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OZET: Bu makalede YAR gorintilerinin analizi ve goriintii icindeki nesnelerin taninmasini hedeflenmistir.
Once, isaret igleme teknikleri kullanimi ile gérintinin hedef icerebilecek bélgeleri bulunmus, sonra bu
bélgelerin  moment envaryantlarinin hesaplanmasi sonucunda hedefler modellenmistir. Bu modelleme
sonucunda elde edilen 6znitelik vektorlerini siniflandirmak icin ise yapay sinir aglari kullanilmigtir. Ornek
goruntiler tzerinde elde edilen sonuglar kullanilan yontemin etkinligine isaret etmekte ve yeni ¢alismalari tegvik
etmektedir.

Anahtar Kelimeler: Yapay aciklikli radar, yapay sinir aglari, nesne tanima.

RECOGNITION OF OBJECTS IN SYNTHETIC APERTURE RADAR IMAGES WITH NEURAL
NETWORKS

ABSTRACT: This thesis is concerned with the analysis of SAR images and the recognition of objects in the
image. Firstly, the regions of the image that may contain a target are established by signal processing
techniques. Subsequently, the momentum invariants of these regions are calculated and the targets are modelled
to result in characteristic vectors. Finally, a neural network is used for the classification of these vectors. The
results obtained on a sample image demonstrate the effectiveness of the approach used and encourage further
work.

Keyword: s Synthetic aperture radar, neural networks, pattern recognition.

1. GIRIS goruntulerin yesil alan, deniz ve yerlesim alani olarak
siniflandiriimasi ya da yesil alanda ekili olan

Guntimizde kullanilan goruntileme radarlariyla yer Urinlerin - siniflandiriimasi icin  bir ¢ok ydntem

yuzl her an taranmakta ve diunyada meydana gelen gelistirilmistir. [1]

degisiklikler izlenmektedir. Degisikliklerin

izlenmesinin yani sira, yizeyde bulunan agagclar, Siniflandirma  algoritmalarinin - diginda gorintuler

daglar, buzullar ve denizler gibi dogal nesneler ile  Uzerinde nesne  tanima  algoritmalari da

evler, kopriuler ve arabalar gibi insan yapimi olan uygulanmaktadir. Nesneyi tanimlayabilmek icin

nesneler hakkinda da veri toplanmaktadir. oncelikle géruntli tizerinde nesne olabilecek bdlgeler
tespit edilmekte ve bu bolgeler modellenmektedir.

Her hava kosulunda, gece ve gindiz tarama  Denetimli veya denetimsiz 6grenme tekniklerinin

yapabilme kapasitesine sahip olan yapay aciklikl kullanilmasiyla, modelleme sonucu ortaya ¢ikan

radarlar, son yillarda yaygin bir sekilde kullanilmaya Oznitelik vektori siniflandirilarak nesne

baglanmistir. Yapay aciklikh radarlarin kullaniimasi tanimlanmaktadir.

ile birlikte nesneler hakkinda optik sistemlerle elde

edilemeyen yeni veriler toplanarak sinyal ve gorinti Tarama sonucu elde edilen verilerin genlik veya faz

isleme algoritmalarinin kullaniimasiyla yer yizinin bilgileri ya da her ikisi de, gesitli sinyal isleme ve

dijital goruntdleri olusturulmustur. Olusturulan bu gorintl isleme algoritmalarindan gegirilerek hedef
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olabilecek olan bdlgeler tespit edilir. En yaygin
olarak kullanilan hedef tanimlama yénteminde, hedef
olabilecek bdlgeleri bulabilmek igin, gorintu belirli
bir esik degerinden gegirilir ve kenar bulma
algoritmalarinin uygulanmasi sonucu; o bdélgedeki
hedefin sinirlari belirlenir.

Nesnelerin  sinirlari  tespit edildikten sonra, o
nesnelerin hangi sinifa ait oldugunun belirlenmesi
gereklidir. Nesnenin hangi sinifa ait oldugunu
bulabilmek icin, nesneyi Ozetleyen ve o nesneye ait
belirgin ozellikleri ihtiva eden Oznitelik vektori
hesaplanir. Nesneyi modelleyebilmek icin olusturulan
oznitelik vektori cevresel ya da bolgesel olarak
hesaplanabilir. Makalede kullanilan yapay aciklikli
radar gorlntilerinde bulunan nesnelerin birbirlerine
cok benzemesinden dolayi gevresel 6znitelik vektori
hesaplama yontemlerinden ziyade bdélgesel oznitelik
vektorli  hesaplama  ydntemlerinin  kullaniimasi,
siniflandirmanin daha iyi sonuclar vermesine neden
olmaktadir.

Oznitelik vektori hesaplandiktan sonra, bu 6znitelik
vektoriinin hangi sinifa ait oldugunun bulunmasi
gerekmektedir. Nesnenin hangi sinifa ait oldugunu
belirleyebilmek igin bir siniflandirici  kullanilir.
Siniflandiricilar,  denetimli ~ siniflandiricilar ~ ve
denetimsiz siniflandiricilar olarak iki ana gruba
ayrilir.

Nesne tanimlama, denetimli siniflandiricilarla yakin
iliskilidir. Denetimli siniflandiricilarda, farkli nesne
siniflarina ait olan éznitelik vektorleri ile gorlintide
ki nesneye ait 6znitelik vektori karstlastirilir. Yapilan
karsilastirmalar sonucunda, siniflandirilacak olan
oOznitelik vektorine en yakin olan ve veritabanimizda
bulunan 6znitelik vektori bulunur. Bulunan dznitelik
vektorl hangi sinifa ait ise goruntideki nesne de o
sinifa dahil edilir.

Yapay aciklikli radarlarin askeri amaclar icin
kullanilmasiyla birlikte, arazi yizeyinde bulunan
nesnelerin yerlerinin tespit edilmesi ve bu nesnelerin
hangi tip araca (tank, top, zirhhi personel tastyicisi
v.s.) ait oldugunun belirlenmesi 6nem kazanmistir.
Bu makale calismasinda, elimizde bulunan
goriintilerde ki hedeflerin yerleri tespit edilmekte ve
tespit edilen hedefin 6znitelik vektorinin bulunmasi
icin moment envaryantlari hesaplanmaktadir.[2]
Moment envaryantlari, siniflandirici olarak kullanilan
yapay sinir agi igin giris vektori olarak kullaniimakta
ve 0 hedefin tank, personel tasiyici ya da piyade savas
aracl mi oldugu tespit edilmektedir.

2. MATERYAL ve YONTEM

Makalede kullanilan  veriler Sandia National
Laboratory (SNL)’nin YAR sensori tarafindan Eylul
1995°de kaydedilmistir. Bu verilerin toplanmasi,
hareketli ve sabit hedef elde etme ve tanima (Moving

and 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 gorunti
olusturmak icin hedeften geri yansiyan sinyallerin
genlik bilgisi kullanilmistir.

Verilerde, T-72 tanki, BMP2 piyade savas aracl
(Infantry Fighting Vehicle) ve BTR-70 zirhli personel
tastyicist (Armored Personnel Carrier) olmak Uzere (¢
degisik tipte ara¢c mevcuttur. 3 degisik seri numarali
T-72 tanki, 3 degisik seri numarali BMP2 piyade
savas aracl ve 1 seri numarali BTR-70 zirhli personel
tastyicini verileri 15° ve 17° acilarla toplanmistir.
17°’lik aclyla toplanan 1622 veri, yapay sinir aglarini
egitmek icin kullanilirken 15lik aclyla toplanan
1365 veri ise test amach kullanilmistir. Her veri
128*128 piksel blyikliginde olup araglar genelde
olusan gorintinin ortasindadir. Bu gorintiler
icerisindeki araclarin kapsadigl alan ise yaklasik
olarak 40*40 piksel’dir. Sekil 1, sekil 2 ve sekil 3’de
her bir ara¢c modeli igin érnek gorintiler verilmistir.

Daha oncede belirtildigi

gibi
icerisinde hedef olabilecek bolgeleri tespit ederek bu
bolgelerde bulunan nesneleri tanimlamaktir. Ayni

amacl; gorinti

gorintl  igerisinde  birkag  hedefin  bulundugu
goruntiler, hedefleri gizlenmis gorintuler ve hedef
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olmayip da hedefmis gibi goriinen bélgeler iceren
goruntiler mevcut olmadigl icin, sadece 128*128
piksellik veriler kullanilarak uygulamalar
gerceklestirilmistir.

Gorintuleri tanimlayabilmek igin; goriintude hedef
olabilecek bdlgeler tespit edilir ve bu bdlgeler
modellenir. Modelleme sonucunda elde edilen
oOznitelik vektord, hedefleri siniflandirmak amaciyla
kullanilir.

Hedef verilerinin kullaniimasiyla sekil 4’de ki gibi bir
goriintd elde edilir.

R T
L8k
.

y

YAR goruntilerinde ki benekleri yok edip goriintiyu
daha pirizsiz bir hale getirebilmek icin bircok
filtreleme algoritmasi  gelistirilmistir.  Makalede
yapilan filtrelemelerde, gorintiiniin standart sapmasi,
goriintl  degerinden ¢ikarilmis ve c¢ikan sonug,
goriintd  ortalamasina  bolinmistir.  Filtrelenmis
goruntiide, sekil 5.’de de gorilecegi gibi, hedef daha
belirgin hale gelmistir.

ey

Gorintu icerisinde hedefin yerini tespit edebilmek
icin goruntiye bir esik degeri uygulanir. Makalede her
bir gorintlye uygulanacak olan esik degerinin
belirlenmesi icin Otsu tarafindan gelistirilen ydntem
kullanilmaktadir [3]. Esik degerinin altinda kalan
noktalara sifir, esik degerini gecen noktalara ise bir
degeri atanarak goruntl ikili goruntu haline getirilir.
Esiklendirmenin sonucunda elde edilen goriintude
hedefin yeri net bir sekilde belli olmaktadir. (Sekil 6)

Olusturulan ikili, gorlntide esik degerini gegmis
fakat hedef olamayacak kadar kiciik bolgelerin olma
olasiligl vardir. Bu kiciik bolgeleri yok edebilmek
icin ikili gortntd ikinci bir filtrelemeden gegirilir.
Filtreleme sonucunda elde edilen goriintide hedefin
yeri kesin olarak tespit edilmis olur. (Sekil 7)

Sekil 6. Tkili goriintii

4

Sekil 7. Filtrelenmis ikili gorintu

Siniflandirilacak olan hedefin koordinatlar sekil
3.8.’de tespit edilir. Ayni koordinatlar kullanilarak
filtreli gorintuden (sekil 3.6) 40*40°lik bir matris
alinir. Teskil edilen bu matriste hedefe ait bilgiler
vardir. Sekil 3.9.°da 6rnek bir hedef goruntusi
verilmistir.
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Sekil 8. Hedefin gorintisi

Gorintu icerisinde ki hedef tespit edildikten sonra,
hedefi siniflandirabilmek icin hedefi ifade edecek
olan matematiksel modelin olusturulmasi gerekir.
Siniflandirma algoritmasi ne kadar basarili olursa
olsun, hedefin &zelliklerini tam olarak yansitan ve
hedefi diger hedeflerden ayiran bir 6znitelik vektori
olusturulmazsa, siniflandirma  basarisiz  olur.
Oznitelik vektoriiniin mimkin oldugu kadar kiigiik
olmasi, hedefi en az veri kaybiyla temsil etmesi ve
rotasyon, buylklik ve &telemeden bagimsiz olmasi
gerekir.

Makalede yapilan uygulamalarda hedefi
tanimlayabilmek icin bolgesel modelleme
yontemlerinden moment envaryantlari kullaniimistir.
Buttn hedeflerin moment envaryantlari hesaplanarak
hedef siniflarina  ait  veritabani  kurulmustur.
Siniflandirici olarak yapay sinir aglari [4] secilmis
olup oncelikle 1622 elemanli egitim setinin moment
envaryantlari  kullanilarak  yapay sinir  aglan
egitilmistir. 1365 hedeften olusan test seti ile de
yapay sinir aglarinin performanslari
degerlendirilmistir.

Agdan beklenen ¢ikti olarak, hedefin ait oldugu sinifi
gosteren noronun ¢ikis degeri 1, diger iki ¢ikis degeri
ise sifir olarak atanmigtir. Egitim seti ve tasarlanan
ciktilarla ag egitilmis, test seti ile de performans
degerlendirmesi yapimistir. Performans
degerlendirmesinde; hedef, agin Urettigi cikiglardan
en blyuk cikis degerine sahip olan néronun temsil
ettigi sinifa  dahil edilmis ve dogrulugu
karsilastiriimistir.

3. ARASTIRMA BULGULARI

Bu calismada, yapay aciklikli radar gorintilerini
siniflandirmak igin siniflandirici olarak yapay sinir
aglar  kullanilmistir.  Degisik yapay sinir agi
modelleri denenmis ve elde edilen bulgular asagiya
cikariimistir.

Hedefi tanimlayabilmek icin kullanilan &znitelik
vektorl, yedi moment envaryantinin hesaplanmasiyla
teskil edildiginden, makalede kurulan yapay sinir
aglarinin giris vektorii yedi elemanhdir. Ug degisik
tipte ara¢ siniflandirilacagi icin ag cikis vektorl ise
¢ elemanhdir. Uygulamalarda kullanilan aglar, ¢ok
katmanli perceptron aglar olup, iki gizli katman
icermektedirler.  Cikis  katmani icin  sigmoid
aktivasyon fonksiyonu kullaniimis, gizli katmanlar

icin sigmoid aktivasyon fonksiyonu ve hiperbolik
tanjant aktivasyon fonksiyonu kullanilarak denemeler

yapilmistir.  Yapilan denemeler sonucunda, gizli
katmanlarda sigmoid aktivasyon fonksiyonunun
kullanildigi  aglarin dogruluk yiizdesi hiperbolik

tanjant aktivasyon fonksiyonunun kullanildigi aglarin
dogruluk yuzdesinde daha disik cikmistir. Bunun
icin makale kapsaminda kurulan aglarin gizli
katmanlarinda hiperbolik tanjant aktivasyonunun
kullaniimistir.

Yeni bir ag kuruldugunda, ilk agirhk parametre
degerleri bilgisayar tarafindan otomatik olarak
atanmaktadir.  Yapilan denemelerde ilk agirlik
degerlerinin, ag performansini etkiledigi goralmistur.
Dogru bir yorumun yapilabilmesi ig¢in her bir ag
modeli on defa yeniden kurulmus ve ag
performanslari hesaplanmistir. Performans
hesaplanirken, hedef, en yiiksek ¢ikti degerine sahip
noronun sinifina dahil edilmistir.

Kabul edilebilir hata toleransi olarak 0,001 atanmistir.
Hicbir agin hatasi bu degerin altina inemediginden ag
egitimini durdurma kriteri olarak iterasyon sayisi
kullanilmigtir. Aglar, 500, 1000 ve 2000 iterasyonlar
da egitilmis ve performanslari hesaplanmistir. 500 ve
1000 iterasyonla egitilen aglarin dogruluk ylzdeleri
2000 iterasyonla  egitilen aglarin  dogruluk
ylzdelerinden daha  dusik  c¢ikmigtir. 2000
iterasyondan daha fazla egitilen aglarda ise egitim seti
icin dogruluk yuzdeleri yuksek ¢ikarken, test seti icin
dogruluk ylzdeleri dismustir. Aglarin, cok yiiksek
iterasyonlar da genelleme yapabilme 0zelliklerini
kaybederek ezberlemeye yoneldikleri goérilmistir.
Optimum ¢6zimi elde edebilmek igin 2000
iterasyonun yeterli olduguna karar verilmistir

5, 10, 20 ve 40 norondan olusan gizli katmanlarin
kullanildigi dort degisik yapay sinir agi denenmistir.
7*20*20*3’l0k yapay sinir agr modelinin 2000
iterasyonda optimum ¢6zimu verdigi gérilmistir.

Cizelge 1’de de goruldigu gibi, 7*20*20*3 ag modeli
icin, 500 iterasyon sayisli agl egitiminde yetersiz
gelmekte ve agin performansi dismektedir. 1000
iterasyonda en yiksek deger olarak %77’lik
performansa ulasiimis olmasina ragmen ortalama
performans dismektedir. 2000 iterasyonun birbirine
yakin sonuglar verdigi gorilmistir. Daha yiiksek
iterasyonlar da aglar egitilmis fakat aglarin
ezberlemeye yoneldigi gérilmastir.

Diger ag modelleri iginde 500 ve 1000 iterasyonlari
denenmistir. Sadece 2000 iterasyonun sonuglari
kiyaslanmigtir. Gizli katman néron sayisi 5’de 10’a
cikarildiginda %1’lik, 10’dan 20’ye ¢ikarildiginda da
%2’lik bir artis saglanmistir. Daha yuksek ndron
sayisina sahip aglarda egitim seti dogruluk orani gok
yikselirken, test seti dogruluk orani dismustur.
Optimum ¢6zimin 20 ndéron oldugu gorilmis olup
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7*20*%20*3  ag
kullaniimistir.

modeli  siniflandirici  olarak

7*%20*20*3 ag modelinde, %77.65’lik dogruluk
ortalamasina sahip olan ag tarafindan dretilen
sonuclar cizelge 2. de verilmigstir. 1 numara, BMP2
piyade savas aracini, 2 numara, BTR70 zirhl
personel taslyicisini, 3 numara da T72 tankini temsil
etmektedir.

Cizelgeye incelendiginde, piyade savas aracina ait
109 adet hedef T72 tanki olarak siniflandiriimistir.
%82 dogruluk yizdesi ile T72 tanki en yiksek
performansa sahipken, BMP2 piyade savas aracinin
%76’st ve BTR70 zirhli personel tasiyicinin da
%640 dogru olarak siniflandiriimigtir.

4. SONUG ve ONERILER

Bu calismada yapay aciklikli radarlardan elde edilen
goriintilerde ki hedeflerin tanimlanmasi
yapilmaktadir. YAR sistemleri tarafindan toplanan
sinyaller YAR veri isleme slreclerinden gegirilerek,
taranan arazinin iki boyutlu dijital g6rintisu
olusturulur. Bu gorintilerde ki hedefler ile daha
onceden teskil edilmis veritabaninda ki hedefler
kiyaslanarak, YAR gorintisiinde bulunan hedefin
sinifi belirlenir.

Egitim seti hedefleri kullanilarak, bir veritabani
olusturulmus ve bu veritabanina goére test setini
siniflandirmak icin yapay sinir agi siniflandiricisi
secilmistir. Birbirine ¢cok benzeyen ve insan goziyle
ayirt edilmesi zor olan géruntlerin siniflandiriimasi
saglanmistir.

Calismada kullanilan egitim ve test seti goriintiilerde
sadece hedefler mevcuttur. Calismada kullanilan
hedef modellerinin bulundugu arazi goérlntuleri, elde

mevcut olmadigl i¢in otomatik hedef bulma ve tanima
algoritmalarina yonelik calismalar yapilamamistir.

Sonug olarak; egitilen bu aglar kullanilarak, otomatik
hedef  bulma  algoritmalarinin gelistirilmesi
mumkinddr. Bunun igin, veritabanindaki hedefler
kullanilarak, YAR goruntileri icin bir esik degeri
belirlenir. YAR goruntusi bu esige gore ikili gorintu
haline getirilir. Gorintd isleme yontemleri (kenar
bulma v.s.) kullanilarak hedef olabilecek olan bélgeler
tespit edilir. Bu bolgeler modellenerek,
siniflandiriciya tabi tutulur ve o bdlgelerde hedeflerin
mevcut olup olmadiklari, mevcut ise hangi hedefin
oldugu belirlenir.
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Cizelge 1. Toplu sonuglar

A Ortalama En disuk En yuksek
g Dogruluk Dogruluk Dogruluk
7*5*5*3 (2000 Iterasyon) %73.41 %70.47 %76.41
7*10*10*3 (2000 iterasyon) %74.49 %70.76 %75.82
7*40%40*3 (2000 iterasyon) %74.15 %70.69 %76.04
7*%20*20*3 (500 iterasyon) %71.88 %67.25 %75.89
7*%20*20*3 (1000 iterasyon) %74.84 %71.35 %77.14
7*20%20*3 (2000 iterasyon) %75.85 %74.43 %77.65
Cizelge 2. Siniflandirma sonuglari
Hesaplanan Sinif
1 2 3 Toplam
1 455 23 109 587
2 42 127 27 196
Hedeflenen
Sinif 3 91 13 478 582
Toplam 588 163 614 1365

KAYNAK, OZCOBAN

59




Yapay Aciklikli Radar Goruntilerinde Yapay Sinir Aglari ile Hedef Tanimlama

OZGECMIS :
Prof.Dr. Okyay KAYNAK

1948 Afyon dogumludur. 1969 yilinda Birmingham
Universitesinden Elektrik-Elektronik Miihendisligi
Lisans diplomasini aldi. 1972 yilinda yine ayni
Universiteden doktora derecesini aldi. 1979 yilinda
Bogazigi Universitesi Elektrik-Elektronik
Muhendisligi Boluminde 0Ogretim Uyesi olarak
gbreve bagsladi. Halen ayni 0niversitede gorev
yapmaktadir. Tlgi alanlari: akilli sistemler, Tleri
hareket kontrolu ve robotik.

KAYNAK, OZCOBAN
60



