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(3zetge

Hedef ilkellerinden derlenen akustik oriintiilerin bulanik kiimelendirme ve en yakin komguluk,
kernel kestirimi ve parametrik yogunluk fonksiyonu kestirimi gibi istatistiksel yontemlerle islenmesine
dayali hedef siniflandirma ve konum kestirim problemi ele alinmaktadir. Parametrik olmayan
yontemlerle daha iyi sonuglar elde edilmigtir.

1 Girig

Bu galigmada sonar sinyalleri ile hedef siniflandirmada bulanik kiimelendirme ve istatistiksel yontem-
lerin kargilagtirilmas: yapilmaktadir. Akilli sistemler bircok uygulamada, bulunduklar: ortamin mo-
delinin tamamim veya bir kismini duyuculardan yararlanarak elde ederler. Bulunduklar: ortamdaki

diizlem (duvar), kose, kenar ve silindir gibi siklikla karsilagilan hedef ilkellerini ayirdedebilmeleri gerek-
mektedir.

2 Bulanik Kiumelendirme

Bir veri kiimesi igindeki oriintiileri kendi aralarindaki benzerliklere gore gruplandirma amagiyla ge-
ligtirilen bulanik c-ortalama kiimelendirme algoritmasinda [6, 5] asagidaki amag islevi, bulanik iyelik
degerleri y;; ve kiime merkezleri Vi'ye gore en kiugciiltulur:
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Bu esitlikte || x |3 = xTAx dir. A, d x d boyutunda pozitif taniml matris, d girdi oriintiileri X;’lerin
boyutu (j = 1,---,N), N toplam ériintii sayis1, ve m > 1 iiyelik degeri y;; icin elde edilen kiimelerin bu-
lanikliklarini denetleyen agirhiklandirma kuvvetidir. Algoritma goyle 6zetlenebilir: (i) iiyelik degerleri
pij'leri Y25, pij = 1 olacak sekilde ilklendir, (ii) ¢ = 1,2, --,c degerleri i¢in kiime merkezleri V;’leri
Denklem (2)’den hesapla, (iii) p;;’leri Denklem (3)’den hesapla, (iv) Jp,’in azalmas1 durana kadar (ii).
ve (iii). basamaklar1 tekrarla.
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“Bu ¢aligma TUBITAK 197E051 projesi tarafindan desteklenmistir.
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Algoritmanin en biiytik dezavantaji toplam kiime sayisi ¢’'nin 6nceden kestirilememesidir. Bu ne-
denle, herhangi bir veri kiimesi i¢in en uygun toplam kiime sayisim1 bulabilmek icin kiime gecerlilik
olgiitii uygulamak gerekmektedir. Bu amagla, [9]’da veri kiimesi, geometrik uzaklik olciiti, kiime
merkezleri arasindaki uzaklik ve bulanik uyelik degerlerine bagh bir gecerlilik olcuitu onerilmistir:
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S ne kadar kiigiikse olugturulan kiimeler o kadar tikiz ve ayriktir.

A < S

DUZLEM KOSE DAR ACILI KOSE KENAR SILINDIR
Sekil 1: Bu ¢aligmada siniflandirilan hedef ilkellerinin yatay kesitleri.

Yapmisg oldugumuz caligmada, herbiri yiiksekligi 1.2 m olan tahtadan yapilmig diizlem, kose, kenar,
60°’1ik dar agili koge ve 2.5, 5.0 ve 7.5 cm yarigapl ii¢ adet silindir kullanild: (Sekil 1). Cisimlerin herbiri
Sekil 2’de gosterilen 25 ayrik konuma yerlegtirilerek akustik algilama iinitesi tarafindan —52°’den 52°’ye
kadar 1.8°’lik adimlarla tarandi. Herbir hedef tirii ve herbir konum i¢in 58 6rnekten olusan dérder adet
genlik ve ucug siiresi sinyali elde edilerek 700 oriintii setinden olugan bir veri kiimesi olusturulmustur.
Herbir kiime bir hedef tiirtine kargi gelmekte ve herbir kiimede 100 6riintii bulunmaktadir. Agagidaki
vektor gosterimleri ile iki ayr1 veri kiimesi olugturulmustur:

X1 [Aaa(a)’ A (), Aab(a);Aba(a)’ taa(@), to(c), tab(a)‘gtba(a)

X2 [Aga(@) — Agp(@), App(@) — Apa(@), taa(@) — tap(@), tep(a) — the(@)]
Bu iki veri kiimesi ve bulanik c-ortalama kiimelendirme algoritmasi kullanarak toplam kiime sayis1
2 < ¢ < 10 i¢in bulunmugtur. Bu iglemlerde x; i¢in d = 348, x2 i¢in ise d = 232’dir. Biitiin veri
kiimeleri icin N = 700, m = 1.3 ve A matrisi d X d boyutunda birim matris olarak alinmigtir.
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Sekil 2: Ayrik hedef konumlari.
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Sekil 3: x3 ve xg vektor gosterimlerini igeren veri kiimelerinde bulanik c-ortalama kiimelendirme
algoritmasiyla elde edilen yanlig karar ytizdeleri.

c 2 3 4 5 6 7 8 9 10
x1 || 0.191 | 0.168 | 0.163 | 0.161 | 0.158 | 0.157 | 0.163 | 0.176 | 0.185
x2 || 0.218 | 0.198 | 0.194 | 0.190 | 0.188 | 0.179 | 0.198 | 0.199 | 0.209

Tablo 1: S’nin x3 ve x2 vektor gosterimlerini igeren veri kiimelerinde hesaplanan degerleri.

Iki farkh veri kiimesi icin S’nin degerleri Tablo 1’de gosterilmigtir. En kiiciik S degerleri biitiin veri
kiimelerinde ¢ = 7’de elde edilmigtir. Bu sonuclar her iki veri kimesinde de en uygun kume sayisinin
beklendigi gibi 7 oldugunu gostermektedir. Hedef tiirlerini yanhg simiflandirma yiizdeleri biitiin ¢
degerleri icin hesapland: (Sekil 3). Bu sonuglara gore en digiik yanhs simiflandirma yiizdesi %3.57
toplam kiime sayisi yedi (¢ = 7) i¢in x2 vektorlerini igeren veri kiimesinde elde edildi. x; vektorlerini
iceren veri kiimesinde ise bu deger %0.71 olup ¢ = 6 ve ¢ = 7 degerlerinde elde edildi. Tki veri kiimesi
kargilagtirildiginda ilki ile daha diigiik yanhg sinifflandirma yiizdeleri elde edildigi goriilmektedir.

3 Istatistiksel Oriintii Tamma

w; siifindan gelen bir nesnenin vektor gosterimi x, £2; bolgesine diigiiyorsa sozkonusu nesne w; siifina
dahil edilir. p(w;), degeri 6nceden bilinen, bir nesnenin w; smifina ait olma olasihgim gostersin.
Vektor gosterimi x’e sahip olan bir nesnenin simiflandirilmas: i¢in sonsal olasilik p(w;|x) degerleri
kargilagtirilir ve nesne eger Vi # k icin p(wg|x) > p(w;|x) = x € Qi ise nesne simf wy’ya dahil
edilir. Bu sikga kullanilan simflandirma kurali Bayes en kigik hata kurals olarak adlandirilir. Fakat,
sonsal olasilik degerleri genellikle bilinmedigi i¢in bunlarin kestirilmesi gerekmektedir. Bu kural Bayes
kurami kullanilarak daha uygun bir gekilde yazilabilir:

p(X|’LUZ')p(’LUZ') (5)

p(U)Z'X) = p(x)

Sonug olarak Vi # k icin p(x|wg)p(wg) > p(x|w;)p(w;) = x € Q olur. Bu esitliklerde kullanilan
p(x|w;)’ler 6énceden bilinmeyen simif-kogullu olasilik yogunlugu iglevleri (SKOYTI)'dir. Vektor goste-
rimlerinden olusan ve SKOYT'lerin kestirilmesinde kullanilan kiimeye tasarym ya da dgrenme kimesi
denir. Herhangi bir siniflandirma kuralinin bagarim: da yine vektor gosterimlerinden olugan ve de-
neme kimesi olarak adlandirilan farkli bir kiime {izerinden 6l¢iilebilir. SKOYI'nin kestirilmesi icin
bircok istatistiksel yontem bulunmaktadir. Bu yontemler parametrik ve parametrik olmayan yontemler



olarak iki ana grupta toplanabilir. Parametrik olmayan yontemlerde SKOYI'lerin parametrik gekilleri
hakkinda herhangi bir varsayimda bulunulmaz. Bu yontemlerin en biiyik dezavantaji olugturulan
tasarim kiimesinin saklanmasinin gerekmesi ve [7]’de gosterildigi izere sonlu 6rnekler tizerinden kesti-
rilen herhangi bir SKOYI'nin daima yanl olmasidir. Parametrik olmayan SKOYI kestirim yontemleri
arasinda, histogram, kernel kestirimi, en yakin k& komguluk, ve seri yontemleri sayilabilir. Bunlardan
histogram yontemi artik ¢ok fazla kullanilmamaktadir. Seri yontemi ise kugiik boyutlu durumlar
icin uygundur. Parametrik yontemlerde ise ilk olarak olasilik yogunlugu iglevinin parametrik sekli
hakkinda bir varsayimda bulunulur daha sonra da ilgili parametre degerleri kestirilir. Cogunlukla
en buylten olabilirlik kestirimi kullanilmaktadir. Simiflandirma kurali genellegtirilerek V ¢ # k igin
qr(x) > ¢i(x) = x € Q seklinde yazilabilir. Bu egitlikteki ¢; iglevlerine ayirim iglevleri denilir.

3.1 En Yakin k£ Komsgu Yontemi

Bu yontemde SKOYI agagidaki egitlik kullanilarak kestirilir:

5w lx) = Px|wi)p(wi) _ &
i) = POLLIR) D ©)

Bu egitlikte k£, bir vektor gosteriminin en yakin komgularimin sayisini, k; ise bu komgularin kaginin
siif w;’ye ait oldugunu gostermektedir. Kullanilan siniflandirma kurali gu gekilde 6zetlenebilir: eger
max;(k;) = ky, ise, x vektortu simf wy,’e aittir. Bu yontemin en 6nemli dezavantaji, k£ degerinin se¢imi
i¢in belirli bir kural olmamasidir.

3.2 Kernel Kestirimi

Kernel kestirimi ilk olarak Parzen tarafindan onerilmigtir [4]. Bu yontemde, SKOYI kestirimleri
agagidaki gibi elde edilir:

plct) = hz (%52 1)

Bu esitlikteki x, kestirimin yapildig: nokta, x;’ler j = 1,---,n; degerleri i¢in tasarim kiimesinde bulu-
nan ornekler, n;, w; siifinda bulunan toplam 6rnek sayisi, h yayilma veya dizlestirme parametresidir.
K(z) ise K(z) > 0 ve [ K(z)dz = 1 kosullarini saglayan kernel iglevidir.

Gauss kernelleri kullanildig1 zaman p(x|w;)’in kestirimi gu sekilde yazilabilir:
o) = L3 e exp |26 x) TS e x| ®)
p(x|w;) = e 2 CSCENSRE xXp | =5 (X = X — Xj

Bu egitlikteki d, x vektoriiniin boyutudur. Cogunlukla kestirim igerisindeki gereken hesaplama iglem-
lerinin ¢oklugu nedeniyle ¥ yerine diyagonal matris kullanilir. Bu durumda:

| 1 i ﬁ 1 (Tm — Tjm)? (9)
p(x|w;) _n = ) (d/2h dm:lexp 9 B
Bir diger basitlegtirme iglemi ise m =1, .-, d degerleri i¢in h,, = h alinarak saglanabilir:

C )2
p(x|w;) = a2m) Ao @) Z H exp [——#J)] olur. (10)
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3.3 Normal Modeller ile Yapilan Parametrik Yogunluk Kestirimi

Bu yéntemde, herbir SKOYI'nin ¢ok degiskenli Gauss dagilim oldugu varsayihr:

1
(2m) @212
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p(xlxla e 7xni) =

Bu egitlikteki p;’ler simif ortalamasini, ¥;’ler de simif-kovaryans matrisini gostermektedir. 6; = (u;, X;)
parametreleri tasarim kumesi uzerinden bir takim kestirim yontemleri ile kestirilir. Daha once de
belirtildigi gibi sik¢a kullanilan kestirim yontemi en buyiiten olabilirlik kestirimidir. Bu yontem ile
kestirilen parametreler agagida verilmisgtir:

R 1 g . 1 g
A= oD% Bi=— D (g — ) (x5 — i) (12)
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Normal modeller kullanilarak yapilan parametrik yogunluk kestirimi heteroskedastik ve homoskedastik
olmak uzere iki ana grupta toplanmaktadir. Homoskedastik modellerde biitiin simiflar igin ayn sinif-
kovaryans matrisi kullanilir. Yani butiin ¢ = 1,---, N degerleri i¢in 3; = X’dir. Genellikle ﬁ], f]i’lerin
agirlikl ortalamasi olarak alinir. Heteroskedastik modellerde ise herbir sinif i¢in farkl sinif-kovaryans
matrisi kullanilir.

% T 2 3 1 5 6 7 8 9 10

hedef tiirii

d?izleemu - 100(100) | 100(100) | 100(100) | 100(i00) | 100(100) | 100(100) | 100(i100) | 100(100) | 100(100) | 100(i00)
koge 100(97) | 100(100) | 100(100) | 100(100) | 100(100) | 100(100) | 100(100) | 100(100) | 100(100) | 100(100)
kenar (0. = 90°) 100(100) | 100(100) | 100(100) | 100(100) | 100(100) | 100(100) | 100(100) | 100(100) | 100(100) | 100(100)
dar agih kose (. = 60°) 99(83) 99(83) 99(83) 99(83) 99(83) 99(83) 99(83) 99(80) 99(83) 95(81)
silindir (7o = 2.5 cm) 96(71) 96(71) 96(65) 97(65) 93(63) 93(67) 93(67) 88(67) 88(74) 88(74)
silindir (7. = 5.0 cm) 92(79) 95(81) 91(79) 94(80) 91(79) 89(75) 84(72) 86(73) 81(74) 83(75)
silindir (7. = 7.5 cm) 93(50) 89(48) 92(53) 85(53) 89(51) 85(56) 83(58) 61(41) 67(47) 63(38)

[ ortalama (%7 igin) [ 97(83) | 97(83) [ 97(83) | 96(83) | 96(82) | 95(83) [ 94(83) | 91(80) | 091(83) [ 90(8L) |
diizlem 100(60) 100(64) 100(60) 100(60) 100(60) 100(64) 95(61) 95(58) 85(53) 85(50)
kdge 100(94) 100(97) 100(97) 100(97) 98(96) 98(96) 98(93) 98(99) 98(93) 98(93)
kenar (0, = 90°) 100(87) 98(69) 97(72) 97(72) 97(72) 97(72) 97(72) 95(58) 92(56) 92(56)
dar agili koge (0. = 60°) 08(73) 97(72) 98(76) 96(75) 97(76) 96(72) 93(70) 87(67) 89(72) 90(72)
silindir (7. = 2.5 cm) 96(78) 96(78) 96(78) 96(78) 92(76) 93(80) 92(80) 93(87) 88(81) 87(77)
silindir (7. = 5.0 cm) 94(74) 96(72) 92(70) 04(74) 94(71) 94(74) 90(72) 86(70) 79(70) 80(70)
silindir (7, = 7.5 cm) 95(51) 92(50) 05(58) 87(51) 86(50) 81(51) 82(51) 60(44) 68(48) 64(42)

[ ortalama (xg igin) [ 98(74) [ 07(72) | 97(73) | 96(72) [ 95(72) [ 04(73) [ 92(71) | 83(69) | 86(68) | 85(66) |

Tablo 2: x; ve x2 igin k-en yakin komguluk yontemi ile elde edilen dogru karar yuzdeleri.
3.4 Deneysel Caligmalar

Yukarida sozii edilen iki tasarim kiimesi igin iki farklh deneme kiimesi olugturuldu. Deneme kiimesi
I, herbir hedef Sekil 2’de gosterilen 25 konumdayken alinan toplam 700 oruntuden olugmaktadir.
Deneme kiimesi 1T ise Sekil 2’deki 25 noktaya bagh kalmaksizin kestirim dizlemi icerisinde rastgele
yerlere konularak derlenen oOl¢iimlerle olugturulmustur.

Ik olarak, kullanilan yedi hedefi ayirdetmek icin en yakin k£ komgu yontemi kullanildi. Bu yontemde
k’nin degerleri 1 ile 10 arasinda degigsmektedir. Herbir hedef tiiri igin elde edilen dogru siniflandirma
ytiizdeleri Tablo 2’de verilmistir. Bu tablolarda parantezden 6nce verilen sonuclar deneme kiimesi I'den,
parantez icindeki sonuglar ise deneme kumesi II’den alinan sonuglardir. En yuksek ortalama dogru
simiflandirma ytizdeleri £ = 1 degerinde elde edildi. Deneme kiimesi I i¢in elde edilen sonuglar birgok
durum i¢in deneme kiimesi IT sonuglarindan daha ytiksektir. Ayrica, ortalama dogru karar yiizdeleri k
degeri artarken dugmektedir. Vektor gosterimleri x; ve x2 icin, deneme kiimesi I’den alinan ortalama
dogru karar yuzdeleri £ = 6 degerine kadar kargilagtirilabilir degerlerdir. Fakat, £’nin bu degerinden
sonra vektor gosterimi xy ic¢in elde edilen sonuglar vektor gosterimi xg icin elde edilen sonuglardan
daha iyidir. Ayrica, deneme kiimesi IT i¢in, k’nin biitliin degerlerinde vektor gosterimi x; igin elde
edilen sonuglar vektor gosterimi x2 igin elde edilen sonuglardan daha iyidir.



kernel kestirimi normal model
hedef turu X1 X2 X1 X2
diizlem 100(100) | 100(87) | 96(95) | 88(71)
kose 100(100) | 100(100) | 92(86) | 58(52)
kenar (0, = 90°) 100(100) | 100(100) | 97(99) | 100(100)
dar acili kose (6, = 60°) || 100(97) | 100(100) | 69(68) | 72(63)
silindir (r, = 2.5 cm) 95(94) | 99(90) | 68(77) | 85(69)
silindir (r, = 5.0 cm) 95(88) | 95(71) | 44(35) | 45(33)
silindir (r, = 7.5 cm) 99(93) | 100(77) | 65(56) | 55(58)

[ ortalama | 99(93) | 99(89) | 76(74) | 71(63) |

Tablo 3: Kernel kestirimi ve homoskedastik normal modeller ile parametrik yogunluk kestirimi ile elde
edilen dogru karar yiizdeleri.

Tkinci olarak, herbir tasarim kiimesine Gauss kernel kestirimi uygulanmigtir. FElde edilen dogru
simiflandirma yuzdeleri Tablo 3’de verilmigtir. Kernel kestirimi ile en yakin k£ komgu yonteminden
daima daha iyi sonuclar elde edilmigtir. Vektor gosterimleri x; ve x2 igin deneme kiimesi I’de elde
edilen ortalama dogru karar ytzdeleri sirasiyla %99 ve %99, deneme kiimesi IT iginse %93 ve %89dur.

Uciincii olarak, herbir simifin (hedef tiiriiniin) SKOYT’leri kestirmek amaciyla normal modeller
kullanarak parametrik olasilik yogunluk iglevi kestirim yontemi kullanildi. Homoskedastik normal
model ile elde edilen dogru karar yuzdeleri Tablo 3’in sag tarafinda verilmigtir. Ancak, bu yontemle
elde edilen sonuglar parametrik olmayan kernel kestirimi ve en yakin k& komsgu yoOntemi ile alinan
sonuclardan daima daha kotiidiir.

4 Sonuclar

Kullanmilan biitin yontemlerde x; vektor gosterimi daha iyi sonug vermigtir. Deneme kiimesi I ile elde
edilen yiizdeler beklendigi gibi deneme kiimesi II ile elde edilen yiizdelerden daha biiyiiktir. Kul-
lamlan parametrik olmayan yontemler (en yakin k komsuluk ve kernel kestirimi) parametrik yogunluk
kestirimi ve dogrusal ayirim analizinden daha iyi sonu¢ vermigtir.
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