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OZET

Bu calismada tek sayida hedef izlemede kullanilan
iliskilendirme olasiliklarinin hesaplanmast icin yapay
sinir aglarma dayanan bir yaklasim OJnerilmistir.
Yapay sinir ag yapisi olarak ¢ok katli perseptronlar
kullanimistir. Onerilen yaklagimin performanst farkl
hedef yoriingeleri kullanilarak test edilmis ve
girtiltiilii ortamlarda tek sayida hedefi izlemek igin
yaygin olarak kullanilan yaklasimlardan birisi olan
olasiliksal veri iliskilendirme siizgecinin performansi
ile karsilagtirilnustir.  Elde  edilen  sonuglardan
onerilen yaklasgimin tek sayida hedefi izlemek igin
basarili bir sekilde kullanilabilecegi gosterilmistir.

1. GIRIS

Hedef izleme; hava savunma, balistik fiize savunma,
okyanus ve uydu gozleme, hava trafik kontrol
sistemleri gibi pek ¢ok alanda karsilagilan bir konudur
[1]. Hedef izlemede temel amag, izlenecek hedefin
konumu, hizi ve ivmesi gibi niceliklerinin mevcut
veya gelecek zamanlarda tahmin edilmesidir. Hedef
izlemede karsilasilan en biiyiik problemlerden birisi
izlemede kullanilan sensérden (radar, kizil Gtesi vb.)
elde edilen Olgiimlerin ilgilenilen hedefe ait olup
olmadiginin belirlenmesidir. Bu problem literatiirde
veri iligkilendirme problemi olarak adlandirilir. Bu
problemi ¢6zmek amaciyla gelistirilen yaklagimlardan
birisi olasiliksal veri iliskilendirme siizgecidir (OVIS).
OVI yaklasimi [1], literatirde mevcut bulunan veri
iligkilendirme  yontemlerinin ~ ¢ogunun  iglem
karmagikligint azaltmistir. Bu sebepten dolay1r da
hedef izlemede yogun olarak kullanilmaktadir. Hedef
izleme sisteminde kullanilan sensorlerden elde edilen
olgiimlerin diizensiz olmast durumunda, OVIS’nin
izleme hatas1 artmaktadir. Literatiirde, iliskilendirme
olasiliklarinin ~ degisik yontemlerle hesaplandigi
caligmalara [2, 3] rastlamak miimkiindjiir.

Yapay sinir aglar1 (YSA), 6grenme yetenegi, kolayca
farkli  problemlere uyarlanabilirligi, genelleme
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yapabilmesi, daha az bilgi gerektirmesi, paralel
yapilarindan dolay1 hizli ¢alisabilme yetenegi ve kolay
bir sekilde uygulanabilmesi gibi pek ¢ok avantajindan
dolayr miihendisligin pek c¢ok alaninda farkli
problemlerin  ¢dziimiinde  kullanilmaktadir.  Bu
avantajlarindan dolayr oOnceki ¢alismalarda [4-8],
dairesel, dikdortgen ve iiggen mikroserit antenlerin
cesitli parametreleri, YSA ile basarili bir sekilde
hesaplanmistir. Bu ¢aligmada ise izleme performansini
artirmak i¢in iligkilendirme olasiliklart YSA [9] ile
belirlenmistir. Bu amagla oldukca basit bu sebeple de
yaygin olarak kullanilan bir ag yapisi olan ¢ok katli
perseptronlar (CKP) [9] kullamilmistir. CKP’ler
Levenberg-Marquardt [10] Ogrenme algoritmasi ile
egitilmistir. Asagidaki bolimlerde, ilk once YSA
kisaca aciklanacaktir. Daha sonra, iliskilendirme
olasiliklarinin hesaplanmasinda YSA’nin kullanilmasi
anlatilacak ve farkli test yoriingeleri igin
gergeklestirilen  simiilasyon ¢aligmalarindan  elde
edilen sonuglar sunulacaktir.

2. YAPAY SINIR AGLARI

YSA, biyolojik sinir sisteminin ¢aligma prensibi temel
almarak gelistirilmistir. YSA, noronlarin birbirleri ile
cesitli sekillerde baglanmasindan olusur ve genellikle
katmanlar seklinde diizenlenir. YSA'larin bir c¢ok
yapist mevcuttur [9]. Bu yapilardan CKP ag yapisi bu
calismada iligkilendirme olasiliklarinin hesaplanmasi
icin kullanilmustir. Temel bir CKP, Sekil 1’de
gosterildigi gibi giris kati, ¢ikis kat1 ve gizli kat olmak
lizere Ui¢ ana kattan olusur.

Giris katindaki islemci elemanlar veya ndronlar, giris
sinyali x;/nin gizli kattaki noronlara dagitilmasini
saglarlar. Gizli katta bulunan her bir ;j indisli islemci
eleman igin ¢ikis; x; giris sinyali ile ara kat ndron
agirhigr wy ile carpildiktan sonra toplanir ve toplamin
bir f fonksiyonu olarak y c¢ikigt asagidaki gibi
hesaplanir.
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Burada f'sigmoidal veya hiperbolik tanjant fonksiyonu
gibi basit bir esik fonksiyonu olabilir. Cikig katindaki
noronlarin ¢ikiglart da benzer sekilde hesaplanir. Bir
ag1 egitme islemi, degisik Ggrenme algoritmalarini
kullanarak agin agirliklarim1 ayarlamaktan olusur.
CKP agmi egitmede farkli &grenme algoritmalari
kullanilabilir. Bu c¢aligmada CKP’yi egitmek i¢in
danmigmanli  6grenme algoritmalarindan birisi olan
Levenberg-Marquardt algoritmasi [10] kullanilmustir.
Levenberg-Marquardt algoritmas1 geriye yayilim
algoritmalar1 arasinda en hizli olanidir. Hizli olmasi ve
o6grenme hatasiin diisiik olmasi sebebiyle bu 6grenme
algoritmas1 tercih edilmistir. Levenberg-Marquardt
ogrenme algoritmasinda agirlik degerleri

w it +1)=w )+ (w)Jw)+ pul "I wEmW) ()

ifadesi ile belirlenir. (2) esitliginde, J Jacobian matrisi,
M sabit bir katsayi, / birim matris, E(w) ise hata
fonksiyonudur.
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Sekil-1. Temel CKP Yapist

3. YSA ILE ILISKILENDIRME
OLASILIKLARININ HESAPLANMASI

Bu boliimde, iliskilendirme olasiliklariin = YSA
kullanilarak hesaplanmasi anlatilmstir. izlenecek olan

hedefe ait hareket modeli asagidaki  gibi
tanimlanmastir.
x(t+1) = Fx(t) + w(t) 3)
y(t) = Hx(t) + v(t)

Burada x(t) durum vektorii, F durum gegis matrisi,
w(t) siire¢ giiriiltiisii, y(t) olglim vektorii, H olglim

matrisi, v(t) 6l¢im giiriiltiisii ve t ayrik zaman anidir.
(t+1) anindaki 6l¢tim degeri elde edildikten sonra her
bir gegerli dl¢lim igin

vi(t+1) = y;(t+1) - HR(E+1] 1) (4)

ifadesi ile 6lgiim artik vektorii bulunur. (4) esitliginde
x(t+1|t) ifadesi Ongorilen durum vektdriini
gostermektedir. Gilincellestirilmis durum vektoriiniin
belirlenmesi icin, elde edilen 6lgiimlerin ilgilenilen
hedeflerden kaynaklanma olasiliklarinin belirlenmesi
gerekir. Bu iliskilendirme olasiliklarinin  ((3))
hesaplanmasi i¢in kullanilan sinir agi modelinin
girisleri, Ol¢lim artik vektorii v;’nin elemanlarinin
mutlak degerleri [%;| ve [y,;[’dir. B; olasihklarin

hesaplamak icin kullanilan sinir ag1 modeli Sekil 2°de
gosterilmigtir.

Caligmada kullamlan giris degiskenleri (|X;| ve |¥;|)

0 ile 1.2 km arasinda degerler alabilir. Giris
degiskenlerinin mutlak degerine bagli olan ¢ikis
degiskeni [3; ise 0 ile 1 arasinda bir deger alir. Giris
degiskenlerinin degerleri 0’a yaklastikga yani elde
edilen o&l¢im Ongoriillen konum degerine yakin
oldugunda [3; degeri de 1’e yaklasir. Cikis degiskeni
B;’nin istenilen degerleri, gercek izler ile tahmin edilen
izler arasindaki uyumluluk en iyi olacak sekilde gok
sayida denemeden sonra belirlenmistir. Sinir agini
egitmek amaciyla 630 veri kiimesi kullanilmustir.

X, ILISKILENDIRME
OLASILIKLARININ
_HESAPLANMASI B,
iCIN KULLANILAN

~ YSA

MODELI

Sekil-2. iliskilendirme olasiliklarinin hesaplanmasi
icin kullanilan sinir ag1 modeli

CKP’de giris ve ¢ikis katlarinda lineer, gizli tabakada
ise  tanjant  hiperbolik  transfer = fonksiyonu
kullanilmistir. Yapilan denemelerden sonra en uygun
ag yapisinin 3 iglemci elemanli ii¢ gizli tabaka
kullanildigt zaman elde edildigi goriilmistir. Bu
calismada egitme islemi icin (2) esitligindeki u
katsayist 0.2, epok sayisi ise 400 olarak se¢ilmistir.

B; olasiliklari, YSA ile belirlendikten sonra bu olasilik

degerleri ve her bir olglim igin hesaplanan artik
degerleri kullanilarak
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j=1
ifadesiyle birlestirilmis artik degeri hesaplanmustir.
Giincellestirilmis durum degeri ise,
X(t+1t+1) =x(t+1]t) + Kt +1) (6)

ile belirlenmistir.  (6) esitliginde K(t) Kalman
kazancin1 gostermektedir. Bu c¢alismada onerilen
yaklasim YSA veri iliskilendirme siizgeci (YSAVIS)
olarak adlandirilabilir.

4. SIMULASYON ORNEKLERI

Egitilen YSA modelinin performansini
degerlendirmek i¢in ili¢ farkli test ydoriingesi
kullanilmustr. Kullanilan ~ hedef  ydriingeleri
Sekil 3’de gosterilmistir. Simiilasyonlar i¢in ortamin
giiriiltii yogunlugu 0.1 km™, 6rnekleme zamani ise 1 s
olarak segilmistir. Tiim test yoriingeleri i¢in her bir
ornekleme zamaninda elde edilen gegerli dlglimlerin
ilgilenilen hedeften kaynaklanma olasiliklar1 egitilen
YSA ile belirlenmistir. Daha sonra (3), (5) ve (6)
esitlikleri kullanilarak hedeflerin gilincellestirilmis
konumlar1 hesaplanmustir.

Onerilen yaklasimm performansini  test etmek
amactyla, hedeflerin konum tahminleri, giiriiltilii
ortamlarda tek sayida hedefi izlemede yaygin olarak
kullanilan y&ntemlerden birisi olan OVIS ile de elde
edilmistir.

Birinci hedef igin, onerilen yaklasim YSAVIS ve
OViS’den elde edilen RMS hata degerleri Sekil 4’de
verilmistir. Sekil 4’ten gorildiigii gibi iliskilendirme
olasiliklar1 YSA ile belirlendigi zaman elde edilen
RMS hata degeri OViS’den elde edilen hata
degerinden daha kiiciiktiir. Diger hedefler igin elde
edilen RMS hata degerleri ile birlikte gecis olasiliklari
YSA ile hesaplandigi zaman izleme performansinda
OViS’e gore elde edilen yiizde iyilestirme Tablo 1°de
sunulmustur. Onerilen yaklagimla elde edilen hata
degerlerinin OViS’den elde edilen hata degerlerinden
daha kii¢iik oldugu Tablo 1°den agik¢a goriilmektedir.
YSA  durum  siizgeci  kullanilarak  izleme
performansinda ortalama olarak % 46 oraninda bir
iyilestirme gerceklestirilmistir.
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Sekil-3. Hedeflere ait yoriingeler
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Sekil-4. Birinci hedef i¢in OVIS ve YSAVIiS’den
elde edilen RMS hata degerleri

Tablo-1. Uc farkli hedef icin, YSAVIS ile OViS’nin
performanslarinin karsilastiriimasi

RMS izleme Hatas1 (m) | YSAVIS ile
Hedefler . - . Yiizde
OVIS YSAVIS | lyilestirme
(%)
1 97.3 54.1 44
2 97.1 53.8 45
3 97.6 50.7 48
5. SONUC

Bu caligmada tek sayida hedef izlemede kullanilan
iliskilendirme olasiliklari, YSA’ya dayanan bir
yontem ile belirlenmistir. Bu yontemin performansini
test etmek icin birbirinden farkli ii¢ hedef yoriingesi
kullanilmugtir. Kullanilan ii¢ hedef yoriingesi i¢in de
iligkilendirme olasiliklarinin  YSA ile belirlenmesi
sonucunda elde edilen konum tahminlerinin, giiriiltilii
ortamlarda tek sayida hedefi izlemek igin yaygin
olarak kullanilan OVIiS’den elde edilen konum
tahminlerinden ¢ok daha iyi oldugu goriilmiistiir. Bu
calismada Onerilen yontemin avantaji, iliskilendirme
olasiliklarinin basit bir sekilde hesaplanmasi ve bu
olasiliklar  kullanilarak  elde  edilen  konum
tahminlerinin gercek degerlerle ¢ok iyi bir uyumluluk
icerisinde olmasidir.
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