
TEK SAYIDA HEDEF İZLEMEDE KULLANILAN
İLİŞKİLENDİRME OLASILIKLARININ YAPAY SİNİR AĞLARI

İLE HESAPLANMASI

İlke TÜRKMEN1 Kerim GÜNEY2

1Uçak Elektrik-Elektronik Bölümü, Sivil Havacılık Yüksekokulu, Erciyes Üniversitesi,
38039, Kayseri

2Elektronik Mühendisliği Bölümü, Mühendislik Fakültesi, Erciyes Üniversitesi, 38039,
Kayseri

1e-posta: titi@erciyes.edu.tr 2e-posta: kguney@erciyes.edu.tr

Anahtar sözcükler: Hedef İzleme, Veri İlişkilendirme, Yapay Sinir Ağları

ÖZET
Bu çalışmada tek sayıda hedef izlemede kullanılan
ilişkilendirme olasılıklarının hesaplanması için yapay
sinir ağlarına dayanan bir yaklaşım önerilmiştir.
Yapay sinir ağ yapısı olarak çok katlı perseptronlar
kullanılmıştır. Önerilen yaklaşımın performansı farklı
hedef yörüngeleri kullanılarak test edilmiş ve
gürültülü ortamlarda tek sayıda hedefi izlemek için
yaygın olarak kullanılan yaklaşımlardan birisi olan
olasılıksal veri ilişkilendirme süzgecinin performansı
ile karşılaştırılmıştır. Elde edilen sonuçlardan
önerilen yaklaşımın tek sayıda hedefi izlemek için
başarılı bir şekilde kullanılabileceği gösterilmiştir.

1. GİRİŞ
Hedef izleme; hava savunma, balistik füze savunma,
okyanus ve uydu gözleme, hava trafik kontrol
sistemleri gibi pek çok alanda karşılaşılan bir konudur
[1]. Hedef izlemede temel amaç, izlenecek hedefin
konumu, hızı ve ivmesi gibi niceliklerinin mevcut
veya gelecek zamanlarda tahmin edilmesidir. Hedef
izlemede karşılaşılan en büyük problemlerden birisi
izlemede kullanılan sensörden (radar, kızıl ötesi vb.)
elde edilen ölçümlerin ilgilenilen hedefe ait olup
olmadığının belirlenmesidir. Bu problem literatürde
veri ilişkilendirme problemi olarak adlandırılır. Bu
problemi çözmek amacıyla geliştirilen yaklaşımlardan
birisi olasılıksal veri ilişkilendirme süzgecidir (OVİS).
OVİ yaklaşımı [1], literatürde mevcut bulunan veri
ilişkilendirme yöntemlerinin çoğunun işlem
karmaşıklığını azaltmıştır. Bu sebepten dolayı da
hedef izlemede yoğun olarak kullanılmaktadır. Hedef
izleme sisteminde kullanılan sensörlerden elde edilen
ölçümlerin düzensiz olması durumunda, OVİS’nin
izleme hatası artmaktadır. Literatürde, ilişkilendirme
olasılıklarının değişik yöntemlerle hesaplandığı
çalışmalara [2, 3] rastlamak mümkündür.

Yapay sinir ağları (YSA), öğrenme yeteneği, kolayca
farklı problemlere uyarlanabilirliği, genelleme

yapabilmesi, daha az bilgi gerektirmesi, paralel
yapılarından dolayı hızlı çalışabilme yeteneği ve kolay
bir şekilde uygulanabilmesi gibi pek çok avantajından
dolayı mühendisliğin pek çok alanında farklı
problemlerin çözümünde kullanılmaktadır. Bu
avantajlarından dolayı önceki çalışmalarda [4-8],
dairesel, dikdörtgen ve üçgen mikroşerit antenlerin
çeşitli parametreleri, YSA ile başarılı bir şekilde
hesaplanmıştır. Bu çalışmada ise izleme performansını
artırmak için ilişkilendirme olasılıkları YSA [9] ile
belirlenmiştir. Bu amaçla oldukça basit bu sebeple de
yaygın olarak kullanılan bir ağ yapısı olan çok katlı
perseptronlar (ÇKP) [9] kullanılmıştır. ÇKP’ler
Levenberg-Marquardt [10] öğrenme algoritması ile
eğitilmiştir. Aşağıdaki bölümlerde, ilk önce YSA
kısaca açıklanacaktır. Daha sonra, ilişkilendirme
olasılıklarının hesaplanmasında YSA’nın kullanılması
anlatılacak ve farklı test yörüngeleri için
gerçekleştirilen simülasyon çalışmalarından elde
edilen sonuçlar sunulacaktır.

2. YAPAY SİNİR AĞLARI
YSA, biyolojik sinir sisteminin çalışma prensibi temel
alınarak geliştirilmiştir. YSA, nöronların birbirleri ile
çeşitli şekillerde bağlanmasından oluşur ve genellikle
katmanlar şeklinde düzenlenir. YSA'ların bir çok
yapısı mevcuttur [9]. Bu yapılardan ÇKP ağ yapısı bu
çalışmada ilişkilendirme olasılıklarının hesaplanması
için kullanılmıştır. Temel bir ÇKP, Şekil 1’de
gösterildiği gibi giriş katı, çıkış katı ve gizli kat olmak
üzere üç ana kattan oluşur.

Giriş katındaki işlemci elemanlar veya nöronlar, giriş
sinyali xi'nin gizli kattaki nöronlara dağıtılmasını
sağlarlar. Gizli katta bulunan her bir j indisli işlemci
eleman için çıkış; xi giriş sinyali ile ara kat nöron
ağırlığı wji ile çarpıldıktan sonra toplanır ve toplamın
bir f fonksiyonu olarak yi çıkışı aşağıdaki gibi
hesaplanır.
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)xwf(y ijii �=                                               (1)

Burada f sigmoidal veya hiperbolik tanjant fonksiyonu
gibi basit bir eşik fonksiyonu olabilir. Çıkış katındaki
nöronların çıkışları da benzer şekilde hesaplanır. Bir
ağı eğitme işlemi, değişik öğrenme algoritmalarını
kullanarak ağın ağırlıklarını ayarlamaktan oluşur.
ÇKP ağını eğitmede farklı öğrenme algoritmaları
kullanılabilir. Bu çalışmada ÇKP’yi eğitmek için
danışmanlı öğrenme algoritmalarından birisi olan
Levenberg-Marquardt algoritması [10] kullanılmıştır.
Levenberg-Marquardt algoritması geriye yayılım
algoritmaları arasında en hızlı olanıdır. Hızlı olması ve
öğrenme hatasının düşük olması sebebiyle bu öğrenme
algoritması tercih edilmiştir. Levenberg-Marquardt
öğrenme algoritmasında ağırlık değerleri

[ ] (w)E(w)JµI(w)J(w)J(t)w)(tw TT
jiji

1
1

−
++=+   (2)

ifadesi ile belirlenir. (2) eşitliğinde, J Jacobian matrisi,
µ sabit bir katsayı, I birim matris, E(w) ise hata
fonksiyonudur.

Hesaplama
    Yönü
    (geri)

Çıkış Katı

Gizli Kat

Giriş Katı

w11

w12

w1m

y1 y
n

x1 x2 xm

Ç ı k ı ş l a r

G i r i ş l e r

Hesaplama
       Yönü
       (ileri)

(bir veya daha çok)

Şekil-1. Temel ÇKP Yapısı

3. YSA İLE İLİŞKİLENDİRME
OLASILIKLARININ HESAPLANMASI
Bu bölümde, ilişkilendirme olasılıklarının YSA
kullanılarak hesaplanması anlatılmıştır. İzlenecek olan
hedefe ait hareket modeli aşağıdaki gibi
tanımlanmıştır.
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v(t)Hx(t)y(t)
w(t)Fx(t)1)x(t

(3)

Burada x(t) durum vektörü, F durum geçiş matrisi,
w(t) süreç gürültüsü, y(t) ölçüm vektörü, H ölçüm

matrisi, v(t) ölçüm gürültüsü ve t ayrık zaman anıdır.
(t+1) anındaki ölçüm değeri elde edildikten sonra her
bir geçerli ölçüm için

t)|1(tx̂H1)(ty1)(tν jj +−+=+ (4)

ifadesi ile ölçüm artık vektörü bulunur. (4) eşitliğinde
t)|1(tx̂ +  ifadesi öngörülen durum vektörünü

göstermektedir. Güncelleştirilmiş durum vektörünün
belirlenmesi için, elde edilen ölçümlerin ilgilenilen
hedeflerden kaynaklanma olasılıklarının belirlenmesi
gerekir. Bu ilişkilendirme olasılıklarının (βj)
hesaplanması için kullanılan sinir ağı modelinin
girişleri, ölçüm artık vektörü νj’nin elemanlarının
mutlak değerleri | jx~ | ve | jy~ |’dir. βj olasılıklarını
hesaplamak için kullanılan sinir ağı modeli Şekil 2’de
gösterilmiştir.

Çalışmada kullanılan giriş değişkenleri (| jx~ | ve | jy~ |)
0 ile 1.2 km arasında değerler alabilir. Giriş
değişkenlerinin mutlak değerine bağlı olan çıkış
değişkeni βj ise 0 ile 1 arasında bir değer alır. Giriş
değişkenlerinin değerleri 0’a yaklaştıkça yani elde
edilen ölçüm öngörülen konum değerine yakın
olduğunda βj değeri de 1’e yaklaşır. Çıkış değişkeni
βj’nin istenilen değerleri, gerçek izler ile tahmin edilen
izler arasındaki uyumluluk en iyi olacak şekilde çok
sayıda denemeden sonra belirlenmiştir. Sinir ağını
eğitmek amacıyla 630 veri kümesi kullanılmıştır.
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kil-2. İlişkilendirme olasılıklarının hesapla
  için kullanılan sinir ağı modeli

P’de giriş ve çıkış katlarında lineer, gizli t
tanjant hiperbolik transfer fon

anılmıştır. Yapılan denemelerden sonra en
yapısının 3 işlemci elemanlı üç gizli 
anıldığı zaman elde edildiği görülmüş
şmada eğitme işlemi için (2) eşitliğin
ayısı 0.2, epok sayısı ise 400 olarak seçilm

lasılıkları, YSA ile belirlendikten sonra bu
erleri ve her bir ölçüm için hesaplana
erleri kullanılarak
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ifadesiyle birleştirilmiş artık değeri hesaplanmıştır.

Güncelleştirilmiş durum değeri ise,

1)K(t)υ(tt)|1(tx̂1)t|1(tx̂ +++=++ (6)

ile belirlenmiştir. (6) eşitliğinde K(t) Kalman
kazancını göstermektedir. Bu çalışmada önerilen
yaklaşım YSA veri ilişkilendirme süzgeci (YSAVİS)
olarak adlandırılabilir.

4. SİMÜLASYON ÖRNEKLERİ
Eğitilen YSA modelinin performansını
değerlendirmek için üç farklı test yörüngesi
kullanılmıştır. Kullanılan hedef yörüngeleri
Şekil 3’de gösterilmiştir. Simülasyonlar için ortamın
gürültü yoğunluğu 0.1 km-2, örnekleme zamanı ise 1 s
olarak seçilmiştir. Tüm test yörüngeleri için her bir
örnekleme zamanında elde edilen geçerli ölçümlerin
ilgilenilen hedeften kaynaklanma olasılıkları eğitilen
YSA ile belirlenmiştir. Daha sonra (3), (5) ve (6)
eşitlikleri kullanılarak hedeflerin güncelleştirilmiş
konumları hesaplanmıştır.

Önerilen yaklaşımın performansını test etmek
amacıyla, hedeflerin konum tahminleri, gürültülü
ortamlarda tek sayıda hedefi izlemede yaygın olarak
kullanılan yöntemlerden birisi olan OVİS ile de elde
edilmiştir.

Birinci hedef için, önerilen yaklaşım YSAVİS ve
OVİS’den elde edilen RMS hata değerleri Şekil 4’de
verilmiştir. Şekil 4’ten görüldüğü gibi ilişkilendirme
olasılıkları YSA ile belirlendiği zaman elde edilen
RMS hata değeri OVİS’den elde edilen hata
değerinden daha küçüktür. Diğer hedefler için elde
edilen RMS hata değerleri ile birlikte geçiş olasılıkları
YSA ile hesaplandığı zaman izleme performansında
OVİS’e göre elde edilen yüzde iyileştirme Tablo 1’de
sunulmuştur. Önerilen yaklaşımla elde edilen hata
değerlerinin OVİS’den elde edilen hata değerlerinden
daha küçük olduğu Tablo 1’den açıkça görülmektedir.
YSA durum süzgeci kullanılarak izleme
performansında ortalama olarak % 46 oranında bir
iyileştirme gerçekleştirilmiştir.
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Şekil-3. Hedeflere ait yörüngeler
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Şekil-4. Birinci hedef için OVİS ve YSAVİS’den
  elde edilen RMS hata değerleri

Tablo-1. Üç farklı hedef için, YSAVİS ile OVİS’nin
performanslarının karşılaştırılması

RMS İzleme Hatası (m)
Hedefler

OVİS YSAVİS

YSAVİS ile
Yüzde

İyileştirme
(%)

1 97.3 54.1 44

2 97.1 53.8 45

3 97.6 50.7 48

5. SONUÇ
Bu çalışmada tek sayıda hedef izlemede kullanılan
ilişkilendirme olasılıkları, YSA’ya dayanan bir
yöntem ile belirlenmiştir. Bu yöntemin performansını
test etmek için birbirinden farklı üç hedef yörüngesi
kullanılmıştır. Kullanılan üç hedef yörüngesi için de
ilişkilendirme olasılıklarının YSA ile belirlenmesi
sonucunda elde edilen konum tahminlerinin, gürültülü
ortamlarda tek sayıda hedefi izlemek için yaygın
olarak kullanılan OVİS’den elde edilen konum
tahminlerinden çok daha iyi olduğu görülmüştür. Bu
çalışmada önerilen yöntemin avantajı, ilişkilendirme
olasılıklarının basit bir şekilde hesaplanması ve bu
olasılıklar kullanılarak elde edilen konum
tahminlerinin gerçek değerlerle çok iyi bir uyumluluk
içerisinde olmasıdır.
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