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OZET

Sentetik Agiklikli Radar (SAR) sistemleri, tiim hava kosullarinda caligsabilme, gece ve
giindliz goriintilleme yapabilme gibi 6zellikleri nedeniyle genis bir kullanim alam
bulmaktadir. SAR sistemleri, 6zellikle askeri alanda kesif gorevlerinde kullanilir. SAR
sistemleri tarafindan elde edilen goriintiiler, cesitli Oriintli tanima teknikleri kullanilarak
degerlendirilir ve goriintiilerdeki hedefler bu yontemler kullanilarak tanimlanabilir. Bu
caligmada, farkli askeri arag tiplerine ait olan SAR goriintiileri i¢in bir otomatik hedef
tanima yontemi sunulmustur. Goriintiilerdeki hedef tipleri li¢ asamadan gecirilerek
siiflandirilmistir. Bunlar 6nisleme, 6znitelik ¢ikartma ve siiflandirma asamalaridir. SAR
goriintiilerinde karsilagilan yliksek benek giiriiltiisii, ortalama filtre ve esikleme yontemleri
uygulanarak azaltilmis, hedef bolgesi arka plandan ayristirilmistir. Oznitelik ¢ikartma
asamasinda ise piksel tabanli 6znitelikler, degistirilmis radyal fonksiyon (MRF — Modified
Radial Function) 6znitelikleri ve eliptik Fourier betimleyicileri (EFD — Elliptic Fourier
Descriptors) olmak lizere ii¢ farkli tipte Oznitelik grubu olusturulmustur. Siniflandirma
asamasinda ise farkli smiflandiricilar ile sonuglar incelenmistir. Destek Vektor
Makinelerinde (SVM — Support Vector Machines) polinomiyal, radyal temelli ve lineer
¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak siniflandirma gergeklestirilmistir. Ayrica k-En Yakin
Komsu (k-NN — k-Nearest Neighbors) algoritmasi ile de siniflandirma gergeklestirilmistir.
Siniflandirma sonuglari, hata matrisleri ve Alici Calisma Karakteristigi (ROC — Receiver
Operating Characteristics) egrileri ile incelenmis ve karsilagtirtlmigtir. Bu degerlendirmeler
sonucunda en yiiksek dogru simiflandirma oranina %96 ile polinomiyal c¢ekirdek
fonksiyonu kullanan SVM siniflandiricisinda ulasildigr gézlemlenmistir.

Bilim Kodu 1 905.1.067

Anahtar Kelimeler : Destek vektor makineleri (DVM), otomatik hedef tanima, Oriintii
tanima, Oznitelik ¢ikartma, sentetik agiklikli radar (SAR)
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AUTOMATIC TARGET RECOGNITION IN SYNTHETIC APERTURE RADAR
IMAGES
(M. Sc. Thesis)
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ABSTRACT

Synthetic Aperture Radar (SAR) systems, having the advantages such as all weather, day
and night imagery capability, have been used in many applications recently. Especially, in
the military area, SAR systems are employed for the reconnaissance missions. The images
collected from SAR systems can be evaluated by using pattern recognition techniques and
the targets on these images can be identified. In this study, an automatic target recognition
methodology is proposed for SAR images belonging to various types of military vehicles.
Targets on these images are classified by implementing three steps, which are
preprocessing, feature extraction, and classification. High level of speckle noise is
minimized by applying averaging filters and thresholding techniques and the target area is
separated out from the background. In the feature extraction step, three categories of
features are proposed. Pixel-based features, Modified Radial Function (MRF)-based
features and Elliptic Fourier Descriptors (EFD). Finally, the classification accuracies for
Support Vector Machines (SVM) with polynomial kernel, SVM with Radial Basis
Function (RBF) kernel, SVM with linear kernel, and k-Nearest Neighbors (k-NN)
classifiers are compared with confusion matrices and Receiver Operating Characteristics
(ROC) curves. It has been shown that, the highest classification accuracy, which is 96%, is
obtained with the SVM classifier employing polynomial kernel.

Science Code : 905.1.067

Key Words . Automatic target recognition, feature extraction, pattern recognition,
support vector machines (SVM), synthetic aperture radar (SAR)
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Defense Advanced Research Project Agency (lleri Savunma Arastirma
Projeleri Ajansi)

Discrete Cosine Transform (Ayrik Kosiniis Doniistimii)
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Support Vector Machines (Destek Vektor Makineleri)



1. GIRIS

Sentetik Aciklikli Radar (SAR), hava platformlarinda kullanilan bir c¢esit yeryiizii
goriintiileme sistemidir. Tiim hava kosullarinda ¢alisabilme, gece ve giindiiz goriintiileme
yapabilme gibi avantajlari sebebiyle yaygin bir sekilde kullanilir. Optik sistemlerden farkli
bir teknikle ¢alisan SAR sistemleri ile yeryiizii sekillerinin goriintiilenmesi, yiizeylerin ve
nesnelerin siniflandirilmast miimkiindiir. SAR sistemleri askeri alanda ise Ozellikle
otomatik hedef tanima amaciyla siklikla kullanilir. SAR temelli otomatik hedef tanima
sistemleri, farkli 6znitelik ¢ikartma ve siniflandirma teknikleriyle, akademik alanda birgok

arastirmaya konu olmaktadir.

Bu calismada, SAR sistemlerinden alinan goriintiiler {izerinden tespit edilen askeri hedef
tiplerinin  taninmasi/siniflandirilmast  amaglanmistir.  Bunun  i¢in  ¢esitli  Orlintii
tanima/siniflandirma teknikleri incelenmis ve SAR goriintiilerindeki hedef tiplerine
yonelik bir otomatik hedef tanima metodolojisi sunulmustur. Gelistirilen yontem, 6rnek

veritabani lizerinde test edilerek sonuglar incelenmistir.

Oriintii tamima uygulamalarinin bir alt baghgi olarak nitelendirilebilecek olan goriintii
tanima islemleri, genel olarak ii¢ asamadan gecerek gerceklestirilir. Bunlar Onisleme,
Oznitelik ¢ikartma ve smiflandirma islemleridir [1]. Basarili bir siniflandirma sonucuna
ulasmak icin dncelikle veritabanindaki goriintiiler iyilestirilir. Onisleme olarak adlandirilan
bu islemin amaci goriintiideki giirtiltiiden kurtularak ilerleyen asamalarda daha nitelikli bir
goriintii iizerinden islem yapmaya devam etmektir. Onisleme asamasinda ayrica goriintii
boliitleme (segmentation) islemi de gercgeklestirilerek, goriintii iizerindeki ilgilenilen alan

diger alanlardan ayrigtirilir.

Onislemeden gecerek iyilestirilen goriintii, kendisini diger goriintiilerden ayiran, farkl
kilan ve siiflandirilmasina imkéan verecek niteliklerinin tespit edilmesi amaciyla 6znitelik
cikartma igleminden gecirilir. Burada goriintiideki siniflandirma agisindan gereksiz veya
ayristirict olmayan bilgiler temizlenir. Ortaya, ilgili goriintlinlin ayristiric1 bilgilerini igeren

ve oznitelik vektori olarak adlandirilan bir veri kiimesi ¢ikar.



Son olarak, goriintiilere ait elde edilen Oznitelikler kullanilarak, daha onceden egitim
kiimesindeki verilerle egitilmis olan ¢esitli siniflandiricilar araciligiyla siniflandirma islemi

gergeklestirilir.

Literatirde SAR goriintiilerinden otomatik hedef tanima amaciyla pek ¢ok ¢alisma
bulunmaktadir. Bu c¢alismalarda farkli Onisleme, Oznitelik ¢ikartma ve siniflandirma

yontemleri uygulandig goriilmektedir.

Yang ve digerleri (2005) tarafindan yapilan ¢caligmada, SAR goriintiilerinde Temel Bilesen
Analizi (PCA — Principal Component Analysis), Bagimsiz Bilesen Analizi (ICA —
Independent Component Analysis) ve Hu momentleri teknikleri kullanilarak 6znitelikler
cikartilmistir [2]. Sonrasinda Lineer Diskriminant Siniflandiricisi (LDC — Linear
Discriminant Classifier), Karesel Diskriminant Siniflandiricisi (QDC — Quadratic
Discriminant Classifier), k-NN ve SVM gibi yontemler ile smiflandirma islemi

gerceklestirilmistir.

Hu ve digerleri (2007) tarafindan yapilan calismada, 6znitelik ¢ikartmak icin iki asamali
PCA gerceklestirilmis, sonrasinda ise “en yakin komsu” temelli bir simiflandirict

kullanilarak sonuglar incelenmistir [3].

Bhanu ve Lin (2003) tarafindan yapilan ¢alismada, genetik algoritma temelli bir yontemle
minimum sayida elemandan olusan bir 6znitelik vektorii olusturulmaya ¢alisilmis, sonuglar

bir Bayes siniflandirici ile incelenmistir [4].

Ruohong ve Ruliang (2008) tarafindan yapilan ¢aligmada, pikseller i¢in boliitleme kriterini
belirleyebilmek amaciyla Markov rastgele alam1 modeli kullanilmistir [5]. Oznitelik

¢ikartma islemi igin ise Gabor dalgacik (wavelet) dontisiimii kullanilmistir.

Cheng ve digerleri (2006) tarafindan yapilan ¢alismada, SAR goriintiilerinden 6znitelik
cikartmak i¢in, yiiz ve el yazisi tanima islemlerinde kullanilan c¢ekirdek (kernel)

fonksiyonu temelli bir yontem sunulmustur [6].



Cui ve digerleri (2005) tarafindan yapilan ¢alismada, SAR goriintiisiindeki hedef golgesi
ile hedef lizerindeki sacici noktalarin stiper ¢oziiniirliiklii karakterizasyonu kullanilarak, bir

Oznitelik kiimesi olusturulmus ve siiflandirma sonuglari incelenmistir [7].

Wei ve digerleri (2011) tarafindan yapilan ¢alismada, hem hedef seklinin, hem de hedef
go6lgesinin konturu (gevrit) ve sekil nitelikleri kullanilarak 6znitelikler ¢ikartilmistir [8].

Siniflandirma agsamasi i¢in ise minimum mesafe temelli bir siniflandirict kullanilmastir.

Papson ve Narayanan (2006) tarafindan yapilan calismada, goriintii boliitlenerek hedef
sekli, arka plan ve hedef goélgesi ayristirtlmistir [9]. Daha sonra hedef gélgesinin gevriti,
Gizli Markov Modeli (HMM - Hidden Markov Model) ile birlikte kullanilarak

siniflandirma islemi gerceklestirilmistir.

Hou ve digerleri (2014) tarafindan yapilan ¢aligmada, SAR goriintiilerini boliitlemek igin
piksel olasilik yogunluklarina dayali bir yontem kullanilmigtir [10]. Her bir piksel ve
komsulugu icin istatistiksel veri elde etmek i¢in gOriintiiniin  histogramindan

yararlanilmigtir.

Han ve digerleri (2003) tarafindan yapilan g¢alismada, lineer olmayan bir haritalama
(mapping) yontemi ile Oznitelik uzayr daha yiiksek boyutlu bir uzaya tagmarak lineer
olarak ayristirilabilen bir Oznitelik dagilimi elde edilmistir [11]. Sonuglar SVM ile

incelenmistir.

Yukarida belirtilen calismalardaki siniflandirilan hedef tipi sayilari, egitim ve test
kiimelerindeki gorlintii sayilarinin  oranlari, siniflandirma yontemleri ve dogru

siniflandirma oranlari Cizelge 1.1’de verilmektedir.



Cizelge 1.1. Benzer caligmalarla ilgili detaylar

o Sinif Egitim Test ' Dogru
Ilgili ¢aligma sayts1 kiimesi | kiimesi Smiflandirma yontemi smiflandirma
orani orani orani
g‘agg)‘%‘?ﬂm 3 | %3739 | %6261 | Ikiasamah PCA % 97,49
?2‘6%*;3‘;”[95]% Ruliang | 3| 953383 | %6 66,17 SVM % 93,11
é%%fgg) Eg]digeﬂeri 3 | %5428 | %4572 SVM (Kiibik) % 98,30
(CZ%%%% Eg]digeﬂeri 3| %5428 | %4572 SVM (RBF) % 97,62
ggiﬁ’)e[%i]geﬂm 3 | %3383 | %6617 | Minimum Distance % 94,48
g%%g)e [Cff]eﬂeri 3 | %33,83 | %66,17 SVM (Lineer) % 97,14
E’;ggg)n [\sl;i Narayanan 5 ) . HMM % 91
é%fgvé )V‘EZ‘]iigerleri 7 | %6686 | % 33,14 PCA +3-NN % 98,67
é%%% )VEZ‘]ﬁgeﬂeri 7 | %6686 | %3314 ICA +3-NN % 95,14
é%%% )V‘EZ‘]“geﬂeri 7 | %50,03 | %49,97 | Humomentleri+3-NN | %7685
é%%gS )‘“Ezc]‘igeﬂeri 7 | %50,03 | %49,97 | Humomentleri + SVM | % 73,69
88023 ?;z‘]?erleri 10 | %37,50 | % 62,50 HMM % 97,50

Bu calismada, 5 farkli SAR hedef tipinin ait olduklar1 siniflar1 tespit etmek amaciyla
sirastyla Onisleme, Oznitelik c¢ikartma ve smiflandirma islemleri gergeklestirilmistir.
Onisleme asamasinda SAR goriintiileri filtrelerden gegirilerek iyilestirilmistir. Sonrasinda
goriintiiler boliitlenerek hedef sekli diger boliimlerden ayristirilmistir. Oznitelik ¢ikartma
asamasinda ise; piksel tabanli 6znitelikler, degistirilmis radyal fonksiyon Oznitelikleri ve
eliptik Fourier betimleyicileri olarak adlandirilan {i¢ kategoride gesitli Oznitelikler
cikartilmistir. Siniflandirma asamasinda ise, Oznitelik vektorleri ¢ikartilan SAR
goriintiileri, cesitli siniflandiricilar ile test edilmistir. Goriintiileri siniflandirmak i¢in {i¢
farkli ¢ekirdek fonksiyonu ile Destek Vektor Makineleri (SVM — Support Vector
Machines) siniflandiricisi ve k-En Yakin Komsu (k-NN — k-Nearest Neighbors)

algoritmasi kullanilmis ve ortaya ¢ikan sonuclar karsilastirilmistir.



2. SAR SISTEMLERINE GENEL BAKIS

Sentetik Aciklikli Radarlar (SAR), hava platformlarinda yeryiizii goriintiilleme ve hedef
tespiti amaciyla kullanilan radar sistemleridir. Kizilotesi veya optik sensorlerden farkl
olarak, gece/glindiiz ve her hava kosulunda goriintiileme yapabilme yetenegi nedeniyle
askeri alanda siklikla kullanilir. Hava platformunun hareketiyle sentetik bir anten genisligi

olusturarak yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii elde edilmesini saglamaktadir.

Radar sistemlerinde menzili artirmak i¢in uygulanan yontemlerden birisi anten agikligini
genisletmektir. Hava platformuna entegre edilecek bir radar sistemi i¢in, antenin fiziksel
olarak belli bir boyutun iizerinde biiyiitiillmesi miimkiin degildir. SAR sistemleri bu amaca
yonelik olarak, anten agikligini sentetik olarak biyiitiir. Bahsedilen agiklik, hava
platformunun hareket ettirilmesiyle yapay olarak saglanir (Sekil 2.1) [12]. Platformun belli
bir yonde hareket etmesiyle, istenilen uzunlukta radar sinyali gonderilip alinir. Bu sayede
toplanan veri, sistem tarafindan hareket ekseni boyunca tek bir antenden elde edilmis gibi
degerlendirilir. Toplanan sinyaller, platformun hareketiyle ilgili parametreler goz oniinde
bulundurularak ¢esitli sinyal isleme teknikleriyle yiiksek ¢ozintrliikli goriintiilere

dontstiiriiliir.

Sentetik acgiklik

o

D\Cc B A

N~

Sekil 2.1. SAR sistemlerinde sentetik agiklik [12]



SAR sistemleri, antenin tarama sekline gore genel olarak {i¢ farkli modda gorev yapar [13].
Radarm, yerylizeyinden yansiyan elektromanyetik dalgalar1 hareket istikameti boyunca

topladigi duruma "yanal gozlem modu" denir (Sekil 2.2).

Menzil ynii

e

Sekil 2.2. SAR yanal gézlem modu (V ugagin hizini temsil etmektedir) [13]

Hareket istikameti boyunca belirli bir bolgeden gelen yansimalara odaklanarak yalnizca bu
bolgenin goriintiisiiniin  olusturulmaya ¢alisildigi durum ise "spotlight (noktasal 1s1k)

modudur (Sekil 2.3).

Menzil yénii

e,

Sekil 2.3. SAR spotlight modu [13]

"Tarama modu" ise 6zellikle yiiksek irtifalarda kullanilir. Gozlemlenecek alan sektorlere
boliiniir ve platform hareket ettikge, sirasiyla yalnizca ilgili sektore yayin yapilir (Sekil

2.4).



Sekil 2.4. SAR tarama modu [13]

2.1. Kullanilan Veritabani

Bu ¢alismada ABD Savunma Bakanlig1 ileri Savunma Arastirma Projeleri Ajansi1 (DARPA
— Defense Advanced Research Project Agency) ve Hava Kuvvetleri Arastirma
Laboratuvar1 (AFRL — Air Force Research Laboratory) tarafindan genel kullanima agik
olarak yayinlanan MSTAR (Moving and Stationary Target Acquisition and Recognition)
SAR veritaban1 kullanilmigtir [14]. Literatiirde MSTAR veritabani disinda QinetiQ firmasi
tarafindan elde edilmis bir SAR veritaban1 da bulunmaktadir. Ancak hem literatiirdeki
yaygin kullanimi, hem de genel kullanima ag¢ik olmasi nedeniyle MSTAR veritabani tercih

edilmisgtir.

MSTAR veritabani, farkli askeri arag tiplerinin ¢ok sayida SAR goriintiisiinii igerir.
Goriintiiler Sandia Ulusal Laboratuvart tarafindan, X bandinda (10 GHz) ¢alisan
STARLOS sensorii kullanilarak “Spotlight SAR” modunda elde edilmistir. 1 foot x 1 foot
(30,48 cm x 30,48 cm) ¢oziiniirliikte olan bu goriintiiler, 15°, 17°, 30° ve 45° alcalis
acilarinda (angle of depression) ve 0°-360° arasinda ¢esitli azimut agilarinda ¢ekilmistir.

Bu calismada yalnizca 15° ve 17° algalis agisindaki goriintiiler kullanilmistir.

Algalis acis1, SAR sistemini tasiyan hava platformu ile hedef arasindaki dogrultu (goriis
hatt1) ile yatay eksenin yaptigi acidir (Sekil 2.5). Azimut agis1 ise merkez noktasi
etrafindaki doniis acis1 olarak ifade edilebilir (Sekil 2.6).



Alcalis acis1

Goriis hatti

Sekil 2.5. Algalis agis1

Ve
7

Azimut acis1

Sekil 2.6. Azimut agis1

MSTAR veritabaninda bulunan ve bu calismada kullanilan hedef tiplerinin &rnek

goriintiileri Cizelge 2.1°de verilmektedir.



Cizelge 2.1. MSTAR veritabanindaki hedef tiplerinin 6rnek goriintiileri [14]

Hedef Tip Optik Goriintiisii SAR Goriintiisii

2S1 Obiis

BTR-60 Zirhl personel tasgiyict
D7 Askeri buldozer
ZIL-131 Askeri kamyon

ZSU-23-4 Ucaksavar top sistemi

Kullanilan veritabaninda ayrica her bir hedef tipinin 360 derece boyunca gesitli azimut
acilarinda c¢ekilmis goriintiileri mevcuttur. 2S1 obiisii i¢in 15° algalis agisinda kaydedilmis

SAR goriintiilerinin, azimut agis1 0° ile 90° arasinda olan kismi Sekil 2.7°de verilmistir.
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180°

90° 270°

Sekil 2.7. 2S1 hedefinin farkli azimut ag¢ilarindaki SAR goriintiileri
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3. SAR HEDEFLERININ SINIFLANDIRILMASI

Nesne tanima/smiflandirma islemlerinde 6ncelikle eldeki ham goriintiiniin ¢esitli goriintli
isleme yontemleri kullanilarak, uygulanacak olan 6znitelik ¢ikartma algoritmasina uygun
hale getirilmesi gerekir. Bu islemler asindirma (erosion), yayma (dilation), a¢ma
(opening), kapama (closing) gibi morfolojik goriintii isleme teknikleri olabilecegi gibi,
frekans alaninda uygulanacak islemler de olabilir. Tiim bu islemlerin temel amaci, verideki
giiriiltiiyii ortadan kaldirmaktir. Boylece Oznitelik ¢ikartma ve siniflandirma asamalarina
gecildiginde, giiriiltiiden miimkiin oldugunca arindirilmis bir veri kiimesi iizerinden
islemler gergeklestirilmis olur. Bu amagla gergeklestirilen iglemler, “6nisleme” olarak

adlandirilir.

Onisleme asamasindan gegirilerek iyilestirilmis olan goriintii, igerisindeki ayirt edici
bilgilerin tespit edilmesi amaciyla 6znitelik c¢ikartma islemine sokulur. Buradaki temel
amag, ilgili sinifi diger siniflardan farkli kilan, ayristirict veriyi ortaya ¢ikartmaktir. Ciinkii
gorlintii her ne kadar 6nisleme asamasindan gecirilerek giiriiltiiden arindirilmis olsa da,
icerisinde hala smiflandirma acisindan gereksiz, katki saglamayacak kisimlar barindirir.
Siiflandirmaya herhangi bir katkisi olmayacak veya olumsuz etkisi olacak olan veri
ortadan kaldirilarak, goriintiideki ayirt edici kisimlar birakilmalidir. Bu amagla

gergeklestirilen islemler “6znitelik ¢ikartma” olarak adlandirilir.

Goriintiideki Oznitelikler ¢ikartildiktan sonra, bu Ozniteliklerin olusturdugu 6znitelik
vektorleri kullanilarak smiflandirma iglemi gergeklestirilir. Temel olarak, bir test
gorilintiisiinlin 6znitelik vektori, her bir siniftaki egitim (training) goriintiileri kullanilarak
ortaya ¢ikarilmis olan o sinifa ait 6znitelik matrisi ile karsilastirilir. Boylece, ilgili sinifa ne
kadar yakinsadigina, benzedigine bakilir. Bu sekilde; test goriintiisliniin 6znitelik vektori,
tim smiflarin 6znitelik matrisleri ile karsilastirilarak en ¢ok hangi sinifa benzedigi tespit

edilerek siniflandirma islemi gergeklestirilmis olur.

Bu calismada SAR goriintiilerindeki hedeflerin taninmasi/siniflandirilmast amaciyla Sekil

3.1°de belirtilen islemler gergeklestirilmistir.
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[ Egitm () [ oTet )
\ Kiimesi \ J \ Kiimesi \ /
Onisleme Onisleme
e Giriilti azaltma e Girilti azaltma
e Segmentasyon e Segmentasyon
v \ 4
Oznitelik Cikartma Oznitelik Cikartma
o Piksel tabanli 6znitelikler o Piksel tabanli 6znitelikler
e MREF o6znitelikleri e MREF O6znitelikleri
o Eliptik Fourier betimleyiciler o Eliptik Fourier betimleyiciler
v
Model Olusturma

Sekil 3.1. Hedef tanima/siniflandirma i¢in uygulanan islemler

3.1. Onisleme

Yiiksek bir siniflandirma orami yakalayabilmek i¢in Oncelikle ham  goriintii
tyilestirilmelidir. Goriintii tizerindeki giiriiltii ortadan kaldirilmali ve goriintii boliitlenerek

(segmentation) 6znitelik ¢ikartma islemine hazir hale getirilmelidir.

3.1.1. Giiriiltii azaltma ve goriintiiniin iyilestirilmesi

SAR sistemleri kullanilarak yiiksek ¢oziintirliiklii goriintli elde edilebilmesine ragmen, bu
sistemlerde bir dezavantaj olarak “benek giiriiltiisii” (speckle noise) olusur (Sekil 3.2).
SAR goriintiilerinde 1 piksel ile ifade edilen ¢oziiniirliik hiicresinin temsil ettigi yeryiizeyi,
radarin sentetik agikligina ve frekansa bagli olarak birka¢ santimetre ile onlarca metre

arasinda degiskenlik gosterebilir. SAR sisteminin goriintiiye doniistiirerek 1 piksel ile ifade
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etmeye calistif1 yeryiizeyinin ilgili kisminin diimdiiz bir zemin olma ihtimali ¢ok yliksek
degildir. Bu nedenle sistemin bir pikseli, goriintilenmek istenen yeryiizeyinin tiim
detaylarin1 ¢dzemeyebilir. Ilgili pikselde, yiizeyden yansiyan elektromanyetik enerji,
homojen olmayan farkli sagicilardan yansidigi i¢in farkli faz degerlerine sahip olacaktir.
Bu da o piksel i¢in benekli bir goriintii olusmasima neden olur ve bu durum “benek

gliriiltiisii” olarak adlandirilir [13].

Yiiksek
yansima:
Cok benekli

Diisiik
yansima:
Az benekli

Sekil 3.2. SAR sisteminde benek giiriiltiisii [15]

Bu calismada, hedef tanimay1 zorlastiran benek giiriiltlisiiniin azaltilmasi i¢in “ortalama
filtresi” (averaging filter) kullanilmistir. Bu yontemde, Oncelikle N tek sayr olmak iizere
NXN boyutunda bir filtre maskesi olusturulur. Daha sonra goriintiideki her bir piksel degeri,
bu filtre maskesi ile tanimlanan alandaki piksellerin ortalama degeriyle degistirilir [16]. Bu
caligmada filtre maskesinin boyutu 3x3 olarak se¢ilmis, bdylece her bir piksel degeri,
merkezinde bulundugu 3x3'liik ¢ercevedeki piksellerin degerlerinin ortalamasiyla
degistirilmistir. Boylece benek giiriiltiisiiniin neden oldugu keskin gecisler azaltilmis, bu

gecisler daha yumusak hale getirilmistir.

Sekil 3.3’te ZSU-23-4 ugaksavarinin O0rnek bir goriintiisii ile iizerine ortalama filtresi

uygulanmasi sonucu elde edilen goriintii verilmektedir.
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a. b.

Sekil 3.3. a) ZSU-23-4 hedefinin Onisleme yapilmamis SAR goriintiisii b) Goriintiiniin
ortalama filtresi uygulandiktan sonraki hali

Sekil 3.3’te goriildiigii gibi orijinal goriintiideki benek giiriiltiisiiniin belirginligi, ortalama
filtresi uygulandiktan sonra azalmig, piksel degerleri goriintiinlin tamami igin
hesaplanabilecek ortalama piksel degerine yaklagmistir. Boylece daha yumusak gegislere

sahip bir gorlintiiye ulagilmistir.

3.1.2. Boliitleme (Segmentation)

Bu ¢alismada kullanilan SAR goriintiileri temel olarak ii¢ kistmdan olusmaktadir. Bunlar
hedef, hedefin golgesi ve arka plandir. Siniflandirma islemi i¢in ayristirici bilgiyi igeren
kisim {izerinden islem yapmak gerekir. Bu nedenle goriintiiyii olusturan bu ii¢ kisimdan,

siiflandirma bagsarimina katki saglayacak olan kisimlar sec¢ilmelidir.

Bu calismada Oznitelik ¢ikartma asamasinda goriintiiniin yalnizca hedefi iceren kismi
lizerinden islemler gerceklestirilmistir. Arka plan goriintiisii yliksek miktarda benek
giirliltiisii igermekte ve tiim hedef tiplerinde benzerlik gostermektedir. Ayristirici bir
0zelligi bulunmadigindan dolay1 siniflandirma islemine herhangi bir katki saglamayacaktir.
Hedefin golgesini igeren kisim ise, literatiirdeki bir takim ¢alismalarda kullanilmis olsa da,
bu calisma kapsaminda 6znitelik ¢ikartma isleminde kullanilmamistir. Hedefi i¢ceren kisim
ise, farkli hedef tiplerinde farklilik gostermekte ve esas ayristirict veriyi tizerinde
barindirmaktadir. Bu nedenlerden dolay1, goriintiideki hedef bolgesi boliitlenerek, golge ve

arka plan kisimlarindan ayristirilarak 6znitelik ¢ikartma islemine gecilecektir.
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Uzerindeki giiriiltii azaltilmis ve iyilestirilmis goriintii iizerinde sirastyla Sekil 3.4’te

verilen islemler uygulanarak hedef bolgesi ayristirilmistir.

SAR gériintiisii
(N piksel)
e En parlak (N x 0,20) Segilen pikselleri 255,
biiyiikten kiigtige > AR > t
sirala adet pikseli seg geri kalanlar1 0 yap

Beyaz alanlardan, en az
8-komsuluga sahip
olmayanlar1 0 yap

| En biiyiik beyaz alam1 |
sec, geri kalanlari 0 yap|

Sekil 3.4. Boliitleme islemi akis semasi

Kullanilan MSTAR veritabanindaki SAR goriintiilerinde, hedef bolgeleri genellikle yiiksek
parlakliga sahip piksellerden olusmaktadir. Parlak pikselleri ayristirmak, hedef bolgesi ile
ilgili bilgi verecektir. Bu amagla Oncelikle esikleme islemi gergeklestirilmistir.
Gorilintiideki piksel degerleri biiyiikten kiiclige dogru siralanmigtir. Daha sonra,
goriintiideki toplam piksel sayisi N ile ifade edilirse, en yiiksek parlakliga sahip N x 0,20
adet piksel tespit edilmistir. BOylece goriintiideki piksellerden en parlak %?20’sinin
koordinat1 elde edilir. Goriintiideki piksellerden en parlak %20’sine, beyazi temsil eden
255 degeri atanir. Bu calismada kullanilan goriintiiler icin, %15 ile % 30 arasindaki
degerler denenerek, en iyi sonucu veren %20 se¢ilmistir. Geri kalan piksellere ise siyahi
temsil eden 0 degeri verilir. Boylece ilk basta gri olgekli olan goriintli, siyah-beyaz
gorlintiiye donlismiis olur. Ayrica goriintiideki hedef bolgesinin disinda kalan birgok kisim

elenmis olur (Sekil 3.5) [17].
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a. b.

Sekil 3.5. a) Onislemeden gegirilmis goriintii b) En parlak N x 0,20 adet pikselin tespit
edilmesi

Sekil 3.5°te goriildiigii gibi, esikleme islemi sonrasinda, hala hedef bolgesine ait olmayan
ve ayiklanmasi gereken pikseller bulunmaktadir. Hedef bolgesine ait olmayan pikseller

tespit edilerek siyaha ¢evrilmelidir.

Bunun i¢in piksellerin komsuluk (neighborhood) bilgileri kullanilmistir. Sekil 3.5.(b)’de
verilen goriintiide beyaz piksellerden olusan birgok kiime bulunmaktadir. Oncelikle bu
kiimelerden komsuluk sayis1 8’den diisiik olanlar tespit edilerek, piksel degerleri 0’a
cevrilmistir. Boylece birbirine komsu olan en az 8 beyaz piksele sahip olmayan, yani
kiigiik bir alana sahip olan kiimeler, hedef bolgesi olamayacagi i¢in ortadan kaldirilmagstir.
Daha sonra ise geriye kalan beyaz piksel kiimeleri arasindan en biiyiik alana sahip olan
kiime tespit edilerek, geri kalan kiimelerdeki piksel degerleri 0’a ¢evrilmistir. Boylece
gorlintiideki hedef bolgesi disindaki tim kisimlar siyaha cevrilerek bdliitleme islemi

gerceklestirilmistir (Sekil 3.6).

Sekil 3.6. Sekil 3.3’teki gorlintiiniin boliitlenmesiyle ortaya ¢ikan hedef bolgesi
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3.2. Oznitelik Cikartma

Oznitelik ¢ikartma, temel olarak bir &riintiideki ayirt edici veriyi igeren alt kiimelerin tespit
edilmesi islemidir. Bu islem sonucunda siniflandirma agisindan gereksiz olan veri ortadan
kaldirilmis, tizerinde islem yapilacak olan oriintiiniin boyutu kiiciiltiilmiis ve sonug olarak

orlintiiniin karmasiklig1 azaltilmis olur.

Bu ¢alismada kullanilan 6znitelikler ii¢ kategoriye ayrilabilir;

e Piksel Tabanl Oznitelikler
e Degistirilmis Radyal Fonksiyon Oznitelikleri

o Eliptik Fourier Betimleyiciler

3.2.1. Piksel tabanh 6znitelikler

Piksel tabanli Oznitelikler; piksel yogunluklari, piksellerin geometrik yerlesimi ve
istatistiksel hesaplamalar kullanilarak olusturulan 6znitelik vektorlerinden olusur. Bu tip
Oznitelikler goriintli tanima uygulamalarinda siklikla kullanilir. Piksel tabanli 6znitelikler,
seklin tanimlanmasinda ve ayirt edici kisitmlarinin tespitinde basarili sonuglar vermektedir.
Ozellikle igerisinde keskin gegisler bulunan goriintiilerde, piksel tabanli Oznitelikler

yiiksek oranda bagarim saglar.

Bu calismada 7 farkli piksel tabanli 6znitelik kullanilmastir;

e Dikdortgensellik
e Kenar orani

e FEksen orani

e Disbiikeylik

e Dismerkezlik

e Ortalama

e Carpiklik
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Dikdortgensellik

Dikdortgensellik (rectangularity), toplam hedef alaninin, bu alani igerisine alabilen en
kiiciik dikdortgenin alanina orani olarak hesaplanmistir. Bu 6znitelik, hedefin azimut
acisindan bagimsizdir. Bu nedenle ayn1 hedef tiplerinde benzer dikddrtgensellik degerinin
elde edilmesi beklenir [18]. Sekil 3.7°de kullanilan veritabanindaki 6rnek hedeflerden

birinin dikdortgenselliginin belirlenmesi igin olusturulan geometrik alan gosterilmistir.

Sekil 3.7. Hedef alanini1 kapsayan en kii¢iik dikdortgen

Kenar orani

Kenar orani, dikdortgensellik 6zniteligine benzer sekilde hesaplanir. Hedef alani igerisine

alabilen en kiiciik dikdortgenin uzun kenarinin kisa kenarina oranidir (Bkz. Sekil 3.7).

Fksen orani

Diizlemde verilen iki noktaya uzakliklar1 toplami sabit olan noktalarin geometrik yerine
elips denir ve bu iki nokta elipsin odaklaridir. Odaklarin yer aldig1 eksen asal eksen olarak
adlandirlir. Asal ekseni dik kesen ve merkez noktasindan gegen eksen ise yedek eksendir.
Sekil 3.8’de verilen elipsin odak noktalar: F; ve F,, asal ekseni |AA'| dogru pargasi, yedek

ekseni ise |BB'| dogru parcasidir.
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B

B'

Sekil 3.8. Herhangi bir elipsin odak noktalari, asal ve yedek eksenleri

Bu calismada, ikinci merkezsel momentleri hedef sekli ile ayn1 olan elipsin eksen bilgileri
Oznitelik ¢ikartma isleminde kullanilmistir. Olasilik kuraminda merkezsel moment, rassal
bir degiskenin ortalamasi etrafindaki olasilik dagiliminin momentini ifade eder. Bircok
kullanim alani bulunan merkezsel momentler, goriintii isleme uygulamalarinda piksel
yogunluk dagilimlarimi ele alarak ilgili sekli yorumlamak igin kullanilir. Merkezsel

momentler kullanilarak bir seklin merkezi, yonelimi, toplam alani gibi c¢esitli bilgilere

ulagilabilir [19].

p,0=0,1,2,... olmak tizere, 2-boyutlu f(x,y) fonksiyonunun (p+q). dereceden momentleri

olan Mg, Es. 3.1 ile hesaplanr.

My, = J j xP yif(x,y) dxdy (3.1)

Es. 3.1, I(x,y) piksel yogunluk fonksiyonuna sahip gri oOlg¢ekli bir goriinti igin

uyarlandiginda, ilgili goriintliniin (i+j). dereceden momentleri (M;;) Es. 3.2'deki gibi ifade

edilir.

My = sz"yj I(x,y) (3.2)
x y

Goriinttiniin (p+q). dereceden merkezsel momentleri (z4q) ise Es. 3.3'te verilen sekilde elde

edilir.
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Hpq = Z Z(x — )Py -y (xy) (3.3)
x y

Es. 3.3’te X ve ¥y seklin merkezini ifade eder ve Es. 3.4'teki gibi tanimlanir.

X =—— y=—2 (3.4)

Bu ¢alismada; ikinci merkezsel momentleri hedef sekli ile ayni olan elipsin, asal ekseninin
uzunlugunun yedek ekseninin uzunluguna orani “eksen orani” olarak isimlendirilmis ve
oznitelik vektoriine eklenmistir. Ornegin, Sekil 3.8’de verilen elipsin eksen orani |AA'|/|BB'|

olarak ifade edilir. Sekil 3.9°da ise Sekil 3.6’daki goriintiiniin {izerine ¢izilen elips ile asal

ve yedek eksenleri gosterilmistir.

Sekil 3.9. Goriintii lizerine yerlestirilmis elips ve ona ait asal ve yedek eksenler

Disbiikeylik

Digbiikeylik (convexity) Ozniteligi, hedef alaminin, bu alani igerisine alan en kiiclik
digbiikey seklin alanma orani hesaplanarak elde edilir. Disbiikeylik, dikdortgensellik
Ozniteliginden farkli olarak, hedef seklini bir¢ok egriden olusan bir poligon ile
kapsadigindan, bolge icerisindeki yerel farkliliklari daha detayli temsil eder [18]. Sekil
3.10°da, ornek hedeflerden birinin digbiikeylik 6zniteliginin belirlenmesi i¢in olusturulan

geometrik alan gosterilmistir.
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Sekil 3.10. Hedef alanin1 kapsayan en kii¢iik digbiikey alan

Dismerkezlik

Bir elipsin dismerkezligi (eccentricity), odak noktalar1 arasindaki uzakligin, asal eksenin
uzunluguna olan oranidir. Elipsin uzama (elongation) seviyesini ifade eder. Sekil 3.8’de
yer alan elipsin digmerkezliginin hesaplanmasi, Es. 3.5’te verilmistir. Bu ¢aligmada, ikinci
merkezsel momentleri hedef bolgesi ile ayni olan elipsin digmerkezligi 6znitelik olarak

kullanilmastir.
Dismerkezlik = e = |F,F,| / |AA"| (3.5)
Ortalama

Goriintiideki piksellerin ortalama degeridir. Hedefin azimut agisindan bagimsizdir. (i,))
piksel koordinatlari, x;j piksel degerleri ve N toplam piksel sayis1 olmak iizere, goriintiiniin

ortalama degeri Es. 3.6 ile elde edilir.

Dij Xi,j
== 3.6
U v (3.6)

Gri 6l¢ekli veya RGB (Red-Green-Blue — Kirmizi-Yesil-Mavi) resimlerde, ortalama degeri
ayn1 nesne i¢in goriintiiniin parlakligi, yonelimi, ortamin aydinligr gibi etkenlere gore
degiskenlik gosterir. Ancak bu calismada Oznitelik ¢ikartma asamasindan Once, mevcut
goriintii Onislemeden sonra siyah-beyaz hale gevrildiginden, bu tip etkenler ortalama

degerini degistirmemektedir.
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Goriintii siyah-beyaz oldugundan ve piksel degerleri 0 ya da 255 oldugundan, varyans
degeri yiiksektir. Bu durumda ortalama degeri aslinda hedef alaniin biiyiikligiiyle ilgili
bilgi vermektedir. Ornegin, siyah-beyaz bir goriintiide hedef biiyiikliigii arttikca, 255
degerine sahip, yani beyaz piksellerin sayis1 artacak, buna bagli olarak ortalama degeri de
artacaktir. Yani ortalama degeri, hedefin kapladigi alan biiytlidiikge 255’¢, kiigiildiikce 0’a

yakinsayacaktir.

Carpiklik

Carpiklik (skewness), bir goriintiideki piksel dagiliminin asimetrisini gosterir. Piksel
dagiliminin diisiik degerlerde yogunlastigi bir goriintli pozitif carpikliga sahipken,
dagilimin yiiksek degerlerde yogunlastigi bir goriintii negatif carpikliga sahiptir (Sekil
3.11) [20]. Carpiklik Es. 3.7 ile tanimlanur.

Y

Y

a. b.

Sekil 3.11. a) Negatif carpiklik b) Pozitif ¢arpiklik

Yi X —pm)?
(n—1)ao3

Carpiklik = (3.7)

Es. 3.7°de, i ve j piksel koordinatlarini, X;; piksel degerlerini, p ortalamayi, o standart

sapmay1 Ve n toplam satir sayisini ifade etmektedir.

Bu calismada, oOnislemeden gecirilerek siyah-beyaz hale doniistiiriilmiis goriintiiniin
carpiklik degeri Oznitelik olarak kullanilmistir. Kullanilan goriintiilerde arka plan
genellikle hedef alanindan daha biiytiktlir. Yani goriintiilerdeki siyah pikseller, genellikle
beyaz piksellerden daha fazladir. Bu durumda piksel dagilimlar1 0 degerine yakin kisimda

yogunlasmis ve siyah piksel sayis1 beyaz piksel sayisindan daha fazla oldugu siirece her
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goriintiide pozitif ¢arpiklik degeri elde edilmistir. Carpiklik degerinin 0’a ne kadar

yakinsadigi bilgisi, hedef siniflandirma islemine 6znitelik olarak katki saglayacaktir.

3.2.2. Degistirilmis radyal fonksiyon

Nesne tanima problemlerinde, seklin yoneliminin Onem arz etti§i durumlarda, sekil
konturunu (gevritini) Kartezyen koordinat sisteminde ifade etmek yeterli olmayabilir.
Ciinkii Kartezyen koordinat sisteminde konturun belirli bir noktasiyla ilgili herhangi bir a¢1
bilgisi mevcut degildir. Bu nedenle seklin agisal konumunu tam olarak yansitamaz. Ayrica
kontur tizerinden islem yaparken Kartezyen koordinat sistemini kullanmanin bir diger
dezavantaji da oOl¢eklendirmeye bagimli olmasidir. Yani, bir seklin kontur bilgisinin
Kartezyen koordinat sistemindeki ifadesi ile ayni seklin bir miktar biiyiitiilmiis halinin
ifadesi ayn1 degildir. Sekil ayn1 oriintiiye sahip olmasina ragmen, 6l¢eklendirme sonucunda

farkli sonuglar elde edilir.

Kartezyen koordinat sistemine bir alternatif gosterim radyal gosterimdir. Radyal
gosterimde bir seklin konturu, segilen bir referans noktasindan baslayan vektorlerle taranir.
Vektorler referans noktasina gore esit agilarla kaydirilarak, konturu kesen vektorler kiimesi
elde edilir. Boylece seklin sinir noktalar1 kutupsal (polar) formda r(¢) seklinde tanimlanan
bir fonksiyonla ifade edilmis olur. Burada r kontur {izerindeki noktanin referans noktasina
olan uzakligini, ¢ ise referans noktasindan baslayip kontur iizerindeki kesisim noktasina
kadar uzanan vektor ile referans eksen arasindaki agiyr ifade eder (Sekil 3.12). Boylece
seklin konturu yonelimden bagimsiz hale gelmis olur. Radyal gosterim ydntemi birgok

uygulamada kullanilir [21-22].
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Sekil 3.12. Sekil konturunun (mavi) radyal fonksiyonunun bulunmasi

Ancak radyal gosterim, r vektoriinliin elemanlar1 bulunurken ¢izilen dogrularin seklin
konturunu birden fazla noktada kestigi durumlarda dezavantaj olusturur. Referans
eksenden baslatilarak esit agilarla ilerlenerek ¢izilen dogrular, herhangi bir agida seklin
konturunu birden daha fazla noktada kesebilir (Sekil 3.13). Boyle bir durumda r(¢)
fonksiyonu o nokta i¢in birden ¢ok deger lretir ve radyal gosterim seklin konturunu

dogrudan ifade edememis olur.

Sekil 3.13. Radyal fonksiyon tarafindan bir a¢1 i¢in birden ¢ok deger tiretildigi durum

Bu duruma karsi, Tieng ve Boles (1997) tarafindan Degistirilmis Radyal Fonksiyon
(Modified Radial Function — MRF) onerilmistir [23]. MRF’de, radyal gosterimin aksine
vektorler esit agilarla kaydirilmaz. Agcilar sabit tutmak yerine, dogrular kontur iizerinde

esit yay uzunluklar ile ilerlenecek sekilde cizilerek, kontur {izerindeki ilerleme miktari
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sabit tutulur. Ornegin, r(a) dogrusunun konturu kestigi nokta Py, r(f) dogrusunun konturu
kestigi nokta P,, P1 noktasindan P, noktasina kontur takip edilerek ilerlendiginde katedilen
mesafe ise D olarak tanimlansin. Konturu kesen bir sonraki dogru olan r(¢) dogrusunun
konturu kestigi nokta da P3 olarak tanimlansin. Bu durumda, P, noktasindan P3 noktasina

kontur takip edilerek ilerlendiginde katedilen mesafe de D uzunlugunda olacaktir.

MRF’de seklin konturu; birbirleri arasindaki yay uzunlugu esit olacak sekilde, belirlenen
saylda orneklem noktasina boliintir. Daha sonra referans noktasindan baslayip, kontur
iizerinde esit uzakliktaki bu 6rneklem noktalarin1 keserek sonlanan dogrular olusturulur.
MRF’de boylece r parametresine ek olarak, 6rneklemler arasindaki yay uzunlugunu temsil
eden | parametresi de olusturulmus olur. Seklin konturu tizerindeki her bir orneklem
noktas1 X(I) ve y(l) ikilileri ile gosterilir. Xo Ve Yo referans noktasinin koordinatlarini temsil

edecek sekilde tanimlandiginda,

XD =x-x, IO =yD-y (3.8)

elde edilir. Bu parametreler kullanildiginda seklin MRF’si Es. 3.9’daki gibi r(l) fonksiyonu

ile tanimlanir. Buna bagli olarak agisal fonksiyon (1) ise Es. 3.10’daki gibi elde edilir.

r(D =JyE(D?+ 3?2 (3.9)

a(l) = arctan @Eg) (3.10)

Bu calismada Es. 3.10°da verilen acgisal fonksiyon, siniflandirma performansina herhangi

bir katki saglamadigi gozlemlendiginden, 6znitelik olarak kullanilmamustir.

MRF hesaplanirken referans noktasinin, hedef bdlgesinin kiitle merkezi olarak segilmesi,
islemi 6telemeden (translation) bagimsiz hale getirir [23]. Bu nedenle bu ¢alismada MRF
hesaplanirken referans noktasi hedef seklinin kiitle merkezi olarak alimmuistir. Yani,
orneklem noktalarinin hedef seklinin kiitle merkezine olan Oklid mesafesi hesaplanarak

MRF elde edilmistir.
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Kullanilan MSTAR veritabanindaki hedef goriintiileri, 0° ile 360° arasinda farkli azimut
acilarma sahiptir. Acisal bagimliligi ortadan kaldirmak i¢in, MRF hesaplamaya hep ayni
orneklem noktasindan baslanmalidir. Bu sebeple oncelikle hedef sekli ile ikinci merkezsel
momentleri ayni olan elipsin, asal ekseni elde edilmistir. Sonrasinda, asal eksenin yukari
dogrultusunda konturu kestigi nokta baslangi¢c noktasi olarak seg¢ilmis ve MRF bu
noktadan hesaplanmaya baglanmigtir. Asal eksen konturu kesmiyorsa, asal eksenin yukari
ucuna en yakin kontur noktasi baglangi¢c noktasi olarak kabul edilmistir. Boylece tiim
goriintiilerde asal eksen referans alinmis olur. Bu durum her bir SAR gdriintiisiiniin
MREF’sinin  yerlestigi eksenler arasindaki agisal belirsizligi 360°°den 180°’ye

disiirmektedir.

MRF’nin en 6nemli 6zelliginin, konturu esit yay uzunluklariyla taramasi oldugu onceki
paragraflarda belirtilmistir. Ancak, goriintiilerdeki piksel koordinatlari tam sayilardan
olusur. Bir drneklem noktasindan, kontur takip edilerek belirlenmis yay uzunlugu kadar
ilerlendigi zaman, bu nokta tam sayidan olusan bir koordinata denk gelmiyorsa, herhangi
bir piksele erigsilemez. Bu durumun o6nlenmesi ve sabit yay uzunlugunun her kosulda
saglanabilmesi i¢in, lineer enterpolasyon yontemiyle kontur {izerinde aslinda var olmayan
piksel koordinatlarina sdézde-koordinat (pseudo-koordinat) noktalar1 eklenmistir. Boylece
kontur tlizerindeki bir orneklem noktasindan, sabit bir yay uzunlugu kadar ilerlendigi
zaman, sozde-koordinat noktasma varilacak, bu noktanin referans noktasma olan Oklid

mesafesi hesaplanarak MRF elde edilecektir.

MRF hesaplanirken, konturu temsil edecek uygun sayida drneklem secilmesi 6nemli bir
kriterdir. Kiigiik bir 6rneklem sayisi, konturun detaylarinin temsil edilememesine neden
olur. Orneklem sayisim biiyiik segmek ise konturun detayli bir sekilde ifade edilmesini
saglar. Ancak orneklem sayisini belirli bir esik degerinin iizerine ¢ikarmanin, siiflandirma
performansina olumsuz etkisi oldugu da gozlemlenmistir. Bunun sebebinin ise, 6rneklem
say1s1 ¢ok biiyiik se¢ildiginde, SAR goriintiilerindeki giiriiltiiden kaynaklanan ve ayristirict
ozelligi bulunmayan verilerin de MRF’ye dahil olmasi olarak degerlendirilmistir. Bu
anlamsiz veriler, aym1 hedef smifindaki goriintiilerde bile farklilik gostermektedir.
Optimum 6rneklem sayisini belirlemek icin yapilan iteratif analizler sonucunda, en yiiksek

siiflandirma oranina drneklem sayis1 32 olarak secildigi zaman ulasildig1 gorilmustiir.
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Hedef seklinin konturu iizerinde lineer enterpolasyon yapilarak 32 adet es mesafeli
orneklem noktas1 alinmistir. Her bir 6rneklem noktasi i¢in, o nokta ile seklin kiitle merkezi
arasindaki Oklid mesafesi hesaplanarak MRF elde edilmistir (Sekil 3.14). Boylece ilgili
sekil i¢cin 32x1 boyutunda bir MRF vektorii olusmustur. Son olarak 6l¢ekten bagimsizligi
(scale invariance) saglamak amaciyla MRF vektorii, vektoriin ortalama degerine boliinerek
normalize edilmistir [24]. Sekil 3.15°te Sekil 3.6’daki hedef seklin normalize edilmis
MREF’si gosterilmistir.

10 20 30 40 50

Sekil 3.14. Orneklem noktalarryla merkez arasinda cizilen dogrular (kirmizi)
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Sekil 3.15. Sekil 3.14’te verilen goriintiiniin MRF’si

MRF’ve Avrik Kosiniis Doniistimii (DCT) uygulanmasi

SAR goriintlisiiniin normalize edilmis MRF’si elde edildikten sonra, Ayrik Kosiniis
Dontigiimii (Discrete Cosine Transform — DCT) islemi uygulanmistir. DCT, sonlu bir
sinyali farkl frekanslarda salinim gosteren kosiniis sinyallerinin toplami olarak ifade eder.
Bir sinyale DCT uygulandiginda, sinyalle ilgili bilgi verici ¢ogu bilesen birkag katsayida
yogunlasir. Bu sebeple, bir sinyaldeki ayristirict verilerin ¢ogu, kisith miktardaki DCT
katsayist ile temsil edilebilir [25-26].

Bir x[n] sinyalinin DCT’si Es. 3.11’deki gibi tanimlanir.

N
ylk] = wlk] Z x[n]cos

n=1

(n(Zn ~Dk-1)

= 3.11
N )I k 1I2I 1N ( )

wlk] = { (3.12)
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DCT isleminin, bir sinyalin enerjisini kiigiik katsayilarda toplama 6zelligi kullanilarak,
kontur sinyalinin boyutlulugunun (dimensionality) kii¢iiltiilmesi amag¢lanmigtir. Enerjinin
cogunun yogunlastigi kii¢iik DCT katsayilar1 kullanilarak 6znitelik vektoriiniin daha kiigiik
boyutta olmasi saglanmistir. Sekil 3.16°da goriildiigii gibi, MRF sinyalinin DCT’si

alindiginda, kiiglik katsayilar enerjinin ¢ogunlugunu barindirmaktadir.

0 5 10 15 20 25 30 35
DCT indisleri

Sekil 3.16. Sekil 3.15te verilen MRF sinyalinin DCT’si

Elde edilen DCT sinyalinin kag¢ adet katsayisinin kullanilacagini belirlemek icin iteratif bir
sekilde farkli DCT katsayis1 adetlerine gore siiflandirma iglemi gergeklestirilmistir. Bu
analizin sonucunda en yiliksek smiflandirma performansina 21 adet DCT katsayisi

kullanildiginda ulagilmistir.
3.2.3. Eliptik Fourier betimleyicileri

Eliptik Fourier Betimleyicileri (Elliptic Fourier Descriptors — EFD) yonteminde, kapali bir
konturu tanimlamak i¢in harmonik olarak iliskili elipsler kullanilir [27]. Cevresi L olan, 2-
boyutlu kapali bir konturda, herhangi bir p noktasi ile S noktasi arasindaki yay uzunlugu |
ile gosterilsin. Bu durumda p noktasinin Kartezyen koordinatlari I'nin bir fonksiyonu
olarak X(l) ve Y(I) olarak tanimlanir. t=2zl/L olarak tanimlandiginda, X(I) ve Y(l) periyodik
fonksiyonlar1 Es. 3.12-13’te gosterildigi gibi bir Fourier agilimiyla ifade edilebilir [28].
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[)Y(Eg] =[] + kZ Fi [Z?SE;’EQ (3.12)
F, = [Ccl,': ZZ] (3.13)

k=0,1,2,3,..., olarak tanimlandiginda, Fy betimleyicileri Es. 3.14-16’daki gibi hesaplanir.

LT .
1
T 2m = 3.14
ay =5 Of X(6)dt o= [ voa 10
0
LT .
ay = Ef X(t)cos(kt)dt  p = %f X(¢) sin(kt) dt (3.15)
0 0
LT .
0 0

Her bir F¢ betimleyicisi ax, by, ¢k ve dx olmak iizere dort adet katsayidan olusur. Seri
acilimimda Fo betimleyicisi konturun merkezine denk gelir ve ao ile ¢y katsayilari bu

noktanin X ve y koordinatlarini temsil eder. by ve do katsayilar1 her zaman sifira esittir.

Goriildiigli gibi her bir Fy betimleyicisi bir elipsi ifade eden matristir. Konturun gerigatimi,
[cos(kt) sin(kt)]" fazérlerinin ¢akistirilmasiyla (superposing) ve Es. 3.14-16’mm [0,27)
aralig1 i¢in hesaplanmasiyla miimkiin olur. Her bir fazor bir katsay1 matrisine denk gelir ve
harmonik numarasi olan Kk ile orantili olarak egim yapar. Egim yaparken, asal ve yedek

eksenleri a, by, ¢k ve di katsayilariyla belirlenen elipsin sinirini tarar (Sekil 3.17) [29].
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Sekil 3.17. a) Sekil konturu b) Konturun EFD yontemiyle gerigatimi [29]

Ozetle, EFD ile herhangi bir kapali kontur, her biri bir elipsi tarayan ve simultane olarak
egim yapan fazorlerin {ist liste bindirilmesi seklinde tanimlanir. EFD’nin avantaji, az

sayida betimleyici kullanilsa bile hedef seklini basarili bir sekilde yansitmasidir [30].

Bu caligmada, farkli sayida eliptik Fourier betimleyiciler kullanilarak siniflandirma
performanst incelenmistir. Bu incelemeler sonucunda en yiiksek smiflandirma
performansina iki adet eliptik Fourier betimleyici 6znitelik olarak kullanildiginda ulasildig:
gozlemlenmistir. Yukarida bahsedildigi gibi her bir betimleyici dort adet katsayidan
olusur. Ancak ilk betimleyici Fo konturun merkezine denk gelmekte ve bu nedenle iki adet
katsayist goriintiiden bagimsiz olarak her zaman sifir degerini almaktadir. Bu nedenle Fo
betimleyicisinden iki adet katsayr gelmektedir. Boylece Fo betimleyicisinden iki, F;
betimleyicisinden dort adet olmak {izere, toplam alti adet katsayr 6znitelik vektoriine

eklenmistir.
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3.3. Siiflandirma

Onisleme ve oznitelik cikartma asamalarindan sonra, elde edilen 6znitelik vektorleri
kullanilarak smiflandirma islemi gerceklestirilir. Bu calismada asagidaki siiflandiricilarin

performanslari incelenmistir.

Bu ¢alismada kullanilan siniflandiricilar iki Kategoriye ayrilabilir:

1. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)

- Polinomiyal Cekirdek Fonksiyonu (Kiibik)

- Radyal Temelli Cekirdek Fonksiyonu (Radial Basis Function)
- Lineer Cekirdek Fonksiyonu

2. k-En Yakin Komsu (k-Nearest Neighbors)

3.3.1. Destek vektor makineleri

Cortes ve Vapnik (1995) tarafindan onerilen Destek Vektor Makineleri (Support Vector
Machines — SVM), siniflandirma ve regresyon analizi islemlerinde siklikla kullanilan bir
smiflandirict tipidir [31]. Temel amag, farkli siniflar1 birbirinden ayirmak igin siniflar
arasinda maksimum marjini saglayacak, optimum bir hiperdiizlem bulmaktir (Sekil 3.18).
Sekil 3.18’de bahsedilen maksimum marjini saglayan hiperdiizlem Hz’tiir. H; hiperdiizlemi

smiflar1 yanhs aynistirmakta, H; hiperdiizlemi ise smniflar1 kiiciik bir marjinle

ayristirabilmektedir.
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Sekil 3.18. iki sinifi maksimum marjinle ayiran Hs hiperdiizlemi ve olas1 diger
hiperdiizlemler (H; ve Hy) [32]
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Siniflandirilacak veri kiimesindeki sinif sayisina ve 6zniteliklerin diizlemdeki dagilimina
gore, kullanilacak olan SVM algoritmas1 bir takim farkliliklar gosterir. Diizlemde lineer
olarak ayristirilabilen veri kiimelerinde Sert Marjin (Hard Margin), belirli bir hata ile lineer
olarak ayristirilabilen veri kiimelerinde Yumusak Marjin (Soft Margin) yontemi kullanilir.

Lineer olarak ayristirilamayan veri kiimeleri i¢in ise Lineer Olmayan SVM uygulanir.

Sert marjin (Hard margin)

Lineer olarak ayrilabilen veri kiimelerinde uygulanir. y; = -1 veya y; = +1 olmak tizere iki
siiftan olusan, her X; iiyesi D adet 6znitelige sahip olan L adet 6rnekten olusan bir egitim
kiimesinin, lineer olarak ayristirilabilir oldugu kabul edilsin. Yani bu durumda xi, X2, ..., Xp
grafiklerinde ¢izilecek bir dogru veya hiperdiizlem, iki sinifi birbirinden ayirabilecektir. Bu
hiperdiizlem w.x + b = 0 seklinde ifade edilebilir. Burada w hiperdiizlemin normali,
b/ ||W|| ise hiperdiizlem ile orijin noktasi arasindaki dikey mesafedir (||W|| ifadesi w’nun

normunu gosterir).

Hiperdiizlemler en yakin noktalardan gegcen dogrulara destek vektorler denir. SVM’nin
amact bu hiperdiizlemi, iki sinifin en yakin iiyelerine miimkiin olan en uzak mesafede

olusturmaktir (Sekil 3.19) [31], [33].

S, ?;‘:%6 o Simif-1
(O T\\I e Sif-2

Sekil 3.19. Sert marjin uygulanan SVM’nin geometrik yapisi [33]

SVM adimlar1 uygulanarak, egitim kiimesini Es. 3.17-18’de belirtilen sekilde

tanimlayabilecek w ve b degiskenleri segilecektir.
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x;.w+b>+1 y; = +1licin (3.17)
x;.w+b< -1 y; = —1igin

Es. 3.17°deki esitsizlikler birlestirilerek Es. 3.18 elde edilir.

yi(x;, w+b)—1=>0 V;igin (3.18)

Bu durumda siniflar1 ayiran hiperdiizleme en yakin noktalar Destek Vektorler olarak
adlandirilir ve bu noktalarin gectigi, ayirict hiperdiizleme paralel olan H; ve H; diizlemleri

Es. 3.19°daki gibi tanimlanr.

x;.w+b=+1 ,Hy (3.19)
xl.W+b = _1 ,HZ

Hiperdiizlemin H; ve H; diizlemlerine olan uzakligi (d; ve dy) birbirine esittir. Bu uzakliga
SVM’nin marjini denir. Bu marjinin miimkiin oldugunca biiylik olmast amaglanir.
1/ ||W||uzunlugundaki bu marjini maksimize edebilmek i¢in Es. 3.18’de verilen sinirlar

altinda, w degerinin minimize edilmesi gerekir (Es. 3.20).

yi(xpw+b)—1=0 vV, kosulu altinda  min||w|| (3.20)

||W|| nin minimize edilmesi, Y4 ||W||2 nin minimize edilmesine denktir. Bu gegis, ileriki
asamalarda kullanilacak olan karesel programlama (quadratic programming) yontemine

girdi olusturmasi i¢in yapilmistir [33]. Boylece Es. 3.21 elde edilir.

1
yilx;, w+b)—1=20 Vv, kosulu altinda minE |lw||? (3.21)

Verilen sinir kosulu altinda minimizasyon yapabilmek i¢in, o > 0 V; olan Lagrange

carpanlar1 kullanilir.

Lp =

N[ =

Iwll? = a [y;(.w + b) = 1] v, (3.23)
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L
1
=Sl =) i fyiCw + b) = 1] (324)
i=1
1 - L
=Sl = ) ayiCw+h) + ) a (3.25)
i=1 i=1

Es. 3.25’1i minimize edecek W ve b degerleri ile maksimize edecek o degeri, Lp’nin w ve

b’ye gore tlirevleri alinarak ve bu tiirevler sifira esitlenerek elde edilebilir (Es. 3.26-27).

L
dL
6_141: =0=>w= Z VX (3.26)
=1
oL <
1=

Es. 3.26-27, Es. 3.25’te yerine koyulursa a degerine bagimli ve bu a degerinin maksimize
edilmesi gereken Es. 3.30 elde edilir. Burada Lp, birincil Lp’nin ikili (dual) formudur. Ikili
formda her bir girdi vektorii X; igin nokta ¢arpimi (dot product) kullanilir [33].

L
1 L
Lp = Z a; — Ez XiaYiyj Xi - X q; =0V Z a;y; =0 (3.28)
= b i=1
L
1
Ezai _Ez aiHijaj ,Hij =YY Xi - Xj (3.29)
i=1 ij
L " L
= z a; — EaTHa ,a; =0 V; Z a;yi =0 (3.30)
i=1 i=1

Lp’yi minimize edecek W ve b degerleri tiirev isleminden sonra Lp esitliginde yer
almamaktadir. Daha Oncesinde Lp minimize edilmeye calisilirken, simdi Lp maksimize

edilmeye calisilacaktir (Es. 3.31).
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L L
max Z(xi ——a Ha
o 2
i=1

L@ >0V, Zaiyl- ~0 (3.31)

i=1

Konveks karesel bir optimizasyon problemi olan Es. 3.31, karesel programlama
kullanilarak ¢oziildiigiinde o elde edilir ve bu deger kullanilarak Es. 3.26’dan w hesaplanir.

Geriye b degerinin hesaplanmasi kalmaktadir [33].

Es. 3.27’yi saglayan tim Xs Destek Vektorleri, ys(Xs.w + b) = 1 formundadir. w degerinin

Es. 3.26°daki karsiligi, bu formda yerine koyulursa Es. 3.32 elde edilir.

Vs (z AmYmXm - Xs T b) =1 (3.32)

meSsS

Burada S, Destek Vektor indislerini temsil eder. Es. 3.32°de esitligin iki tarafi da ys ile
carpilarak Es. 3.33 elde edilir. y2 = 1 (bkz. Es. 3.17) yerine konularak Es. 3.34 elde edilir.

ysz <Z AmYmXm -Xs + b) =Ys (333)

meSs

b=ys— Z AmYnXm - Xs (3.34)

meS

Rastgele bir xs Destek Vektorii kullanmak yerine, S boyunca tiimiiniin ortalamasi alinabilir.

b= N%Z <ys — Z AmVnXm .xs) (3.35)

SES mesS

Bu adimlar sonucunda, ayirict hiperdiizlemin optimum yonelimini tanimlayan w ve b
degerlerine ulagilarak SVM olusturulmus olur. Herhangi bir x" noktasinin ait oldugu siif
y', Es. 3.36 kullanilarak elde edilir.

y' =sgn(w.x" + b) (3.36)
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Yumusak marjin (Soft margin)

Belirli bir hata ile lineer olarak ayristirilabilen veri kiimelerinde kullanilir. Bu durumdaki

SVM’nin geometrik gosterimi Sekil 3.20°de verilmistir.

6 S o Smuf-1
RO "’*6\ o Smf:2

Sekil 3.20. Yumusak marjin uygulanan SVM’nin geometrik yapisi [33]

Veri kiimesinin tam olarak lineer bir sekilde ayristirilamadigr durumlarda, Es. 3.17°de
verilen sinir kosullar1 &; yapay degiskeni (slack variable) kullanilarak bir miktar esnetilir.
& =0 V;vei=12,...L olmak iizere Es. 3.37 elde edilir.

xp.w+b=>+1-¢; y; = +1icin (3.37)
x;iw+b<-1+¢ y;,=-1ligin

Yumusak marjin uygulanan SVM’de, marjin smirmin yanhs tarafinda bulunan veri
noktalar1, marjinden uzakligiyla dogru orantili olarak bir ceza parametresine sahip olur. Es.
3.21 ile verilen fonksiyon, Es. 3.39’a doniistiirilir [31], [33].

L
1
yi(xpw+b)—1+& >0 V; kosulualtinda minz lw||? + CZ 3 (3.39)

=1
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Burada C ceza parametresi ile marjinin biiytikliigli arasindaki iliskiyi ifade eder. Lagrange
carpanlar1 kullanilarak Es. 3.40 elde edilir.

L

1
E§||W||2+CZEL D @G w +b) =1+ +Zulfl (3.40)

i=1

Es. 3.40, w, b, ve & degiskenlerine gbre minimize, « degiskenine gore maksimize edilir.
a; = 0 ve u; = 0V; olmak tlizere, Lp’nin w, b, ve & degiskenlerine gore tlirevi alinir ve

tiirevler sifira esitlenir.

oL
a_v: =0=>w= Z a;yixi (3.41)
oL
—L=0= z 4y =0 (3.42)
OLp

= =aq; ; 4
3z, 0= C=a; +u; (3.43)

Bu degerler Es. 3.40ta yerine konuldugunda, Es. 3.30’dakine benzer sekilde Lp elde edilir.
Ui = 0V; ve a; < C oldugu giz 6niinde bulundurularak, Es. 3.44 hesaplanmaya calisilir.

L
0<a;<CV, Zaiyi:() (3.44)

i=1

L
max ZQi ——a Ha
o 2
i=1

Burada yine karesel programlama kullanilarak o elde edilir ve bu deger kullanilarak Es.
3.41’den w hesaplanir. Daha sonra Es. 3.35’teki gibi b degeri hesaplanir. Ancak bu kez
b’yi hesaplamak i¢in kullanilacak olan Destek Vektorler kiimesi, 0 < a; < C araligindaki i
indisleri bulunarak elde edilir. Boylece SVM olusturulmus olur. Herhangi bir x" noktasinin
ait oldugu smif y’, Es. 3.45 kullanilarak elde edilir [33].

y' =sgn(w.x" +b) (3.45)
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Lineer olmayan SVM

Veri kiimesinin lineer olarak ayristirilma imkaninin olmadigi durumlar i¢in Boser ve
digerleri (1992) tarafindan ¢ekirdek fonksiyonu (kernel function) onerilmistir [34]. Gergek
uygulamalarda ¢ogunlukla veriyi lineer bir hiperdiizlem ile ayirmak miimkiin
olmamaktadir. Cekirdek fonksiyonlar;; maksimum marjinli ayirict hiperdiizlemi,
dontstiiriilmiis bir 6znitelik uzayinda haritalamay1 (mapping) saglar. Hesaplama yontemi
diger SVM yontemleriyle temel olarak benzerlik gosterir. Ancak bu yontemde farkl
olarak, nokta ¢arpimlarinin (dot product) yerini ¢ekirdek fonksiyonlar1 alir. Sekil 3.21,
Sekil 3.22 ve Sekil 3.23’de lineer olarak ayrigtirllamayan Ornek bir veri kiimesi ve bu
kiimenin doniistiirilmiis bir uzaya haritalanarak ayristirilabilir hale gelmesinin geometrik

gosterimi verilmistir [32-33,35].

Sekil 3.21. SVM’de ¢ekirdek fonksiyonu kullanimi [32]
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o Simf-1 o Sinif-1
+ Simif-2 55 % + Smif-2

Sekil 3.22. Lineer olarak ayristirilamayan veri kiimesinin, baska bir uzaya haritalanarak
ayrigtirtlabilir hale doniistiiriilmesi [33]

Dondistiirtilmiis uzaydaki ayirict hiperdiizlem

o

L ~o—~Nw

Sekil 3.23. Lineer olarak ayristirilamayan veri kiimesinin, baska bir uzaya haritalanarak
ayristirilabilir hale donistiiriilmesi [35]

Lineer olmayan veri kiimelerinin ayristirilmast i¢in kullanilan c¢ekirdek fonksiyonu
yonteminde, diger SVM yontemlerinde elde edilen H;; = y;y; x;.x; matrisindekinin
aksine x;.x; nokta garpiminin yerini gekirdek fonksiyonu alir. Veri noktalart x — ¢(x)

seklinde bir haritalama (mapping) fonksiyonu kullanilarak bagka bir H uzayma tasimnir.
Boylece H matrisi Es. 3.46’daki gibi ifade edilir.

Hy = yiyiK(x %)  K(x,x) = (). ¢ (%) (3.46)
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H matrisinin igerisinde ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak, lineer olarak ayrigtirilamayan iki
boyutlu veri kiimeleri, ¢ekirdek fonksiyonu tarafindan dolayli olarak tanimlanan 6znitelik

uzayinda ayristirilabilir hale gelir.

Siklikla kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlarindan bazilari lineer c¢ekirdek fonksiyonu,
polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonu, radyal temelli ¢ekirdek fonksiyonu (radial basis function

— RBF) ve sigmoid ¢ekirdek fonksiyonudur.

K(x; xj) = x].x; Lineer ¢ekirdek fonksiyonu (3.47)

K(xi, %) = (x;.%; + c)d Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonu (3.48)
_<||xi—xj||2>

K (xi, xj) =e > Radyal temelli ¢cekirdek fonksiyonu (RBF) (3.49)

K (xi, xj) = tanh(axi. Xj — 6) Sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu (3.50)

3.3.2. k-En yakin komsu algoritmasi

Oriintii tamma uygulamalarinda siklikla kullamlan k-En Yakin Komsu (k-Nearest
Neighbors — k-NN) algoritmasi, en basit siniflandirma yontemlerinden birisidir. Test
kiimesinin herhangi bir elemani, 6znitelik uzayinda kendisine en yakin mesafedeki k adet

komsusu incelenerek siniflandirilir.

k-NN yonteminde egitim islemi, yalnizca Oznitelik vektorlerini ve ilgili sinif bilgisini
kaydetmekten ibarettir. Diger siniflandiricilardaki gibi egitim kiimesi kullanilarak herhangi
bir model olusturulmaz. Smiflandirma islemi ise, girdi olarak verilen bir test oriintiisiiniin
Oznitelik vektoriine gore 6znitelik uzayinda geometrik olarak hangi noktaya denk geldigine
bakilarak gerceklestirilir. Oznitelik uzayinda, test riintiisiine en yakin k adet komsusunun
hangi siiflara ait oldugu incelenir. Bu k adet komsu arasindan, test oriintiisiine en ¢ok

sayida komsulugu bulunan sinif, test Oriintlislinlin ait oldugu sinif olarak tahmin edilir

(Sekil 3.24).
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Y

Sekil 3.24. k-NN yo6nteminin geometrik gosterimi [36]

k-NN yonteminde Oznitelik uzaymndaki noktalarin birbirine uzakligini hesaplamak igin

farkli yontemler kullanilir. Bu yontemlerden bazilari Es. 3.51-53te verilmektedir.

\/Z{-c=1(xi —¥i)? Oklid uzaklig (3.51)
K lx — il Manbhattan uzakligi (3.52)

1
(ZE Ux; —y:iD9) /a Minkowski uzakligi (3.53)
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4. SINIFLANDIRMA SONUCLARININ DEGERLENDIRILMESI

Yapilan calismada MSTAR veritabanindaki SAR gorintiileri Oncelikle Onisleme
asamasindan gecirilerek goriintiiler iizerinde 1iyilestirme yapilmis ve Dboliitleme
gerceklestirilerek hedef bolgesi ayristirilmistir. Boliitleme asamalar1 daha once Sekil 3.4°te
aciklanmis olan islem basamaklar1 uygulanarak gerceklestirilmistir. Daha sonra bu
gortintiiler tizerine c¢esitli Oznitelik ¢ikartma yontemleri uygulanarak oznitelikler elde
edilmigtir. Sonug olarak her bir goriintii igin 1x34 boyutunda bir 6znitelik vektorii elde

edilmistir. Bu 6zniteliklerin neler olduklar1 ve boyutlar1 Cizelge 4.1°de verilmektedir.

Cizelge 4.1. Kullanilan 6znitelikler ve boyutlar

Oznitelik Boyut
Dikdortgensellik 1x1
Kenar oran 1x1
Eksen oran 1x1
Disbiikeylik 1x1
Dismerkezlik 1x1
Ortalama 1x1
Carpiklik 1x1
MREF sinyalinin DCT’si 1x21
Eliptik Fourier Betimleyiciler 1x6
Toplam 1x34

Bir siniflandiriciya girecek egitim ve test Oriintiilerinin se¢cimi konusunda c¢esitli yontemler
mevcuttur. k-Katli Capraz Dogrulama (k-Fold Cross Validation) ydnteminde veri
kiimesinin tiim elemanlari rastgele secilerek k adet es biiyiikliikte kiime olusturulur. Birinci
kiime test kiimesi olarak secilir ve diger k-1 adet kiime egitim kiimesini olusturur. Egitim
kiimesi kullanilarak siniflandirici egitilir. Daha sonra test kiimesi olarak secilmis olan
birinci kiime, bu siniflandiricida test edilir. Bu islemler geri kalan k-1 adet kiime i¢in ayr1

ayri1 tekrarlanarak ortalama siniflandirma performansi elde edilir.

k-Katli Capraz Dogrulama yonteminde, test ve egitim kiimelerini olusturan Ornekler

veritabanindan rastgele se¢ilmektedir. Bu ¢alismada kullanilan MSTAR veritabanindan
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rastgele Ornekler almak, smiflandiricinin uygun bir sekilde egitilmesini engelleyebilir.
Ciinkii MSTAR veritabaninda her hedef tipi igin 0° ile 360° arasindaki azimut agilarinda
birgok goriintii mevcuttur. Ayni hedef tipinin belirli bir azimut agisinda birden c¢ok
gorilintiisii mevcuttur. Boyle bir durumda egitim kiimesi i¢in rastgele eleman se¢mek, hep
aym (veya benzer) azimut acilarindaki goriintiiniin toplanmasina neden olabilir. Ornegin
bir hedef tipi i¢in secilen egitim kiimesi elemanlari, hep ayni 0 azimut acisinda olabilir.
Bunun sonucunda smiflandirici hep ayni azimut agist icin egitilmis, diger acilar hakkinda

veri toplanamamis olur.

Bu nedenle bu calismada k-Katli Capraz Dogrulama yontemi kullanilmamistir. MSTAR
veritabaninda bulunan ¢esitli hedef goriintiileri, “holdout” olarak da adlandirilan yontemle
egitim ve test kiimelerine ayrilmistir. Burada veritabaninin segilen bir kismi egitim, bir
kismu test i¢in ayrilir. MSTAR veritabanindan egitim ve test kiimeleri olusturulurken, hem
egitim hem test goriintiilerinde, tim azimut agilarini igerecek bir sekilde secim
gergeklestirilmistir. Boylece siniflandirict farkli azimut agilar i¢in de veri elde edecektir.
Egitim kiimesindeki goriintiiler siniflandiricinin model olusturmasi igin kullanilirken, test
kiimesindeki goriintiiler ise siniflandirma performansini test etmek icin kullanilmistir. Bu
calismada hedef goriintiilerinin yaklagik %701 egitim, %30’u test kiimesine ayrilmigtir
(Cizelge 4.2).

Cizelge 4.2. Hedef tiplerine gore egitim ve test goriintiilerinin sayilar

Hedef Tip Egitim Goriintiisii Test Gorlintiisii
251 Obiis 364 154
BTR-60 Zirhl personel tasiyict | 244 105
D7 Askeri buldozer 364 153
ZIL-131 Askeri kamyon 353 149
ZSU-23-4 Ucaksavar top sistemi 400 170
Toplam | 1725 731
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4.1. SVM ile Siniflandirma Sonuglari

SVM yontemi ikili bir smiflandirici (binary classifier) oldugundan dolayi, verilen test
noktalarin1 +1 veya -1 seklinde iki sinifa ayirabilir. Bu durum “o sinifa ait” veya “o sinifa
ait degil” olarak diisiiniilebilir. SVM algoritmasini ¢ok sinifli (multi class) siniflandirma
problemlerinde kullanabilmek igin ¢esitli yontemler gelistirilmistir. Bu ¢alismada, bu
yontemlerden One-vs-One kullanilarak SVM algoritmasi ¢ok smifli veri kiimesine
uygulanmistir. One-vs-One yonteminde, N adet sinif arasindan her bir ¢ift sinif i¢in farkli
bir siniflandirict modeli olusturulur. Boylece toplam N adet sinif igeren bir egitim kiimesi
kullanilarak N(N-1)/2 adet model elde edilir. Ornegin; C;, C, ve Cs olmak iizere 3 adet
sinifa sahip bir veri kiimesinde One-vs-One yontemi kullanildiginda (C; , Cy), (Cy, C3) ve
(C2 , C3) smuflarindan olusan ii¢ smiflandirict modeli elde edilecektir. Herhangi bir test
noktasi test edilirken, her bir siniflandirict bu test noktasinin hangi smifa ait oldugunu
tahmin eder. Toplamda en ¢ok oy verilen sinif (majority voting), o test noktasinin tahmin

edilen sinifi olur [37].

Ug¢ farkli cekirdek fonksiyonu igin, One-vs-One yontemi ile SVM smiflandirict

kullanilarak sonuglar incelenmistir.

4.1.1. Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonu kullanarak simiflandirma

SVM siniflandiricida farkli derecelerden polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonlari kullanilarak
siiflandirma performansi incelenmistir. 2. dereceden ¢ekirdek fonksiyonu kullanildiginda
%91,9, 3. dereceden (kiibik) ¢ekirdek fonksiyonu kullanildiginda %96,03, 4. Dereceden
cekirdek fonksiyonu kullanildiginda %95,1 smiflandirma oranina ulasilmistir. Bu nedenle
bu ¢aligmada, en yiiksek siniflandirma oranini saglayan 3. dereceden (kiibik) polinomiyal
cekirdek fonksiyonunun iirettigi sonuglar detaylandirilmigtir. Ortaya ¢ikan siniflandirma

sonuclar1 Cizelge 4.3 ve Sekil 4.1°de verilmistir.
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Cizelge 4.3. Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonlu (kiibik) SVM i¢in hata matrisi

Tahmin Edilen Hedef Sinifi
Dogruluk
2S1 BTR-60 D7 ZSU-23-4 | ZIL-131 _
yiizdesi
- 251 146 0 1 2 5 % 94,81
g
) BTR-60 0 103 1 1 0 % 98,10
Gy
Q
E D7 1 0 147 2 3 % 96,08
@ ZSU-23-4 1 0 1 167 1 % 98,24
$—
O | zIL-131 2 0 8 0 139 % 93,29
Toplam simiflandirma basari orani: | % 96,03
. » 98.10 28,24
é o8
597 96,08 96,03
2 o9g
g a5 94 81
S 94 930G
EEE
oo
% a2
Zo1
'9{} T T T T T
251 BTR-A0 D7 Z81U-23-4 ZIL-131 TOPLAM

Hedef Tipi

Sekil 4.1. Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonlu SVM ig¢in dogru siniflandirma oranlari

4.1.2. Radyal temelli ¢ekirdek fonksiyonu (RBF) kullanarak simflandirma

SVM siniflandiricida radyal temelli gekirdek fonksiyonu (RBF — radial basis function)

kullanildiginda ortaya ¢ikan siiflandirma sonuglari Cizelge 4.4 ve Sekil 4.2°de verilmistir.
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Cizelge 4.4. Radyal temelli ¢ekirdek fonksiyonlu SVM i¢in hata matrisi

Tahmin Edilen Hedef Sinifi
Dogruluk
2S1 BTR-60 D7 ZSU-23-4 | ZIL-131 _
yiizdesi
- 251 139 1 3 1 10 % 90,26
g
%) BTR-60 0 98 1 6 0 % 93,33
Gy
é D7 2 0 145 1 5 | 9%94,77
@ ZSU-23-4 1 2 11 152 4 % 89,41
$—
O | zIL-131 4 0 8 0 137 % 91,95
Toplam siniflandirma basar1 orani: | % 91,79
% o477
Fo3 :
5 94 8333
= 03
2 o 91.95 91.79
St |
£ 90 89.41
Z 89
Z 88
S 87
36 T T T T T

251 BTER-60 D7 Z83U-23-4 ZII.-131 TOPLAM
Hedef Tipi

Sekil 4.2. Radyal temelli ¢ekirdek fonksiyonlu SVM i¢in dogru siniflandirma oranlari

4.1.3. Lineer ¢ekirdek fonksiyonu kullanarak simiflandirma

SVM siniflandiricida lineer ¢ekirdek fonksiyonu kullanildiginda ortaya ¢ikan siniflandirma

sonuclar1 Cizelge 4.5 ve Sekil 4.3’te verilmistir.
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Cizelge 4.5. Lineer ¢ekirdek fonksiyonlu SVM i¢in hata matrisi

Tahmin Edilen Hedef Sinifi

Dogruluk
2S1 BTR-60 D7 ZSU-23-4 | ZIL-131 ‘
yiizdesi
- 251 135 1 3 2 13 % 87,66
g
A BTR-60 0 103 1 1 0 % 98,10
[
Q
E D7 2 0 132 12 7 % 86,27
*é ZSU-23-4 1 0 15 147 7 % 86,47
$—
O | zIL-131 5 0 8 0 136 % 91,28
Toplam siniflandirma basari orani: | % 89,33
100 98.10
F 98
Z 9%
= o4
(]
L@ 91.28
= 89.33
= 90
= §7.66
= 88 8627 8647
c% 86
£ 84
o0
R
80 T T T T .
251 ETR-60 D7 Z81U-23-4 ZI1.-131 TOPLAM

Sekil 4.3. Lineer ¢ekirdek fonksiyonlu SVM igin dogru siniflandirma oranlari

Hedef Tipi

4.2. k-NN ile Simiflandirma Sonuclari

K-NN smiflandirict igin farkli k degerlerinde siniflandirma sonuglar1 incelenmistir. iteratif
olarak gergeklestirilen k-NN siniflandirma islemleri sonucunda, k-NN smiflandiricilar

arasinda en yiiksek dogru siniflandirma orani1 3-NN siiflandiricida elde edilmistir (Sekil

4.4). Tiim bu islemlerde komsu noktalar arasindaki mesafe hesab1 Oklid uzaklig: cinsinden

yapilmistir. 3-NN smiflandirici i¢in ortaya ¢ikan siniflandirma sonuglar1 Cizelge 4.6 ve

Sekil 4.5’te goriilmektedir.
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Sekil 4.4. Farkl1 k degerleri i¢in k-NN siniflandirici performansi

Cizelge 4.6. 3-NN siniflandirict i¢in hata matrisi

Tahmin Edilen Hedef Sinifi
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251 BTR-60 D7 ZSU-23-4 | ZIL-131 Dogruluk
yiizdesi

= | 231 139 2 4 4 5 % 90.26
5 BTR-60 1 95 0 9 0 % 90.48
E D7 2 0 144 5 2 % 94.12
é ZSU-23-4 1 0 3 164 2 % 96.47
é‘? ZIL-131 3 1 9 1 135 % 90.60
Toplam siniflandirma basari orani: | % 92,61
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=]

Sekil 4.5. 3-NN smiflandirici i¢in dogru siniflandirma oranlari

4.3. Genel Degerlendirme

Farkli smiflandiricilar igin dogru simiflandirma oranlar1 Sekil 4.6’da toplu halde
gosterilmektedir. En basarili performansin %96,03 oran ile 3. dereceden polinomiyal
cekirdek fonksiyonu kullanilan SVM siniflandiricisinda elde edildigi goriilmektedir.
Ayrica SVM (Polinomiyal ¢ekirdek) igin Alici Calisma Karakteristigi (ROC — Receiver
Operating Characteristics) egrileri EK-1’de, SVM (RBF c¢ekirdek) icin ROC egrileri EK-
2’de, SVM (Lineer ¢ekirdek) i¢in ROC egrileri EK-3’te, 3-NN i¢in ROC egrileri EK-4’te

verilmistir.
.98
= 96,03
=96
B
c M 5261
o 91.79
—5 92
a0 8011
E
r%' 88 I
5 86
A
84 T T
SVM (Lineer SVM (RBF) 3NN SVM (Kiibik
cekirdek) polinomival)
Smflandiricr Tipi

Sekil 4.6. Farkli siniflandiricilardan elde edilen sonuglar
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MSTAR veritabanindaki bazi1 goriintiilerin  olduk¢ca bozuk ve giiriltilii oldugu
gozlemlenmistir. Bu goriintiiler, bir hedef tipinin diger a¢ilardaki goriintiilerinden bile ayirt
edilemeyecek sekilde giiriiltii igermektedir. Bu nedenle veritabanindaki bu goriintiilerin
siniflandirma islemini oldukga zorlastirdiklar1 degerlendirilmistir. Ornek goriintiiler Sekil

4.7’de verilmektedir.

Sekil 4.7. Bozuk goriintiilerden 6rnekler

Hata matrisleri (confusion matrix) incelendiginde, siniflandiricilar tarafindan diger
siniflara nispeten birbiriyle daha ¢ok karistirilan hedef tiplerinin D7 — ZIL-131 ve 2S1 —
ZIL-131 ikilileri oldugu goriilmektedir. Bu ikililerin 6rnek goriintiileri Sekil 4.8 ve Sekil

4.9°da verilmektedir.

a.

Sekil 4.8. a) D7 hedefi 6rnek goriintiisii b) ZIL-131 hedefi 6rnek goriintiisii

a.

Sekil 4.9. a) 2S1 hedefi 6rnek goriintlisii b) ZIL-131 hedefi 6rnek goriintiisii
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4.4. Ozniteliklerin Siiflandirmaya Katkilari

Bu calismada kullanilan piksel tabanli Ozniteliklerin, MRF o6zniteliklerinin ve eliptik

Fourier betimleyicilerin, siniflandirma performansina olan katkilari ayr1 ayr1 incelenmistir.

Bunun i¢in bu ii¢ kategorideki 6znitelikler, tiim kombinasyonlarla 6znitelik vektorii olarak

kullanilmistir. Her biri i¢in ayr1 ayri siniflandirma islemi gerceklestirilerek Cizelge 4.7°de

verilen sonuclar elde edilmistir.

Cizelge 4.7. Farkli 6znitelikler i¢in dogru siiflandirma oranlari

p* M* Ex P+M | P+E | M+E | P+M+E
SVM %8632 | %5757 | %7141 | %8878 | %9439 | %8577 | % 96,03
(Polinomiyal)

SVM (RBF) | %84,85 | %56,63 | % 61,15 | % 88,51 | % 87,96 | % 81,53 | % 91,79
SVM (Lineer) | % 86,05 | % 54,72 | % 43,50 | % 87,69 | % 90,16 | % 58,27 | % 89,33
3-NN %8358 | %7073 | %5568 | %9015 | % 85,64 | %8399 | % 92,61
p* : Piksel tabanl1 0znitelikler

M* : MRF 0Oznitelikleri
E* : Eliptik Fourier betimleyicileri
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5. SONUCLAR

Bu c¢alismada MSTAR veritabanindan aliman SAR goriintiileri lizerinde hedef tanima
islemi gerceklestirilmistir. Farkli 6nisleme, 6znitelik ¢ikartma ve siniflandirma yontemleri

kullanilarak sonuglari analiz edilmistir.

Onisleme asamasinda kullanilan ve 3x3 boyutundaki bir gercevede islem gerceklestiren
ortalama filtresinin, benek giiriiltiisiinii azaltmada basarili oldugu goriilmistiir. Filtre
maskesi i¢in farkli boyutlar da denenmistir. Ancak gerek islem yiikii, gerekse benek
giiriiltiisiiniin azalma miktar1 g6z 6niinde bulunduruldugunda 3x3’liik bir ¢ercevenin yeterli
oldugu goriilmiistiir. Gabor, Median ve Frost filtreleri de denenmis, ancak eldeki veritabani
icin en basarili sonuglara ortalama filtresi ile ulagilmistir. Daha sonra gergeklestirilen
boliitleme isleminde ise %20’lik bir esik deger secilmis ve tiim piksellerin en parlak %20
adeti degerlendirilmistir. Bu esik degeri de yine farkli degerler incelenerek secilmistir. Bu
degerin lizerinde bir esik degeri se¢ildiginde hedef bolgesine dahil olmayan alanlarin da
degerlendirmeye girdigi gozlemlenmistir. Daha diisiik bir esik degerinde ise hedef
bolgesine ait olmasina ragmen degerlendirme disinda kalan pikseller tespit edilmistir. Bu

nedenlerden dolay1 optimum bir deger olarak %20 secilmistir.

Oznitelik ¢ikartma asamasinda piksel tabanli 6znitelikler, MRF Oznitelikleri ve eliptik
Fourier betimleyicileri kullanilmistir. Piksel tabanli 6znitelikler piksel yogunluklari ve
piksellerin geometrik yerlesimi iizerinden islem yapmaktadir. Bu 6znitelikler ¢ikartilirken,
MSTAR veritabanindaki herhangi bir sinifa ait 6rnek goriintiilerin 360 derece dondiigli goz
oniline alinmistir. Bu nedenle normal sartlar altinda yonelime gore farkli sonuclar iiretecek
olan Oznitelikler i¢in, hedef seklinin asal ve yedek eksenleri referans alinarak islemler
gerceklestirilmistir. Boylece hedef sekli hangi acida olursa olsun, hedefle birlikte

donmekte olan asal ve yedek eksenler sayesinde yonelimden bagimsiz hale gelinmistir.

Daha 6nce c¢esitli Oriintii tanima calismalarinda kullanilmis olan MRF ise SAR goriintiileri
icin uyarlanmigtir. Literatiirde SAR goriintiileri icin MRF ile ilgili daha once yapilmis
herhangi bir ¢aligma bulunamamistir. MRF yonteminin SAR goriintiileri i¢in ilk kez bu
calismada ele alindigi degerlendirilmektedir. Sekil ozellikleri nispeten daha keskin

gecislere sahip olan goriintiilerde oldukga iyi sonuglar veren MRF’nin, birbirine ¢ok
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benzeyen SAR goriintiileri lizerinde de basarili sonuglar iirettigi goriilmiistir. MRF’nin
hesaplanmasina da hep ayni nokta (asal eksenin sag iist kosesi) referans alinarak, 360
derece boyunca donen hedef goriintilerindeki agisal belirsizlik 180 dereceye
distiriilmiistiir. Daha sonra elde edilen MRF sinyaline DCT uygulanarak, daha ¢ok bilgi

tastyan, onemli bilesenlerin az sayida katsayiyla ifade edilmesi saglanmistir.

Piksel tabanli 6zniteliklere ve MRF 6zniteliklerine ek olarak eliptik Fourier betimleyicileri
elde edilerek 6znitelik vektoriine eklenmistir. Eliptik Fourier betimleyicileri, hedef seklini
ustliste cakisan elipslerin toplami1 olarak ifade etmekte olup, bu elipslere ait
parametrelerden olusan EFD katsayilar1 6znitelik olarak kullanilmistir. Bu ¢alismada hedef
sekli, alti adet katsayidan olusan (tiim goriintiiler igin sifir degerini iireten by ve do
katsayilar1 ¢ikartildiginda) iki adet eliptik Fourier betimleyicisiyle ifade edilmistir. Eliptik
Fourier betimleyicilerinin az sayida katsayr ile sekil konturunu temsil edebildigi

gorilmiistir.

Cesitli siniflandiricilar kullanilarak yapilan calismalarin sonuglari incelenmistir. SVM
siiflandiricist polinomiyal, RBF ve lineer ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak ayr1 ayr1 test
edilmistir. Ayrica k-NN algoritmasinin da smiflandirma sonuclar1 incelenmistir.
Smiflandiricilar, hata matrisleri ve ROC egrileri olusturularak degerlendirilmistir.
Siniflandirma islemlerinin sonucunda en yiiksek dogru siniflandirma oranina %96,03 ile
polinomiyal (kiibik) c¢ekirdek fonksiyonu kullanan SVM smiflandiricisinda ulasilmistir.
Ayrica her bir 0znitelik grubunun siniflandirma performansina olan katkilart ayri ayr

incelenmistir.

Bu calismayla, birbirine olduk¢a benzeyen, ayristirilmasi zor, yliksek miktarda benek
giirliltlisi iceren SAR goriintiileri siiflandirilmig, goriintiilerdeki hedef tipleri basariyla
tespit edilmistir. 731 adet hedef goriintiisiiniin ait oldugu smif, %96,03 gibi yiiksek bir
dogruluk orantyla tahmin edilmistir. Literatiirde daha once SAR goriintiileri igin

kullanilmamis olan MRF, bu ¢alismada 6znitelik olarak kullanilmistir.
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EK-1. Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonlu SVM i¢in ROC egrileri
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Sekil 1.1. 2S1 hedef tipi icin ROC egrisi (SVM-Polinomiyal ¢ekirdek)
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Sekil 1.2. BTR-60 hedef tipi i¢in ROC egrisi (SVM-Polinomiyal ¢ekirdek)



EK-1. (devam) Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonlu SVM igin ROC egrileri

SVM (Polinomiyal (kiibik) gekirdek fonksiyonu)
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Sekil 1.3. D7 hedef tipi i¢in ROC egrisi (SVM-Polinomiyal ¢ekirdek)
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Sekil 1.4. ZSU-23-4 hedef tipi i¢cin ROC egrisi (SVM-Polinomiyal ¢ekirdek)
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EK-1. (devam) Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonlu SVM igin ROC egrileri

SVM (Polinomiyal (kiibik) gekirdek fonksiyonu)
ZIL-131 hedefi igin ROC egrisi
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Sekil 1.5. ZIL-131 hedef tipi i¢cin ROC egrisi (SVM-Polinomiyal ¢ekirdek)
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EK-2. RBF ¢ekirdek fonksiyonlu SVM i¢in ROC egrileri

SVM (RBF gekirdek fonksiyonu)
251 hedefi igin ROC edrisi
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Sekil 2.1. 2S1 hedef tipi i¢cin ROC egrisi (SVM-RBF ¢ekirdek)

SVM (RBF gekirdek fonksiyonu)
BTR-60 hedefi igin ROC edrisi
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Sekil 2.2. BTR-60 hedef tipi icin ROC egrisi (SVM-RBF ¢ekirdek)
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EK-2. (devam) RBF ¢ekirdek fonksiyonlu SVM igin ROC egrileri
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EK-2. (devam) RBF ¢ekirdek fonksiyonlu SVM igin ROC egrileri
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EK-3. Lineer ¢ekirdek fonksiyonlu SVM i¢in ROC egrileri
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EK-3. (devam) Lineer ¢ekirdek fonksiyonlu SVM igin ROC egrileri
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EK-3. (devam) Lineer ¢ekirdek fonksiyonlu SVM igin ROC egrileri
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Sekil 3.5. ZSU-23-4 hedef tipi igin ROC egrisi (SVM-Lineer ¢ekirdek)

68



EK-4. 3-NN smiflandirict i¢in ROC egrileri
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Sekil 4.2. BTR-60 hedef tipi i¢in ROC egrisi (3-NN siniflandirici)
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EK-4. (devam) 3-NN siniflandirici i¢in ROC egrileri
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Sekil 4.4. ZSU-23-4 hedef tipi igin ROC egrisi (3-NN siniflandirici)
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EK-4. (devam) 3-NN siniflandirici i¢in ROC egrileri
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Sekil 4.5. ZIL-131 hedef tipi i¢in ROC egrisi (3-NN siniflandirict)

71



72

OZGECMIS
Kisisel Bilgiler
Soyadi, adi : DEMIRHAN, Mahmut Esat
Uyrugu : T.C.
Dogum tarihi ve yeri : 1987, Ankara
Medeni hali : Evli
E-mail : mahmutesat@gmail.com
Egitim
Derece Egitim Birimi Mezuniyet tarihi
Yiksek lisans Gazi Universitesi 2016

Elektrik-Elektronik Miihendisligi

Lisans Baskent Universitesi 2009
Elektrik-Elektronik Miihendisligi

Lise Yavuz Sultan Selim Anadolu Lisesi 2005

Is Deneyimi

Yil Yer Gorev

2013-halen TUBITAK Arastirmaci

2012-2013 AHM Enerji Proje Mdr. Yrd.

2011-2012 Tiirk Telekom Kablosuz Transmisyon Sist. Miih.

2010-2011 Bilim, Sanayi ve Tekn. Bakanlig1 Uzman Yrd.

Yabanc Dil

Ingilizce

Yayinlar

1. Demirhan, M. E. and Anéz, U. (2015). Huffman coding of a PCM-quantized speech
signal. IEEE 23rd Signal Processing and Communications Applications Conference (SIU),
160-163.



il ) (i)

GAZI GELECEKTIR...



