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Oz

2B dogrusal dngorii temelli ISAR gériintiileme 2B AR katsa-
yilarin eldesi igin [, norm minimizasyonunu kullanwr. Fakat bu
yontem sonug goriintiide yalanci tepelerin olusmasina neden
olur. AR katsayilarina TDA kesmesinin uygulanmasimin bagari-
mi sagict sayisimin kestirimine baglhdir. Sagict sayisinin yanlig
kestirimi bazi sagicilarin kestirilememesine ya da yan loblarin
etkin sekilde indirgenememesine neden olur. Bu ¢calismada, sey-
reklik regiilarizasyonlu AR modeller sunulmus ve yiiksek ¢ozii-
niirliiklii radar goriintiileme problemine uygulanmistir. Seyrek-
lik éncelinin kullaniimasiyla AR katsayi vektorii seyrek olmaya
zorlanmustir. Elde edilen seyrek katsayr vektoriiniin kullanilma-
swyla hedefin geri plandan daha kolay ayirt edilmesine olanak
veren yan loblart indirgenmis radar gériintiileri elde edilmigtir.
Onerilen yontem dar band-dar a¢t durumunda da basariyla ¢a-
hismaktadir. Onerilen seyrek AR modeller radar goriintiileme-
nin yanisira ISAR gériintiilerin simiflandirilmasina da uygulan-
mustir. Sonuglar dnerilen yontemin diger AR temelli yontemlere
gore daha yiiksek basarima sahip oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Radar goriintiileme, dogrusal ongorii, oz-
baglammly modelleme, seyrek gosterilimler, regularization.

Abstract

ISAR imaging based on the 2D linear prediction uses the [,
norm minimization of the prediction error to obtain 2D AR
model coefficients. However, this approach causes many spuri-
ous peaks in the resulting image. SVD truncation of AR coef-
ficients depends on the choice of scattering coefficients and a
wrong choice may cause underestimation of scattering centers
or inefficient suppression of sidelobes. In this study, we present
sparsity regularized AR models and apply them to the problem
of high resolution radar imaging. By using the sparsity prior
we constrain AR coefficient vector to be sparse. The use of re-
sulting coefficient vector yields radar images with reduced side
lobes improving the discrimination of the target from the back-
ground. This method also works successfully in case of narrow
frequency band and angular sector. The proposed sparse AR
models have been applied to the ISAR imaging problem as well
as classification of ISAR images. The results show that the pro-
posed method has higher performance compared to the other
AR based methods.

Keywords: Radar imaging, linear prediction, autoregressive
modeling, sparse representations, regiilarizasyon.

1. Giris

Ters yapay aciklikli radar (ISAR) goriintiilemede kullanilan
geleneksel yontem hizli ve islem maliyetinin diisiik olmasi ne-
deniyle 2 boyutlu Fourier doniisiimiine dayanan polar format
algoritmasidir [1]. Radar goriintiilemede menzil ¢oziinlirligi
frekans bant genisligine, capraz menzil ¢ozliniirliigii ise gozlem
ac1 araligma bagli oldugundan 2 boyutlu Fourier doniisiimiiyle
yiiksek ¢oziiniirliikli goriinti elde edebilmek igin genis bant-
genis gozlem ag1 araliginda veri toplamak gerekmektedir. An-
cak gercek hayatta gergeklestirilen uygulamalarda bu kosullart
saglamak oldukg¢a zordur. Dar bant-dar a¢1 kosullarinda 2 bo-
yutlu Fourier doniisiimii istenen ¢oziiniirliigii saglayamamakta-
dir. Literatiirde bu problemin ¢6ziimii i¢in yiiksek ¢oziiniirliikli
spektral kestirim yontemlerinden Multiple Signal Classificati-
on (MUSIC) ve 6zbaglanimli (autoregressive, AR) modelleme
metodlar1 kullanilmistir [2-6]. MUSIC metodu verinin dziliski
matrisinin sinyal ve giiriiltii 6zvektorlerinin dikligine dayan-
maktadir [4]. AR modelleme ise 2-boyutlu kartezyen frekans
spektrumunun 2-boyutlu dogrusal kestirimine dayanmaktadir

[2].

MUSIC algoritmast ile yiiksek ¢oziiniirliklii radar goriintiiler
elde edilebilmesine ragmen, veri toplanan frekans bandi ve
ac1 sektorii daraldikga radar hedef goriintiisiinde bozulmalar
onemli Ol¢lide artmaktadir. AR modellemede ise dar frekans
band:1 ve agisal sektorde hedef radar goriintiisii korunsa da ¢ok
sayida sahte sagicilar olustugundan goriintiide hedef ile arka
plan ayrimi zorlagmaktadir. AR modellemede sahte sagicilarin
bastirilmasi amaciyla tekil deger ayrisimi (TDA) kullanilir. Bu
yontem 6zbaglanimli modelleme ile elde edilen radar hedef go-
riintiisiinde sahte sagicilart bastirmay1 basarsa da radar hedef
goriintiistinde veri kaybini engelleyememektedir [2].

MUSIC yoénteminde ve AR-TDA ile ¢dzlimiinde goriintiileme
basarist sagict sayisi kestirimine dnemli 6lgiide baglidir [2].

Bu calismada regularizasyon yontemleri AR modelleme ile bir-
lestirilerek seyrek AR modeller olusturularak, ISAR goriintii-
lemeye uygulanacak ve varolan AR model temelli yontemlere
gore arka plani daha temiz olan yiliksek ¢oztiniirliiklii goriintiiler
elde edilecektir. Regiilarizasyon yontemleri kotii kosullanmig
(ill-posed) problemlerde ek olarak yumusatma ya da seyrek-
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lik (sparsity) bilgilerini probleme katarak alternatif ¢oziimler
saglamaktadir [7]. En eski yontemlerden biri olan Tickhonov
regiilarizasyonunda ceza terimi olarak bilinmeyen vektoriiniin
1, normu kullanilmaktadir. 1, norm ceza terimi dahil edilmesi ile
genis degerli bilesenleri kisitlamakta ve daha yumusak gegisler
sunan ¢oziimler elde edilmektedir. Sonug direkt (kapali form)
veya konjuge gradyan gibi iteratif yontemlerle elde edilebilir.
Son zamanlarda I norm ceza fonksiyonu (penalty function) kul-
lanan seyreklik dnceli (sparsity prior) regiilarizayon yontemleri
bir ¢ok uygulamada kullanilmaktadir. /, norm minimizasyonu
NP zor problem (NP hard problem) oldugundan cezalandirma
fonksiyonu olarak /, norm kullanilir ve bu yéntemle /, normu-
nun ¢dziimiine yaklasilir. Ceza terimi olarak kullanilan 1, normu
ile az sayida sifirdan farkli katsay1 igeren sonuglar iiretilmekte-
dir. /, norm ceza terimi igeren regiilarizasyon problemleri tiirev-
lenebilir (differentiable) degildir ve /, norm durumundan farkli
olarak bir kapali form ¢oziimiine sahip degildir. Diger yandan
bu problemler konveks kuadratik problemlere doniistiirtilebilir
ve konveks optimizasyon yontemleriyle ¢oziilebilirler [7].

Calismanin ikinci boliimiinde dogrusal 6ngoérii ile ISAR goriin-
tiileme problemi ana hatlariyla tanitilmis, tiglincti boliimde 6ne-
rilen seyreklik giidiimlii ISAR goriintiileme yontemi verilmis,
4. bolimde ise radar goriintiileri ve siniflama sonuglart sunul-
mustur. Son boliimde ise ¢alisma sonuglariyla ilgili degerlen-
dirmeler yer almaktadir.

2. Dogrusal Ongérii ile ISAR Gériintiileme

d adet sagicidan olusan bir hedeften geri yansiyan isaret
fm frekans ve 6, (n=01,.....N—1, m=01,.....,.M —
1) bakis acis1 olmak iizere,

E(fm: an) = u(fmr gn) ( 1 )
+§:a eXp( j4nfm(x cos B, + vy, sinf@ ))
k - k n k n
k=1 ¢

seklinde verilir [2]. Burada ay,xy,V, sirasiyla k. sagici
merkezin siddetine ve koordinatlarina kars1 gelmektedir.

u(fm,0,) 0 ortalamali ve o2 varyansli beyaz Gauss
giiriiltiisiidiir ve ¢ 151k hizidir. Odaklanmis bir ISAR goriintiisii
elde etmek icin , (1) ile verilen frekans-ac1 verisi y(fp,, 65,)

@

2
fx =ch059

©)

2f
=—sinf
fy p sin
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dontisiimleri kullanilarak konumsal frekans uzayina gegirilir ve
asagidaki gibi gosterilebilir:

d
E(m,n) = Z a; exp (—jZn (xkfx(m) )
k=1
+Vefy () ) + ulm, )
fe(m) = £,(0) + mAf, m=12.,M
() = £,(0) +ndf, n=12.,N

Burada f,(0) ve f,(0) swasiyla fyve f, nin baslangig
degerlerine karsilik gelmektedir. M ve Ndegerleri konumsal
frekans uzayindaki 6rnek degerleridir, M = N alinarak (4) ile
verilen konumsal frekans uzaymdaki geri sagilan alan verisi
2B dogrusal 6ngorii kullanilarak asagidaki gibi modellenebilir:

E(n) = —iiaiﬁ(l—i'n—j)

i=0 j=0 (5)

i=j#0
Ln=LL+1.,N—1

Buradaki a;; bilinmeyen katsayilari ifade etmektedir.
Denklem (5) kestirilen degeri kendinden Onceki degerlerin
lineer kombinasyonu seklinde ifade etmektedir. Denklem
ayrica L modelleme seviyeli 06zbaglanimhi (AR -
autoregressive) modellemeyi ifade etmektedir. Eger kestirilen
deger kendinden sonraki L adet verinin lineer kombinasyonu
kullanilarak bulunuyorsa bu yontem geriye dogru kestirim
(backward prediction) seklinde ifade edilebilir. Bu durumda
kestirilen deger £ (1, n) su sekilde yazilabilir:

L L
E(l,n)z—;;dijE(l+i,n+j) o

i=j#0
Ln=01.,N—L—1

Burada @;; bilinmeyen katsayilardir. [2]’da gosterildigi tizere
d;; = a*;;. Dolayisiyla (6) su sekilde yazilabilir:

L L
B(Ln) = —Z Zai]-E*(l+i,n+j) e
i=0 j=0
i=j#0

Eger [2]’de bahsedilen bu kestirim dogru ise E(l,n) =
E(l,n) olacaktir. (5) ve (7) kullanilarak bilinmeyen katsay1
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degerleri a;; bulunabilir. Burada (L + 1)? — 1 bilinmeyen ve
2(N — L)? lineer denklem bulunmaktadir. Normal olarak
N > 2L olacak sekilde segilir. Sonug olarak en kiigiik kareler
(least square) ¢oziimilyle ya da toplam en kiigiik kareler
¢oziimityle a;; ’ler bulunabilir. Denklem (5) ve (7) matris
notasyonu ile su sekilde sunulabilir:

Ea = —e ®

Burada E, 2(N —L)?’e (L +1)2— 1 lik bir matristir. a,
(L+1)2—1 uzunlugunda bir vektordiir. e , 2(N — L)?
uzunlugunda bir vektdrdiir. (7)’nin en kiiglik kareler ¢oziimii

su sekildedir:
a=—(EYE)"1E¥e ©)

Buradaki H eslenik evrik alma islemini gostermektedir.

Yukaridaki bahislerde iki boyut i¢in de f, ve f, ileriye dogru
ya da geriye dogru kestirim yontemleri anlatilmistir. Alternatif
olarak ileriye dogru kestirim yontemi degerlerden biri igin
geriye dogru kestirim yontemi de degerlerden digeri igin
kullanilabilir. Bu durumda yine 2(N — L)? kadar denklem ve
a;;’den farkli olarak (L + 1)2 — 1 kadar bilinmeyen olacaktir.
Bu bilinmeyen katsayilar b;; seklinde ifade edilmistir. Eger
ileriye dogru kestirim f, iizerinde ve geriye dogru kestirim f,
tizerinde kullanilirsa kestirilen deger su sekilde yazilabilir:

E(ln) = _izbijE(l_iJn'i'j)

i=0 j=0
i=j+0 (10)

l=LL+1,.,N-1
n=01.,N-L-1

Diger taraftan eger geriye dogru kestirim f, iizerinde ve
ileriye dogru kestirim f;, lizerine kullanilirsa kestirilen deger
su sekilde yazilir:

L
B (Ln) = _Z by E*(L+i,n— )
i=0

1=01,.,N-L-1

n=LL+1.,N-1
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(10) ve (11) kullamlarak denklemler ¢ozilebilir ve b;;
katsayilart tespit edilebilir. Matris formunda formuller su
sekilde diizenlenebilir:

Eb=—¢ (12)

Burada E, 2(N — L)?’e (L + 1)? — 1°lik bir matristir. b,
(L + 1)? —1 uzunlugunda bir vektdrdiir. & ise 2(N — L)?
uzunlugunda bir vektordiir. b katsayilar1 (9) da verildigi gibi
en kiigiik kareler ¢6ziimiinden bulunur.

Sagic1 merkezlerin konumlarma karst gelen radar goriintiisii
P(x,y) tepe noktalarindan bulunur.

P(x,y)
_ 1
- . _i2 . 2
|1+ZL‘L=OZJL‘=0aij Zflzzjl + |1+Z%=021L‘=0bij21_lzz] (13)
i=j+0

Burada z; = exp (j%”Afxx), Z, = exp(j%ﬂAfyy) seklinde
secilir ve gorilintiilenecek bdlgenin genisligi — é <x,y<
—_ile verilir.
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3. Onerilen Seyreklik Giidiimlii Gériintiileme
Algoritmasi

1-B 6zbaglanimli (AR) modelleme kullanilarak 1B isaret or-
nekleri gegmis drneklerin lineer kombinasyonu seklinde tanim-
lanabilir [7].

K

x() = ) aex(n—k) + e(n) (14)

k=1

Burada {a; } Ozbaglanimli model katsayilarina, e(n) ise
beyaz Gauss giiriiltlisiine karsi gelmektedir. [7]’de model
katsayilarmin kestirimi problemi, gbzlemlenen gercek x(n)
ornekleri kiimesinden, n=1, 2, ... N olacak sekilde, katsay1
vektorlerini hatayr minimize edecek sekilde kestirebilecek bir
optimizasyon problemi olarak ele almaktadirlar.

e =x—Xa vektori genel olarak e’nin kestirimi olan
kalintiyr (residual) ifade eder. Bu kalintt vektorii asagidaki
minimizasyon probleminin sonucu olan @’nin kestiriminden
elde edilir [4].

min||x — Xally + Allall (15)
a
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Burada,
x(Nyp) x(N; — 1) x(N; — K)
X = P LX= : :
x(N3) x(Ny — 1) x(N; — K)

ve ||.1l, 1, normunu ifade etmektedir. 1,,
[, ==y |x ()PP, p > 1 igin,

seklinde ifade edilmektedir. N; ve N, baslangic ve bitis
degerleri,n < 1 ve n > N igin x(n) = 0 varsayilacak sekilde,
birgok sekilde secilebilir. Ornegin,p=2vedl=0,N; =1
ve N, = N + K olacak sekilde segilirse bu durum bizi Yule-
Walker denklemlerinin ¢dziimiine denk olan &ziliski
yontemine (auto-correlation method) gotiirecektir; Ny = K +
1 ve N, = N secimi ise kovaryans metoduna gétiirmektedir.

Benzer sekilde 2-B seyrek 6zbaglanimli modelleri olusturmak
icin (8) ve (12) denklemleri asagidaki gibi modellenerek,

e, 3=Ea+te (16)

(17)

kestirim hata vektorleri olusturulur.

Kestirim katsayilarinin hesab1 bir optimizasyon problemi ola-
rak diisiiniilebilir. Bu optimizasyon problemi bir grup gozlem-
lenen kompleks isaretleri kullanarak katsayi kestirimi yapil-
masini saglar ve boylece kestirim hatasini minimuma indirir.
Minimizasyon probleminin sonucu su sekilde belirtilebilir:

a= main||e1_3||§ + Allall¥ =mgn||Ea + el
+ llall (18)

b= mbin||e2_4||§ +AlIblI%
= min||Eb+¢73||2 (19)
b 2
+ AllblI§

p =2 ve A =0 olarak secildiginde sonug¢ klasik en kii¢iik
kareler ¢6ziimii olmaktadir ve (9) ile elde edilen sonucu
vermektedir. [, minimizasyon yaklagiminin bazi sikintilari
vardir, Ozellikle yiiksek mertebelerde TDA kullanimini
gerektiren bircok istenmeyen tepe noktalarinin gériinmesine
sebep olur. Bunun yerine, p = 2 ve k = 2 secilerek Tykhonov
tipi regiilarizasyon ¢ozliimii kullanilabilir,

a = min||Ea + e||3 + Allal|3 (20)
a
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b = min|[Eb + &} + 2lIbII3 @1

Bu ifadeler kapali formda su sekilde ifade edilebilir:
a=—(E"E+ A)"1Efe (22)

Farkl1 bir ¢6ziim olarak l; norm igeren ceza terimi kullanilarak
asagida verilen ve katsayilarin seyrek olarak elde edildigi bir
¢6ziim bulunabilir,

a= mainIIEa+e||§ + Allall} (23)

(24)
b = min||Eb +&|; + 2lIbII}

Cvx optimizasyon paketi [8] kullanilarak denklem (20), (21),
(23) ve (24)’de tanimlanan minimizasyon problemleri efektif
bir sekilde ¢oziilebilir.

Regiilarizasyon parametresi olan A, kestirimcinin (AR katsay1
vektorii) seyrekligi ile kalinti teriminin [, normunun
minimizasyonunun arasindaki odiinlesimi (trade-off) kontrol
etmektedir. A ceza terimi parametresinin sonuglar iizerine
etkisi Onemli boyuttadir. Parametrenin diisiik segilmesi
durumunda sonu¢ [, norma yakinsamakta, geri plandaki
bozucu etkiler yeterince temizlenememektedir. Biiyiik
degerlerin segilmesi durumunda ise ¢Oziiniirlik
kotiilesmektedir. Literatiirde A parametresinin ¢oziimii igin L-
curve yontemi kullanilmaktadir [9]. L-curve yonteminde farkli
A parametreleri igin elde edilen ¢oziimlerin normlarmnin, ||all¥
Jogaritmalar1  kalint1 isaretinin normunun, ||[Ea + ellg ,
logaritmasina bagli olarak ¢izilir. Elde edilen egri L harfine
benzedigi i¢in bu yonteme L-curve yontemi denmektedir.
Optimum A parametresi L’nin dirseginde yer alan noktadaki
deger olarak tespit edilir [9].

4. Deneysel Sonuclar

Onerilen seyreklik giidiimlii yontem, mig25 verisine [10] uy-
gulanarak radar goriintiileri elde edilmistir.

Sekil 4.1°de gosterilen Mig-25 hedefi icin elde edilen polar
format algoritmasi, MUSIC, AR modelleme, AR-SVD, 6neri-
len seyreklik giidiimlii 6zbaglanimli (seyrek AR) modelleme
sonuglar1 sirastyla gosterilmektedir. Verinin boyutlar1 64x64,
merkez frekans1 =9 GHz, band genisligi =531 MHz ve gbz-
lem ag1 aralign Q=3.67°dmr. Isaret giiriiltii oram SNR=30 dB
olacak sekilde toplamsal beyaz Gauss giiriiltiisii eklenmistir.

Sekil 4.1-a’da gosterilen “Polar Format” algoritmasi sonucu
beklendigi gibi yliksek genlikli yan loblar icermektedir.
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MUSIC algoritmas1 sonucunda yan loblarin azaldigi,
¢Oziinlirligin de yiikseldigi goriilmektedir. AR modelleme
sonuglarinda ise arka plandaki yan loblarin bozucu etkisi
gozlemlenmektedir. AR-TDA yOnteminin performansi sadece
sagict  sayisinin  Kestirimine baglidir.  Sacict  sayisinin
gereginden diisiik secilmesi durumunda arka plandaki yan
loblar  yeterince temizlenememekte, biiyikk segilmesi
durumunda ise varolan sagicilarin tamaminin
kestirilememesine sebep olmaktadir. Onerilen ydntemin
klasik AR modelleme yontemine gore daha temiz arka plana
sahip goriintiiler olusturdugu Sekil 4.1-¢’den goriilmektedir. [;
norm ceza teriminin kullanilmasi yalanci sagici sayisini
azaltmig, daha temiz bir arka plan olusturmustur ve sagicilarin
belirginligini arttirmustir.  Ancak yontemin performansi
MUSIC yonteminin arkasinda kalmaktadir. (22) ile verilen I,
ceza teriminin kullanilmasi ise yan loblari yeterince
indirgeyemediginden sonuglara dahil edilmemistir.

Regiilarizasyon = parametresinin  etkisi ~ Sekil  4.2°de
verilmektedir. Parametrenin kii¢iik se¢imi durumunda radar
goriintiileri [, norm ¢6ziimiine, biiyiik secimi ise diisiik
¢cozlintirliikli goriintiiler elde edilmesine neden olmaktadir.

Dar bantli data kullanimini etkisini gézlemleyebilmek i¢in veri
boyutlar1 32x32’ye indirilmis ve beklendigi gibi tiim
yontemlerin  ¢Oziinlrligiinin  azaldigt  Sekil  4.3°de
gbzlenmistir. 64x64 (genis band) veri i¢in en iyi sonucu veren
MUSIC yontemi, 32x32 (dar band) veri igin Sekil 4.3-c’de
goriildigii gibi 6zellikle ucagin kuyruk bolgesinde ayrintilart
tamamen kaybetmektedir. AR modelleme temelli yontemler
kendi aralarinda karsilastirildiklarinda en iyi sonucun 6nerilen
yontemle elde edildigi goriilmektedir. Arka plandaki yan
loblar I, norm ¢dziimiine gore azalmistir. AR-TDA sonucunda
ise secilen sayisi i¢in yan loblarin yeterince temizlenemedigi,
buna karsin hedefin de yeterince modellenemedigi
goriilmektedir.

b) c)

Sekil 4.1: 64 x 64 veri boyutundaki Mig-25 hedefinin (SNR=30 dB)
ISAR goriintiisiiniin elde edilmesi (alt matris boyutu ve modelleme
seviyesi: 24): a) Polar format algoritmasi, b) MUSIC algoritmast,
¢) AR modelleme yontemi, d) AR-TDA ¢6ziimii, ) seyrek AR
modelleme yontemi (A= 0,5)

Gonderim Tarihi: 24.04.2015, Kabul Tarihi: 02.07.2015
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Sekil 4.2: 64 x 64 veri boyutundaki Mig-25 hedefinin (SNR=30 dB)
ISAR goériintlistiniin, 6zbaglanimli (AR) katsayilarinin seyrek (sparse)
yontemi ile elde edildigi durumda, kullanilan farkli A degerleri i¢in
(modelleme seviyesi: 24) elde edilen goriintiileri a) Fourier doniisimii
yontemi, b) 2:0.001, ¢) A: 0.1, d) A:0.5,e) A: 1, f) A: 4

-20 o] 20 40 60 -20 0 20 40 60
e) f)

Sekil 4.3: 32 x 32 veri boyutundaki Mig-25 hedefinin (SNR=30 dB)
ISAR goériintiisiiniin elde edilmesi (alt matris boyutu ve modelleme
seviyesi=12): a) Polar format algoritmasi (64x64 boyutundaki veri
ile), b) Polar format algoritmasi (32x32 boyutundaki daraltilmis veri
ile), ¢) MUSIC algoritmasi, d) AR modelleme yontemi, e) AR-TDA
¢oziimii, f) seyrek AR modelleme yontemi (A= 0,5)
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Tim benzetimler Intel(R) Core(TM) i7 islemci, 8 GB RAM,
Windows 8 64 bit isletim sistemli bilgisayarda MATLAB 2012a
ortaminda gerceklenmistir. Sirastyla polar format algoritmasi,
MUSIC, AR modelleme, AR-TDA ve seyrek AR modelleme
yontemi 1.3 sn, 3.02 sn, 2.3 sn, 2.15 sn ve 48.23 sn siirmek-
tedir. Her ne kadar seyrek AR modelleme yontemi digerlerine
gore uzun siiriiyor olsa da CVX yerine karmasikligi daha az
olan OMP (Dikgen Eslestirme Takibi) [11] gibi yontemler kul-
lanilarak siire MUSIC ve AR modelleme gibi bilinen spektral
kestirim temelli radar goriintiileme yontemleri mertebesine ce-
kilebilmektedir.

Yontemlerin performanslarini daha iyi karsilastirmak amaciyla
tiim yontemler [12]’da verilen siniflama algoritmastyla MSTAR
verilerinin [13] siniflandirilmasinda kullanilmistir. MSTAR ve-
rileri Sandia National Laboratory (SNL) tarafindan 1995 yilin-
da, hareketli ve sabit hedef elde etme ve tanima (Movingand
Stationary Target Acquisition and Recognition-MSTAR) prog-
rami1 kapsaminda toplanmustir. Veriler 9.6 GHz merkez frekan-
sinda ve 591 MHz frekans bant genisliginde SAR sisteminin
spotlight modunda toplanmistir. Radarin menzil ve ¢apraz men-
zil ¢oziiniirliikleri 0,304 metredir. Bu ¢alismada smiflandirma
basarisinin 6l¢iimii igin BMP2 ve T72 tanklari ve BTR70 aske-
ri nakliye aracinin sagici alanlarindan elde edilen ham verileri
kullanilmigtir. Her bir hedef i¢in 232 adet olmak {izere farkli
acilarda elde edilmis goriintiiler ile toplamda 696 goriintiiden
veri tabani olusturulmustur. Her bir hedef i¢in 196 adet olmak
iizere toplamda 588 adet goriintliniin her biri igin veri tabani ile
karsilastirilma yapilmis ve hedefler siniflandirilmistir.

Radar hedef smiflandirmada 591 MHz frekans bant genigligi-
ne sahip ham veriler kullanilmistir (dokiimanda “genis bantl
veri” seklinde ifade edilmektedir). Polar format, MUSIC, AR
modelleme ve ¢aligma kapsaminda dnerdigimiz seyrek AR mo-
delleme algoritmalarinin siniflandirma bagarilar1 incelenmistir.
ikinci asamada ise frekans bant genisligi ve acisal sektor da-
raltilarak verinin (dokiimanda “dar bantli veri” seklinde ifade
edilmektedir) ¢oziiniirliigh distirilmiis ve bu durumda polar
format, MUSIC, AR modelleme ve seyrek AR modelleme algo-
ritmalarimin siniflandirmadaki basarisi incelenmistir.

BMP2 BTR70 T72
Sekil 4.4: MSTAR hedeflerinin gergek goruntiileri [14]

Sekil 4.5: MSTAR hedeflerinin ISAR goriintiileri ¢) BMP2, b) BTR70,
c) 172
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4.1. 2 Boyutlu ISAR Siniflama Algoritmasi

Sekil 4.6’da asamalar verilen siniflama algoritmasi asagidaki
gibi 6zetlenebilir [12]:

1. ISAR goriintii uzayindan kutupsal koordinatlara
(r, 0) gecilerek, kutupsal gOriintii
I,,(r, 6) olusturulur.

2. PCA kullanilarak kutupsal goriintiilerin boyutu
distiriilir.

3. Ek olarak , kutupsal goriintiiniin r ve 8 eksenlerine

ayri ayri izdiisimleri I,(r) ve I,(6) bulunarak
Oznitelik seti olusturulur.

4. K-en yakin komsu (k-nn) algoritmasi kullanilarak
goriintiiler siniflandirilir.

4.1.1. Genis Banth Veri I¢in Stniflandirma Sonuglart

Farkli gortntiileme yontemleri kullanilarak ve goriintiileme
teknikleri icerisinde yer alan farkli degisken degerleri i¢in si-
niflandirma sonuglari elde edilmistir. Geleneksel polar-format
algoritmasi ile %90.3 bagar1 saglanmistir. Yiiksek ¢oziintirliikli
spektral kestirim yontemleriyle elde edilen goriintiilerin sinif-
landirma basarilar1 Tablo 1’de sunulmaktadir.

RCS verilerinin 8lgtilmesi

4

2-B ISAR gorintilerinin
alinmasi

4

Kutupsal koordinatlara gegis

4

PCA ile veri boyutunu
indirgeme

4

1-D izdiistim alinarak dznitelik
vektoérlerinin olugturulmas:

A2

k en yakin komsu algoritmasi
ile siniflandirma

Sekil 4.6: Kullanilan siniflama algoritmasmimn akis diagrami

Tablo 1: Farkli yontemlere gore ve degisken parametre setlerine gore
en iyi radar hedef smiflandirma sonuglari (%)

Yontem Parametreler Sonug (%)
Polar Format - 90.3
MUSIC Alt Matris Boyut: 12 91.3
AR Modelleme Seviyesi: 8 92.3
AR-SVD Modelleme Seviyesi: 8 91.3
Seyrek AR Modelleme Seviyesi: 8; A: 0.5 92.7

AR modellemede TDA ydntemini kullanmanin, radar hedef go-
rintiisiinii sahte sagicilardan arindirmasina (yan loblari bastir-
masina) ragmen, radar hedef siiflandirmaya katki saglamadigi
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goriilmektedir. Bunun en 6nemli sebebi TDA yan loblart bas-
tirken radar hedefinin de kontrastini daraltmasidir. Bu da smnif-
landirmada istenen iyilestirmeyi saglamasini engellemektedir.
Diger yandan genis bantlt veri kullanildig1 durumda seyrek AR
modellemenin siniflandirma basarisina 6nemli bir katki sagla-
madig1 sdylenebilir.

Tablolar incelendiginde genis bantli veriler i¢in, yontemler ara-
sinda siniflandirma basaris1 agisindan ciddi bir fark olmadigi,
degerlerin birbirine yakin diizeyde oldugu gériinmektedir.

Tablo 2°’de BMP2, BTR70 ve T72 hedeflerinin gériintiileri igin
siiflandirma basarilart sergilenmektedir. Tablodan en basarilt
siniflandirma sonucunun T72 hedefi i¢in elde edildigi goriil-
mektedir. En kotii siniflandirma sonucu ise BMP2 hedefine ait-
tir. BMP2 hedefi yanlis siniflandirildiginda biiyiik oranda T72
olarak siniflandirilmstir. Sekil 4.5°e bakilirsa bu hatali siniflan-

Gonderim Tarihi: 24.04.2015, Kabul Tarihi: 02.07.2015

Tablo 3’te sunulmaktadir. Dar bantli verilerde, diger spektral
kestirim yontemleri ile elde edilen goriintiilerde sahte sagict
problemi ve/veya radar hedef goriintiisiinde énemli bozulma-
lar goriinmektedir; seyrek ozbaglanimli yontemde ise sahte
sacicilar bastirilirken radar hedef goriintiisii de dnemli oranda
korunmaktadir. Onerilen yontemin Tablo 3’de gosterilen tiim
modelleme seviyelerinde diger yontemlere gére daha basarilt
oldugu goriilmektedir.

Tablo 4’de BMP2, BTR70 ve T72 hedeflerinin dar bantli veriler
ile elde edilen goriintiileri i¢in siniflandirma basarilar sergilen-
mektedir. Yine en basarili siniflandirma sonucu T72 hedefi, en
koti siniflandirma sonucu ise BMP2 hedefi igin elde edilmistir.

Tablo 3: Farkli Yontemlere ve degisken parametre setlerine gore en
iyi radar hedef siniflandirma sonuglart (%) (dar bantl veriler igin)

Yontem Parametreler Sonug (%)
dirmanin iki hedefin birbirine nispeten daha ¢ok benzemesin-
den kaynaklandig1 sdylenebilir. Polar format - 72.1
MUSIC Alt Matris Boyut: 8 73.8
Tablo 2: Hedef smiflandirma basarilar1 karmagiklik matrisi (genis o
bantli verilere sahip olundugu durumda) AR Modelleme Seviyesi: 10 72.6
AR-SVD Modelleme Seviyesi: 8 ve 10 70.7
BMP2 BTR70 T72
é Seyrek AR Modelleme Seviyesi: 8; A=4 76.5
5 BMP2 168 13 5
=
= BTR70 6 174 2
£ Tablo 4 : Hedef simflandirma basarilar karmasiklik matrisi (dar bantli
T72 22 9 189 verilere sahip olundugu durumda)
BMP2 168 8 6 BMP2 BTR70 T72
U N
= <
£ | BIR70 9 182 3 g BMP2 121 28 33
= <
S
172 19 6 187 Z | BTRM 20 142 2
=
BMP2 169 ’ ! T72 55 26 161
Z | BTR70 3 179 0
BMP2 134 33 31
T72 24 10 195 g
z BTR70 31 142 7
BMP2 166 8 6 =
2 T72 31 21 158
‘é BTR70 3 181 0
< BMP2 128 36 28
T72 27 7 190
% BTR70 2 136 5
ﬁ BMP2 170 7 1
s | B 5 120 o T72 46 24 163
b
s
g T2 9 9 195 - BMP2 117 41 28
>
;"3 BTR70 30 135 4
T . <
4.1.2. Dar Banth Veri I¢in Siniflandirma Sonuglart - 49 20 164
Dar banth veri, 64x64’lilkk frekans-a¢1 uzayindaki MSTAR
S - . . BMP2 138 30 23
verilerinin 32x32’lik kisminin alinmasi ile olusturulmus veri E‘ﬂ
blogudur. Bu noktada daha dar frekans bandinda ve/veya daha % BTR70 22 143 4
dar ag1 sektoriinde ¢alisma durumunda smiflandirma basarisi- z
s . 197
nin farkli yontemlere gdre nasil degistigi incelenecektir. Yon- T72 36 23 169

temlerden elde edilen gorintiilerin siniflandirma basarimlari
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5. Sonuclar

Bu ¢alisma kapsaminda 2B seyrek AR modeller olusturularak
ISAR gériintiileme problemine uygulanmistir. Onerilen yon-
tem yaygin olarak kullanilan AR temelli yontemler ve MUSIC
yontemiyle karsilagtirilmisg, veriler dar frekans bandi ve agisal
sektorde toplansa dahi radar goriintiisiindeki sahte sagicilarin
basarili bir sekilde bastirildig1 ve hedefin goriintiisiinde olusa-
bilecek bozulmalarin dnemli 6l¢lide engellendigi gdsterilmistir.
Ayrica tiim yontemlerden elde edilen ISAR goriintiiler siniflan-
dirilarak dar band durumunda en yiiksek basarimin 6nerilen
yontemle elde edildigi ortaya konmustur. Oniimiizdeki donem-
de 1B menzil profilleri seyrek AR modellenerek daha az islem
yiikii gerektiren radar siniflama yontemleri {izerinde ¢aligilmasi
planlanmaktadir.
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