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YERE NUFUZ EDEN RADARLARDA
OGRENME TABANLI
YENI KARGASA GIDERME YONTEMLERI

OZET

Yere Niifuz Eden Radar (YNR, Ground Penetrating Radar (GPR)) en popiiler yer alt1
algilama cihazlarindan biridir ve genis bir uygulama alanina sahiptir. YNR sistemi ¢ok
cesitli jeofizik ve miihendislik uygulamalari icin yaygin olarak tercih edilir. Arkeolojik
arastirmalar, tiinel aragtirmalari, sehir alt yapilarinin arastirilmasi, maden arastirmalari,
yer altindaki kablo ve borularin tespit edilmesi, asfalt kontrol caligmalart YNR
sisteminin sivil uygulama alanlarindan bazilaridir. YNR sistemi ayn1 zamanda askeri
alanda oOzellikle plastik icerikli mayinlarin tespit edilmesinde kullanilmaktadir. YNR
sisteminin donanim ve yazilim gereksinimleri uygulama alanina gore degismektedir.
YNR sistemi genel olarak alici-verici antenler, kontrol iinitesi ve goriintiileme
ekranindan olugsmaktadir. Kontrol iinitesinde istenilen 6zelliklerde darbe iiretilir ve
verici anten vasitasiyla bu isaret yerin altina gonderilir, geri yansiyan isaretler alici
anten ile toplanir ve iglenmesi i¢in kontol iinitesini iletilir. Alinan isaret iizerinde
kuvvetlendirme, ornekleme islemlerinden sonra isaret igsleme algoritmalariyla giiriiltii
giderme, hedef tespiti gibi islemler yapilir ve son olarak goriintilleme ekraninda
kullaniciya algoritma sonucu ve yerin altina ait goriintiiler gosterilir.

Bu tez calismasi; YNR sisteminin askeri alanda mayinlarin tespit edilmesi amaciyla
kullaniomina yonelik bir ¢alismadir. Mayinlar ilk defa kullanilmaya baglandiginda
dis kasas1 metal olarak iiretilmiglerdir. Bu mayinlarin tespit edilmesinde metal
dedektorleri gayet basarilidir. Bunun iizerine mayinlarin dis kasasinda plastik malzeme
kullanilmugtir ve icerigi fiinye disinda metallerden arindirilmistir. Plastik mayinlarin
tespit edilmesinde metal dedektorleri metal icerikli mayinlari tespit etmedeki basarisini
gosterememistir.  Metal dedektorlerinin plastik icerikli mayinlar1 tespit etmekte
zorlanmasindan sonra YNR sistemi bu mayinlarin tespit edilmesinde kullanilmaya
baglamigtir.

YNR sistemi ile plastik mayinlarin tespit edilmesi baz1 kosullarda kolay olsa da toprak
yapisi, topragin elektromanyetik 6zellikleri ve daha bir ¢ok etkenden dolay1 bir ¢cok
durumda bu mayinlarin tespit edilmesi zordur. YNR sistemi ile plastik mayinlarin
tespitini zorlastiran bozucu etkiler kargasa olarak adlandiriimaktadir. Ozellikle kiigiik
boyutlu plastik mayinlar yeryiiziine yakin gomiildiigiinde kargasa bu mayinlarin
goriintiilenmesini ve tespit edilmesini zorlagtirmaktadir.  Kargasa genel olarak
yeryiiziinden geri yansiyan isaret, alici-verici antenler arasi kuplaj ve toprak igerisinde
bulunan agac¢ kokleri, ufak taslar ve toprak icerisindeki diizensizlikler gibi istenmeyen
cisimlerden yansiyan isaretlerden olugsmaktadir. Kargasa yeryiiziine yakin gomiilen
plastik cisimlerden alinacak yansimay1 bastirarak hedefin tespit edilememesine sebep
olmasinin yaninda hedef olmayan bolgelerde de hedef varmis algisi olusturarak
yanlig tespitlere de sebep olmaktadir. Yanlis tespitlerin Oniine gecmek ve yeryiiziine
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yakin gomiilen kiigiik plastik maymlarin tespit edilmesini kolaylastirmak i¢in kargasa
giderme yontemleri onemli bir yere sahiptir.

Literatiirde YNR verilerinde kargasa gidermek i¢in yillar icinde farkli yaklagimlar
onerilmistir.  En ilkel yaklasim, hedef olmayan bdlgedeki verilerin ortalamasini
alarak diger tiim verilerden c¢ikararak kargasa giderme yapan Ortalama Cikarma
(OC) yontemidir. Bu yaklasim hedefin olmadig1 bolge bilgisi gerektirir ve yontem
yeryliziiniin diiz oldugunu kabul ettigi icin yontemin basaris1 yeryiiziiniin engebesiz
olmasina ve anten ile toprak arasindaki mesafenin defismemesine baghdir. Bu
yaklastmin adaptif versiyonlari da mevcuttur ancak adaptif yaklagimlar da hedef
imzasin1 bozmaktadir ve secilen pencere boyu parametresi yontemin basariminda
Oonemli rol oynamaktadir.

YNR verilerinde kargasa gidermek icin kullanilan bir bagka yaklagim ise veriyi
alt uzaylara ayiran istatistiksel yontemlerin kullanilmasidir. Bu yaklagimda YNR
verisi hedef, kargasa ve giiriiltii olarak alt bilesenlere ayrilmaktadir. Bu yaklasim
icerisinde Temel Bilesen Analizi (TBA, Principal Component Analysis (PCA)),
Tekil Deger Ayrisimi (TDA, Singular Value Decomposition (SVD)) ve Bagimsiz
Bilesen Analizi (BBA, Independent Component Analysis (ICA)) yontemleri yer
almaktadir ve literatiirde yaygin olarak YNR goriintiilerinde kargasa gidermek icin
kullanilmaktadir. Bu yontemlerde genellikle en yiiksek yansimanin yerden geldigi
kabul edilerek kargasanin en yiiksek bilgiye sahip ilk uzayda oldugu, hedefin ise en
yiiksek ikinci bilgiye sahip ikinci uzayda oldugu ve giiriiltiiniin diger alt uzaylarda
oldugu varsayilmaktadir. Ancak YNR verisinde yer alan hedef sayisina gore hedef
bilgisi sadece ikinci en yiiksek bilgiye sahip uzayla kalmayip diger uzaylara da
yayilmaktadir. Bu yaklasim icerisinde veriyi 2 negatif olmayan matrise ayristiran
Negatif Olmayan Matris Ayrisimi (NMA, Non-negative Matrix Factorization (NMF))
yontemi de yer almaktadir. YNR verilerinde diisiik dereceli bilesen kargasa olarak
kabul edilerek kargasa gidermek i¢cin NMA yontemi kullanilmaktadir. Bu yontemler
ile gecmiste basarili sonuglar elde edilse de zorlu senaryolarda bu yontemlerin basarimi
diismektedir.

Diisiik Dereceli ve Seyrek Ayristirma (DDSA, Low-Rank and Sparse Decomposition
(LRSD)) yontemleri son yillarda goriintii isleme alaninda yaygin olarak bir ¢ok
probleme uygulanmistir. Bu yaklagim igerisinde yer alan Giirbiiz Temel Bilesen
Analizi (GTBA, Robust PCA) ve Giirbiiz Negatif Olmayan Matris Ayrisimi
(GNMA, Robust NMF) yontemleri de YNR verilerinde kargasa gidermek icin
kullanilmaktadir. Bu yontemler veriyi es zamanli olarak diisiik dereceli ve seyrek
olarak ayristirmaktadirlar. YNR verilerinde diisiik dereceli bilesen kargasa bileseni,
seyrek bilesen ise hedef bileseni olarak kabul edilmektedir.

Goriintiiyii sahip oldugu sozliikler ile farkli bilesenlere ayiran Morfolojik Bilesen
Analizi (MBA, Morphological Component Analysis) yontemi de YNR verilerinde
kargasa gidermek i¢in kullanilan yaklagimlardandir. MBA yontemi seyrek isaret
isleme alaninda kullanilan ve bir ¢ok probleme uygulanan bir yontemdir. Daha
once Analitik Sozliikler (AS) kullanan MBA yontemi (MBA-AS) ile YNR verilerinde
kargasa giderilerek basarili sonuglar elde edilmistir. ~ Ancak MBA yOnteminin
islem yiikii biraz fazladir. Bu tez kapsaminda, MBA yoOntemini hem hizlandirmak
hem de daha iyi sonuglar elde etmek icin Ogrenilmis Sozliikler (OS) ile galisan
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MBA yontemi (MBA-OS) onerilmisti. MBA-OS yontemi, MBA-AS yo6ntemine
gore 6.8 kat daha hizli ¢alismaktadir ve MBA-AS yontemine gore yanlis alarm
orani 42 kat daha diisiiktir. MBA-OS yonteminde kullamlan sozliikler birbirinden
bagimsiz olarak kargasa ve hedef bilesenlerini ayr1 ayr temsil etmesi icin K-SVD
algoritmasi kullamlarak elde edilmiglerdir. ~MBA-OS yontemi, YNR verisini
MBA-AS yonteminde oldugu gibi bir biitiin halinde ayristirmak yerine YNR
verisinden yama olarak adlandirilan kiiciik goriintii parcalar1 ile ayristirma iglemini
gerceklestirmektedir. Daha sonra ayristirilan yamalar ayr1 ayn birlestirilerek kargasa
ve hedef verisini olusturmaktadir.

Bu tez calismasinda ayni zamanda 68renme tabanli bir kargasa giderme yoOntemi
onerilmistir. Evrigsimsel Otokodlayicilar (EOK, Convolutional Autoencoder (CAE))
yontemi YNR verilerinde kargasa gidermek i¢in kullanilmistir. EOK yontemi 6grenme
tabanl bir yontemdir ve 6grenmenin gerceklesebilmesi icin EOK yonteminin egitim
veri seti ile egitilmesi gerekmektedir. Bu yodntem genis veri setine ve bu veri
seti icerisinde yer alan referans verilere ihtiya¢ duymaktadir. Referans veriler elde
edebilmek icin gprMax benzetim programi ile YNR verileri tiretilmistir. Bu benzetim
programi sayesinde referans veri de iretmek miimkiindiir. Ancak bu program ile YNR
verileri iretmek hem zahmetli hem de zaman almaktadir. Kiigiik bir veri seti bile
hazirlamak aylar siirmektedir. EOK yOnteminin ihtiya¢ duydugu genis veri setini elde
edebilmek icin YNR verilerine uygun veri cogaltma tekniklerinden yararlanilarak veri
seti genisletilmistir. Onerilen EOK y6ntemi toprak tipine, hedef gomiilme derinligine,
farkli senaryolara gore test edilmistir ve hem literatiirde yer alan klasik yontemlerle
hem de son yillarda 6nerilen yontemlerle karsilastirilmistir. Onerilen EOK yonteminin
tiim yontemlere Ustiinliik sagladig1 goriilmiistiir.
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NEW LEARNING-BASED
CLUTTER REMOVAL METHODS
IN GROUND PENETRATING RADAR

SUMMARY

Ground Penetrating Radar (GPR) is one of the most popular subsurface sensing devices
and has a wide range of applications. The GPR system is commonly preferred for
a wide variety of geophysics and engineering applications. Archaeological surveys,
tunnel surveys, city infrastructure research, mining surveys, detection of underground
cables and pipes, asphalt control surveys are some of the civil application areas of the
GPR system. The GPR system is also used in the military, especially for the detection
of non-metallic landmines. Therefore, the hardware and software requirements of the
GPR system are strongly dependent on type of applications. Generally, a receiving
antenna, a transmitting antenna, a control unit and a display screen are the basic
components of the GPR system. A pulse with the desired characteristics is generated
in the control unit and this signal is sent underground through the transmitting antenna,
the reflected signals are collected by the receiving antenna and transmitted to the
control unit for processing. After the amplification and sampling processes on the
received signal, operations such as noise removal and target detection are performed
with signal processing algorithms. Finally, the result of the algorithm and images of
the underground are shown to the user on the display screen.

This thesis is a study for the use of the GPR system for the detection of landmines in
the military field. Landmines are a serious problem affecting civilians and soldiers.
Therefore, it is very important to detect and remove of them. Landmines are divided
into 2 categories as anti-personnel and anti-tank. The anti-personnel landmines are
designed to harm people, while the anti-tank landmines are designed to harm armored
vehicles. Therefore, the anti-tank landmines are large in size to contain high explosives
and are easy to detect. However, the anti-personnel landmines are difficult to detect
because of their small size. When landmines were first produced, their outer casings
were metal and these landmines are easily detected by metal detectors. As landmines
with metal outer casings can be easily detected by metal detectors, landmines have
been produced with a plastic outer casing. After the production of these landmines,
the performance of metal detectors decreased and the GPR began to be used for the
detection of landmines with little or no metal content.

Although the GPR system is superior to metal detectors in detecting landmines with
little or no metal content, these landmines are not easy to detect using the GPR system.
The clutter makes it difficult to detect, especially small-sized and plastic anti-personnel
mines buried close to the ground surface. The clutter can be caused by the direct
coupling between the transmitting and receiving antennas, the reflections from the soil
surface, and the scattering response from non-mine objects such as roots, gravel, or
nonuniform terrain. When landmines with minimal metal content are buried close to
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the surface, clutter suppresses the target signal because the amplitude of the signal
reflected from the target is weaker than the signal reflected from the ground. In
addition, the clutter causes false alarms by creating the perception that there is a target
in the relevant area even though there is no buried object in the soil in some cases.
Furthermore, the performance of GPR systems is also affected by climatic conditions,
temperature, soil structure and environmental factors. Thus, removal of the clutter prior
to any imaging or detection application is an active research area for GPR community.

It is not easy to reach the GPR system and the dataset created by collecting data
from test pools containing soil with different properties with this system. Therefore,
the dataset is created using gprMax open source software that numerically solves
Maxwell’s equations using a second-order Finite-Difference Time-Domain (FDTD)
algorithm. The gprMax has the ability to simulate real commercial antennas. In
all simulations, Geophysical Survey Systems, Inc. (GSSI) 1.5 GHz (Model 5100)
antenna is used. The generated dataset includes data for seven different soil types, two
different targets, six different burial depths and four different scenarios. The created
dataset contains a total of 364 data, 28 of which are background data and 336 are target
data. While generating background data, no buried object was used in the simulation
environment and these data are used to generate reference (ground truth) data. Since
there was no target, background data were obtained only for 7 different soil types and
4 different scenarios. In order to create reference data, appropriate background data
is extracted from the target data, taking into account the soil type and scenario. The
burial depth of cylindrical objects was determined at 1 cm intervals between 0-5 cm
from the surface for each scenario and soil type. The burial depths of the objects
were specifically chosen close to the surface because landmines are very difficult to
detect when buried near to the ground. The radius and the height of the cylinder was
determined as 2.8 cm and 4 cm respectively. These dimensions are the same as M14
anti-personnel mines. While creating the dataset, 4 different scenarios were created
with the changes made on the soil surface as well as the parameters of different soil
type, depth of buried object and type of buried object. Scenario-1 is the easiest of all
scenarios where the ground surface was assumed flat. In order to examine the effect
of vegetation on the GPR data, 10 000 grass blades were planted on a flat surface in
Scenario-2. A rough surface is designed in Scenario-3. This scenario is important for
testing the robustness of algorithms because most algorithms assume that the ground
surface is flat. In scenario-4, there are water puddles on the rough surface.

In addition, the well-known real GPR data from Vrije Universiteit Brussel is also used
to validate the effectiveness of the proposed method. In this data set, data were taken
from the same object in the same environment when the soil was wet and after the soil
was dry. The object was buried in the clay before wetting the soil. The buried object is
plastic-case anti-personnel landmine PMA-3 whose height is 4 cm and diameter is 11
cm. The burial depth of the PMA-3 is 5 cm.

As visual inspection is not sufficient to compare the performance of the methods, Peak
Signal-to-Noise Ratio (PSNR) is utilized for quantitative analysis. A higher PSNR
value indicates that the reconstructed image is more similar to the reference image.
Since the PSNR could not be calculated for real data due to the lack of background
and reference data, the effectiveness of the proposed method on real data is measured
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by Signal-to-Clutter Ratio (SCR). In order to evaluate SCR, reconstructed B-scan
data is normalized and then, Target Energy Function (TEF) is calculated for each
antenna position. Down-track position of the target and its near surroundings are called
Detection Region (DR), and the remaining areas are defined as False Alarm Region
(FR) to distinguish the signals from the target and the clutter. Two different SCR
metrics were calculated using TEF values from DR and FR. While the PSNR measures
the similarity of the reconstructed image and the reference image, the SCR measures
how much the reconstructed image is cleared from the clutter. Additionally, Receiver
Operating Characteristic (ROC) curves were calculated to compare the methods with
each other. The ROC curves provide information on overall detection performance
for all scenarios, all soil types, all burial depths of objects, and all types of objects.
Probability of Detection (PD) versus False Alarm Rate (FAR) values at different
thresholds are used to calculate the ROC curves. PD is equal to the number of alarms
received in the detection region divided by the total number of targets. FAR equals
false alarms divided by the maximum possible number of false alarms.

Over the years, different approaches have been proposed to remove the clutter in
the GPR data. Besides the conventional mean subtraction method, the conventional
clutter removal methods are based on subspace methods such as Singular Value
Decomposition (SVD), Principal Component Analysis (PCA) and Independent
Component Analysis (ICA) where the GPR matrix is decomposed into components
according to different constraints. The clutter, much stronger than the reflections from
the target, is represented by the dominant component, while the target is represented
by the second component in general. However, the target information for multiple
target case can be recovered by several components or the components may not be
obtained in a decreasing order as in the case of ICA. For such cases, target distinction
may become a challenging problem. The recently proposed Nonnegative Matrix
Factorization (NMF) method decomposes the data matrix into the product of two
nonnegative matrices, and a low rank value choice provides a low rank representation
of the data matrix, namely the clutter component similar to the subspace based clutter
removal methods.

Low Rank and Sparse Decomposition (LRSD) methods have attracted much interest
and found many applications in image processing such as change detection or
background subtraction, missing data recovery (completion), anomaly detection,
denoising, etc. Their most famous representative, Robust Principal Component
Analysis (RPCA) is used to decompose the GPR matrix into its low rank and sparse
components. The clutter component is provided by the low rank component and the
target which is sparse with respect to the whole raw image is given by the sparse
component of the decomposition. RPCA finds the low rank and sparse components
iteratively, thus it requires sequential SVD operations increasing its complexity
compared to PCA and other subspace methods. There have been many attempts to
replace successive SVD operations and obtain faster methods required by field studies
such as Go Decomposition (GoDec) which finds the low rank component directly
using bilateral random projections or recently proposed RNMF incorporating a sparse
component into the NMF decomposition.
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Another approach is Morphological Component Analysis (MCA) which decomposes
the raw GPR data matrix into clutter and target components, providing their sparse
representation in a specific domain using transforms or learned dictionaries. Again,
the separation performance depends highly on the appropriate dictionaries. The use
of fixed dictionaries (transformations) i.e. Undecimated Discrete Wavelet Transform
(UDWT) for the target and curvelet for the clutter, outperforms the former methods.
However, this method has higher complexity. In this thesis, it is proposed to use
learned dictionaries to enhance the performance of the MCA. Patches are extracted
from clutter and target regions of several GPR images and then used to learn the
corresponding dictionaries using K-SVD algorithm. Unlike the conventional MCA, the
raw data is decomposed in a patch-wise way. Each patch extracted from the GPR data
is decomposed using Orthogonal Matching Pursuit (OMP), then the obtained target
patches are merged to form the target data. Furthermore, the proposed method is 6.8
times faster than conventional MCA method. The false alarm rate of the proposed
method is 42 times lower than the conventional MCA method.

In this thesis, Convolutional Autoencoder (CAE), a learning-based method, is also
proposed to removal of clutter in the GPR data. Autoencoding is a data compression
algorithm which consists of an encoding function, a decoding function and a loss
function. Neural networks are mostly used to implement encoding and decoding
functions. Loss function quantifies the agreement between the reconstructed and
the input data. Autoencoder (AE) is an unsupervised learning technique, and the
representation is learned automatically from the data so that the learned representation
is data-specific. The CAE is a type of autoencoder that uses convolutional neural
network (CNN) in the encoding and decoding stages. Conventional AE takes 2D
image as an 1D sequence so that it cannot take advantage of the image structure. Thus,
CAE extracts the structural properties of the images more suitably than conventional
AE in the processing of the images. To the best of our knowledge, the proposed
approach constitutes the first attempt to apply CAE to eliminate the clutter in the
2-D GPR data. The proposed method learns how to eliminate the clutter in the raw
GPR images that contain both the clutter and the target components. The model is
trained with the simulated dataset and needs reference/ground truth data in the stage
of loss calculation. As a result, the algorithm tries to resemble the input raw GPR
data to the reference data that includes only the target component. The generated
dataset has been augmented to achieve a more robust model, and appropriate parameter
choices have been investigated. The effectiveness of the proposed method has also
been demonstrated on the real GPR data. The proposed method outperforms both the
traditional and the state-of-the-art methods, especially for more challenging scenarios.

XXV1



1. GIRIS

Yere Niifuz Eden Radar (YNR, Ground Penetrating Radar (GPR)) en popiiler
yer alti algilama cihazlarindan biridir ve genis bir uygulama alanina sahiptir.
Arkeolojik aragtirmalar, tiinel arastirmalari, sehir alt yapilarinin arastirilmasi, maden
arastirmalari, yer altindaki kablo ve borularin tespit edilmesi, asfalt kontrol calismalari
YNR sisteminin sivil uygulama alanlarindan bazilaridir [11]. YNR sistemi aym
zamanda askeri alanda Ozellikle plastik icerikli mayinlarin tespit edilmesinde
kullanilmaktadir. ' YNR sisteminin donanim ve yazilim gereksinimleri uygulama
alanina gore degismektedir. Temel caligma prensibi yerin altina verici anten
vasitastyla sistem tarafindan iiretilen isaretin gonderilmesi ve alic1 anten vasitasiyla
geri yansiyan isaretlerin toplanarak islenmesi ve goriintiileme ekraninda islenen

verilerin gosterilmesi seklindedir.

Bu tez kapsaminda yapilan calisma daha ¢ok askeri alanda kara mayinlarinin tespit
edilmesini zorlagtiran ve kargasa olarak adlandirilan bozucu etkinin giderilmesi
tizerinedir. Ancak yer altindaki kablo ve borularin tespit edilmesinde de benzer
problemler olustugu icin gelistirilen algoritmalar benzer problemlerde de kullanilabilir.
Mayinlar diinya genelinde hem askerlerin hem de sivillerin 6lmesine, yaralanmasina
veya psikolojik olarak zarar gormesine yol agmaktadir. Bu sebeple mayinlarin tespit

edilmesi ve bulunduklar1 yerden kaldirilmasi ¢cok dnemlidir.

Kara mayinlar1 anti-personel ve anti-tank olmak iizere 2 kategoriye ayrilir.
Anti-personel mayinlar insanlara, anti-tank mayinlar ise zirhli araglara zarar vermek
icin tasarlanmigtir. Anti-tank mayinlar yiiksek miktarda patlayici icerdigi icin biiyiik-
tiirler ve tespit edilmeleri anti-personel mayinlara gore daha kolaydir. Anti-personel
mayinlar kii¢iik boyutlu olduklar1 i¢in ve yeryiiziine yakin gomiildiiklerinden dolay1
tespit edilmeleri zordur. Kara maymlar: ilk iiretildiginde dig kasalar1 metaldi ve
bu mayinlar metal dedektorleri tarafindan kolaylikla tespit edilmektedir. Metal

dedektorlerinin bu mayinlari rahatlikla tespit etmesi iizerine mayinlar minimum metal



icerecek sekilde dis kasasi plastik olarak iiretilmiglerdir. Fiinye disinda herhangi bir
metal icermeyen bu mayinlarin metal dedektorleri ile tespit edilmesi zorlagmustir.
Minimum metal iceren plastik kasalt mayinlarin tespit edilmesi icin YNR sistemleri

kullanilmaya baglamistir.

Son yillarda 6zellikle teror orgiitleri tarfindan kullanilan El Yapimi Patlayicilar (EYP)
da mayinlar gibi bir ¢cok insanin 6lmesine, yaralanmasina veya psikolojik olarak zarar
gormesine neden olmaktadirlar. EYP’ler diisiik maliyetleri ve kolay elde edilebilir
ve kullanilabilir olmalar1 sebebiyle teror orgiitleri tarafindan siklikla kullanilmaktadir.
Belirli bir standarti olmayan EYP’lerin de tespit edilmesinde YNR teknolojisi en
onemli teknolojilerden biri olarak gozitkmektedir [7]-[9]. Ancak YNR teknolojisinin,
EYP’lerin tespit edilmesi i¢in kullanilmasi yoniinde yapilan calismalar yeterince

yayginlasmamis ve yeterli olgunluga ulasmamis durumdadir.

1.1 Problemin Tanimi ve Tezin Amaci

YNR sisteminin yerin altindaki herseyi gdorme yetenegi plastik mayinlarin tespit
edilmesinde avantaj saglasa da ayn1 zamanda bir ¢ok problem dogurmaktadir. Goriin-
tillenmek istenen cisimle birlikte toprak icerisindeki diizensizlikler, agac kokleri, taglar
gibi goriintillenmek istenmeyen cisimlerde goriintiillenmektedir. Bu gelen yansimalarin
birbirinden ayirt edilmesi veya bozucu etkilerin giderilmesi gerekmektedir. YNR
sistemi ile plastik mayinlarin tespit edilmesi bazi kosullarda kolay olsa da toprak
yapisi, topragin elektromanyetik 6zellikleri ve daha bir ¢ok etkenden dolay1 bir ¢cok
durumda bu mayinlarin tespit edilmesi zordur. YNR sistemi ile plastik mayinlarin
tespitini zorlastiran bozucu etkiler kargasa olarak adlandirilmaktadir. Ozellikle kiigiik
boyutlu plastik mayinlar yeryiiziine yakin gomiildiigiinde kargasa bu mayinlarin
goriintiilenmesini ve tespit edilmesini zorlastirmaktadir.  Kargasa genel olarak
yeryliziinden geri yansiyan isaret, alici-verici antenler arasi kuplaj ve toprak igerisinde
bulunan agac¢ kokleri, ufak taglar ve toprak icerisindeki diizensizlikler gibi istenmeyen
cisimlerden yansiyan isaretlerden olugsmaktadir. Kargasa yeryiiziine yakin gomiilen
plastik cisimlerden alinacak yansimay1 bastirarak hedefin tespit edilememesine sebep
olmasinin yaninda hedef olmayan bolgelerde de hedef varmis algis1 olusturarak yanlis

tespitlere de sebep olmaktadir. Ayrica YNR sistemi sicakliktan, iklim kosullarindan ve



cevresel faktorlerden de etkilenmektedir. Ornegin yagmur yagmadan énce ve yagmur
yagdiktan sonra ayni topraktan YNR sistemi ile alinan veriler farklilik gostermektedir.
Islak toprakta topraga gonderilen isarette ¢ok fazla kayip olmaktadir ve hedeften

yanstyan isaretler de zayiflamaktadir.

Bu tez kapsaminda; YNR verilerinde, 6zellikle yeryiiziine yakin gomiilen ve metal
icermeyen kiiciik maynlarin tespitini zorlastiran ve bazi durumlarda yanlis tespitlere
sebep olan kargasanin giderilmesi i¢in 2 farkli yontem Onerilmistir. Birinci yontem,
daha once YNR verilerinde kargasa gidermek icin Onerilen Analitik Sozliikler
(AS) kullanan Morfolojik Bilesen Analizi (MBA-AS) yonteminin hizlandirilmasi ve
iyilestirilmesi icin Ogrenilmis Sozliikler (OS) kullanan MBA-OS yontemidir. Bu
yontemin caligabilmesi icin hem kargagsa bilesenini hem de hedef bilesenini temsil eden
sozliikler ogrenilmistir ve MBA yontemi bu sozliikleri kullanarak kargasa giderme
yapmaktadir. Analitik sozliikler kullanan MBA yoOntemine gore 6.8 kat daha hizh
caligmaktadir. Ayrica Onerilen yontemin yanlig alarm oram1 MBA-AS yoOntemine
gore 42 kat daha azdir. Ikinci olarak Evrisimsel Otokodlayicilar (EOK) ydnteminin
YNR verilerinde kargasa gidermek icin kullanilmasi 6nerilmistir. Onerilen yaklagim,
2-boyutlu YNR verilerindeki kargasayr gidermek icin EOK yontemini kullanan
literatiirdeki ilk ¢aligmadir. Onerilen yontem, hem hedef hem de kargasa bilesenlerini

iceren YNR verilerinde kargasanin nasil giderilecegini 6grenmektedir.

1.2 Onerilen Yontemler

MBA yontemi bir goriintii ayristirma yontemidir ve birden fazla farkli yapidaki
bilesenden olusan goriintiilerde her bir bileseni birbirinden ayirmak igin kullanil-
maktadir [4,5]. Seyrek isaret isleme alaninda Onerilen bu yontem bir ¢ok farklh
probleme de uygulanmisti. MBA yontemi goriintiiyli farkli bilesenlere ayirirken
her bir bilesen i¢in o bilesenin yapisal 6zelliklerini iyi bir sekilde temsil edebilen
sozliiklere ihtiya¢ duymaktadir. Sozliikler atomlardan olugmaktadir. Atom 1 boyutlu
isaretler olabildigi gibi yama olarak adlandirilan 2 boyutlu kii¢iik goriintii parcalari
da olabilmektedir. Sozliikkler 2 farkli yontemle elde edilebilirler. Ilk yontemde

analitik ifadeler kullanilarak analitik sozliikler olusturulurken ikinci yontemde eldeki



veriler tizerinde sozliikk 6grenme algoritmalart ¢aligtirilarak 6grenilmis sozliikler elde
edilir. Analitik sozliikkler ayn1 zamanda sabit sozliikler olarak da adlandirilmaktadir.
Analitik fonksiyonlarin kullanilmasiyla olusturulurlar. Ayrik Kosiniis Dontistimii
(AKD) yaygin olarak kullanilan analitik bir sozliiktii. Ogrenme tabanli sozliikler
aynt zamanda adaptif sozliikler olarak adlandirilmaktadir.  Analitik sozliiklerin
kullanildig1 alandaki veriyi temsil etme kabiliyeti sinirlidir.  Veriye ve probleme
Ozgii sozliikler olusturmak icin veri setinde yer alan goriintiilerden yamalar elde
edilmektedir. Cok sayida yama elde edildikten sonra bu yamalar sozlilk 6§renme
algoritmalarina verilmektedir ve sozlik 6grenme algoritmalar1 aldig1 ¢ok sayida
yamay1 isleyerek cikti olarak Ogrenilmis sozliigii vermektedir. MBA algoritmasi
gorilintiiye ait farkli bicimsel yapidaki bilegenleri biribirinden ayirt etmek icin bu
bilesenleri iyi temsil eden sozliiklere ihtiya¢ duyar ve yontemin basarimi bu sozliiklere
cok baghdir. Ayrica bu sozliikler bir bileseni seyrek olarak temsil ederken diger
bileseni seyrek olarak temsil etmemesi gerekmektedir. MBA yOnteminin basarimi bu
sartin saglanmasina baghdir. Analitik Sozliikler (AS) kullanan MBA algoritmasinin
(MBA-AS) YNR verilerinde kargasa gidermek i¢in kullanilabilecegi gosterilmistir
[54]. Bu tez calismasi kapsaminda Ogrenilmi§ Sozliikkler (OS) kullanan MBA
algoritmasmin (MBA-OS), MBA-AS algoritmasindan daha hizli calistig1 ve daha iyi
sonug iirettigi gosterilmistir. Ogrenilmis sozliikler elde edebilmek i¢in YNR verilerinin
kargasa ve hedef bilesenlerinden ayr1 ayr1 yamalar ¢ikarilarak K-SVD algoritmasina
verilmigtir [91]. Elde edilen sozliikler kullanilarak YNR verilerinden alinan her bir
yama Dik Esleme Takibi (DET, Orthogonal Matching Pursuit, OMP) yontemi ile
bilesenlerine ayrilmistir. Bilesenlerine ayrilan yamalar birlestirilerek hedef ve kargasa

goriintiilerini olusturmaktadir.

Ikinci olarak Evrisimsel Otokodlayicilar (EOK) yonteminin YNR verilerinde kargasa
gidermek icin kullanilmasi literatiirde ilk kez bu tez kapsaminda onerilmistir. EOK
yonteminde, oncelikle Onerilen ag§ mimarisinin egitilmesi gerekmektedir. Egitim
asamasinda tamimlanan ag mimarisindeki katmanlarda kullanilan filtre katsayilari
ogrenilmektedir. Katmanlarda kullanilan filtre katsayilarinin 68renilebilmesi ve geri
yayillim asamasinda aga bir geri bildirim verilebilmesi icin referans verilere ihtiyag

vardir. Ag kendi elde ettidi cikti ile referans veri arasindaki benzerlige bakarak egitim



asamasinda 68renmenin gerceklesmesi i¢cin aga geri bildirimde bulunmaktadir. YNR
verilerinde referans veri, kargasa icermeyen sadece hedef bileseni iceren verilerdir.
Referans verileri elde etmek i¢in ayni ortam ve sartlarda bagka hi¢ bir parametre
degistirilmeden sadece hedef varken ve yokken veriler alinmasi1 gerekmektedir. Bu
veriler elde edildikten sonra hedef ve kargasa bilesenleri iceren veriden sadece kargasa
bilesen iceren veri ¢ikarilarak referans veri elde edilmektedir. Ger¢ek YNR sistemi
ile topraktan boyle bir veri elde etmek imkansizdir bu sebeple gprMax benzetim
programi ile YNR veri seti olusturulmustur ve bu veri seti ile referans veri elde
edilebilmektedir. EOK yonteminde basarili sonuglar elde etmek icin veri sayisinin
cok olmasi gerekmektedir ancak benzetim programu ile veri elde etmek hem zahmetli
hem de aylar siiren islemler gerektirdigi icin veri cogaltma teknikleri ile veri seti YNR
verilerine uygun olacak sekilde ¢ogaltlmustir. Thtiya¢ duyulan veri sayisina ve referans
verilere ulastiktan sonra EOK yoOnteminin calistirllmasindaki en 6nemli engeller
kaldinlmigtir. EOK yontemi, egitim asamasinda girdi olarak aldigi hem kargasa
hem de hedef iceren YNR verilerini referans verilere benzetmeye ¢alisir. Boylelikle
kargasay1 nasil giderecegini 6grenmis olur. Onerilen yontem farkli agilardan bir cok
teste tabi tutulmustur. Hem literatiirde yaygin olarak kullanilan yontemlerle hem
de son zamanlarda Onerilen gelismis yontemlerle karsilastirildiginda tiim yontemlere

istiinliik sagladig1 goriilmiistiir.






2. YERE NUFUZ EDEN RADAR

YNR sistemi ¢ok ¢esitli jeofizik ve miihendislik uygulamalar1 i¢in yaygin olarak
tercih edilir. YNR sisteminin donanim ve yazilim gereksinimleri uygulama alanina
gore degismektedir. Genel olarak alici-verici antenler, kontrol {initesi ve goriintiileme
ekrant YNR sisteminin temel bilesenleridir. Bu temel bilesenlerden olusan YNR

sistemi [1] Sekil 2.1°de gosterilmektedir. Kontrol iinitesinde istenilen 6zelliklerde

Goriintiileme
Ekrani

Kontrol Unitesi

Sekil 2.1 : YNR sistemi ve sistemi olusturan bilesenlerin gosterimi [1]

darbe iiretilir ve verici anten ile bu isaret yerin altina gonderilir, geri yansiyan
isaretler alic1 anten ile toplanir ve islenmesi i¢in kontol iinitesini iletilir. Alinan isaret
tizerinde kuvvetlendirme, 6rnekleme islemlerinden sonra isaret isleme algoritmalariyla
giiriiltii giderme, hedef tespiti gibi islemler yapilir ve son olarak goriintiileme
ekraninda kullaniciya algoritma sonucu ve yerin altina ait goriintiiler gosterilir. YNR
sistemlerinde alinan 1 boyutlu isarete A-tarama isareti denir ve drnek A-tarama isareti
Sekil 2.2°de gosterilmektedir. X ekseni farkli derinliklerden alinan drnekleri, y ekseni
ise isaretin genligini gostermektedir. YNR sisteminin derinligi topragin tipine gore

degistigi icin x ekseni birimsiz olarak verilmigtir. YNR sistemlerinde ayni1 zamanda
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Sekil 2.3 : YNR sisteminden alinan verilerle olusturulan B-tarama goriintiisii

A-tarama isaretleri kullanilarak B-tarama olarak adlandirilan 2 boyutlu veriler de elde
edilmektedir. A-tarama isaretlerinden elde edilen ve gri skalada cizdirilen B-tarama
goriintiisii Sekil 2.3’te gosterilmektedir. B-tarama verisi matris olarak diisiiniildiigiinde
A-tarama isaretleri bu matrisin her bir siitununa kars1 gelmektedir. B-tarama verisinin
y ekseni derinlik bilgisini, x ekseni ise ilerleme yoniinii gostermektedir. Eger robotik
bir YNR sistemi sabit hiz ile hareket ettiriliyorsa ve saniyede ka¢ tane A-tarama

sinyali aldig1 biliniyorsa yapilacak hesaplamalar ile B-tarama verisinde x ekseni cm



Sekil 2.4 : Araca takili dizi antenlerden olugan YNR sistemi [2]

cinsinden ifade edilebilir. 2 boyutlu B-tarama goriintiilerinde A-tarama isaretlerine
gore daha cok bilgi mevcuttur. Oznitelik cikarma algoritmalar1 ile cisimlerden
yansiyan isaretlerin olusturdugu egrisel izler simiflandirilabilir. Bazi robotik YNR
sistemlerinden birden cok alici-verici antenler bulunmaktadir. Bu antenler dizi
antenler olarak da adlandirilmaktadir. Araca takili dizi antenlerden olusan 6rnek YNR
sistemi Sekil 2.4°te gosterilmektedir [2]. Her bir alici-verici anten ikilisinden alinan
veriler once kendi i¢lerinde 2-boyutlu B-tarama verilerine daha sonra da bu B-tarama
verileri birlestirilerek C-tarama olarak adlandirilan 3 boyutlu veriler elde edilmektedir.
B-tarama goriintiilerinin birlestirilmesiyle elde edilen C-tarama verisi [3] Sekil 2.5’te

gosterilmektedir.

2.1 Benzetim Program ile YNR Verisi Uretme

Yere Niifuz Eden Radar (YNR) verisi iiretmek icin agik kaynak kodlu gprMax
benzetim programi kullanilmaktadir. GprMax programi, Maxwell denklemlerini 2.
dereceden Zaman-Domeninde Sonlu Farklar (ZDSF, Finite-Difference Time-Domain,
FDTD) algoritmas1 kullanarak sayisal olarak ¢ozmektedir [50]. GprMax programinda
ticari antenlerin benzetimi yapilabilmektedir [51]. Veriler iiretilirken 17 x 10.8 x 4.5

cm boyutlarinda olan Geophysical Survey Systems Inc. (GSSI) 1.5 GHz (Model



Sekil 2.5 : YNR sisteminden alinan verilerle olusturulan C-tarama goriintiisii [3]

5100) ticari anteni kullanilmistir [52,53]. Anten ve yeryiizii arasindaki mesafe 5 cm
olarak ayarlanmistir. Benzetim i¢in kullanilan ortam 100 x 12 x 40 cm boyutlarindadir.
Modelin ¢oziiniirliik adimi ( Ax = Ay = Az = 0.1 cm) olarak secilmistir. Her YNR
verisinde yalnizca bir silindirik gomiilii cisim kullanildi. GOmiilii cismin merkezi,
x ekseninde (antenin ilerleme dogrultusunda) 50 cm’de konumlandirildi. Benzetim

modeli Sekil 2.6’da gosterilmektedir. Anten x yoniinde her benzetimde 1 cm hareket

\
N\
- S——. Y

10 cm=—
Hava

— 40 cm

z-ekseni (derinlik)

30 cm=—
Toprak

v x-ekseni (ilerleme dogrultusu)

100 cm

Sekil 2.6 : Veri seti iiretimi i¢in benzetim modeli

ettirilmektedir ve her bir konum i¢in 1 adet A-tarama isareti alinmaktadir. Antenin

baslangic konumu 10 cm’dir ve 80 defa calistirilarak 80 cm uzunlugunda bir alan

10



Cizelge 2.1 : Malzemelerin elektromanyetik 6zellikleri

Malzeme Dielektrik Sabiti  Tletkenlik
Kuru Kum (Dry sand) 3.0 0.001
Nemli Kum (Damp sand) 8.0 0.01
Islak Kum (Wet sand) 20.0 0.1
Kuru Killi Toprak (Dry clay soil) 10.0 0.01
Islak Killi Toprak (Wet clay soil) 12.0 0.01
Kuru Kum-Kil Toprak (Dry loam soil) 10.0 0.001
Aliiminyum 3.1 2.3e7
Plastik 3.0 0.01

taranmaktadir ve B-tarama verisi elde edilmektedir. Veri seti; 4 farkli senaryo, 7 farkl
toprak tipi, 2 farkli maddeden yapilmis hedef ve 6 farkli hedef gomiilme derinligi
icin olusturulmustur. Veri seti 364 adet veriden olusmaktadir. 336 tane veri de
hedef vardir. 28 tane (4 farkli senaryo, 7 farkli toprak tipi) veri, referans veri elde
etmek icin hedef olmadan elde edilmistir. 6 farkli toprak tipinin ve 2 farkli cismin
elektromanyetik oOzellikleri Cizelge 2.1°de gosterilmektedir. Bu tabloda yer alan
degerler [54] yaymindan alinmistir. 7. toprak tipi gprMax ile elde edilen karigim
toprak tipidir. Kum ve kil ayn1 oranda karigtirilmistir. Kiitle yogunlugu 2 g/cm?, kum
pargacik yogunlugu 2.66 g/cm?, hacimsel su oran1 0.001 — 0.25 olarak secilmistir. Her
senaryoda ve toprak tipinde silindirik cisim yiizeyden O, 1, 2, 3, 4, 5, cm derinlie
gomiillmiistir. Mayinlar yiizeye yakin gdomiildiiklerinde tespiti cok zor oldugundan,
cisimlerin gomiilme derinlikleri 6zellikle yiizeye yakin olarak secilmigtir. Cisim olarak
yaricapt 2.8 cm ve yiiksekligi 4 cm olan silindir kullanilmigtir. Cismin boyutlari
M14 plastik anti-personel mayininin boyutlariyla aynidir. Veriler 4 farkli senaryo
kullanilarak iiretilmistir. Ik senaryoda yeryiizii diiz olarak modellenmistir. Bu senaryo
tiim senaryolar icersindeki en basit senaryodur. Sekil 2.7°de gosterilen senaryo-1,
gprMax programindan alinan c¢iktinin acgik kaynak kodlu Paraview [40] programinda
gosterilmesiyle elde edilmistir. Ikinci senaryoda diiz bir zemin iizerinde 2 cm kokii,
2 cm yiiksekligi olan 10000 adet ¢im modellenmistir ve gorsel olarak Sekil 2.8’de
sunulmustur. Bu senaryo ile bitki 6rtiisiiniin etkisi incelenmektedir. Ugiincii senaryoda
yeryiizii engebeli olarak modellenmistir.  Genellikle algoritmalar yeryiiziinii diiz

kabul ettigi icin YNR sistemi ile gomiilii cisim tespiti yaparken en cok yanlig alarm
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Sekil 2.7 : Senaryo-1 icin olusturulan model

Sekil 2.8 : Senaryo-2 i¢in olusturulan model

yeryiiziiniin engebeli olmasindan kaynaklanmaktadir. Gelistirilen algoritmanin bircok
kosulda basarili olabilmesi i¢in bu senaryonun veri setinde olmasi biiyiikk 6nem arz
etmektedir. Yeryiiziindeki dalgalanma 2 cm olacak sekilde modelleme yapilmistir.
Olusturulan model Sekil 2.9’da gosterilmektedir. Son senaryo engebeli ylizeyde su
birikintilerinden olugsmaktadir. Suyun iletkenligi yiiksektir ve isaret su igerisinde
fazla kayip verdigi icin kuru ortamlara gore derinlere inmesi zorlagir. Yeryiiziindeki
dalgalanma {iciincii senaryoyla aymidir. Bu engebeli yiizeyde 0.5 cm yiiksekliginde su
birikintileri olusacak sekilde modelleme yapilmistir. Olusturulan model Sekil 2.10°da

gosterilmektedir.
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Sekil 2.9 : Senaryo-3 i¢in olusturulan model

Sekil 2.10 : Senaryo-4 i¢in olusturulan model

2.2 Referans Veri Uretme

Olusturulan veri setinde her bir toprak tipi ve her bir senaryo i¢in hedef icermeyen
arkaplan verisi de iiretilmistir. 336 adet hedef iceren veriler icin elde edildikleri
senaryo ve toprak tipi géz oniinde bulundurularak ilgili arkaplan verisi ¢ikarilmaktadir
ve her bir hedef iceren veri icin kargasa olmayan referans veri elde edilmektedir.
Referans veri ve bu veriyi olusturmak igin kullanilan veriler Sekil 2.11°de

gosterilmektedir.
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Sekil 2.11 : Referans veri olusturma. a) Hedef iceren ham veri. b) Hedef icermeyen
arkaplan verisi. c) Referans veri.

2.3 Gercek YNR Verileri

Onerilen yontemlerin performans: gercek YNR verileri ile de test edilmistir. Onerilen
yontemin etkinligini dogrulamak i¢in literatiirde yaygin olarak kullanilan Vrije
Universiteit Brussel [41] tarafindan paylasilan gercek YNR verileri secildi. Verinin
alindig1 YNR sisteminde 1 GHz anten kullanmilmistir ve darbe (pulse) genisligi 1
ns, ornekleme arali§1 25 ps, ornek sayist 512°dir. Tarama islemi gergeklestirilirken
antenler ile yiizeyin en yiiksek noktasi arasindaki mesafe 5 cm’dir. Veri almadan
once test havuzunun yiizeyi diizeltilmistir ancak yine de yiizeyde 10 cm civarinda
diizensizlikler vardir. Ilk veri 24 Mart 1999 tarihinde igerisinde kiigiik taslarmn oldugu
islatillmis kil toprakla dolu test havuzunda gerceklestirilmigtir. Yiiksekligi 4 cm,
capt 11 cm olan plastik dis kasas1 olan PMA-3 anti-personel maym 5 cm derinlige
gomiilmiistii. Ik veri alindiktan sonra toprak kurumaya birakilmistir ve 23 giin
sonra toprak hala nemli bir durumdayken ikinci kez gomiilii cisimde herhangi bir

degisiklik yapmadan veri alinmigtir. Topragin yiizeyinde catlaklar vardir. Toprak
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Sekil 2.12 : Gercek YNR verileri. a) Islak topraktan alinan veri. b) Kuru topraktan
alinan veri.
1slakken ve kuruduktan sonra PMA-3 plastik mayinindan alinan veriler Sekil 2.12°de

gosterilmektedir.

2.4 Veri Cogaltma Uzerine Yapilan Calismalar

Derin 6grenmede kullanilan ag mimarileri genellikle cok sayida veriye ihtiyac
duymaktadir. Veri sayis1 arttikca daha biiyilkk modeller kullanilmaktadir ve daha
yiiksek bagar1 oranlar1 elde edilmektedir. GprMax benzetim programi giiglii bir ekran
kart1 tizerinde ¢aligtirildiginda (GTX 1080) bir adet YNR goriintiisii (B-tarama) elde
edebilmek icin yaklasik 3.5 saat gerekmektedir. Islemci (CPU) iizerinde calistirilan
benzetimler yaklagik 72 saat siirmektedir. 364 adet veriden olusan veri setini tiretmek
icin yaklagik 1274 (364x3.5) saat harcanmigtir. Bilgisayarin hi¢ durmadan ¢alistirildigi
durum icin bu veri setini liretmek i¢in 53 giin vakit gerekmektedir. YNR verisi
elde etmek, yapilan hesaba gore ¢ok vakit alan bir siirectir. Bu sebeple yapay sinir
aglarinda daha yiiksek basarilar elde edebilmek i¢in veri ¢ogaltma algoritmalarindan
yararlanilmistir [95]. Veri ¢ogaltma islemi genelde dondiirme, 6lgeklendirme, giiriiltii,

engel, golge ekleme, goriintilyii yatay ve dikeyde kaydirma gibi bir¢ok islem ile
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Sekil 2.13 : Yatay —x (sol) yoniinde kaydirma iglemi sonucu elde edilen ham ve
referans veriler. Ham veri kaydirma miktar1 (a) 10 A-tarama, (b) 8 A-tarama, (c) 6
A-tarama, (d) 4 A-tarama, (e) 2 A-tarama, ve referans veri kaydirma miktari (f) 10

A-tarama, (g) 8 A-tarama, (h) 6 A-tarama, (i) 4 A-tarama, (j) 2 A-tarama.
gerceklesmektedir. Fakat goriintii siniflandirma, nesne tespit etme gibi alanlarda
uygulanan bu islemler YNR goriintiileri i¢cin uygun degildir [96,97]. 4 farkli senaryo,
7 farkl toprak tipi ve 2 farkli cisim ile veri seti cesitlendirilmeye caligilmistir.
Ayni zamanda cisim 6 farkli derinlik seviyesine gomiilmiistiir. Bu sebeple yatay
yonde uygulanacak kaydirma iglemi verileri arttirmak i¢in uygun bir yontemdir, diger

islemlere gerek yoktur. Kaydirma iglemi hem —x hem de +x yonlerinde 2, 4, 6, 8 ve
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10 piksel boyutunda gergeklestirilir. Boylelikle tek bir YNR verisinden, veri cogaltma
islemi sonucunda 10 tane yeni YNR verisi elde edilmektedir. Toplamda hedef iceren
YNR veri sayis1 336’s1 orijinal 3360’1 ¢cogaltilan olmak tizere 3696’ya ¢ikarilmustir.
Kaydirma iglemi sonucunda olusan bos pikseller, kaydirma iglemi yapmadan 6nce o
bolgede yer alan A-tarama isaretlerinin ortalamasi ile doldurulmaktadir. Senaryo-1°de,
karisim toprakta aliiminyum silindirin O cm derinlige gomiilmesiyle elde edilen verinin
yatay kaydirma islemi sonunda elde edilen referans ve ham veriler Sekil 2.13’te

gosterilmektedir.

2.5 Performans Degerlendirme Olciitleri

Yontemlerin performansint karsilastirmak icin gorsel inceleme yeterli degildir.

Yontemleri sayisal sonuclar ile degerlendirmek gerekmektedir.

2.5.1 Tepe isaret giiriiltii oram1 (TIGO - PSNR)

Gprmax benzetim programu ile olusturulan veri setinde kargasa icermeyen sadece
hedeften olusan veriler oldugu icin bu veri seti ile Tepe Isaret-Giiriiltii Oram (TIGO,
Peak Signal-to-Noise Ratio, PSNR) hesab1 yapilabilmektedir. TIGO hesab: referans
verilere ihtiya¢c duymaktadir. YNR verilerinde kargasa giderme yapildiktan sonra elde
edilen c¢ikti, referans veri ile karsilastirilarak kargasa gidermenin ne kadar basarili

yapildig1 ol¢iilmektedir. TIGO (2.1) ile hesaplanmaktadhr.

TIGO(dB) = 101 _— 2.1
(dB) 0g<0KH(X’Y)) 2.1)
burada Ortalama Kare Hatas1 (OKH, Mean Squared Error, MSE)
1 M N 2
KH = —— X(i,7)=Y(i,j 2.2

olarak hesaplanmaktadir. X referans veriyi, Y kargasa giderme islemi yapildiktan sonra
yeniden olusturulan veriyi temsil etmektedir. M ve N parametreleri YNR B-tarama

verisinin sirastyla yiikseklik ve genislik degerlerini gdstermektedir.
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Sekil 2.14 : Hedef tespit bolgesi ve yanlig alarm bolgelerinin gosterimi

2.5.2 Isaret kargasa oram (IKO - SCR)

Gercek YNR verilerinde referans veri elde edilemedigi i¢in yontemlerin performansini
kargilastirmak i¢in TIGO diginda farkli bir degerlendirme 6lgiitiine ihtiyag vardir.
Gercek YNR verilerinde yontemlerin kargasa giderme performansimi karsilastirmak
icin Isaret-Kargasa Oran1 (IKO, Signal-to-Clutter Ratio, SCR) 6lciitii kullanilacaktr.
IKO hesabr icin 6ncelikle yeniden olusturulan B-tarama verisi (X € RM™) [—1 1]
araligina normalize edilir. Daha sonra Hedef Enerji Fonksiyonu (HEF € R") her
bir anten pozisyonu i¢in (k = 1,2,...,N) i¢in hesaplanir. HEF genellikle diizensizlik

(anomaly) tespiti icin kullanilir ve (2.3) ile hesaplanir.
M
HEF (k) =Y X(i,k)*. (2.3)
i=1

HEF degeri hesaplandiktan sonra 1 de8erine normalize edilir. Hedefin, antenin
ilerleme dogrultusundaki pozisyonu ve yakin cevresi Hedef Tespit Bolgesi (HTB)
olarak adlandirilir. HTB disginda kalan bolgeler Yanlis Alarm Bolgesi (YAB)
olarak adlandirilir. Bu bolgeler hedef ve kargasa isaretlerini ayirt etmek icin
kullanilmaktadir. Hesaplanan HEF degerleri bu bolgeler gbzoniinde bulundurularak
hedef tespit bolgesine ait degerler (HE Fyrp) ve yanhs alarm bolgesine ait degerler
(HEFyap) olarak 2’ye ayrilir. Isaret giici HEFpy7 nin maksimum degeri olarak
hesaplanir.  Kargasa giici HEFysp degerlerinden yararlanarak 2 farkli sekilde

hesaplanir. Ilk olarak HEFy,p degerinin maksimum degeri alinarak /KO, degeri
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(2.4) ile hesaplanir.
maX(HEFHTB)

maX(HEFYAB) .
Ikinci olarak (2.5) ile HEFyap degerlerinin ortalamasi kullamlarak /KO,,; degeri

I'Komaks = (24)

hesaplanir.
max (HEFHTB)

1/KYK | HEFyap(n)
Burada K degeri yanlis alarm bolgesinde bulunan ornek sayisini ifade etmektedir.

iKOOrt - (25)

Hedef tespit bolgesi ve yanlis alarm bolgeleri Sekil 2.14°te gosterilmektedir.
IKO degeri yeniden olusturulan gériintiide kargasanin ne kadar ¢ok temizlendigini

olcmektedir.

2.5.3 Alic isletim karakteristigi (AIK - ROC) egrileri

Alic1 Isletim Karakteristigi (AIK - ROC) egrileri ikili smiflandirma sistemlerinde
sistemin performansini farkli esik degerleri i¢in hesaplayan ve grafiksel olarak
gosteren bir hesaplama yontemidir. AIK grafigi sayesinde farkli esik degerleri icin
yontemin dogru tespit oraninin, yanlig alarm oranina gore durumu incelenebilmektedir.
Genellikle y ekseninde dogru tespit orani, x ekseninde ise yanlis alarm oram
verilmektedir. AIK grafi§inde en iyi yontem, en yiiksek dogru tespit orani veren
ve ayn1 zamanda en diisiik yanlis alarm oranina sahip olan yontemdir. YOntemlerin
performansi bu 2 kritere gore degerlendirilir. Ornek AIK (ROC) egrisi Sekil 2.15’te
gosterilmektedir. Dogru Tespit Oram1 (DTO), hedef tespit bolgesi icerisinde yer alan
hedefin tespit sayisinin veri setinde yer alan toplam B-tarama sayisina boliinmesi
ile elde edilir. Her B-tarama verisi sadece 1 tane hedef icerdiginden dolay1 toplam
B-tarama sayis1 ayni1 zamanda toplam hedef sayisim1 vermektedir. DTO ifadesi (2.6)
denkleminde verilmistir.

toplam dogru tespit sayisi

DTO = (2.6)

toplam tespit edilmesi beklenen cisim sayist
Yanlis Alarm Oram (YAO), yanlis alarm bolgesinde alinan toplam tespit sayisinin
maksimum yanlis alarm sayisina boliinmesi ile bulunur (2.7).

yvanlis alarm bolgesinde alinan toplam tespit sayisi

YAO = 2.7)

maksimum yanlis alarm sayisi (MYAS)
Esik degerini gecen 5 ornek 1 tespit olarak kabul edilmigstir. Bu sebeple Maksimum

Yanlis Alarm Sayis1 (MYAS), yanlis alarm bolgesindeki 6rnek sayisinin 5’e boliinmesi
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3. KARGASA GIDERME YONTEMLERI

Yere Niifuz Eden Radarda (YNR) 6zellikle yeryiiziine yakin gdmiilen kiiciik cisimlerin
tespitini zorlagtiran bozucu etkiler kargasa olarak adlandirilmaktadir.  Kargasa
genel olarak yeryiiziinden geri yansiyan isaret, alici-verici antenler arasi kuplaj ve
toprak igerisinde istenmeyen cisimlerden yansiyan isaretlerden olugsmaktadir. Toprak
icerisindeki istenmeyen cisimlere Ornek olarak aga¢ kokleri, ufak taslar ve toprak
icerisindeki diizensizlikler verilebilir. YNR sistemi ile metal dedektorlerinin tespit
edemedigi minimum metal iceren plastik mayinlar tespit edilebilmektedir ancak
kargasa olarak adlandirilan bozucu etkiler bu mayinlarin goriintiilenmesinin ve tespit
edilmesinin Oniine gegmektedir. Kargasa yeryiiziine yakin gomiilen plastik cisimlerden
alinacak yansimay1 bastirarak hedefin tespit edilememesine sebep olmasinin yaninda
hedef olmayan bolgelerde de hedef varmis algisi olusturarak yanlis tespitlere de sebep
olmaktadir. Yanlis tespitlerin Oniine ge¢cmek ve yeryiiziine yakin mesafeye gomiilen
kiiciik boyutlu (anti-personel) plastik maddeden yapilmis maynlarin tespit edilmesini

kolaylastirmak icin kargasa giderme yontemleri 6nemli bir yere sahiptir.

3.1 Literatiir Arastirmasi

Literatiirde YNR verilerinde kargasa gidermek i¢in yillar icinde farkli yaklasimlar
onerilmistir. En ilkel yaklasim, hedef olmayan bolgedeki verilerin ortalamasini
alarak diger tiim verilerden ¢ikararak kargasa giderme yapan Ortalama Cikarma (OC)
yontemidir [10,12,23]. Bu yaklasim hedefin olmadig1 bolge bilgisi gerektirir ve
yontem yeryliziiniin diiz oldugunu kabul ettigi i¢cin yontemin basarist yeryiiziiniin
engebesiz olmasina ve anten ile toprak arasindaki mesafenin degismemesine baglidir.
OC yontemine ¢ok benzeyen bir diger yontem ise Medyan Cikarma (MC) yontemidir
[12,23]. MC yonteminde hedef olmayan bolgedeki A-tarama isaretlerinin ortalamasi
yerine medyan1 alinmaktadir ve yine OC yonteminde oldugu gibi diger tiim A-tarama

isaretlerinden cikarilmaktadir. Bu yaklasimlarin Hareketli Ortalama Cikarma (HOC)
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ve Hareketli Medyan Cikarma (HMC) adlarinda adaptif versiyonlar1 da mevcuttur
ancak adaptif yaklasimlar da hedef imzasinm1 bozmaktadir ve se¢ilen pencere boyu
parametresi yontemin basariminda énemli rol oynamaktadir [26,27]. Kalman filtresi
[28]-[31] ve Dalgacik (Wavelet) Doniisiimii (DD) [12,16,17,32,33] gibi istatistiksel
yontemlerde Oncelikle arkaplan sinyalini kestirmektedir. Bu kestirim kargasanin
ya da arkaplanin modellenmesi olarak degerlendirilebilir.  Kestirilen arkaplan
sinyali diger tiim isaretlerden cikarilarak kargasa giderme yapilmaktadir. Kalman
filtresi yonteminin OC, MC, HOC, HMC ve DD yontemlerine iistiinliik sagladig:
[28] yayminda gosterilmisti. DD yontemi ile YNR verilerinde kargasa giderme
yapildiginda OC, MC, HOC, HMC, Olabilirlik Oran1 Testi (OOT) ve Tekil Deger
Ayrisimi (TDA) yontemlerine gore daha iyi sonuglar elde edilmistir [12]. Dalgacik
Doniigiimii ve Kalman Filtresi yontemleri de diger yontemler gibi hedef olmayan
bolgede arkaplan kestirimi yaptig1 i¢in arkaplan kestirimi yapilacak bolgede hedefin
olup olmadig1 bilgisine ihtiyagc duymaktadir. Ayrica kalman filtresi yOnteminin
islem yiikii ¢cok fazladir. OOT yonteminin YNR verilerinde kargasa gidermek icin
kullanilmasi [34] yayminda onerilmistir ve OC yontemine gore daha iyi sonuclar
elde edilmigtir. Bu yontemin basariminda kullanilan esik degeri etkili olmaktadir
ve uygun esik degeri belirlenemediginde yontemin basarimi diismektedir [12,34].
YNR verilerinde kargasa gidermek icin [35] yayminda iki boyutlu sayisal filtre
tasarlanmistir ve tasarlanan filtre ile kargasa giderme yapildiginda OC yontemine
gore daha iyi sonuclar elde edilmistir ancak filtre tasarimi yapilirken hem yeryiizii
ve antenler aras1 mesafenin degigsmedigi hemde yeryliiziiniin diiz oldugu varsayiminda
bulunulmustur. Bu sebeple onerilen yontemin basarimi yeryiiziiniin engebeli oldugu
durumlarda diismektedir. [35] yayininda Onerilen iki boyutlu sayisal filtreleme
yontemine iistiinliik saglayan ve yeryiiziiniin engebeli oldugu durumlarda da basarimi
diigmeyen simetrik filtre tasarimi [36] yayininda Onerilmistir. [37] yaymninda ilk
olarak, antenin kendisinden ve anten ile yer arasindaki etkilesimden kaynaklanan
coklu anten yansimalari, lineer transfer fonksiyonlar1 kullanilarak giderilir. Ikinci
olarak yiizey yansimasi i¢in simiile edilmis bir Green fonksiyonu ¢ikarilir. Boylelikle
YNR verilerinde kargasa giderme islemi gerceklestirilir. Onerilen bu yéntemin OC

yontemine ustiinliik sagladig1 gosterilmigtir. YNR verilerinde kargasayr modellemek
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icin Onerilen parametrik yontem de vardir [38]. Kargasayr modelleyen parametrik
yontem OC yontemine iistiinliikk saglamistir, ancak bu yontem hedefe ait referans

isarete ihtiya¢ duymaktadir.

YNR verilerinde kargasa gidermek icin kullanilan bir bagka yaklagim ise veriyi
alt uzaylara ayiran istatistiksel yontemlerin kullanilmasidir. Bu yaklagimda YNR
verisi hedef, kargasa ve giiriiltii olarak alt bilesenlere ayrilmaktadir. Tekil Deger
Ayrisimi (TDA) [12,13,33,42,43,49], Temel Bilesen Analizi (TBA) [14,18,23,24,49],
Bagimsiz Bilesen Analizi (BBA) [14,18,19,24,25,46]-[49], Carpan Analizi (CA)
[15,49], Bagimsiz Carpan Analizi (BCA) [15] yontemleri bu yaklasim icerisinde
yer alan YNR verilerinde kargasa gidermek i¢in kullanilan yontemlerdir. Ayrica
BBA yontemini gercekleyen farkli algoritmalar gelistirilmistir. Bell-Sejnowski [20],
Molgedey-Schuster [21], FASTICA [44], Joint Approximate Diagonalization of
Eigenmatrices (JADE) [45] ve Kernel-ICA (KICA) [22] algoritmalar1t BBA yontemi
icin Onerilen algoritmalardir. Tiim bu veriyi alt uzaya ayiran yontemler genel
olarak kargagayla hedefin i¢ ice oldugu ve basit bir sekilde ayristirllamadigi durumda
B-tarama goriintiilerini hedef, kargasa ve giiriiltii (arkaplan) seklinde alt uzaylara
ayirmaktadir. Bu yaklasim icerisinde Negatif Olmayan Matris Ayrisimi (NMA)
yontemi de yer almaktadir [65,68]. NMA yontemi goriintiiyli iki matrisin ¢arpimi
seklinde ifade etmektedir ve bu yontemde her iki matrisin elemanlarininda negatif

olmamamasi gerekmektedir.

Goriintiiyi sahip oldugu sozliikler ile farkli bilesenlere ayiran Morfolojik Bilesen
Analizi (MBA, Morphological Component Analysis) yontemi de YNR verilerinde
kargasa gidermek icin kullanilan yaklasimlardandir [54]. Onerilen yontem analitik
sozliikler (doniistimler) kullanarak YNR verilerinde kargasa giderme yapmaktadir. Bu
tez ¢aligmas1 kapsaminda Ogrenilmis Sozliikler kullanan MBA (MBA-OS) yontemi
YNR verilerinde kargasa gidermek i¢in Onerilmistir. Sozliik 6grenmek i¢in K-SVD
algoritmasindan yararlanilmistir. Bu yonteme ait daha ayrintili bilgiler Boliim 4’te yer
almaktadir. Ayrica, YNR verilerinde sozliikk 6grenerek kargasa veya giiriiltii giderme

yapan ¢alismalar da mevcuttur [75,76].
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Coklu Coziiniirliiklii ve Coklu Yonlii (CCCY, Multi-Scale Multi-Directional, MSMD)
yontemler de YNR verilerinde kargasa gidermek icin onerilmistir [68]-[74]. Shearlet
doniistimii [70,71] yayimnlarinda, curvelet doniistimii [72,73] yayinlarinda, contourlet

doniigiimii ise [74] yayminda YNR verilerinde kargasa gidermek i¢in 6nerilmisgtir.

Son yillarda goriintii igleme alaninda yaygin olarak kullanilan ve bir ¢ok probleme
uygulanan Diisiik Dereceli ve Seyrek Ayrisirma (DDSA, Low-Rank and Sparse
Decomposition (LRSD)) yontemleri de kargasa gidermek icin kullanilmaktadir. Bu
yontemler veriyi es zamanli olarak diisiik dereceli ve seyrek olarak ayristirmaktadirlar.
YNR verilerinde diisiik dereceli bilegsen kargasa bileseni, seyrek bilesen ise hedef
bileseni olarak kabul edilmektedir. Bu yaklagim icerisinde yer alan Giirbiiz Temel
Bilesen Analizi (GTBA, Robust PCA) yontemi [56] YNR verilerinde kargasa
gidermek icin kullanilmaktadir [57]. GTBA yoOnteminde konveks optimizasyon
probleminde niikleer norm kullanilmistir ve niikleer norm kullanimi yiiksek boyutlu
TDA islemi gerektirir ve bu sebeple bu yontemin islem yiikiinii azaltabilmek adina
farkli yaklagimlar da onerilmistir. GoDec yonteminde [59] TDA islemi yerine daha
az ig yiikii gerektiren bilateral random projections isleminin kullanilmasi 6nerilmistir.
GoDec yontemi [60,61] yaymlarinda YNR verilerinde kargasa gidermek icin
kullanilmugtir. Giirbiiz Ortonormal Alt uzay Ogrenimi (GOAQO, Robust Orthonormal
Subspace Learning, ROSL) yonteminde diisiik dereceli bileseni modellemek igin
GTBA yonteminde yer alan niikleer norm ifadesi yerine ortonormal alt uzay altindaki
grup seyreklik katsayilart kullanilir [62]. GOAO yontemi de YNR verilerinde kargasa
gidermek i¢in kullanilmaktadir [63]. Veriyi es zamanlh olarak hem diisiik dereceli
matrise hem de seyrek bilesene ayiran bir diger yontem ise Giirbiiz Negatif Olmayan
Matris Ayrisimi (GNMA, Robust NMF) yontemidir [66]. YNR verilerinde kargasa
gidermek icin Onerilen GNMA yontemi, GTBA yonteminden 25 kat daha hizlidir
ve GTBA yoOntemini performans olarak ge¢gmektedir [67]. YNR verilerinde kargasa
gidermek i¢in DDSA probleminin GTBA yontemi yerine Giirbiiz Otokodlayic1 (GOK,
Robust Autoencoder (RAE)) ile ¢oziilmesi onerilmistir [119]. GOK yonteminde,
seyrek bilesen GTBA yonteminde oldugu gibi elde edilirken diisiik dereceli bilesen icin
TDA yonteminin iteratif kullanimi yerine otokodlayicilarin lineer olmayan gosterim

kabiliyetinden yararlamilir [119].
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Derin 6grenme alaninda yasanan gelismeler YNR verilerinde kargasa giderme
konusuna da yansimistir. Derin 68renme alaninda Onerilen aglar bir ¢ok problemde
klasik yOntemlere {istiinliik saglamaktadir ve giin gectikce derin 6grenme alani
icerisinde yer alan yontemler bir ¢ok alanda kullanilmaktadir. Bu tez ¢aligmasi
kapsaminda Evrisimsel Otokodlayicilarin (EOK) YNR verilerinde kargasa gidermek
icin kullanilmas1 6nerilmistir [98]. Onerilen yontem literatiirde bu alanda yapilan
ilk calismadir. Ayni1 zamanda farkli derin ag modelleri kullanan calismalarda
yapilmaktadir. [124] yayininda Kosullu Cekismeli Uretici Aglar (KCUA, Conditional
Generative Adversarial Nets (cGAN)) yontemi YNR verilerinde kargasa gidermek
icin Onerilmisti. EOK yonteminde oldugu gibi Onerilen ag yapist kargasayr nasil
giderecegini 6grenmektedir. [126] yayminda GNMA yontemi egliginde ¢alisan derin
ogrenme ag yapisi YNR verilerinde kargasa gidermek igin onerilmistir. Onerilen
ag yapist 2 alt agdan olusmaktadir, bu aglardan birisi diisiik dereceli bileseni digeri
ise seyrek bileseni elde etmek i¢in kullamilmaktadir. [125] yaymninda U-Net ag
mimarisinden yararlanan bir kargasa giderme ag1 Onerilmistir. AZin egitilmesinde
hem benzetim programi yardimiyla elde edilen benzetim verileri hem de gercek YNR
sistemi ile elde edilen veriler kullanilmigtir. [127] yayminda ise derin evrisimsel
giiriiltii giderici otokodlayicilar YNR verilerinde sadece giiriiltii gidermek icin

Onerilmistir.

3.2 Istatistiksel (Alt Uzay Tabanh) Yontemler

YNR verilerinde kargasa gidermek icin kullanilan yaklagimlardan biri veriyi alt
uzaylara ayiran istatistiksel yontemlerdir. Bu yaklasimda YNR verisi hedef, kargasa
ve giiriiltii olarak alt bilesenlere ayrilmaktadir. Bu yontemlerde genellikle en yiiksek
yansimanin yerden geldigi kabul edilerek kargasanin en yiiksek bilgiye sahip ilk
uzayda oldugu, hedefin ise en yiiksek ikinci bilgiye sahip ikinci uzayda oldugu ve
giirliltiiniin diger alt uzaylarda oldugu varsayilmaktadir. Ancak YNR verisinde yer alan
hedef sayisina gore hedef bilgisi sadece ikinci en yiiksek bilgiye sahip uzayla kalmay1ip

diger uzaylara da yayilmaktadir. Bu yaklasim icerisinde yer alan ve yaygin olarak

25



kullanilan Temel Bilesen Analizi (TBA), Tekil Deger Ayrisimi (TDA) ve Negatif

Olmayan Matris Ayristmi1 (NMA) yontemlerinden bahsedilecektir.

3.2.1 Temel bilesen analizi (TBA - PCA)

TBA, gozlem basina cok sayida boyut iceren biiyiikk veri kiimelerini analiz etmek,
maksimum bilgi miktarim1 korurken verilerin yorumlanabilirligini arttirmak ve ¢ok
boyutlu verilerin gorsellestirilmesini saglamak i¢in kullanilan popiiler bir tekniktir.
Ozetle, TBA veri kiimesinin boyutsalligin1 azaltmak icin kullanilan istatistiksel
bir yontemdir. Boyut azaltma islemi verilerin dogrusal bir doniisiimle verilerdeki
varyasyonun ilk verilerden daha az boyutla tanimlanabilece8i yeni bir koordinat
sistemine doniistiiriilmesiyle gerceklestirilir. TBA yOntemi goriintii isleme alaninda
giriilti gidermek icin kullanilan bir yontemdir. TBA yontemi veriyi ilintisiz
bilesenlere ayirdigindan dolayr YNR verilerini de kargasa ve hedef olarak ayirmak
icin kullanilmaktadir. B-tarama verisi M satir ve N siitundan olusan matris olarak
Xij i=1,2,--- .M ve j=1,2,---,N) ifade edilir ve burada i derinligi, j ise anten
konumunu gostermektedir. TBA yOntemi B-tarama verisini N temel bilesen olarak
(3.1) ile ifade etmektedir.

Yy =ATXx (3.1

Burada X sifir ortalamali giris matrisi, Y temel bilesenler olarak adlandirilan ¢ikis
matrisi, A ise MxN boyutunda doniisiim matrisidir. Temel bilesenleri bulmak i¢in
A doniisiim matrisi bulunmak zorundadir. A matrisinin hesaplanabilmesi i¢in dncelikle
ortalamasi ¢ikarilmis ve normalize edilmis X matrisinin ortak degisinti (kovaryans)
matrisi Cy (3.2) ile hesaplanir.

1
Cy = NXXT (3.2)

Hesaplanan ortak degisinti matrisinin 6z vektor ve 0z degerleri (3.3) formiiliiyle
bulunur.

¢ = OA (3.3)

Burada A = diag (A1, A2, -+ ,An) ve A1, Ay, - - Ay 0z degerlerdir. Bulunan 6z degerler

ve bu 6zdegerlere kars1 diisen 6z vektorler azalan siraya gore siralanirlar (A; > Ay >
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-++ > An). A doniisiim matrisi siralanan 6z vektorler kullanilarak (3.4) bulunur.

A:[¢17¢27"'7¢N] (34)

A doniisim matrisi hesaplandiktan sonra temel bilesen matrisi, S , (3.5) ile
hesaplanabilir. S , temel bilesen matrisinin hesaplanmasiyla B-tarama goriintiisii

kargasa ve hedef seklinde alt bilesenlere ayrilabilir.

S=ATx (3.5)

Bu calismada ayirma islemi yaparken birinci 6z goriintiide kargasa bileseni vardir ve
(3.6) ile ifade edilir. Hedef i¢in iki farkli yaklagim vardir. Birinci yaklasimda hedefin
ikinci 6z goriintiide oldugu varsayilir ve (3.7) ile ifade edilir. Ikinci yaklasimda ise
hedefin birinci 6z goriintii disginda diger 6z goriintiilerde oldugu varsayilmaktadir ve

(3.8) ile ifade edilmektedir.

Xkarga;a = A{Sl (3.6)

Xneder =A% S (3.7)
N

Xpeder = Y Al Si (3.8)
=2

3.2.2 Tekil deger ayrisimi (TDA - SVD)

TDA, gercek veya karmagik bir matrisin ¢arpanlarina ayrilmasidir. Isaret isleme,
gorlintii isleme ve makine Ogrenmesi alanlarinda bir ¢ok problemde kullanilan
bir matris ayristirma yontemidir. TDA yoOntemi genellikle isaret-giiriiltii oranini
arttirmak amaciyla veri matrisini isaret ve giiriiltii seklinde alt uzaylara ayirarak
kullanilmaktadir. YNR verileri de igerisinde hedef ve kargasa bilesenleri icerdigi
icin TDA yontemi YNR verilerinde kargasa gidermek i¢in kullanilmaktadir. TDA
yontemiyle YNR verilerinde kargasa giderme yapilirken B-tarama verisi M satir ve
N siitundan olusan matris olarak X;; (i =1,2,--- ,M ve j=1,2,--- N) ifade edilir ve
burada i derinligi, j ise anten konumunu gostermektedir. X matrisinin TDA doniistimii
(3.9) ile ifade edilmektedir.

xX=usv’ (3.9)

Bu ifadede U (MxM) ve V (NxN) birimcil matrislerdir, S = diag(oy,03,--,0nN)

ve O] > 0p > --- > oy > 0 ozelligini saglar. U ve V matrislerinin siitunlar
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sirastyla XX7 ve XX ifadelerinin 6zvektorleridir. Ayrica U ve V matrislerinin her
bir siitunu sirasiyla sol ve sag tekil vektorler, S matrisinin kdsegen elemanlar: ise
X matrisinin tekil degerleri olarak adlandirilir. Acgik bir ifadeyle, X matrisi TDA
yontemi kullanilarak (3.10, 3.11, 3.12) ile ifade edilmektedir.

(3.10)

N
X=Y ouv! 3.11)

i=1
X=M+M,+..+My (3.12)

X matrisi N tane alt uzaya ayrilmistir. M; matrisleri X matrisinin i. 0z goriintiisii olarak

adlandirilir ve X ile aym boyuttadir.

B-tarama verisi N adet alt bilesene ayrilmistir ama gercekte hedef, kargasa ve
giiriiltii bilesenlerine ayrilmak istenmektedir. Bu asamada kargasa, hedef ve giiriiltii
bilesenlerinin hangi 6z goriintiilerde yer aldigina karar verilmesi gerekmektedir.
Literatiirde bu bilegsenleri en dogru sekilde elde etmek icin yapilan ¢alismalar vardir

ancak onerilen yontemlerin performansi birbirine yakindir [13,42,43].

Bu ¢alismada TDA yo6ntemi kullanilarak kargasa giderme yapilirken birinci 6z goriintii
(3.13) kargasa icin kullanilacaktir. Hedef ise 2 farkli sekilde elde edilmektedir.
Ik olarak [13] yaymnda 6nerildigi gibi ikinci 6z goriintii (3.14) kullanilarak elde
edilir. Ikinci yaklagimda ise hedef birinci 6z goriintii disinda tiim 6z goriintiiler
(3.15) kullanilarak olusturulacaktir. Kargasa (3.13) ifadesi ile ve hedef (3.14, 3.15)

denklemleri ile ifade edilmektedir.

Xkarga§a = Glulv{ (3.13)

Xhedef = CalizVh (3.14)
N

Xhedef = Z oiuv; (3.15)
i=2
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3.2.3 Negatif olmayan matris ayrisimi (NMA - NMF)

Negatif Olmayan Matris Ayristmi (NMA) yontemi, veri matrisinde diisiik-dereceli
bilesenin (low-rank) ¢ikti olarak alinabildigi bir yontemdir. Bu sebeple goriintii isleme,
video isleme, ses isleme gibi bir cok alanda kullanilmaktadir [64]. NMA yontemi,
YNR verilerini de ayristirarak kargasa giderme yapmak icin kullanilmaktadir [65].
NMA yonteminde, YNR B-tarama verisi X matrisi ile ifade edilirse, bu matris negatif

olmayan W ve H matrislerinin carpimi olarak (3.16) ile ifade edilebilir.
X~WH oyleki: W,H>0 (3.16)

burada X € RMN W € RM* ve H ¢ R¥N. W temel matris, H katsay1 matrisi ve
k matris derecesi (rank) olarak adlandirilmaktadir. Genellikle k , &k < min(M,N)
kriterini saglayacak sekilde secilmektedir. Denklem (3.16) optimizasyon problemi

olarak yeniden formiile edilebilir.

W,H =arg min D(X;W.H 3.17
rg{w;zo}( ) (3.17)

burada D sapma (divergence) fonksiyonu olarak adlandirilir. (3.17), veri matrisi
X ile yeniden olugturulmus veri matrisi WH arasindaki farkliligi en aza indiren
uygun bir W ve H bulmak icin kullanilir. W ve H matrisleri i¢in giincelleme kurali

Kullback-Leibler sapmasi kullanilarak tiiretilmistir.

X gT wT X
W(—WoWﬁLIT ., H<He W;VIH (3.18)

(3.18)’de gegcen A e B, (A/B) ve I ifadeleri sirasiyla eleman bazli ¢carpim, blme ve
birler matrisini gostermektedir. X matrisinin diisiik dereceli bileseni k < min(M,N)
kriteri ile elde edilebilir. YNR verilerinde kargasa, hedef isarete gore daha baskin

oldugu i¢in k = 1 icin en yiiksek bilesen kargasa bilesenini vermektedir.
Xkargaa = WuxiHixn (3.19)

(3.19) denkleminden goriildiigii tizere NMA yontemi ile sadece diisiik dereceli bilesen
olan kargasa bileseni elde edilir. Hedef bileseni, kargasa bileseni elde edildikten sonra

kargasa bileseninin ham YNR verisinden ¢ikarilmasiyla elde edilir.

Xhedef =X- Xkargaa (320)

29



3.3 Diisiik Dereceli ve Seyrek Ayristirma Yontemleri

Diisiik Dereceli ve Seyrek Ayristirma (DDSA, Low-Rank and Sparse Decomposition
(LRSD)) yontemleri son yillarda goriintii isleme alaninda yaygin olarak bir ¢ok
probleme uygulanmugtir. Bu yaklagim icerisinde yer alan Giirbiiz Temel Bilesen
Analizi (GTBA, Robust PCA) ve Giirbiiz Negatif Olmayan Matris Ayrisimi
(GNMA, Robust NMF) yontemleri de YNR verilerinde kargasa gidermek icin
kullanilmaktadir. Bu yOntemler veriyi es zamanh olarak diisiik dereceli ve seyrek
olarak ayristirmaktadirlar. YNR verilerinde diisiik dereceli bilesen kargasa bileseni,

seyrek bilesen ise hedef bilegeni olarak kabul edilmektedir.

3.3.1 Giirbiiz temel bilesen analizi (GTBA - RPCA)

Giiniimiizde veri analizindeki temel problemlerden biri yiiksek boyutlu verinin esas
diisiik boyutlu yapisinm1 ¢ikarmaktir. Farkli kosullar altinda diisiik-dereceli bilesen
(low-rank) veya seyrek (sparse) bilesen ilgilenilen nesne olabilir. Matematiksel olarak

Olciilen veri matrisi D (3.21)’de belirtildigi gibi formiilize edilebilir.
D=L+S+N (3.21)

Burada L, diisiik-dereceli matris; S seyrek matris ve N giiriiltii bilesenini ifade
etmektedir. Giiriiltii bilegeninin Frobenius normu y > 0 i¢in ||N||r < y sartin1 sagladig1
varsayilir. D matrisi, asagidaki konvex optimizasyon formiilii ile (3.22) bilesenlerine
ayrilabilir.

min [[L]l.+AlIS|l ovle kic [ID—L=S]|r <y (3.22)

Burada ||.||. tekil degerlerin toplamimi ifade eden niikleer normdur. ||.||; ifadesi
[y normunu gostermektedir. Norm ifadeleri hakkinda detayli bilgi Ek A’da yer
almaktadir. A hassas ayar parametresidir [57]. YNR verilerinde diisiik dereceli bilesen
(low-rank) kargasa, seyrek (sparse) bilesen hedef olarak kabul edilmektedir ve Giirbiiz
TBA yoOntemi hedefi iceren seyrek bileseni elde etmek icin uygulanmaktadir. [57]
yayininda (3.22) denklemini direk ¢dzmek yerine (3.23) denkleminde verilen (3.22)

denkleminin rahatlatilmis versiyonu ¢oziilmiistiir.

1
in |[[L||, +Al|S —||ID—L—S||* 3.23
{rg}sn}ll [« +Al| ||1+2u|| IR (3.23)
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(3.23) denklemini ¢6zmek i¢in Hizli Yinelemeli Kiigiilme-Esigi Algoritmasi (HYKA,
Fast Iterative Shrinkage-Thresholding Algorithm, FISTA) kullanilmistir [58].

3.3.2 Giirbiiz negatif olmayan matris ayrisim (GNMA - RNMF)

NMA yonteminde sadece diisiik dereceli bilegsen elde edilmektedir. Giirbiiz Negatif
Olmayan Matris Ayrisimi (GNMA) yonteminde X veri matrisi es zamanl olarak hem
diisiik dereceli matrise hem de seyrek (sparse) bilesene (S ) ayristirlmaktadir. Diigiik
dereceli bilesen NMA yonteminde oldugu gibi negatif olmayan W ve H matrislerinin
carpimi seklinde ifade edilir  Bu durumda X veri matrisi (3.24) denklemi ile
bilesenlerine ayristirilir.

X~WH+S (3.24)

burada X € RMXN W ¢ RM* ye g € RPN § ¢ RMN ye k NMA yontemindeki
ayristirma derecesidir. GNMA yonteminde optimizasyon problemi (3.25) ile yeniden

formiile edilir.

min ||X —WH —S||%+A||S||i  dyleki: W,H >0 (3.25)
{(W,H,S}
burada [|S[[; = L%, X_; [Sij| ve 4 > 0. A diizenleme parametresidir ve YNR

verilerini ayrnigtirirken kritik oneme sahiptir [67]. Uygun W ve H matrisleri bulmak

icin W ve H matrisleri (3.26) ve (3.27) formiilleri ile giincellenir.

H;j {|(WT(S_)2(()‘11/];‘;/2);/:(5_)())1]} Hij (3.27)

burada W ve H (3.28) ve (3.29) formiilleri ile normalize edilir.

m .

VZi W

n
Hij < Hij | Y W2 (3.29)
k=1

S ic¢in gilincelleme adimi (3.30) denkleminde verilmistir.

Wij (3.28)

S ¢ Ty (X ~WH) (3.30)
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(3.30) denklemine gore eger % >max;;(X —WH);; olursa, S matrisinin tiim elemanlari
sifira esit olur. Yiiksek A degerleri icin GNMA yontemi, klasik NMA yontemine
esdeger olmaktadir. GTBA yonteminde oldugu gibi YNR verilerinde kargasa diisiik

dereceli bilesen, hedef ise seyrek bilesen olarak ifade edilmektedir.
Xkargaa =WH (3.31)

Xhedef =S (3.32)

A degeri ham verinin diisiik dereceli bilesen ve seyrek bilesen olarak ayrigtirilmasinda
dogrudan etkilidir. A degeri azaltildiginda ham veriye ait daha ¢ok bilgi seyrek bilesen
olarak ayristinlmaktadir. Burada kritik bir esik vardir ve bu esigin altinda kargasa ve

giiriiltii de seyrek bilesen olarak ayristirilabilmektedir.
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4. ONERILEN MORFOLOJIK BILESEN ANALIZI YONTEMI iLE YNR
VERILERINDE KARGASA GIDERME

Morfolojik Bilesen Analizi (MBA, Morphological Component Analysis (MCA)),
icerisinde farkli bi¢imsel 6zelliklere sahip birden fazla bilesen iceren ve bu bilesenlerin
i¢ ice oldugu goriintiileri icerisinde yer alan bilesenlerine ayirmak icin Onerilen bir
gorlintii ayristirma yontemidir [4,5]. MBA ilk olarak onerildiginde doku ve resim
bilesenlerinin i¢ i¢e oldugu goriintiileri doku bileseni ve resim bileseni olarak alt
bilesenlerine ayristirmisti. MBA yontemi iki boyutlu goriintiileri alt bilesenlerine
ayirdig1 gibi tek boyutlu ortiismiis isaretleri de alt bilesenlerine ayirmak icin kul-
lanilmaktadir [77]. MBA yoOntemi zamanla farkli alanlarda farkli problemlere ¢oziim
olarak da kullamilmistir. [79] yayminda goriintiideki eksik pikselleri tamamlamak
icin icboyama isleminde kullanilmasi Onerilmistir. [78] yayminda aym anda hem i¢
boyama iglemi hem de goriintii ayristirma isleminde MBA yontemi kullanilmugtir.
[79,80] yayinlarinda Cok-kanalli MBA (CMBA, Multichannel MCA (MMCA))
yontemi, [77,81] yayinlarinda ise Genellestirilmis MBA (GMBA, Generalized MCA
(GMCA)) yontemi ¢ok kanalli verilerde kor kaynak ayrisim probleminin ¢oziimii
icin Onerilmigtir. Beynin elektriksel aktivitesini dlgen ElectroEncephaloGram (EEG)
isaretlerinde yapay giiriiltiiyli gidermek ve kaynak ayrisimi yapmak icin CMBA ve
GMBA yo6ntemleri kullamlmistir [82,83]. MBA yontemi farkli versiyonlar: disinda
orijinal haliyle zamanla bir ¢ok farkli uygulamada kullanilmaya devam etmistir.
[89] yaymninda uydu goriintiilerini siniflandirmak igin, [88] yayininda mamografi
goriintiilerinde kitle tespiti i¢cin On islem olarak, [90] yayminda yiiksek frekans
yiizey dalga radarinda gemi tespit performansini artirmak igin, [87] yayminda
hiperspektral goriintiilerini siniflandirmak i¢in, [86] yayininda video goriintiilerinde
doku bilesenlerinin ayristirilmasi i¢cin MBA yontemi kullanilmigtir,. MBA yontemi
iteratif bir yontemdir ve her iterasyonda esikleme islemi yapmaktadir. MBA
yonteminin Onerildigi [4,5] yayinlarinda dogrusal ve iistel olmak iizere iki farkli

esikleme stratejisi kullanilmigtir, daha sonra bu esikleme stratejilerinin istenilen sonuca
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yakinsamada yavas oldugu diisiiniilerek En Biiyiiklerin Ortalamasi (EBO, Mean of
Maximum (MOM)) adinda adaptif bir esikleme stratejisi onerilmistir [85] ve diger

yontemlerden daha hizli bir sekilde istenilen sonuca yakinsadig1 gosterilmisgtir.

Seyrek isaret igleme alaninda yer alan diger yontemler gibi MBA yoOnteminin
de basarimi sozliiklere baghdir. MBA yontemi Onerildiginde bir ¢ok yonteme
iistiinliik saglasa da zaman i¢inde basarimini kisitlayan durumlarin 6niine gecilmeye
calistimisti. =~ MBA yontemi ilk Onerildiginde sozliikk olarak analitik sozliikler
(dontistimler) kullanmaktadir ancak bu sozliiklerin veriyi temsil etme kabiliyeti bazi
durumlarda kisith kalmaktadir. Bu durumun oniine gecmek icin MBA yontemi
icerisinde sozlik Ogrenme islemi yapilarak kisith temsil kabiliyetinin arttirilmasi
ve sonuglarin iyilestirilmesi amaclanmistir [84]. Ancak bu calismada sadece doku
bileseni i¢in O6grenilen sozlikk kullanilmistir. Resim bileseni icin sabit doniisiim
kullanilmigtir. Adaptif MBA olarak adlandirilan bu yontem ile MBA yontemine gore
daha basarili sonuglar elde edilmigtir. Sabit doniisiimler kullanan MBA algoritmasi
YNR verilerinde kargasa gidermek i¢in [54] yayininda 6nerilmistir. Bu tez kapsaminda
hem kargasa hem de hedef icin K-SVD sozliik 6grenme yontemiyle [91] ayr ayr
sozliikler 6grenilerek Dik Esleme Takibi (DET, Orthogonal Matching Pursuit, OMP)

yontemiyle ham YNR verisi kargasa ve hedef bilesenlerine ayristirilmistir.

4.1 Morfolojik Bilesen Analizi (MBA) Yontemi

MBA yontemi ile doku ve resim bilesenlerinden olusan goriintiilerin alt bilesenlerine
ayristirilmast ornek olarak Sekil 4.1 ve Sekil 4.2°de gosterilmektedir [4,5]. Curvelet
s0zIiigii resim bilesenini elde etmek icin her iki ornekte de kullanilmaktadir. Doku
bilesenini elde etmek icin ise 6rnek-1’de global Ayrik Kosiniis Doniisiimii (AKD,
Dicrete Cosine Transform (DCT)), 6rnek-2’de lokal AKD sozliigii tercih edilmistir.

MBA yontemi ile goriintiiniin alt bilesenlerine basarili bir sekilde ayrilmasi icin
oncelikle goriintii icerisinde yer alan alt bilesenlerin farkli karakteristik yapilar
icermesi gerekmektedir. MBA yoOntemi ayn1 karakteristik yapidaki bilesenleri ayirt
etmekte zorlanabilir. Bu sart saglandiktan sonra MBA yOnteminin basaris1 kullanilacak
olan sozliiklere baghdir. Kullanilacak olan sozliikler goriintii icerisindeki sadece bir

bileseni seyrek olarak ifade edebilmelidir. Sekil 4.3’te MBA yo6nteminin caligma
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Sekil 4.1 : MBA yontemi ile goriintiiniin alt bilesenlerine ayrilmasi - 1 [4,5]. (a)
Resim ve doku bilesenlerinden olusan goriintii, (b) ayristirma sonrasi elde edilen
resim bileseni, (c) ayristirma sonrasi elde edilen doku bileseni.

(@) (b) (©)

Sekil 4.2 : MBA yontemi ile goriintiiniin alt bilesenlerine ayrilmasi - 2 [4,5]. (a)
Resim ve doku bilesenlerinden olusan goriintii, (b) ayristirma sonrasi elde edilen
resim bileseni, (c) ayristirma sonrasi elde edilen doku bileseni.
prensibi gosterilmektedir. Burada dogrusal cizgiler ve gauss bileseni iceren goriintii
farkl1 karakteristik bilesenler icermektedir ve sadece bir bileseni seyrek olarak
ifade edebilecek sozliikler vardir. Gauss bileseni icin kullanilan sozliik sadece bu
bileseni seyrek olarak ifade ederken dogrusal ¢izgi bilesenini seyrek olarak ifade
edememektedir. Ayn1 durum ve sart diger bilesen olan dogrusal ¢izgi bileseni ve onun
icin kullanilan sozliik i¢in de gegerlidir. Boylelikle ayristirma iglemi bagarili bir sekilde

gerceklestirilmektedir.

MBA yontemi, X ile ifade edilen goriintiiniin K tane morfolojik bilegenin (x;) dogrusal

siiperpozisyonundan olustugu ve giiriiltityle bozuldugunu varsaymaktadir (4.1).

X =

K
X +E, 62 = Varlg] < oo (4.1)

k=1
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Ayristirma

TR R R R R LYY % sozliik q:)
€I:

TGan
Sekil 4.3 : MBA algoritmasinin farkl sozliikler ile ayrigtirma yapmasinin
gosterimi [6]
MBA algoritmas: K morfolojik bilesenden olusan X goriintiisiinii her bir bilesenin
(x) bir sozlikkle (@) seyrek olarak ifade edilebildigini varsayarak K ayri bilesene

ayirmay1 amaglamaktadir (4.2).
xk:(])kOtk, k=1,...K 4.2)

Burada o seyrek katsayir vektoriidiir ve birkac katsayisi disinda kalan katsayilar
sifirdi. ~ MBA algoritmasinin X goriintiisiinii basarili bir gekilde bilesenlerine
ayirabilmesi i¢in x; bileseni ¢ sozlugii ile seyrek olarak ifade edilirken bir bagka
sozlikle (¢ ;) seyrek olarak ifade edilememesi gerekmektedir. Bu varsayim

algoritmanin basarili bir sekilde ayristirma yapmasinda en 6nemli anahtar varsayimdir.

MBA yontemi (4.3) ile ifade edilen optimizasyon problemini miimkiin olan en seyrek
¢Oziimil bulacak sekilde cozmeyi amagclar.
) . K K
0 o . e .
{a, o'} =arg min Y |loxllo  Oyleki: X =Y droy 4.3)
{ 17"'7aK}k:1 —
Burada ifade edilen optimizasyon problemini ¢6zmek zordur ve problemin karmagik-
11 sozliiklerin siitun sayis: ile iistel olarak artmaktadir. Temel Takip (TK, Basis
Pursuit (BP)) [94] yonteminde [y normu yerine /; normunun kullanilmasi 6nerilmistir.
Norm ifadeleri hakkinda detayl bilgi Ek A’da yer almaktadir. Bu problemin ¢oziimii
icin bu yaklagim kullanilarak problem ¢oziilebilir bir formda (4.4) ile ifade edilir [5].
K
{a)P, . a"} = arg, min Z lowlli  oyleki: X =Y ¢ron (4.4)

a177Kk

X ile ifade edilen goriintiiniin tam olarak bilesenlerine ayrilmasi ve ayristirma igleminin

basarili olabilmesi i¢in giiriiltii bilegseninin de probleme dahil edilmesi gerekmektedir,
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aksi takdirde MBA algoritmas1 basarili bir sekilde ayristirma yapamayacaktir.
Giiriiltiiniin goz 6niinde bulundurularak probleme dahil edilmesiyle problem (4.5)
denklemine doniisiir [5].
opt opt . X s 2

{o”, .. "} :arg{af}%}l; ||ock||1+/1||X—kzl<;>kock||2 (4.5)
Bu ifadede bilinmeyenler seyrek katsay1 vektorleridir.  Problemin ¢6ziimiiniin
basitlestirilmesi i¢in problemin bilinmeyenleri morfolojik bilesenler olarak degistirilir
ve problemin son hali (4.6)’da gosterilmektedir.

K

K
{x‘l’pt,...,x?(pt} =arg min Z 0 x|+ A[|1X — Zka% (4.6)
| k=1

Burada ¢k+ , ¢ sozligiiniin Moore-Penrose sozde tersidir. Bu ifadeyle birlikte
problemin bilinmeyenleri seyrek katsayr vektorleri yerine morfolojik bilesenler
olmustur. MBA algoritmas1 (4.6) ile ifade edilen optimizasyon problemini Block
Coordinate Relaxation (BCR) yontemini kullanarak iteratif olarak ve her iterasyonda

esikleme iglemi yaparak ¢ozmektedir [55].

4.2 Analitik Sozliikler Kullamilarak MBA Yontemiyle Kargasa Giderme

YNR verileri Boliim 3’te anlatildig1 gibi kargasa, hedef ve sistem giiriiltiisii olmak
tizere ui¢ farkli bilesenden olugmaktadir. Sistem giiriiltiisii, kargasa kadar biiytik bir
sorun olusturmadigindan YNR verilerinin kargasa ve hedef olmak iizere iki bilesenden
olustugu diisiiniilebilir. MBA algoritmasi her bir bilegenin bir sozliikle seyrek olarak
ifade edilebildigini varsaymaktadir. Bu varsayim altinda kargasa ve hedef bilesenleri

sirastyla (4.7) ve (4.8) denklemleriyle ifade edilmektedir.
Xkargasa — Xk = (Pkak (47)

Xhedef = Xh = Pp0l; (4.8)

Burada ¢ kargasa i¢in ¢, ise hedef icin kullanilan sozliiklerdir. oy ve o, sirasiyla
kargasa ve hedefe ait seyrek katsay1 vektorleridir. MBA yonteminin YNR verilerindeki
kargasa giderme bagsarimi diger problemlerde oldugu gibi her bir bilesen i¢in

kullanilacak sozliiklere baghdir. Hedef bilesenini seyrek olarak iyi bir sekilde temsil
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etmesi i¢in secilen ¢y, sozliigiiniin diger bilesen olan kargasay1 seyrek olarak iyi temsil
etmemesi gerekir. Ayni durum kargasa bilesenini seyrek olarak iyi bir sekilde temsil
etmesi i¢in se¢ilen kargasa sozliigii icin de gecerlidir. Kargasa sozliigiiniin de hedef
bilesenini seyrek olarak iyi temsil etmemesi gerekir. Yontemin bagsarimi bu sartin
saglanmasina baghdir. (4.6) ile ifade edilen MBA denklemi kargasa gidermek icin
diizenlenerek (4.9) denklemine doniismektedir [55].

sy = arg min (165l + 1ol HAIX —x -l 49)

Xk +Xh

Tanimlanan optimizasyon problemi kargasa gidermek icin kullanilan MBA algoritmasi
tarafindan ¢oziilmektedir. YNR verilerinde kargasa gidermek i¢in kullanilan MBA

algoritmasi Algoritma 1°de 6zetlenmistir.

Seyrek gosterim ile ifade edilen problemlerde yontemin basarist kullanilan sozliige
gore degismektedir. Giirtiltii giderme uygulamalarinda bir adet sozliik kullanilmaktadir
ancak MBA yonteminde ayristirllmak istenen her bir bilesen icin ayri bir sozliik
kullanilmaktadir. Bu sebeple MBA yonteminin basarimi tek bir sozliige degil birden
fazla sozliige baghdir. Literatiirde analitik sozliikler ve 6grenilmis sozliikler olmak
tizere 2 farkl sozliik ¢esidi vardir. Analitik sozliikler matematiksel bir ifadenin farkl
parametreler i¢in elde edilen ciktilartyla olusturulmaktadir. Analitik sozliikler de
goriintiideki farkli yapilart seyrek olarak ifade etmelerine gore gruplara ayrilmaktadir.
Genellikle dogrusal bilesenler icin ridgelet ve curvelet doniisiimleri, izotropik
bilesenler icin dalgacik doniisiimii (wavelet), doku bilesenler i¢in Ayrik Kosiniis
Doniisiimii (AKD, Discrete Cosine Transform, DCT), Ayrik Siniis Doniisiimii (ASD,
Discrete Sine Transform (DST)), Gabor Doniisiimii (GD), bruslets kullanilmaktadir.
Analitik sozliiklerin kullanildig1 alandaki veriyi temsil etme kabiliyeti sinirlidir
ve analitik sozliikler ile seyrek olarak ifade edilemeyen bilesenler icin 6grenilmis
sozliikler kullanilmaktadir. Veriye ve probleme 6zgii sozliikler olusturmak i¢in veri
setinde yer alan goriintiilerden yamalar elde edilmektedir. Kiigiik goriintii parcalari
yama olarak adlandirilmaktadir. Cok sayida yama elde edildikten sonra bu yamalar
sozliikk 6grenme algoritmalarina verilmektedir ve sozliikk 6grenme algoritmalar1 aldig1
cok sayida yamay: isleyerek c¢ikti olarak Ogrenilmis sozliigli vermektedir [91].
Ogrenilmis sozliikler ile giiriiltii giderme yapildiginda analitik sozliikler ile elde

edilen sonuglara gore daha iyi sonug elde edilmektedir [92]. Ogrenilmis sozliikler
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Algoritma 1 MBA Yontemiyle YNR Verilerinde Kargasa Giderme
Amac: (4.9) formiiliinii ¢ozerek YNR verilerinde kargasa giderme yapmak.

Girdi:
X : YNR verisi
o : kargasa sozlugii
¢y, : hedef sozliigii
Nijter : iterasyon sayist
Amin - minimum esik degeri

Baslangic:
Baglangi¢ ¢oziimii: xl(co) = xéo) =0.
Baslangic kalani: r0 =x

Baslangic esik degeri: m* = maxy|| ¢ X || igin 1) = max,zp || ¢ X | |oo

Ana iterasyon: N, defa uygula
Kalan1 hesapla, r = X —x; —xy,

Kisim A: Kargasa bilesenini (x;) giincelle, hedef bileseninin (x;) degismedigini
kabul et.
Kargasa katsayilarini hesapla, oy = ¢ (x; + )
Kargasa katsayilarinin esiklenerek giincellenmesi, O
Kargasa bilesenini esiklenen katsayilar ile yeniden olusturulmasi, x; = @ 0

Kisim B: Hedef bilesenini (x;) giincelle, kargasa bileseninin (x;) degismedigini kabul
et.
Hedef katsayilarini hesapla, o, = ;" (x; +r)
Hedef katsayilarinin esiklenerek giincellenmesi, ¢,
Hedef bileseninin esiklenen katsayilar ile yeniden olusturulmasi, x, = ¢, 0,

Esik degerini giincelle, A
Eger A < Ayin, ise dur.
Cikti:

xi . elde edilen kargasa bileseni
xy, . elde edilen hedef bileseni

kullanilacagi veri setine daha iyi adapte oldugu i¢in temsil kabiliyeti analitik sozliiklere
gore daha iyidir ve analitik sozliiklerin temsil etmekte zorlandig bilesenleri daha kolay

ifade etmektedirler.
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Seyrek gosterim ile ifade edilen bir ¢ok problemde sozliigiin kullanilacagi alandaki
veriyi seyrek olarak iyi ifade edebilmesi beklenirken MBA algoritmasinda her bir
bilesen icin kullanilacak sozliigiin, o bileseni seyrek olarak iyi ifade etmesinin
yaninda diger bilesenleri de seyrek olarak ifade edememesi beklenmektedir. Sozliikler
icerisinde birbirine benzemeyen atomlar icermelidir. MBA algoritmasinin basarimi
hem sozliiklerin ilgili bileseni seyrek olarak temsil etmesine hem de diger bilesenleri

seyrek olarak ifade edememesine baglhdir.

YNR verilerinde kargasa gidermek amaciyla MBA algoritmasi kullanilmak is-
tendiginde hem kargasa bileseni icin hem de hedef bileseni icin iki farkli birbirine
benzemeyen atomlar iceren sozliikkler gerekmektedir. MBA yOnteminin basaril
bir sekilde YNR verilerinde kargasa giderme yapmasi icin Oncelikle bu bilesenlere
ait uygun sozliikler belirlenmelidir. ~ Analitik sozliikler kullanilarak yapilan ilk
calismada kargasa bileseninin dogrusal yapilar icerdigi gézlenmistir ve buna uygun
olarak curvelet doniisiimii analitik sozliik olarak secilmistir [54,55]. Hedef bileseni
incelendiginde izotropik yapilar icerdigi goriilmiistiir ve bu bileseni seyrek olarak
temsil etmesi i¢in dalgacik doniisiimlerinden Kesintisiz Ayrik Dalgacik Doniisiimii

(KADD, Undecimated Discrete Wavelet Transform, UDWT ) secilmistir.

4.3 Onerilen Ogrenilmis Sozliikler Kullamlarak MBA Yontemiyle Kargasa

Giderme

Analitik Sozliikler (AS) ile calisan MBA yontemi (MBA-AS), YNR goriintiisiinii bir
biitiin halinde alarak bu goriintiiyii bilesenlerine ayirirken; Ogrenilmis Sozliikler (OS)
ile calisan MBA yontemi (MBA-OS), YNR goriintiisiinii bir biitiin halinde almak
yerine yama olarak adlandirilan kiiciik goriintii parcalarini alir ve bu kiigiik goriintii
parcalarini bilesenlerine ayirir. YNR goriintiisiinden alinan her bir yama, Dik Egleme
Takibi (DET, Orthogonal Matching Pursuit, OMP) yontemi ve 6grenilmis sozliikler
yardimiyla bilegenlerine ayrilir ve bilegenlerine ayrilan yamalar birlestirilerek hedef ve
kargaga goriintiilerini olusturmaktadir. MBA-OS yontemiyle YNR verilerinde kargasa

giderme islemi Sekil 4.4’te gosterilmektedir.
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Kargasa Sozlugu
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-

Kargasa Bileseni

4

Ham B-tarama
Xe ]RMxN

(girdi)

=)

Hedef Sozlugu

Hedef Bileseni

Sekil 4.4 : MBA-OS yontemiyle kargasa giderme islemlerinin gosterimi

Ham B-tarama verisine X € RM™N ait yama seti ¥ = [y,y2,...,ys] olarak
tanimlanmaktadir. Burada y, € RV™ V™ (k = 1,2,...,n), X verisinden 1 veri miktari
kadar kaydirilarak /mx+/m boyutlarinda elde edilen k’inc1 yamay1 gostermektedir.
Herhangi bir yama i¢in hedef (h;) ve kargasa (ki) bilesenlerinin, kargasa seyrek
katsay1 vektorliniin (0g,) ve hedef seyrek katsayi vektoriiniin (o, ) sirastyla kargasa
sozliigli (Dy) ve hedef sozliigii (D) ile carpilarak seyrek olarak elde edilebilecegi
varsayillmaktadir. YNR verisinden alinan her bir yama (4.10) denklemi ile ifade
edilebilir.

= ki + hi = D0y, + Dy.0, 4.10)

Ayristirma agsamasinda kargasa sozliigli (Dy) ve hedef sozliigii (Dy) birlestirilerek
kullanilmaktadir. (4.10) denklemi yeniden diizenlenerek (4.11) denklemindeki gibi

ifade edilmektedir.
o
yie = [Di | Dy). [a"k] =D.oy 4.11)
hy

Burada D ardi ardina birlestirilen kargasa ve hedef sozliiklerini, o ise bilestirilen

seyrek katsay1 vektorlerini gostermektedir.

DET algoritmas1 2 farkli sekilde sonlandirilmaktadir. Ya algoritma belirlenen hata

oranina ulaginca sonlanmaktadir ya da sabit sayida seyrek katsay1 kullanmasi kullanici
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tarafindan belirlenir ve bu sayiya ulaginca algoritma sonlanmaktadir. Belirlenen hataya
ulagmasi algoritmanin bazi durumlarda islem siiresini uzatabileceginden dolay1 bu
calismada kullanici tarafindan sabit sayida seyrek katsayi se¢mesi tercih edilmistir.
Verilen yama i¢in uygun seyrek katsay1 vektoriinii sabit sayida seyrek katsay1 secerek

bulan DET (4.12) denklemi ile verilmistir.
4y = ?(lxil}} | |)7k _D.(Xk| |% oyle ki: ||(Xk||0 < ko 4.12)
k

Burada ko her bir ayrigtirma icin izin verilen maksimum seyreklik katsayisini ifade

etmektedir.

4.3.1 Dik esleme takibi (DET, orthogonal matching pursuit, OMP) algoritmasi

DET algoritmasi iteratif bir algoritmadir. Aymi zamanda aggozlii (greedy) bir
algoritmadir. Ag¢ gozlii algoritma; problemi, global optimum bulma umuduyla her
asamada mevcut bilgilere gore en uygun (optimum) se¢imi yaparak ¢ézmeye calisir.
DET algoritmasinda, sozliigiin her bir siitunu ile sinyal arasinda korelasyon hesabi
yapilir ve hangi siitunun en yiiksek korelasyona sahip oldugu bulunur. Bu katsayi
vektoriindeki hangi indeksin sifir olmayacagini gosterir. Bu adim DET algoritmasinin
"esleme" adimidir. Izin verilen maksimum seyreklik katsayisinin 1°den biiyiik oldugu
durum (ko > 1) i¢in, bir 6nceki adimda sinyal ile en yiiksek korelasyona sahip sozliigiin
atomu sonraki adimlar i¢in sozliikten bir daha secilmemesi i¢in ¢ikarilir. Bir atom

birden fazla secilemez, bu 6zellik de DET algoritmasinin dik (orthogonal) 6zelligidir.

DET algoritmasinin uygulanmasinda ihtiya¢ duyulan 2 farkli kavram vardir. Bunlar
katsay1 vektoriiniin destegi ve karsilikli tutarlilik kavramlandir. Katsayr vektorii
icin, katsayr vektoriindeki sifir olmayan elemanlarin tiim indekslerinin kiimesine
katsayr vektoriiniin destedi (support) denir ve supp(x) olarak gosterilir N adet
vektor igin (x1,x2, ..., xy) karsilikl tutarlilik, bu vektorler arasindaki normallestirilmis

korelasyonun en biiyiik mutlak degeridir (4.13) denklemi ile hesaplanir.

)]
2 Tolal s

Eger sozligiin karsilikli tutarlilik degeri (4.14) denkleminde tanimlanan esitsizligi

(4.13)

sagladig: siirece seyrek katsay1 vektorii o DET ile elde edilebilir.

1

M
S ko1

(4.14)
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DET algoritmasinin adimlart Algoritma 2’de anlatilmaktadir.

Algoritma 2 Dik Egsleme Takibi (DET, Orthogonal Matching Pursuit, OMP)
Algoritmast

Amag: (4.12) formiiliinde tanimlanan problemin yaklagik ¢oziimii

Girdi:
D : Sozliik
vy : Yama

Cikti:
& : seyrek katsay1 vektorii

Baslangic:
Kalanin baglangi¢ degeri : ro =y
Sozliikten secilen atomlar1 indekslerinin tutuldugu vektoriin baglangic degeri :
suppo =0
Ana iterasyon:
fori=12,... kydo
Adim-1: Sozliikten atom segme : A; = argmaxyj,upp, 1 1(dj,7i-1)|
Adim-2: Segilen indeksleri destek vektoriine ekleme : supp; = supp;—1 U{A;}
Adim-3: Seyrek katsaymin kestirilmesi : o;(k € supp;) = argming ||D‘mppi(x —
Y2y ik & suppi) =0
Adim-4: Kalanin giincellenmesi : r; =y — Do
end for

4.3.2 Kargasa ve hedef bilesenleri icin sozliikk 6grenme

YNR verisinden alinan her bir yamanin (4.12) denklemi ile bilesenlerine ayrilabilmesi
i¢in sozliiklerin biliniyor olmasi gerekmektedir. Bahsedilen 6grenilmis sozliikler, YNR
verisinden elde edilen ¢ok sayida yamanin K-SVD [91] algoritmasinda islenmesiyle
elde edilebilir. Kargasa ve hedef sozliikleri ayr1 ayr1 6grenilmelidir. YNR verisinden
alinan yamanin basarili bir sekilde bilesenlerine ayrilabilmesi i¢in bu 2 sézliik miimkiin
oldugunca birbirinden ayrik olmalidir ve sadece ilgili bileseni seyrek olarak ifade

edebilmelidir.

K-SVD verilerden sozlik 6grenmek icin yaygin olarak kullanilan bir yontemdir.
K-SVD, verilerin miimkiin olan en seyrek gosterimini bularak sozliikteki atomlari
ogrenen iteratif bir yontemdir. K-SVD yoOntemi ile iyi bir 6grenilmis sozliik elde

edebilmek icin ¢ok sayida veri gerekmektedir.
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Sozliik 6grenmek i¢in Oncelikle veri matrisi hazirlamak gerekir. Veri matrisinin her bir
siitununda bir isaret yer almaktadir. N adet isaretten olusan veri matrisi, ¥ € RE*V Yy =
{yi}ﬁ.\': | olarak ifade edilir. Matristeki isaret sayisimin (V) isaretin boyutundan (K)
oldukca biiyiik oldugu varsayilir (N > K). K-SVD algoritmasi, (4.15) ile ifade edilen
optimizasyon problemini ¢ozerek en iyi sozliigii (D) ve seyrek gosterimi (X) bulmay1
hedefler.

min
{DX}

Y —DX||%  dyleki: Vi, ||xi]|o < Ty (4.15)
Burada Tj her bir ayristirma i¢in izin verilen maksimum seyreklik katsayisini ifade
etmektedir. (4.15) denklemi ile verilen ifade iteratif olarak minimize edilmektedir.
K-SVD algoritmasi seyrek kodlama ve sozliik giincelleme olmak iizere 2 ana boliimden
olusmaktadir. Seyrek kodlama asamasinda sozliigiin sabit oldugu varsayilarak seyrek
gosterim bulunur. Seyrek gosterim i¢in DET gibi a¢g6zlii algoritmalar kullanilabilir.
Orjinal K-SVD algoritmasinda DET algoritmasi kullanilmaktadir. (4.15) denklemi ile
verilen ifade, (4.16) denkleminde oldugu gibi N farkli probleme ayristirilabilir
I{ni?Hy,- —Dx;||5 oyleki: ||xi|lo<To i=1,2,...,N (4.16)
Xi
Sozliik giincelleme asamasinda her adimda sozliigiin bir atomu giincellenmektedir.
Bunun icin bir atom diginda diger tiim atomlar sabit tutulmaktadir. Sozliik giincelleme

asamasl i¢in (4.15) denklemindeki ceza terimi (4.17) denkleminde oldugu gibi yeniden

yazilir.

K

2 112

1Y = DXz = |[Y = ) djxrllF
j=1

j_
= /(Y - ¥ djx)) — dik| |3 @17
J#k
= ||Ex — dixs || %

Burada x’; ifadesi X matrisinin k. satirini ifade etmektedir. dj ise sozIiigiin k. siitiinunu
ifade etmektedir. E; matrisi ise k atomu disarda birakildiginda N adet 6rnek icin
hatay1 temsil eder. Sozliigiin k. atomunu kullanan (dy) orneklerin (y;) indekslerini

tutan degisken wy (4.18) denkleminde tantmlanmustir.
wi={i| 1 <i<K, ¥k (i) #0} (4.18)

K-SVD algoritmasinin adimlart Algoritma 3’te anlatilmaktadir.
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Algoritma 3 K-SVD Algoritmast

Amag: (4.15) formiiliinde tanimlanan problemi ¢ozerek en iyi sozliigii bulmak

Girdi:
Y = {y Y, : Veri seti
Tp : 1zin verilen maksimum seyreklik katsayisi
M : Iterasyon sayist
Cikti:
D : Ogrenilen sozliik
X : Seyrek gosterim

Baslangic:
Baglangi¢ sozliigiiniin D) Y’den rastgele secilen orneklerle baglatilmasi
Sozligiin atomlarinin normalize edilmesi
Ana iterasyon:
forj=1,2,....M do
Seyrek Kodlama Asamasi
ming,y |[y; —Dxi||3  oyleki: |xillo<To i=1,2,...,N
Sozliik Giincelleme Asamasi : Sozliikteki her bir siitun icin gerceklestirilir
(a) Bu atomu kullanan &rneklerin tanimlanmasi : wy = {i| 1 <i <K, xk(i) # 0}

(b) Genel gosterim hata matrisinin hesaplanmasi : Ex =Y — 3, d -

(c) wy da belirlenen indekslere kars1 diisen siitunlarin E; matrisinden secilerek £ ,If
matrisinin elde edilmesi

(d) SVD ayrnistirmasinin uygulanmasi. E,f =U A VT, U matrisinin ilk siitunu
sozliigiin k. atomunu (dj) vermektedir. V matrisinin ilk siitununun A(1,1) ile
carpimindan katsay1 vektorii (xfe) elde edilir.
end for

Kargasa sozliigii elde etmek icin veri setinde bulunan hedef icermeyen arkaplan
verilerinden elde edilen yamalar kullanilmistir. Veri setinde 7 farkli toprak tipi ve 4
farkli senaryo oldugu icin toplam 28 tane arkaplan verisi vardir. Oncelikle, 28 tane
arkaplan verisinden /mx\/m boyutlarinda yamalar 6rtiisme olmadan elde edilmistir.
Elde edilen yamalar daha sonra mx1 boyutunda vektore doniistiiriilmektedir ve bu

vektore doniistiiriilen her bir yama bir matrisin siitunlarina sirasiyla yerlestirilmektedir.
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YNR verisinden elde edilen elde edilen yamalar elde edilen yamalardan
Vmx\/m boyutunda yama. vektore K-SVD icin egitim matrisi

donlstlrdlmektedir. olusturulmaktadir.

Sekil 4.5 : K-SVD algoritmasi i¢in veri hazirlama islemleri

K tane yamadan elde edilen matris K-SVD algoritmasina girdi olarak verilmektedir.

Yapilan iglemler Sekil 4.5’te gosterilmektedir.

Hedef sozliigii elde etmek i¢in yapilan islemler kargasa sozliigii icin yapilan islemlere
benzese de yamalarin sadece hedef iceren bolgelerden alinmasi icin B-tarama verisi
icerisinde hedefin oldugu bolgenin belirlenmesi gerekmektedir. Veri setinde bulunan
B-tarama verileri 256x80 boyutundadir ve hedefe ait veriler bu boyuttan ¢ok daha
kiiciiktiir. B-tarama verilerinde gereksiz bolgelerden kurtularak sadece hedef imzasinin
oldugu yeri secmek icin hedefin yatay ve dikey eksendeki konumlarinin bilinmesi
gerekmektedir. Veri setinde bulunan her bir veri elde edilirken; hedef, her zaman yatay
eksen dogrultunun (antenin ilerleme dogrultusu) merkezine gomiildiigii i¢in hedefin
yatay eksendeki konumu bilinmektedir ve bu konum 40. A-tarama isaretine denk
gelmektedir. Hem hedef farkli derinliklere gomiildiigii icin hem de toprak tipine
gore hedeften geri donen dalganin mesafesi degistigi icin hedefin dikey eksendeki
konumu bilinmemektedir ama yapilacak olan bir ka¢ islem ile bu konum yaklagik
olarak kestirilebilir. Hedefin dikey eksendeki konumunu kestirebilmek i¢in dncelikle
40. A-tarama isaretinin filtrelenmis enerji degerleri hesaplanir. Daha sonra en yiiksek

enerji degerine sahip 2 tepe noktasindan yeryiiziine yakin olan tepe noktasi hedefin
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Hedefin yatay eksen isaretlenen konumdaki 80x32 boyutunda Elde edilen hedef
konumu isaretlenmis A-tarama isaretinin isaretlenen hedef imzasi. Hedef
referans veri filtrelenmis eneriji imzasi sozIUgu icin yama
degerleri ¢tkarma islemi bu

veriden yapilir

Sekil 4.6 : Hedef imza ¢ikarma islemi

dikey eksen konumu olarak belirlenir. Hedefin, hem yatay hem de dikey eksendeki
konumu belirlendikten sonra 80x32 boyutunda pencere kullanilarak hedefe ait bolge
elde edilir. Yapilan bu islemler hedef imza c¢ikarma iglemi olarak adlandirilmaktadir.

Yapilan iglemler Sekil 4.6’da gosterilmektedir.

Hedef imza ¢ikarma islemi veri setinde yer alan 336 tane referans veriye uygulandiktan
sonra bu hedef imzalarindan yama c¢ikarma, yamalar1 vektore doniistiirme ve
K-SVD algoritmasi i¢in egitim matrisi olusturma islemleri gerceklestirilir. Sozliikler

egitilirken baglangi¢ sozliigii olarak AKD kullanilmagtir.
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5. ONERILEN EVRISIMSEL OTOKODLAYICILAR iLE YNR
VERILERINDE KARGASA GIDERME

Otomatik kodlama; bir insan tarafindan tasarlanmak yerine 6rneklerden otomatik
olarak Ogrenilen, kayipli ve verilere Ozgii bir veri sikistirma algoritmasidir.
Otokodlayici teriminin kullanildigr hemen hemen her yerde sikistirma (compression)
ve ¢coziimleme (decompression) fonksiyonlar1 yapay sinir aglari ile ger¢eklenmektedir.
Otokodlayicilar gozetimsiz (unsupervised) 6grenme yontemidir ve gosterim verilerden
otomatik olarak Ogrenildiginden dolayr Ogrenilen gosterim o veriye Ozgiidiir.
Otokodlayicilart uygulamak icin kodlayici (encoding) fonksiyon, kod c¢oziicii
(decoding) fonksiyon ve girdiler ile ¢iktilar arasindaki kaybi hesap edebilmek i¢in
kayip fonksiyonu olmak iizere 3 fonksiyona ihtiya¢c vardir. Kodlayici ve kod
coziicii fonksiyonlar kayip fonksiyonunda kullanilan mesafe fonksiyonuna gore tiirevi
aliabilen Yapay Sinir Aglart (YSA) gibi parametrik fonksiyonlardir. Bdylece
kodlayici ve kod c¢oziicii fonksiyonlar Rastgele Gradyan Inisi (RGI, Stochastic
Gradient Descent (SGD)) ile yeniden olusturma (reconstruction) kaybint minimuma
indirecek sekilde optimize edilebilirler. Otokodlayict akis diyagramu Sekil 5.1°de
gosterilmistir. Kodlayict bloguna verilen girdi ile kod ¢6ziicti blogunun ¢iktis1 olan

yeniden olusturulan verinin boyutlar1 aynidir.

2- Kodlayici Kod ¢ozucu
. (Encoder) — (Decoder) — Z.
Orijinal Yeniden

Girdi
Sikigtirilmig Olusturulan

Gosterim

Sekil 5.1 : Otokodlayici akis diyagrami
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Giiniimiizde uzaktan algilama alaninda goriintii islemede; smiflandirma, anomali
tespiti, fiizyon, siiper ¢oziiniirliik, giiriiltii azaltma, i¢c-boyama gibi bir¢ok uygulamada
makine 6grenmesi ve Ozellikle derin 6grenme kullanilmaktadir [99]. YNR verilerinde
hedef tespiti veya siniflandirmasi i¢in ¢ok sayida makine 6grenmesi veya Evrisimsel
Yapay Sinir Aglar1 (EYSA, Convolutional Neural Networks, CNN) kullanan ¢alisma
yapilmistir [96,97,100]-[111]. Otomatik kodlayici, denetimsiz 6grenme gorevleri
icin kullanilan tipik bir sinir agidir ve Yiginlanmig Otomatik Kodlayicilar (YOK,
Stacked Autoencoder, SAE), ¢cok katmanli kodlayicilar ve kod ¢oziiciiler iceren bir
tiir derin sinir ag1 olarak diisiiniilebilir [112]. Otomatik kodlayicilar, veri boyutu
indirgeme [113], giiriilti giderme [112], Oznitelik c¢ikarma [114], duvar arkasi
goriintiillemede bozucu etkileri azaltma [115,116], YNR verilerinde anomali tespiti
[117], multispektral goriintii flizyonu [118], kargasa bastirma [119], Sentetik Aciklikli
Radarda (SAR) goriintii sitmiflandirma [120], Hiperspektral goriintii stniflandirma [121]
gibi birgok alanda kullamilmustir. Otomatik kodlayicilar, tiim bu uygulamalarda
aga girdi olarak verilen veri, ag yapist ve agin egitilmesi acisindan farkli sekilde
kullanilmaktadir. ~ Duvar arkasi goriintiileme uygulamasinda, [115] yayininda
goriintiilere giiriiltii giderici (denosing) otokodlayici uygulanirken, [116] yayininda
otokodlayict kargasa giderme yapilan verilere uygulanmaktadir. [117] yayininda
YNR goriintiisii yamalara boliinmiistiir ve Evrisimsel Otokodlayici (EOK) ile hedef
icermeyen yamalar ile anomali tespiti icin egitilmistir. Hedef olmayan konumlar
EOK ile bagarili bir sekilde modellenirken, hedef olan konumlarda hata yiiksek
olacaktir. Boylece hedefler bu hesaplanan hata kullanilarak kolayca tespit edilebilir.
Goriintii keskinlestirme (pansharpening) uygulamalarinda EOK diisiik ¢oziiniirliiklii
multispektral goriintiileri alir ve yliksek ¢Oziiniirliiklii multispektral goriintiiler iiretir
[118]. [119] yayminda YNR goriintiilerinde kargasa gidermek i¢cin GTBA yoOntemi
yerine diisiilk dereceli ve seyrek matris gosterim problemini ¢ézmek icin Giirbiiz
Otokodlayic1 (GOK) yontemi Onerilmisti. GTBA yontemi dogrusal bir ¢oziim
sunarken, otokodlayicinin dogrusal olmayan gosterim kabiliyetinden yararlanilmistir.
[120] yayminda EOK farkli bir sekilde uygulanmistir. Goriintiiler, doku 6znitelikleri
cikarmak i¢in Gabor filtreleriyle evrisim islemine tabi tutulur ve otokodlayiciya

bu cikartilan Oznitelikler girdi olarak verilir.  Evrisim katmami ve otokodlayict
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kodlayici kod ¢oziict —

sikistiriimis
gosterim

girdi (h) cikt
(x € R%) )

¢ ons

Sekil 5.2 : Tamamen baglh basit YSA otokodlayict mimarisi

birbiri ardina uygulanir. [121] yayininda otokodlayicilar, etiketlenmemis hiperspektral
goriintiilerden Oznitelik ¢ikarmak i¢in kendi kendine 6grenilen bir 6grenme yontemi

olarak kullanilir.

Bu doktora c¢alisgmasinda EOK yonteminin YNR verilerinde kargasa gidermek icin
kullanilmas1 6nerilmistir. Onerilen yaklasim, 2-boyutlu YNR verilerindeki kargasayi
gidermek icin EOK yontemini kullanan literatiirdeki ilk calismadir. Onerilen yontem,
hem hedef hem de kargasa bilesenlerini iceren ham YNR goriintiilerindeki kargasanin
nasil giderilecegini 6grenmektedir. Onerilen model, benzetim programm ile elde
edilen veri seti ile egitilmektedir ve kayip hesab1 asamasinda referans verilere ihtiyag
duymaktadir. Sonug¢ olarak, algoritma girdi olarak aldigr hem kargasa hem de
hedef bilesenlerinden olusan YNR verilerini yalnizca hedef iceren referans verilere
benzetmeye calisir. Daha giiclii bir model egitebilmek icin benzetim modeli ile
olusturulan veri seti, veri ¢cogaltma teknikleri uygulanarak cogaltilmistir ve uygun
parametre secenekleri aragtirilmistir.  Onerilen yontemin basarimi gercek YNR

sisteminden alinan veriler lizerinden de gosterilmistir [98].
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5.1 Otokodlayicilar ile YNR Verilerinde Kargasa Giderme

Ik olarak kodlayici ve kod ¢oziicii i¢in tamamen bagl basit bir YSA kullanilmistur.
Kullanilan yapr Sekil 5.2’de gosterilmektedir. Kodlayici girdi olarak x € R? verisini

almaktadir ve bu girdiyi sikistirilmis gosterime /4 doniistiirmektedir.
h=¢1(Wix+by) 5.1

Burada ¢; sigmoid veya Dogrultulmus Dogrusal Birim (DDB, Rectified Linear Unit
(RELU)) gibi aktivasyon fonksiyonudur. /A, girdi x verisinin sikigtiritlmig gosterimi
olarak adlandirlir. Wy agirlik matrisi, by ise sapma (bias) vektoriidiir. Kod ¢oziicii ise
girdi olarak sikistirtlmig gosterimi (%) alir ve girdinin yeniden olusturulan versiyonuna

() cikt1 olarak doniistiiriir (5.2).
y = p2(Wah+bs) (5.2)

Burada ¢, W, ve b, sirasiyla kod coziiciiye ait aktivasyon fonksiyonu, agirlik matrisi
ve sapma vektoriidiir. Agirlik matrisleri ve sapma vektorleri baglangicta rastgele
sayilarla baglatilirlar ve egitim sirasinda her bir iterasyonda giincellenmektedirler.
Otokodlayicilar yeniden olusturma hatasini minimize etmeyi hedeflerler ve girdi-cikti
arasindaki benzerligi Olcebilmek icin kayip fonksiyonuna ihtiya¢ duyarlar [112].
Ortalama Kare Hatas1 (OKH, Mean Squared Error, MSE) kayip fonksiyonu olarak
kullanilabilir (5.3).

el =[x =113 = |lx — 2(Wa (91 (Wix+b1)) +52)] 13 (5.3)

Burada amac yeniden olusturma hatasini minimize eden agirlik matrislerini (W, W>)

ve sapma vektorlerini (b, b,) 6grenmektir.

Veri setinde yer alan YNR verileri 256x80 boyutundadir. Egitim asamasinda 336
adet orijinal veri hi¢ kullanilmamigstir. Bunun yerine veri ¢ogaltma yontemi ile elde
edilen 3360 adet verinin %901 egitim verisi, %10’u egitim asamasinda dogrulama
(validation) verisi olarak kullanilmistir. Egitilen modelin performansi orijinal veri seti

iizerinden test edilmistir. Tamamen bagli basit YSA ag mimarisine YNR goriintiileri
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Cizelge 5.1 : Tamamen bagl tek katmanli YSA otokodlayici sonuglari

Sikistirilan Veri Boyutu Ortalama TIGO (dB)
32 37.64
64 38.80
128 39.53
256 38.47
512 39.43
1024 39.64

2 boyutlu degil, tek boyutlu dizi olarak verilmektedir. Elde edilen ¢ikt1 da tek boyutlu
dizi olmaktadir. Veri daha sonra 256x80 boyutlarina donistiiriilmektedir. Kayip
hesab1 i¢cin OKH fonksiyonu kullanilmigtir. Egitim asamasinda adaptif 6grenme orani
kullanan Adadelta algoritmasi kullanilmistir [122]. Grup boyutu (batch size) 16, devir
say1s1 100 olarak secilmistir. Farkli sikistirma oranlart ile elde edilen modeller 336 adet
orijinal veriden olusan veri seti iizerinde test edilerek her bir veri igin TIGO hesab1
yapilmustir. Daha sonra tiim veri seti icin hesaplanan TIGO degerlerinin ortalamasi

alinarak Cizelge 5.1°de gosterilmektedir.

Cizelge 5.1°de yer alan sonuglar incelendiinde tamamen bagh tek katmanli YSA
otokodlayict ile yapilan kargasa giderme sonuglar1 basarisizlikla sonuglanmistir. Tek

katmanl otokodlayici ile YNR goriintiilerinde kargasa giderme yapilamamaktadir.

Tamamen baglh tek katmanli YSA ile kargasa giderme islemi basarisiz olduktan
sonra katman sayist arttirilarak her katmandaki sikistirma oranlarinda farkli degerler
kullanilarak model egitme islemi gerceklestirilmistir. Bu ag modelinde de tek
katmanl yapida kullanilan iist degiskenler (hyperparameter) kullanilmistir. Kullanilan
otokodlayict ag mimarisi Sekil 5.3’te gosterilmektedir. Elde edilen modellerin test veri
seti ile test edilmesi sonucunda hesaplanan ortalama TIGO degerleri Cizelge 5.2°de
gosterilmektedir. Otokodlayicit mimari modeli i¢in daha biiyiik bir ag kullanilmasina

ragmen YNR goriintiilerinde kargasa gidermek i¢in uygun degildir.
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sikistirilmis
gosterim

girdi I‘

kodlayici kod ¢oziich

Sekil 5.3 : Tamamen bagli derin YSA otokodlayic1 mimarisi

Cizelge 5.2 : Tamamen bagh ii¢ katmanli YSA otokodlayici sonuglari

Sikistirillan Veri Boyutu Ortalama

Katman-1 Katman-2 Katman-3 TiGO (dB)
64 32 16 40.45
128 64 32 39.79
256 128 64 39.68
512 256 128 39.57
1024 512 256 39.38

5.2 Evrisimsel Otokodlayicilar ile YNR Verilerinde Kargasa Giderme

YNR goriintiileri 2 boyutlu oldugu icin otokodlayici ag mimarisinde kodlayici ve
kod ¢oziicii olarak evrisimsel YSA kullanilabilir. Genelde goriintiilerde Evrisimsel
Otokodlayicilar (EOK, Convolutional Autoencoders, CAE) kullanilmaktadir ve daha
iyi performans gostermektedirler. Model egitimi sirasinda referans veri ile yeniden
olusturulan veri arasinda kayip fonksiyonunda ortalama kare hatasi hesaplanacaktir.
Otokodlayici, ortalama kare hatasini azaltacak ve girdileri referans veriye benzetecek
sekilde egitilecektir. EOK yonteminin YNR goriintiilerinde kargasa gidermek icin

kullanilmas1 Sekil 5.4’te gosterilmistir. Onerilen EOK ag mimarisine B-tarama olarak
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Kodlayici (Encoder) Kod ¢6ztlict (Decoder)

‘! W11 € RF1xF1
e L
/ vﬁ W13

| W} € RE2F

7>ﬁ Kayip fonksiyonu
< ‘ (Loss function)
A S
N . ! (Ortalama
AN >‘§ Kare
A Hatasi)
o

Ham B-tarama ) ﬁ

X € RMXN Kargasa Giderilmig Referans
(girdi) B-tarama B-tarama
girdi X, € RM*N 7 € RMxN

; \ (Ciktr) (Girdi)
K L
= w g v
\ I ) \ ] ) \ )
filtreler kodlanmisg veri filtreler
Vl € RleleK He RMxNxK VZ € ]RFZXFZXL

Sekil 5.4 : Evrisimsel Otokodlayicilar ile kargasa giderme modeli

adlandirilan 2-boyutlu YNR verisi girdi olarak verilmektedir. B-tarama verisi X;;
olarak ifade edildiginde (i = 1,2,...,M;j =1,2,...,N i derinlik indeksini, j ise anten
pozisyonunu (ilerleme dogrultusunu) ifade etmektedir. B-tarama verisi (X ), kargasa

(Xp) ve hedef (X},) bilesenlerinden olugmaktadir ve (5.4) ile ifade edilmektedir.
X =X+ X (5.4

EOK, B-tarama verisinden kargasa bilesenini yok etmek ve sadece hedef bilesenini
iceren veri elde etmek icin Onerilmistir. Onerilen model; girdi olarak verilen ham
B-tarama verisini, girdi olarak verilen kargasa icermeyen referans verilere benzetmeye

calismaktadir. Boylelikle onerilen model kargasayi nasil yok edecegini grenmektedir.

Onerilen model, kodlayici ve kod ¢oziicii asamalarindan olusmaktadir. Kodlayict ham
B-tarama verisini X € RN girdi olarak alir ve boyutlar1 FixF; olan K adet filtre
(Wl1 , le, e ,WIK ) ile evrisim iglemine tabi tutar. Bu filtreler V| (V; € RFAXAXKY olarak
ifade edilebilir. Aktivasyon fonksiyonundan gecirildikten sonra kodlanmig gosterim

(H € RMXNxK) (55) jle elde edilmektedir.
H=¢(X*xV,+b)) (5.5
burada, * 2-boyutlu evrigim islemini, »; sapma parametresini ifade etmektedir. Evrisim

isleminde sifir ekleme uygulanmistir ve kaydirma adimi 1 olarak secilmistir. Elde
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edilen kodlanmis veri, kod ¢6ziicii asamasina girdi olarak verilmektedir. Kod ¢oziicii
asamasinda, kodlanmis veri F>xF> boyutlarinda L adet filtre (WZI,WZZ,W ,WZL) ile
evrisim islemine tabi tutulur. Bu asamada kullanilan filtreler V5 (V, € RF2%2L) olarak
ifade edilmektedir. Kod ¢oziicii cikt1 olarak yeniden olusturulan (X, € RM*) veriyi

(5.6) formiilii ile vermektedir.
Xp = ¢ (H*V2+b) (5.6)

Yeniden olusturulan veri, kargasa bileseni icermeyen hedef veri olarak adlandirilabilir.
Kayip fonksiyonu yeniden olusturulan veri ile referans veri (Z € RM*V) arasindaki
benzerligi Olcmektedir. OKH, kayip fonksiyonu olarak kullanilir ve (5.7) ile
gosterilmektedir.

1
OKH(Z,X)) = 312 = Xh|[3 (5.7)

Amac fonksiyonu; (5.7) formiiliine, (5.5) ve (5.6) formiilleri yerlestirilerek yeniden

yazildiginda

1
J(Vi,Va) :vl,h; 1Z — ¢o (91 (x— V1) + V)3 (5.3)

Vo MxN

olarak elde edilmektedir. Ifadeyi sadelestirmek icin sapma parametreleri denklemden
cikarilmigtir. Amag fonksiyonunu en aza indirmek i¢in optimum filtre katsayilar
(V1,V2) gradyan inisi (gradient descent) kullanilarak model egitimi ile elde edilir.

Onerilen otokodlayici tabanl kargasa giderme yontemi Algoritma 4’te 6zetlenmistir.

5.2.1 Onerilen EOK ag mimarisinde parametre secimi

Kodlayici ve kod ¢oziicti yapilarindan olugan onerilen EOK ag mimarisi Sekil 5.5°te
gosterilmektedir.  Kodlayict blogu evrisim (Conv-n) ve ornekleme (pooling-n)
katmanlarindan olugmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu evrisim katmanindan sonra
uygulanmaktadir. Kod c¢oziicii blok ise evrisim ve iist 6rnekleme (Up sampling-n)
katmanlarindan olugmaktadir. Gosterilen ag mimarisinde bazi degerler parametrik
olarak yazilmigtir. Bu parametrelerin optimum degerini bulmak i¢in farkli sayisal
degerler kullanilarak ag mimarisinin kargasa giderme performansi hesaplanacaktir.

Boylelikle en yiiksek performansi veren parametreler segilecektir.

Oncelikle kullanilan evrisimsel filtre boylarinin (kernel size, C1, C2, vb.) performansa

etkileri incelenecektir. Diger tiim parametreler sabit tutulmustur. Kayip hesabi
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Algoritma 4 Onerilen EOK Yontemiyle Kargasa Giderme Algoritmasi
Girdi:

X : Ham YNR B-tarama verisi (X € RM*V)

Z : Referans YNR B-tarama verisi (Z € RM*N)

Fj : Kodlayict asamasinda kullanilan filtrelerin boyutu

K : Kodlayic1 asamasinda kullanilan filtre sayisi

F> : Kod ¢oziicli agamasinda kullanilan filtrelerin boyutu

L : Kod ¢oziicii asamasinda kullanilan filtre sayis1

N : Iterasyon (yineleme) sayisi

01, ¢, : Aktivasyon fonksiyonlari

[, : Ogrenme orani

Cikti:
Vi : Kodlayic1 asamast icin filtre katsayilari (V; € Rfi>F1xK)
V5 : Kod ¢oziicii asamast igin filtre katsayilar1 (V, € RF2xF2xLy
X; : Yeniden olusturulan hedef verisi (X; € RMXNy
Egitim asamasi:
fori=1,2,... Ndo
H = ¢1(X*V] —l—b])
X, = ¢p(H*Vy+by)
MSE(Z,X;) = 1N||Z—Xt)||%

T Mx
V/ _ OMSE(Z.X;)
1 aV
V/ _ OMSE(Z.X,)
2 oV,

Katsayilar1 giincelle :
V] = V] —lr*V]/
V2 = V2 — lr * Vzl
end for
Test asamasi:

X; = oo (91 (X * V1) % V3)

icin OKH fonksiyonu kullanilmigtir. Egitim asamasinda adaptif 6grenme oram
kullanan Adadelta algoritmasi kullanilmistir. Grup boyutu (batch size) 32, devir
say1st 50 olarak secilmigtir. Evrisimsel katmanda adim kaydirma araligi (stride)
1 olarak secilmigstir. Evrisimsel katmanda dolgulama (padding) islemi yapildig
icin giren ve c¢ikan goriintii boyutlar1 aynidir. Evrisimsel katmanlardan sonra DDB
aktivasyon fonksiyonu kullamlmistir. Egitim asamasinda 336 adet orijinal veri hig
kullanilmamistir. Bunun yerine veri cogaltma yontemi ile elde edilen 3360 adet
verinin %90’1 egitim verisi, %10’u egitim asamasinda dogrulama (validation) verisi
olarak kullamlmistir. Egitilen modelin performansi orijinal veri seti iizerinden test

edilmistir. Tum testlerde filtre sayilannt K1=32, K2=16, K3=16 ve K4=32 olarak
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Kodlayici (Encoder) Kod ¢éziiciu (Decoder)

256x80x1 256x80x1

256x80xK1 256x80xK1 256x80x1

128x4nxK2 128x4nxK2 128x40xK4 128x40xK4
64x20xK2 64x20xK3 64x20x|(3
Encoded
(Kodlanmls)
CixC1 C2xC2 C3xC3 2x2 C4xC4 2x2 C5xC5
Girdi Conv-1 Pooling-1 Conv-2 Pooling-2 Conv-3 Up Conv-4 Conv-5 Cikti
Sampling-1 Snmpllng 2

Sekil 5.5 : EOK parametrik ag mimarisi

Cizelge 5.3 : Evrisimsel katmanlarda kullanilan farkl: filtre boyutlar1 i¢in egitim
siireleri ve ortalama TIGO degerleri

C1 C2 C3 C4 C5 Egitim siiresi Ortalama TiGO
(dk) (dB)
3 3 3 3 3 2.38 47.16
4 4 4 4 4 2.94 51.86
5 5 5 5 5 3.08 59.22
8 8 8 8 8 5.14 62.63
16 8 8 8 16 11.35 67.79
16 16 16 16 16 13.20 70.73

secilmigtir.  Cizelge 5.3’te evrisimsel otokodlayicida kullanilan filtre boylarinin
performansa olan etkileri gosterilmektedir. Filtre boylar1 16x16 olarak secildiginde
en yiikksek performans elde edilmektedir. Ayrica evrisimsel katmanda kullanilan
filtre boylar arttirildiginda egitim siiresinin uzadig1 goriilmektedir. Cizelge 5.3’te
kullanilan filtre boylar1 ile elde edilen modellerin ciktilar1 gorsel olarak analiz etmek
icin senaryo-1’de, karisim toprakta, aliiminyum silindirin O cm derinlige gdmiilmesiyle
elde edilen ham veri, TIGO degeri hesaplanirken kullanilan referans veri ve model
ciktilart Sekil 5.6’da gosterilmistir. Burada sadece fikir vermesi agisindan 336 tane
test verisinden sadece 1 tanesi i¢in gorsel ¢iktilar verilmistir. Hangi parametrenin daha
yiiksek performans gosterdigine tiim veri seti icin elde edilen ortalama TIGO degerine

gore karar verilmektedir.

En yiiksek performans saglayan filtre boylar1 (16x16) kullanilarak filtre sayilarinda
(K1, K2, vb.) en iyi performans gosteren degerler arastirllmistir. Benzer sekilde

Cizelge 5.4°te gosterilen degerler i¢in modeller egitilmistir ve egitilen modelin
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20 40 60 80 20 40 60 80 20 40 60 80 20 40 60 80
ilerleme Yonu (cm) ilerleme Yénu (cm) ilerleme Yonu (cm) ilerleme Yénu (cm)
(e) (H (& (h)

Sekil 5.6 : Evrisimsel otokodlayici ag mimarisinde kullanilan farkl: filtre boylarinin
gorsel ¢iktilari. (a) Ham YNR verisi (girdi), (b) referans veri (girdi), farkl filtre
boylar1 i¢in yeniden olusturulan veriler (c) 3x3, (d) 4x4, (e) 5x5, (f) 8x8, (g)
16x16/8x8, ve (h) 16x16.

performansi ortalama TIGO degeri ile olgiilmektedir. Ayni zamanda model egitim
stireleri de ilgili tabloda gosterilmektedir. Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde
filtre sayilarinin artmasiyla model egitim siiresinin belirgin bir sekilde arttig
gozlenmistir. En yiiksek performans, filtre sayilarinin 128 tane secildigi durum icin

elde edilmistir ancak diger filtre sayilari ile olan fark ¢ok azdir. Model egitim sirasinda
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Cizelge 5.4 : Evrisimsel katmanlarda kullanilan filtrelerin farkli sayilar1 i¢in egitim
siiresi ve ortalama TIGO degerleri

K1 K2 K3 K4 Egitim siiresi Ortalama TIGO
(dk) (dB)
8 8 8 8 5.24 70.18
16 8 8 16 7.72 68.40
16 16 16 16 8.22 67.62
32 16 16 32 13.20 70.73
32 32 32 32 14.87 71.87
64 32 32 64 27.33 70.28
64 64 64 64 33.56 71.80
128 64 64 128 62.34 72.34
128 128 128 128 83.88 72.55

kullanilan devir sayis1 ve grup boyutu (batch size) degerleri arttirildiginda bu farkin

artacagi ongoriilmektedir.

Devir sayisi, grup sayisi ve filtre sayilarinda farkli parametreler kullanilarak toplamda
45 farkli model egitilmistir. Her bir model igin elde edilen ortalama TIGO degeri ve
model egitim siiresi Cizelge 5.5’te verilmistir. 25, 50 ve 100 olmak iizere 3 farkli devir
sayis1 kullanilmistir. Sonuclar incelendiginde devir sayis1 artmasiyla birlikte egitim
siiresi artmaktadir ve daha yiiksek performans elde edilmektedir. Grup sayisinda 1,
4, 16, 32 ve 64 olmak iizere 5 farkli deger kullamilmistir. Grup sayisi i¢in diisiik
degerler kullanildiginda egitim siiresi artarken model performansi da artmaktadir.
Grup sayis1 i¢in yliksek degerler kullanildiginda modelin genellestirme yetenegi azalir
ve performans diigser. Ayrica grup sayisi i¢in yiiksek degerler kullanildiginda hafiza
problemleri ortaya ¢cikmaktadir. Grup sayisinin kii¢iik tutulmasinin diizenleyici etkisi
(regularizing effect) vardir clinkii model egitiminde ag, tek seferde az sayida ornekle
kargsilasir bu da ¢ok cesitli orneklerle egitilme firsat1 saglar ve genellestirme hatasini
minimuma indirdiginden performansa olumlu etkisi vardir. En yiiksek performans
devir sayisinin 100, grup boyutunun 1, filtre sayilarinin 128 oldugu durumda elde
edilmistir. Bu modelin egitilmesi yaklasik 9.5 saat siirmiistiir. En yiiksek ikinci
performans devir sayisinin 100, grup boyutunun 4, filtre sayilarmin 128 oldugu

durumda elde edilmistir. Bu modelin egitim siiresi yaklasik 4.5 saat siirmiigtiir.
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Cizelge 5.5 : Farkli devir sayisi, grup boyutu ve filtre sayisi icin egitim siiresi ve
ortalama TIGO degerleri

Devir | Grup Egitim siiresi (dk) Ortalama TIGO (dB)
sayist | boyutu K1=K2=K3=K4 K1=K2=K3=K4
8 32 128 8 32 128

25 1 13.21 2846 | 142.84 | 77.10 81.83 84.72
25 4 6.36 14.29 70.26 72.35 74.94 77.67
25 16 3.24 8.62 45.29 68.25 70.43 73.63
25 32 2.63 7.48 42.05 42.15 65.32 62.34
25 64 2.37 7.12 39.76 44.42 56.75 64.04
50 1 28.10 56.92 | 28590 | 80.88 84.10 86.95
50 4 12.94 28.43 | 14051 | 78.92 81.23 80.94
50 16 6.35 17.31 90.54 71.19 74.90 77.11
50 32 5.18 14.89 83.93 67.21 67.50 70.48
50 64 4.56 14.08 79.08 59.06 64.55 65.17
100 1 5736 | 11562 | 572.53 | 81.40 88.83 95.25
100 4 26.27 57.23 | 280.20 | 80.88 83.24 89.05
100 16 12.71 3448 | 179.96 | 75.50 77.90 81.45
100 32 10.36 2076 | 167.38 | 72.54 75.31 75.35
100 64 9.08 2825 | 157.89 | 68.20 70.60 71.85

Elde edilen modelin performansi literatiirde yaygin olarak kullanilan yontemlerle

Boliim 6°da karsilagtirilmistir.

Agdaki katman sayisinin, yontemin performansi iizerindeki etkisini incelemek i¢in
onerilen EOK ag mimarisinin katman sayis1 arttirllmistir.  Evrigsimsel ve ornekleme
katmanlar1 kod ¢oziicii bloguna, evrisimsel ve ist-Ornekleme katmanlari ise kod
coziicli bloguna eklenerek Derin EOK (DEOK) ag mimarisi olusturulmustur. Yeni
eklenen katmanlarda kullanilan parametreler EOK yontemi icin yapilan testler
sonucunda elde edilen parametrelerle ayni kullanilmigti. Hem EOK hem de DEOK
ag mimarileri i¢in katmanlar, karar verilen parametreler, her katman sonucunda elde

edilen ciktinin boyutu Cizelge 5.6’da gosterilmektedir.
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Cizelge 5.6 : Onerilen EOK ve DEOK yo6ntemlerine ait a§ mimarileri

EOK Ag Mimarisi DEOK Ag Mimarisi
Katman (Boyut, Adim) Cikt1 Katman (Boyut, Adim) Cikt1
Girdi - 256x80x1 Girdi - 256x80x1
Conv-1 + ReLU (16x16, 1) 256x80x128 Conv-1 + ReLU (16x16, 1) 256x80x128
Pooling-1 (2x2, 2) 128x40x128 Pooling-1 (2x2, 2) 128x40x128
Conv-2 + ReLU (16x16, 1) 128x40x128 Conv-2 + ReLU (16x16, 1) 128x40x128
Pooling-2 (2x2, 2) 64x20x128 Pooling-2 (2x2,2) 64x20x128
Conv-3 + ReLU (16x16, 1) 64x20x128
Pooling-3 (2x2, 2) 32x10x128
Kodlanmig (64x20x128) Kodlanmis (32x10x128)
Conv-3 + ReLU (16x16, 1) 64x20x128 Conv-4 + ReLU (16x16, 1) 32x10x128
Up-Sampling-1 (2x2, 2) 128x40x128 Up-Sampling-1 (2x2,2) 64x20x128
Conv-4 + ReLU (16x16, 1) 128x40x128 Conv-5 + ReLU (16x16, 1) 64x20x128
Up-Sampling-2 (2x2, 2) 256x80x128 Up-Sampling-2 (2x2,2) 128x40x128
Conv-6 + ReLU (16x16, 1) 128x40x128
Up-Sampling-3 (2x2, 2) 256x80x128
Conv-5 (16x16, 1) 256x80x1 Conv-7 (16x16, 1) 256x80x1

Yeniden olusturulan (256x80x1)

Yeniden olusturulan (256x80x1)
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6. DENEYSEL SONUCLAR

Bu boliimde YNR verilerinde kargasa gidermek i¢in Boliim 4.3’te Onerilen 68renilmis
sozliikler ile calisan MBA yontemi ve Boliim 5’te 6nerilen EOK yontemi i¢in elde
edilen detayli analiz sonuglar1 paylasilmigtir. Her 2 yontemde hem literatiirde yaygin
olarak kullanilan klasik kargasa giderme yontemleriyle hem de son yillarda gelistirilen
literatiirdeki en yeni yontemlerle karsilagtirilmigtir. Her 2 yonteminde gii¢lii ve zayif
noktalar1 objektif olarak degerlendirilmistir. Kargilastirma i¢in kullanilan GTBA,
GNMA ve NMA yontemleri i¢in kullanilan iist degiskenler (hyperparameter) [67]
yayminda kullanilan tist degiskenler ile ayni secilmistir. TBA, TDA ve klasik MBA

yontemleri [54] yayminda tanimlandig1 gibi kullanilmigtir.

6.1 Ogrenilmis Sozliikler Kullanan MBA ile YNR Verilerinde Kargasa Giderme

Sonuglan

Bolim 4.3’te onerilen 6grenilmig sozliikler kullanarak YNR verilerinde ayristirma
yapan MBA yoOntemi ile en iyi sonucu elde etmek icin kullanilan parametrelerde
optimizasyon yapilmasi gerekmektedir. K-SVD yontemi ile 4x4, 8x8 ve 16x16 olmak
tizere 3 farkli yama boyutu icin hedef ve kargasa sozliikleri 6grenilmistir. Ayrica
(4.12) denkleminde tanimlanan her bir ayristirma i¢in izin verilen maksimum seyreklik
katsayis1 (ko) icin 1, 3 ve 5 degerleri icin sonuclar elde edilerek bu parametreninde
performansa olan etkisi incelenmistir. Onerilen yontem icin en iyi sonucu veren
parametrelere karar verebilmek ve parametrelerin performansa etkisini 6l¢mek i¢in
AIK egrileri cizdirilecektir. Onerilen yontem bir kargasa giderme yontemidir ve
ham YNR B-tarama verisini girdi olarak almaktadir ve ¢ikti olarak verilen B-tarama
verisi ile ayni boyutlarda olan kargasa bileseninin giderildigi sadece hedef bilesen
iceren B-tarama verisi vermektedir. Bu hedef verisi iizerinden AIK grafigi elde
edebilmek icin bir tespit algoritmasina ihtiya¢ vardir. [123] yayminda Onerilen En

Kii¢iik Ortalama Kare (EKOK, Least Mean Square, LMS) yaklasimi tespit algoritmasi
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Dogru Tespit Orani (DTO)

0.75 —6— MBA-OS, yama-boyutu=4x4, ko=1
07 : —a— MBA—(:)S, yama-boyutu=4x4, ko=3 | |
=P MBA-OS, yama-boyutu=4x4, ko=5
0.65 k MBA—(:)S, yama-boyutu=8x8, ko=1 | |
1 —®— MBA-OS, yama-boyutu=8x8, ko=3
0.6Y —— MBA-OS, yama-boyutu=8x8, ko=5 | |
= A - VMBA-0OS, yama-boyutu=16x16, ko=1
05 = % =MBA-0OS, yama-boyutu=16x16, ko=3 | _
= ® = MBA-OS, yama-boyutu=16x16, ko=5
0.5 1 1 1 1
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1

Yanlis Alarm Orani (YAO)

Sekil 6.1 : Ogrenilmis sozliikler ile MBA yonteminde farkli parametreler icin elde
edilen sonuclar

olarak kullanilmigtir. Boylelikle hedef ve yanlis alarm bolgelerinden alinan tespitlere
gore AIK egrileri elde edilebilmektedir. Hedef bolgesi ve yanlis alarm bolgesi ve AIK
egrilerine ait tanimlamalar Boliim 2.5.3’te verilmistir. Farkli yama boyutlar1 ve farkli

seyreklik katsayisi icin elde edilen AIK grafikleri Sekil 6.1°de gosterilmektedir.

Sekil 6.1 incelendiginde en yiiksek tespit oram1 ve ayni zamanda en diisiik yanlis
alarm oraninin 8x8 boyutunda yamalara sahip olan sozliiklerle ayristirma asamasinda
kullanilan izin verilen en yiiksek seyrekliklik sayisinin (kg) 1 oldugu durumda elde
edildigi goriilmektedir. En kotii performansin 16x16 boyutunda yamalara sahip olan

sozliiklerle ko parametresinin 3 ve 5 oldugu durumlarda oldugu goriilmektedir.

AIK grafikleri iizerinden yontemleri sayisal deger olarak karsilastirmak da
miimkiindiir. ~ Bunun icin AIK Egri Altindaki Alan (EAA) hesaplanmaktadir.
Cizelge 6.1’de MBA-OS yonteminin farkli parametreleri icin elde edilen AIK-EAA
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Cizelge 6.1 : MBA-OS yonteminin farkli parametreleri icin elde edilen AIK Egri
Altindaki Alan (EAA) degerleri

MBA-OS Parametreler AIK-EAA
Yama-boyutu 4x4, kg = 1 0.99005
Yama-boyutu 4x4, kg = 3 0.98996
Yama-boyutu 4x4, ko =5 0.99131
Yama-boyutu 8x8, kg = 1 0.99980
Yama-boyutu 8x8, kg =3 0.98559
Yama-boyutu 8x8, kg =5 0.98268
Yama-boyutu 16x16, kg = 1 0.97991
Yama-boyutu 16x16, ky = 3 0.97936
Yama-boyutu 16x16, kg =5 0.97885

)
}—
Q 0.9 .
c
©
2 0.85 .
o
wn
3
—y— TBA
5 08) —<4—TDA |
o] —p— NMA
GNMA
075} -©~=GTBA |-
—B— MBA-AS
Y —e— MBA-0OS
0.7 1 1 1 1
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25

Yanhsg Alarm Orani (YAO)

Sekil 6.2 : Ogrenilmis sozliikler ile MBA yonteminin diger kargasa giderme
yontemleriyle karsilastirilmasi

degerleri gosterilmektedir. AIK-EAA metrigine gére de en iyi sonug 8x8 boyutunda

yama kullanildiinda ve ko de8eri 1 alindiginda elde edilmektedir.
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En iyi parametrelerine karar verilen MBA-0OS yonteminin; TBA, TDA, NMA,
MBA-AS [54], GTBA [57], GNMA [67] yOntemleriyle AIK grafikleri iizerinden
yapilan karsilagtirma sonucu Sekil 6.2°de verilmistir. NMA digindaki tiim yontemler
%100 tespit oranina ulagmaktadir ancak yanlig alarm orani en diisiik yontem, onerilen
MBA-OS yontemidir. TBA ve TDA yontemlerinin yanlis alarm oranlar cok yiiksektir.
Onerilen MBA-OS yonteminden sonra en diisiik yanls alarm oranina GTBA ve
GNMA yontemleri sahiptirler. Her bir yonteme ait AIK grafiginde kullanilan Dogru
Tespit Oran1 (DTO) ve Yanlig Alarm Oran1 (YAO) degerleri Cizelge 6.4’te verilmistir.
Yontemlerin sadece %100 tespit oranina ulastiklarindaki Yanlis Alarm Oran1 (YAO)
degerleri, Onerilen yontemin YAO degerinin dier yontemlerin YAO degerlerine
orani ve AIK-EAA metrigine ait sonuclar Cizelge 6.2’de verilmistir. Yontemlerin
%100 tespit oranina ulastiklarindaki yanlis alarm oranlar1 karsilastirildiginda; 6nerilen
yontemin yanlig alarm oram1 MBA-AS yonteminin yanlis alarm oranindan 42 Kkat,
GTBA ve GNMA yontemlerinin yanlhis alarm oranlarindan 13 kat daha azdir.
AIK-EAA metrigine gore de en iyi sonug onerilen MBA-OS yontemiyle elde
edilmektedir.

Cizelge 6.2 : %100 tespit orani i¢in yontemlerin Yanlig Alarm Oranlar1 (YAO), bu
oranlarin 6nerilen yontem ile karsilastirilmasi ve AIK Egri Altindaki Alan (EAA)

Yontem %100 tespit icin YAO Yontem YAO/MBA-OS YAO AIK-EAA

MBA-0S 0.0033 1.0 0.99980
MBA-AS 0.1389 42.1 0.99859
GTBA 0.0439 13.3 0.99865
GNMA 0.0439 13.3 0.99855
NMA 0.1669 50.6 0.99688
TDA 0.0827 25.1 0.99933
TBA 0.2225 67.4 0.98497

Onerilen MBA-OS yonteminin tiim senaryolar goz oniine alindiginda ortalama TIGO
metrigi acisindan performansi diisiik kalmaktadir ancak bazi zorlu senaryolarda diger
yontemlere istiinlik saglamaktadir. Engebeli yiizey ve yilizeyde su birikintisinin
oldugu 4. senaryoya ait kuru killi topraga gomiilii aliiminyum hedefin 4 cm derinlikte

oldugu veriye ait karsilagtirmal1 gérsel sonuglar Sekil 6.3°te verilmigtir. Diger tiim kar-
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gasa giderme yontemleri engebeli yiizeyden kaynaklanan kargasay1 temizleyemezken
onerilen MBA-OS yontemi kargasay1 basarili bir sekilde temizlemistir. Bu sonuglara
ait TIGO degerleri Cizelge 6.3’te verilmistir. Onerilen MBA-OS y6nteminin bu
zor senaryoya ait veri icin diger yontemlere iistiinliik sagladig: gortilmiistiir. En iyi
ikinci sonucu GNMA (RNMF) yontemi, {igiincii en iyi sonucu ise MBA-AS yontemi

vermistir.

Cizelge 6.3 : Engebeli yiizey ve ylizeyde su birikintisi (4. senaryo) varken kuru killi
toprak 4 cm derinlige gdmiilen aliiminyum cisim i¢in farkli yontemlerle elde edilen

TIGO degerleri

Yontem TiGO (dB)
TBA (PCA) 49.87
TDA (SVD) 66.86
NMA (NMF) 65.49
GNMA (RNMF) 73.87
GTBA (RPCA) 63.72
MBA-AS (MCA) 70.52
MBA-0S 82.49
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Sekil 6.3 : Engebeli yiizey ve yiizeyde su birikintisi (4. senaryo) varken kuru killi
toprak 4 cm derinlige gomiilen aliiminyum cisim i¢in (a) Ham veri, (b) referans veri,
kargasa giderme sonuglar1 (c) TBA (PCA), (d) TDA (SVD), (e) NMA (NMF), (f)
GNMA (RNMF), (g) GTBA (RPCA), (h) MBA-AS (MCA), ve (i) MBA-OS.
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Cizelge 6.4 : AIK egrisinde gosterilen yontemlere ait dogru tespit oran1 ve yanlis alarm oram degerleri

Esik TBA TDA NMA GNMA GTBA MBA-AS MBA-OS
DTO | YAO | DTO | YAO | DTO | YAO | DTO | YAO | DTO | YAO | DTO | YAO | DTO | YAO
0.10 1.00 | 0.223| 1.00 | 0.209| 0.99 | 0.167| 1.00 | 0.112| 1.00 | 0.115| 1.00 | 0.139| 1.00 | 0.022
0.20 0.98 | 0.098| 1.00 | 0.083| 0.98 | 0.061| 1.00 | 0.044| 1.00 | 0.044| 0.99 | 0.046| 1.00 | 0.009
0.30 0.84 | 0.049| 0.99 | 0.036| 0.98 | 0.026| 0.99 | 0.032| 0.99 | 0.032| 0.99 | 0.026| 1.00 | 0.003
0.40 0.78 | 0.001| 0.99 | 0.005| 0.98 | 0.009| 0.99 | 0.020| 0.99 | 0.020| 0.99 | 0.002| 0.99 | 0.002
0.50 0.72 0 0.99 0 0.98 | 0.002| 0.99 | 0.011| 0.99 | 0.011| 0.99 | 0.001| 0.87 0
0.60 0.64 0 0.94 0 0.96 0 0.95 0 0.95 0 0.94 0 0.68 0
0.70 0.17 0 0.32 0 0.35 0 0.84 0 0.84 0 0.32 0 0.46 0
0.80 0.04 0 0.11 0 0.09 0 0.39 0 0.40 0 0.13 0 0.20 0
0.90 0 0 0 0 0.01 0 0.11 0 0.11 0 0.02 0 0 0
0.99 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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6.2 Evrisimsel Otokodlayicilar ile YNR Verilerinde Kargasa Giderme Sonuclari

Onerilen EOK ve DEOK a§ mimarileriyle YNR verilerinde kargasa giderme yapan
yontem hem literatiirde yaygin olarak kullanilan geleneksel yontemler TBA, TDA,
NMA yontemleriyle hem de son zamanlarda yayinlanan MBA-AS [54], GTBA
[57], GNMA [67] yontemleriyle karsilagtirilmigtir. ' YOntemler veri setinde bulunan
hedeflerin gomiildiikleri derinliklere, farkli toprak tiplerine ve olusturulan senaryolara
gore incelenmistir. Boliim 4.3’te onerilen MBA-OS yontemi, Boliim 6.1°de verilen
sonuglarda goriildiigii gibi kargasay1 basarili bir sekilde temizleyerek diger yontemlere
gore diisiik yanls alarm oranmna sahip olsa da hedef imzas1 bozuldugu i¢in TIGO
parametresi ile degerlendirildiginde diger yontemlerin gerisinde kaldigi icin bu

boliimde TIGO parametresi ile verilen sonuclarda bu yonteme yer verilmemistir.

140
—— TBA
— TDA
120 - NMA
MBA-AS
— | — GITBA
g ’//—\/ — [FK
o —— DEOK
E P
© 804
18]
5
— _b-._.;_.‘_-_‘
60 -
— \
40

Dclm lém 2c|m EEm 4c|m 5c|m
Sekil 6.4 : Hedeflerin gomiilme derinligine gore ortalama TIGO degerleri.

Sekil 6.4’te test veri seti icin elde edilen ortalama TIGO degerleri, veri setinde

bulunan her bir hedef gomiilme derinligi igin ¢izdirilmistir. Onerilen EOK ve DEOK
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Sekil 6.5 : Farkli toprak tiplerine gore ortalama TIGO degerleri

ag mimarileri tim gomiilme derinlikleri icin en yiiksek sonucu vererek diger tiim
yontemlere uistiinliik saglamislardir. GNMA ve MBA-AS yontemleri sirasiyla en iyi

ticiincii ve dordiincii performansi gostermislerdir.

YNR sistemi yerin altindaki diizensizlikleri tespit etmektedir, bu sebeple veri toplanan
toprak tipi YNR sistemleri i¢in ¢ok onemlidir. Yontemlerin performans: toprak
tipine gore degistiginden, yontemlerin farkli toprak tiplerine gore dayanikliliklar
analiz edilmistir ve sonuglar Sekil 6.5’te gosterilmektedir. Sonuglar incelendiginde
onerilen EOK ve DEOK ag mimarileri diger tiim yontemlere 7 farkli toprak tipi
icin de ustiinliik saglamigtir. Kuru kum toprak tipinin elektromanyetik 6zellikleri
gomiilii cisim i¢in kullanilan plastik malzeme ile benzer oldugundan dolay1 diger
toprak tiplerine gore bu toprak tipinde Onerilen yontemin performansi biraz diistiktiir
ama yine de diger yontemlere bu toprak tipinde de istiinlik saglamigtir. Hedef
gomiilme derinligi analizinde oldugu gibi GNMA ve MBA-AS yontemleri Onerilen
yontemin gerisinde kalsa da diger yontemlerden daha iyi performans gostermislerdir.

Kargasa giderme yontemlerinin senaryo bazli karsilagtirma sonuglar1 Sekil 6.6’da
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Sekil 6.6 : Farkli senaryolara gére ortalama TIGO degerleri

gosterilmektedir. Onerilen yontem tiim senaryolar i¢in benzer performans gostermistir.
GNMA, GTBA, ve MBA-AS yontemleri en basit senaryoda (Senaryo-1) Onerilen
yontemi gecmelerine ragmen zorlu senaryolarda (Senaryo-3 ve Senaryo-4) Onerilen
yontem diger yontemlere acik ara iistiinliik saglamaktadir.  Onerilen yontem
O0grenme tabanli bir yontem oldugu icin kargsilasabilecegi zorlu senaryolar1 iceren
veri seti ile egitildiginden test asamasinda daha once hi¢ karsilasmadig1 senaryolarda
yiiksek performans gostermektedir.  Onerilen yontemin dayaniklihig:i ozellikle
zorlu senaryolarda gosterdigi performansla dogrulanmistir. Onerilen yontem zorlu
kosullardan olumsuz etkilenmemektedir.  Di8er yoOntemlerin performansi zorlu

senaryolarda diigmektedir.

Kodlayici ve kod ¢oziicii bloklardaki katman sayist fazla olan DEOK ag mimarisi de
EOK ag mimarisine hedeflerin gomiildiikleri derinliklere, farkli toprak tiplerine ve
olusturulan senaryolara gore yapilan tiim testlerde istiinliik saglamigtir. Bu sonuclar

bize derin a§ mimarisinin Onerilen yontemin performansini arttirdigini gostermektedir.
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Sekil 6.7 : Onerilen yontemin hedef icermeyen B-tarama verisi ile test edilmesi. (a)
Ham hedef icermeyen arkaplan verisi, (b) EOK yontemi ile elde edilen kargasa
giderme sonucu ve (¢) DEOK yontemi ile elde edilen kargasa giderme sonucu.

Onerilen yontem, egitildigi veri setinde yer almayan senaryolar ile test edilerek bu
senaryolara kars1 gosterdigi performans da incelenmistir. Onerilen yontemin hem
egitildigi hem de test edildigi veri setinde yer alan tiim B-tarama verileri sadece 1 tane
hedef iceren verilerdir. Bu sebeple onerilen yontem hi¢ hedef icermeyen B-tarama
verisi ile test edilmistir. Onerilen EOK ve DEOK modelleri hig hedef igermeyen veri
ile test edildiginde Sekil 6.7°de goriildiigii gibi basaril bir sekilde kargasay1 gidermistir
ve Onerilen yontem ile elde edilen ciktilarda herhangi bir bozukluk olmamistir.
Burada veri seti tiretimi asamasinda referans veri olusturmak icin kullanilan kuru kum

senaryo-1’e ait arkaplan verisi kullanilmistir.

Onerilen yontem, ayn1 zamanda B-tarama verisinde 2 tane hedef iceren veri ile test
edilmigtir. Bunun ic¢in kuru kum’a 5 cm ve 2 cm derinliklerine aliiminyum hedef
gomiilmiistir. EOK — DEOK modelleri; sadece 1 tane hedef iceren verilerden olusan
veri seti ile egitilmesine karsin, farkli derinliklerde 2 tane hedefin oldugu senaryoda
da hedef imzalarin1 bozmadan kargasay: basarili bir sekilde gidermistir. Uretilen veri
ve EOK — DEOK modelleri ile elde edilen kargasa giderme sonuglar1 Sekil 6.8°de

gosterilmektedir.
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Sekil 6.8 : Onerilen yontemin farkli derinliklerde 2 tane hedef iceren B-tarama verisi
ile test edilmesi. (a) Ham farkli derinliklerde 2 tane hedef iceren veri, (b) EOK
yontemi ile elde edilen kargasa giderme sonucu ve (c) DEOK yontemi ile elde edilen
kargasa giderme sonucu.

20 40 60 B8O 20 40 60 80 40 60 80
ilerleme Yénu (ecm) ilerleme Yonu (cm) Ilerleme Yonu (cm)
(2) (b) (©)

Sekil 6.9 : Onerilen yontemin hedef imzasmin bozuldugu zorlu senaryo ile test
edilmesi. (a) Ham hedef imzasinin bozuldugu veri, (b) EOK yontemi ile elde edilen
kargasa giderme sonucu ve (¢) DEOK yontemi ile elde edilen kargasa giderme
sonucu.

Uretilen veri setinde 6zellikle Senaryo-3 ve Senaryo-4 diger senaryolara gére hedef
tespitini zorlastiran doga kosullar1 icermektedir ve bu durumlarda hedef imzasi kargasa
tarafindan bozulmaktadir. Uretilen veri seti zorlu senaryolar icermesine ragmen

farkli kosul olusturmak adina senaryo-3 baz alinarak toprak yiizeyi engebeli yapilmus,
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karisim toprak tiirlinde aluminyum hedef O cm derinlige gomiilerek veri iiretilmistir.
Yeryiiziindeki dalgalanma 2 cm olarak ayarlanmigstir. Uretilen YNR verisi ve EOK —
DEOK modelleri ile elde edilen sonuglar Sekil 6.9’da gosterilmistir. Hedef imzasinin
bozuldugu bu zorlu senaryo icin DEOK modelinin, EOK modeline gore kargasay1 daha

iyi temizledigi gdziikmektedir.

Onerilen yontem Boliim 2.3’te bahsedilen gercek YNR sisteminden alinan veriler
ile de test edilmigtir ve literatiirde yer alan yontemlerle karsilastirilmistir. Sonuclar
hem gorsel olarak hem de Boliim 2.5.2’de bahsedilen Isaret Kargasa Orani (IKO)
parametresi iizerinden verilmistir. Ger¢cek YNR verilerinde referans veri olmadigi
icin TIGO parametresine ait sonuc elde edilememektedir. Kuru toprak ve 1slak
toprak i¢in elde edilen algoritmalarin kargasa giderme sonuglari sirasiyla Sekil 6.10
ve Sekil 6.11°de gosterilmektedir. Gergek verilerden olusan veri seti olmadig icin
onerilen yontem simiilasyon verileriyle egitilmistir ve bu kisita ragmen ulasilan sonug
diger yontemlere gore daha iyidir. Her 2 toprak durumu icin de kargasa basarili
bir sekilde giderilmigtir. Islak toprak durumunda diger yontemlerden elde edilen
sonuglarda hedefin sol bolgesinde yer alan kargasa tam olarak temizlenememistir. Her
2 toprak durumu i¢in sonuclar karsilastirildiginda kuru toprak durumu icin elde edilen

sonuglarin daha temiz oldugu soylenebilir.

Gorsel incelemenin ardindan nicel sonuclar Cizelge 6.5 ve Cizelge 6.6’da sirasiyla
kuru toprak ve 1slak toprak durumlari i¢in verilmistir. Buna ek olarak tablolarda yer
alan degerleri daha 1yi yorumlayabilmek icin bu sonuclar Sekil 6.12 ve Sekil 6.13 ile
desteklenmistir. Tablolarda yer alan degerler (2.3)-(2.5) denklemleri kullanilarak HTB
ve YAB icin hesaplanmigtir. HTB ilerleme dogrultusunda 25-45 indeksleri arasinda
yer alan bolge olarak tanimlanmugtir. Geri kalan bolgeler YAB olarak tanimlanmugtir.
Tiim yontemler, HTB icerisinde en yiiksek (1.0) HEF degerini vermektedirler. Bu
sebeple algoritmalarin basarimini YAB igerisindeki kargasayr ne kadar temizledikleri
belirleyecektir. Onerilen yontem kuru toprak durumu (Cizelge 6.5, Sekil 6.12) icin en
yiiksek degerlere yakin degerler elde etmistir MBA-AS ve GTBA yo6ntemleri kuru
toprak durumu icin en iyi sonuglart vermistir. Zor senaryo olarak adlandirilan 1slak

toprak durumunda onerilen yontem (EOK) diger yontemleri geride birakarak en iyi
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Cizelge 6.5 : Kuru toprak verisi icin Isaret-Kargasa Oran1 (IKO) degerleri

Yontem Kargasa IKO Kargasa IKO
(maks) (maks) (ort) (ort)

TBA 0915 1.09 0.420 2.38
TDA 0.145 6.89 0.060 16.58
NMA 0.206 4.85 0.110 9.09
MBA-AS 0.115 8.69 0.042 23.79
GTBA 0.140 7.13 0.045 21.99
GNMA 0.121 8.27 0.049 20.24
EOK 0.139 7.18 0.053 18.97
DEOK 0.146 6.86 0.070 14.24

Cizelge 6.6 : Islak toprak verisi icin Isaret-Kargasa Oram1 (IKO) degerleri

Yontem Kargasa IKO Kargasa IKO
(maks) (maks) (ort) (ort)

TBA 0.627 1.59 0.234 4.27
TDA 0.564 1.77 0.187 5.35
NMA 0.508 1.97 0.183 5.46
MBA-AS 0.354 2.83 0.118 8.48
GTBA 0.601 1.66 0.175 5.70
GNMA 0.704 1.42 0.209 4.79
EOK 0.274 3.65 0.119 8.37
DEOK 0.511 1.96 0.197 5.07

sonucu vermistir. MBA-AS ise ikinci en iyi sonucu vermistir. MBA-AS yontemi diger

yontemlere gore islem yiikii fazla olan uygun sozliik se¢imi gerektiren bir yontemdir.

76



20 40 60 80 20 40 60 80 20 40 60 80
ilerleme Yonu ilerleme Yonu ilerleme Yonu
(a) (b) (©)

20 40 60 80 20 40 60 80 20 40 60 80
ilerleme Yéni ilerleme Yoni ilerleme Yonu
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ilerleme Yéni ilerleme Yénii ilerleme Yona
(& (h) (1)

Sekil 6.10 : Kuru toprak durumu i¢in gercek veri sonuglarinin karsilagtirilmasi. (a)
Ham veri, kargasa giderme sonuclari1 (b) TBA (PCA), (c) TDA (SVD), (d) NMA
(NMF), (e) MBA-AS(MCA), (f) GTBA (RPCA), (g) GNMA (RNMF), (h) EOK ve
(i) DEOK.
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ilerleme Yoni ilerleme Yéna ilerleme Yénu
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ilerleme Yona ilerleme Yén{ ilerleme Yoni
(2 (h) (1)

Sekil 6.11 : Islak toprak durumu icin gercek veri sonu¢larinin kargilagtirilmasi. (a)
Ham veri, kargasa giderme sonuclar1 (b) TBA (PCA), (c) TDA (SVD), (d) NMA
(NMF), (e) MBA-AS(MCA), (f) GTBA (RPCA), (g) GNMA (RNMF), (h) EOK ve
(i) DEOK.
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Sekil 6.12 : Kuru toprak verisi i¢cin normalize edilmis HEF degerleri ile yontemlerin

karsilagtiriimasi.
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0.6 \ " EOK
\ —— DEOK

I AN m\
024 NI/ A /-
0.0 %/ ;&

0 20 40 60 80
ilerleme Y&nu

Normalize HEF

Sekil 6.13 : Islak toprak verisi i¢in normalize edilmis HEF degerleri ile yontemlerin
karsilagtiriimasi.
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7. SONUC VE ONERILER

Yere Niifuz Eden Radar (YNR) yerin altin1 goriintiilemek icin kullanilan ve bir ¢cok
farkli kullanim alanina sahip bir teknolojidir. Bu tez kapsaminda yapilan ¢calisma YNR
teknolojisinin askeri alanda yeryliziine yakin gdmiilen maymnlarin tespit edilmesine
yoneliktir. YNR sistemi, metal i¢erigi cok az olan ya da hi¢ olmayan mayinlarin tespit
edilmesinde metal dedektorlerine iistiinliik saglasa da YNR sisteminin yerin altindaki
herseyi gorebilme yetenegi ile mayinlar disindaki yer altindaki diizensizlikler, agac
kokleri, taglar vb. cisimleri de goriiyor olmasi ilgili bolgede mayin olmamasina ragmen
mayin oldugu algist olusturarak yanlig alarmlara yol agmaktadir. Alici-verici antenler
arasindaki kuplaj, yeryiiziinden geri yansiyan yiiksek enerjili dalga ve toprak icerisinde
bulunan istenmeyen cisimlerden gelen yansimalar kargasa olarak adlandirilmaktadir
ve kargasa, oOzellikle yeryiiziine yakin gomiilen plastik icerikli mayinlarin tespit
edilmesini zorlastirmaktadir. insanlarin 6lmesine veya yaralanmasina sebep olan boyle
bir konuda literatiire katki saglayacak bir calisma yapilmasi hedeflenmistir ve 2 farkli

kargasa giderme yontemi Onerilmistir.

Yillar icerisinde YNR verilerindeki kargasay1r gidermek icin farkli yaklasimlar
onerilmistir.  Bu yaklagimlar incelenerek en iyi sonucu veren ve en yaygin
olarak kullanilan yoOntemlerin, Temel Bilesen Analizi (TBA, PCA), Tekil Deger
Ayrisimi (TDA, SVD), Bagimsiz Bilesen Analizi (BBA, ICA), Giirbiiz TBA (GTBA,
RPCA), Negatif Olmayan Matris Ayrisimi (NMA, NMF) ve Giirbiiz NMA (GNMA,
RNMF) oldugu goriilmiistiir ve bu tez kapsaminda karsilastirma yontemleri olarak

kullanilmigtir. Kargilastirma yontemlerine ait teknik detaylar Bolim 3’te verilmistir.

Onerilen ilk yaklasim, Analitik Sozliikler (AS) kullanan Morfolojik Bilesen Analizi
(MBA-AS) yonteminin hizlandirilmas: ve iyilestirilmesi icin Ogrenilmis Sozliikler
(OS) kullanan MBA (MBA-OS) yontemidir. Bu yontemin ihtiya¢ duydugu sozliikleri
ogrenebilmek icin K-SVD sozlik 6grenme algoritmasindan yararlanilmistir.  Bu

yontemde, YNR verisi bir biitiin olarak degil yama olarak adlandirilan kiiciik verilerle
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ayristirma yapmaktadir ve ayristirma asamasinda Dik Egleme Takibi (DET, OMP)
kullanilmaktadir. Onerilen MBA-OS yontemi, MBA-AS yontemine gore 6.8 kat
hizli ¢alismaktadir ve elde edilen Alici Isletim Karakteristigi (AIK, ROC) egrilerine
gore MBA-AS yontemine iistiinliik saglamistir. Onerilen yontemin yanlis alarm orani

MBA-AS yontemine gore 42 kat daha azdir.

Onerilen MBA-OS yo6nteminin basarimin1 dogrudan etkileyen iki temel bilesen
vardir. Sozliik 6grenmek i¢in kullanilan algoritma ve kullanilan veriler ilk temel
bileseni olusturmaktadir. Ikinci temel bilesen ise ayristirma asamasinda kullanilan
algoritmadir. K-SVD sozlik 6grenme yontemi literatiirdeki en basarili sozliik
ogrenme yontemi oldugu icin tercih edilmistir. Ilerleyen zamanda daha iyi sozliik
ogrenme yontemleri Onerilirse, daha iyi sozliikler 6grenilerek ©nerilen MBA-OS
yonteminin basarimi arttirilabilir.  Ayrica ayrigtirma asamasinda literatiirde yaygin
olarak kullanilan DET (OMP) algoritmasi tercih edilmistir, literatiirde bu alanda

onerilecek yeni yontemler 6nerilen yontemin basarimini iyilestirebilir.

Onerilen ikinci yaklagim, 6grenme tabanli bir yontem olan Evrisimsel Otokodlayicilar
(EOK) yonteminin YNR verilerinde kargasa giderme i¢in kullanilmasidir. EOK
yontemi icin 2 farkli ag mimarisi Onerilmistir.  Onerilen yontem, hem gercek
veri seti hem de benzetim programi ile elde edilen veri seti kullanilarak test
edilmistir.  Onerilen yontem, farkli toprak tiplerine, farkli derinliklerde bulunan
hedeflere, farkli senaryolara gore yapilan testler sonucunda literatiirde varolan tiim
yontemlere iistiinliik saglamistir. Ozellikle zorlu senaryolarda mevcut yontemlere
bariz istiinliik saglamaktadir. Bu yontemin gelistirilmesinde egitim agamast onemli
bir yer tutmaktadir. Egitim asamasi i¢in benzetim programi yardimiyla olusturulan veri
seti kullanilmaktadir. Bu veri setinde yer alan veriler, yontemin basarimini arttirmak
icin veri ¢ogaltma teknikleri ile ¢ogaltilmistir. Egitim asamasinda hi¢ gercek veri
kullanilmamasina ragmen onerilen yontem ile diger yontemlere iistiinliik saglayacak

sonuclar elde edilmistir.

Onerilen yontem ile daha da iyi sonuclar elde edilebilecegi ongoriilmektedir. Benzetim
programu ile elde edilen veri seti ¢ogaltilarak veri setindeki cesitlilik arttirildiginda

yontemin basariminin da artacagi ongoriilmektedir. Ayrica varolan gercek verilerin
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say1s1 ¢cok az oldugu i¢in Onerilen yontem egitilirken bu veriler kullanilamamisgtir.
Gercek bir YNR sistemi ile kapsamli bir veri seti olusturularak egitim yapildiginda

cok daha 1yi sonuglar elde edilebilir.

Onerilen yontem o6grenme tabanli bir yontemdir ve yontemin basarimi egitim
asamasinda kullanilan veri seti ile dogrudan iligkildir. Sadece veri setini gesitlendirmek
mevcut yontemin bagsarimini arttiracaktir ancak veri setindeki veri sayisi arttirildiginda
onerilen yontemin kodlayici ve kod ¢oziicii agsamalarinda daha derin a§ mimarilerinin
kullanilmasimin 6nii de acilacaktir. Ayrica tiim bunlara ek olarak literatiirde derin
ogrenme alaninda hizli bir sekilde yeni ve farkli ag mimarileri onerilmektedir. Onerilen
yontemin basarimini arttirmak i¢in ag mimarisinde onerilen farkli yaklasimlardan da

yararlanilabilir.
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EK A : Norm Ifadeleri

Matematikte norm, vektor degerlerinin gosterimi amaciyla kullamilmaktadir. Gergek
sayilar icin tek norm mutlak degerdir ancak vektorler icin norm asagidaki 3 ozellige
sahip herhangi bir fonksiyon olabilir.

1. Olgekleme ile degisir: p(ax) = |a|p(x)
2. Uggen esitsizligini saglar: p(x+y) < p(x) + p(y)

3. Sadece orijindeyken sifirdir: p(x) = 0 ancak ve ancak x =0

x vektoriiniin p-normu (/,) ( A.1) denklemi ile ifade edilir.

1/p
n
HXHp=<Z|xz'I”) = {/xf + x5+ (A.1)

i=1
Baz1 istisna normlar disinda diger normlar bu ifadeden tiiretilmektedir.

lo-normu bir vektorde bulunan sifir olmayan elemanlarin sayisidir. Aslinda yari-norm
olarak degerlendirilir. Norm olma sartlarinin hepsini saglamaz.

[1-mormu Manhattan uzakli§1 veya Taxicab normu olarak da bilinir. Bir uzaydaki
vektorlerin biiytiklikklerinin toplamidir.  Bir bagka ifadeyle mutlak degerlerin
toplamidir ve ( A.2) denklemi ile ifade edilir.

n
[Ixll1 = Y bl = bt |+ el - 4 [ (A2)
i=1
l,-normu o6klid (euclidean) uzaklig1 olarak da bilinmektedir ve ( A.3) denklemi ile

ifade edilir.
n
xlla =/ Y 5 =[x+ x5 +...+x2 (A3)
i=1

l.-normu sonsuz veya maksimum norm olarak bilinmektedir. Vektordeki en biiyiik
genlige sahip degeri verir. Bir baska ifadeyle vektordeki en biiyiik mutlak degere esittir
ve ( A.4) denklemi ile ifade edilir.

Hx\|oo=mlax]x,-|:max(\x1|,\x2],...,\xn]) (A4)
l.-normu niikleer normu bazen Schatten 1-norm bazen de trace-norm olarak

adlandirilmaktadir ve bir matrisin tekil degerlerinin toplamina esittir. Bir matrisin
niikleer normu ( A.5) denklemi ile ifade edilir.

IA[l. =Y ai(A) (A.5)
i=1
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Frobenius norm 6klid normunun matrisler i¢cin uygulanmasidir ve matrisin karelerinin
toplaminin karekokiine esittir. Frobenius norm ( A.6) denklemi ile ifade edilir.

l|Al|F = ( A.6)
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