goriintiisii a) Ham B-tarama b) Yer yansimasi kaldirilmis B-
tarama goruntusu

B-tarama elde etmek i¢in kullanilabilecek bir diger yontem ise verici-alic1 anten c¢iftleri
ile anten dizisi olusturmaktir. Bu yontem ile ayn1 anda her bir vericiden yayilan radar
sinyalleri kaydedilir. Tek bir anten ciftinin ¢capraz yonde hareket ettirilmesi ile elde edilen
B-tarama, bu yontem ile capraz yonde dizilerek olusturulan anten ¢iftleri sayesinde tek bir

radar sinyalinin kaydedilmesi ile elde edilir.



2.2.3. C-Tarama

C-tarama ise hareket yonii boyunca kaydedilen B-taramalarin birlestirilmesiyle
olusmaktadir. Elde edilen C-tarama verisi ile yer alt1 3-B olarak goriintiilenebilmektedir. Bir
kara veya hava platformunun 6niine ¢apraz yon ile ayn1 yonde olacak sekilde yerlestirilen
bir anten dizisi araciliiyla tek bir radar sinyalinden elde edilebilecek veri B-tarama verisi
olmaktadir. Aracin hareket yoniinde ilerlerken kaydettigi B-tarama verileri ardi ardina

birlestirilip kaydedilerek 3-B C-tarama verisi elde edilmektedir.

iuLsg

Sekil 2.6. C-tarama

GOmiilii nesne tespiti bir A-tarama ile gerceklestirilebilmektedir. Ancak, bir A-tarama
verisi ile hedef yansimalarini parazit yansimalardan ayirmak oldukca giic olmaktadir. Tel
gibi radar ylizey alani ¢ok kiigiik olan hedeflerden gelen yansimalarin yer altinda sik¢a
karsilagilabilecek taglardan gelen yansimalardan ayrilmasi pek miimkiin olmamaktadir. B-
tarama goriintiilerinde olusan hiperboller sayesinde hedef tespiti A-tarama verilerine gore
daha kolay gerceklestirilebilmektedir.

C-tarama verileri ise 3B yapiya sahip olduklarindan islem siireleri oldukca yiiksek
olmaktadir. C-tarama verilerinden pratik uygulamalarda yararlanabilmek i¢in kullanilacak
sistemin donanim 6zelliklerinin geleneksel YNR sistemlerine gére daha performansli olmasi
gerekmektedir. Maliyet anlaminda daha pahali sistemler gerektirmesine ragmen C-tarama
goriintiileri yer altinda bulunan nesneler hakkinda daha ¢ok bilgi sunmaktadir[21]. Bu
bilgiler ile tespit edilen nesnenin tanimlanmasi veya siniflanmasi diger YNR menzil

profillerine gore ¢ok daha kolay olmaktadir.
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3. BENZETIiM ORTAMI VE VERI SETi

Benzetim verileri zamanda sonlu farklar yontemini kullanan agik kaynak kodlu
gprMax benzetim ortaminda olusturulmustur. Gprmax Yere Niifuz Eden Radar benzetimleri
icin gelistirilmis bir programdir. Ayrica, miithendislik, jeofizik ve arkeoloji alanlarinda da
elektromanyetik dalga yayilimmin modellenmesi i¢in kullanilabilmektedir. Herhangi bir
grafiksel araylizii bulunmayan gprMax programi Python programlama dili ile modellenerek

komut satir1 araciligi ile calistirilmaktadir.

3.1. Benzetim Ortami
Bu ¢alisma kapsaminda veri setleri hava ve toprak barindiran ve 80cm x 80cm x 20

cm boyutlarinda olan bir model igerisinde olusturulmustur. Burada hareket yonii 80cm,

capraz yon 80cm ve derinlik 20cm olacak sekilde model olusturulmustur.

Sekil 3.1. Benzetim modeli

GprMax programi ile olusturulan toprak modelinin materyal Ozellikleri
belirlenebilmektedir. Tez ¢alismasinda kullanilan verilerin olusturuldugu toprak ozellikleri

Tablo 1°de belirtilmistir.
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Tablo 1. Toprak materyal 6zellikleri

Ozellik Ad Deger
Kum fraksiyonu 0.5
Kil fraksiyonu 0.5
Kiitle yogunlugu 2 g/lem?
Kum partikiil yogunlugu 2.66 g/cm?
Hacimsel su fraksiyon araligi 0.001 —0.25

Bu calisma kapsaminda kara veya hava platformlarina entegre olabilecek bir anten
dizisi modellenerek veri seti olusturulmustur. Bu anten dizisi modelini olusturabilmek i¢in
gprMax programinda ilk olarak bir ¢ift verici-alict anten modellenmistir. Bu anten ¢ifti
hareket yoniinde 10 cm’den baslayarak 1 cm araliklarla 70 cm’e kadar tarama
gerceklestirilmistir. Bu tarama isleminden sonra anten ¢ifti ¢capraz yonde 5 cm ilerletilmis
ve tarama islemi tekrar gergeklestirilmistir. Bu islem capraz yonde 75 cm’ye kadar tekrar

edilerek toplamda 14 adet B-taramadan olusan 3-B C-tarama verisi elde edilmistir. Taranan

alan ve tarama yontemi Sekil 3.2’de gosterilmistir.

Model

0em...
ortami

Taranan
Alan

Hareket Yonii

Anten
sifti o

10 cm. .-

> 75cm

Capraz Yon

Sekil 3.2. Benzetim ortam1 tarama ydntemi
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Benzetim ortaminda tel ve toprak altinda parazit olarak adlandirilabilecek kiiresel
cisimler modellenmistir. EYP komuta telinin yarigap: sabit tutularak parazit cisimler farkli
derinlik ve boyutlarda modellenmistir. Benzetim ortamina ait Ozellikler Tablo 2’de

sunulmustur.

Tablo 2. Benzetim ortam1 6zellikleri

Parametre Ad1 Deger Birim Tamm
Benzetim ortami c¢apraz  yon
X 80 cm
uzunlugu
Benzetim ortami hareket yoni
y 80 cm
uzunlugu
z 20 cm Benzetim ortami ytiksekligi
tx 80 cm Toprak capraz yon uzunlugu
ty 80 cm Toprak hareket yonii uzunlugu
tx 15 cm Toprak yiiksekligi
Verici_Pol X - Verici anten polarizasyonu
Alic1_Pol X - Alic1 anten polarizasyonu
r_tel 2 mm Komuta teli yarigapi
fm 2.5 GHz Verici merkez frekansi

Veri seti olusturulurken kullanilan dalga formu Gauss dalga formunun birinci

tiirevidir. Gauss dalga formu ve tilirevi esitlik (1) ve (2) ile gosterilmektedir.

2

2¢2(;_1
d(e) = "1 (7) M)

, 22 1 2n22t—12
4(©) =~ (e - ) e ) @

13



Burada f verici merkez frekansi t ise saniye cinsinden zamani ifade etmektedir.
Kullanilan Gauss dalga formunun birinci tiirevinin zaman ve frekans uzay1 gosterimleri Sekil

3.3’de sunulmustur.

Genlik
===

QUQ 168]

3 . 04 0.6 0.8 10
Zamanis) 1e-9 Frekans (Hz1 1810

) (b)
Sekil 3.3. Gauss dalga formunun birinci tiirevi a) Zaman uzay1 b) Frekans uzay1

3.2. Veri Seti

EYP tetiklemesi i¢in kullanilan komuta telleri her zaman dogrusal formda
olmamaktadir. Bu yiizden olusturulan veri setinde komuta teli serbest formda ve farkli
oryantasyonlarda modellenmistir. Model icerisinde komuta teli yam sira farkli boyut ve
derinliklerde parazit olarak adlandirilabilecek tas parcaciklari da modellenmistir. Tez
caligmasi kapsaminda 20 adet farkli benzetim verisi olusturulmustur. Olusturulan veri seti

Sekil 3.4 ile gosterilmistir.
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Sekil 3.4. 8 adet benzetim verisi

Sekil 3.5. 12 adet benzetim verisi

Bu benzetim modelleri kullanilarak her senaryo i¢in 3-B C-tarama verisi elde edilmistir.
C-tarama verileri ile taranan altindaki herhangi bir nesnenin 3-B gOriintiisii elde

edilebilmektedir.



B-tarama goriintiileri 2-B verilerdir. Bu veriler kullanilarak goémiilii hedef tespiti
gerceklestirilebilmektedir. Ancak, gergeklestirilen tespitin bir komuta teline mi yoksa ayni
yansimay1 saglayabilecek bagska bir nesneye mi ait oldugunun ayrimi pratik olarak miimkiin
olmamaktadir[5]. Ayrica komuta telinin karakteristik 6zelliklerinden de faydalanabilmek

icin C-tarama verileri kullanilmistir.
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4. METOTLAR

Bu béliimde tez ¢alismasi kapsaminda arastirilan metotlar sunulacaktir. Calisilan
metotlarda ham verinin islenerek diisiik yanlis alarm ve yiiksek tespit orani elde edilmesi
hedeflenmistir. Bu metotlar, Yer Yansimasin1 Kaldirma Metotlar1, On isleme Metotlar1 ve

Kiimeleme Metotlar1 olarak ii¢ ayr1 grupta incelenerek sunulmustur.

4.1. Yer Yansimasi ve Anten Kuplajim Kaldirma Metotlar

Bolim 2.2.1 ve 2.2.2°de de bahsedilen yer yansimasi ve anten kuplaji YNR A-
taramasinda baskin olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Bu baskinliktan dolay1 hedef yansimalarin
tespit oldukca giic olmaktadir. Hava-yer gecisinin her zaman gergeklesecegi diisliniiliirse
hedef yansimasiin daha net bir sekilde ortaya ¢ikmasi veya tespit edilebilmesi i¢in bu

yansimanin ortadan kaldirilmasi gerekmektedir.

4.1.1. Ortalama Cikarma

Ortalama ¢ikarma yonteminde B-taramalarin igerisinde bulunan sinyallerinin
ortalamas1 alinarak ortalama kestirimi yapilir. Kestirilen ortalama bilgisi B-taramadan
cikartilarak yer yansimasi ve anten kuplaji etkilerinin yok edilmesi islemi gerceklestirilir.

Bu islem literatiirde arka plan yok edilmesi olarak da anilmaktadir[22].

Ham Veri

100

200

300

400

500

600

700

800

900

1000

Sekil 4.1. Kullanilan ham veri
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Sekil 4.1°de gosterilen ham veri 2B bir matrisle ifade edilmektedir. 1040 x 60
boyutlarinda olan bu matris derinlik x ¢apraz yon boyutlarindan olusmaktadir. Bu ham veri
modelinde 4 cm’ye gémiilii bir tel ve Tablo 1’de belirtilen 6zelliklere sahip toprak yapisi
modellenmistir. Ortalama ¢ikarma isleminin uygulanabilmesi i¢in gerekli islemler asagida

akis semasi olarak sunulmustur.

1040 x 60 boyutlarinda B-
tarama veri girdisi

[ B-tarama verisinin her satirinin ortalamasinin alinmasi J

Hesaplanan ortalama vektérinin B-tarama verisinin her
sttun vektdrinden c¢ikartilarak ortalamasi cikariimis B-
taramanin elde edilmesi

Sekil 4.2. Ortalama Cikarma Islemi Akis Semast

Ham B-tarama verisinin bir satirinin ortalama alma islemi ve ortalamasi ¢ikarilmis B-

tarama elde etme islemleri esitlik (3) ve (4)’te gosterilmistir.

1w
m=£;x(1) 3)

Burada m satir ortama degeri, x satir degerlerini, n ise satir degerlerinin adet sayisini

belirtmektedir. Bu islem her satir i¢in tekrar edilerek m ortalama vektorii elde edilir.
Y=X-m 4)

Burada X ham B-tarama matrisini, Y ise ortalamasi ¢ikarilmis B-tarama verisini ifade

etmektedir.
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Ortalamasi Cikarilmis Veri
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Sekil 4.3. Ortalama ¢ikarmasi uygulanmis B-tarama verisi

Ortalama ¢ikarma yontemi yer yansimasi ve anten kuplajindan dolay1r olusan
kargasanin giderilmesinde etkili olmasina ragmen hedef bilgisinin olmadig1 bélge bilgisine
ihtiya¢ duymaktadir. Ayrica, bu yontemin basarisi toprak yiizeyinin sekline, anten ¢iftinin

yere gore olan yiiksekligine ve toprak yiizey yapisindaki degisimlere bagli olmaktadir[23].

4.1.2. Medyan Cikarma

Medyan ¢ikarma isleminde izlenmesi gereken adimlar ortalama ¢ikarma islemi ile ayni
olmakla beraber tek farkin ortalama alinmasi gereken yerde medyan alinmasi olmaktadir.
Ham B-tarama verisine medyan ¢ikarma islemi uygulandiktan sonra elde edilen sonug Sekil

4.4°te gosterilmigtir.
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Medyani Cikarilmis Veri
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Sekil 4.4. Medyan ¢ikarmasi uygulanmis B-tarama verisi

4.1.3. Hareketli Ortalama ve Medyan Cikarma

Ortalama ¢ikarma ve medyan ¢ikarma islemleri B-tarama verisini olusturulan tim A-
taramalarin ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir. Hareketli ortalama ve medyan ¢ikarma
islemleri ise 6nceden belirlenmis bir pencere biiyiikliigii sayisi kadar A-taramalarin ortalama
ve medyanmin hesaplanarak yine pencere icerisinde bulunan her A-taramadan
cikartilmasidir[24]. Bu pencere yapisi B-taramada ¢apraz yonde ilerletilerek tiim goriintiiniin
islenmesi saglanir. Bu ilerleme islemi art arda yapilacag gibi i¢ ige gecirilmis bir sekilde de

ilerletilebilir. Bu durum Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’da gosterilmistir
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B-tarama
A
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xq(n)  xo(n)  x3(n) % (n)
Sekil 4.5. Art arda pencere eklenerek ortalama ¢ikarma islemi
B-tarama
A
r bl
— T = —— -—-I ----------- —
xq(1) 1x5(1) 2 x3(1) I (1)
. : I
1 -
X1(2) | %(2) & x3(2) : X(2)
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. : 1
x1(n) | %(n)  x3(n) : X(n)

Sekil 4.6. I¢ ige gecen pencereler ile ortalama ¢gikarma islemi
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Her iki durum igin de secilen pencere biiyiikliigl kritik 6neme sahiptir. Pencere se¢imi
ve igerisinde bulunan A-taramalarin ortalamasinin hesaplanmasi esitlik (5) ve (6)’da

gosterilmigtir.

M

1
PO(K) =sz(k +) 5)

Jj=1

Burada M pencere biiyiikliiglinii, PO ise pencere ortalamasini ifade etmektedir.

Y, =X, - PO (0)

Burada X, pencere igerisinde bulunan A-taramalari, Y, ise hesaplanan yeni pencereyi
ifade etmektedir. Bu islem tiim siitunlara uygulanarak hareketli ortalama ve medyan ¢ikarma
islemi tamamlanir. Seg¢ilen pencere biiylkliigliniin dogrulugu art arda ve i¢ ice gecmis
hareketli ortalama ve medyan yontemleri i¢in elde edilen yeni B-tarama goriintiisiiniin
sinyal-gtiriiltii oran1 (SNR: Signal-to-Noise Ratio) hesaplanarak karsilastirilmistir.

Karsilastirma sonuglar1 Sekil 4.7 ve Sekil 4.8’de gosterilmistir.
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Hareketli Ortalama Gikarma Yontemi
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Sekil 4.7. Hareketli ortalama ¢ikarma yontemi SNR karsilastirmasi

- Hareketli Medyan Gikarma Y&éntemi
smmmm Artarda pencere yapis
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Sekil 4.8. Hareketli medyan ¢ikarma yontemi SNR karsilagtirmasi
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Her iki yontemde de i¢ i¢e gecmis pencere yapisinin SNR degerlerinin ortalamasinin
art arda gegmis pencere yapisina gore daha yiiksek oldugu gézlemlenmektedir. Ancak SNR
degerlerinin en yiiksek oldugu pencere biiyiikliiklerinde iki yapr arasindaki fark iyice
azalmaktadir. Yontemlerin performanslarini gostermek adina iki yontemde de pencere

biiytikliigii 3 olarak secilmis ve sonuclar Sekil 4.9 ve Sekil 4.10°de gosterilmistir.

Hareketli Ortalama Cikarilmig Veri Hareketli Ortalama Cikarilmis Veri
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(a) (b)

Sekil 4.9. Hareketli ortalamasi ¢ikarilmis veri a) Art arda pencere yapisi b) I¢ ice
gegmis pencere yapist

Hareketli Medyan Cikanlmig Veri Hareketli Medyan Cikanilmig Veri
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(a) (b)

Sekil 4.10. Hareketli medyani ¢ikarilmis veri a) Art arda pencere yapisi b) I¢ ice
gegmis pencere yapist

4.2. On Isleme Metotlar:
Yer yansimasi ve anten kuplajimin kaldirilmasindan sonra elde edilen veri tam olarak

islemeye hazir olmamaktadir. Elde edilen veri igerisinde yer altindan gelen giiriiltii sinyalleri
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bulunabilmektedir. Tespit ve tanimlama algoritmalarinin yiiksek dogrulukta sonug
verebilmesi i¢in hedef disi olan bu giriiltii ve kargasanin goriintiiden c¢ikarilmasini
saglayacak on isleme metodu gerekmektedir. Bu calismada incelenecek konular Tekil Deger
Ayrisimi1 (SVD: Singular Value Decomposition), Giiglii Temel Bilesen Analizi (RPCA:

Robust Principal Component Analysis) ve Go Ayrisimi (Go Decomposition)’dir.

4.2.1. Tekil Deger Ayrisimi
Tekil deger ayristmi (SVD) ile goriintii iyilestirme yontemi literatiirde sikga
karsilagilan bir konu olmaktadir[25], [26], [27], [28]. SVD metodu ile N x K boyutlarindaki

bir B-tarama matrisi esitlik (7)’de gosterildigi gibi spektral bilesenlerine ayrilmaktadir.

X =USVT (7

Burada X B-tarama goriintiisiinii, U ve V ise sirasiyla N x N ve K x K boyutlarinda

birimsel matrisleri ifade etmektedir[26]. S ise diyagonal yapiya sahip bir matrisi ifade

etmektedir.
(o, 0 0 ]
0 o, 0 0
0 0o ...
S= (8)
o di il
0 0 0 |

Burada o; (sigma) ifadesi X matrisinin tekil degerlerini ifade etmektedir. S matrisinde
bulunan sigma degerleri diyagonal ve azalan sekilde bulunmaktadir. Bu durum matematiksel
olarak 61> 62> 63>.....crifade edilebilir. Burada r, X matrisinin rankini ifade etmektedir.

Tekil deger ayrisim1 metodunu anlatan gorsel Sekil 4.11 ile gdsterilmektedir.
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S. VT

Sekil 4.11. Tekil Deger Ayrisimi yontemi[29]

Bir B-tarama goriintiisiinde biiylik olan sigma degerleri giiglii korelasyona sahip
sinyallere (Xnedef) ait iken daha diisiik sigma degerleri ise giiriiltii (Xgiriia) ve parazit (Xparazic)
gibi zayif korelasyonlara sahip sinyaller ait olmaktadir[25]. Bu bilgiler 1s181nda esitlik (7),
esitlik (9)’da oldugu gibi farkli formda yazilabilmektedir.

k n m
X=Zaiul-vT+ Z o, u v’ + Z o; u;v’ )
i=1

i=k+1 i=n+1

Burada k, parazit yansimalarina denk ilk k adet sigma degerini, n-k hedef yansimalar1
ve m-n adet tekil deger ise giiriiltii degerlerini ifade etmektedir. Boylece X matrisi giiriiltiiden

arindirilmis sekilde esitlik (10)’deki gibi tekrar olusturulmaktadir.
n
X = Z o; u;vT (10)

4.2.2. Giiclii Temel Bilesen Analizi
Klasik Temel Bilesen Analizi (PCA: Principal Component Analysis) aykir1 (outlier)
verilere kars1 oldukg¢a hassas ve zayif oldugundan dolayi tez ¢alismasi kapsaminda RPCA

metodu incelenmistir. RPCA metodu PCA metodunun zay1f yonlerini gelistirmek i¢in ortaya
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cikmistir[30], [31]. RPCA ile elde edilen B-tarama verisi esitlik (11) ile ifade edildigi gibi

bilesenlerine ayrilmaktadir.

X=L+S+N (1)

Burada L diisiik rank bilesenini, S seyrek (sparse) bilesenini ve N ise giiriiltii bilesenini
ifade etmektedir. Bu metot temelde yiiksek boyutlu verilerde diisiik rank yapisin1 bulmak

icin esitlik (12)’ de verilen optimizasyon problemini ¢6zmeye odaklanmaktadir[31].

min |[L|- + A ||S||i  bagl olarak IX-L-S|r< o (12)

»S

Buradan L’nin ||...|| niikleer normunu (nuclear norm), ||...||; ise $’in ¢-1 normunu,

||...||[r Frobenius normunu, o giiriiltii icin sabit bit katsayiyr ve A ise bir diizenleme
katsayisidir. Diisiik rank bileseni (L) yavasca degisen arka plan verilerinin bir gosterimi iken
seyrek bilesen ise (S) hedef anomalisi gibi yerel degisimleri icermektedir[32].

Daha o6nce boliim 3.1°de anlatildigr gibi tez ¢alismasi kapsaminda hava veya kara
platformuna entegre olabilecek bir anten dizisi modellenerek veri seti olusturulmustur. Bu
ylizden kullanilabilecek herhangi bir platformun ileri yondeki hareketi sirasinda birim
zamanda alinan her veri 2B bir B-tarama verisi olusturmaktadir. Bu B-tarama verisi (X),
esitlik (11)’de modelledigimiz gibi hedef yansimalar1 (S), parazitleri (L) ve giirtilti
degiskenlerinden (N) olusmaktadir. Bu yiizden hedef yansimalari parazit ve giiriiltii
bilesenlerinden RPCA konveks optimizasyon problemi ¢oziilerek elde edilebilmektedir.
Ancak, [33] ve [34] ¢alismalarinda sunulan ¢6ziim yontemleri genel olarak 100 iterasyondan
daha fazlasina ihtiya¢ duymaktadir. Bu iterasyon sayisi bu yontemin pratik uygulamalara
gdre daha fazla islem siiresi harcamasina neden olmaktadir. On isleme yonteminin pratik
uygulamalarda kullanilabilir olmasi i¢in daha dayanikli ve hizli bir ¢oziime ihtiyag

duyulmaktadir[35].

4.2.3. Go Ayrisimi

T. Zhou ve D. Tao tarafindan yapilan ¢alismada [36] Go Ayrisimi detayl bir sekilde
anlatilmaktadir. Go Ayrisimi RPCA tabanli olmasma ragmen daha hizl bir ¢éziim yontemi
kullanmaktadir. Ikili rastgele projeksiyonlar (bilateral random projections) yontemi ile

¢oziim sunan Go Ayrisimi RPCA metoduna gore ¢ok daha hizli sonug vermektedir[36]. Go
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Ayrisimi esitlik (11)’de gosterilen B-tarama verisini (X) esitlik (13)’de gosterildigi gibi

hatay1 minimize ederek spektral bilesenlerine ayirmaktadir.

min ||[X — L — S||% bagli olarak rank (L) <r, kard (S) <k (13)
LS

Burada rank (L) ifadesi L matrisinin rankinmi, kard(S) ifadesi ise S matrisinin
kardinalitesini yani S matrisinin eleman sayisin1 ifade etmektedir.

Go Ayrisimint YNR uygulamalarinda kullanabilmek i¢in bazi uyarlamalar yapmak
gerekmektedir[35]. Bunlardan ilki, ham B-taramasm bilesenlerini ayirmak yerine yer
yansimast ve anten kuplaji kaldirilarak hedef yansimalarinin daha belirgin oldugu
odaklanmis B-taramasini bilesenlerine ayirmaktir[34]. ikinci uyarlama ise diisiik rank (L)
ve ayrik (S) matrisleri i¢in baslangi¢ kestirimleri yapmaktir. [37] ¢alismasinda diislik rank
ve ayrik matrisleri i¢in yapilan baglangi¢ kestirimlerinin Go Ayrisimi metodunun ¢éziimiini
hizlandirabilecegi anlatilmaktadir.

Diisiik rank matrisi i¢in baslangi¢ kestirimini (L) diisiik rank matrisinin ortalamasini
alarak yapmak ve ayrik matrisi baslangi¢ kestirimi (So) icin ise bu diisiik rank matrisini
baslangig kestirimini ham B-tarama (X) verisinden ¢ikarmak Go Ayrisimi metodunun islem

stiresini tipik olarak 10 iterasyondan daha kisa bir siireye indirmektedir[35].

4.3. Kiimeleme Metotlar:

Bu tez calismasi kapsaminda hedef tespiti sonrasi bu hedefin tanimlanmasi
hedeflenmektedir. Tespit edilen hedefin tanimlanabilmesi i¢in bu calisma kapsaminda
denetimsiz 6grenme yontemleri olan K-Ortalama Kiimeleme ve Gauss Karisim Modeli ile

Kiimele yontemleri incelenmistir.

4.3.1. Maksimum Olasilik ve Kestirim Maksimizasyonu

Maksimum olasilik (ML: Maximum Likelihood) kestirimi olusturulacak olan modelin
iiretecegi verilerin maksimum olasilik ile {iretebilmesi i¢in ilgili model parametrelerinin
kestirimini yapan bir yontemdir.

Kiimeleme metotlarinda kullanilacak olan yontemler kestirimin maksimizasyonu
(EM: Expectation Maximization) algoritmasmni kullanarak kiimeleme islemini

gerceklestirmektedir. Kestirimin maksimizasyonu algoritmasi ise temelde maksimum
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olasilik kestirimi yontemini kullanan iteratif bir metottur. Kestirim maksimizasyonu

algoritmasinin islem adimlarini sirali sekilde verecek olursak:

1. Baslatma: Model parametrelerinin baslangi¢ kestirimini yapmak. Bu islem
genellikle rastgele yapilmaktadir,

2. Kestirim Adimi: Model parametre degerlerini sabit tutarak gizli degiskenlerin
deger kestirimini yapmak,

3. Maksimizasyon Adimi: Model parametrelerinin bir hata fonksiyonunu
minimize eden yeni degerlerini kestirmek,

4. Sonlandirma: Kiimeleme islemi i¢in belirlenen kriter tamamlana kadar 2. ve 3.

adimlarim tekrar etmek[38].

4.3.2. K-Ortalama Kiimeleme

K-Ortalama kiimeleme metodu giiniimiizde en ¢ok kullanilan kiimeleme metotlarindan
biridir. Bu metot, 6nceden hazirlanmis veri seti 6zelliklerini (features) kiime merkezlerine
gore toplam varyansi minimize ederek kiimelemektedir. Kiimeleme islemi m kiime merkezi
ve bu kiimelere atanmis veriler arasindaki mesafeyi minimize ederek gerceklesmektedir. Bu
m kiime merkezleri D; (1=1,2,......,m) ve her kiimeye atanmis ilgili 6zellik verisi X;
(j=1,2,.....,n) arasindaki mesafenin minimize edilisinin matematiksel ifadesi esitlik (14) ile
gosterilmektedir[39]. K-Ortalama kiimeleme ydntemi mesafe 6l¢iimii Oklid mesafe 6lgiim

yontemi ile gerceklestirmektedir.

minZ®, 2 dist(x; — Dl-)2 (14)

K-Ortalama kiimeleme metodu yinelemeli bir yontemdir. K-Ortalama kiimeleme
islemi gerceklesirken Kestirim Maksimizasyonu yontemini kullanarak her kiimeye ilgili
Ozellik verisini atama islemini ger¢eklesmektedir. Kiimeleme esnasinda gerceklesen islem
adimlari ise su sekildedir:

1. Onceden belirlenmis m kiime merkezlerini rastgele pozisyonlarda baslatmak,
2. Her 06zellik verisini en yakin kiime merkezine atamak,

3. Kiime merkezlerinin pozisyonlarin giincellemek,

4. Adim 2 ve adim 3’1 onceden belirlenmis bir kriter gerceklesene kadar devam

etmektir[39].
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Bu islem adimlar1 6rnek bir veri seti i¢in gorsel olarak Sekil 4.12°de sunulmaktadir.
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-
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e @

Sekil 4.12. K-ortalama kiimeleme islem adimlar1

Islem adimlarinin algoritmik akis diyagrami Sekil 4.13 ile gosterilmektedir.
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Kime sayisini belirt (m)

h 4

m adet kilme merkezini rastgele pozisyonlarda
baslat

¥

Her bir verinin kiime merkezlerine olan uzakhgini
Oklid mesafesi ile hesapla

Y

h 4

Her bir verinin en yakin kiimeye atamasini
gergeklestir

h 4

Atanan verilerin ortalamasina gore yeni kiime
merkezlerini hesapla

Hayir

Yeni kime merkezi bir onceki
ile ayni mi?

Evet
¥

Kimeleme tamamlandi

Sekil 4.13. K-Ortalama Kiimele algoritma akis diyagrami

4.3.3. Gauss Karisim Modeli ile Kiimeleme

Gauss Karisim Modeli genel olarak veri setinin dagilimi bilinmedigi durumlarda
kullanilmaktadir[40]. Denetimsiz makine 6grenmesi olan bu yontem Maksimizasyon ¢éziim
metodunu kullanarak olasilik yogunluk kestirimlerini referans alarak verileri elips seklinde
kiimelemektedir. Olusturulan kiimeler, standart sapma ve ortalama degerler ile tanimlanan
Gauss dagilimlar1 olmaktadir. K-Ortalama kiimeleme yOnteminde verilerin ortalamalari
referans alinarak kiimeleme islemi gerceklestirilmesi bir onceki boliimde detayli olarak
anlatilmaktadir. Gauss Karisim Modeli ile kiimeleme yonteminde ise ortalama ve kovaryans
bilgilerini kullanmak bu yontemin her kiime i¢in daha iyi bir niceliksel uygunluk 6lgiisiine

sahip olmasini saglamaktadir[38][41].
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Gauss dagilimlarinin lineer kombinasyonu olan Gauss Karisim Modeli matematiksel olarak

esitlik (15) ile gosterilmektedir.

K

P00 = ) meN (X, 5 (15)

k=1

Burada K modeldeki kiime sayisini, ;, ise her Gauss kiimesi i¢in yogunluk kestirimi
anlamina gelen karisim katsayisidir. N(X|uy, Zy) ifadesi ise Gauss yogunlugunu ifade

etmektedir ve matematiksel olarak esitlik (16)’da oldugu gibi tanimlanir.

1
NX|u,2) =——F—ex

m)Y1Z]

z (16)

X -z X —p
p —

Burada p, L boyutlu ortalama vektorii, 2 ise L x L boyutlarina sahip kovaryans
matrisini ve |X| ise kovaryans matrisinin determinantini ifade etmektedir. Gauss Karisim
Modeli ile kiimeleme yontemi elips seklinde kiimeler olusturmasinin K-Ortalamaya gore

farkin1 gosteren durum Sekil 4.14 ile gosterilmektedir.
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Gauss Karisim Modeli K-Ortalama

Gauss Karisim Modeli K-Ortalama

Sekil 4.14. Gauss Karisim Modeli ile K-Ortalama kiimeleme yontemleri

Gauss Karisim Modeli 6zellik veri setindeki her bir verinin kiime merkezine olan

uzakligini hesaplamak i¢cin Mahalanobis mesafesini kullanmaktadir.

4.3.3.1 Mahalanobis Mesafesi

Geometrik bakis agisiyla bakildiginda Oklid mesafesi iki nokta arasindaki mesafeyi
miimkiin olan en kisa yol ile hesaplamaktadir. Bu hesaplama ydnteminden kaynaklanan
problemlerden biri, birbirleriyle yiiksek bagimntili veriler arasindaki korelasyonu hesaba
katmamasidir[42].

Mahalanobis mesafesi ¢ok degiskenli istatistiklerde sik¢a kullanilan bir 6l¢im
yontemidir. Bu yontem bir kiime merkezi ile veri noktasi arasindaki mesafeyi 6lgerken

verinin kiime merkezi etrafindaki dagilimini da hesaba katmaktadir[43].
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Elips seklinde kiimeleme i¢in de kullanilan iki nokta arasindaki Mahalanobis mesafesi

matematiksel olarak esitlik(17)’deki gibi ifade edilmektedir.

du(x,y) =/ (x — ) Z1(x — y)T (17)

Burada X! ifadesi kovaryans matrisini ifade etmektedir[41]. Mahalanobis ve Oklid
yontemleri ile Olgiilebilen mesafe alanlarini daha iyi vurgulayan gorsel Sekil 4.15 ile

gosterilmektedir.

Q Mahalanobis

° { } Oklid

Sekil 4.15. Mahalanobis ve Oklid mesafeleri 6l¢iim yontemleri

Mahalanobis mesafesi ile korelasyonu yiiksek verilerin birbirlerine olan mesafeleri
oldukga yakin olurlarken bu veri setinin i¢inde olabilecek aykir1 degerlerin mesafeleri daha
yiiksek olmaktadir. Mahalanobis mesafe dl¢limiinde kovaryans da hesaba dahil edildiginden
dolay1 bu yontem aykir1 deger tespiti i¢in de sik¢a kullanilmaktadir.
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5. TEZ CALISMASINDA YARARLANILAN YONTEMLER VE
BENZETIM CALISMALARI

Bu tez caligmasi kapsaminda kullanilan veri seti Bolim 3.2°de detayli bir sekilde
sunulmustur. Bu veri seti hava veya kara platformuna entegre edilebilecek bir anten dizisi
ile olusturulan sensor basligi kapsaminda modellenmistir. Veri seti olusturulurken farkli tel
oryantasyonlar1 ve farkli biiyiikliiklere sahip parazit nesneler géz Oniinde bulundurularak
benzetim senaryolar1 olusturulmustur.

YNR verileri ¢ogunlukla yer yansimalari ve anten kuplajindan gelen sinyaller
tarafindan baskilanmaktadir. Elde edilen veriler zamana gore incelendiginde anten
kuplajinin zaman karsilig1 elektromanyetik dalganin verici antenden alici antene kadar olan
mesafe boyunca aldig1 yolun siiresine esit olmaktadir. Yer yansimasi ise verici antenden yere
ve daha sonra yerden alic1 antene kadar olan mesafe boyunca gegen siireye denk gelmektedir.
Benzetim ¢alismalarinda veya pratik uygulamalarda da sensor basliginin yere olan mesafesi
ile antenler aras1 mesafe neredeyse biitiin senaryolarda ayni zaman diliminde goriilmektedir.
Bu durum gomiilii nesne tespiti yapan YNR sistemlerinde hedef tespitini oldukc¢a
zorlastirmaktadir. Bu yiizden etkili ve pratik uygulamalarda kullanilabilecek hizli bir yer

yansimasi ve anten kuplajin1 kaldirma metodu kullanilmalidir.

5.1. Zaman Kapilama ve Maksimum Genlik Tespiti

Yer yansimast ve anten kuplajini kaldirma metotlar1t Boliim 4.1°te ayrintili olarak
anlatilmistir. Ancak, incelenen metotlardan verimli bir sonu¢ alinamamaistir. Bu ylizden bu
tez caligmasinda uygulamasi daha kolay ayni1 zamanda etkili sonu¢ veren zaman kapilama
ve maksimum genlik tespiti yontemi kullanilmistir.

Klasik zaman kapilama yontemi ile B-tarama goriintiistinde onceden belirlenen
biiytikliikte bir zaman penceresi ile ham verinin pencere icerisinde kalan kismi ham veriden

cikartilarak yer yansimasi kaldirilabilmektedir.
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Sekil 5.1. Klasik zaman kapilama yontemi

Bu yontem ile pencere biiyiikliigii belirli bir yiikseklige gore 6nceden belirlenmektedir.
Bu ylizden antenlerin yere gore olan yiiksekligi degisince bu degisime denk gelen pencere
elde olamayacagindan sonuglar1 yetersiz ve yanlis olacaktir. Antenlerin yere gore olan
yuksekligi antenlerin entegre olacagi platforma dogrudan bagl olmaktadir. Yer yansimasi
ve anten kuplaj1 i¢cin kullanilacak algoritmanin bu durumu goére uyarlamali degisiklikler
yapabiliyor olmasi gerekmektedir. Bu algoritmanin yer yansimasindan gelecek maksimum
genligin veri igerisindeki yerini tespit ettikten sonra zaman kapis1 uygulayabiliyor olmasi
gerekmektedir[5].

Tez caligmasi kapsaminda kullanilacak olan zaman kapilama algoritmasinin islem

adimlar1 su sekildedir:

'd A
Antenlerin yere gare yikseklik dedisiminin minimum ve maksimum dederlerinin
belirenmesi
A o
h J
- ~
Bu minimum ve maksimum mesafelerin zaman karsiliginin hesaplanmasi
. S
h 4
4 R

Hesaplanan minimum ve maksimum degerlere gére maksimum genlik tespiti
yapilacak pencerenin belirlenmesi

h
£ ™

Elde edilen her B-tarama icin bu pencere igerisinde maksimum genlik noktasinin
tespit edilmesi

h
i ™

Tespit edilen noktadan itibaren yer yansimasini kaldiracak zaman penceresini
ekleyerek ham veriden cikarmak

Sekil 5.2. Zaman kapilama ve maksimum genlik tespiti algoritma akis diyagrami
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Zaman kapilama ve maksimum genlik tespiti algoritmasinin son adiminda eklenecek
olan pencere biiyiikliigli deneysel olarak belirlenmelidir. YNR sisteminin ¢aligma yontemi,
sinyal drnekleme hizi, kullanildig1 toprak tipi ve sistem bant genisligi gibi birgok parametre
bu eklenecek pencerenin biiyiikliiglinii degistirebilecek etkiye sahip olmaktadir.

Kullanilan algoritma Sekil 5.2 ile ayrintili olarak anlatilmaktadir. Bu algoritma
ilerleme yoni boyunca elde edilen her B-taramaya uygulanmaktadir. Algoritma ¢iktilari
gostermek i¢in tez c¢alismasi kapsaminda olusturulan benzetim senaryolarindan biri

kullanilmistir. Kullanilan bu senaryo Sekil 5.3 ile gosterilmektedir.

llerleme Yonui

Capraz Yon

Sekil 5.3. Zaman kapilama yontemi i¢in kullanilan benzetim senaryosu

Bu ve geri kalan tiim senaryo verileri i¢in ilerleme yoniinde anten ciftleri ile tarama
gergeklestirilerek B-tarama olusturulmustur. Bu anten ciftleri ile ¢apraz yonde 5 cm
araliklarla ilerleme yonii boyunca biitiin senaryo taramasi gerceklestirilmistir. Bu tarama

sekli ile elde edilen ham veri goriintiisii Sekil 5.4 ile gosterilmektedir.

37



1200 Ham B-tarama verileri

1000

800

LU

Derinlik

0
ilerleme Yonii

Capraz Yon

Sekil 5.4. Ham B-tarama verilerinin gosterimi

Burada elde edilen YNR verisi X, M x N x K boyutlarina sahiptir. Sekil 5.2 ile anlatilan
algoritma oldugu gibi ilk olarak antenlerin entegre oldugu baslhigin kullanim senaryosunda
hareket edebilecegi yiikseklik degerlerinin 6nceden belirlenmesi gerekmektedir. Bu mesafe
degisimlerini maksimum degeri elektromanyetik dalganin bu mesafe icin alabilecegi siire
degerine cevirmek gerekmektedir. Tespit edilen maksimum degisimin B-taramadaki siire
karsilig1 yer yansimasinin oldugu zaman boliimiine denk gelmektedir. Bu maksimum degere
bir pencere biiytkligii (p1) belirlenir ve yer yansimasinin neden olacagi yiiksek genlik
seviyesi bu pencere icerisinde aranir. Boylelikle tiim veri seti igerisinde bdyle bir arama
yapmanin 6niine gegilerek islem siiresi de azaltilmaktadir. Bu pencere K boyutunda olan her
A-tarama uygulanir. A-tarama igerisinde ilk p1 degere karsilik gelen deger igerisinde
maksimum genlik tespiti ve bu genligin veri icerisindeki sirasi tespit edilir. Boylelikle yer
yansimasi tespiti gergeklestirilmis olur. Ancak, Sekil 5.4 ile goriilecegi lizere yer yansimasi
tek bir anda degil birden fazla yeri kaplamaktadir. Bu yilizden tespit edilen maksimum genlik
sirasina ek olarak uygulanacak bir pencere (p2) ile A-tarama verisinden ilk p1 + p2 veri
cikartilarak yer yansimasi kaldirilarak M x N x K; boyutlarinda bir veri elde edilmektedir.
Bu calisma kapsaminda p; degeri deneysel olarak belirlenmistir. Bu algoritmanin
kullanilacag1 veri seti ve ilgili veride gergeklesebilecek yer yansimast verileri incelenerek p2
degeri belirlenebilir. Yer yansimasi kaldirilmis olan B-tarama goriintiileri Sekil 5.5 ile

gosterilmektedir.

38



Yer yansimasi kaldinimis veri

700
600
500
400
300
200
100

0
50 \

0 2 4 \s 8 10 12 14

Derinlik

0
ilerleme Yénii
Capraz Yon

Sekil 5.5. Yer yansimasi kaldirilmig B-tarama goriintiileri

5.2. On isleme Metotlar1 Karsilastirma Sonugclar1

On isleme metotlarmin performanslarinin gosterilebilmesi igin ham verinin yer
yansimasl ve anten kuplajindan arindirilmis olmasi gerekmektedir. Bu tez calismasi
kapsaminda yararlanilan yer yansimasi kaldirma yontemi bir 6nceki boliimde ayrintili olarak
anlatilmaktadir. On isleme verilerinde kullanilacak olan tiim verilere bu yontem uygulanarak
yer yansimas! ve anten kuplaji ortadan kaldirilmistir. On isleme metotlarinda kullanilan
ornek senaryo Sekil 5.3 ile gosterilmistir.

Bu 6rnek senaryo Boliim 2.2.3°te anlatildigi sekilde taranarak C-tarama verisi elde
edilmistir. Elde edilen C-tarama verisi 3B bir veri olarak kaydedilmektedir. Ancak 3B veri
isleme siiresi pratik uygulamalara gore yavas kalmaktadir. Bu durum g6z Oniinde
bulundurularak C-tarama icerisinde bulunan her bir B-tarama goriintiisii tek tek 6n isleme
metotlarna tabi tutulmaktadir. islenmis B-tarama goriintiilerinin her siitunun enerji degerleri

hesaplanarak 2B B-tarama goriintiilerinden 1B enerji vektorleri elde edilmektedir.
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Sekil 5.6. 1B enerji vektorii elde etme yontemi

Her bir B-tarama icin elde edilen 1B enerji vektorlerinin transpozesi alinarak 2B
indirgenmis C-tarama enerji haritasi elde edilmektedir. C-tarama enerji haritas1 matris yapisi
esitlik (18) ile gosterilmistir. On isleme metotlarinin performanslar1 bu enerji haritasi ile

gosterilecektir.

XE_harita = [Xenerji(l)T Xenerji(Z)T Xenerji(3)T AR -Xenerji (k)T] (18)

Bu tez ¢alismasinda incelenen 6n isleme metotlarinin performans sonuglari iki kriter
ile degerlendirilmektedir. Bu iki kriter Sinyal-Giiriiltii Oran1 (SNR: Signal to Noise Ratio)

ve islem siiresidir.

5.2.1. Sinyal Giiriiltii Oran1 Karsilastirma Sonucu

Sayisal goriintii isleme uygulamalarinda goriintii kalitesinin tahmininin dogru
oOlgtilebilir olmasi goriintiileme kosullarindan bagimsiz olarak ¢ok kritik bir role sahip
olmaktadir. Sayisal goriintli kalitesinin matematiksel olarak hesaplanmasi i¢in Karelerinin
Ortalamasinin Karekokii (RMS: Root Mean Square), Ortalama Kare Hatas1 (MSE: Mean
Square Error), Sinyal-Giiriiltii Oran1 ve Tepe Sinyal Giiriiltii Oran1 (PSNR: Peak Signal-to-
Noise Ratio) gibi birgcok metot bulunmaktadir[44].
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Sinyal-Giiriiltli Oran1 adindan da anlasildig {lizere bir goriintli icerisinde belirli bir
konumda bulunan sinyalin aynit konumda bulunan giiriiltiiye oranini ifade etmektedir[45].
Kritik goriintii isleme uygulamalarinda SNR seviyesinin hassas ol¢limii 6nemli rol
oynamaktadir. Sayisal goriintiilerde SNR seviyesinin matematiksel tanimi, ortalama sinyal

yogunlugunun giiriiltiiniin standart sapmasina boliim orani1 olarak ifade edilmektedir[46].

u(X) (19)
SNR = ——
o(X)
Bu caligma kapsaminda goriintii kalitesi Ol¢timii icin Tepe Sinyal-Giiriiltii Orani
yontemi kullanilmistir. Bu yontem ile sinyal giiriiltii oran1 bulunmak isteyen goriintiiniin

ayni gOriintiiniin giiriiltiisiz ve maksimum giice sahip bir siirimii ile karsilastirma

yapilmaktadir.

R? (20)
PSNR = 10 X log

MSE

Burada R, goriintii igerisindeki maksimum tepe sinyalini MSE ise ortalama kare

hatasini ifade etmektedir. MSE ifade matematiksel olarak esitlik (21) ile gosterilmektedir.

21
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Burada G, M x N boyutlarinda olan goriintiiyli G’ ise bu goriintiiniin giiriiltiisiiz ve
maksimum giice sahip bir siiriimiinii ifade etmektedir.

Ancak, bu yontem bu tez calismast kapsaminda uygulanabilir degildir. YNR
sistemlerinin kullanim senaryolar1 gz oniinde bulunduruldugunda, sistemin kullanildig1 yer
homojen olmayacagi gibi, toprak tipi de siirekli olarak farklilik gdsterecektir. Bu durumun
dogru bir tepe sinyal giiriiltii oran1 6l¢iimiine engel olmasi kaginilmaz olmaktadir. Bu yiizden
bu ¢aligsma kapsaminda kullanilan tepe sinyal giiriiltii oran1 esitlik (22) ile gosterildigi gibi

kullanilmaktadir.

max(X) (22)

PSNR = = (%)
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Burada max(X), goriintii i¢erisindeki en biiyiik tepe degerini vurgularken o (X) ise o
goriintliniin standart sapmasini ifade etmektedir.

SNR karsilagtirmalari ilerleme yonii boyunca kaydedilen her B-tarama verisine ayr1
ayrt uygulanmigtir. Bir C-tarama verisi 14 adet B-tarama verisinden olusmaktadir. Her B-
tarama goriintiisiine ilgili 6n isleme metodu uygulandiktan sonra SNR degeri kaydedilmistir.
Bu durum 14 adet B-tarama verisi i¢in gergeklestirilerek her metot icin SNR vektorleri elde
edilmis olup bu vektorler st iste cizdirilmistir. SNR vektor yapist esitlik (23) ile

gosterilmektedir.

SNRGO = [Sl;SZJ S3,"'514]
SNRSVD = [51,52, S3,"'514] (23)
SNRRPCA = [Sll 521531'”514]

Burada S ifadeleri ilgili B-tarama goriintiistiniin SNR degerini ifade etmektedir. Elde
edilen SNR degerleri Sekil 5.7 ile gosterilmektedir.

SNR Karsilagtirmalan

257
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Sekil 5.7. On isleme ydntemleri SNR karsilastirma sonugclar

Elde edilen SNR sonuglar1 incelendiginde Go Ayrisimi yonteminin SNR degerleri tim

B-tarama goriintiilerinde diger yontemlere gore daha yiiksek ¢ikmistir. Tekil Deger Ayrisimi
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yontemi ise 3-14. B-tarama goriintiilerinde Giiglii Temel Bilesen Analizi yontemine gore
daha yiiksek SNR degerlerine ulagsmistir. Go Ayrisiminin her B-tarama i¢in hesaplamis
oldugu SNR degerlerinin birbirlerine gore dagilimi diger yontemlere gore ¢ok daha tutarh

bir sekilde elde edilmistir.

5.2.2. islem Siiresi Karsilastirma Sonucu

On isleme ydntemlerinin performans karsilastirmalarinin yapmak adima kullanilan bir
diger metot ise her 6n isleme metodunun bir C-tarama goriintiisiinii elde ederken harcadigi
islem stiresidir.

Tez kapsaminda incelenen ve gelistirilen algoritmalar MATLAB programi
kullanilarak gerceklestirilmistir. Burada sunulan islem siireleri bu algoritmalarin
calistirlldig1 bilgisayara 6zgli degerlerdir. Algoritmalarin bagka bir bilgisayarda veya
islemcide calistirllmasit bu siirelerin degismesine neden olacaktir. Burada kullanilan

bilgisayara ait baz1 6zellikler Tablo 3 ile gdsterilmektedir.

Tablo 3. Kullanilan bilgisayar 6zellikleri

Ozellik Ad1 Deger

Cok islemcili (multiprocessor) Evet

Islemci modeli Intel 17-6700HQ

CPU hiza 2.6 GHz

GPU modeli NVIDIA GeForce GTX 960M
GPU hizx 1096 MHz

Ram 8 GB

Isletim sistemi Microsoft Windows 10 Pro
Isletim sistemi siiriimii 10.0.19043

Isletim sistemi mimarisi 64 bit isletim sistemi

Kullanilan algoritmalarin bir kismi elle yazilirken bir kisminda MATLAB

programmnin sundugu hazir fonksiyonlar kullanilmistir. Bu algoritmalarin pratik
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uygulamalarda denenmesi durumunda gomiilii yazilim calismalari ile islem siirelerinin
dramatik bir sekilde diisecegi ongoriilmektedir. Tablo 3 ile 6zellikleri verilen bilgisayar
araciligt gergeklestirilen islem siirelerinin karsilastirmali sonucglar1  Sekil 5.8 ile

gosterilmektedir.

Islem Siiresi Karsilastirmalan

0.35 .

0.3F

0.25 |

n 02Fr

o

~ 015 F

01 F

0.03 1

svD RPCA Go Ayngimi

Sekil 5.8. On isleme yontemleri islem siiresi karsilastirma sonuglar

On isleme yontemlerinde SVD yontemi islem siiresi 25 milisaniye, RPCA ydntemi
320 milisaniye ve Go Ayrisimi ise 72 milisaniye olarak kaydedilmistir. Ug yontem arasinda
en hizli iglem siiresi Tekil Deger Ayrisimi yontemi ile elde edilmistir. Ancak, hedef tespitinin
gerceklesebilmesi igin ¢ok kritik rol oynayan SNR degerleri g6z onilinde bulunduruldugunda
Go Ayrisimi yonteminin On isleme metodu olarak kullanilmasina karar verilmistir. Bu
secimde Tekil Deger Ayrisimi ile Go Ayrisimi arasindaki islem siiresinin Giiclii Temel

Bilesen Analizi yontemine gore ¢ok daha kisa olmasi da degerlendirmeye alinmustir.
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5.3. Baglantih Bilesen Etiketleme

Baglantili bilesen etiketleme sayisal goriinti isleme uygulamalarinda goriintii
icerisinde bulunan bir nesneyi veya bolgeyi etiketlemek i¢in kullanilan bir tekniktir. Bu
teknigin kullanilabilmesi i¢in goriintiiniin ilk olarak arka plan ve goriintii icerisinde nesneyi
veya bir bolgeyi ifade edebilecek On plana ayrilmasi gerekmektedir[47]. Bu islem
goriintiiniin ikili goriintli olarak ¢evrilmesi anlamina gelmektedir. Tipik bir ikili gortintii

ornegi Sekil 5.9 ile gosterilmektedir.

Sekil 5.9. Tipik bir ikili goriintii 6rnegi[48]

Ikili goriintiiler sadece 0 ve 1 olan piksel degerlerini barindirmaktadir. 0 degerine sahip
pikseller arka plan1 ifade ederken 1 degerine sahip pikseller nesne veya bir bolgeyi ifade
etmektedir.

Baglantili bilesen etiketleme yontemi ikili goriintii iizerinde piksel degerlerini kontrol
ederek komsu pikselleri 6nceden belirlenen baglant1 sayisina gore etiketleme yapmaktadir.
Bu baglanti sayis1 3B goriintiiler icin 6, 18, 26 komsuluk baglantisina gore ifade edilirken,

2B goriintiiler i¢in ise 4 ve 8§ komsuluk baglantisina gore segilir.
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1 Piksel 4 baglantil 8 baglantili

Sekil 5.10. 2B goriintiilerde baglant1 6rnekleri

Sekil 5.10 ile 2B goriintiiler i¢in 4 baglantili ve 8 baglantili olan komsuluk 6rnekleri
gosterilmektedir.
4 baglantili ve 8 baglantili komsuluk ile elde edilecek sonuglar1 gostermek adina

MATLAB programinda 6rnek bir ikili goriintii matrisi olusturulmustur.

0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 1 0 0 1 1 1
0 1 1 0 0 0 1 1
0 1 1 0 0 0 0 0
0 0 0 1 1 0 0 0
0 0 0 1 1 0 0 0
0 0 0 1 1 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0

Sekil 5.11. MATLAB ile olusturulan 6rnek veri
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Bu 6rnek ikili goriintii lizerinde 4 baglantili bilesen etiketleme islemi uygulandiginda
Sekil 5.12 ile gosterilen sonug elde edilmistir. 8 baglantili bilesen etiketleme sonucu ise Sekil

5.13 ile gosterilmistir.

0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 1 0 0 3 3 3
] 1 1 0 0 0 3 3
0 1 1 0 0 o o 0
0 0 0 2 2 0 o 0
0 0 0 2 2 o o 0
0 0 0 2 2 0 0 0
0 0 0 0 0 ] 0 0
(a) (b)

Sekil 5.12. 4 baglantil1 bilesen etiketleme a) Matris yapisi b) Etiketlenmis goriintii

0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 1 0 ] 2 2 2
0 1 1 0 0 0 2 2
0 1 1 0 o 0 0 0
0 0 0 1 1 0 0 0
0 0 0 1 1 0 0 0
0 0 0 1 1 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
(a) (b)

Sekil 5.13. 8 baglantil1 bilesen etiketleme a) Matris yapist b) Etiketlenmis goriintii

MATLARB ile olusturulan 6rnek verinin 4 baglantili ve 8 baglantili bilesen etiketleme
sonuglar1 incelendiginde 4 baglantili komsuluk yapisinda daha nesne etiketlemesi
gergeklestirilmistir.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda 6n isleme sonucu elde edilen verilere baglantili bilesen
etiketleme yontemi uygulanmaktadir. Uygulanan bu yontem ile goriintii {izerinde bulunan

tiim objeler etiketlenmektedir. Baglantili bilesen etiketleme algoritma sonucu benzetim
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verileri ile elde edilen senaryolardan birine uygulanmustir. Ornek senaryo goriintiisii ve yer

yansimasi kaldirilmig sonucu Sekil 5.14 ile gosterilmistir.

Taranan Bdlge Yeryansimasi kaldirilan veri

¥

Sekil 5.14. Ornek senaryo a) Benzetim verisi b) Yer yansimasi kaldir1lmis veri

Elde edilen ham B-tarama goriintiisiine ilk olarak zaman kapilama ve maksimum
genlik tespiti algoritmasi uygulanmistir. Bir sonraki adimda Go Ayrisimi ile goriintiideki
giiriiltii ve parazit etkisi azaltilip baglantili bilesen etiketleme algoritmasi uygulanmistir.

Elde edilen sonug ¢iktilar1 Sekil 5.15 ile gosterilmektedir.

Go Aynigimi enerji haritasi Baglantih bilegen etiketleme sonucu

20 p

30 p

40 b

Sekil 5.15. Ornek senaryo sonuglari a) Go Ayrisimi b) Baglantili bilesen etiketleme
sonucu
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Bu etiketleme islemi sonrasi goriintii iizerindeki tiim nesnelere 6zellik ¢ikarimi islemi

uygulanmaktadir.

5.4. Oznitelik Cikarim

Go Ayrisimi sonrasi uygulanan baglantili bilesen etiketleme yontemi ile goriintii
iizerinde tespit edilen nesneler gruplanarak etiketleme islemi gerceklestirilmistir. Tespit
edilen nesnelerin tel olup olmadigini anlamak i¢in bir tanimlama islemi uygulanmaktadir.
Bu calisma kapsaminda gerceklestirilen tespit sonrasi tanimlama isleminin yapilabilmesi
icin denetimsiz makine 6grenmesi olan kiimeleme yontemleri incelenmistir.

Boliim 1.2 igerisinde detayli olarak anlatilan literatiir 6zetinde de goriildiigii tizere
komuta teli tespiti ve tamimlanmasi veya smiflandirilmasi i¢in az sayida calisma
bulunmaktadir. Problem kapsamli sekilde [S] ve [12] calismalarinda ele alinmistir. Bu tez
caligma kapsamina daha uygun olmasi nedeniyle [5] calismasinda gerceklestirilen 6zellik
cikarimi ¢alismalar1 referans alinmistir. Calismada farkli derinliklere gomiilerek tel
yansimalarinin benzetimleri gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuclarda tel yiizey alan1 ¢ok
kiigiik oldugu icin yansimalarin da zayif oldugu goézlemlenmistir. Ayrica, B-tarama
goriintiisii icerisinde komuta teli ile tas olarak modellenen nesneden gelen yansimalarin ayirt
edilebilmesinin pratik olarak miimkiin olmadig1 ifade edilmektedir. Bu yiizden komuta teli
tespiti ve tanimlanmasi i¢in C-tarama verilerinin kullanimin zorunlu oldugu vurgulanmaistir.

C-tarama verileri 3B verilerdir. 3B verilerin islem siiresi pratik uygulamalara gore
yavas kalacagindan dolay1r Boliim 5.2°de anlatildigi gibi bu veriler 2B enerji haritalarina
cevrilerek calismalar gerceklestirilmistir.

Kiimeleme metotlarinda kullanilan 6znitelikler toplam enerji degerleri ve toplam ikili
tespit sayisidir. Baglantili bilesen etiketleme sonucu goriintii {izerindeki nesnelerin
konumlar1 ve tespit sayilar1 bilinmektedir. Tespit sayilar1 dogrudan bu goriintii izerinden
alinirken, enerji degerleri her nesne i¢in konum bilgileri kaydedilerek Go Ayrisimi

goriintlisii tizerindeki konumdan o nesnenin enerji bilgilerinin hesaplanmasiyla elde edilir.
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Baglantih bilegen etiketleme sonucu Go Ayrigimi enerjiharitasi

Enerji

degerleri
10 p Nesne 1 i
20 F 20

Nesne 2
30 F 30
40 40
s0tNesne 3 ;ﬁ
80 60
2 - 6 1 4 4 6 & 1 2 14
(a) (b)

Sekil 5.16. Oz nitelikler a) Toplam ikili tespit sayis1 b) Toplam enerji degerleri

Sekil 5.16 ile anlatilan islem Boliim 3.2°de ayrintili olarak gdsterilen tiim veri seti i¢in

uygulanmustir. Oznitelik ¢ikarimi i¢in uygulanan tiim islemlerin akis diyagrami Sekil 5.17

ile gosterilmektedir.

Ham Veri

—

Zaman kapilama ve maksimum genlik
tespiti ile yer yansimasi kaldirma

—

Go Aynsimi

]

Baglantih bilesen etiketleme

—

Oznitelik cikanimi

Sekil 5.17. Oz nitelik ¢ikarimi akis diyagrami
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Oznitelik ¢ikarimi sonras1 N x 2 boyutlarinda bir veri matrisi elde edilmektedir. Burada
N tiim veri setinden elde edilen nesne sayisini ifade etmektedir. Elde edilen matris yapisi
Tablo 4 ile gosterilmektedir. Sekil 5.17 ile gosterilen algoritma akisi tiim veri setine sirastyla
uygulanmaktadir. Her senaryo icin elde edilen baglant1 bilesen etiketleme goriintiisi
izerindeki nesne sayist kadar ilgili senaryoya ait toplam ikili tespit sayis1 ve toplam enerji
degeri verisi elde edilmektedir.

Bu ¢aligma kapsaminda denetimsiz makine 6grenmesi yontemi uygulandigi i¢in elde
edilen verilere herhangi bir etiketleme islemi uygulanmamaktadir. Bu yiizden nesne sirasi

fark etmeksizin bu matris yapisi olusturulabilmektedir.

Tablo 4. Oznitelik matrisi elde edilme yontemi

Toplam Ikili Tespit Sayis1 Toplam Enerji Degeri

Nesne 1 X1 yi

Nesne 2 X2 y2
Senaryo 1 .

Nesne n Xn Yn

Nesne 1 X1 yi

Nesne 2 X2 y2
Senaryo 2 *

Nesne m Xn Yn

Nesne 1 X1 yi

Nesne 2 X2 y2
Senaryo 20

Nesne k Xn Yn

Tablo 4 ile anlatildig1 sekilde elde edilen 6znitelikler Sekil 5.18 ile gosterilmektedir.
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Oznitelikler
2000 T T T T

1800 =

1600 o’ -

—
e
=
=3
L 4

1200 + - E
1000 + a -

L
800 | * .

Toplarm Enerji Dederleri

600 | ]

L]
¥ * Tel !
400 1 . Parazit]

200 .

oL | , :
0 50 100 150

Toplam Ikili Tespit Sayisi
Sekil 5.18. Oznitelikler

5.5. Kiimeleme Metotlar:

Denetimsiz makine 6grenme algoritmalar1 olan K-Ortalama Kiimeleme ile Gauss
Karisim Modeli ile Kiimeleme yontemlerinin performanslari olusturduklar1 kiimelere bagh
olmaktadir. Bu algoritmalarin ¢alismalar1 i¢in kiime sayisinin 6nceden belirlenmesi ve
algoritmaya girdi olarak belirtilmesi gerekmektedir. Segilen kiime sayis1 algoritma
performansini iyilestirecegi gibi ¢ok kotli sonuglar vermesine de neden olabilmektedir.
Kiime sayisinin belirlenmesi i¢in her yontem i¢in farkli metotlar kullanilmaktadir. Bu

metotlar Boliim 5.5.1 ve 5.5.2 ile ayrintili olarak anlatilmaktadir.

5.5.1. K-Ortalama Kiimelemede Kiime Sayisim1 Belirleme
K-Ortalama Kiimeleme yonteminde kiime sayisini belirlemek i¢in literatiirde birden

cok yontem bulunmaktadir. Bu yontemler sunlardir:

e El yordamv/karari (rule of thumb)
e Dirsek metodu

e Bilgi kriterleri yaklagimi1
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e Bilgi teorik yaklagimi
e Silhoutte kullanarak k se¢imi

e (Capraz dogrulama[49]

Bu calismada kullanilan yontem oldukga popiiler kiimeleme optimizasyon metodu olan
dirsek metodudur[49], [50], [51]. Bu yontemdeki temel fikir, kiime sayisin1 bastan baslatip
her adimda K sayisini bir artirmaktir. Her K adimi i¢in maliyet fonksiyonu hesaplanir ve bu
fonksiyon incelenerek kiime sayisina karar verilir[49]. Burada maliyet fonksiyonu hatalarin
karelerinin toplami (SSE: Sum of Squared Errors) olmaktadir. Maliyet fonksiyonunu
olusturulan bu SSE degerlerindeki en sert diisiis dirsegin olustugu aciy1 ifade etmektedir. Bu
acmin olustugu kiime sayisi genel olarak en iyi kiimeleme sonucunu vermektedir. Dirsek
metodunun Sekil 5.18 ile gosterilen 6zniteliklere uygulandiktan sonra elde edilen sonuglar

Sekil 5.19 ile gosterilmektedir.

Dirsek Metodu

12 L] ] L] 1 L
\
1[]]'
\
s\ :
\
B 6L ]
o 5\
\
o
2-
x_--.__"" = -
D I 1 | — .
1 2 3 4 & G 7 8 g 10

Kime Sayisi

Sekil 5.19. K-Ortalama kiimeleme i¢in dirsek metodu sonuglari
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Dirsek metodu ile elde edilen hatalarin karelerinin toplami1 sonuglari incelendiginde dirsek
acisiin kiime sayist 2 iken olustugu goriilmektedir. SSE degerlerinin bir 6nceki kiimeye

gore olan farklar1 Tablo 5 ile gosterilmektedir.

Tablo 5. SSE degerlerinin birbirlerine gore farki

Kiime Sayisi SSE degeri Bir onceki SSE degerine gore fark

1 11.6410 -

2 1.7971 9.8439
3 0.7203 1.0768
4 0.5759 0.1444
5 0.2867 0.2892
6 0.2344 0.0523
7 0.1526 0.0818
8 0.1310 0.0215
9 0.0800 0.0510
10 0.0734 0.0066

Tablo 5 ile gosterilen sonug¢lardan da goriildiigii izere SSE farkinin en yiiksek oldugu
ve dirsek acismmin olustugu” kiime sayist1 2’dir. Bu yilizden K-Ortalama Kiimele

algoritmasinin performans sonuglari incelenirken kiime sayis1 2 olarak belirlenecektir.

5.5.2. Gauss Karisim Modelinde Kiime Sayisim1 Belirleme

Gauss karisim modelinde en iyi kiime sayisini se¢cmek bu caligmada bilgi kriterleri test
yontemlerinden yararlanilmistir. Kullanilan yontemler Akaike Bilgi Kriterleri (AIC: Akaike
Information Criteria) ve Bayes Bilgi Kriterleri (Bayesian Information Criteria)
adlandirilir[52], [53], [54].

Bolim 4.3.3’te Gauss Karisim Modeli ile olusturulan kiimelerin elips seklinde

kiimeler oldugu anlatilmistir. Kiimelerin elips seklini almasi Gauss Karisim Modeli

54



algoritmasinin hesaplamaya ortalama ve kovaryans matrislerini dahil etmesi ile
gerceklesmektedir[38].

Kiimeleme isleminde her kiime farkli kovaryans matris yapilarmma sahip
olabilmektedir. Bu yiizden kiime sayis1 belirlerken gerceklestirilecek testler farkli kovaryans
matrisleri i¢in de uygulanmalidir. Boylelikle tiim alternatifler degerlendirilerek testler

sonuglandirilir. Farkli kovaryans matris yapilari su sekilde olmaktadir:

e Diyagonal-paylasimli
e Tam dolu-paylagimli
e Diyagonal-paylagimsiz

e Tam-dolu paylasimsiz

Burada paylasimli ve paylasimsiz yapilar bu matris yapisinin tiim kiimelerde kullanilip
kullanilmayacagini gostermektedir. Farkli kovaryans yapilar1 ile gerceklestirilen AIC test

sonucu Sekil 5.20 ile gosterilmektedir.

AIC Test Sonuglan

2300 - 1 .

I iy = gonal-paylagmi
I Tam dolu-paylasimi
[ JDiyagonal-paylasimsz

el dolu-paylasimsz | 7

2000

1300 | b

1000 F 1

500 | 1
1 2 3 4 5 B 7 B 9 10

Kidme sayisi

AlC

Sekil 5.20. Farkli kovaryans yapilarina gore AIC test sonuglari
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Test sonuglarinin anlagilabilirligini artirmak ve netlestirmek i¢in Dirsek metodunda
oldugu gibi elde edilen degerlerin bir 6nceki kiime sayisina gore farklarini1 gdsteren sonuglar

Tablo 6 ile gosterilmektedir.

Tablo 6. Farkli kovaryans yapilarina gore AIC farklar

Bir onceki AIC degerine gore fark
Kiime
Sayist Diyagonal- Tam dolu- Diyagonal- Tam dolu-
paylasimli paylasimli paylasimsiz paylasimsiz

1 - - i} -
2 190 55 365 239
3 94 75 28 34
4 65 13 17 22
5 17 6 35 38
6 46 26 23 42
7 6 21 41 44
8 5 33 67 51
9 58 45 4 12
10 1 22 20 10

Tablo 6 ve Sekil 5.20 ile elde edilen sonuglar incelendiginde en farkli degisimin ii¢
farkli kovaryans yapisi i¢in kiime sayist 2 iken gergeklestigi goriilmektedir. AIC test
yonteminde en iyi kiime sayis1t AIC degerinin diisiikligii ile belirlenmektedir. AIC degeri
diistiik¢ce en iyi kiime sayis1 segilebilmektedir. Ancak, genel olarak en diisitk AIC degerini
se¢mek yerine dirsek metodunda oldugu gibi bu diisiisiin en yiiksek oldugu ve sonrasindaki
degisimlerin daha az oldugu kiime say1s1 se¢ilmektedir.

Olusturulan tabloda bazi kiime sayilarina geciste bir dnceki degere gore farkin negatif

oldugu degerler elde edilmistir. Tablo ile hedeflenen amag¢ kiime sayilar1 arasindaki farki
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gostermek oldugundan dolay1 karisikliga sebep olmamasi igin bu negatif degerler pozitif
olarak yazilmistir. Ayrica, her kovaryans yapisi i¢in degisimin en yiiksek oldugu kiime
sayisindaki deger kalin harflerle yazilarak gosterilmistir. Farkli kovaryans yapilar ile

gergeklestirilen AIC test sonucu Sekil 5.21 ile gosterilmektedir.

BIC Test Sonuglan

2500 T . . T . 1
-Diyagnnal—payla@mh
-Tam dolu-paylagimi
[ Jpiyagonal-paylasimsz
2000 T am dolu-paylasimsi | 7

BIC

1500 1

1000 F 1

500 I
1 2 3 4 3 B 7 B 9 10

Kime sayisi
Sekil 5.21. Farkli kovaryans yapilarina gore BIC test sonuglari

Sekil 5.21 ile gosterilen BIC test sonuglar1 incelendiginde elde edilen sonuglarin Sekil
5.20 ile gosterilen AIC sonuglari ile uyumlu oldugu gozlemlenmektedir. Her iki test
sonucunda da kiime sayilarindaki degisimler birbirlerine ¢cok yakin sonuglar elde edilmistir.
Elde edilen AIC ve BIC degerlerinde en yiiksek sonu¢ diyagonal-paylagimli kovaryans
yapisinda gozlemlenmistir. Bu durum her iki test yonteminde de tiim kiime sayilarinda ayni
olmaktadir. iki test yonteminde de en diisiik degerler ise tam dolu-paylasimsiz kovaryans
matris yapisi ile elde edilmistir. Ancak, Tablo 6 ve Tablo 7 ile gosterilen degerler
incelendiginde tam dolu-paylagimsiz kovaryans matris yapisi ile elde edilen degerlerdeki

degisim diger yapilara gore daha diisiik kalmaktadir. Bir 6nceki kiime sayisina gore elde
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edilen en yiiksek fark ise her iki yontem i¢in diyagonal-paylasimsiz kovaryans matrisi ile

elde edilmektedir. En yiiksek degisim ise kiime sayis1 k=2 iken elde edilmektedir.

Tablo 7. Farkli kovaryans yapilarina gére BIC farklari

Bir onceki BIC degerine gore fark
Kiime
Sayisi Diyagonal- Tam dolu- Diyagonal- Tam dolu-
paylasimli paylasimli paylasimsiz paylasimsiz

1 B B B -

2 182 47 353 224
3 88 68 16 20
4 57 6 5 36
5 10 13 23 23
6 39 19 11 28
7 13 14 30 58
8 13 40 54 37
9 51 37 7 26
10 6 29 8 5

Gauss Karisim Modeli ile Kiimeleme algoritmasinin AIC ve BIC test sonuglarina gore
en iyi kiime sayis1 k=2 olarak se¢ilmistir. Ancak, kovaryans matris yapist i¢in bir se¢im
gerceklestirilememistir. En diisiik AIC ve BIC degerleri tam dolu-paylasimsiz kovaryans
yapist ile elde edilirken, kiime sayilar1 arasindaki farklarda en yiiksek deger diyagonal-
paylasimsiz kovaryans yapisi ile elde edilmistir. Bu yiizden kovaryans matris yapisina karar
vermek adina benzetim verilerinden tiiretilen 6znitelik verileri ile bu veriler igin olusturulan
kiime sekilleri ¢izdirilerek en iyi kovaryans yapisinin secilmesine karar verilmistir.

Gauss Karisim Modeli ile elde edilen kovaryans sekilleri ¢izdirilirken giiven elipsleri

kullanilmistir. Gliven elipsleri cok degiskenli Gauss dagilimlarinda aykir: verilerin tespiti ve
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cikarilmast i¢in kullanilmaktadir. Bu yontem, tez calismasi kapsaminda olusturulan
benzetim verilerinden tespit edilen nesnelerin komuta teli olup olmadigina karar vermemiz
icin kullanilacaktir.

Gauss Karisim Modeli ile Kiimeleme algoritmasinda verilerin kiime merkezlerine olan
uzakliginin hesaplanmasinda Mahalanobis mesafesinin kullanim1 Boliim 4.3.3 igerisinde
ayrintilt olarak anlatilmigtir. Giiven elipsleri 6nceden belirlenen esik seviyelerine gore
cizdirilmektedir. Giiven elipsleri ile yapilmak istenen bir 6znitelik verisinin hesaplanan
Gauss kiime merkezine olan mesafesinin bu esik seviyesinin altinda veya {istiinde oldugunu
hesaplamaktir. Esik seviyesi ise kiimiilatif Chi-Square Dagilimi ile hesaplanmaktadir[55].
Chi-Square Dagilim1 6zgiirliik derecesi ile tanimlanmaktadir. Bu 6zgiirliik derecesi veri seti
icerisindeki bilinmeyen sayist anlamina gelmektedir. Tez calismasi1 kapsaminda elde edilen
Oznitelik verileri komuta teli ve parazit olarak gruplandirilacaktir. Bu yiizden 6zgiirliik
derecesi 2 olarak alinmaktadir. Farkli 6zgiirliikk derecelerine gore hesaplanan esik degerleri

Tablo 8 ile gosterilmektedir.

Tablo 8. Chi-Square Olasilik Tablosu

Esik Degerleri
Ozgiirliik
Derecesi
0.10 0.05 0.01
1 2.706 3.841 6.635
2 4.605 5.991 9.210
3 6.251 7.815 11.345
4 7.779 9.488 13.277
5 9.236 11.070 15.086
6 10.645 12.592 16.812
7 12.017 14.067 18.475
8 13.362 15.507 20.090
9 14.684 16.919 21.666
10 15.987 18.307 23.209
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Tablo 8 ile gosterilen 6zgiirliik dereceleri ile istenilen esik degerine karsilik gelen
deger secilir. Esik degerini hesaplamak icin tabloda gosterilen esik degerlerini 1’den
cikarmak gerekir. %95 esik degeri ve 2 6zgiirliik derecesi i¢in 6rnek bir islem esitlik (24) ile

gosterilmektedir.

P(x<5.991) = 1-0.05 = 0.95 (24)

Farkli kovaryans matrislerinin verdigi sonuglari test etmek i¢in burada anlatilan giiven
elipsleri ¢izdirilmistir. Bu test i¢in esik seviyesi %95 olarak belirlenip 4 farkli kovaryans
yapisina uygulanmigtir. Diyagonal-paylasimsiz kovaryans yapisina sahip Gauss dagilimlari

ile elde edilen giiven elipsleri ile gosterilmektedir.

Diyagonal-Paylasimsizz Kovaryans Yapisi
5000 — yag . viag r!r'l p

1800 4

* Tel -
®  Parazit

1600
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1200
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Toplam Enerji Degereri

400

200

0 50 100 150
Toplam ikili Tespit Sayisi

Sekil 5.22. Diyagonal-paylasimsiz kovaryans yapisina sahip Gauss dagilimlari

Diyagonal-paylasimsiz kovaryans yapisi ile daire seklinde Gauss dagilimlar1 elde
edilmistir. Ortaya ¢ikan dagilim ile veri setinde olusabilecek ayrik degerlerin yanlis tespit
edilme olasilig1 artmaktadir. Bu kovaryans yapisinin benzetim sonucu tiiretilen 6zniteliklere

uygulanmasi sonucu elde edilecek yanlis alarm oraninin yiiksek olacagi 6ngdriilmektedir.
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Diyagonal-paylasimli kovaryans yapisina sahip Gauss dagilimlar1 Sekil 5.23 ile

gosterilmektedir.

Diyagonal-Paylasimh Kovaryans Yapisi
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Sekil 5.23. Diyagonal-paylasimli kovaryans yapisina sahip Gauss dagilimlari

Sekil 5.23 ile elde edilen Gauss dagilimlarinin sekli diyagonal-paylasimsiz yapi ile
ayni olmustur. Ancak, burada elde edilen giiven elipslerinin sinir mesafeleri ¢ok daha kisa
hesaplanmistir. Tam dolu-paylasimli kovaryans yapisina sahip Gauss dagilimlar Sekil 5.24

ile gosterilmektedir.
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Toplam Ikili Tespit Sayisi
Sekil 5.24. Tam dolu-paylasimli kovaryans yapisina sahip Gauss dagilimlari

Tam dolu-paylagimli kovaryans matris yapisi ile veri seti dagilimina daha uygun bir

giiven elipsi elde edilmistir. Ancak, giiven elipsinin sinir mesafeleri %95 esik degeri icin
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yeterli olmamaktadir. Tam dolu-paylasimsiz kovaryans yapisi ile elde edilen Gauss

dagilimlar Sekil 5.25 ile gosterilmektedir.

Tam Dolu-Paylasimsiz Kovaryans Yapisi
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Sekil 5.25. Tam dolu-paylasimsiz kovaryans yapisina sahip Gauss dagilimlari

Sekil 5.25 ile elde edilen Gauss dagilimlarinin veri seti i¢in en uygun olan giiven
elipslerini olusturdugu goriilmektedir. 4 farkli kovaryans matris yapisi i¢in yapilan testlerin

dogru ve yanlis tespit sonuglar1t Boliim 5.5.3 icerisinde ayrintili olarak sunulacaktir.

5.5.3. Kiimeleme Metotlar1 Performans Sonuclari

Kiimeleme metotlarin kiime sayis1 belirleme sonuglarinda her iki kiimeleme yontemi
icin de en 1yi kiime say1sinin k=2 iken elde edildigi gézlemlenmistir. Bu boliimde kiimeleme
yontemlerinin benzetim verilerinden elde edilen 6znitelik veri seti icin performans sonuglari
sunulacaktir. Benzetim verilerinden 79 adet 6znitelik verisi olusturulmustur. Bu 6znitelikler

ile performans testleri i¢in kullanilan algoritma Sekil 5.26 ile gosterilmektedir.
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Kiimeleme
(K-Ortalama, Gauss Kansim Modeli)

! I
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Ham Veri

Oznitelik cikarimi

Sekil 5.26. Kiimeleme yontemi algoritma akis diyagrami

Sekil 5.26 ile gosterilen algoritma akis diyagrami kullanilarak kiimeleme islemleri her
iki yontem i¢in gerceklestirilmistir. K-Ortalama Kiimeleme yontemi ile elde edilen

kiimeleme sonucu Sekil 5.27 ile gosterilmektedir.

K - Ortalama
2000 T i T :
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1600 o
1400 F »
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Sekil 5.27. K-Ortalama Kiimeleme yontemi ile tanimlama sonuglari
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Sekil 5.27 ile gosterilen sonuglarda K-Ortalama Kiimeleme sonuglar1 gosterilmektedir.
Hesaplanan kiime merkezleri ”x” ile gosterilmektedir. Siyah daire icerisinde gosterilen 3
adet Oznitelik verisi tel yansimalarina ait olmasina ragmen parazit olarak tanimlanmistir. K-
Ortalama Kiimeleme ile 79 adet verinin 76’s1 dogru tanimlanirken 3 adet veri yanlis
tanimlanmistir. Tiim benzetim sonuglarinda 6n isleme ve baglantili bilesen etiketleme

sonucu tespit edilen nesne sayisi ve kiimeleme islemi ile dogru ve yanlig tanimlama sonuglari

Tablo 9 ile gosterilmektedir.
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Tablo 9. K-Ortalama Kiimeleme tanimlama sonuglari

Senaryo ;i?:: §$}:F Dogru Tanimlama @ Yanhs Tanimlama
Senaryo 1 3 3 0
Senaryo 2 4 4 0
Senaryo 3 3 3 0
Senaryo 4 2 2 0
Senaryo 5 1 1 0
Senaryo 6 5 4 1
Senaryo 7 8 8 0
Senaryo 8 2 2 0
Senaryo 9 4 4 0
Senaryo 10 5 5 0
Senaryo 11 5 5 0
Senaryo 12 1 1 0
Senaryo 13 2 2 0
Senaryo 14 2 2 0
Senaryo 15 7 6 1
Senaryo 16 6 6 0
Senaryo 17 5 5 0
Senaryo 18 5 5 0
Senaryo 19 6 6 0
Senaryo 20 3 2 1

K-Ortalama Kiimeleme ile elde edilen dogruluk sonucu hesaplama islemi esitlik (25)

ile gosterilmektedir. Esitlik (25) ile elde edilen dogruluk %96.2 olarak hesaplanmistir.

dogru tanimlama sayust 25)

dogruluk = - -
tespit edilen nesne sayist

K-Ortalama Kiimeleme ile tanimlama algoritmas1 Sekil 5.28 ile gosterilmektedir.
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Oznitelik verileri

K-Ortalama Kimelerini olugtur

v

Ozniteligin tel (dy) ve parazit (d2) kiime

Senaryo dznitelikleri ) .
merkezlerine olan uzakhidin hesapla

Hayir

Evet

| '
) [

Sekil 5.28. K-Ortalama Kiimeleme ile tanimlama algoritmasi

Gauss Karistm Modeli ile Kiimeleme yonteminde farkli kovaryans metotlar
incelenmis, benzetim verilerinden tiiretilen Oznitelikler i¢cin en uygun kovaryans matris
yapisinin yapilan testler ile tam dolu-paylasimsiz yapi olduguna karar verilmistir. Bu
kovaryans yapist ve %95 esik degeri icin elde edilen tanimlama sonuclar1 Sekil 5.29 ile

gosterilmektedir.
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Sekil 5.29. Gauss Karisim Modeli ile Kiimeleme yontemi tanimlama sonuglari

Sekil 5.29 ile gosterilen sonuglarda giiven elipsi igin esik degeri %95 iken Gauss
Karisim Modeli ile 7 adet 6znitelik verisi yanlis tanimlanmistir. 3 adet 6znitelik parazit
yansimalarina ait olmasina ragmen tel olarak tanimlanmustir. 4 adet 6znitelik verisi ise tel
yansimalarina ait iken parazit olarak tanimlanmistir. Yanlis tanimlama sonuglar1 Sekil 5.29
iizerinde siyah daireler ile vurgulanmistir. Hesaplanan kiime merkezleri ise “x” ile
gosterilmistir.

Sekil 5.25 ile gosterilen sonuglarda esik degeri %95 iken olusturulan giliven elipsi
goriilmektedir. Tel i¢in olusturulan kiime merkezine Oklid mesafesine gore ¢ok yakin
durmakta olan Ozniteliklerin Mahalanobis mesafesi ile hesaplanmasi sonucu dogru
tanimlanamadig1 gézlemlenmistir.

K-Ortalama Kiimeleme Oklid mesafesi kullanarak dzniteliklerin kiime merkezlerine
olan uzakliklarmi hesapladigi i¢in Sekil 5.27 i¢inde siyah daire ile gosterilen 6znitelikler
yanlig tanimlanmistir. Siyah daire igerisinde olan bu 6zniteliklerin kiime merkezlerine olan
uzakliklar1 Mahalanobis mesafesi ile hesaplandiginda ise tel olarak dogru bir sekilde
tanimlandig1 goézlemlenmektedir. Gauss Karisim Modeli ile tanimlama algoritmas1 Sekil

5.30 ile gosterilmektedir.
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Oznitelik verileri
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Sekil 5.30. Gauss Karisim Modeli ile Kiimeleme algoritmasi

Gauss Karisim Modeli ve K-Ortalama Kiimeleme yontemleri arasindaki en biiyiik
farkin Gauss Karisim Modeli hesaplamalarinda veriler arasi korelasyonun da hesaplamaya
dahil edilmesi oldugu Béliim icerisinde detayli olarak anlatilmistir. Bu fark Sekil 5.27 ve
Sekil 5.29 ile elde edilen sonuglarda net bir sekilde gbzlemlenmistir. Farkli esik degerlerine

gore olusturulan esik degerleri i¢in elde edilen sonuglar Tablo 10 ile gosterilmektedir.
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Tablo 10. Farkli esik degerleri ilen elde edilen tanimlama sonuglari

Esik Degerleri

Tespit
Edilen %90 %95 %99

Senaryo Nesne Dogru Yanhs Dogru Yanhs Dogru Yanhs
Sayisi Tammmla | Tanmla | Tanmmla | Tammmla | Tammmla | Tanimla
ma ma ma ma ma ma

Senaryo 1
Senaryo 2

3 3
4 4
Senaryo 3 3 3
2 2

N | W W | W

Senaryo 4

[S—

Senaryo 5
Senaryo 6
Senaryo 7
Senaryo 8
Senaryo 9
Senaryo 10
Senaryo 11

S W B~ B~ D 0 W
S W B~ B~ DD 0 W
S || | W N o | W

Senaryo 12

—

Senaryo 13
Senaryo 14
Senaryo 15
Senaryo 16
Senaryo 17
Senaryo 18
Senaryo 19

W A BT U NN NN (= RN 0N =N W R W
O | OO | O O = OO OO OO0 O OO
S W = OO OO O =M OO0 OO0 OO0 O O 0O
S N OO OO OO =IO O OO0 O O = O

(O EEERY E EE =) N EEN BN )
W | W | B~ 0NN
W N W L NN

Senaryo 20

Farkli esik degerlerine gore hesaplanan dogruluk sonuglari ise Tablo 11 ile

gosterilmistir.
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Tablo 11. Farkli esik degerlerine gore Gauss Karisim Modeli ile Kiimeleme dogruluk tablosu

Kiime sayisi 2 iken kiimeleme
Esik degeri %90 %95 %99
Dogruluk %92.41 %91.14 %87.34

5.6. Sonuclar

Bolim 5.6 ile K-Ortalama Kiimeleme ve Gauss Karisim Modeli ile Kiimeleme
yontemlerinin performanslart ayrintili olarak degerlendirilmistir. Elde edilen performans
sonuglarina gore K-Ortalama Kiimeleme 6zniteliklerin tanimlanmasinda dogruluk olarak
daha yiiksek performans gostermistir. Bu yiizden YNR benzetim verilerinin tanimlanmasi
icin K-Ortalama Kiimeleme algoritmasindan yararlanilmistir. Bolim 5 ile anlatilan
algoritmalarin biitiin halinde kullanilarak benzetim verilerine uygulanmasi sonucu elde
edilen performans ¢iktilar1 Tablo 12-Tablo 16 ile gosterilmektedir.

Benzetim ortaminda kullanilan verici anten polarizasyonu x ydniinde yani ¢apraz
yonde tanimlanmaistir. Bu yiizden gomiilii nesnelerden gelen yansimalarin sadece x yoniinde
olanlar1 alic1 anten tarafindan tespit edilebilecektir. Diger yonlerden gelen yansimalar ise
biiyiik Olclide azalarak tespit edilir. Bu azalma giiriiltii ve parazit yankilarin siddetiyle
karisabileceginden 6n isleme metodu sonrasi ortadan kaldirilabilmektedir. Bu durum 2, 6, 7
ve 10 numaral1 senaryolarin performans ¢iktilarinda goriilmektedir.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda kullanilan 6znitelikler toplam ikili tespit sayis1 ve toplam
enerji degeri olarak belirlenmistir. Ozniteliklerin tanimlanmas1 ise K-Ortalama Kiimeleme
islemi ile gergeklestirilmistir. Elde edilen 6znitelik verilerinde tel yansimalarindan gelen
degerlerin parazit yansimalara gore net bir sekilde ayrilan bir dagilima sahip olmadigi
goriilmektedir. Oklid mesafesi kullanilarak tanimlamasi gerceklestirilen bu dzniteliklerde tel
yansimasina ait olmasina ragmen Oklid mesafesine gore parazit kiime merkezlerine daha
yakin degerler elde edilmistir. Bu yiizden bazi tel verileri parazit olarak tanimlanmis ve
goriintiiden c¢ikarilmistir. Bu durum 6, 15 ve 20 numarali senaryolarin performans
ciktilarinda goriilmektedir. 6, 15 ve 20 numarali senaryolarda tespit edilemeyen tel verileri

Sekil 5.27 ile daire igerisinde gosterilen verilerdir.
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Tablo 12. Benzetim Sonuglar1

Senaryo

Senaryo Modeli K-Ortalama Kiimeleme Sonucu
Numarasi

1 - -

2 - -

3 - -

4 - -
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Tablo 13. Benzetim Sonuglar1 devami

Senaryo

Senaryo Modeli K-Ortalama Kiimeleme Sonucu
Numarasi

5 - -

6 - -

7 - -

8 -
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Tablo 14. Benzetim Sonuglar1 devami

Senaryo

Senaryo Modeli K-Ortalama Kiimeleme Sonucu
Numarasi

9

10

11

12




Tablo 15. Benzetim Sonuglar1 devami

Senaryo

Senaryo Modeli K-Ortalama Kiimeleme Sonucu
Numarasi

13

14

15

16




Tablo 16. Benzetim Sonuglar1 devami

Senaryo

Senaryo Modeli K-Ortalama Kiimeleme Sonucu
Numarasi

17

18

19

20




6. DEGERLENDIRMELER

Bu tez caligsmasi kapsaminda her gegen giin kullanimi artan ve her yil yiizlerce can
kaybina neden olan El Yapimi Patlayici (EYP)’lerin tetikleyici mekanizmasi olarak
kullanilan gdmiilii komuta telinin Yere Niifuz Eden Radar (YNR) ile tespiti ve tanimlanmasi
icin algoritma gelistirme ¢aligsmalar1 gergeklestirilmistir.

YNR sistemleri arkeolojik ¢alismalarin yani sira godmiilii patlayici tespitinde de sikca
kullanilmaktadir. Ancak, dogrudan gomiilii tel tespitine odaklanan caligmalar oldukga
yetersiz kalmaktadir. Bolim 1.2°de ayrintili olarak anlatilan literatiir 6zetinde yapilan
caligmalarin detayli olarak incelenmis ve g¢alismalarin gomiilii olmayan teller ve bu
sistemlerin donamim ihtiyaclari tizerinde durduklar1 gdzlemlenmistir. Gomiilii tel {izerine
yapilan ¢aligmalarda ise pratik uygulamalara gore yiiksek islem siiresi gerektiren 3B YNR
verileri ile caligmalar gergeklestirilmistir. Bir diger gomiilii tel caligmasinda ise gelistirilen
yontemlerin pratik uygulamalarda kullanilmasina dair degerlendirmeler
gozlemlenememistir. Bu yilizden bu tez kapsaminda anten dizisi ile olusturulabilecek bir
YNR arama baghgi ile elde edilecek C-tarama verilerini 2B’ye indirgeyerek tel tespiti ve
tanimlama algoritmalari {izerine ¢alismalar gerceklestirilmistir.

Tez kapsaminda gelistirilen algoritmalar gprMax programi ile olusturulan benzetim
verilerine uygulanmustir. Ilk olarak, elde edilen ham verilerde hedef yansimalarini
baskilayan ve tespitini olduk¢a zorlayan yer yansimalarini kaldirma yontemleri
incelenmistir. Ortalama Cikarma, Medyan Cikarma, Hareketli Ortalama ve Medyan
Cikarma yontemleri sirayla incelenmis ve yer yansimasi tamamen ortadan kaldirilamamuistir.
Bu yontemler yerine pratik uygulamalardaki islem siiresi de géz oniinde bulundurularak
verimli ve ¢cok daha basit bir yontem olan Zaman Kapilama ve Maksimum Genlik Tespiti
algoritmasi Onerilmistir. Tez kapsaminda tespiti gergeklestirilen hedef tel 4 cm’ye gomiilii
oldugu i¢in bu algoritma ile elde edilen sonuclar olduk¢a basarili olmustur. Ancak, yer
ylizeyinin hemen altinda veya yer ylizeyinde olan hedefler i¢in algoritma ¢iktisi ile hedef
yansimalar1 da yok edilebilir. Bu yiizden bu algoritma yer yiizeyi yansimalar1 icerisinde
kalmayacak olan hedefler i¢in uygulanmalidir.

Yer yansimalar1 kaldirilan B-tarama verilerine goriintii i¢erisinde bulunan giiriiltii ve
parazitleri azaltmak adina &n isleme metotlar1 incelenmistir. On isleme yontemleri olarak
Tekil Deger Ayrisimi, Giiclii Temel Bilesen Analizi ve Go Ayrisimi ¢alisilmistir. Bu {i¢

yontem ile elde edilen sonuglar Sinyal Giiriiltii Oran1 ve Islem Siireleri referans alinarak
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karsilastirilmistir. Islem siiresi en diisiik olan yontem Tekil Deger Ayrisimi olurken, Sinyal
Giirtiltii Oran1 performansi en yiiksek olan yontem ise Go Ayrisimi algoritmasi olmustur.
Sinyal Giiriiltli Oran1 hedef tespitinin gerceklestirilmesi igin kritik bir parametredir. Go
Ayrisimi ile Tekil Deger Ayrisimi yontemleri arasindaki islem siiresi farki 47 milisaniye
oldugu i¢in bu fark ihmal edilebilir seviyede olarak degerlendirilmis ve Go Ayrisimi yontemi
ile On isleme algoritmasi gergeklestirilmistir.

Bir sonraki adimda on isleme yontemi uygulanmig B-tarama goriintiilerinin
birlestirilmesiyle olusturulan 2B C-tarama verilerine baglantili bilesen etiketleme yontemi
uygulanmigtir. C-tarama goriintiisiinde tespit edilmis veriler gruplandirma ve etiketleme
yapilarak 6z nitelik verileri elde edilmistir. Oz nitelik verileri ise Toplam ikili Tespit Say1st
ve Toplam Enerji Degerleri referans alarak olusturulmustur.

Tespit edilen nesnelerin tel olup olmadigina karar vermek adina denetimsiz makine
o0grenme yontemleri olan K-Ortalama Kiimeleme ve Gauss Karigim Modeli ile Kiimeleme
metotlar1 incelenmistir. Her iki yontem i¢in de en iyi kiime sayisin1 bulmak i¢in ¢aligmalar
gergeklestirilmis ve en 1yi kiime sayisinin iki kiime i¢inde 2 oldugu hesaplanmaistir. Bu kiime
sayist ile kiimeler olusturulmus ve 6z nitelik verilerinin bu kiimelere olan uzakliklar1 Oklid
ve Mahalanobis mesafeleri ile hesaplanarak ilgili kiimelere atamalar1 gerceklestirilmistir.
Atama sonugclar1 incelendiginde en iyi tanmimlama performanst %96.2 ile K-Ortalama
Kiimeleme algoritmasi ile elde edilmistir.

Calisma kapsaminda oOnerilen algoritma performansinin gelistirilecek olan YNR
donaniminin performansimna gore farkli sonuglar verebilecegi Ongoriilmektedir. YNR
sisteminde kullanilacak olan antenlerin ¢ift-polarizasyonlu olmasi bu sistem i¢in en kritik
ozelliklerden biri olmaktadir. Tek polarizasyonlu anten kullanilmas1 durumunda yer altinda
kullanilan anten polarizasyonuna dik olabilecek oryantasyonda telin tespit performansinda
kuvvetli diisiisler olabilecegi dngoriilmektedir. Ayrica, anten arama bagliginin bulundugu
platformun hareket hiz1 da 6nemli sistem parametrelerinden biri olmaktadir. Tez kapsaminda
olusturulan benzetim verileri ilerleme yoniinde 1 cm’lik artislarla elde edilmistir. Ornekleme
hizinin bu durumdan daha yavas olacagi kullanim senaryolarinda algoritma sonucu elde
edilecek basarim oraninda diisiisler olacagi 6ngoriilmektedir.

Tez kapsaminda gerceklestirilen ve Onerilen tel tespiti ve tanimlama algoritmasi
benzetim verilerine uygulanarak gelistirilmistir. Gelecek ¢alismalarda dnerilen algoritmanin
performans ¢iktilarii test edebilmek adina benzetim modelinde kullanilan parametrelere
yakin degerlere sahip bir YNR sistemi ile gercek saha testleri gerceklestirilmesi

hedeflenmektedir. Cift polarizasyonlu bir anten dizisine sahip veya cift polarizasyonlu bir
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adet alici-verici anten ¢iftine sahip bir YNR sistemi ile olusturulacak 2B C-tarama verileri

ile Onerilen algoritmanin basarili sonuclar verecegi dngoriilmektedir.
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