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ABSTRACT

In this study, a simulated annealing tracker with
neural network is presented for multiple target
tracking. The data association problem formulated as
an N-dimensional assignment problem is solved using
simulated annealing algorithm. It is then proposed the
incorporation of a neural network into the simulated
annealing tracker in order to increase its tracking
performance. A performance evaluation of the
simulated annealing tracker with and without neural
network is presented using simulation studies. Two
different tracking scenarios are considered for this
evaluation. It was observed that the estimation results
of the simulated annealing tracker with the neural
network are better than those obtained from only the
simulated annealing tracker and the joint probabilistic
data association filter.

1. GIRIS

Hedef izleme [1-6]; hava savunma, balistik fiize
savunma, okyanus ve uydu gozleme, hava trafik
kontrol sistemleri gibi pek cok alanda karsilasilan bir
konudur. Cok sayida hedefi izlemede temel amag,
radar verilerini ayn1 kaynak tarafindan tiretilen gézlem
kiimelerine (izler) aywmaktir. Hedeflere ait izler
olusturulduktan ve teyit edildikten sonra herbir
hedefin dinamigi hesaplanabilir. Literatiirde, ¢ok
sayida hedef izleme problemini ¢6zmek amaciyla
geligtirilen  ¢aligmalar mevcuttur [1-6].  Ortak
olasiliksal veri iliskilendirme siizgeci (OOVIS) [1]
cok sayida hedef izlemede yaygin olarak kullanilan
tekniklerden birisidir. Ancak giiriiltiiniin ve hedef
sayisinin  fazla oldugu durumlarda bu ydntemin

hesaplama gereksinimi  artmaktadir. Hesaplama
gereksinimini  azaltmak icin OOVIS’e cesitli
yaklagimlar gelistirilmistir [1]. Ayrica, giriltili
ortamlarda  hedef izlerken Kkarsilasilan  veri

iliskilendirme problemini ¢6zmek igin yapay sinir

aglart (YSA), bulanik mantik ve genetik algoritma
gibi yapay zeka tekniklerine dayanan yontemler de
gelistirilmistir [2-6].

Son zamanlarda, veri iliskilendirme problemini
¢ozmek i¢in atama algoritmalarmin kullanilmasinin
etkili oldugu goriilmiigtiir. Atama algoritmalarinda
veri iligkilendirme problemi, tanimlanan bir amag
fonksiyonunun minimize edildigi sinirlamali bir
optimizasyon problemi olarak diisiiniilmektedir. Bu N
boyutlu optimizasyon problemi {i¢ veya daha fazla
sayida taramadaki Olglimlerin  iligkilendirilmesi
durumunda NP-zor olarak adlandirilir. Bu sekildeki

sinirlamali  optimizasyon problemlerinin  ¢ziimil
olduk¢a zordur. Modern sezgisel optimizasyon
tekniklerinden birisi olan benzetilmis tavlama

algoritmast (BTA) [7], problemden bagimsiz, olasilik
tabanli bir algoritmadir ve bu algoritmay1 geleneksel
optimizasyon metotlarindan ayiran onemli
ozelliklerden birisi, uyguladig1 stratejiler ile biiylik
oranda yerel minimumdan kurtulabilme kabiliyetinin
olmasidir. Bu avantajlarindan dolay1 bu c¢alismada, N
boyutlu bir atama problemi olarak formiilize edilen
veri iligkilendirme problemi BTA yardimiyla
¢Oziilmistir. Daha sonra, izleme performansini
arttirmak icin benzetilmis tavlama izleyicisine (BTI)
YSA [8] eklenmistir. Onerilen YSA eklenmis
benzetilmis  tavlama izleyicisinin  (YSAEBTI)
performanst  farkli  izleme  senaryolart1 igin
incelenmistir. Asagidaki béliimlerde ilk &nce BTI
kisaca aciklanacak daha sonra YSAEBTI anlatilarak
farkli hedef izleme senaryolari i¢in Onerilen
yaklagimdan elde edilen sonuglar sunulacaktir.

2. BENZETILMIS TAVLAMA
IZLEYICISI (BTI)

Hedef izlemede karsilasilan veri iligskilendirme
problemi, asagidaki esitlik (1)’de verildigi gibi N-
boyutlu bir atama problemi olarak diisiiniilmiistiir.
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Burada, c; kullanilan algilayicidan elde edilen

6lglim dizisinin ilgilenilen hedefle iliskilendirilme
maliyeti, x; ; 0 veya 1 degerlerini alan ikili bir
karar degiskeni, N iliskilendirme yapilacak radar
taramalarinin sayist ve M her bir taramadaki dl¢iim
sayisidir. ¢ maliyeti, asagidaki gibi birikimli

iy

negatif log-olabilirlik formunda yazilabilir:
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i1,. ..,y dizisinin negatif log-olabilirlik oran1 asagidaki
sekilde ifade edilir.

i S L 3
7 3)

Burada, z m. taramada ilgilenilen hedefle
iligkilendirilen olgiim vektorii, z S kovaryansina
sahip Ongoriilen Olgiim vektorii, A, yanlis alarm
yogunlugu ve Pp, algilama olasiligidir.

N’in 2’den biiyiikk degerleri icin esitlik (1)’deki
smirlamali ~ optimizasyon  probleminin  klasik
yontemlerle ¢oziilmesi olduk¢a zordur. BTA, bu
sekildeki sinirlamali  optimizasyon problemlerinin
¢oziimiinde kullanilabilecek etkili bir algoritmadir.
BTA ilk olarak Kirkpatrick, Gelatt ve Vecchi [7]
tarafindan Onerilmis, olasilik tabanli sezgisel bir

algoritma olup katilarin fiziksel tavlama islemi ve
ayrik optimizasyon problemlerinin ¢dziimii arasindaki
benzerlik iizerine dayalidir. Bu g¢alismada BTA igin
amag fonksiyonu,
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seklinde tanimlanmistir. BTT’de durum tahmini icin
Kalman siizgeci [1] esitlikleri kullanilmistir.

3. YSA EKLENMIS BENZETILMIS
TAVLAMA IZLEYICIiSI (YSAEBTI)

Bu ¢alismada BTi’nin performansim iyilestirmek
amactyla izleyiciye YSA eklenmigtir. Kullanilan
YSA’nin girisleri, 06lgim ve tahmin vektorleri
arasindaki konum farki (8,), tahmin ve Ongdrme
vektorleri arasindaki konum farki (8,) ve tahmin ve
Oongérme vektorleri arasindaki hiz farkidir (3;).
YSA’nin ¢ikis vektorii, BTI’nin konum tahmini ile
hedefin ger¢ek konumu arasindaki farktir. YSA ag
yapist olarak ¢ok katli perseptronlar (CKP) [8]
kullanilmistir. CKP’ler olduk¢a basit bu sebeple de
yaygin bir sekilde kullanilan YSA yapilaridir. CKP’ler
BTi’nin ¢aligmasi sonucunda elde edilen hata degerini
tahmin etmek i¢in uyarlanmistir. Temel bir CKP, giris
kati, c¢ikig katt ve gizli kat olmak iizere ii¢ ana
katmandan  olusur. CKP’ler farkli  &grenme
algoritmalar1 kullanilarak egitilebilirler. Bu ¢aligmada,
CKP'ler danismanli 6grenme algoritmalarindan birisi
olan Levenberg-Marquardt [9] algoritmast
kullanilarak egitilmistir. Levenberg-Marquardt
algoritmasi geriye yayilim algoritmalar1 arasinda en
hizli olanidir. Hizli olmasi ve O6grenme hatasinin
diisiik olmasi nedeniyle bu 6grenme algoritmasi tercih
edilmistir. Onerilen yéntemin blok semas1 Sekil
1’deki gibidir. Onerilen yaklasim YSAEBTI olarak
adlandirilmastir.

4. BENZETIM ORNEKLERI
YSAEBTI nin izleme performansini test etmek igin
iki farkli izleme senaryosu kullanilmistir. Birinci
senaryodaki kesisen dort hedefin ve ikinci senaryodaki
paralel dort hedefin yoriingeleri, Sekil 2 ve Sekil 3’de
gosterilmigtir. Hedeflerin baglangi¢ durumlari Tablo
I’de verilmistir. YSA’y1 egitmek i¢in bu hedef
yoriingelerinin yakiminda 640 girig/cikis veri kiimesi
olusturulmustur. Egitim asamasinda, en kiigiik hata
degerini bulmak i¢in yapilan birka¢ denemeden sonra
en uygun ag yapisinin birinci ve ikinci gizli tabakada
8 adet, Uiciincii gizli tabakada 4 adet islemci elemanin
bulundugu ii¢ gizli tabaka kullanildiginda elde edildigi
gOriilmiistiir. Her bir ara katmanda kullanilan transfer
fonksiyonu tanjant hiperboliktir. Egitim i¢in epok
sayis1 1000 olarak secilmistir.
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Sekil-1. YSAEBTI nin blok semasi

Kullanilan hedeflere ait durum uzay modeli
X(k+1) = F(k)X(k)+ G(k)w(k) ®)
z(k) = H(k)X(k)+v(k) (6)
seklindedir. Burada X durum vektorii, F, H ve G
bilinen matrisler, w siire¢ gilriltisi, v oOlglim

giiriiltiisii ve z(k) 6l¢iim matrisidir. X durum vektorii
X(k)=[xyxy] seklinde tanimlanmistir. F ve G

matrisleri
1070 r?/2 0
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seklindedir. Burada T  Ornekleme  araligim
gostermektedir.  Benzetimlerde kartezyen (x-y)

koordinatlarinda km cinsinden konum 6l¢iimii yapan
bir algilayicinin  kullanildigi  kabul edilmistir ve
Ol¢iimler bilgisayar benzetimleri ile olusturulmustur.
Bu durumda H 6l¢lim matrisi,
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seklindedir. Algilayicinin x ve y yoniindeki dl¢iim
hatasinin standart sapmast 0.2 km olarak secilmistir.
Kullanilan algilayicidan her bir T aninda 8 o6l¢lim
alindig1 kabul edilmistir. BTA, 5’li gruplar halindeki
radar taramalar igin, algilayicidan alian dlgimlerin
hangi hedefe ait oldugunu belirlemek igin
kullanilmistir. BTA i¢in ¢6ziimler tam sayilardan

olusan bir dizi ile ifade edilmistir. Bu goésterim su
sekilde aciklanabilir: Ik 5 radar taramasi icin
algilayicidan elde edilen 6lglimlerden birinci hedefe
ait olan Ol¢iim dizisi swrasiyla, 1, 2, 5, 3, 3; ikinci
hedefe ait 6l¢iim dizisi sirasiyla 3, 4, 1, 4, 2; {gilincii
hedefe ait Ol¢iim dizisi sirasiyla 5, 6, 8, 6, 7 ve
dordiincii hedefe ait 6l¢iim dizisi sirastyla 8, 7, 2, 5, 8
ise bu durumda ¢6ziim, [1, 2, 5, 3,3,3,4,1,4,2,5, 6,
8,6,7,8,7,2,5, 8] seklinde 20 elemanl bir dizidir.
Bu calismada, BTA igin sicaklik noktalarmin sayisi
100, her bir sicakliktaki iterasyon sayist 30 ve sicaklik
azalma parametresi 0.9 olarak alinmustir.

5. SONUC

Kullanilan izleme senaryolar1 icin, BTI’ye YSA
eklenmesinin izleme performansina etkisi Sekil 2 ve
Sekil 3’de gosterilmistir. Sekil 2 ve Sekil 3’den agikga
goriildiigii gibi YSAEBTI ile elde edilen konum
tahminleri gercek degerlere daha yakindir. Her iki
izleme senaryosu i¢in BTI ve YSAEBTI
kullanildiginda elde edilen RMS hata degerleri ve
YSA kullanildiginda meydana gelen yiizde iyilestirme
Tablo 2’de verilmistir. Karsilastirma yapmak
amaciyla, verilen izleme senaryolart igin hedef
izlemede yaygin olarak kullanilan yontemlerden birisi
olan OOVIS yonteminden [1] elde edilen RMS hata
degerleri de Tablo 2’de sunulmustur. YSAEBTI ile
elde edilen yiizde iyilestirme, YSAEBTI ve
karsilastirilan yontemin (OOVIS veya BTI) RMS
hatalar1 arasindaki farkin, karsilagtirilan yontemden
(OOVIS veya BTI) elde edilen RMS hataya oranimin
ylizde olarak ifade edilmesi seklinde
degerlendirilmistir. Tablo 2’den agik¢a goriildiigii gibi
YSAEBTI ile elde edilen sonuclar OOVIS ve BTI’den
elde edilen sonuglardan daha iyidir. YSAEBTI
kullanildiginda OOVIS ve BTi’e gore ortalama yiizde
iyilestirme sirasiyla % 55 ve % 46 dir. BTI’e YSA



eklenmesinin  izleme  performansmi  arttirdigi
goriilmiistir. YSA’nm1 egitme islemi, Pentium-IV 2
GHz PC ile yaklagik 10-15 s slirmektedir. Egitme
isleminden sonra, gergek zamanda hesaplama siiresi
bir kag ps dir. Bu nedenle BTI’ye YSA eklenmesi ek
bir hesaplama yiikii gerektirmemektedir.
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Sekil-2. Kesisen dort hedef i¢in elde edilen sonuglar

(a) BTi ve (b) YSAEBTI

Bu c¢alismada, hedef izlemede Kkarsilasilan veri
iliskilendirme problemi BTA kullanilarak basarili bir
sekilde ¢oziilmiis ve BTI’ye YSA eklenerek konum
tahmininde  bir  iyilestirme  gergeklestirilmistir.
Onerilen YSAEBTI yonteminin, hedef izlemede
basarili bir sekilde kullanilabilecegi gosterilmistir.
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Sekil-3. Paralel dort hedef icin elde edilen sonuglar
(a) BTI ve (b) YSAEBTI



Tablo-1. Kullanilan izleme senaryolarindaki hedeflerin baslangi¢ konum ve hizlari

Senaryolar Hedefler x (km) y (km) x (km/s) | Yy (km/s)
1 0 0 0.50 0.4
1 Kesisen dort hedef 2 0 2 0.50 0.2
3 0 16 0.50 -0.4
4 0 10 0.50 -0.2
1 0.5 32 0.50 0.001
) Paralel dért hedef 2 0.5 4.8 0.47 0.001
3 0.5 6.7 0.52 0.001
4 0.5 8.3 0.48 0.001
Tablo-2. OOVIS, BTi ve YSAEBTI yontemlerinin performanslarmin karsilastiriimast
RMS izleme Hatalari (km) YSAEBTI ile | YSAEBTI ile
Senaryolar Hedefler . . . OOVIS’e gore | BTI’e gore
OOVIS [1] BTI YSAEBTI iyilestirme iyilestirme
(%) (%)
1 0.1918 0.1715 0.1084 44 37
Kesisen ) 0.2877 0.2583 0.1116 61 57
dort hedef 3 0.2491 0.2058 0.1328 47 35
4 0.2847 0.2231 0.1187 58 47
1 0.2019 0.1688 0.0734 64 57
Paralel dért 2 0.1822 0.1532 0.0805 56 47
hedef 3 0.2537 0.1995 0.0888 65 55
4 0.2477 0.2238 0.1439 42 36
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