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ézetge

Bu calismada yapay sinir aglarina verilen girdi sinyallerinin degisik yontemlerle 6niglenmesinin
bagarim iizerindeki etkisi incelenmektedir. Onigleme yontemleri arasinda geleneksel ve kesirli
Fourier doniigiimii, ayrik dalgacik doniisimii ve kendinden orgiitli 6znitelik haritas: yer almak-
tadir. Gergek sonar sinyalleri iglenerek hedef ayirdetme ve konum belirleme problemi ele alinmigtir.
En iyi sonug kesirli Fourier doniisiimii 6niglemesi ile elde edilmektedir.

1 Girig

Bu galigmada sonar sinyalleri hedef ayirdetme amaciyla yapay sinir aglarina girdi olarak verilmekte
ve degigik girdi 6nigleme yontemlerinin karsilagtirilmas: yapilmaktadir. Akilli sistemler birgok uygu-
lamada, bulunduklar: ortamin modelinin tamamini veya bir kisminmi duyuculardan yararlanarak elde
ederler. Bulunduklar: ortamdaki diizlem (duvar), kose, kenar ve silindir gibi siklikla kargilagilan hedef
ilkellerini ayirdedebilmeleri gerekir. Giivenilir bir simiflandirma, kullanilan yéntem ve duyucu tiirleri
ile yakindan ilgilidir. Sonar duyucular: ile yapay sinir aglar1 birlikte kullanilarak hedef ayirdetme
amagl deneysel caligmalar yapilmigtir. Birden fazla sonar duyucusu kullanilarak tipik bir ortamda
siklikla kargilagilan cisimlerin yapay sinir aglar: ile birbirinden ayirdetme ve konumlarini kestirmedeki
dogruluk oranlar1 belirlenmigtir.
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Sekil 1: (a) Bir sesotesi dontigtiiriictiniin duyarlilik bolgesi, (b) iki doniigtiiriiciiniin ortak duyarlhilik
bolgesi.

*Bu c¢aligma TUBITAK 197E051 projesi tarafindan desteklenmigtir. Haldun M. (")zakta§’a kesirli Fourier
donigimlerinin kullanimini 6nerdigi igin, Cagatay Candan’a kesirli Fourier déniigimi kodunu sagladigy icin tegekkiir
ederiz.



2 Akustik Algilama

Akustik algilayicilar kullanimi kolay, hafif, dayanikli ve ucuz olduklar: i¢in siklikla kullanilmaktadir.
En yaygin olarak kullanilan sonar erim diizenekleri, ugug stresi verilerine dayanmaktadir. Bu tir sis-
temlerde, gonderilen durti bir cisim ile kargilagtig1 zaman yank: uretir ve bu uretilen yanki genliginin
onceden belirlenen egik degerini ilk gectigi ¢, aninda bir erim degeri r = % bulunur. Bu egitlikteki
¢ sesin havadaki hizim1 gostermektedir. Hedeflerin daha iyi siniflandirilmas: i¢in hem genlik hem de
ucug siiresi verilerini veya sinyalin tamamim isleyen ¢ok algilayicih diirtii/yank: sistemlerinin kul-
lanilmasi gerekmektedir. Bu caligmada, siklikla kargilagilan hedef tirlerinin siniflandirilmasi ve konum
kestiriminde hem genlik hem de ugug stiresi verilerini igleyen sonar duyucular: kullanilmig ve hedef
ayirdetme ve konum kestirimindeki dogruluk oranlar1 belirlenmigtir. Agisal ¢oziiniirliigii artirmak
i¢in aralarinda d kadar uzaklik bulunan, aym 6zelliklere sahip, hem génderme¢ hem de almag olarak
caligabilen iki doniigtirici kullanilmigtir (Sekil 1).

Caligmada kullanilan hedeflerin yatay kesitleri Sekil 2’de gosterilmigtir. Kullanilan akustik dalga
boyu (8.6 mm) laboratuvar ortaminda kargilagilan tipik bir cisim yiizeyindeki girinti ¢ikintilardan gok
daha biiyiik oldugu icin, bu tiir nesneler akustik dalgalari ayna gibi yansitirlar. Hedeflerin fiziksel
yansima modelleri ve bunlara bagh yank: sinyal modelleri [1]’de ayrintili olarak verilmistir. Agagida
Aga, App, Agp ve Apg herbir yank: sinyalinin en biiyiik genlik degerini, t4q4, tpy, tep Ve T iSe bu sinyaller-
den egikleme ile elde edilen ugug siiresi degerlerini gostermektedir. Gosterimlerdeki birinci altsimge
gondermege, ikincisi ise almaga kargilik gelmektedir. Ornek bir yansima, sinyali Sekil 3’te gosterilmek-

tedir.
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Sekil 2: Bu caligmada simflandirilan hedef ilkellerinin yatay kesitleri.
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Sekil 3: 7 = 60 cm ve 8 = 0°’deki bir diizlemden duyucu b gonderip a aldiginda elde edilen gercek
sonar sinyali.

3 Yapay Sinir Aglar:

Yapay sinir aglar1 6riintii simflandirici olarak yaygin kullanim alanina sahiptirler [7]. Istatiksel smiflandirma
yontemlerine gore veri ve glrilti kiimeleri hakkinda fazla varsayim ve modellemeye dayanmadiklar: igin



istatistiksel bilgi bulunmadig! veya mevcut veriler dogrusal olmayan bir sistemin ¢iktilar: oldugu du-
rumlarda 6zellikle tercih edilen bir yaklagimdir.

3.1 Girdi Sinyalleri

Yapay sinir aglan ile hedef turlerinin simiflandirilmasinda girdi sinyallerinin secimi onemli iglerden
biridir. En kiicik ag yapisina ve siniflandirma hatasina neden olan girdi sinyalleri tercih edilmelidir.
Bu o6zellikleri tagiyan girdileri bulmak amaciyla gesitli girdi sinyalleri denenmistir.

Herbiri yiiksekligi 1.2 m olan tahtadan yapilmig diizlem, kosge, kenar, 60°’lik dar acili koge ve
2.5, 5.0 ve 7.5 c¢cm yarigapl li¢ adet silindir kullanilmigtir. Bu cisimlerin herbiri Sekil 4’deki 25
ayrik konuma yerlegtirilerek sonar algilama unitesi tarafindan —52°’den 52°’ye kadar 1.8°’lik adimlarla
taranmigtir. Herbir hedef tiirti ve herbir konum igin 58 6rnekten olugan dort ayri genlik ve ugug stiresi
sinyali alinarak 700 oriinti setinden olugan bir 6grenme kiimesi olugturulmugtur. Elde edilen genlik
ve ucug suresi oriuntiileri ham haliyle veya cegitli sinyal onigleme yontemleriyle iglendikten sonra ti¢
katmanl bir yapay sinir agina hata geri-yayihm (error back-propagation) algoritmas: ile 6gretilmigtir.
Kullanilan 6nigleme yontemleri, geleneksel ve kesirli Fourier dontisiimii (GFD ve KFD) [8], ayrik
dalgacik déniigiimii (ADD) [4], kendinden 6rgiitlii 6znitelik haritasi (KOOH) (self-organizing feature
map)’dir [6]. Toplam 21 farkl girdi sinyali denenmigtir:

Iy i Aga(@), App(a), 2el@d(@) y ) 4 (a) ve lee(@) (@)
I : Aga(a) — Aap(@), App(@) — Aba(a), taa(a) — tap(c) ve top(cr) — tpa(c)
Ts - [Aua (@) — A (@)][App() — Apo(@)], [Aaa (@) — Aw(@)] + [App() — Apo(0)],

[taa (@) — tab()][tes () — toa(@)], Ve [taa() — tap(@)] + [too(c) — toa()]
I, — Ig : geleneksel Fourier doniigimii, GFD(I;)
I; — Iy : kesirli Fourier dontigtimii, KFD(Z;)
Iy — I : farkli katmanlarda ayrik dalgacik doniisiimii, ADD(I;)
I19 — I5; : kendinden orgiitli 6znitelik haritas: kullanilarak gikarilan ozellikler, KOOH(IZ)
Bu girdilerden ilki olan I;’de sinyaller oldugu gibi kullanilmig, sadece, ¢apraz terimlerin ideal kogullarda
birbirine esit olmasi gerektiginden bunlarin ortalamas: alinarak her ikisinin yerine de kullanilmigtir.
Tkinci sinyal I5 yazarlar tarafindan gelistirilen simflandirma algoritmasinda [1] kullanilan fark sinyal-
leridir. Ugﬁncﬁ girdi sinyali I3 ise 6nceki bir caligmada [1] hedef tiirlerine atanan inang degerlerindeki
terimlerden esinlenerek fark sinyallerinin toplami ve ¢arpimi olarak alinmigtir. GFDnin yamisira girdi
sinyallerinin KFDsinin [8] alinmasinin hedef ayirdetme ve konum belirlemedeki etkisi de incelenmigtir.
1,1, ve I3 girdi sinyallerinin a. dereceden KFDleri alinmig, KFDnin derecesi a sifirdan bire kadar
0.05 araliklarla artirilmigtir. ADD 6nigleme yonteminde 6nce her sinyalin birinci katmandaki ADDsi
alindi. Daha sonra kullanilan 6rnek sayisim azaltmak amaciyla birinci ve ikinci katmanlardaki sinyalin
kendisine ¢ok benzeyen algak-siklik elemanlar1 [ASE(ADD(I;));,: = 1,2,3;j = 1,2] kullanildu.

Yapay sinir aginin ¢iktisi, hedef tiirii, erimi ve egim agisidir. Herbir ¢ikt1 yedi néronla kod-
landig1 i¢in ¢ikig katmani 21 néron igermektedir. Ara katmandaki néron sayis1 yeterince kiigiik néron
sayisindan baglanip 6grenme iglemi tamamlanincaya kadar noron ve gerekli baglantilar eklenerek elde
edilmigtir. Ortalama olarak 65 sakli katman néronu kullamilmigtir. Iy girdi sinyali ile birlikte kul-
lanilan yapay sinir aginin yapisi Jekil 5’de gorulmektedir. Ogrenme agamasinda herbir konum ve
herbir hedef tiirii i¢in dort ayr:1 veri seti alinarak olugturulan 700 yank: sinyalinden elde edilen veri
kiimesi kullanilmigtir. Daha sonra, ogretme kiimesine benzer sekilde elde edilmis ikinci bir veri kiimesi
(deneme kiimesi) ile geligtirilen aglar denenmigtir. Deneme sonucunda elde edilen dogru siniflandirma,
erim ve egim agis1 kestirim yiizdelerinin hedef tirleri iizerinden ortalamasi1 Tablo 1’de verilmigtir. Bu
tabloya gore en yiiksek siniflandirma bagarimi (%98) ve en yiiksek dogru egim agis1 kestirimi (%90)
ASE(ADD(I4)); sinyaliyle, en yiiksek dogru erim kestirimi (%79) ise I3 sinyaliyle elde edildi.

En iyi sonucu KFD verdigine gore bu onigleme yontemi ile elde edilen sonucglar1 agagida daha
ayrintili olarak ele alacagiz. I girdi sinyali i¢in 6nigleme yapilmadigi durumda ortalama siniflandirma
hatas1 %12, GFD oniglemesi ile %3 ve KFD ile %0’dir. Uzaklik ve egim agis1 kestirim hatasi hata
toleranslar €, ve €y icinde kalirsa dogru kabul edilmektedir. €, ve €p’nin degisik degerleri icin hedefler
tizerinden alman ortalamaya gore erim ve agi hatasimin degerleri Sekil 6(a) ve (b)’de gosterilmigtir.
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Sekil 4: Ayrik hedef konumlar:.
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Sekil 5: I sinyali icin ag yapisi.

Beklendigi gibi ortalama hata, tolerans biiyiikligii arttikca azalmaktadir. Konumlama hatasinin KFD
Oniglemesi ile hi¢ 6nigleme yapilmayan duruma gore biiyiik olgiide azaldig goriilmektedir (erim kestiri-
mi i¢in ortalama %73 veya 3.6 kat, ac1 kestirimi i¢in %88 veya 8.3 kat). GFD ile ise hatada daha kiiciik
oranda bir azalma gozlenmektedir (erim kestirimi i¢in ortalama %37 veya 1.6 kat, ag1 kestirimi i¢in
%63 veya 2.7 kat). KFD’nin de hizh bir algoritmasi oldugu, dolayisiyla GFD ile iglem yiikii aym oldugu
icin KFD kullanim ek bir iglem yiikii getirmemektedir.

Yapay sinir aglar1 Sekil 4’deki 25 noktaya bagl kalmaksizin surekli kestirim duzlemi igerisinde rast-
gele yerlere konularak da denendi. I; sinyali i¢in 6nigleme yapilmadig durumda ortalama siniflandirma
hatas1 %12, GFD oniglemesi ile %4 ve KFD ile %0’dir. Bu ikinci deneme kiimesiyle elde edilen erim ve
ag1 kestirim sonuglar1 Sekil 6(c) ve (d)’de gosterilmigtir. Bu durumda da KFD ile ¢ok daha iyi sonuglar
elde edilmektedir. Konumlama hatasinin KFD o6niglemesi ile hi¢ 6nigleme yapilmayan duruma gore
biiyiik 6lgiide azaldig1 goriilmektedir (erim kestirimi i¢in ortalama %57, ac1 kestirimi i¢in %78). Bek-
lendigi tizere ikinci durumdaki hatalar birinci kiimeye gore bir miktar daha ytiksektir (Sekil 6(a),(b)
ve 6(c)(d)’deki birbirine karg1 gelen noktalar: kargilagtirmiz). Ogretme igleminin sadece 25 noktada ve
5 cm ve 10°’1lik araliklarla yapildig1 goz oniinde bulundurulursa geligtirilen yapay sinir aglarimin bir
miktar interpolasyona yatkin oldugu ortaya cikmaktadir.



dogru dogru erim kestirimi (%) dogru egim agis1 kestirimi (%)
girdi sinyali sinifl. hata toleransi €, hata tolerans: €g
(%) | £0.125cm [ £1cm [ £ 5cm | £10 cm || £0.25° | £2° [ £10° | £20°

I 88 30 41 63 86 65 76 87 97
I 95 74 77 87 93 89 92 95 97
I3 86 79 82 89 94 83 89 95 97
GFD(L) 97 64 69 86 96 86 93 96 100
GFD(D) 93 59 64 79 89 76 | 81 | 88 | 93
GFD(I;) 86 54 61 77 89 70 76 85 94
KFD(I;) 100 75 79 89 97 93 96 97 100
KFD(I2) 95 74 77 87 93 89 92 95 97
KFD(I3) 86 79 82 89 94 83 89 95 97
ADD(L) 82 15 30 59 80 46 58 7 94
ASE(ADD(1)); | 85 18 28 58 82 54 | 65 | 80 | 9
ASE(ADD(I1)). | 98 71 76 87 95 9 | 93 | 97 | 100
ADD(I») 92 63 69 84 93 85 88 93 96
ASE(ADD(%)): | 95 65 70 84 94 87 | 90 | 94 | o7
ASE(ADD(L)), | 89 28 34 58 81 58 | 68 | 86 | 95
ADD(I5) 86 58 62 76 93 85 88 93 96
ASE(ADD(L)); | 82 56 60 75 89 73 | 77 | %6 | 93
ASE(ADD(3)). | 83 29 37 63 83 53 | 65 | 78 | 87
KOOH(I,) 75 17 25 49 80 64 67 81 90
KOOH(I,) 78 22 28 59 88 69 73 86 92
KOOH(I3) 66 24 30 57 84 51 54 78 89

Tablo 1: Ortalama dogru simiflandirma, erim ve egim agis1 kestirim ytizdeleri.
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Sekil 6: Deneme agsamasinda (a),(b): oOgretme noktalari kullamldigi, (c),(d): rastgele noktalar
kullanildigr durumlarda erim ve a1 kestirim hatasinin €, ve eg’ya gore grafikleri. Veri noktalar:
e = 0.125,1,5,10 cm ve ¢p = 0.25°,2°,10°,20°ye, kare, baklava, ve yildizlar ¢ = 0 (6niglemesiz
durum), a = 1 (GFD ile 6nisleme), a = aop; (KFD ile 6nigleme)’ye karsilik gelmektedir.



4 Sonucg

Yapay sinir aglariyla hedef ilkellerinin siniflandirilmas: ve konum kestirimi oldukca yuksek bir ytizdeyle
gerceklegtirilmigtir. Elde edilen yiiksek bagarim, sonar sinyallerinin hedef ilkellerini siniflandirmak
i¢in gerekli olan tim bilgileri tagimasina ragmen daha once kullanilan yontemlerin bu belirleyici bil-
giyi ¢oziimleyemedigini gostermektedir. Oni§leme yontemleri arasindan en iyi sonug kesirli Fourier
donugtimau ile elde edilmektedir. Bu durumda %100 dogru hedef ayirdetme, hata toleransinin degerine
bagh olarak %75-97 dogruluk oraniyla erim kestirimi ve %93-100 dogruluk oraniyla ac1 kestirimi elde
edilmigtir. Hedef ayirdetmede gsimdiye kadar kullandigimiz yaklagimlarin bir kargilagtirmas: Tablo 2’de
Ozetlenmigtir.

yontem ayirdedilen bagarim | 6grenme | 6nciil | dagilma
hedef tiirleri orani bilgi | ozelligi

hedef ayirdetme algoritmasi [1, 2] D,K,DK < %57 | yok var var

kanitsal akil yiiriitme [9] D,K,DK,{Kr,S,B} | %85 yok yok var

basit oylama [9] D,K,DK,{Kr,S,B} | %79 yok yok var

karmagik oylama [9] %91 yok yok olmayabilir

yapay sinir aglari: D,K,DK,Kr,S var yok —

diferansiyel girdi [3] %95

GFD %97

KFD %100

ADD %98

KOOH %78

KOOH ve dogrusal siniflandirica D,K,DK,Kr,S %85 var yok —

bulanik kiimelendirme %98

en yakin k komsuluk %98

genellestirilmis en yakin k komsguluk %99

parametrik yogunluk kestirimi %81

(heteroskedastik)

parametrik yogunluk kestirimi %76

(homoskedastik)

dogrusal ayirim analizi %71

Tablo 2: Hedef ayirdetmede gimdiye kadar kullandigimiz yontemlerin aymi veri seti iizerinden
kargilagtirmasi. Kivrik parantez icindeki hedef ilkelleri sadece grup olarak ayirdedilebilmektedir.
D: diizlem, K: kige, DK: dar agili kége, Kr: kenar, S: silindir, B: bilinmeyen.
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