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KENAR KORUYAN GORUNTU AYRISIM YONTEMLERI ILE SAR
GORUNTULERINDE OTOMATIK HEDEF SINIFLAMA
PERFORMANSININ ARTTIRILMASI

OZET

Radar teknolojisi ikinci diinya savasinin kaderini belirlemis ve bu zamana kadar ¢ok
biiyiik bir asama kaydetmistir. Ozellikle son dénemde gelisen teknolojilerden biri
radar teknolojileriyle goriintiilemenin yapilmasidir. Yapay olarak agiklik olusturma
teknigi ile olusturulan bu goriintiilere SAR goriintiileri denir. SAR goriintiileri her
tirli hava kosulunda ve her durumda alinabildikleri i¢in kullanilmasi ve
degerlendirilmesi biiyiik onem arzetmektedir. SAR goriintiilerinin en biiyiik kullanim
alanlarindan biri de goriintiilenen hedeflerin belirlenmesi. Fakat bu islem SAR
goriintiilerinin dogasinda bulundurdugu yiiksek bozucu etkiler geregi problemli
olmaktadir. Bu etkilerin giderilmesinin daha kolay ve daha yiiksek basarimli bir
siniflama saglamasi beklenmektedir.

Radar goriintiileri hedefin belirli bir frekans bandi ve a¢1 aralifinda taranarak elde
edilen geri yansiyan isaretlerin islenmesi ile olusturulur. Hedef ile radar dogrultusu
menzi ekseni buna dik olan dogrultu da ¢apraz menzil eksenini olusturu. Menzil ve
capraz menzil ¢Oziniirligi siratyla kullanilan frekans bandina ve gozlem aci
araligina baglidir. Uygulamada bu degerlerin ¢ok yiiksek tutulamamasi olusturulan
radar goriintiilerinde ¢ozliniirliik problemine neden olmaktadir. Ayrica geri yansiyan
isaretlerden goriintii olusturmak i¢in kullanilan Fourier doniisiimii de geri planda yan
lob problemine neden olur. Ayrica goriintiideki bir ¢oziiniirliik hiicresine karsi diisen
hdef parcasinda farkli yapilarin bulumasi geri yanisyan igaretlerin girisimine neden
olur ve bu etki de radar goriintiisii lizerinde benek giiriiltiisii olarak adlandirilan
taneciklerseklinde kendini gosterir. Tiim bu bozucu etkiler radar goriintiileri ile elde
edilebilecek hedef siniflama performansini sinirlamaktadir.

Benek giiriiltiisii etkileri ve istatistikleri 1yice ¢ikarilmig bir giiriilltii ¢esididir. Bu
giiriiltiiyli bastirmak igin c¢esitli yontemler Onerilmis ve kullanilmistir. Giriiltii
bastirmada en 6nemli hususlardan biri de detaylarin korunmasidir, zaten diisiik
¢ozlnlirliiklii olarak elde edilen goriintiilerdeki detaylar igeriginin tespit edilebilmesi
icin biiyiik 6nem tasimaktadir. Goriintii bastirma islemleri genellikle yumusatma
yaptiklari i¢in bu detaylarin korunmasi sorun olmaktadir. Bu sebeple en onemli
detaylardan biri olan kenarlarin korunmasi i¢in kenar koruma 6zellikli filtreler benek
giiriiltlisiiniin bastirilmasi igin kullanilmaktadir. Bu filtreler bolgesel medyan degeri
bularak piksel igerigini bu medyan deger ile degistiren medyan filtre, bir tiir dalgacik
doniistimii ile kenarlarin korunmasini saglayan ATWT, bu dalgacik doniisiimii i¢in
yogunluk parametresi barindiran agirlikli ATWT ve hem yogunluk hem de pikseller
aras! iligkinin miktarimin parametrelerini barindiran bilateral filtredir.

Filtrelerin performanslar1 goriintiilerin kendinden nitel olarak anlasilabilse de
bunlarin nicel olarak 6l¢iilebilmesine de yarayan goriintii metrikleri bulunmaktadir.
Bu metriklerden bir kismi goriintiinlin degisimini, bir kismi hedef iizerindeki
degisiklikleri belirlerken bir kism1 da benek giiriiltiisiiniin ne kadar kaldirildiginin
gbstergesini verir.
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SAR goriintiileri hedef siniflama i¢in benzersiz bir firsat sunar. Baglangigta bu islem
insanlar tarafindan goriintiilerin siiflanmasi ile yapilirken zaman iginde bilgisayar
teknolojisindeki ilerleme ve bilgisayar bilimlerindeki gelismeler ile birlikte otomatik
olarak bilgisayarlar tarafindan yapilmaya baslanmistir. Bunun igin ¢esitli otomatik
tanima algoritmalar1 6nerilmis ve gelistirilmistir. Kim ve digerleri tarafindan 6nerilen
yontem ile hizli bir sekilde hedeflerin taninmasi yapilabilmektedir. Bu yonteme gore
donme etkilerini azaltma amagli alinan goriintli, menzilde ve c¢apraz menzilde
sikistirilir ve buna PCA ile 6zetlenmis goriintii de eklenerek 6znitelik ¢ikartilir. Daha
sonra bu 6znitekiller siniflama islemine tabi tutulur. Tezde siniflama islemi iki farkl
makine Ogrenmesi yontemi kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu ydntemlerden
birincisi ¢ok basit yapida olan KNN siniflayicisidir. Burada egitim kiimseinde
bulunan 6zniteliklerden, siniflanmasi istenen goriintiiye en yakin k adet komsu
hesaplanir, en ¢ok komsulukta Oznitelik barndiran smifa smiflanmasi istenen
goriintli de dahil edilir. Daha sofistike bir yontem olarak karsimiza ¢ikan destek
vektor makineleri (DVM) o6zellikle lineer ya da diisiik diizlemlerde ayrigmasi zor
olan kiimelerde yliksek boyuta tasima yontemiyle sinfilayabilen bir yapidadir.

Bu calismada radar goriintiilerindeki bozucu etkilerin azaltilmasi dolayisiyla
simiflama performansinin arttirilmast i¢in kenar koruyan goriintii ayrisimlari
siiflama Oncesi radar goriintiilerine uygulanmis bozucu etkiler detay goriintiilere
akratilmis sadece kalinti goriintiiler siniflama i¢in kullanilmistir. Kenar koruyan
ayristmlarin performanslart biiyiik 6lgiide parametrelere bagli oldugu icin farklh
yaklasimlar kullanilarak parametreler oncelikle giiriiltii ve goriinti metrik
degerlerinin optimizasyonu saglanarak belirlenmis, farkli bir yaklagim olarak da
dogrudan siniflama yiizdesini en iyileyecek sekilde secilmistir. Elde edilen degerler
MSTAR veri setinin siniflamasinda kullanilmistir.

Smiflama deneyinde kullanilan MSTAR veri seti Sandia National Laboratary
tarafindan hazirlanmi 7 farkli kara hedefine ait 298’ar goriintii iceren bir veri setidir.
Goriintiileme x bandinda yapilmis her bir gortintii 1,5 araliklarla goriintiilenmistir.

Filtrelenmis goriintlilerin siniflama performanslari beklendigi {lizere artmustir,
yontemin sofistikelik seviyesi arttik¢a performansta da artma goriilmiistiir. Ozellikle
parametre ile kontrol edilebilen agirlikli ATWT ve bilateral filtre ¢ok daha iyi
siniflama sonuglar1 vermistir.Bunlardan iki parametre i¢eren bilateral filtre siniflama
performansini 6nemli bir dl¢ilide arttirmistir.

Kenar koruyan goriintii ayrisimlarina dayali onisleme yontemleriyle radar hedef
siiflama oranini arttirdig1 gosterilmistir. Tanima oraninin arttirilmasi i¢in ayrigtirma
sisteminin parametrelerinin siiflama icin optimize edilmesine dayanir. Boylelikle
fazlalik olan bilgi giiriiltiiyle birlikte detay diizlemine aktarilirken, tanima islemi i¢in
gereken ayirict detaylarin kalinti goriintiide kalmasi saglanir. Bu gerekli bilgiyi
tastyan kalintilarin siiflama i¢in kullanilmasi tanima oranlarinin optimum diizeyde
olmasini saglar.
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INCREASING AUTOMATIC TARGET RECOGNITION RATE OF SAR
IMAGES VIA EDGE PRESERVING IMAGE DECOMPOSITION
METHODS

SUMMARY

Radar technology determined the flow of the second world war and since it took far
away from where it started. By the developing technology radar systems are available
to use in remote sensing and imagery. Synthetic apertures created by moving targets
or moving radars are able to create SAR images. This imaging technic is widely
available regardless of weather and lumination conditions. One of the biggest
application of this images is remote target recognition. But the nature of radar
imagery puts some challenges into this process. Highly corrupting effects present in
radar images make them problematic for recognition algorithms. Some processes are
proposed and defined to come over this effects. Suppression of this effects are
expected to increase the classification performance of target recognition algorithms.

Radar images are created in high frequency region within a wide frequency band
sweep. Synthetic aperture is created during the movement of the radar in this sweep
period. Scattering pulses are collected to create range profiles in complex plane.
Since the sweep is not in a completely linear area range profiles are taken to the
Cartesian plane from cylindrical plane via interpolation and rearrangement methods.
At this point received data is in cartesian plane as range profiles in a matrix. Here it
must be given attention to high frequency regions in the data which are located away
from the center are mostly noise. To overcome this noise windowing is applied to the
data and suppress the noise cumulated in high frequency. As final step an inverse
FFT is applied to create images itself as range and cross range in two dimensions.

Creation of the image includes the cascading steps listed. In this process not only
applied to scatterers coming from target but also to the scatterers coming from side
effects and especially from earth in the ground target imaging. During these
complicated computations especially background scatterers present in ground targets
are cumulated and pitches into significant noise effects. This significant effects get
present in image as a granular texture in total called speckle noise. Speckle noise is
well known and well-studied noise type. There are various approaches studied and
proposed in order to suppress speckle noise. Since its presence is in the wide
frequency bands and these approaches includes mostly filtering technics. One of the
most important aspects of the speckle suppression technics should be protection of
the target details. SAR images are already in the low resolution, protection of the
details in the images have a huge importance in recognition of the targets in the
images. Speckle suppression filters mostly work via smoothing operation which
could be problematic for detail preserving. Especially edges and fine lines are mostly
gets erased or become unnoticeable after smoothing operation. To prevent this there
are edge preserving filters present which are eligible to be used in speckle
suppression. These filters are median filter which replaces the value of the pixel with
the median of the frame region, a shift invariant application of wavelet transform
ATWT that protects edges; another variant of this wavelet with a parameter to set
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intensity of the operation called weighted ATWT, and a filter consists with two
parameters one to consider intensity and another one sets the effect of neighboring
pixels on the operated pixel called bilateral filter.

Effects of the filters on the images can be assessed visually, but this will be a highly
qualitied and subjective assessment. In order to achieve a better assessment and
success an objective evaluation we need to employ some quantative measures. There
are some metrics defined to measure state of SAR images, while some of them takes
care of the image general like entropy some of them takes account of target area like
main lobe width, some of the metrics solely focuses on speckle reduction like
equivalent number of looks, and some like edge save index focuses on the edges
present in the images and tracks the changes among them.

Since SAR is operational regardless of the weather conditions and since it can extract
more information it is really suitable for target recognition applications. While
recognition is performed by the human operators at the beginning as the
technological developments in the information processing and computer applications
this task is left to computers with the automatic target recognition. To perform
automatic target recognition various methods are suggested. There are some
criterions should be better to taken care while choosing the ATR method, first one of
course the recognition precision, but the computational load and applicability to
different mediums are also contributes towards suitability. The ATR method
proposed by Kim et. al. is easily implementable with an ease of computation.
According to this method images are processed to get feature vectors. Each image is
summed vertically and horizontally and an additional PCA compressed summary of
the image are used together to create feature vector in one dimension. This feature
vector creation procedure is repeated for each images in the data set. Feature vectors
extracted are split into two parts one part is used for training group for the
classification algorithm and the rest is used as test group which is classified trough
the algorithm to see its performance. As classification algorithms two different
algorithms uses different approaches are used to verify the consistency of the results.
KNN k-Nearest neighborhood algorithm calculates k number of the closest neighbors
and tags the test vector as the majority target. It is a really simple and reliable
algorithm. Other algorithm is a more sophisticated algorithm support vector machine
(SVM) which brings non linearly separable targets to higher dimension and makes a
classification through it.

MSTAR dataset used in experiment is a data set prepared for US Air Force by Sandia
National Laboratory, later it made public for the research purposes. Data set contains
various images, targets taken in various scenarios. But in the volume we are
interested there are 7 different targets each with the 298 images taken from various
angles. Images are taken in X band and each image has a 1,5° difference to the
following image.

Noise suppressed images via filtering technics had an increase in the classification
performance as it is expected. Also a more sophisticated classifier resulted a better
classification in a harmony with the simple classifier. Especially weighted ATWT
and bilateral filter those are parameter optimized filters made a bigger increase in the
classification results. Bilateral filter that consists two parameters outperformed
weighted ATWT and resulted a significant increase in classification performance.
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1. GIRIS

SAR goriintiilerinin, goriintiilenen hedeflerin makro 6zelliklerini yiiksek ayiricilikta
barindirmalar1 ve her tiirlii hava kosulunda yiiksek performansli olarak alinabilmeleri
otomatik hedef siniflama uygulamalarinda ¢okg¢a kullanilmalarinin en biiyiik nedenleri

arasindadir.

SAR goriintiileri hedef siniflama uygulamalarinda g¢okc¢a kullanilmakla birlikte
siiflama performansini etkileyen bozucular barindirirlar. Bu bozucularin iistesinden
gelmek igin ¢oziiniirliik arttirma [1] ve giiriiltii bastirma [ 7] gibi yontemler kullanilarak

siniflama bagarimi yiikseltilmeye calisilir.

Coziniirlik arttirma yontemleri genellikle geri sacilan alandan goriintiiye geciste
farkli yontemlerin daha genis spektrumda tarama yapmasi esasina dayanir[8]. Bu tiir
yontemler siniflama basarimina katki saglamalarina ragmen islem yikii acisindan

yogunluk igerirler.

Giiriiltii bastirma yontemleri genellikle SAR goriintiilerinde tipik olarak beliren benek
glrtltisiinii azaltmaya yonelik yontemlerdir. Bu yontemler genellikle alinmis
gorintiiler tizerinde filtreleme yapilmasi esasina dayanir. Bu islem i¢in medyan filtre
gibi standart filtreler 6nerildigi gibi dalgacik tabanli filtreler de gelistirilmistir. Burada
filtreler i¢in en biiylik sorun tekdiize alanlarin diizgilin temizlenememesi ve detaylarin

kontrolsiiz olarak yumusamaya ugramasidir [11,12,19].

Otomatik hedef tanima uygulamalar1 genellikle goriintiiniin iceriginin tespit
edilebilmesi icin bir makine 6grenmesi algoritmasina girdi olarak verilmesi yolu ile
yapilir. Bu islemin bellek ve islem giicii agisindan ekonomik olmasi i¢in goriintii
yerine gOriintiiyii temsil edecek niteliklerin siniflama algoritmalarina verilmesidir.
Bunun igin gesitli ydntemler dnerilmistir [33,35,36]. Oznitelik ¢ikarma islemi olarak
adlandirilan bu yontemlerin en biiylik kisitlarindan biri genel olarak uygulanabilir

olmamalari, belirli veri setlerini simiflamak {izere gelistirilmis olmalaridir. Iyi bir



Oznitelik c¢ikarma isleminin kolaylikla ve yiiksek dogrulukla farkli verilere

uygulanabilir olmasi beklenmektedir.[37]

Bu calismada bilinmeyen bir cismin SAR goriintiisiiniin tanimlanmasi ve
siniflandirilmasi igin performans arttirilmasi amacglanmis bunun igin de SAR
goriintlilerinde tipik olarak bulunan benek giiriiltiisiiniin bastirilmasi amaglanmastir.
Bu islemin daha yiiksek performans verebilen bir yapida olmasi i¢in degisken

parametreleri bulunan filtrelerin kullanilabilecegi savunulmustur.

Tezde veri seti olarak hedeflenen sorunlarin ve uygulanan yontemlerin sinanabilecegi
MSTAR veri setinden alinan hedef goriintiileri kullanilmigtir. Alinan 7 adet hedef

yerde ve duragan durumda iken hareketli bir radar tarafindan goriintiilenmistir.

Calismada oncelikle yapay aciklikli radarlar ile ilgili bilgi verilmis, radar kullanarak
goriintli olusturma presibi anlatilarak, goriintli olusumunda hangi islemlerden gectigi

verilmigtir.

Ucgiincii boliimde SAR gériintiilerinde tipik olarak beliren benek giiriiltiisii agiklanmis
ve istatistiksel 6zellikleri verilmistir. Benek giiriiltiisli bastirmanin ni¢in dnemli oldugu
ve nasil yapilabilecegi acgiklandiktan sonra tezde giiriiltii bastirma islemi icin
kullanilan filtreler verilmistir, bunlar standart filtrelerden olan ve bene giiriiltiisii
bastirmada siklikla kullanilan medyan filtre, dalgacik tabanli bir doniisiim olan
ATWT, ATWT nin yogunluk niteliginin degistirilebildigi agirlikli ATWT ve kenar
koruyan bir yapiya sahip olan bilateral filtredir. Boliimiin devaminda detay korumanin
ne anlama geldigi ve goriintleri nasil etkiledigi agiklandiktan sonra goriintii kalite
metrikleri ve giiriiltii performans metrikleri verilmistir. Gorilintii kalite metrikleri
olarak entropi, hedef arka plan orani, ana lob genisligi ve hedef arkaplan entropi farki
tanimlanmis, benek giiriltiisii metrik olarak da giiriiltii seviyesini veren es Ol¢iim

say1s1, kenarlarin ne kadar korundugu gosteren kenara koruma orani verilmistir.

Dordiincii boliimde radar hedef siniflama problemi anlatilmig, burada 6znitelik
cikarma icin gereken islemler gorintiilerin polar eslemeden gecirilmesi, temel
bilesenler analizinin yapilmasi ve veri setinin hazirlanmasi olarak siralanmistir.
Sonrasinda siniflama i¢in kullanilan makine 6grenmesi algoritmalart KNN ve DVM
detaylandirilmis, DVM algoritmasi i¢in ¢ekirdek se¢iminin hangi kriterlere dayandigi

ve cekirdek seciminin nasil yapildigr aktarilmistir. Deneysel sonuglarda dncelikle



kullanilan MSTAR veri setinin Ozellikleri anlatilarak, icerigi  aciklanmistir.
Devaminda filtrelerin bu veri setinden alina goriintiiler lizerinde yaptig1 etkiler
incelenerek bulgular paylasilmistir. Tezde incelenen parametre igeren filtrelerin
parametre degisimlerinin goriintiilerde olusturdugu etki de bu boliimde incelenmis
sonrasinda bu parametrelerin smiflamaya gore optimize edilmesi katsayilarin
belirlenmesi basliginda gosterilmistir. Son olarak da verilen filtreler ile islemden
gecirilmis goriintiilerin farkl egitim kiimesi boyutlariyla verilen iki makine 6grenmesi

algoritmasiyla siiflanmasi yapilmis elde edilen bulgular paylasiimistir.

Tiim bulgular en son sonug ve degerlendirmeler boliimiinde agiklanmistir.



2. SENTETIK ACIKLIKLI RADAR (SAR)

2.1 Amag

Bu boliimde SAR ile ilgili genel bilgiler sunulacaktir.

2.2 SAR Genel Bilgiler

Geleneksel radar sistemlerinin ¢ozlinlirlik kisitlart 6nemli boyutlardadir. Bu
radarlarda menzil ¢oziiniirliglinii (range resolution) arttirmak igin darbe siiresini
kisaltmak gerekmektedir. Ancak darbe siiresinin kisalmasi isaret-giiriiltii oranini
azaltmaktadir. Geleneksel radar sistemlerinde arzu edilen ¢oziiniirliigli yakalamak igin

pratikte gergeklestirilemeyecek anten boyutlari gerekmektedir.[1]

Yapay aciklikli radar (synthetic aperture radar-SAR), geleneksel radar sisteminin
kisitlari1  fiziksel —gergeklenebilirlik acisidan makul diizeye c¢ekmek icin
gelistirilmistir. Yapay aciklikli radar sistemlerinde, bir uydu veya bir ugak ile taginan
radar, miimkiin oldugunca sabit bir hizla belirli bir yonde hareket ettirilmektedir.
Radar, ileri yonlii hareketi esnasinda belirli bir siire boyunca belirli sayida darbe
gondermektedir. Radar tarafindan gonderilen darbelere ait yansiyan isaretler yine
radar tarafindan toplanmaktadir. Toplanan igaretler uygun bir bicimde kaydedilmekte
ve birlestirilmektedir. Bu sayede yapay agiklik olusturulmaktadir. Platformun hizi ve
toplam darbe gonderme siiresi yapay acikligin boyunu belirlemektedir. Yapay aciklikli
radar yonteminde her nokta daha uzun siire gézlenmektedir (Sekil 2.1). Bu sayede
platformun ilerleme yoniine paralel olan azimut dogrultusunda ayni1 boydaki gergek
aciklikli bir antene gore daha yiiksek ¢Oziiniirlik elde edilir[2]. SAR goriintiisii
olusturmak i¢in kullanilan geleneksel yontem hesaplama kolayliklar1 ve hiz1 nedeniyle
2 boyutlu Fourier doniisiimiidiir. Menzil ve capraz menzil ¢oziintirliikleri Sl¢lim
yapilan frekans bant genisligi ve ag1 gozlem araligi ile dogru orantili oldugundan bu
degerlerin kisith oldugu durumlarda 2 boyutlu Fourier Doniisiimii diisiik ¢oziiniirliik
sunar. Bu kosullarda Fourier doniisiimii yerine yiiksek ¢oziiniirliiklii spektral kestirim
yontemlerinin  kullanilmast SAR  goriintlisiniin  ¢oziinlirliglinii  arttirmaktadir.
Autoregressive Model (AR), MUSIC (Multiple Signal Classification)[4-5] bu

yontemlerden ikisidir. Bu yontemlerin Fourier Doniisiimii Y 6ntemi’ne gore en biiyiik



avantajlar1 dar bant kosullarinda bir birine yakin sagilma noktalarint ayirt
edebilmesidir[6]. MUSIC (Multiple Signal Classification) metodu elde edilen verinin
0ziliski matrisinin sinyal ve giiriiltii 6zvektorlerinin dikligine dayanmaktadir [4]. AR

Modelleme ise 2-boyutlu kartezyen frekans spektrumunun 2-boyutlu lineer

kestirimine (linear prediction) dayanmaktadir [5].
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Sekil 2.1 : Yapay acgiklikli radar sistemi ¢aligmasi [3]

2.3 SAR Goriintileme Teknikleri

2.3.1 ki boyutlu FFT yontemi

2-boyutlu SAR goriintiisii goriintiilenmek istenen hedefin menzil ve ¢apraz menzil
profilinin islenmesi sonucu elde edilmektedir. 2-boyutlu FFT yontemi frekans
domaininde toplanan verileri ters Fourier doniisiimii ile konum domainine gevirerek
goriintiiniin elde edilmesini saglar. Frekans bant genisligi ve hedefin izlendigi ag1
aralig1 yeterince genis oldugunda bu yontem yeterli ¢oziiniirliigii saglayabilmektedir.
Burada goriintii ¢oziiniirliigii frekans bant genisigi ve izlenen a¢1 araligiyla dogru
orantili olarak artar. Pratikte yiliksek bant genisligini ve genis a¢1 araligini saglamak

¢ogu zaman miimkiin olmadigindan bu yontemin kullanim alan1 daralmaktadir.[1]

SAR goriintiilerini elde etmek i¢in genellikle frekans domainindeki datadan 2-boyutlu
Fourier doniisiimii ile konumsal domaine gecilir. Bu donilisiim islemini saglikli bir
sekilde yapabilmek i¢cin hedefin ya da SAR platformunun dogrusal olmayan

hareketinden kaynakli problemlerin giderilmesi, faz ayarlamalarinin, menzil hizalama



(range alignment) islemlerinin 6n islem olarak yapilmasi gerekmektedir. Bu ¢caligmada
bu problemlerin giderildigi, elde olan ham datanin bu islemlerden geg¢irildigi

varsayilmistir.

ISAR gorintiisii elde etmek en sik kullanilan yontem 2 Boyutlu Fourier
Dontigtimii’diir. Fourier dontisiimii Hizli Fourier Doniistimii (FFT — Fast Fourier
Transform) ile gergeklestirildiginde hem islem zamani hem de bu islemin hesaplama

yiikii agisindan biiyiik bir tasarruf yapilmis olunur [7].

ISAR sistemlerinde menzil ve ¢apraz menzil profilinin elde edilip goriintiiniin gergek
zamanlt olusturulabilmesi igin genelde frekans atlamali (chirp) darbeler
kullanilmaktadir. Goriintii elde edilmesinde kullanilacak iki boyutlu veri, hedefe farkli
frekans ve aci1 araliklariyla yollanan elektromanyetik dalganin hedefin sagilma

noktalarindan ulasip sa¢ilmasi sonrasinda radar tarafindan toplanmasiyla olusur (Sekil

2.2).

¥
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Sekil 2.2 : M sagilma merkezine sahip hedef [5].

Verici antenden yayimlanan dalga formu, yansitici cisimden yansiyarak radar alicisina
ulagir ve dalga yayilim hizindan hedefin menzil profili olusturulur. Eger génderilen
dalga formu zaman domenindeyse, hedeften yansiyan ve alici anten tarafindan

toplanan sinyal 1 boyutlu menzil profilini olusturur. Ancak gonderilen dalga formu
6



frekans darbeleri (chirp) seklindeyse, 1 boyutlu menzil profili toplanan bu sinyalin

Ters Fourier doniigiimiiyle olusturulur.

Sekil 2.3’de goriildiigii lizere radar anteninden gonderilen dalgalar, hedefin sagilma
merkezlerinden sagilima ugrar. Eger sagilma merkezleri radara gore farkli konumlarda
olurlarsa bu merkezlerden sagilan dalgalar radara farkli zaman dilimlerinde
ulasacagindan hedefin menzil profili olusturulmus olur. Ancak ayni uzaklik tizerindeki
birden fazla sagilma merkezi tek bir sa¢ilma merkezi olarak goriileceginden menzil
profiline de bu sekilde yansiyacaktir. Bu durum da sadece menzil profili kullanilarak

hedef hakkinda ayrintili bir bilgi edinmemin miimkiin olmadigini géstermektedir|3].

hedefin farkl bdlgelerinden

yansiyan dalga —4
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Sekil 2.3 : Model Bir Ugagin Menzil Profili [3].

Gonderilen dalganin bant genisligi B, 1s1tk hizi ¢ ile ifade edildiginde menzil

¢cozinlirliigli ax asagidaki bagintiyla hesaplanir.

AX = — (2.1)
2B

((2.1) bagintisindan da goriildiigii izere menzil ¢ozliniirliigi sinyalin bant genisligine
baglidir ve dalganin seklinden bagimsizdir[8]. Bunun yaninda menzil 6rnekleme sayisi

N olmak iizere radarin gozlemleyecegi alan x _, asagida belirtilen bagintiyla bulunur.

max



X, = N.AX (2_2)

ma

((2.2) bagintisina gore hedefin tamaminin goézlemlenebilmesi i¢in X __ degerinin en

az hedefin boyu kadar olmas1 gerekmektedir[3]. Capraz menzil profili radar tarafindan

farkl1 ag¢1 araliklarinda gonderilen ve hedefin sacilma merkezlerinden sagilan

elektromanyetik dalgalarin toplanmasi sonucu elde edilmektedir.

Capraz
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Sekil 2.4 : Model Bir Ucagin Capraz Menzil Profili [4].

f. merkez frekansi, o go6zlem ac1 genisligi olmak iizere ¢apraz menzil ¢oziiniirliigi

Ay asagidaki gibi ifade edilir.

c
Ay =
=7 o (2.3)
(2.3) bagmtisinda goriildiigi gibi ¢apraz menzil ¢oziinilirligiiniin iyilesmesi i¢in
gbzlem acgis1 genisliginin artmasi gerekmektedir. Capraz menzil 6rnekleme sayis1t M

olmak iizere radarin ¢apraz menzilde gozlemleyebilecegi alan v__  da;



Ymax =M Ay (24)

bagintistyla gosterilir. Menzil profilinde oldugu gibi hedefin c¢apraz menzilde

tamaminin goriintiilenebilmesi i¢in v__ yeteri kadar biiyiik se¢ilmelidir [3].

max
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Sekil 2.5 : Polar Format Algoritmasi ile (f,8) domeninden (f*, f¥) domenine
gecis[4].
Radar goriintiisii, hedefin sinirli sayidaki sagilma merkezi ve bu sagilma merkezlerinin
etkilesimi sonucu toplanan veriler toplami olarak tanimlanabilir. Hedeften yansiyan
sinyaller hedefin her sagilma merkezinden sagilan kompleks yapidaki sacgilma
sinyalleri olarak temsil edilir. ¢ sa¢ilma merkezinden olusan ve m adet frekans f_
(m=01,.,M-1) ve N adet a¢g1 ¢,(n=0,1,.,N-1) degerinde oOlgiilen radar
hedefinden sagilan sinyal asagidaki gibi ifade edilir.
, d j4;rf—'"(xk cos@ -y, sing,)
x(mn)=>s.e ° +u(m,n) (2.5)
k=1
Bu ifadede s, k’inci sagilma merkezinin kompleks sagilma yogunlugunu, x, ve vy,

k’1nc1 sagilma merkezinin alinan referans noktasina gore iki boyutlu konumunu, c 151k



hizin1 ve u(m,n) ek giiriiltiiyii ifade eder. Bu giiriiltiiniin genellikle sifir ortalamali ve
varyansli (¢ ° ) beyaz Gaussian giiriiltiisii oldugu varsayilmaktadir [4].

Sekil 2.5’de goriildiigii lizere frekans —ag1 ( f,0) domenine esit araliklarla dagilmig
radar verisi uzamsal (kartezyen) domende esit araliklarla dagilmis veriyi tam olarak
karsilayamaz [5]. Bilindigi iizere iki boyutlu radar goriintiileme isleminde frekans
domeni menzil profilini, a1 domeni ise ¢apraz menzil profilini olusturmaktadir. 2.5
bagintisindan da agik¢a goriilecegi lizere iki fourier doniisiim c¢ifti (fcosf <
x, fsinf o y)) f ve ¢ ’ye gore birbirinden ayrilabilir durumda degildir. Olgiilen veri
dar a1 6l¢iim araliginda araliginda oldugunda kiiciik acilar yaklasimindan (cose ~1
Ve sin o ~ ¢ ) faydalanilarak veri ayrilabilir fourier ¢iftlerine doniistiiriilebilir. Ancak
bu yaklasim sonucu elde edilen goriintiide odaklama sorunu olusur. Odaklanmis
goriintii Sekil 2.5’te  gosterildigi lizere frekans-a¢i domenindeki verinin ayrilabilir
degiskenleri f* = fcoso ve f’ = fsing kullanilarak polar format algoritmasi ile
kartezyen koordinatlara (rectangular grid) interpole edilmesiyle elde edilir. Bu

islemler sonucunda denklem asagidaki sekilde yeniden yazilabilir.

4
i—(foxe = £y

x'(m,n):Zsk.e ¢ +u(m,n) (2.6)

Sekil 2.5’te goriildiigii lizere polar format algoritmasi ile interpolasyon yapilmis veri
arttk f* ve f’ dogrultusunda esit artim araliklariyla kartezyen koordinata

yayilmistir. Bu veriye Fourier doniisiimii uygulandiginda klasik radar goriintiisii elde

edilebilir [4]. Goriintii iyilestirme i¢in “sifir ekleme”, “pencereleme” gibi yontemler

kullanilabilir [3].
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3. RADAR GORUNTU SORUNLARI

Teorik olarak SAR sistemleri mesafeden bagimsiz olarak hedeflerin menzil boyunca
¢ozinlrliklii goriintiilemesini yapabilmesi uzaktan algilama ve belirleme i¢in ¢ok
cazip bir niteliktir. Bununla birlikte SAR goriintiileri sagilan ve geri yansiyan
elektromanyetik isaretlerin artarda bir¢ok seviyede islenmesi ile olusturulur bu
islemler sirasinda goriintii benek giirtiltiisiine agik hale gelmektedir. Goriintiide benek
giiriiltiisiiniin yliksek olmast hem insan operatorler hem de otomatik hedef algilama
algoritmalari i¢in goriintii iceriginin anlasilmasini ve siniflanmasini gii¢ hale getirir.
Benek giiriiltiistinii bastirmak i¢in farkli yontemler teklif edilmistir, bunlardan en ¢cok
kullanilan iki yontemden birincisi goriintiilerin alinirken farkli agilardan elde edilen
sagicilar tizerinden iligkisiz olan kisimlarin hesaplanarak benek giiriiltiisiiniin
bulunmasidir[10]. Diger yontem ise hali hazirda alinmis ve hesaplanmig goriintiilerden
benek giiriiltiisiiniin siiziilmesidir[11-12]. Ilk kategoride bulunan ydntemler teorik
olarak basarili olsalar ayn1 miktarda goriintii elde edebilmek i¢in ¢ok daha genis bir
bantta tarama yapmak mecburiyeti getirdiklerinden pratik olarak tercih edilmezler, 6te
yandan alinmig goriintiilerin islenmesi farkli yontemlerin ve karsilastirmalarin
kullanilabilmesine imkan verdigi i¢in tercih edilir olmustur. Ikinci kategoride bulunan
yontemlerin en bliyiik problemi, siizme islemi sirasinda benek giiriiltiisii ile beraber
goriintiiye ait detaylarin silinmesi, kenarlar gibi belirleyici niteliklerin yumusayarak
belirsiz hale gelmesi, hedef tanima igin belirleyici/ayirict olan isaretlerin de
bastirilmasidir[9]. Bu sorunla basa ¢ikabilmek i¢in goriintii igeriginin korunmasini

saglayan siizgecler kullanilmasi tercih edilir.

3.1 Benek Giriiltiisii

Uygun siirekli elektromanyetik dalgaya maruz birakilan nesnelerin kendilerine has
tanecikli bir yapida goriintiilendikleri tespit edilmistir. Sekil 3.1'de tekdiize bir
yansiticidan alinan bu tipik desen goriilmektedir. Bu fazlasiyla karmasik desenin

gorintiilenen cismin makro yapisiyla bir ilgisi bulunmamaktadir. Bu yap1 diizensiz ve
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kaotik goriilmekle birlikte olasilik ve istatistik yontemlerle yaklasik olarak

modellenebilir durumdadir.

Bu tanecikli yap1 ilk olarak lazer goriintiileme alanindaki calismalarda ortaya
konulmustur. Siirekli dalga ile goriintiilenen nesnelerden gerceklesen yansimalara
bir¢ok sagict neden olmaktadir. Uzak mesafedeki bir gozlem noktasina yayilan bu
yansimalar mikroskobik olarak farkli dalga boylarinda ger¢eklesen farkli gecikmeler

barindirmaktadirlar. Bozulmaya ugramis bu dalgalarin girisimiyle olusan desen benek

giiriiltiisii olarak adlandirilmaktadir[12].

Sekil 3.1 : Tipik benek giirtiltiisii

Bu tiir giirtiltii ile her tiirli gegirgen yap1 yontemiyle goriintiileme yapan sistemlerde
sik sik karsilagiimaktadir. Yayict kaynak ile aydinlatilan bolge gecirgen saydamliga
sahip ise, bu yap1 i¢ine giren dalga fazlasiyla karmasik ve diizensiz bir yapiya ulagir.
Bu tiir saydam yapilarin goriintiillenmesinde de ¢ok sayida faz kaymasina ugramis

dalgalarin iist iiste binmesi ile olusan salinimli parlamalar goriiliir.

Baslangigta goriilen benek giiriiltiisii tipleri lazer goriintiilemenin ve fizigin aragtirma

alaninda bulunurken giinlimiizde modern goriintiileme tekniklerinin cogunda ortaya
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¢ikmakta ve incelenmektedir. Bunlarin i¢inde radar astronomi, yapay agiklikli radarlar

ve akustik goriintiileme 6rnek verilebilir.

Yansitict ylizeyin mikroskobik 6zelliklerini  bilemememiz nedeniyle benek
giiriltisiiniin  6zelliklerini istatistik diizeyde incelemek gereklidir. Bahsi gecen
istatistikler ayn1 mikroskobik 6zelliklere sahip farkli mikroskobik 6zellikler barindiran
malzemelerden iiretilmis cisimlerin Slgiilmesi ile elde edilmistir. Bunun i¢in gdzlem
uzayinda (x,y,z) konumuna yerlestirilen bir sensér bulunsun, burada O0lgiilen
parlamalar tam olarak tahmin edilebilir degildir fakat kabaca diizlem iizerindeki

istatistiksel dzellikleri tarif edilebilir[12].

Benek giiriiltiisiiniin istatistiksel 6zelliklerini ¢ikarabilmek i¢in Oncelikle bir takim
sadelestirici varsayimlar yapilmasi gerekir. Soyle ki (x,y,z) konumundan gozetlenen
olay miikemmel olarak polarize olmus ve monokromatik etkidedir sadece bir dalga
boyunu yansitir. Bu sartlar altinda karmagik degerli analitik sinyali denklem (3.1)’deki
hali ile ifade edebiliriz. Denklemde burada v frekans ve A(x,y,z) kompleks fazor

degeridir.
u(x,v,z;t) = A(x,y, z)exp(i*(m)vt) (3.1)

A(x,y,2) = |A(x, ¥, 2) |exp[L(0) (%, y, 2)] 3.2)

(x,y,z)'deki dogrudan izlenebilir parlama miktar1 denklem 3.3’te verilmistir

1

1(x,y,z) =limi,, =0 T (3.3)
T -1/22

Belki de benek giiriiltiisiinlin en 6nemli istatistiksel ozelliklerinden biri de [

parlamasinin olasilik dagilimidir. Bu noktada ne miktarda parlaklik ne miktarda

karanlik alan gorecegimiz rasgele degisme (random walk)[13] konusunda

benzesmektedir.

(x,y,z) noktasinda Olciilen kompleks genlik degeri 6l¢iim diizleminden gelen tekil
sacict alanlarinin toplama katki sagladigi bir sonug olarak goriilebilir. Boylelikle

alanin fazor genligi denklem (3.4) ile ifade edilir.

Burada |ay | ve ¢, sirasiyla k numarali sagici alaninindan alinan genlik ve faz degerleri

katkisidir. N ise buraya etkide bulunan alanlarin toplam sayisidir.
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Ay D) =) lalexp(in) (34)

Bu noktada bu tekil sagic1 alanlar konusunda iki varsayimda bulunulur

(1) K numarali sagic1 alanindan gelen genlik ve faz degerleri birbirinden ve diger sagici

noktalarindan gelen genlik ve faz degerlerinden tamamen bagimsizdir.

(i) K numarali sagicidan gelen faz Kartezyen diizlemin ilk boéliimiinde bulunan

(—m, +m) arasinda bir noktaya gelme olasilig1 uniformdur.

p() = {(1/I)exp(_1/l()): iiizge?”leri (3:5)
Bu iki varsayim altinda problemimizin random walk problemi ile olan benzerligi
tamamlanmis olur. N yeterince biiylik bir say1 olmak iizere N sayida tekil katki
a (x,y,z)'deki karmasik alanin gergek ve imajiner pargalar1 bagimsiz, sifir ortalamali
ve Gauss rasgele degiskenleri olarak esit olarak dagilmis ve parildama I, negatif
ekponansiyel istatistiklere uyumlu ise olasilik yogunluk fonksiyonu formu 3.6’daki

hali alir. Burada I ortalama ya da beklenen parildamadir.

Parildamanin verilen bir esik degeri I;'yi gegme olasilig1
I
P(I > 1,) = exp (— 7), I,>0 (3.6)

Negatif tistel dagilimin en 6nemli 6zelligi tam olarak ortalamasina esit olan standart
sapma degeridir. Boylelikle polarize benek giiriiltiisii i¢in denklem (3.7)’deki hale

ulagir.

Buradan anlagilacagi iizere tipik benek giiriiltiisii ortalamanin belirgin bir

boluntustidiir.
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3.2 Benek Giriiltiisiinii Bastirma

Uzamsal filtreleme benek giiriiltiisii etkilerini azaltmak i¢in ¢okga kullanilan bir
yaklasimdir. Bu tiir filtreleme belirtilen pikselin ¢evresinde bulunan piksellerin gozden
gecirilmesiyle yapilan bir uyarlamali filtreleme islemidir. Iyi bir filtrenin su dzellikleri
barmdirmas: gerekmektedir:(1) istatistiksel olarak homojen olan bolgelerde benek
giiriiltiistiniin kaldirilmasi, (2) 6zniteliklerin korunmasi (3) radyometrik korunum.
Gorsel yorumun yaninda farkli filtreleri degerlendirmek i¢in nicel 6l¢iimleme yapmak
da onemlidir. Boyle bir kistas gelistirmek icin fazlaca calisma yapilmis olmakla
birlikte[15-16] bu ¢alismalar genellikle goriintiiniin geometrik faktorleri, girtlti
seviyeleri, kenar c¢evresindeki gri gecisleri gibi degiskenleri incelemektedir. Fakat
bunlarin yaninda Ozellikle benek giiriiltiisiinlin giderilmesinde farkli filtrelerin

performanslarini 6l¢ebilmek 6n plana ¢ikan yontemler de mevcuttur[14].

3.3 Detaylarin Korunmasi

En temel goriintii 1yilestirme sorunlarindan biri goriintiiniin ince detaylar1 korunurken
giiriiltiinlin kaldirilmasidir. Bu sorun 6zellikle yayilim miktarinin azaltilmasi istenen
makine goriintiilemesi, uzaktan algilama gibi alanlarda ¢ok daha onemli bir hale
gelmektedir. Bu tiir goriintiilerin ortak 6zelliklerinden olan keskin kenarlara ek olarak

cogunlukla fazlaca bilgi tastyan farkli yonelimlerde olan ince kenarlar da bulunur.

Lineer siizgeglerin goriintii iyilestirmedeki islevleri iyi anlasilmistir; bu tiir siizgegler
1yi bir giiriiltii bastirma yapmalarina ragmen kenarlar1 yayilmasina ve ince ¢izgilerin
yayilmasina neden olur. Bu tiir siizgecler isaret ve giiriiltii istatistiklerine gére optimize
edilebilir. Fakat bu tiir uygulamalar hesaplama yiikleri acisindan ger¢ek zamanh

uygulamalar i¢in tercih edilmezler.

Farkl1 bir siizge¢ yaklagimi ise sirali istatistik olarak bilinen yaklasimdir. En bilinen
yontemlerden biri tezde agiklanan medyan siizgec yapisidir. Bu tiir yaklagimda tiim
gorlintii ayn1 kabul edilmez; belirli bolge icindeki yerel istatistiklere odaklanilir.
Lokalde karsilasilan bozucular isleme alinirken bulunduklar1 bélgede azinlik olduklari
varsayilir ve kaldirilmasi saglanir, bununla birlikte goriintiintin detay 6zellikleri kendi
aralarinda degerlendirilerek Ozellikle hedef taninmasi gibi uygulamalarda 6nem

arzeden niteliklerin korunum saglanir.
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3.4 Goriintii Iyilestirme Yontemleri

Gorilinti iyilestirme ¢ogu zaman giiriiltiinlin azaltilmasi ve gerekli niteliklerin, goriintii
detaylarin goriintiide korunmas1 arasinda gergeklesen bir dengelemedir. Ozellikle
YAR goriintiileme gibi ¢ok diisiikk ¢oziiniirliikk yiiksek fonksiyon oranina sahip
goriintiilemede bu yontemlerin optimum verimle g¢aligabilmesi azami ehemmiyet
barmdirir. Giiriiltii tiirii belirlenemedigi durumlarda 6rnek bir giiriiltii verisi tizerinden
istatistiksel modelleme yoluna gidilebilir [21,22]. Bu modelleme tekniklerinin basarili
oldugu durumlar olsa da hem gerektirdikleri islem giicii hem de o6zellikle YAR
goriintlilerinde baskin giiriiltli olarak karsimiza ¢ikan benek giiriiltiisiiniin istatistiksel
ozelliklerinin bilinmesi bu yontemleri pratik olmaktan uzak tutar. Goriintii iceriginin
anlasilmasi i¢in kenar ve ince detaylarin iyice anlasilir duruma gelmesi gereklidir, bu
da giiriiltiiniin sadece dar bir bantta siiziilmesi gerekliligini beraberinde getirir. Genis
banthi iglemler goriintiiniin keskinligini fazlaca kaybetmesine ve goriintiide
yanilmalara neden olur. Benek giiriiltiistiniin istatistiksel 6zellikleri nedeniyle genis
bantta isleme tabi tutulmasi ciddi oranda diisiistinii saglamaktadir [20]. Bu nedenle
benek giiriiltlisiinii giderirken ayni1 zamanda goriintii detaylarinin  korunmasi
Onemlidir; 6zellikle hedeflerin kenar ozelliklerinin korunmasi, otomatik taninma

algoritmasinin performansina biiyiik katki saglamaktadir.

3.4.1 Medyan filtre

Bir boyutlu dalga formlarinin medyan filtrelenmesi Tukey[27] tarafindan 6nerilmis o
zamandan beri Ozellikle bir boyutlu giiriiltiinlin yumusatilmas1 i¢in kendine ¢okca
uygulama alan1 bulmus bir tekniktir. Giiriiltii yumusatmada medyan filtre kullanimi
ozellikle olagan dis1 parlamalart disarida birakmasi nedeniyle klasik lineer filtreye
gore ¢cok daha etkin bir sonug verir. Ayn1 zamanda medyan filtre monotonik kenarlari
koruma 6zelligine sahiptir, lineer algcak geciren filtrede oldugu gibi keskin kenarlari
dagitmaz. Bu nedenle medyan filtre kenar operasyonu uygulamadan 6nce goriintiiytii
yumusatmak i¢in siklikla kullanilir zira lineer filtre kullanimi1 kenarlarda bilgi kaybina

yol agar.

Genellikle iki boyutlu uygulamalarinda medyan filtreleme i¢in (MxM) boyutlarina

sahip kare bir pencere kullanilir. Gorsel igindeki her nokta MxM boyutlu pencere
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icinde bulunan medyan deger ile degistirilir. Giiriiltiinliin goreceli olarak es dagildig:
goriintlilerde bir miktar yumusama ile birlikte etkin bir giiriiltii kaldirma islemi

uygulanmis olur [28].

342 ATWT

ATWT (a trous wavelet transform) bir tiir ayrik dalgacik tabanli dontigimiidiir.
Dalgacik(wavelet) tabanli teknikler goriintiileri kaba goriinlim ve birka¢ “detay”

bandina ayiran hesaplama giicii etkin olan zaman frekans ayrisim yontemleridir.

Bu yontemlerde dteleme ile degismezlik (shif-invariance) 6zelligini saglayamamasi
giiriiltii bastirma islemlerinde performans kaybina yol agabilmektedir. Bu &zelligi

saglamak i¢in Onerilen yontemlerden biri de ATWT olmustur.

Dalgacik doniisiimiinde temel olarak, goriintiiniin kaba kismi gorselin temel
ozelliklerini korurken, detay goriintiiler ya da dalgacik bantlar1 bu kaba kismi
tamamlar bdylelikle goriintiinlin tim bilgisi korunmus olur. Bu ayrisim asagida
belirtilen bir set yiiksek ve algak geciren filtreler ile gergeklestirilir. Farkli ¢oziiniirliik
seviyeleri i¢in kullanilan temek fonksiyonlar tek bir ana fonksiyondan -6l¢eklendirme
fonksiyonu ¢- genisleme ve gecis kullanilarak elde edilir. Bu fonksiyon genisleme

denklemini saglar[23]
90 = Y e x(2x—K)
K
ya da (3.8)

B0 = ) by X 9ys (2x = K)
k

Denklem (3.8) konvoliisyon ¢ekirdegi olan ¢’nin kendisinin 6telenmis durumlarinin
lineer toplami olarak yazilabilecegini belirtir. hj, ise ortaya c¢ikan dalgacik
fonksiyonlarmin sekillerini ve niteliklerini belirleyen algak geciren filtre katsayilaridir.
Denklemde verilen ikinci form j — oo iterasyonu yapilirken j-1 seviyesinden sonraki |
seviyesine geciste kullanilan @’yi verir. Dahas1 ¢ sifira biitiinlesmis olur. Detay
seviyesini olusturmak i¢in temel fonksiyonu {’ye karsilik gelen fonksiyon su sekilde

verilir

17



W) = ) g X @(2x 1) (3.9)
k

Jrx yukarida bahsi gecen h; parametresiyle ilisik olan yiiksek geciren filtre
parametresidir. Burada {r 0’a biitiinlesir[24]. Buna gore detay dalgaciklarin 6nemli bir
niteligi olan sifir ortalamali olma 6zelligine erisilir. Sonugta elde edilen dalgacik (3.10)

ile verilen denklemi saglar.

1 1
SWE/2) =) -5 0(x/2) (3.10)

Bu sartlar1 saglayacak birden fazla muhtemel fonksiyon bulunmasina ragmen hepsinin
farkli karakteristiklere sahiptir bu nedenledir ki hepsi ayni oranda her uygulama i¢in

uygun degildir[25].

ATWT ise 6l¢ekleme fonksiyonu olarak kiibik B-spline kullanan iki boyutlu ayrik
dalgacik doniisiimiidiir. Kiibik B-spline yapisi ile g¢ekirdek yonden bagimsizlik,
Oteleme ile degismezlik ve yumusaklik gibi dzellikler saglanir, bu fonksiyon denklem

(3.11)'de gosterilen iki boyutta 5x5°lik maske konvoliisyonuna denk gelir:

rl 4 6 4 1'|
4 16 24 16 4|
ho(q) =l6 24 48 24 6 (3.11)
4 16 24 16 4J
1 4 6 4 1

Doéniigiimiin uygulanmasi a trous (delikli) olarak adlandirilan bir ortogonal olmayan
doniigiim ile saglanir. Avantajlar1 6telemeden etkilenmemesi ve goriintiiniin her
asamada ayn1 boyutta kalmasidir. Uygulamada temel olarak her bir adimda goriintii
arasma 2'~1 adet sifir eklenmis kiibik B-spline filtreden gegirilir, burada i filtrenin
derecesini gosterir ayn1 zamanda bu eklenen sifirlar delikli yapiy1 andirir [26]. F¥h,,
k. sirada yumusatilmis goriintii olmak iizere W¥* dalgacik katsayilar1 su sekilde

hesaplanir
Wk = Fk — Fkh, (3.12)

Ayni sekilde orijinal goriintiiye de
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FO = Flmax + Z wk (3.13)
k

Seklinde ulasilabilir.

3.4.3 Agirhklandirilmus ATWT

Daha once de ifade edildigi gibi, alt 6rneklemeli ¢oklu ¢oziiniirliikk ayrigimlari,
zamanla degismezlik 6zelligini saglamadiklar1 gibi, siniflama sonuglarinda diisiik
performansa neden olmaktadir. Bunu engellemek i¢in [55]’te kenar koruyan
dalgaciklart ATWT yardimiyla geceklestirmeyi Onermistir. 1 orijinal goriintii, p
goriintiideki ilgili pikselin konumunu, S piksellerin komsulugunu ve q, bu
komsuluktaki piksellerin yerini ifade etsin. Bu durumda bir I goriintiisiiniin p

pikselinin agirlikli ATWT ¢ikisi su sekilde verilebilir [55].

1
Wiy =2 > ho(@)co, (@) Ig (3.14)
K qes
Burada, k normalizasyon parametresini ifade eder.

k = ho(q)cs, (0, ) (3.15)
qESs

Agirliklandirma fonksiyonu ise agsagidaki bicimde verilebilir .

2 2
¢, (0, @) = %exp(— U]”Uﬂ) (3.16)

ho(q), ATWT doniisiimiinde de kullanilan Bs kiibik spline siizgecine karsi
diismektedir.

4 16 24 16 4

[1 4 6 4 1]
ho(q)zr 24 48 24 6‘ (3.17)

4 16 24 16 4
1 4 6 4 1

Bu doniisiim yardimiyla, bilateral siizgece yakin sonuglar elde etmekle beraber, tek
parametre kullanildig1 i¢in, islemsel olarak daha hizli bir yontem gelistirilmis

olmaktadir [55]. ¢4, (p, q) agirliklandirma fonksiyonu, p pikseli ile q pikseli arasindaki
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benzerlik azaldikca, q pikselinin etkisini azaltir. Buradaki S komsulugu

ise B; maskesinin boyutuna esittir (5x5).

1. seviyedeki yaklasiklik altbantlarina asagidaki denklemle ulagsmak miimkiindiir.
i 1 i-1 i-1
WHI], = — E hi_;(@)cs, (p, ) W] (3.18)
K qeSsS

Zamanla degismezlik 6zelligini saglamak igin, her i seviyesinde bikiibik maskenin
aralarina2'™! adet “0” yerlestirilir ve o, parametresi her seviyede iki katina yiikseltilir
ve (5.6) asagidaki sekile doniisiir[31].

. 1 1, —[11,)?
c;f(p,q):Wexp(—([ b 2]") ) (319)

1. seviye detay altbandin1 bulmak i¢in asagidaki denklem kullanilabilir.
E'Il = W1 — W] (3.20)

WPO[I] orijinal goriintiiye kars1 diiser. L seviyeli bir ayristirmadan, orijinal goriintiiyii

yeniden elde etmek i¢in asagidaki denklem kullanilir.

I = ZizlEi[l] + W] (3.21)

WATWT ile 2 seviyeli goriintii ayristirma/birlestirme Sekil 3.2 de goriilmektedir.

Oy, hO 2% 0y, hl

vt Py [

E2[1]

[
1/

D!
NP

20



Sekil 3.2 : WATWT yontemiyle goriintli ayristirma ve birlestirme

3.4.4 Bilateral filtre

Bilateral siizgecler, tipki Gauss silizgegleri gibi yumusatma (smoothing) yaparlar.
Gauss siizgeclerinden en onemli farklari ise, yumusatma islemini gergeklestirirken,
yakin piksel degerlerini de géz Oniine alarak kenar bilgilerini korumalaridir[29,30].
Bilateral siizgecg, yakin pikselleri uzaga tercih ederken, hem geometrik yakinlik hem
de gorsel benzerlikleri dikkate alan bir yogunluk degeri birlesimi olusturur. Geometrik
yakinlik, uzamsal benzerligi ifade ederken, gorsel benzerlik, spektral benzerligi ifade
eder[31]. Dolayisiyla bilateral siizgeg, uzamsal ve spektral iki Gauss siizgecinin bir
bilesimi olarak goriilebilir. I girig goriintiisii, p goriintiide siizgece girecek olan pikselin
konumunu, q siizgecte kullanilacak komsu pikselleri ifade etmek iizere, bir I

goriintiisiiniin p pikselinin bilateral siizge¢ ¢ikisi asagidaki sekilde verilebilir [31].

1
BFIAL, = - > Goy(llg = pIDGs, (14, — 4q]1)4g (3.22)
p qES

Normalizasyon parametresi:

Wy = Goyllla = pIDG, (114, — 4, (323)

qESs

Ve Gaussian ¢ekirdek:

2
G, (x) = exp(— % (3.24)
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burada G, uzamsal Gauss ¢ekirdegini ifade eder ki; uzak piksellerin etkisini diisiiriir
ve G, yogunluk Gauss gekirdegini ki; S komsulukta bulunan q pikselinin yogunluk
degeri p den farkliysa etkisini digiiriir. S komsuluk degeri genellikle p pikselini

merkez alan bir karesel pencereye kars1 diiser. Giiriiltii kaldirma uygulamalarinda bu

pencere 3x3 veya 5x5 olarak alinir.

o)
Sekil 3.3 : a) 0,=100 b) ,=0.001 ¢) ¢,=100 d) ¢,=0.001

Stizgec c¢ikisini asil etkileyen ise Gauss c¢ekirdeklerinin igerisindeki o,- ve g; (uzaklik
parametresi ve uzamsal parametre) parametreleridir. Biliyiik o, degerleri, bilateral

stizgecin Gauss yumusatmaya yakinlagmasina sebep olur.

Ciinkii o, arttikca, piksellerin deger farki goz ard1 edilir. Biiyiik o, degerleri ise biiyiik
detaylarin kaybolmasina neden olur. Her iki parametrenin “0” a birlikte veya ayr1 ayr
yakinlagsmasi durumunda neredeyse hi¢ yumusatma olmaz [30]. Sabit o,. altinda kiigiik
ve biiyiik degerli oy ile elde edilen siizge¢ ¢ikislar1 Sekil 3.3 a,b’de goriiliirken sabit
degerli o, ile degisen degerli o,’nin siizge¢ cikisina etkisi Sekil 3.3 c,d’de
gosterilmistir. Bilateral slizge¢ ¢ikisi, yumusatma islemi yaptigindan, orijinal

gorlintiinlin  tipk1 atrous dalgacik doniisimii (ATWT) ayrisimnda oldugu gibi
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yaklagiklik altbandini elde etmek i¢in kullanilabilir. Detay altbandini elde etmek igin,
ATWT ye benzer sekilde orjinal goriintiiden yaklagiklik altbandi ¢ikarilir (3.25)

Tek seviye ayrisimlarin yetersiz kaldigi yerlerde, Sekil 3.4'te gosterilen onceki
D[I]p = [1]p — BF[I]p (3.25)

cikislarin  sonraki asamalarin girislerini  olusturdugu bir goriintii  piramidi
olusturulabilir. Bu siizge¢ yapist olusturulurken dikkate alinmasi 6nemli konulardan
biri de zamanla degismezlik 6zelliginin saglanmasidir. Bunu saglayabilmek ig¢in
bilateral siizgecin her adiminda, uzamsal o, parametresi iki katina ¢ikarilirken, uzaklik

parametresi o yariya indirilerek 6teleme islemlerinin etkisi kompanze edilmis olur.

Bilateral piramidin her seviyedeki detay altbantlarina (3.26)’da verilen denklem ile

ulasmak miimkiindiir.
D'[I1p = BF*"Y[I]p — BF'[I]p (3.26)

Burada, i, filtre sirasmi gosterir, baslangig degeri olarak BF°[I],=1 olur. L seviyeli

05,0 20.,0./2
> BFI[ s v/ BF2[I]
———= BLF [ BLF
o P N |
D 5
et
D

Sekil 3.4 : Coklu¢dziiniirliik bilateral siizgegler ile goriintii ayristima ve birlestirme
bir ayristirmadan, orjinal goriintiiye (3.27)’de verilen denklem kullanilarak ulagilabilir.
L
I = z D[1], + BF"[1], (3.27)
i=1
Bilateral piramitlerle iki seviye ayrisim ve geri besleme yapist Sekil 3.4’te verilmistir.
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3.5 Benek Giiriiltiisii Azaltma Performans Metrikleri

3.5.1 Es ol¢iim sayisi

Yapay agiklikli radarlarda goriintiilerin 6l¢iim, formatlama ve son islem sirasinda ne
kadar ortalandigini belirten bir parametresidir. Coklu 6l¢lim benek giiriiltiisiiniin
iistesinden gelmek amaciyla uygulanir[17]. Es 6l¢iim sayis1 (Equivelant number of
looks- ENL) degeri genellikle goriintiideki benek giiriiltiisiiniin tamamen etkisi altina
aldig1 ve diger etkilerin ihmal edilebilir seviyede katkida bulundugu homojen bolgeler
kullanilarak hesaplanir burada ¢apraz menzil sabit olarak kabul edilir. Bu kosullar
yansima katsayilarinin kompleks Gaussian[18] dagilimda olmasmi saglar. Bu
istatistiksel modelde ENL basit goriintii istatistikleri olarak kestirilebilir. Temel olarak
goriintiideki giirtiltii miktarim1 vermektedir, biiyiik degerleri fazla giiriiltii anlamina

gelmektedir.

Yaklasik olarak ENL hesab1 su sekilde verilir:

mean(M")\’ 1, yogunluk bigimi
A= (3.28)

ENL=A< T

- _ 1, l.k b. . .
- genii Lgimi

3.5.2 Kenar koruma orani

Benek giiriiltiisii kaldirma islemleri genellikle yumusatma saglayan- yiiksek
frekanslar stizerek algak geciren yapida olan filtreler ile yapildigi icin bu tiir filtreler
genellikle goriintiiye ait en dnemli 6zniteliklerden olan kenarlar1 zayiflatmaya meyilli
olur. Bu islem bir kenarin filtrelemeden 6nce barindirdigi keskinligin hesaplanmasi ve
sonrasinda hesaplanan keskinliginin karsilastirilmasi olarak hesaplanir. Bunun i¢in
gorintii iki parcaya ayrilarak iki bolgenin de ayr1 ayri olarak kenar degeler hesaplamasi
yapilir boylelikle kenar keskinligi iki bolgenin de ortalama degerinden bagimsiz olarak
hesaplanmis olur[19]. Denklem 3.29’da verilen bu metrik kenar koruma orani1 (Edge
save index-ESI) olarak adlandirilir. Biiyiik degerleri goriintiiniin daha fazla dagilmis
kenarlar1 oldugunu belirtir.

21 Xm0 My — M|

ESIy = = =
XTI My — My |

(3.29)
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ESIV - —
T 2T Mgy — My |

3.6 Goriintii Kalite Metrikleri

Isleme tabi tutulan goriintiiler gozle goriinmede degisiklige mutlaka ugramis olacaktir,
insan tarafindan bakilan goriintiilerin hangisinin daha iyi hale geldigi ¢ok ¢abuk
anlagilabilir. Matematiksel bir yaklasim sonucu gergeklestirilen bu islemler i¢in nitel
yaklagimlar performans karsilastirilmasi icin yeterli olamamaktadir bu sebeple nicel
yaklagimlara da ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu boliimde incelenen yapay agiklikli radar
goriintiileri i¢in hesaplanan genel ve 6zel metrikler bu ihtiyaci karsilamak tizere

siklikla kullanilmaktadir.

3.6.1 Entropi

Entropi goriintilye uygulandiginda goriintli piksel degerlerindeki gecis hiz1 farkini
verecektir. YAR goriintiilerinde bu goriintii keskinligini ifade edecektir. Daha keskin
gorilntiiler giiriiltiiden temizlenmis oldugu i¢in piksel degerleri arasindaki fark daha az
olacak ve entropi de daha diisiik olacaktir. Diger taraftan ¢ok diisiik entropi degeri bilgi
kuram1 geregi az bilgi taginmasi anlamina gelecek ve goriintiilerin taninmasi igin
gerekli olan niteliklerin de goriintiiden silinmis oldugunu anlamina gelecektir [32].
p(i) gorintiiniin gri skaladaki piksel yogunluk histogrami ve G de gri seviyelerin

sayis1 olmak iizere entropi hesabi su sekilde verilebilir:
G
ENT = = p(i) log, (p() (3:30)
i=0

3.6.2 Hedef arkaplan oram

Hedef arkaplan orani (target to backgroud ratio-TBR), hedefi temsil eden piksellerin

arkaplana gore ne kadar vurgulandigini belirleyen bir olgiittiir. Su sekilde ifade edilir

maxe; (|(f):)

TBR = 20l0810( /N 35 0 1001

) (3.31)
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Burada Ny, B olarak tanimlanan arkaplan bolgesindeki piksel sayisini belirtir. T hedef
bolgesini igeren piksellerin bulundugu kiime, f islemden gecirilmis goriinti ve (f);,
(f); i ve j noktalarindaki piksel degerleridir [33]. Biiyiik degerleri goriintiiniin biiyiik
bir kisminin hedef oldugu, kiigiik degerleri ise hedefin goriintiiniin kiigiik bir kisminda

yer aldigin1 belirtir.

3.6.3 Ana lob genisligi

Goriintiliniin etkin ¢ozlniirliigiiniin 6l¢iilmesi i¢in kullanilan yontemlerden biri de ana
sacict lobunun 3dB diislis gosterdigi yere kadar olan genisliginin hesaplanmasidir.
Buradan elde edilen metrik ana lob genisligi (main lobe width - MLBW) olarak
adlandirilir. Bunun i¢in 6ncelikle hedefin bulundugu alana yogunlasilir. islemden
gecirilmis goriintli lizerinde ve hedefin oldugu bilindigi bolgede en yiiksek degeri
barindiran piksel ana sagic1 noktasi olarak alinir. Ana sa¢ici noktasindan itibaren 3dB
diislis gosteren yere kadar olan piksellerin sayisi, ana lob genisligini verir [34]. Biiyiik
degerleri ana sagicinin yayildigini gosterir,genellikle fazla yumusamaya ugrayan

goriintlilerde ana sacicinin diger sacicilarla birlestigi anlasilir.

3.6.4 Hedef arkaplan entropi fark:

Hedef arkaplan entropi farki (target to background entropy diffirence — TBED) gri
seviyede hesaplanan bu metrik hedef bolgesi olarak belirtilen alanda hesaplanan
entropi ve arka plan olarak belirtilen alanda hesaplanan entropi arasidaki farkin

hesaplanmasiyla elde edilir. E(x) belirtilen x alanimin entropisini ifade etmek {izere
TBED = |E(S) — E(B)| (3.32)

Olarak hesaplanir. Entropi Olgiitii dagilimin uniformlugunu verir, boylelikle
goriintiiniin tekdiizelik egilimi bulunur. 1.0’a yaklasan biiylik bir entropi degeri
bolgede farkli gri seviyelerinin ¢ok oldugunu belirtir. TBED metriginin diisiik
degerlerde olmas1 hedef ve arkaplan gri dagilimlarinin ¢ok benzer oldugunu gosterir.

Boyle bir durumda hedefin arkaplandan ayrilabilmesi ¢ok daha zor hale gelir [35].
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4. RADAR HEDEF SINIFLAMA PROBLEMI

Radar hedef siniflama islemi i¢in Kim ve digerleri [36] tarafindan 6nerilen yontemden
yola c¢ikilarak makine Ogrenmesi algoritmalar1 yardimiyla smiflama yapan bir
uygulama diizenlenmistir. Yapilan islemlere tezde ele alinan konuyla ilgili olarak

goriintlilerin 6znitelikleri ¢ikarilmadan once filtreleme adim1 eklenmistir.

4.1 On Hazirhk
Bir 2B ISAR goriintiisii su sekilde tanimlanir:
Iy (xi, Vi) i=12,.... N j=12,.... M 4.2)

Denklem (4.1°de bahsi gegen (X, Y) orijinal ISAR goriintii diizleminde alt menzil ve
capraz menzili ifade eder. M ve N ilgili boyutun piksel sayisidir [7]. On hazirhik
asamasinda goriintiiniin boliitleme ve normallestirmesini yapilir. Boliitleme siirecinde
hedefin cevabi, giiriiltii iceren goriintliniin geri kalanindan ve sacilma cevabindan elde
edilir. Boylece hedefi kendi arka planindan ayirmak kolay olur. Bu amagla ortalama
esik degerini ISAR goriintii diizleminin orijinal alt menzil ve ¢apraz menzil boyutuna

uygun olarak kabul edip basit bir metot seklinde yazilirsa:

ML
:W z ZI (xi,y:) 4.2)

i=0 j=0

Boylece esik degerinin iistiinde kalan sinyal seviyeleri hedef piksellerimiz olarak

belirlenir.

Yukaridaki boliitleme adimlari SAR goriintiilerinde cismin bazi bolgelerinde ayrica
uygulanabilir ve goriintiiniin pikselleri azaltilabilir. Giris kosullarina baglh olarak Jet
Motoru Modiilasyonu (JEM), ¢oklu yansimalar ve rezonans sagilma boliitlemeleri
uygulanabilir. Ancak hedefin ana govdesinden gelen ayirici piksellerin zarar
gormeden alinmasina dikkat edilmelidir. Eger sadece ayiric1 pikselleri tespit edip
bunlarin  haricinde kalanlar1 belirleyerek ayirirsak ISAR  smiflandirmanin
dogrulugunda farkli bir basar1 elde edebiliriz. Diger gelismis boliitleme yontemleri

kenar algilamal1 ve histogram tabanli béliitlemedir. Bu metotlardan da yararlanilabilir
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[37]. Ancak genis bir dinamik araliga sahip olmast ve ISAR goriintiilerin yansitict

6zelligi nedeniyle performanslari ¢ok giivenilir degildir.

Sonug olarak verimli bir boliitleme gelistirmek i¢in ¢ok zor bir algoritma kurulmasi
gerekmektedir. Bu algoritma sayesinde giiriiltii ve dagmiklik yanitlarinin yami sira
cismin kusursuzca ¢ikarilmasi sonucuna ulasilabilir. Bu nedenle daha ileri bir
aragtirma gereklidir. ISAR goriintiilerin sinyal seviyesi degerlerini azaltmak i¢in radar
ve hedef arasinda farkli mesafeler dogacaktir [38]. ISAR goriintiisiinii normallestirmek
icin biitlin enerjisini  kullanmas:1 beklenen bir durumdur. Bu durum igin

olusturdugumuz denklem su sekildedir:

1 (X-, y)
In(xilyi) =M thaldd

4.3
Ly X o (xyp) (43)

Formiildeki Iy(x;,y;) boliitleme sonrast ISAR goriintiisiidiir. Sonu¢ olarak ISAR
goriintliniin kendi sinyal seviyelerinden ziyade siiflandirma igin goreceli seklinden

yararlanilir [36].

4.2 Polar Esleme

Farkli yonelim ve 6lgeklemelerle doku goriintiilerinin siniflandirilmasi Oriintii tanima
topluluklarinda ve bilgisayarli goriintii islemede dikkatleri izerine ¢ekmis bir konudur.
Isleyebilir yonelimler ve dlgek degisiklikleri igin bir dizi teoriler dnerilmistir. Log-
kutup esleme(LPM) bunlardan bir tanesidir [36, 39, 40]. Yeniden 6rnekleme siirecini
icinde barindiran bir goriintiiniin LPM si uzay i¢inde degisen log-kutup 1zgarasi
kullanir ve log-kutup goriintii elde edilir (LPI). LPI koordinat, ddonme ve orijinal
koordinatlarda 6l¢ek sapmalari, ¢eviri varyanti gibi basit degisimler ile gdzlemlenir.
ISAR goriintli siniflandirmada LPM uygulamak i¢in LPI’ in doniisme invaryanti bir
baska iglem olarak saglanmalidir. Ayrica 1zgara ¢evresi etrafinda daha az 6nem verilen
cevrenin merkezinden Ornekleme noktalarina dogru dogrusal olmayan radyal
diizenlemeler bilgi kaybina yol agabilir. ISAR goriintiilerinde goriintii merkezinden
uzak sacilma merkezleri genellikle kenar yapilarindan kirilimhi  sagilma
mekanizmalariyla alakali olabilir. Bu merkezler simiflandirma icin faydali bilgiler
muhafaza eder. Bu nedenle LPM basarili bir simiflandirma performansi ihtiyacin

karsilamak igin yeterli bilgi miktarin1 vermeyebilir. Bunun i¢in polar esleme islemi
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LPM yerine gorlintiiyii yeniden 6rneklemek icin kullanilir. LPM ve polar esleme

1zgarasi Sekil 4.1°de gosterilmistir.

Sekil 4.1 : Log-Polar Izgara (iistte) , Polar Izgara (altta) [26].

Sekilden de anlasilacagi iizere yaricap ¢evre kenar1 yoniinde hareket eder. Kutup
haritalama LPM den daha iyi bir 1zgaraya sahiptir. Ciinkii r yoniindeki 6rnekleme
aralig1 yaricapin bagimsizligiyla alakalidir. Polar esleme kullanarak goriintii ile alakali

I(X,y) degerini yeniden elde edilir. Buna gore:
L,(tm,0,) m=12,.... N, n=12,.... , Ny 4.4

ifadesi belirlenir. 4.4 ifadesinde gordiigiimiiz N sekilde r yoniinde bulunan
orneklemelerin sayisidir. Ny ise 6 yoniinde olanlardir. Polar goriintiiye karsi gelen

geometri Sekil 4.2° de gosterilmistir.
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Sekil 4.2 : Polar Goriintli Geometrisi [26]

'm Ve On ise ISAR goriintiiniin koordinat1 (x,y) ile ilgilidir:

Xk vi) = (X0, ye) + (1,,C050,, 1,,5inb,)

m=1,2,...... N,
(4.5)
n= 1,2, ...... Ng
k=1,2,...... N, Ny
T = Rpin + (m— 1)Ar (4.6)
0, = —nm+ (n—1)46 4.7
Rmax - Rmin
Ar = — .
r N =1 (4.8)
26 = =" 4.9

Yukaridaki denklem (4.5)’de, kutup eslemenin orta noktasi gosterilir. Bu nokta
onceden islenmis bir agirlik merkezi olarak se¢ilmistir. A ve 40 sirasiyla r ve 6 ya

dogru 6rnekleme araliklaridir. R,,,, en biiyiik 6rnekleme ¢ergevesinin yarigapidir. Bu
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yari¢ap hedeften alinan cevaba gore ¢ok dikkatli se¢ilmis olmalidir. R, 4, , (x., y.) ve
(xc, y.)’ nin dis hedef pikseli arasinda hesaplanabilir. Ciinkii piksele karsilik gelen
hedef yaniti 6n isleme asamasinda belirlenmistir. R,,;, en kiigiilk Ornekleme
¢emberinin yarigapidir ve rasgele kiigiik bir deger segilebilir. R,,;, = 0 segmek yaygin
ve kullaniglt bir yoldur. Eger 6rnekleme ¢oziimlemeleri A7 ve 46 genis olursa, alt
ornekleme meydana gelir. Boylece, hedef siniflama i¢in ¢ok fazla faydali bilgi igeren,
polar goriintii sonuglandirmada orijinal goriintii kaybedilmis olabilir. Buna karsilik
asir1 ornekleme durumunda polar goriintiiniin boyutlulugu 6nemli 6l¢iide artirilir. Bu
islemi yapmamiz i¢in ise bir sonraki bdliimlerde deginecegimiz algoritmaya bazi

hesaplamalar yapilmasi gerekecektir [40].

Sekil 4.2°de (7, 6,) olarak belirtilen polar bir goriintiiniin piksel degerini elde etmek
icin belirtilen degerler, orijinal ISAR goriintiisiinden denklem (4.5)teki (x, Vi)
piksel degeri referans alinarak belirlenmistir. Ancak (4.5)’teki (x, yx)’da orijinal
ISAR goriintiisiiniin pikselleri konumlandirilmamistir. Bu yiizden (xi, y,) den daha
dogru piksel degerleri hesaplanarak uygun bir interpolasyon diizeni olusturulmasi arzu
edilir. Literatiirde bir¢ok interpolasyon yontemi mevcuttur. Bu ¢alismada dogrusal bir
interpolasyon yontemi uygulanmistir. Yiiksek dereceden polinomlara dayali

interpolasyon yontemleri de uygulanabilir [36, 40].

Sekil 4.3 ve Sekil 4.4’te bir F16 ugak modelinin ISAR goriintiileri ilgili yuvarlak
1zgaralar iizerine bindirilmis sekilde gosterilmektedir. Sekil 4.3 ve Sekil 4.4’deki
goriintliyli elde etmek icin -15 ve 15 derecelik acilari kapsayan 8.4 — 12.4 GHz arasinda
kiiciik araliklarla elde edilmis RCS verileri l¢iilmiistiir. Olgiilen frekans yonii etki
alan1 verileri Kartezyen frekans spektrumuna interpole edilmistir. Daha sonra ISAR
goriintlileri olusturmak i¢in 2B ters hizli Fourier (IFFT) uygulanmistir. Daha 6nce
belirtilen 6n isleme algoritmasi bu sekilleri elde etmek i¢in kullanmilmistir. Sekil
4.4°deki goriintiidde dikkat edilmesi gereken nokta Sekil 4.3’iin alt 6lgeklenmis ve
dondiiriilmiis olmasidir. Bu dondiiriilme agis1 45 derece ve dlgek orant 1/+/2 dir. Etkin
bir ISAR smiflandirma semas1 Sekil 4.3 ve Sekil 4.4°deki hedefleri ayn1 sinifa alarak
siniflandirmaktadir. Bu hedefi gerceklestirmek i¢in polar esleme yontemini Sekil 4.3
ve Sekil 4.4°deki gibi polar 1zgaralar1 da ekleyerek uyguladik. Elde edilen goriintiiler
Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’da gosterilmistir.
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Sekil 4.4 : F16 ucak ISAR goriintiisii ve polar 1zgarasi, dondiiriilmiis ve agis1

Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’y1 karsilagtirirsak iki kutup goriintiisii 0 yoniine dogru kaymalar
hari¢ benzerdir. Beklendigi gibi iki goriintii arasinda 0 yoniindeki yer degistirme
miktar1 /4 e esittir. Bunun aksine bu iki goriintii arasinda r yoniinde hemen hemen hig
fark yoktur. Bu sonug bize kutup esleme islemi sonucunda 6lgek degismezligini elde

ettigimizi ve donme varyantinin 6 yoniinde donligme varyantina donistiigiini
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gostermektedir. Pratikte 6l¢ek degismezligi polar eslemede R, , 1n uygulanabilir bir

sekilde belirlenmesine atfedilir [36, 40].

-1 Polar image T

Lo |

1,0)

Sekil 4.5 : Sekil 4.3e kars1 gelen Polar goriintii I,.(r) ve 1o(6): N,.= Ng = 50 [36].

- Polar image -

Lir) |

1,(0)

Sekil 4.6 : Sekil 4.4’e kars1 gelen Polar goriintii I.(r) ve I5(8): N,.= Ng =50 [36].
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4.3 Temel Bilesenler Analizi

Temel bilesenler analizi (Principal Components Analyses), cok degiskenli analizin en
eski ve en ¢ok bilinen teknigidir. Ilk kez Pearson tarafindan kullanilan teknik daha
sonra bagimsiz olarak Hotelling tarafindan gelistirilmistir. Temel bilesenler analizi ile
degiskenlerin bileskeleri diyebilecegimiz daha az sayida yeni degiskenler ya da temel
bilesenler olusturulur. Temel bilesenler birbirinden bagimsizdirlar. Bdylece
degiskenler arasi1 bagimlilik yapisi da ortadan kaldirilmaktadir. Ayrica temel bilesenler

analizi ¢oklu dogrusal baglant1 problemine literatiirde 6nerilen ¢ézlimlerden biridir.

Cok degiskenli goriintii siniflandirma algoritmalarinda p tane hedefe iliskin q tane
degisken (6zellik) incelenmektedir. Bu degiskenlerden bir¢ogunun birbiriyle iligkili ve
degisken sayisinin (q) ¢ok biiyiik olmasi, c¢esitli degerlendirmeler yapilmasini
giiclestirmektedir. Boyle durumlarda temel bilesenler analizi basvurulan en énemli
tekniktir. Degiskenler setinin varyant kovaryans yapisini, bu degiskenlerin dogrusal
birlesimleri vasitasiyla agiklayarak, veri indirgenmesi ve yorumlanmasini saglayan,
cok degiskenli bir istatistik yontemidir. Genel olarak degiskenler arasindaki bagimlilik
yapisinin Yok edilmesi ve boyut indirgeme amaciyla kullanilan bu teknik basl bagina
bir analiz oldugu gibi baska analizler i¢in veri hazirlama teknigi olarak da
kullanilmaktadir. Yontemde karsilikli bagimlilik yapisi gosteren, 6l¢iim sayis1 p olan
g adet degisken; dogrusal, ortagonal ve birbirinden bagimsiz olma 6zelliklerini tagiyan

k (k <) tane yeni degiskene doniistiiriiliir [41].

Her biri p 6lgtimiinde q degiskenin olusturdugu bir sistem diistiniildiigiinde, sistemin
toplam degiskenligi q, degiskenin tiimii tarafindan agiklanir. Toplam degiskenligin
onemli bir kismi1 k (k < ) bilesen tarafindan agiklandigi durumlarda, k bilesen orijinal
g degiskeni temsil edebilir. Bu durumda p dl¢limdeki q degisken, 6nemli bir bilgi
(varyant) kaybina neden olunmaksizin, p 6l¢iimiindeki k degiskene indirgenmis olur.
S6z konusu k adet yeni degisken, orijinal degiskenlerin bazi kisitlamalara bagh

kaliarak olusturulmus ¢esitli dogrusal birlesimleridir.

Temel bilesenler analizi ile ulasilmasi istenilen ilk sonug; X;, X5, ... ... , X4 gibi g tane

degiskeni, 6nemli bir bilgi kaybina neden olmaksizin, bu degiskenleri temsil edebilen
daha az sayida degiskene indirgemek ve degiskenlere etki eden genel nedensel

faktorleri elde etmektir. Bunun i¢in kurdugumuz diizeni basit bir halde Sekil 4.7°de
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gosterebiliriz. Daha sonra indirgenmis yeni degiskenler ile calismanin amaci

dogrultusunda gesitli sonuglara ulasilacaktir [41].

Temel bilesenler analizi ile asil elde etmek istedigimiz degerler goriintii matrisimizin
sikistirilmis halini elde etmektir. Orijinal degiskenlerden nispeten daha az sayida

miimkiin oldugunca temel bilesen elde etmek i¢in soyle bir yaklagim kullanilir:
y= ATx (4.10)

Denklem (4.10)’da goriilen ¥y = [yy, ¥, ..., Yn]" ifadesi temel bilesenler analizi ile

bilesen sayisi azaltilmig 6zellik vektoriidiir. A MXN boyutunda x 6znitelik matrisini

Olciim 1 -
WS
5, ~ ) %
Olciim 2 - kY = |'I Bilesen 1 1
"'mx A ,,/"'r A
-"._ d'
e -"'.- I'H L 1"’;' l-.r
Olciim 3 < X, :-:
~ . ,: \
_I_.f" "'“?_"_ N
i 4 S Ve
Olciim 4 - .-Ilr r I. Bilesen 2 H
y ) !,.-r - o
. I,.{'I.,"-
Olciim 5 i

Sekil 4.7 : Temel bilesenler analizi i¢in grafiksel gosterim [29].

y ‘ye doniistiirme matrisidir. Temel bilesenler analizinin temel amac1 y,7, y,7, ..., ynT
dizisini olusturmaktir. PCA A’nin ortonormal bir matris (AiT.A]- = §;;) oldugunu
varsayarsak Y (C,)’nin kovaryans matrisi diyagonal hale getirilmistir. Pratikte A
matrisinin bilesenleri basit¢ce kovaryans matrisleri kullanilarak hesaplanir. Kovaryans

matrisi C, su sekilde gosterilir:
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K
1
Co=— x()xT(k) (4.11)

C matrisinin 6z deger ve 6z vektorleri @ ve A su sekilde hesaplanir:
C,® = ®A (4.12)

Denklem (4.12)’de verilen A = diag(A4, Ay, ..., Ay) Ve A4, A, ..., Ay 0z degerlerdir.
Bu degerler azalan sirada siralandigi durumda yani 44 > 4, >, ..., > Ay oldugunda N

boyutlu 6z vektor matrisi A asagidaki gibidir:
A = [(pll (pZ""'¢N] (413)

Bu islemler neticesinde PCA normalize edilmis ve veri miktar1 sikistirilmis goriintiiyii
ve giiriiltiisii azaltilmis bir 6z nitelik vektorii saglamis olur. Temel bilesen ytikleri,
temel bilesenlerin degiskenlere varyant katkisini gosteren agirliklardir ve temel
bilesenleri degiskenlerin hangi agirliklarla tanimladiklarini gostermektedir. Temel
bilesenler ortogonal segileceginden §;; agirliklari degiskenler ile temel bilesenler
arasindaki korelasyon katsayisiyla orantilidir. 6;;= i’inci degiskenin j’inci temel

bilesendeki agirligidir.

Uygulamalarda birka¢ temel bilesen, toplam degiskenligin %80'inden biiyiik bir
oranini agiklayabiliyorsa, bu bilesenler biiylik bir bilgi kaybina neden olmaksizin
orijinal g degiskenin yerini alabilir. Ayrica, degeri 1’den kiigiik olan 6z degerlere
karsilik gelen temel bilesenler, istatistiksel olarak Onemsiz bilgi tasidiklarindan

degerlendirme dis1 birakilir [41].

4.4 Egitim Veri Setinin Olusturulmasi

Onerdigimiz algoritma yardimiyla siniflandiracagimiz hedefin &znitelik vektorii iig
kisimdan olusmaktadir. r-¢alisilan goriintii, 0-¢alisilan goriintii ve PCA ile elde
edilmis sikistirilmis kutupsal goriintii. Polar goriintiiniin r ekseninde olusturulan

Oznitelik vektorii [,.(r) ile gosterilirse, esitligi:
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T Ng

L(r) = f 1,(r,0) = Zzp(rm,en) (4.14)

—TT n=1

seklinde elde edilir. Goriintiiniin 6 yoniindeki 1 boyutlu goriintlisliniin 6znitelik

vektorii I () ile gosterilirse esitligi:

Rmax Ny
Ip(0) = f 1,(r,0) = Zzp(rm,en) (4.15)
Rmin m=1

Denklem (4.14) ve (4.15)’te gordiigiimiiz I.(r) ve I4(60) ifadeleri N, ve Ny ile ayni
boyuttadirlar. Bu boyutlar N,.XNg seklindedir ve polar goriintiiden daha kiigiiktiir.
L.(r) ve I4(0) ifadelerinin tipik goriintiileri Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’da bir F16 ucgak
modeli i¢in gosterilmistir. [.(r) ve Ig(0) bize smiflandirma adimlarinda fayda
saglayacaktir. Bu fayda sadece polar goriintiiniin doniisiim sabitlerini saglamada degil,
ayni zamanda bilinmeyen cisimlerin siniflarin1 belirlemede kullanacagimiz 6znitelik

uzayini azaltma isleminde kullanilacaktir.

Daha Once tartisildigi gibi, ayristirict bilgilerin kaybii azaltmak; polar goriintiide
orijinal piksel degerinin tamaminin kullanilmasina kars1 arzu edilen bir durumdur [42].
Ancak bu islem 6znitelik vektoriiniin ¢ok genis boyutlarda olmasina neden olabilir.
Ciinkii N, ve Ny orjinal ISAR goriintiide sagilma mekanizmasini igeren ¢ogu durum
i¢in kii¢lik olamaz. Bu yiizden , N;.XNg boyutlu polar goériintiiniin I, (7;,, 8,) degerini
elde etmek icin sikistirilmasi gerekir. Sikistirma iglemi sonucunda boyut azaltilabilir.
Bu islem temel bilesenler analizi yardimiyla saglanir [43, 44]. Genel olarak 2B bir
goriintii siniflandirma i¢in faydal bilgiler icerir. PCA bu faydali bilgileri daha diisiik
boyutta elde edilmesini saglar. Boylelikle gereginden fazla olan 6znitelik vektorleri
daha kii¢iikk boyuta indirgenir. Ayrica, sikistirilmis goriintii ile orijinal goriinti

arasindaki bilgi kayb1 kii¢iik temel-alan hatasinin hassasiyeti sayesinde en aza indirilir.

Temel bilesenler analizi ve 6nerdigimiz polar format algoritmasi sayesinde egitim veri

setinin ¢ikarilmasi Sekil 4.8’de gosterilmistir. Sekilde goriildiigl tizere p’nci hedefe

ait g’ncu gozlem acgisina kadar olan her goriintii ii¢ adet alt 6zellik bileseni

icermektedir: f;(p,q), f>(p,q), f3(p,q). Bu alt dzellik fonksiyonlarindan f;(p, q)

bizim r ekseninde olusturulan 6znitelik vektoriine I,.(r)’ ye karsilik gelir. f,(p,q) 6
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yoniindeki 1 boyutlu goriintiistiniin 6znitelik vektoriine I (0) iken, f3(p, q) da temel
bilesenler analizi yardimiyla sikistirilmis goriintiiniin 6znitelik vektoriinii ifade eder.
Boylece biitiin 6znitelik boyutlarini saklanmis olur. Bunlarin sayilari (N, + Ng + 1)’

ye esittir. | burada PCA ile azaltilmis 6znitelik vektoriiniin boyutudur [36].

p —inci hedef
f,(p.1)

1. gdriiriim f2 (p’ l_)
15(p,1)
/7 £(2.2)

2. goviiniim (0.2
AN £(p.2)

l:‘] 'U?sCI)
. gdriiniim L p.q)
. £(2.q)

Sekil 4.8 : Bir hedefin 6nerilen deneme veri setinin mimarisi [26].

4.5 KNN - k-En Yakin Komsuluk Algoritmasi

ABD Hava Kuvvetleri Hava Hekimligi Okulu’nun 1951 yilindaki yayinlanmamis bir
raporunda Fix ve Hodges tarafindan patent tanima alaninda kullanilmak tizere
parametrik olmayan bir yontem tanitilmig ve o zamandan itibaren bu yontem k-En
yakin komsuluk algoritmasi (K-Nearest Neighbor Algorithm) olarak adlandirilmistir.
k-En yakin komsuluk algoritmasi daha sonra 1967’de Cover ve Hart tarafindan
gelistirilmistir.  Gelistirilen smiflandirma algoritmasi sayesinde, yeni kabul
yaklasimlar1 (Hellman, 1970), Bayes hata oraminin gelistirilmesi (Fukunaga &
Hostetler, 1975), uzaklik agirlikli yaklagimlar (Dudani, 1976; Bailey & Jain, 1978),
esnek hesaplama yontemleri (Bermejo & Cabestany, 2000) ve bulanik yontemler

(Jozwik, 1983; Keller et al, 1985) de dahil pek ¢ok yeni aragtirma ortaya ¢ikmistir [44].

Kisaca KNN olarak ifade edilen k-En yakin komsuluk algoritmasi (K-Nearest
Neighbor) siniflandirma algoritmasinin temelinde “birbirine yakin olan nesneler

muhtemelen ayni kategoriye aittir” manti§i yatar. Algoritmanin amaci, yeni bir
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nesneyi Ozelliklerinden faydalanarak onceden siiflandirilmig ornekler yardimiyla
siniflandirmaktir [45]. Hangi smifa ait oldugu bilinmeyen nesne smmama Ornegi,
onceden siniflandirilmis nesneler ise 0grenme Ornekleri olarak adlandirilir. KNN
algoritmasinda sinama 6rneginin 6grenme drneklerine olan uzakliklar1 hesaplanir ve
en yakinindaki k adet 6rnek ¢ogunlukla hangi sinifa aitse sinama 6rneginin de o sinifa

ait oldugu diisiintilir.

Sekil 4.9°da KNN algoritmasinin mantig1 ve uzakliklarin hesaplanmasi gorsel olarak
ifade edilmistir. Burada dikkat edilmesi gereken k sayisina baghh olarak

siiflandirmanin farkli sonuglari olabilecegidir.

K-Nearest Neighbor algoritmasi kolay anlasilabilir bir algoritma oldugu igin
uygulamasi basittir. Sayisal veriler lizerinde uygulanmasi kategorik verilere oranla
daha kolaydir. Ayrica giiriiltilye sahip veriler i¢cin de olumlu sonuglar ortaya koyar.
Fakat algoritmada kullanilacak verilerin saklanmasi hafizada fazla yer kaplar. KNN’in
bir diger dezavantaji da yeni bir nesneyi siniflandirirken diger nesnelere olan

uzakliginin hesaplanmasi ve karsilastirilmasinin zaman almasidir.

u eI A =
" - y i
J’r ‘-.‘ .":‘
: \‘II - d3
. : . "l 3 N\ .’.l'-' d1
I'l'L ;' O":V gs 7- X ~?
p <46

Sekil 4.9 : KNN algoritmasi igin gorsel gosterilim

Algoritma yiiksek giiriiltii altindaki verilerde bile cok yiiksek bir performans
gostermesine ragmen hem k parametresinin hem de uzaklik hesaplama yonteminin
belirlenmesine ihtiya¢ duyar, bununla birlikte her bir 6rnek icin tek tek uzaklik

hesaplama ihtiyaci olmasi performans agisindan dezavantaj olusturur.
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Smiflandirma islemine baslamadan oOnce, biitiin verilerin sayisal degerlere
doniistiiriilmesi ve en yakin ka¢ tane komsuya bakilacaginin yani k sayisinin
belirlenmesi gerekir. Bir 6rnegin siniflandirilmasi i¢in sinifi bilinen 6rnekler segilir.
Sinama 6rneginin sinifin1 belirlerken 6grenme 6rnekleri kiimesindeki 6rneklere olan
uzakliklar1 hesaplanir ve en yakin k tane rnek segilir. Uzaklik hesaplanirken Oklid,
Manhattan, Minkowski gibi farkli uzaklik olgiitlerinden yararlanmak miimkiindiir
fakat cogunlukla Oklid uzaklik 6l¢iitii kullanilir. Daha sonra, segilen k tane drnek

arasinda hangi sinifa ait 6rnek sayisi en fazlaysa sinama 6rnegi de bu sinifa aittir denir.

Ogrenme kiimesindeki &rnekler x;, sinama Ornegi xq ile gosterilmek tizere KNN

. - ) NS 1 e s
yontemini, yakin olan 6rneklerin agirligini artirarak w = > formiili ile uzaklik
a(xq,x;
Qi

agirlikli KNN yontemi haline getirmek de miimkiindiir.

4.6 Destek Vektor Makineleri

Klasik istatistik, dogru modelin formunun bilindigini varsayip, amacit modelin
parametrelerini belirlemek olarak goriirken; istatistiksel 6grenme teorisi modelin
formunun bilinmedigini kabul etmekte ve dogru olabilecek modeller arasindan en iyi
modelin  bulunmasimi  hedeflemektedir[46]. Destek vektér makineleri(DVM),
istatistiksel Ogrenme teorisi ve yapisal riski en aza indirme ilkesine dayanan,
siiflandirma ve egri uydurma problemlerinin ¢dziimii amaciyla Vapnik tarafindan
ortaya atilmis bir 6grenme yontemidir [47]. Bu 6grenme yontemi denetimli 6grenme
yontemi kapsamina girer. Denetimli 6§renmede, egitim asamasinda verilerin sinif
etiketleri yani hangi sinifa ait olduklar1 bellidir. DVM’ nin as1l yaptigi is kendine girdi
olarak gelen verileri 2 sinifa ayirmaktir. DVM; dogrusal ayrilma, tam olarak dogrusal

ayrilamama ve dogrusal ayrilamama olmak tizere 3 ana basliga sahiptir.

4.6.1 Dogrusal ayrilma

N adet elemandan olusan egitim veri kiimesi D = {(x;,y;),i = 1.. N} oldugu kabul
edilirse buradaki y; € {—1,+1} simf etiketi x, € R™ olup n boyutlu uzayda herhangi
bir rnektir. f(¥) = WX + b ifadesinde ki w” karar fonksiyonun normalini, ¥
ifadesi bu dogru iizerinde bulunan noktalari, b ise egilim degerini gdstermektedir.

Ama¢ wT ve b’ yi egitim verileri yardimiyla bulmaktir, yani sistemi egitmektir. Tiim
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destek vektor makinelerinde amag Sekil 4.9 de oldugu gibi verileri 2 sinifa ayirmaktir.
Sekil 4.9 'da kesikli ¢izgiler ile ifade edilen dogrular tizerindeki vektorler destek vektor
olarak isimlendirilir ve yumusak ayrim ¢izgisi bu vektorler iizerinden geger. iki
yumusak ayrim ¢izgisinin ortasindaki dogru ise sert ayrimidir ve f(X¥) = WX + b =

0 fonksiyonuyla ¢izilir.

Sekil 4.10 : Dogrusal olarak ayirma

-

f(@) =wTx + b ifadesindeki wT ve X vektorel biiyiikliiklerdir (4.16)’da verilen

denklemin sadelesmis halini verir.

FGE) =WTZ+b (4.16)

- -

f@) =wlx+b>1durumunday; = 1ve f(¥X) = wi¥+ b < —1durumunday; =
—1°dir. Iki fonksiyonu y;( wTx + b) = 1 seklinde kisaltabiliriz. Bu ayirma isleminin
kistas1 sinir degerini maksimum yapmak ve bu sayede en iyi ayrima sahip olmaktir.
Veri setini siniflara ayirabilecek sonsuz sayida ¢oklu diizlem ¢izilebilmesine karsin,
amag bilinmeyen veri seti ile karsilasildiginda siniflama hatasini en kiiciik yapacak
asirt  diizlemi se¢gmektir. Bunun i¢in maksimum smirli asir1 diizlem teknigi
onerilmistir. Simir degerinin biiyiikliigli genelleme kabiliyetini arttirir. x; degeri
f(@) = wTx + b = 1 fonksiyonu iizerinde bir nokta ve x5 degeri f(¥) = WX + b =

—1 fonksiyonu iizerinde bir noktadir.
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Sinir degerini tespit etmek iizere,
wlix, +b = +1 (4.17)
wix, +b=-1 (4.18)

Seklinde verilen denklemlerden (4.17) nolu denklem ile -1 ile garpilarak (4.18)
numarali denklem ile toplandiginda elde edilen ifade x; = x3 + A.w seklinde
yazildiginda, ifadeden A = 2w? ‘ye ulasilir. Burada maksimum degeri istenen A i¢in
1/2 degerinin minimum degeri bulunmalidir. Buradaki smirlama ise y;(w”x; + b) —
1> 0,y; € {—1,+1} dir. Optimizasyon problemi, verilen bazi kisitlamalar altinda bir
fonksiyonun maksimumunu ya da minimumunu bulmadir [48]. Bu optimizasyon
problemi Lagrange denklemleri kullanilarak ¢6ziilebilir ve sonugta denklem (4.19)

olusur.
1 . . .
L(w,b,a) = SwWiw = Z a;ly;(w'x; +b) —1],a; = 0, Vi (4.19)
i

Bu problem “Karush—Kuhn—Tucker (KKT)” in denklem (4.20) ve denklem (4.21)’deki

sartlar1 kullanilarak ¢oziiliir.

(9W] e ( ' )

Bu denklemler kullanildiktan sonra Y,; a;y_i = 0, a; = 0, Vi kisitlar1 altinda denklem
(4.22)*deki haline doniisiir.

1
L(a) = E a =5 E E a4y x] ; (4.22)
i T

4.6.2 Tam olarak dogrusal ayrilamama

Veriler bazi durumlarda % 100 performansla ayrilamayabilir. Verilerin sinir igerisine

diistiigi (Sekil 4.10 daki mavi renkli ¢ember) durum ayrilamama ve sert ayrilma
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¢izgisinin kars1 tarafina diistiigii (Sekil 4.11 deki mavi renkli yildiz) durum da yanlis
ayrilma olarak adlandirilir. Bu durumlarda, dogrularin minimum hata ile ayirma

saglayacak sekilde ayarlanmasi gerekir [49].

05

05 *

2480 A o L

Sekil 4.11 : Tam olarak dogrusal ayrilamama

Yukarida anlatilan sorunlarin ¢oziimii icin y;(wTx + b) > 1 kisit degeri altinda

denklem 4.11°deki hale gelir.
yl-(WTxi+b) = 1—&, El’ ZO,VL (423)

Buradaki ¢; gevsek degisken olarak isimlendirilir. &; gevsek degiskeni bir x; 6rneginin
sinirdan olan sapma uzakligidir. Ayrilamazlik durumunda §;, 0 < &; <1 ve yanlis
smiflandirma durumunda §;, & =1 olur. Dogrusal ayrilamama durumunda ayni

dogrusal ayrilmada oldugu gibi maksimum sz bulunmaya calisilir. Sapma

degerlerinin eklenmesiyle minimum denklem 0.5 * ||W||2 + CY &% seklini alir.
Buradaki ‘C’ diizenleme parametresi olarak isimlendirilir ve bu deger sinir genisligini
dogrudan etkiler. Tam olarak dogrusal ayrilamama optimizasyon problemi dogrusal
ayrilabilen durumda oldugu gibi Lagrange denklemi ve KKT sartlariyla ¢oziiliir.

Denklemin ¢oziimleri yapilinca tam olarak dogrusal ayrilama yani yumusak ayrilma
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yi(wTx; + b) = 1 — &; denkleminin elde edilmis olunur ve artik sisteme gelen veriler

bu formiile gore siniflandirabilir.

4.6.3 Dogrusal ayrilamama (Cekirdek fonksiyonlar)

Gergek diinyada veriler ¢ogunlukla dogrusal olarak ayrilamazlar, boyle durumlarda
destek vektor makinesi Sekil 4.12 deki gibi girdi uzayini ¢ fonksiyonu ile daha ytiksek

boyutlu bir uzaya tagiyarak burada dogrusal ayirma islemelerini uygular.

Sekil 4.12 : Ayirma i¢in boyut genisletme

Girdi uzaymm daha yiiksek boyutlu uzaya tasinmas: i¢in @(x)"®(x;) = K(%,x;)
seklinde bir ¢ekirdek fonksiyonu kullanilir. Bu durumda yeniden diizenlenen Lagrange
fonksiyonu (4.24)’teki gibi ifade edilir.

a._l a:a:V:V; T, gD( )T(D( )
i 2 i jyly]xi x] X y
i i j
1 T
= E ai_EE E a;a;y;y;x; X K(x,y)
i i j

Cekirdek diizenlemesi yapilarak doniistiiriilmiis uzaydaki ®(x) vektorii yerine girdi

(4.24)

uzayindaki verilerden olusan bir c¢ekirdek fonksiyon olusturularak islemler
gerceklestirilir. Cekirdek fonksiyon kullanarak i¢ ¢arpim hesaplamak, doniistiiriilmiis
nitelik seti ®(x) kullanarak hesaplamaya kiyasla daha kolaydir ve maliyeti diisliktiir
[50].
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Cekirdek fonksiyonlar1 siniflandirma probleminin gereksinimine gore secilir. Ornegin,
eger siniflandirma problemi dogrusal olarak ayrilabilir bir egitim verisine sahipse
dogrusal ¢ekirdek k(x,y) = x.y kullanilabilir. Eger smiflandirma problemi girdi
uzayinda bir kuadratik siniflandirma ylizeyine sahipse ikinci dereceden bir polinomik
cekirdek k(x,y) = x.y? kullanilabilir. Eger bu ¢ekirdek fonksiyonu kullanilirsa
ozellikler uzaymda siniflandirma yiizeyi dogrusal olacaktir. Girdi uzaymdaki daha
karmasik sinirlandirma yiizeylerindeyse daha yiiksek dereceli polinomial ¢ekirdekler
veya daha karmasik olan ¢ekirdekler, 6rnegin gaussian ¢ekirdek, 6zellikler uzayinda
dogrusal bir ayirici ylizey bulmak i¢in denenebilir. Her fonksiyon 6zellikler uzayinda
i¢c carpima sahip degildir. Bir cekirdek fonksiyonunun o6zellikler uzayinda ig

carpiminin tanimli olmasi i¢in Mercer kosullarini saglamasi gerekmektedir [52].

4.6.4 Mercer kosullar:
Belirli kosullar altinda 6zellikler uzayindaki bir i¢ carpim girdi uzayinda da ayni1

cerkirdek fonksiyona (4.25) sahiptir [53]:

k(x,y) = 2(x)2(y) (4.25)
Eger K simetrik pozitif tanimli bir fonksiyon ise, (4.26) ve (4.27)’de belirtilen Mercer

kosullarini sagliyor denir [53].

k(x,y) = Zjaktb(x)tb(y),ak >0 (4.26)

f f k(x,y)g(x)g(y)dxdy >0 (4.27)

Verili fonksiyonlar saglaniyor ise ¢ekirdek fonksiyonu 6zellikler uzayinda i¢ ¢carpima

sahiptir denir.

4.6.5 Cekirdek fonksiyonu secimi

DVM modeli tasarlanirken en 6nemli olan konulardan birisi kullanilacak olan ¢ekirdek
fonksiyonu ve segilen c¢ekirdekte kullanilan parametrelerin belirlenmesidir. Tiim
cekirdek fonksiyonlarini ve parametrelerini e8itim verisi lizerinde uygulamak ¢ok

dogru bir davranig degildir ¢linkii bu durum asirt uyum sorununa Sebep olabilir.
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Cekirdek se¢imi i¢in en uygun yontem Onceki caligmalar hakkinda bilgi edinmektir.
Ormegin gegmis ¢alismalarda ikinci dereceden bir polinomik cekirdek kullanismissa
DVM tasarimina buradan baslamak en dogru yol olacaktir [54]. Modelin dogrulugu ve
karmasikligi acisindan parametre se¢imi ¢ok Onemlidir. Bir¢ok paket program
parametre se¢imini otomatik olarak yapar. Otomatik olarak parametre se¢iminin

yapilmasi ise hiicre arama (grid search) yontemi ile saglanir [52].

4.6.6 Dogrusal cekirdek

X ve y’nin i¢ ¢arpimlari dogrusal ¢ekirdegi (4.28) tanimlamaktadir.
k(x,y) =x".y (4. 28)

Bu bir dogrusal siiflandiricidir ve egitim verisinin dogrusal olup olmadiginin testi

icin kullanilir.

4.6.7 Polinomik ¢ekirdek

Polinomik ¢ekirdek (4.29) dogrusal olmayan iliskiyi modellemek i¢in kolay ve verimli

yontemlerden bir tanesidir. Rakam tanima modellerinde kullanimlar1 yaygindir.

k(x,y) = (yx'.y + )¢ (4.29)

Polinomun derecesi arttik¢a asir1 uyum ile karsilasma olasiligi artmaktadir. Ayrica
derece yiikseldik¢e siniflandirma yiizeyi daha karmagik bir hale gelmektedir. r degeri
0 oldugunda bu kernel fonksiyonu homojen polinomial kernel olarak adlandirilirken,
r degeri 0’dan biiyiik bir deger aldiginda homojen olmayan polinomial kernel adini

almaktadir.

4.6.8 Radyal tabanh ¢ekirdek

Siklikla tercih edilen ¢ekirdek fonksiyonlarindan biridir. o parametresi ayirma hiper
diizleminin seklini kontrol eder. o arttikga DVM sayis1 artar ve bu da genellestirmenin
azalmasina sebep olur. Cok kisa zamanda ve ¢ok diisiik bir islem giiciiyle yiiksek
boyutlu uzaylara ¢ikilabilir. Dolayisiyla bu ¢ekirdegin kullaniminda ¢ se¢imi biiyilik
onem tasimaktadir. Capraz dogrulama yontemi izlenerek ¢ aranmalidir. Cekirdegin

tercih edilen gosterilimleri su iki denklem ile verilebilir:
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_~2
k(o y) = e (o) (4.30)
k(x,y) = e V¥ (4.31)

. enklemi ele alindiginda y = — oldugu goriiliir dolayisiyla aranan parametre
(4.31) denklemi ele alindigind 2(172 ldugu goriliir dol 1

o yerine y olur, ¢cogu hesaplama tekniginde y parametresi kullanilir. [51]
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5. DENEYSEL SONUCLAR

5.1 MSTAR Veri Seti

Makalede kullanilan veriler Sandia National Laboratory (SNL)’nin STARLOS
sensOrii tarafindan Ocak 1998°de kaydedilmistir. Bu verilerin toplanmasi, hareketli ve
sabit hedef elde etme ve tanima (Movingand Stationary Target Acquisition and
Recognition - MSTAR) programi kapsaminda DARPA ve Air Force Research
Laboratory (AFRL) tarafindan desteklenmistir. Veriler, X bant araliginda ¢calisan YAR
sisteminin spotlight modunda toplanmistir. Veriler HH polarizasyonunda toplanmis
olup goriintii olusturmak icin hedeften geri yansiyan sinyallerin genlik bilgisi

kullanilmistir.

Sekil 5.1°de gosterilen verilerde, 2S1 Rus yapimi tank (a), BRDM2 Zirhl1 personel
tastyict (b), D7 Arozozii (c), SLICY Coklu basit sekilli duran hedef (d), T62 Sovyet
savas tanki (e), ZIL131 model Askeri kamyon (f) ve ZSU-23-4 model askeri tank (g)

hedefleri olmak tizere toplam 7 degisik modelde hedef mevcuttur.

Bu 7 farkli model hedefin verileri 15° azimut agilartyla toplanmistir. Her bir hedeficin
1,5°’lik agiyla 298’er adet toplanan, toplamda 2806 adet goriintii kullanilmigtir.
Siniflamalar1 karsilastirmakicin goriintiilerin %10°u, %331 ve %50°s1 olmak iizere ii¢
farkli Olgekte egitim kiimesi olusturulmus, geriye kalan veri ise test amagh
kullanilmistir. Her veri degisik piksel biiytikliiklerinde olup araglar genelde olusan
goriintiiniin ortasindadir. Bu goriintiiler icerisindeki araglarin kapsadigi alan ise
yaklasik olarak 40*40 pikseldir. Daha oncede belirtildigi gibi amacimiz; goriinti
igcerisinde hedef olabilecek bolgeleri tespit ederek bu bolgelerde bulunan nesneleri
tanimlamaktir. Ayn1 goriintii i¢erisinde birkag hedefin bulundugu goriintiiler, hedefleri
gizlenmis goriintiiler ve hedef olmayip da hedefmis gibi goriinen bdlgeler iceren
goriintiiler mevcut olmadig igin, sadece farkl piksel verileri kullanilarak uygulamalar
gergeklestirilmistir. Sekil 5.2°de 2S1°e ait 158*158 piksel degerinde ara¢ modeli igin

ornek goriintiiler dort degisik ag1 tipi igin verilmistir.
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(9)

Sekil 5.1 : MSTAR verileri elde edilen cisimlerin goriintiileri (a)-2S1, (b)-BRDM-2,
(c)-D7, (d)-SLICY, (e)-T62, (f)-ZIL-131 ve (g)- ZSU-23-4

Sekil 5.3’deki BRDM-2 zirhli personel tasiyict 128%129 piksel degerine sahiptir.
5.4’te D7 arozozii 177*178 piksel degerindedir. 5.5°de SLICY sabit duran geometrik
sekilli hedefi 54*54 piksel degerindedir. Sekil 5.6’te T62 model Sovyet savas tanki

49



172*%174 piksel degerindedir. Sekil 5.7°de ZIL-131 askeri kamyon 192*193 piksel
degerinde ve 5.8’de 158*158 piksel degerinde SAR goriintiileri gosterilmistir.

Sekil 5.3 : BRDM-2 Zirhl1 personel Tastyici
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Sekil 5.4 : D7 Arazozii

Sekil 5.5 : SLICY Coklu Basit Sekilli Duragan Hedef

o1



il 5.6 : T62 Sovyet Savas Tank1

Sek

Sekil 5.7 : ZIL-131 Askeri Kamyon
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Sekil 5.8 : ZSU-23-4 Askeri Tank

5.2 Filtreleme Etkileri

Tezde temel olarak SAR goriintiileme agiklanmig, goriintii {izerinde bulunan
problemlerden bahsedilmis ve daha iyi smiflama performansi i¢in bilgi koruyan
filtrelerin yapisi incelenmistir. Sonuglar kisminda daha once bahsedilen filtrelerin
gorintii lizerindeki etkileri ve bunlarin gdstergesi olan metrik degisimleri verilecek

daha sonra bu filtrelerin siniflama performansina olan etkileri gosterilecektir.

Burada parametreleri bulunan agirliklandirilmis ATWT ve bilateral filtre i¢in verilen

degerler siniflama orani i¢in optimize edilmis degerlerdir.

Metrikleri verilen goriintii siniflama icinde kullanilacak olan MSTAR veri setinden
alinmis, ZIL131 askeri sevkiyat kamyonuna ait goriintiidiir. Goriintii boyutu 192x193
piksel ve goriintiileme acis1 138° hedef agis1 3599 goriintilleme menzili Skm’dir.

Goriintli hareketli bir hava aracindan spotlight modunda alinmustir.

Sekil 5.9°da ZIL131 askeri kamyonuna ait bir YAR goriintiisii ve buna ait filtrelenmis
goriintiiler verilmistir. Sekil 5.9 a)’da goriintiiniin kendisi, b)’de medyan filtreden
gecirilmis hali, c)’de ATWT sonucu d)’de agirliklandirilmis ATWT sonucu ve e)’de
bilateral filtreden gecirilmis sonug¢ verilmistir. Goriintiiler g6z ile rahat

algilanabilmeleri i¢in normalize edilmistir.
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Burada filtrelerin etkileri kolaylikla se¢ilebilmektedir, nicel bir incelemeye girisilecek
olursa bulgular su sekilde karsilastirilabilir. {lk goriintiide bulunan benek giiriiltiileri
ortada bulunan hedefin ¢evresinde rastgele olarak dagilmis sekilde goriilebilmektedir.
Ikinci goriintiide alinan sonugta medyan filtre benek giiriiltiilerini belli bir seviyede
kaldirirken hedef kenarlarinda belirgin bir yumusama olmamistir. ATWT sonucunda
olusan goriintiide benek giiriiltiisiiniin daha giliglii bir sekilde bastirildig:
gorilmektedir. Agirlikli ATWT’de benek giirtiltiisii neredeyse tamamen kaldirilmistir
fakat bununla birlikte hedefin ana loblarinda bir seviye diisiisii goriilmektedir. Bilaretal
filtre sonucunda ise hedef bolgesi ve hedef degerleri maksimum 6l¢lide korunurken
benek giiriiltiislinlin etkileri istenilen Ol¢lide bastirilabilmistir. Burada bilatereal
filtrenin ve agirlikli filtrenin katsayilar1 siniflama performansini optimize edecek

sekilde secilmis bu optimizasyon islemi ilgili boliimde ayrica verilmistir.

C) d) e)

Sekil 5.9 : Filtresiz ve filtrelenmis goriintiiler i¢in 6rnekleri (Z1L131)
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5.3 Katsayilarin Goriintiilere EtKisi

Bilaeral filtre katsayilarinin incelenmekte olan radar goriintiisiine etkisi Sekil 5.10°da
gosterilmistir. Burada goriintii degiskenlerin ¢apraz degisimine tabi tutulmustur. oy
icin 0,2; 0,8 ve 5 degerleri o, igin 0,2; 1,2 ve 5 degerleri uygulanmustir. ilk griintii en
diisiik katsayilarin kullanildig1 goriintii olup bu goriintiiniin asil goriintiiye yakin
oldugu ve tiim giiriiltii unsurlarinin hala mevcut oldugu gozlenmektedir. o, degeri
diisiik deger olarak verilen 0,2 degerinde sabit tutulup o, degeri arttirllmaya
baslandiginda mevcut durumda c¢ok biiyiik degisiklikler gozlenmemektedir, fakat

dikkatli bir inceleme sonucunda detayda bulunan parildamalar azalmis durumdadir.
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Sekil 5.10 : Bilateral filtre ¢ikiglarinin o, ve o, degerleriyle degisimi (ZIL131)

o, degeri biiyiitiildiigiinde goriintiide daha belirgin degisimler yagsanmaya baglamustir,
benek giirtiltlisii oraninda azalma farkedilebilir bir diizeye gelmistir. Bu durumda o

arttirildiginda ise benek giiriiltiistindeki bastirmalar hizli bir sekilde artmaktadir
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detaydaki parildamalar hizla sonmekte arka plandan gelen karigtirma etkileri

azalmaktadir fakat bununla birlikte ana sacicinin tepe noktasi olarak belirlenen

goriintiideki maksimum deger de etkilenmekte ve hizla diismektedir. Boyle bir durum

hedefe ait giiclii 6zelliklerin de bastirilmaya baslandig1 gostermektedir.

Cizelge 5.1 : Bilateral filtre i¢in sirali goriintii metrik degerleri

o, =0,2 o, =1,2 os =5
TBR 28.4316 28.4316 28.4316
Entropi 4.6392 4.6392 4.6392
6 = 0,2 TBED 0.0689 0.0689 0.0689
MLBW 229 229 229
ENL 1.4407 1.4407 1.4407
ESI 1.7704 1.7704 1.7704
TBR 26.5777 23.5171 23.1620
Entropi 3.8158 3.8183 3.8183
. =08 TBED 0.1274 0.1324 0.1323
MLBW 306 499 566
ENL 3.0794 3.4217 3.4291
ESI 0.7517 0.7442 0.7441
TBR 20.6257 14.7889 14.8822
Entropi 3.0562 3.0874 3.0897
6 =5 TBED 0.2503 0.3007 0.3031
MLBW 247 6994 7116
ENL 8.2785 7.9710 7.8010
ESI 0.3639 0.3720 0.3734

o, degeri uc deger olarak verilebilecek 5 seviyesine getirildiginde benek giiriiltiisiiniin

neredeyse tamamen bastirildigini sdylemek miimkiindiir, beraberinde beklendigi tizere

hedef iizerinde fazlaca yumusama(smoothing) olmasina neden olmustur. Goriintiiniin

kendisinde 1.0 baz olarak alinan maksimum deger burada 0,45 seviyesine kadar

diismiistiir bu seviyede islem silme islemine doniismeye baglamistir. Burada oy
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degerinin arttirtlmasi daha yiiksek bir silmeyi de beraberinde getirmektedir. Burada
hedefin maksimumu iyice azalirken hedef sinirlar1 belirginligini iyice kaybetmekte ve
hedef iizerindeki farkli sagicilarin verileri birbiri ile karigarak birlesmeye

baslamaktadir.

Cizelge 5.1 de Sekil 5.10’daki sonuglara ait goriintii metrikleri yine ayni sirada
verilmistir. Yukarida gorsel olarak vardigimiz kani ve sonuglar burada nicel olarak da
teyit edilmektedir. g, nin diisiik degerleri i¢in o,'in ¢ok fazla bir etkisi yok iken o,
degeri arttirlldiginda goriintiiniin o degisikliklerine de tepkisi artmaktadir. Burada
dikkat edilmesi gereken hususlardan biri de TBED olarak verilen hedef arka plan
entropi farki degeridir, bu deger daha once belirtildigi gibi hedefin arka plandan

ayrilabilmesi oraninin giiciinii gdstermekte olup katsayilarin artmasi ile artmaktadir.

Goriintiilerin incelenmesiyle de anlasilabilecegi tizere bu biiylik 6l¢iide arka planda
buluna giiriiltiilerin bastirilmast ile ilgilidir. Her ne kadar ilk asamada bu degerin
hedefin taninmasina katki saglayacag: diisiiniilecek olsa da bu tek basina hedefin
otomatik tanima algoritmasi tarafindan taninabilir olmasimi belirtmekten uzak
olacaktir. Zira ytiksek filtre katsayilar1 yumusatma iglemini bir noktada silme islemine
dontstiirerek benek giirtiltiisti ile birlikte hedefin belirginligini ve hedefin taninma

detaylarin1 da azaltmaktadir.

0.35 0.2
025 0.15

Sekil 5.11 : Agirliklt ATWT sonucunun o degeriyle degisimi (¢ = 0.2,0.8,2.1)

Agirlikli ATWT filtre daha once izah edildigi gibi tek bir degiskeni bulunmaktadir,
elde edilen goriintiiler Sekil 5.11°de gosterilmistir burada o degeri sirasiyla 0,2; 0,8 ve
2,1 olarak alinmistir. Gorsel incelemede ilk dikkati ¢eken unsurlardan biri diisiik benek
giirtiltisiidiir. Diislik o degerinden itibaren biitiin goriintiilerde benek giiriiltiisti giiclii
bir sekilde bastirilmaya baslanmistir, bu giiclii bastirmanin etkisi olarak da maksimum

degerler ¢ok yiiksek genliklere ulasamamaktadir. 0,8 degerine gelindiginde oranla
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onceki degere ¢ok daha yiiksek bir benek giiriiltiisii bastirmasi1 gozlenebilmektedir,
burada maksimum deger biraz daha kirpilmis olsa da hedefin sagicilari birbirinden hala
ayrt durmaktadir. o degeri 2,1 mertebesine ¢ikarildiginda artik sagicilar birbirine

girmeye baslamistir, ana lob yayilma gostermektedir.

Verilen gorintiiler ile ilgili Cizelge 5.2'de verilen metrikler incelendiginde gorsel
inceleme sonuglari bir kez daha teyit edilmektedir. Bilateral filtreye benzer sekilde

burada da hedef arka plan entropi farki (TBED) oraninda iyilesme goriilmektedir.

Cizelge 5.2 : Agirlikli ATWT igin sirali goriintii metrik degerleri

o, =0,2 g, =0,8 g, =2,1
TBR 23.1056 18.3404 18.2121
Entropi 3.4018 3.4084 3.4091
TBED 0.1860 0.1975 0.1982
MLBW 317 2652 2894
ENL 5.1939 5.282 5.255
ESI 0.5110 0.5122 0.5120

5.4 Katsayilarin Belirlenmesi

Katsayilarin belirlenmesi icin iki tlirlii yaklasim gelistirilebilecegi aciktir bunlardan
birincisi gorlintiilerin iyilestirilmesinin siniflama basarimini da artiracagindan yola
cikarak yiiksek oranli metrikleri se¢mek, bir diger yaklasim da direk olarak

siniflamanin ne olduguna bakarak katsayilarin se¢ilmesidir.

Sekil 5.12 : Bilateral filtre i¢in Benek Giirtiltiisii Metrikleri Degisimi
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Bu yaklagim i¢in dncelikle ENL ve ESI metrik degerleri ¢ikarilarak normalize edilir,
burada ENL degeri giiriiltli seviyesi ESI degeri de kenarlarin diizeltilen giiriiltiiyle olan
farkin1 verdigi i¢in tamamlayict metrikler olarak alabilir. Normalize egerilerin

birbirini kesitgi nokta optimum olarak alinir,

Bilateral filtre i¢in o, ve g degerleri i¢in ¢ikarilmis ENL ve ESI degerlerinin
ortiismesi Sekil 5.12°deki gibi hesaplanmistir. Burada kesisim ekseni bir egri tizerinde
¢cikmis ve egri lizerinde 0’a en yakin nokta biiyiik degerler bozulmasindan uzak olacagi
sebebiyle secilmistir. Bu durumda segilen degerler o, = 0.5 ve g5 = 0.8’dir. Bu

degerler i¢in 30 elemanlik kiimenin siiflama sonuglar1 Cizelge 5.3’te verilmistir.

Cizelge 5.3 : Bilateral Filtre i¢in giiriiltii metriklerine gore sonug.

KNN sonucu 73.63
DVM sonucu 76.51
Ortalama 75.07

Agirlikli ATWT igin Sekil 5.13’te gosterilen nokta o = 0.6 noktasidir, bu durumda

30 adet goriintii icin hesaplanan siniflama degeri Cizelge 5.4’te verilmistir.
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Sekil 5.13 : Agirlikli ATWT igin Benek Giiriiltiisii Metrikleri Degisimi

Ayni1 yaklagimin deveminda iglemler goriintii metrikleri i¢in de yapilir, bunun i¢in iki
anlamli metrik entropi ve TBR oldugu kabul edilmistir; zira kaldirilan girilti ile

birlikte, giiriiltiiniin entropiye yaptig1 katki azalara entropi degeri azalacak, bununla
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birlikte yumusayan hedef bolgesi goriintii iizerinde daha biiyiik bir alan kaplamaya
baslamasi hedefin goriintli iizerinde ne kadar alan kapladigin1 veren TBR degeri

biiyiimeye devam edecektir.

Bilateral filtre i¢in o, ve g, degerleri i¢in ¢ikarilmis entropi ve TBR degerlerinin
ortiismesi Sekil 5.14’deki gibi hesaplanmistir. Burada kesisim ekseni bir egri lizerinde
¢cikmis ve egri lizerinde 0’a en yakin nokta biiyiik degerler bozulmasindan uzak olacagi
sebebiyle secilmistir. Bu durumda segilen degerler g, = 0.7 ve o, = 1’dir. Bu

degerler i¢in 30 elemanlik kiimenin siniflama sonuglar1 Cizelge 5.5’te verilmistir.

Agirliklt ATWT igin Sekil 5.15'te gosterilen nokta 0 = 1 noktasidir, bu durumda 30

adet goriintii i¢in hesaplanan siniflama degeri Cizelge 5.6’da verilmistir.

Cizelge 5.4 : Agirliklt ATWT igin giiriiltii metriklerine gore sonug.

KNN sonucu %70.90
DVM sonucu 976.38
Ortalama %73.64

Diger yaklasim olarak da Bilateral filtreye ve agirhikli ATWT’ye ait katsayilar
siiflamay1 optimum yapacak sekilde secilmistir. Burada bilateral filtre i¢in ¢apraz

tarama agirliklt ATWT igin de lineer tarama yapilmustir.
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Sekil 5.14 : Bilateral filtre i¢in Goriintii Metrikleri Degisimi
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Bilateral Ozelinde oOncelikle o degeri atanmis bu deger sabit iken o, degeri
degistirilerek siiflayici performansi takip edilmistir. Tarama araliklar o i¢in [0,1;2]
araliginda ve o, igin [0,1;2,5] araliginda alinmustir. Islemler hiz ve kolaylik acisindan
7 hedef iceren kiime i¢in her kiimeden alinan 30 goriintliniin 15’inin egitim 15’inin de
test olarak kullanilmasiyla gerceklestirilmistir. Bu tarama islemi sadece KNN
smiflayict ile gergeklestirilmis olup daha sonra SVM i¢in de ayni egriye uyumlu
sonuglar alindig1 gézlenmistir. Siiflama sonuglarinin kendi tutarhiligi i¢in de Monte

Carlo validasyonu kullanilmistir.

Cizelge 5.5 : Bilateral Filtre i¢in goriintii metriklerine gore sonug.

KNN sonucu 73.56
DVM sonucu 76.80
Ortalama 75.10

Bilateral filtre ¢ikisinda elde edilen siniflama oranlar diisiik yogunluklu kiimenin
etkilerini azaltmak amaciyla hareketli ortalamalar1 alindiktan sonra Sekil 5.17°deki

hale gelmistir.

Burada elde edilen sonuglar dogrultusunda o, degerinin degisiminin siniflamaya olan
etkisinin g, degerinden ¢ok daha keskin oldugu anlasilmaktadir. Siniflamanin
maksimum oldugu noktalar incelendiginde en yiiksek oranin ve 0,=1,2 ; ve 0,=0,8
oldugu bolgenin ¢evresinde bulundugu anlasilmaktadir, boylelikle merkez nokta olan

0,=1,2 ; ve 0,=0,8 degerleri optimum nokta olarak segilir.
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Sekil 5.15 : Agirlikli ATWT igin goriintii metrikleri degisimi
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Agirlikli ATWT filtreleme igin bilateral filtrede kullanilan yaklasima benzer sekilde
isleme girigilmistir. Yalniz burada goriintiilerin siiziilmesine ve siniflamaya etki eden
degisken bilateral filtrelemedeki gibi iki degil sadece bir adettir bu sebeple capraz
tarama yerine sade bir lineer tarama kullanilmistir. Burada ¢ tarama araligi [0,5;5]
araliginda alinmistir, artim araliklar1 0,1°dir. Bilateral filtrede oldugu gibi burada da
islem kolaylig1 i¢in 7 sinifa ait goriintiilerden 30’ar adet alinarak bunlardan 15 adedi

egitim kiimesini olusturmak i¢in diger 15 tanesi de test kiimesi i¢in kullanilmistir.

Cizelge 5.6 : Agirlikli ATWT igin goriintii metriklerine gore sonug.

KNN sonucu %71.20
DVM sonucu %76.58
Ortalama %73.89

Bu testlerin tamamlanmasi sonucunda elde edilen grafik Sekil 5.16’da gosterilmistir.
Burada elde edilen sonucu yorumlamak bilateral filtre sonucunu yorumlamaktan ¢ok
daha kolay olacaktir. Bilateral filtre i¢in iki degiskenin optimizasyonu i¢in yiizeyde
tarama yapilirken burada tek degisken i¢in bir grafik elde edilmistir. Siniflayict olarak
yine KNN kullanilmig SVM smiflayicist i¢in grafigin tutarli oldugu goriilmiistiir.
Siniflama sonuglarinin kendi tutarliligi i¢in de Monte Carlo validasyonu kullanilmistir.
Grafikten acikca segilebilecegi tlizere o = 0,8 degeri maksimum siniflama

performansina sahiptir.
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Sekil 5.16 : Bilateral Filtre ¢ikislari i¢in degisim grafigi
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Biri goriintii iyilesmesini saglanamak digeri de siiflama oranlar yiikseltmek tizere
denenen iki farkli yaklagimla ¢ikarilan katsayilar i¢in siniflama performansi yiiksek
olan siniflama optimizasyonu sonucu olmustur. Bu nedenle siiflama sonuglari bu

optimizasyon sonucu elde edilen degerler deney icin kullanilmistir.

4.5 T T T T T

Classification Rate

1.5 B

- B

70.5 I I I I I I I I
0.5 T 1.5 2 2.5 3 15 4 4.5 H

Sigrna values

Sekil 5.17 Agirlik ATWT i¢in degisim grafigi

5.5 Siniflama Sonuclari:

Goriintiiler lizerindeki bozucu giiriiltii etkileri bastirmak {izere kullanilan filtrelerin
diizelttikleri goriintiiler iki farkli algoritma vasitasiyla siniflanarak bu filtrelerin
siniflama basarimlar lizerindeki etkileri incelenmistir. Kullanilan filtrelerden olan
agirhkli ATWT filtre degiskeni o i¢in o = 0,8 olarak alinmis ve bilateral filtre

degiskenleri olan o, ve oy i¢in 0,.=1,2 ; ve 0,=0,8 olarak alinmistir.

Siniflama performanslarinin derinlemesine incelenebilmesi i¢in egitim kiimesinin
farkli biiyiikliiklerde oldugu siniflamalar yapilmistir. Kullanilan veri setinde yedi simif
bulunup her bir sinifa ait 298 adet farkli agilardan alinmis goriintiiler bulunmaktadir.
[k deney i¢in goriintiilerin %10’u egitim olarak kullanilmistir, geriye kalan goriintiiler
test kiimesine dahil edilmistir.. Ikinci deney i¢in goriintiilerin %33’ii egitim verisi
olarak kullanilmis yine geriye kalanlar1 test kiimesine dahil edilmistir. Ugiincii deney
icin de tiim verilerin %50’s1 egitim amaciyla, geriye kalan %350’si de test amaciyla
kullanilmistir. Algoritma olarak k=5 degerine sahip Manhattan uzakligi kullanan KNN

smiflayict ve radyal ¢ekirdekli DVM kullanilmistir. Siniflamalarin validasyonu ve
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rastgelelikten gelecek olan eksi ve art1 katkilar1 ortadan kaldirmak i¢in Monte Carlo
validasyon yontemi kullanilmigtir. Tiim deneyler ve kullanilan yontemler i¢in alinan

siniflama sonuglar1 Cizelge 5.7°de gosterilmistir.

Siiflamada en yiiksek basari bilateral filtre ile alinan sonug ile saglanmistir. Burada
kontrol edilebilen iki adet parametrenin bulunmasi biiytik bir katki saglamaktadir. Tiim
filtreleme yontemleri filtresiz siniflamaya istiinliik saglamis durumdadir. Bilateral
filtreden sonra en basarili yontem agirlikli ATWT olmustur, yine burada yontemin
parametre degistirme ile optimize edilebilir olmasi uygun bir deger segcmeye imkan

saglamistir.

Cizelge 5.7 : Siniflama deney Sonuglari.

Filtresiz  Medyan  Atwt Agirlikli  Bilateral

Egitim: %10 KNN  %65.30  %65.62  %65.78  %66.03  %066.59

DVM %68.61 %7157  %/1.77  %73.27 %73.66

Egitim: %33 KNN  %79.73 %80.79 %80.22 %81.11 %81.41

DVM %83.87  %85.80 %8590  %86.06  9086.97

Egitim: %50 KNN  %83.55  %84.07  %84.24  %85.00  %085.43

DVM %87.56  %88.88  %88.93  %89.09 %690.13

Parametresiz filtreleme yontemleri olan medyan filtre ve ATWT yontemleri
birbirlerine yakin sonuclar vermis fakat ATWT algoritmasi tuitarli bir sekilde daha

yiiksek sonug¢ vermistir.

DVM algoritmasinin esnek ve sofistike yapisi her durumda KNN algoritmasina gore
dstiinliik saglamistir, oOzellikle egitim kiimesinin gelismesi DVM ile yapilan
siniflamada ¢ok daha yliksek bir siniflama artisina yol agmistir, ayni sekilde filtresiz
goriintiilerin iki algoritma arasindaki farki filtrelenmis goriintiilerin algoritmalar
arasindaki farkindan daha diisiiktiir. Bu da filtrelemenin DVM gibi yiiksek boyutlarda

arama yapan algoritmalara kiiciik farklarla yliksek boyutlarda avantaj sagladigim
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gostermektedir.Tabloda dikkat ¢eken bir baska husus egitim kiimesi genisledikce
filtreli yontemlerdeki siniflama artisinin filtresiz yonteme gore daha fazla artis

gostermesi olmustur.

Hangi hedefin nasil smiflandigimi gosteren karsilastirma matrisi fitlrelenmemis
goriintiilerin KNN ile siniflandirilma deneyi sonuglari i¢in Cizelge 5.8’de verilmistir.
Burada egitim kiimesi %50’dir. Dogru smiflama orant ise %87.56 olarak

hesaplanmustir.

Cizelge 5.8 : DVM ile siniflanmis filtrelenmemis goriintii sonucu (Egitim:%50).

DVM 2S1 BRDM2 D7 SLICY T62 ZIL131 ZSU23
281 132 3 1 5 2 6 0
BRDM2 1 140 0 3 2 3 0

D7 0 0 135 6 1 1 6
SLICY 2 0 4 142 0 0 1

T62 8 0 3 1 121 12 4
Z1L131 8 5 2 4 8 119 3
ZS5U23 1 0 7 3 5 2 131

Burada 6zellikle ZIL.131 hedefinin ve T62 hedefinin siniflanmasinda en yiiksek oradan
fireler oldugu goriilmektedir. Slicy hedefi yiliksek oranda sorunsuz olarak
siniflanabilen hedef olmustur. BDRM2 hedefinin simiflanmasinda da yiiksek
sayilabilecek bir basar1 yakalanmistir, 2S1 hedefinde Slicy ve ZIL131 hedefi olarak
siniflandig1 parcalart bulunmaktadir. D7 hedefinin yanlis simiflanan bdliimiiniin bir
kism1 Slicy ve yine ayni miktarda kismi1 ZSU23 olarak siniflanmistir. T62 hedefinin
yanlig olarak taninan biiyiik bir kismi ZIL131 hedefi olarak isaretlenmistir. ZIL131
hedefinin yanlis siniflanan kisimlarina ait detay olarak bunlarin dort hedef arasinda
yakin sayilarda dagilmis olmasi vardir. Son olarak ZSU23 hedefinin bir kisminin D7

olarak smiflandigi anlagilmaktadir.
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DVM ile smiflanan ve goriintiilerin %50sinin egitim icin ayrildig: bilateral filtre ile
islenmis goriintiilerin siniflama sonucu olusturulan Karsilastirma matrisi Cizelge
5.9’da verilmistir, burada test islemlerinde dogru siniflama oran1 %90,13’tiir, bu oran

deneyler sirasinda ulasilan en iyi siniflama sonucudur.

Cizelge 5.9'da goriildiigii tizere hedeflerin cogu hassas sekilde belirgin bir karisiklik
olmadan siniflanmistir, fakat T62 hedefi ZIL.131 hedefleri arasinda kiigiik ¢capli da olsa
karsilikl1 bir karisma gézlemlenmektedir. En ayrik hedef olan SLICY hedefi en yiiksek
basariyla siniflanan hedef olmustur. ZIL 131 en basarisiz olarak siniflanan hedef olmus

bir kism1 T62 hedefi olarak bir kismi da 2S1 hedefi olarak siniflandirilmistir.

Cizelge 5.9 : DVM ile siniflanmis bilateral filtre sonucu (Egitim kiimesi:%50).

DVM 2S1 BRDM2 D7 SLICY T62 Z1L131 ZSU23
2S1 137 2 1 2 4 3 0
BRDM2 4 134 0 2 5 2 2

D7 0 0 139 4 0 1 5
SLICY 1 0 1 142 0 3 2

T62 1 0 0 0 129 10 9
Z1L131 11 4 0 1 11 119 3
ZSU23 1 0 6 1 7 2 132

Bilateral filtre, filtresiz hale gore %3’e yakin bir siniflama basarimi iyilesmesi
saglamistir, hedefler 6zelinde bu basarimlar1 karsilastiracak olursak 2S1 hedefinin
filtresiz siniflamada Slicy ve ZIL131 olarak siniflanan bir kism1 dogru siniflanmistir.
BDRM2 hedefi i¢in ufak bir sorun goze ¢arpmaktadir, bilateral filtre sonuglarinda bu
hedef i¢in siniflama basarimi diismiistiir, hedeflerin bir kismi1 2S1 ve T62 hedefi olarak
siniflanmistir. D7 hedefinin filtresiz durumda Slicy olarak isaretlenen goriintiileri
dogru smiflanmaya baslanmistir. Slicy hedefi i¢in herhangi bir degisiklik olmamis
ayni oranda smiflanmaya devam etmistir. T62 hedefinde yiiksek oranli bir diizelme

goriilmiis ve oOzellikle 2S1 olarak isaretlenen goriintiilerin diizgiin siniflanmasi
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saglanmistir. ZIL131 hedefi her iki durumda da en diisiik oranla siniflanan goriintii
olmustur, filtre islemi bu hedef i¢in diizeltme saglamamistir, iki durumda da ayni1
oranda siniflama yapilmistir. ZSU2 hedefi i¢in de filtreli ve filtresiz goriintiilerinin
siniflanmasi arasinda c¢ok belirgin bir fark olusmamis her iki durumda da siniflama

orani neredeyse ayni ylizde ile gerceklesmistir.
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6. SONUCLAR VE DEGERLENDIRMELER

SAR goriintiilerinin gece ve giindiiz farketmeksizin her tiirlii hava kosulunda alinabilir
olmasi, bu goriintiileri hedef taninma uygulamalar i¢in ¢ok 6nemli bir kaynak yapar.
Ancak SAR goériintiilerinin alinmasi sirasinda olusan benek giiriiltiisii ve yan lob gibi
bozucu etkiler siniflama algoritmalarinin performasnlarini sinirlandirmaktadir. Cesitli
yontemler ile benek giiriiltiistinlin bastirilmasi ya da gorlintiiniin iyilestirilmesi hedefin
geri plandan ayrit edilebilirligini arttirir, dolayisiyila siniflama performansi iyilesir Bu
nedenle tez ca7ligsmasinda radar giiriiltiileri siniflama 6ncesinde ¢esitli goriintii ayrigim
teknikleri ile bir dizi detay goriintii ve kalint1 gériintiiye ¢evrilmis, bozucu etkilerin
detay goriintiilerinde kalmasi saglanarak, sadece kalinti goriintiiler siniflama igin

kullanilnilmastir.

Gorilintii ayrisimlart igin sabit katsayilt ATWT, agirhiklih ATWT ve bilateral filtre
kullanimigtir. ATWT dalgacik doniisiimii tabanli olarak goriintiiyli bir dizi detay
goriintli ve kalint1 goriintiisiine doniistiirme islemi yapar. Bilateral filtre ise konumsal
ve genlik domeninde iki Gauss siizgegten olusur ve igerdigi konum ve genlik
parametreleri kullanilarak istenmeyen bilginin detay goriintiilere gecisi kontrol
edilebilir. Agirhiklit ATWT’de ise klasik ATWT ¢ekirdek fonksiyonu sadece genlik
domeninde bir Gauss siizgeg¢ ile birlestirilere goriintii ayrisimi tek bir kontrol ile
gerceklestirilir. Bunlarin yaninda benek giiriiltiisii gidermede klasik yaklagimlardan
olan medyan filtre.de karsilastirma amaciyla kullanilmistir. Gerek bilateral filtrede
gerek agirlikli ATWT de parametrelerin se¢imi ayristirma sonucunu biiyiik o6l¢iide
etkiler. Dolayisiyla amaclanan isleme uygun parametre se¢imi gergeklestirilmelidir.
Bu tez caligmasinda radar hedef siniflama performansinin arttirilmasi hedeflendigi i¢in
iki farkli yaklasim izlenmistir: birincisi goriintii tizerindeki bozucu etkilerin (benek
giiriiltiisii, yan lob) giderilme performansini dlgen giiriiltii giderme metrikleri ve
goriintli kalite metrikleri ve ikinci olarak dogrudan siniflama performansi en iyileme

kriteri olarak kullanilmistir.

Oncelikli yaklasim olarak filtrelenen goriintiilerin, giiriiltii metrikleri incelenmis,

optimum olmalar1 gereken noktalar belirlenerek bu noktalara karsilik gelen katsayilar
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ile siniflama yapilmistir. Devaminda ayni islem goriintli metrikleri ig¢in yapilmis yine
buradan goriintiilerin en iyi oldugunu belirten katsayilar ile smiflama islemi
yapilmistir. Son olarak ise kullanan yontemler i¢in parametreler siniflamalarin

maksimum olmasi i¢in optimize edilmistir.

Tartisilan tiim yaklasimlarin, 6nisleme yapilmamis goriintiilerin siniflandirilmasina
gore Siniflama performansi lizerinde, iyilestirme yaptigi goriilmiistiir. Ancak en iyi
performans dogrudan siniflama yiizdesinin en iyileme kriteri olarak kullanildig1 durum
icin elde edilmistir. Siiflama islemi sonuglarin tutarliliginin teyit edilebilmesi i¢in
basit bir yaklagim olan KNN ve daha sofistike bir yontem olan DVM siniflayicilari ile

yapilmig ve bu iki yontem de bir biri ile tutarli sonuglar vermistir.

Yontem parametre optimizasyonuna dayandigi i¢in tek parametreli yontem, iki
parametreli yonteme gore daha diisiik performans gostermistir. Ayristirma yonteminin
parametrelerinin artmastyla birlikte optimizasyon serbestligi arttig1 icin daha yiiksek

basarimli sonug elde edilebilmistir.

Caligmanin devaminda daha farkli kenar koruyan goriintii ayrisim tekniklerinin
smiflama tizerindeki etkisi incelenebilir. Ayrica bu ¢alismada daha iyi performans
veren iki parametreli yontemin kullanilmasi islem yiikii agisindan sorun olusturmustur,
bunun i¢in daha az parametre igeren, daha farkli goriintii ayrigimlart Onerilerek

siniflama oncesi kullanilmasi diistiniilmektedir..
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EKLER

EK A FILTERLEMENIN HEDEF GORUNTULERINE ETKISI
EK B SINIFLAMA KARSILASTIRMA MATRISLERI
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EK.A FILTERLEMENIN HEDEF GORUNTULERINE ETKIiS
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EK.B SINIFLAMA KARSILASTIRMA MATRISLERI

%10 egitim kiimesi, KNN siniflayict

Cizelge B.1 Filtersiz (KNN-%10)

KNN 251 BRDM2 D7  SLICY  T62  ZIL131 ZSU23
251 195 50 4 10 4 23 7
BRDM?2 99 192 0 2 3 15 1
b7 20 2 192 33 15 4 32
SLICY 24 3 3 192 1 8 1
T62 2 6 3 6 170 18 48
ZIL131 39 16 9 23 42 185 21
Z5U23 13 0 58 3 34 16 159

Cizelge B.2 Medyan Filtreli (%10-KNN)

KNN 251 BRDM2 D7  SLICY  T62  ZIL131 ZSU23
251 150 3 1 9 6 7 1
BRDM?2 17 226 0 0 1 4 0
D7 13 3 194 20 18 14 41
SLICY 5 2 1 208 5 2 4
62 26 9 5 1 161 19 38
21L131 50 24 8 24 28 199 17
75U23 o 2 60 7 50 24 168
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Cizelge B.3 ATWT (%10-KNN)

KNN 251 BRDM2 D7 SLICY  T62  ZIL131  ZSU23
251 154 20 6 33 26 29 15
BRDM2 a1 223 0 1 1 7 0
D7 9 1 211 19 13 9 56
SLICY 6 3 1 188 0 1 3
T62 29 8 8 6 166 26 41
ZIL131 14 12 14 8 28 168 12
75U23 16 2 29 14 35 29 142
Cizelge B.4 Agirlikli ATWT (%210-KNN)
KNN 251 BRDM2 D7 SLICY  T62  ZIL131 ZSU23
251 114 6 8 1 8 14 6
BRDM?2 42 219 0 0 0 43 0
D7 11 0 216 93 12 47 1
sLICY 29 3 0 215 0 7 2
T62 28 18 11 13 166 43 17
ZIL131 29 19 14 25 11 110 14
ZSU23 16 42 0 65 32 8 159
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Cizelge B.5 Bilateral (%10-KNN)

KNN 251 BRDM2 D7 SLICY T62 ZIL131 ZSuz3
251 114 6 8 1 8 14 6
BRDM2 42 219 0 0 0 43 0
D7 1 0 216 93 12 47 1
SLICY 29 3 0 215 0 7 2
T62 g 18 11 13 166 43 17
ZIL131 29 19 14 25 11 110 14
ZSuU23 16 42 0 65 32 8 159
Egitim kiimesi:%10 DVM Siniflayici
Cizelge B.6 Filtresiz (%10-DVM)
DVM 251 BRDM2 D7 SLICY T62 ZIL131  ZSuz23
251 137 27 3 16 51 26 9
BRDM2 11 210 1 6 12 24 5
D7 4 0 185 16 4 7 53
SLICY 16 2 11 236 0 3 1
T62 4 0 8 5 173 40 39
ZIL131 15 14 5 24 30 166 15
7su23 1 0 27 24 18 21 178
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Cizelge B.7 Medyan Filtreli (%10-DVM)

DVM 251 BRDM2 D7  SLICY  T62  ZIL131 ZSU23
251 186 9 4 10 39 16 5
BRDM2 20 223 0 3 9 9 5
D7 4 0 225 17 2 1 20
SLICY 6 5 9 225 7 14 3
T62 27 2 5 6 199 23 7
ZIL131 29 20 8 32 38 140 2
7SU23 2 6 55 4 59 15 128
Cizelge B.8 ATWT (%10-DVM)
DVM 251 BRDM2 D7  SLICY  T62  ZIL131 ZSU23
251 171 19 10 12 32 24 1
BRDM2 2 229 0 3 12 9 14
D7 6 0 195 26 11 9 22
sLicY 8 6 18 221 1 12 3
T62 9 0 7 6 204 14 29
ZIL131 36 9 9 9 40 156 10
7sU23 7 0 26 14 37 15 170
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Cizelge B.9 Agirlikli ATWT (%10D-DVM)

DVM 251 BRDM2 D7 SLICY T62 ZIL131  ZSuz3
251 195 26 0 32 0 25 0
BRDM2 3 228 1 13 5 1 0
D7 1 0 189 4 8 30 37
sLICY 5 0 4 258 0 5 0
T62 16 1 2 2 188 26 34
ZIL131 15 57 8 6 25 153 5
75U23 2 0 37 63 13 1 162
Cizelge B.10 Bilateral (%10-DVM)
DVM 251 BRDM?2 D7 SLICY T62 ZIL131  ZSU23
251 156 42 5 9 34 16 7
BRDM2 9 223 2 4 3 27 1
D7 3 0 218 3 4 6 35
sLICY 5 3 17 237 0 6 1
T62 7 1 16 1 189 33 22
ZIL131 23 28 6 7 39 158 8
75U23 3 0 35 4 28 10 189
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Egitim kiimesi:%33 KNN Smiflayici
Cizelge B.11 Filtersiz (%33-KNN)

KNN 2S1 BRDM2 D7 SLICY T62 Z1L131  ZSU23

251 164 6 1 10 2 ) >
BRDM2 2 179 0 0 0 8 0

D7 1 2 152 6 3 3 17
SLICY 2 2 1 172 0 1 0

T62 10 2 12 3 159 18 17
ZIL131 17 7 6 8 20 160 14
ZSU23 3 1 27 0 13 5 149

Cizelge B.12 Medyan Filtre (%33-KNN)

KNN 251 BRDM2 D7 SLICY T62 Z1L131  ZSU23

251 142 ! 0 8 0 9 0
BRDM2 4 180 0 1 0 1 0

D7 2 1 172 9 8 8 19
SLICY 6 0 0 167 1 3 1

T62 13 1 2 0 147 6 20
ZIL131 29 8 8 9 24 162 14
7sU23 3 2 17 5 19 10 145
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Cizelge B.13 ATWT (%33-KNN)

KNN 2S1 BRDM2 D7 SLICY T62 Z1L131  ZSU23

251 147 1 1 6 6 7 >
BRDM2 6 174 0 1 0 7 0

D7 1 1 162 7 1 3 18
sLicy 7 3 0 176 0 4 0

T62 9 1 5 4 151 10 15
ZIL131 21 17 6 2 19 158 20
Zsu23 8 2 25 3 22 10 144

Cizelge B.14 Agirliklit ATWT (%33-KNN)

KNN 251 BRDM2 D7 SLICY T62 ZIL131  ZSu23

251 147 1 1 6 6 7 2
BRDM2 6 174 0 1 0 7 0

D7 1 1 162 7 1 3 18
sLicy 7 3 0 176 0 4 0

T62 9 1 5 4 151 10 15
ZIL131 21 17 6 2 19 158 20
Zsu23 8 2 25 3 22 10 144
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Cizelge B.15 Bilateral Filtre (%33-KNN)

KNN 251 BRDM2 D7 SLICY T62 Z1L131  ZSU23

st 160 2 1 3 10 14 0
BROM2 4 170 0 2 1 4 0

07 4 0 171 11 6 6 19
sLicY o 3 0 74 1 3 1

T2 18 4 5 1 152 8 24
ZIL1sl 10 18 7 6 10 158 8
7sU23 4 2 15 2 19 6 147

Egitim kiimsei:%33 DVM siniflayici

Cizelge B.16 Filtresiz (%33-DVM)

DVM 251 BRDM2 D7 SLICY T62 ZIL131  ZSuU23

st 160 2 1 3 10 14 0
BROM2 4 170 0 2 1 4 0

07 4 0 171 11 6 6 19
sLcYy o 3 0 174 1 3 1

T2 18 4 5 1 152 8 24
A8l 10 18 7 6 10 158 8
2sUzs 4 2 15 2 19 6 147
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Cizelge B.17 Medyan (%33-DVM)

DVM 251 BRDM2 D7  SLICY  Te2  zIL131 ZSU23
st 165 L 2 6 10 15 0
BROM2 4 184 0 2 3 5 1
07 o 0 174 7 1 2 15
sLcy o 2 1 187 0 5 2
T2 6 0 3 0 161 15 14
7181 6 5 2 4 20 161 1
75028 0 0 13 4 20 2 160
Cizelge B.18 ATWT (%33-DVM)
DVM 251 BRDM2 D7  SLICY  Té2  ZIL131 ZSU23
st 189 L 2 11 8 7 1
BROM2 7 181 0 2 3 5 1
07 o 0 167 13 5 2 10
sLcy 1 2 4 185 1 3 3
T2 5 0 2 5 163 11 13
sl 14 8 1 5 23 145 3
2sU23 2 0 10 9 11 3 164
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Cizelge B.19 Agirlikli ATWT (%33-DVM)

DVM 251 BRDM?2 D7 SLICY T62 ZIL131  ZSuU23
2581 188 2 0 1 6 2 0
BRDM2 6 165 0 0 8 15 5
D7 0 1 185 5 2 0 6
SLICY 0 2 1 194 0 1 1
T62 0 0 3 0 162 8 26
ZIL131 17 10 1 3 23 140 5
7SU23 0 12 9 2 4 4 159
Cizelge B.20 Bilateral (%33-DVM)
DVM 251 BRDM?2 D7 SLICY T62 ZIL131  ZSU23
2581 182 2 2 0 3 ! 3
BRDM2 2 184 0 4 3 4 2
D7 2 0 180 4 0 2 11
SLICY 2 0 0 194 0 3 0
T62 3 0 2 3 162 10 19
ZIL131 4 4 3 6 16 164 2
75U23 1 0 11 4 5 2 176
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Egitim %50 KNN smaiflayici

Cizelge B.21 Filtresiz (%50-KNN)

KNN 251 BRDM2 D7 SLICY T62 ZIL131  ZSuz3
251 199 5 1 2 6 10 0
BRDM2 0 140 0 0 0 1 0
D7 1 1 131 4 3 2 10
sLicY 3 0 0 138 0 3 0
T62 4 0 3 0 123 6 15
ZIL131 16 2 4 3 10 124 8
75023 3 1 10 2 7 3 116
Cizelge B.22 Medyan Filtre (%50-KNN)
KNN 251 BRDM?2 D7 SLICY T62 ZIL131  ZSU23
251 129 4 1 2 7 4 1
BRDM2 0 134 0 0 1 2 0
D7 0 0 140 4 2 4 12
SLICY 2 2 0 132 0 2 1
T62 2 1 1 2 116 12 15
ZIL131 11 3) 2 5} 10 119 7
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ssUzs & 3 5 4 13 6 113

Cizelge B.23 AWT (%50-KNN)

KNN 2S1 BRDM2 D7 SLICY T62 Z1L131  ZSU23

251 129 4 1 0 8 4 3
BRDM2 2 136 0 1 0 2 0

D7 0 0 132 5 5 3 13
sLiIcy 2 1 3 137 0 3 2

T62 2 1 1 2 110 9 16
ZIL131 13 6 2 1 13 124 3
Zsu23 1 1 10 3 13 4 112

Cizelge B.24 Agirlikli ATWT (%50-KNN)

KNN 251 BRDM2 D7 SLICY T62 ZIL131  ZSU23

281 128 2 0 0 4 9 1
BROM2 o 135 0 0 0 7 0

07 > 1 139 4 7 21 3
sLicY o 0 0 135 0 0 0

T2 9 3 3 1 116 4 18
1l 8 6 3 7 13 120 10
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75U23 0 2 4 2 9 7 107
Cizelge B.25 Bilateral Filtre (%50-KNN)
KNN 251 BRDM2 D7  SLICY  T62  ZIL131 ZSU23
251 . 2 0 8 3 5 1
BRDM?2 0 136 0 0 0 2 0
D7 1 0 132 5 2 3 13
SLICY 1 1 0 130 0 1 1
T62 8 5 2 4 115 12 15
ZIL131 12 4 3 113 1 22 0
ZsU23 5 11 2 1 16 4 119
Egitim:%50, DVM:Siniflayict
Cizelge B.26 Filtresiz (%50-DVM)
DVM 2S1 BRDM2 D7 SLICY T62 ZIL131  ZSuU23
- 132 3 1 5 2 6 0
BRDM2 1 140 0 3 2 3 0
D7 0 0 135 6 1 1 6
sLicy 2 0 4 142 0 0 1
16 g 0 3 1 121 12 4
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ZIL131 8 5 2 4 8 19 3
75023 1 0 7 3 5 2 131
Cizelge B.27 Medyan Filtre (%50-DVM)
DVM 251 BRDM?2 D7 SLICY T62 ZIL131  ZSU23
251 137 ! 1 0 4 6 0
BRDM?2 2 141 0 1 3 1 1
07 0o 0 133 4 1 2 9
sLicy 2 1 0 142 0 3 1
T62 5 1 0 0 126 10 7
Z|L131 14 5 0 3 9 117 1
75023 0 0 5 1 4 3 136
Cizelge B.28 ATWT (%50-DVM)
DVM 251 BRDM?2 D7 SLICY T62 ZIL131  ZSuU23
2S1 134 0 1 5 6 3 0
BROM2 3 138 0 3 2 3 0
D7 0 0 136 5 3 2 3
sLicY 0o 3 3 139 1 3 0
T62 3 0 2 1 124 6 13
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ZIL131 11 3 2 2 / 120 4
7SU23 1 0 3 5 10 1 129
Cizelge B.29 Agirlikli ATWT (%50-DVM)

DVM 251 BRDM2 D7 SLICY T62 ZIL131 ZSuz3
251 140 1 0 1 5 2 0

BRDM2 2 141 0 0 2 2 2
D7 0 0 139 3 1 1 5

sLICY 1 1 1 144 0 1 1
T62 5 0 0 0 132 4 11

ZIL131 11 4 3 3 17 107 4

75U23 0 0 12 2 3 7 125
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