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YERE NUFUZ EDEN RADAR GORUNTULERINDE
MORFOLOJIK BILESEN ANALIZI YONTEMI ILE
KARGASA GIDERME

OZET

Yere Niifuz Eden Radar (YNR, Ground Penetrating Radar (GPR)) yerin altim
goriintiilemek i¢in kullanilan 6nemli bir teknolojidir. YNR sisteminde; kontrol
tinitesinde darbe iireteciyle iiretilen elektromanyetik isaret, verici anten vasitasiyla
yerin altina gonderilir, alic1 anten tarafindan geri yansiyan isaretler toplanir ve toplanan
isaretler sinyal igleme algoritmalariyla islenerek goriintilleme ekraninda gosterilir.
YNR teknolojisi tiinel aragtirmalari, maden aragtirmalari, sehir alt yapilarinin
aragtiritlmasi, yer altindaki kablo ve borularin tespit edilmesi, arkeolojik aragtirmalar,
asfalt kontrol arastirmalar1 ve askeri alan arastirmalar1 gibi bir ¢ok arastirma alaninda
kullanilmaktadir ve YNR sisteminin yazilimsal ve donanimsal 6zellikleri kullanildig:
alana gore farklilik gostermektedir. Bu tez ¢alismasi askeri alanda maynlarin tespit
edilmesi problemine yonelik bir ¢alismadir. Mayinlar ilk olarak metal icerigi fazlasiyla
yogun maddeler kullanilarak iiretilmiglerdir fakat metal dedektorlerinin bu mayinlari
rahatlikla tespit etmesi ilizerine mayinlar metal icerigi cok az olacak ya da hi¢ metal
icermeyecek sekilde plastik madde kullanilarak iiretilmislerdir ve bu mayinlarin tespit
edilmesinde metal dedektorleri basarisiz olmustur. Coziim olarak YNR sistemleri
metal iceridi ¢cok az olan ya da hi¢ metal icermeyen mayinlarin tespit edilmesi icin
kullanilmaya baglamistir.

YNR sistemi metal icerigi cok az olan ya da hi¢ olmayan mayinlarin tespit edilmesinde
metal dedektorlerine uistiinliik saglasa da bu mayinlarin YNR sistemi kullanilarak tespit
edilmesi hi¢ de kolay degildir. Kargasa, 6zellikle yeryiiziine yakin gomiilen, kiiciik
boyutlu ve plastik anti-personel mayinlarin goriintiilenmesini ve tespit edilmesini
zorlagtirmaktadir. Kargasa; alici-verici anten arasindaki kuplaj, yeryiiziinden geri
gelen yansima ve toprak icerisinde bulunan istenmeyen cisimlerden (agag¢ kokleri, ufak
taslar, toprak icerisindeki diizensiz yapilar, vb.) gelen yansimalardan olugmaktadir.
Kargasa mayinlarin tespit edilmesini zorlagtirmasinin yaninda bazi durumlarda toprak
icerisinde gOmiilii cisim olmamasina ragmen ilgili bolgede hedef oldugu algisi
olusturarak yanlis alarmlara sebep olmaktadir. Hedef tespit basarimini arttirmak,
yanlis alarm olasiligin1 azaltmak i¢in kargasa giderme yontemleri 6nem kazanmustir.

Literatiirde YNR goriintiilerinde kargasa gidermek i¢in ii¢ farkli yaklasim mevcuttur.
Bu yaklasimlar kargasayr modelleyen yontemler, hedefi modelleyen yontemler
ve veriyi altuzaylara ayristiran istatistiksel yontemlerdir. Kargasayr modelleyen
yontemler genellikle hedefin olmadig1 bolgeden kargasayr kestirerek tiim veriden
kestirilen kargasay1 ¢cikarmaktadirlar. Kargasa bu islem sonucunda giderilerek sadece
hedefin oldugu goriintiiye ulasilir. Kargasay1 modelleyen yontemler hedefin olmadigi
bolge bilgisi gerektirmektedir.

Hedefi modelleyen yontemler ise iki asamadan olugmaktadir. Ik asama egitim
asamasidir ve bu asamada ¢ok sayida hedefe ait veriye ihtiya¢ duyulmaktadir. Hedefe
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ait bu veriler kullanilarak 6znitelik ¢ikarimi yapilmaktadir ve hedef modellenmektedir.
Ikinci asama olan test asamasinda siiphelenilen bolgelerde 6znitelik ¢ikarimi yapilarak
modellenen hedefe ait referans 6zniteliklerle karsilagtirilir ve kargasa hedeften ayirt
edilir. Hedefi modelleyen yontemler genellikle anti-tank mayinlar i¢indir ¢iinkii
anti-tank mayinlarin YNR imzasi1 modellemeye uygundur. Ayrica bu yontemlerin
islem yiikii ¢ok fazla oldugu icin sadece siiphelenilen bolgeye uygulanmasi
gerekmektedir ve bu yiizden siipheli bolgeleri belirleyecek yardimci algoritmalara
ihtiya¢ duymaktadirlar.

Veriyi altuzaylara ayiran istatistiksel yontemler ise YNR goriintiisiinii hedef, kargasa
ve giiriiltii seklinde goriintiilere ayirarak kargasa gidermek i¢in kullanilmaktadirlar.
Bu yaklagim igerisinde Tekil Deger Ayrisimi (TDA, Singular Value Decomposition
(SVD)), Temel Bilesen Analizi (TBA, Principal Component Analysis (PCA)) ve
Bagimsiz Bilesen Analizi (BBA, Independent Component Analysis (ICA)) yontemleri
yer almaktadir ve literatiirde yaygin olarak YNR goriintiilerinde kargasa gidermek
icin kullanilmaktadir. Bu yontemler genellikle birbirleriyle ve kargasayr modelleyen
yontemlerle karsilagtinlmigtir ve bircok yayinda BBA yontemi diger yontemlere
istiinlik saglamaktadir. YNR goriintiilerini alt uzaylara ayirarak kargasa giderme
yapan bu yontemlerin tek dezavantaji hedefe ait bilgileri kargasa ve giiriiltiiden
ayirt ederken hangi bilesenlerin hedefe ait bilgileri icerdigi bilgisinin kesin olarak
bilinmemesidir.

Bu tez calismasinda literatirde ilk kez Morfolojik Bilesen Analizi (MBA,
Morphological Component Analysis (MCA)) yonteminin YNR goriintiilerinde kargasa
gidermek i¢in kullanilmasi 6nerilmistir. MBA yontemi seyrek isaret igleme alaninda
Onerilen goriintii ayristirma yontemidir ve ilk olarak resim ve doku bilesenlerinin
ic ice oldugu goriintiileri doku bileseni ve resim bileseni olarak ayristirmak icin
Onerilmistir. MBA yOntemi zamanla bir ¢ok uygulamada kullanilmaya baslamistir.
MBA algoritmas1 goriintiiyii farkli bilesenlere ayirirken herbir bilesen i¢in bir sozliige
ihtiyag duymaktadir.  Sozliikk isaret ya da goriintiilerden aliman ve yama olarak
adlandirilan kiiciik goriintii parcalarindan olugsmaktadir. MBA algoritmasi, bir
bilesenin bir sozliikkle seyrek olarak ifade edilirken diger bir sozliikle seyrek olarak
ifade edilemedigini varsaymaktadir ve algoritmanin basarisi bu varsayima baghdir.

YNR goriintiileri incelendiginde kargasa ve hedefin farkli karakteristiklerde oldugu
belirlenmistir ve uygun sozliikler kullanilarak MBA algoritmasinin YNR goriintii-
lerinde kargasa gidermek icin kullanilabilecegi diisiiniilmiistir. MBA algoritmasi
gercek YNR goriintiilerine uygulanarak kargasa gidermek icin uygun ve etkili bir
yontem oldugu gosterilmistir. Ayrica MBA algoritmasi kullanilarak elde edilen sonug
literatiirde yaygin olarak kullanilan TDA, TBA ve BBA yoOntemleriyle elde edilen
kargasa giderme sonuclariyla karsilastirllmistir ve MBA algoritmasi kullanilarak elde
edilen kargasa giderme sonucunun diger yontemler kullanilarak elde edilen sonuglara
tistiinliik sagladig1 gosterilmistir.
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CLUTTER REDUCTION IN
GROUND PENETRATING RADAR IMAGES
USING MORPHOLOGICAL COMPONENT ANALYSIS

SUMMARY

Ground Penetrating Radar (GPR) is an important technology that is used for imaging
the subsurface. Generally, GPR system consists of a transmitting antenna, a
receiving antenna, a control unit and a displaying screen. GPR sends electromagnetic
waves to subsurface with the transmitting antenna and reflected signals are collected
from the receiving antenna. At the same time, the reflected signals are recorded
and then processed with signal processing algorithms and finally processed data
are displayed in the screen. GPR has been used in many applications: tunnel
linings, geophysical investigations, urban infrastructure investigations, pipes and
cable detection, archaeological investigations, road condition survey, military defence
applications and so on. Thus, hardware and software properties of GPR varies
according to application being used.

In this work, GPR is used for military applications: the problem of detection of buried
landmines. Detection and removal of landmines is a serious problem affecting civilians
and soldiers. It is estimated that about 110 million landmines are buried in 64 countries
around the world and that 26,000 people a year are killed or maimed by a landmine.
There are two types of landmines: anti-personnel and anti-tank. Anti-personnel
landmines are designed for use against humans, as opposed to anti-tank mines which
are designed for use against vehicles. Anti-personnel landmines are equipped with
casing that protects mine from environment. Early landmines had casing made of
steel and aluminium but these mines are easily detected by metal detectors. After
the use of metal detectors for landmine detection, mines manufacturers produced new
landmines which include minimum metal content. The performance of metal detectors
were degraded after the production of these landmines and GPR is started to be used
for the detection of landmines with little or no metal content.

Although GPR offers the promise of detecting landmines with little or no metal content
but landmine detection via GPR has been a difficult problem. It is well known that
target detection process in GPR is highly affected by the clutter. Clutter can be caused
by breakthrough between the transmitting and receiving antennas, reflection from the
ground which is called ground bounce and scattering response from non-mine objects
(roots, small rocks, non-uniform terrain and so on). Since the targets are buried near
the surface which are consists of minimum metal contents, clutter suppresses target
signal because amplitude of reflected signal from the target is weaker than ground
bounce. Briefly, clutter prevents to detect landmines and cause false alarms in the
non-target region. In addition, the performance of GPR system is affected from soil
conditions, temperature, weather conditions and varying terrain. Clutter reduction
techniques has gained importance to achieve high detection rates and to decrease false
alarm probabilities.
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In GPR system, the reflected signal is composed of clutter, target and system noise.
As the system noise has less importance compared to the other components, clutter
reduction algorithms aim to decompose the reflected signal as target and clutter.
There are three different approaches to remove clutter in the literature. These
techniques are based on modeling the clutter or the target and subspace based statistical
methods. In the first approach, clutter or background model is estimated from
non-target region and this estimated clutter is subtracted from all GPR image. At
the end of this process clutter is removed from GPR image and the image includes
only target information. Background (Mean) Subtraction (BS), Median Subtraction
(MS), Moving Background Subtraction (MBS), Moving Median Subtraction (MMS),
Kalman, Wavelet and Likelihood Ratio Test (LRT) are methods which models clutter.
This approach needs information about target-free region and the performance of these
methods degrade with varying terrain conditions.

In the second approach, target is modeled and then searched in the GPR image. This
approach consists of the training and the test stages. Training stage requires too many
target data which are taken from different soil conditions, different terrain, large variety
of landmine types. After the collection of target data, feature extraction process is
applied to these target data. Extracted features are trained with learning algorithms
and targets are modelled. In the test stage, feature extraction process is applied to
suspicious region in the GPR data and extracted features are compared to target model.
After the comparison, the algorithm decides whether the observed region contains
target or not, so clutter is separated from target. Especially, this approach is appropriate
for anti-tank landmines because GPR signature of anti-tank landmines are suitable
for modeling. Polynomial fitting, Histograms of Oriented Gradients (HOG), Hidden
Markov Models (HMM), Edge Histogram Descriptors (EHD) are algorithm which are
use this approach. In addition, these methods’ computational burden is very high so
these methods are applied only to suspicious regions to separate target from clutter and
also need auxilary algorithms to specify suspicious regions.

Subspace based statistical methods are the third approach that are widely used
methods in literature for clutter reduction in GPR data. In this approach, GPR
data is decomposed into sub images corresponding to clutter, target and background
components. Singular Value Decomposition (SVD), Principal Component Analysis
(PCA) and Independent Component Analysis (ICA) are used for clutter reduction in
this approach. Since in GPR the clutter is much stronger than the target component,
it can be reconstructed by the use of the eigenvector corresponding to the largest
eigenvalue of the correlation matrix of the GPR image in SVD method or the first
principal component in the PCA based method. Similarly, in ICA based method
the components are reconstructed using corresponding independent components.
Bell-Sejnowski, Molgedey-Schuster, FASTICA, Joint Approximate Diagonalization
of Eigenmatrices (JADE) and Kernel-ICA (KICA) algorithms have been developed to
implement the ICA method. In this thesis, JADE and FASTICA algorithms are used
to remove clutter from GPR images. There are a lot of publication in literature that
compare these subspace methods with each other and other approaches. In general,
ICA based methods outperform other methods for clutter reduction in GPR images. It
is known that these methods decompose GPR image with selecting components and
clutter is reconstructed using the first largest component but it is not known exactly
which components includes target information. There are some approaches to calculate
which components contain target information but achieved results are not satisfactory
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and component selection process for the determination of the target component is still
an open area of research.

In this thesis work, the first time Morphological Component Analysis (MCA) method
is proposed for clutter reduction in GPR images. MCA is an image decomposition
method based on sparse representations and morphological diversity and it is proposed
to decompose images into texture and piecewise smooth (cartoon) parts. The basic
idea presented in MCA algorithm is the use of two appropriate dictionaries, one for
the representation of textures and the other for the cartoon parts. In sparse signal
processing area, dictionary is defined as a set of signals and constructed with one
dimensional signals or two dimensional image parts which are extracted from images
and called "patch". Each element of dictionary is referred as "atom". There are two
types of dictionaries: analytic dictionaries and learning based dictionaries. In analytic
based approach, dictionaries are constituted with using analytic functions like cosine,
sine. In the learning based dictionaries, patches are extracted from a set of images
and these patches are processed via learning algorithm and learning based dictionary
is constructed with using learned (processed) patches.

MCA assumes that an image is a linear mixture of several morphological components
where each of them can be sparsely represented with an appropriate dictionary which
is inefficient to represent sparsely the other component. This is a key assumption
for the success of the MCA algorithm, so the success of MCA algorithm depends
on the selection of the dictionaries. Therefore, choosing a suitable dictionary is an
important step with two criteria: i) dictionaries must be mutually incoherent and, ii)
dictionaries must represent each related component sparsely. Once the dictionaries are
identified, MCA finds the components by successive iterative thresholding. In each
iteration of MCA algorithm, each component is represented by the related dictionary
and sparse coefficients. Sparse coefficients are calculated to represent each component
with related dictionary and then these calculated coefficients are thresholded. MCA
uses different thresholding methods and thresholding strategies. Thresholding methods
are applied to coefficients while thresholding strategies calculate related threshold in
each iteration.

GPR images include linear mixture of clutter and target components and separation
of these components from each other is challenging. In this study, GPR images are
decomposed into clutter and target components by the use of MCA. To successfully
decompose GPR image into clutter and target components, suitable dictionaries for
each type of image-content must be selected. Before the dictionary selection process,
GPR images are investigated and it is observed that clutter components include lines or
line-shaped parts and targets produce isotropic structures. It is reported that isotropic
structures can be efficiently represented by wavelet dictionaries while for global lines
curvelet or ridgelet dictionaries are more appropriate candidates. Thus, the clutter and
target components are sparsely represented with curvelet and Undecimated Discrete
Wavelet Transform (UDWT) dictionaries, respectively.

A new clutter removal method based on MCA is applied to four two dimensional GPR
images (B-scans). These four B-scans are obtained by using four different scenarios
and each scenario is composed of metal targets and as well as plastic targets with low
metal content and is performed with different soil conditions and soil types. Obtained
results show that MCA is efficient and appropriate method to remove clutter from
GPR images. On the other hand, SVD, PCA and ICA methods are applied to these
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B-scans for comparison purposes. Obtained results show that MCA outperforms these
state-of-the-art clutter removal methods.
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1. GIRIS

Yere Niifuz Eden Radar (YNR, Ground Penetrating Radar (GPR)) yerin altim
goriintiilemek icin kullanilan Onemli bir uzaktan algilama teknolojisidir.  YNR
sisteminin ¢alisma prensibi yerin altina elektromanyetik isaret gonderip yansiyan
isaretlerin toplanmas1 ve iglenmesi seklindedir. YNR teknolojisi tiinel arastirmalari,
maden aragtirmalari, sehir alt yapilarinin arastirilmasi, yer altindaki kablo ve
borularin tespit edilmesi, arkeolojik arastirmalar, asfalt kontrol arastirmalari ve
askeri alan arastirmalar1 gibi bir ¢ok arastirma alaninda kullanilmaktadir [1].
YNR sisteminin donanimsal ve yazilimsal 6zellikleri kullanildigi uygulamaya gore
farklihik gostermektedir. Bu tez kapsaminda yapilan c¢alisma daha ¢ok askeri alan
arastirmalarini kapsamaktadir. ' YNR teknolojisi askeri alanda mayinlarin tespit
edilmesinde kullanilmaktadir. Mayinlar diinya genelinde milyonlarca insanin sakat
kalmasina veya oOliimiine sebep olmustur ve imzalanan barig anlagsmalar1 geregi
savaslarin bitmesiyle yerlestirildikleri yerde kalan mayinlar, giiniimiizde bircok iilkede
can almaya, insanlar1 sakat birakmaya devam etmektedir. Diinyada 64 iilkede 110
milyon civarinda patlamamis mayin oldugu tahmin ediliyor ve bu mayinlar her
yil yaklasik 26,000 kisinin Oliimiine veya sakat kalmasina sebep olmaktadir [2].
Mayinlar anti-personel ve anti-tank olmak iizere iki ¢esittir. Anti-personel mayinlar
insanlara zarar vermek icin liretilmektedir ve yaklagik 5-15 kg agirligindaki canlinin
mayin iizerinde olusturacagi basing mayinin patlamasina sebep olmaktadir. Anti-tank
mayinlar ise tank gibi biiylik zirhli araglara zarar vermek i¢in iiretilmislerdir ve bu
mayinlarin patlamasi icin yaklagik 150-500 kg agirlifinda bir aracin basing olusturmasi
yeterlidir. Anti-personel mayinlar yeryiiziine yakin (1-5 cm) gomiiliirken anti-tank
mayinlar daha derine gomiilebilmektedir. Mayinlar ilk olarak metal igerikli olarak
tiretilmiglerdir ve metal icerikli mayinlarin tespit edilmesi i¢cin metal dedektorleri
geligtirilmistir ve metal dedektorleri bagarili bir sekilde bu mayinlar tespit etmektedir.
Metal dedektorlerinin mayinlar1 rahatlikla tespit etmesi {izerine mayinlar minimum
metal icerecek sekilde plastik madde kullanilarak iiretilmeye baglanmistir ve metal

dedektorleri bu mayinlar tespit edememektedir. Bu gelisme lizerine metal igerigi ¢ok
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az olan ya da hi¢ olmayan plastik mayinlarin tespit edilmesi icin YNR teknolojisi

kullanilmaya baglamistir.

1.1 Problemin Tanimi ve Tezin Amaci

YNR sistemi metal igerigi cok az olan ya da hi¢c olmayan mayinlarin tespit edilmesinde
metal dedektorlerine iistiinliik saglasa da bu mayinlarin YNR sistemi kullanilarak tespit
edilmesi hi¢ de kolay degildir. YNR teknolojisinin en biiyiik avantaji olan yerin altin1
gorebilme yetenegi beraberinde biiyiik bir problemi de getirmistir clinkii YNR sistemi
yerin altindaki "herseyi’ gorebilmektedir. Goriintiillenmek istenen mayinlarla birlikte
yerin altindaki diizensizlikler, aga¢ kokleri, taglar vb. cisimler ilgili bolgede mayin
olmamasina ragmen mayin oldugu algis1 olusturarak yanlig alarmlara yol agmaktadir.
Mayin tespitini zorlastiran ikinci problem yeryliziinden geri yansiyan isaretin
genliginin yerin altindan yansiyan isaretlerin genliginden fazlasiyla biiylik olmasidir
ve bu durum 6zellikle yeryiiziine yakin gomiilen kiiciik boyutlu plastik anti-personel
mayinlarin tespit edilmesini zorlagtirmaktadir ¢iinkii yeryiiziinden yansiyan isaret
mayindan yansiyan isareti bastirmaktadir. YNR sistemlerinde kullanilan alic1 ve verici
antenler genellikle birbirine yakin mesafededir ve alic1 ve verici anten arasinda kuplaj
meydana gelmektedir yani verici antenden gonderilen elektromanyetik isaret yerin
altina gidip yansimadan antenden cikar ¢ikmaz alici anten tarafindan alinmaktadir.
Bu durum ozellikle tarama islemi yeryiiziine yakin mesafeden yapildiginda kuplaj
ve yeryiiziinden geri yansiyan isaret Ortiiserek yeryiiziine yakin gomiilen mayinlardan
geri yansiyan isaretleri bastirmaktadir ve bu durum YNR sistemlerinde mayin tespitini
zorlagtiran {i¢iincii problemdir. Bahsedilen bu 6nemli problemlere yol acan durumlar
literatiirde kargasa olarak adlandirilmaktadir. Ozetlemek gerekirse kargasa; toprak
icerisinde bulunan istenmeyen cisimlerden (aga¢ kokleri, taslar, toprak icerisindeki
diizensizlikler, vb) gelen yansimalar, yeryiiziinden geri gelen yansima ve alic1 ve verici
anten arasindaki kuplajdan olugmaktadir. Ayrica YNR sistemlerinin basarimi iklim
sartlarindan, toprak yapisindan ve gevresel faktorlerden de etkilenmektedir. Ornegin
nemli topraklarda gonderilen isarette cok fazla kayip olmaktadir ve YNR sisteminin

basarimi diismektedir.

Bu tez kapsaminda literatiirde ilk kez Morfolojik Bilesen Analizi (MBA) yonteminin

YNR goriintiilerinde 6zellikle metal igerigi ¢ok az olan ya da hi¢ olmayan mayinlarin



tespit edilmesini zorlastiran ve bazi durumlarda yanlis alarmlara sebep olan kargasanin
giderilmesi i¢in kullanilmas1 onerilmistir. Onerilen yeni kargasa giderme yontemi
literatiirde yaygin olarak kullanilan Tekil Deger Ayristmi (TDA), Temel Bilesen
Analizi (TBA) ve Bagimsiz Bilesen Analizi (BBA) yoOntemleriyle gercek YNR
goriintiilerinde kargasa giderme yapildiktan sonra elde edilen goriintiiler gorsel olarak
incelenerek karsilastirilmistir ve onerilen yontemin bu yontemlere iistiinliik sagladig

gosterilmisgtir.

1.2 Onerilen Yontem

MBA yo6ntemi seyrek isaret isleme alaninda Onerilen goriintii ayristirma yontemidir
ve farkli ozellikteki yapilarin i¢ ige oldugu ve Ortiistiigii goriintiilerde bu yapilar
birbirinden ayirt etmek icin kullanilmaktadir. MBA yontemi bu bilesenleri uygun
sozliikler yardimiyla birbirinden ayirt etmektedir. Seyrek isaret isleme alaninda sozliik,
atom olarak adlandirilan isaret veya goriintiilerden alinan yama olarak adlandirilan
kiictik goriintii parcalarindan olugmaktadir. Sozliikler genellikle analitik tabanli ve
O0grenme tabanli olmak {iizere iki farkli yaklasim kullanilarak olusturulurlar. Analitik
tabanli sozliikler analitik fonksiyonlarin kullanilmasiyla olusturulan sozliiklerdir.
Ogrenme tabanl sozliikler ise kullanilacagi alana ait veri seti igerisinde yer alan
gorilintiilerden yamalar alinarak bu yamalarin sozlik 6grenme algoritmalarinda
islenmesi sonucu olusturulmaktadir. MBA algoritmasinda her bir bilesen icin farkl
sozliik gerekmektedir ve aym1 zamanda MBA algoritmasinin basarili bir sekilde
ayristirma yapmast i¢in bu sozliikler miimkiin oldugunca birbirine benzemeyen
atomlar icermelidirler ve her bir sozliikk sadece ilgili bileseni seyrek olarak ifade
ederken diger bilesenleri seyrek olarak ifade etmemelidir. MBA algoritmasiyla istenen

sonuca ulagsmak icin kullanilacak sozliikler bu iki sarti mutlaka saglamalidirlar.

YNR sistemi kullanilarak elde edilen goriintiiler de icerisinde kargasa ve hedef olarak
adlandirilan farkli 6zelliklerde bilesenler icermektedir. Bu goriintiilerde kargasa
ve hedef bilesenleri oOrtiismektedir ve genellikle kargasa bileseni hedef bilesenini
bastirmaktadir.  Bu sebepten dolayt1 MBA algoritmasinin YNR goriintiilerinde
kargasa gidermek i¢in uygun olabilecegi diisiiniilmiistiir. Bu tez calismasinda, MBA
algoritmasinin YNR goriintiilerini basarili bir sekilde kargasa ve hedef bilesenlerine

ayirmast icin Oncelikle kargasa ve hedef bilesenlerinin yapisi incelenmistir ve



bu yapiya uygun sozliikkler secilmigtir.  Belirlenen sozliikkler kullanilarak MBA
algoritmasinin YNR goriintiilerini kargasa ve hedef bilesenlerine bagarili bir sekilde
ayirarak YNR goriintiilerinde kargasa giderme i¢in uygun ve etkili bir yontem oldugu

gosterilmistir.

1.3 Yere Niifuz Eden Radar (YNR)

YNR; alict anten, verici anten, kontrol {initesi ve goriintileme ekranindan

olusmaktadir. Ornek YNR sistemi [3] Sekil 1.1°de gosterilmektedir.

Kontrol Unitesi

Sekil 1.1: Ornek YNR sistemi

YNR sistemlerinde kontrol iinitesinde bulunan darbe iireteci tarafindan iiretilen isaret
verici anten vasitastyla gonderilir ve geri yansiyan isaretler alict anten tarafindan
toplanir. Alinan isaretler islendikten sonra goriintiileme ekraninda gosterilmektedir.
Sinyal igsleme algoritmalar1 alinan ham veriyi isleyerek goriintiileme ekraninda hedef
olup olmadigin1 da gostermektedirler. YNR sistemi kullanilarak elde edilen veriler
ic farkli sekilde ifade edilmektedir. Alict anten tarafindan alinan 1-boyutlu isaret
A-tarama isareti olarak adlandirilmaktadir ve ornek A-tarama isareti Sekil 1.2°de
gosterilmektedir. Sekilde y-ekseni A-tarama isaretinin genligini, x-ekseni ise A-tarama
isaretinin uzunlugunu gostermektedir. X-ekseni aym1 zamanda derinlik bilgisi i¢inde
kullanilmaktadir fakat radarin ne kadar derine niifuz ettigi tam olarak bilinemediginden
birimsizdir. A-tarama isaretlerinin bir araya getirilmesiyle olusturulan 2-boyutlu

goriintii B-tarama olarak adlandirilmaktadir ve 6rnek B-tarama goriintiisii gri skala
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Sekil 1.2: Ornek A-tarama
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Sekil 1.3: Ornek B-tarama

kullanilarak Sekil 1.3’te gosterilmektedir. B-tarama goriintiisiinii matris olarak
diisiiniirsek bu matrisin her siitununda A-tarama isaretleri bulunmaktadir. B-tarama
goriintiisiiniin y-ekseni A-tarama isaretinin x-eksenine kars1 gelmektedir ve derinlik
bilgisini ifade etmektedir. X-ekseni ise B-taramanin kag tane A-taramadan olustugunu
ifade etmektedir ve ilerleme dogrultusunu gostermektedir. Her 1 cm’de bir A-tarama
alindig1 diistiniilirse x-ekseninin birimi cm olarak kabul edilebilir. Son olarak
B-tarama goriintiilerinin bir araya getirilmesiyle 3-boyutlu ve C-tarama olarak
adlandirilan veri olusturulmaktadir. C-tarama verisi dikdortgenler prizmasi olarak
diisiiniiliirse B-tarama goriintiileri bu dikdortgenler prizmasindaki her bir dilime karsi

diismektedir. Ornek C-tarama verisi Sekil 1.4’te gosterilmektedir.



Sekil 1.4: Ornek C-tarama



2. KARGASA GIDERME YONTEMLERI

Yere Niifuz Eden Radarda (YNR) kargasa; alici ve verici anten arasindaki
kuplaj, yeryiiziinden geri gelen yansima ve toprak igerisinde bulunan istenmeyen
cisimlerden (aga¢ kokleri, ufak taslar, toprak icerisindeki diizensiz yapilar, vb.)
gelen yansimalardan olugsmaktadir. YNR, yerin altinda bulunan gomiilii cisimleri
goriintiilemek icin kullanilmaktadir fakat kargasa 6zellikle yeryiiziine yakin gomiilen,
kiiciik boyutlu ve dielektrik sabiti topragin dielektrik sabitine yakin cisimlerin
goriintiilenmesini ve tespit edilmesini zorlastirmaktadir.  Ayrica, kargasa bazi
durumlarda toprak icerisinde gomiilii cisim olmamasina ragmen ilgili bolgede hedef
oldugu algis1 olugturarak yanlis alarmlara sebep olmaktadir. Hedef tespit basarimim
artirmak, yanlis alarm olasili§im1 azaltmak icin kargasa giderme yontemleri dnem

kazanmustir.

2.1 Literatiir Arastirmasi

Literatiirde YNR goriintiilerinde kargasa giderme icin ii¢ farkli yaklasim mevcuttur.
Ik yaklasim YNR goriintiilerinde kargasanin ya da arka planin modellenmesidir. Bu
yaklagim icerisinde yer alan en basit yontem Ortalama Cikarma (OC) yontemidir
[4-6]. OC yonteminde hedefin olmadigi bir bolgeden belirli uzunluktaki bir
pencere icerisinde yer alan A-tarama isaretlerinin ortalamasi alinarak arka plan
(kargasa) kestirilir. Kestirilen arka plan isareti diger tiim A-tarama isaretlerinden
cikarillarak kargasa giderme iglemi yapilir. Bu yontem oOzellikle alict ve verici
antenler aras1 kuplaj ve yeryliziinden geri gelen yansimanin giderilmesinde etkili
bir yontem olmasina karsin hedefin olmadig1 bolge bilgisi gerektirir ve yontemin
basaris1 yeryiiziiniin engebesiz olmasina, anten yiiksekligindeki ve toprak yapisindaki
degisime baghdir. Yeryiiziiniin engebeli oldugu, anten yiiksekliinin ve toprak
yapisinin degistigi durumlarda yontemin bagsarimi diismektedir. Medyan Cikarma
(MC) yontemi de [5, 6] OC yontemiyle benzer ozellik gostermektedir. 1ki yontem

arasindaki tek fark OC yonteminde pencere igerisinden yer alan A-tarama isaretlerinin



ortalamas1 alinirken, MC yonteminde pencere igerisinde yer alan isaretlerin medyani
alinarak diger tiim A-tarama isaretlerinden cikarilmaktadir. Her iki yontemde de
pencere boyu yontemlerin basariminda etkili olmaktadir. Yiiriiyen Ortalama Cikarma
(YOC) ve Yiiriiyen Medyan Cikarma (YMC) yontemleri, OC ve MC yontemlerinin
basarimini diisiiren yeryiiziiniin engebeli oldugu, anten yiiksekliginin ve toprak
yapisinin degistigi durumlara karsi dayanikli yontemler olarak onerilmistir [7, 8].
Uygun pencere boyu kullanilarak YMC yonteminin, YOC, OC ve MC yontemlerine
tistiinliik sagladig1 [8]°de gosterilmistir. YOC ve YMC yontemlerinde gomiilii cisim
imzas1 bozulmaktadir ve secilen pencere boyu yontemlerin basarimini dogrudan
etkilemektedir. Kalman [9-12] ve Wavelet [5, 13-16] yontemleri de kargasayi
modelleyerek diger tiim isaretlerden ¢ikaran kargasa giderme yoOntemlerindendir.
[9]’da kalman yonteminin, OC, MC, YOC, YMC ve Wavelet yontemlerinden daha
yiiksek basarim elde ettigi gosterilmistir. [5] te ise wavelet yonteminin OC, MC, YOC,
YMC, Olabilirlik Orani Testi (OOT) ve Tekil Deger Ayrisimi (TDA) yontemlerine
tistiinliik sagladig1 gosterilmistir. Wavelet ve Kalman yontemleri hedefin olmadig:
bolge bilgisi gerektirir, ayrica kalman yonteminin iglem yiikii cok fazladir. [5, 17]de
kargasa gidermek i¢cin OOT yontemi Onerilmistir fakat OOT yonteminin basarimi,
belirlenen esik degerine gore degiskenlik gostermektedir ve uygun esik degeri
belirlemek kolay degildir. [17]’de OOT yontemi icin yeni esik formiilii Onerilmigtir
ve OOT yonteminin OC yontemine iistiinliik sagladigi belirtilmigtir. [18]’de kargasa
gidermek icin iki boyutlu sayisal filtre kullamilmistir ve OC yoOnteminden daha
basarili oldugu sOylenmistir, fakat burada filtre tasarimi yapilirken yeryiiziinden
gelen yansimanin olusturdugu kargasanin sabit oldugu ve degismedigi varsayiminda
bulunulmustur ve 6nerilen yontemin basarimi bu varsayim disindaki durumlarda yani
yeryiiziiniin engebeli oldugu durumlarda diismektedir. [19]’da basarimi yeryiiziiniin
engebeli olmasindan etkilenmeyen simetrik filtreleme yontemi onerilmistir, bu yontem
simetrik olmayan kargasalar1 bastirarak OC yontemine ve [18]’de Onerilen iki
boyutlu sayisal filtreleme yontemine uistiinliik saglamigtir. [20]’de alic1 ve verici anten
arasindaki kuplaj lineer transfer fonksiyonlariyla, yeryiizii yansimasindan kaynaklanan
kargasa ise hedef olmayan bolgede hesaplanan Green’s fonksiyonunun ¢ikarilmasiyla
bastirilmistir ve OC yontemine gore daha iyi sonu¢ verdigi belirtilmistir. Kargasa

gidermek i¢in parametrik yontem [21] kullanilarak kargasa modellenmistir ve Onerilen



yontem OC yontemine ustiinlik saglamistir, bu yontemin dezavantaji hedefe ait

referans isarete ihtiya¢ duymasidir.

Onerilen ilk yaklasim icerisinde yer alan yontemler kargasayr modelleyerek ve
gelen isaretlerden cikararak kargasa giderme yapmuglardir. Ikinci yaklasimda ise
hedefi modelleyen yontemler yer almaktadir. Bu yontemlerden bazilar [22, 23] bir
boyutlu A-tarama isaretini modelleyerek kargasa giderme yaparken diger yontemler
iki boyutlu gomiilii cisim imzasin1t modellemislerdir [24-28]. Hedefi modelleyen
yontemler egitim asamasina ihtiya¢ duymaktadirlar. [22]’de ii¢ farkli hedef icin
modelleme yapilmistir ve Onerilen yontem, egitim asamasinda kullanilan ortam ve
sartlara benzer ortamda test edilmistir. Onerilen yontem smirli sayida hedef ve
belirli ortam sartlarinda basarili olabilmektedir, toprak yapisi, ortam sartlari, cisim
derinligi ve hedef degistiginde Onerilen yontemin basarimi diismektedir. Hedefi iki
boyutlu modellemek i¢in polinom uydurma [24], Histograms of Oriented Gradients
(HOG) [25], Hidden Markov Models (HMM) [26], Edge Histogram Descriptors
(EHD) [27] ve Gabor [28] yontemleri Onerilmistir. Bu yoOntemler egitim ve test
asamasindan olusmaktadir ve egitim asamasinda ¢ok sayida hedefe ait veriye ihtiyag
duymaktadirlar. Genellikle biiyilk boyutlu, anti-tank mayinlar tespit etmek icin
onerilen bu yontemler siiphelenilen bolgelerde Oznitelik ¢ikarimi yapmaktadirlar
ve cikarilan Oznitelikler hedefe ait Ozniteliklerle karsilastirilarak hedefi kargasadan
ayirmaktadirlar.  Ayrica bu yontemlerin islem yiikii cok fazla oldugu i¢in sadece
stiphelenilen bolgelere uygulanmasi gerekmektedir ve bu yiizden siipheli bolgeleri

belirleyecek yardimci algoritmalara ihtiya¢ duymaktadirlar.

Kargasa gidermek icin literatiirde yaygin olarak kullamilan ii¢iincii yaklagim ise
veriyi altuzaylara ayristiran istatistiksel yontemlerdir. Bu yaklagim icerisinde Tekil
Deger Ayrisimi (TDA) [S5, 16, 29-32], Temel Bilesen Analizi (TBA) [6, 32-35],
Bagimsiz Bilesen Analizi (BBA) [32-40], Carpan Analizi (CA) [32,41], Bagimsiz
Carpan Analizi (BCA) [41] kargasa giderme yOntemleri yer almaktadir. Ayrica
BBA yontemi i¢in Bell-Sejnowski [42], Molgedey-Schuster [43], FASTICA [44],
Joint Approximate Diagonalization of Eigenmatrices (JADE) [45] ve Kernel-ICA
(KICA) [46] algoritmalar1 gelistirilmistir. Tiim bu yontemler genel olarak kargasayla
hedefin i¢ ice oldugu ve basit bir sekilde ayristirllamadigi durumda B-tarama

goriintiilerini hedef, kargasa ve giiriiltii (arkaplan) seklinde altuzaylara ayirmaktadir.



Literatiirde, bu yOntemlerin kargasa gidermek i¢in hem birbirleriyle hem de
diger yaklagimlar icerisinde Onerilen yontemlerle karsilastirildigi ¢cok sayida yayin
mevcuttur. [32]’de TDA, TBA, BBA (FASTICA) ve CA yontemleri duvar arkasi
goriintiilleme uygulamasinda metal ve dielektrik sabiti diisiik olan teflon levhalarin
oldugu deney setinden elde edilen goriintiilerde kargasa gidermek icin uygulanmis
ve TDA, TBA, CA yontemleri metal levhayr kargasadan ayirirken sadece BBA
yontemi her iki levhay1 da kargasadan ayirt etmistir. Burada BBA yontemi dielektrik
sabiti diisiik olan teflonu ayirt ederek diger yontemlere iistiinliikk saglamistir ancak
bu uygulamada kullanilan levhalarin boyutu ¢ok biiyiiktiir (metal levha capi=58
cm, teflon levha ¢api=50 cm) ve kullanilan duvarin gecirgenligi yiiksek ve kalinligi
incedir (kontrplak - 12 mm), bu yiizden BBA y6nteminin istiinligii kiiciik boyutlu
gomiilii cisimlerin oldugu YNR goriintiilerinde goriilmeyebilir ancak genellikle BBA
yontemleri diger yontemlere {istiinliik saglamislardir. [33]'te Bell-Sejnowski BBA
yontemi, Molgedey-Schuster BBA ve TDA yontemlerinden daha iyi sonu¢ vermistir.
[34]’te TBA ve JADE BBA yontemleri karsilastirilmis ve TBA yontemi JADE BBA
yontemine gore daha basit bir yontem olmasina karsin JADE BBA yoOnteminin
basarimi TDA yonteminin basarimindan yiiksektir. [35]'te OC, TBA ve BBA
(FASTICA) yontemlerinin bagsarimlart hem benzetim hem de gercek veri iizerinde
test edilmistir ve yeryiiziine yakin gomiilen cisimlerde TBA yoOnteminin, derine
gomiilen cisimlerde BBA yonteminin daha basarili oldugu gosterilmistir. [6]’da TBA
yonteminin, OC ve MC yOntemlerine iistiinliik saglamistir. [16]’da OC, MC. Wavelet,
TDA ve BBA (FASTICA) kargasa giderme yoOntemlerinin tespit basarimina olan
etkileri incelenmis ve hesaplama yiikii goz 6niinde bulundurularak TDA yonteminin
diger yontemlere gore tespit basarimini daha ¢ok iyilestirdigi belirtilmistir. [40] ta
KICA algoritmasi kargasa gidermek icin uygulanmis ve basarili bir sekilde kargasay1
giderdigi gosterilmistir. [41]’7de BCA yoOnteminin YNR goriintiilerinde kargasa
gidermek i¢in kullanilmas1 6nerilmis ve BCA yonteminin kargasay1 basarili bir sekilde
giderdigi gosterilmistir ancak BCA yonteminin basarimi CA yonteminin basarimindan
diisiik bulunmustur. YNR goriintiilerini altuzaylara ayirarak kargasa giderme yapan bu
yontemlerin tek dezavantaji hedefe ait bilgileri kargasa ve giiriiltiiden ayirt ederken

hangi bilesenlerin hedefe ait bilgileri icerdigi bilgisinin kesin olarak bilinmemesidir.
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2.2 Tekil Deger Ayrisimi (TDA - SVD)

TDA yo6ntemi giiriiltii giderme, veri sikistirma gibi ¢ok sayida isaret ve goriintii isleme
uygulamalarinda kullanilan matris ayristirma yontemidir. TDA yontemi genellikle
veri matrisini isaret ve giiriiltli seklinde altuzaylara ayirarak isaret-giiriiltii oranim
arttirmak amaciyla kullanilmaktadir ve kargasa gidermek i¢in uygun bir yontemdir.
TDA yontemiyle kargasa giderme yapilirken B-tarama verisi M satir ve N siitundan
olusan matris olarak X;; (i = 1,2,--- .M ve j=1,2,--- N) ifade edilir ve burada i
derinligi, j ise anten konumunu gostermektedir. X matrisinin TDA doniisiimii (2.1) ile
ifade edilmektedir.

x=Usv’ (2.1)

Bu ifadede U (MxM) ve V (NxN) birimcil matrislerdir, S = diag(0,0,---,0N)
ve O] > 0p > --- > oy > 0 ozelligini saglar. U ve V matrislerinin siitunlari
sirastyla XX7 ve XX ifadelerinin 6zvektorleridir. Ayrica U ve V matrislerinin her
bir siitunu sirasiyla sol ve sag tekil vektorler, S matrisinin kdsegen elemanlar1 ise
X matrisinin tekil degerleri olarak adlandirilir. Acgik bir ifadeyle, X matrisi TDA
yontemi kullanilarak (2.2, 2.3, 2.4) ile ifade edilmektedir.

(2.2)
N

X =Y ocww] (2.3)
i=1

X=M +Mry+...+My 2.4)

X matrisi N tane altuzaya ayrilmistir. M; matrisleri X matrisinin i. 6z goriintiisii olarak

adlandirlir ve X ile ayn1 boyuttadir.

B-tarama goriintiisii bu asamadan sonra 6z goriintiiler kullanilarak hedef, kargasa
ve giirliltii seklinde bilesenlere ayrilmaktadir fakat hedef, kargasa ve giiriiltiiyli
ifade ederken hangi 6z goriintiilerin kullanilacag: kesin olarak bilinmemektedir. Bu
dogrultuda yapilan bazi ¢aligmalar vardir. [29]’da TDA yontemiyle kargasa giderme

yapilirken iki farkli yaklagim 6nerilmistir.

Birinci yaklagimda oOncelikle B-tarama goriintiisine OC yontemi uygulanarak

kargasanin etkisi azaltilmistir ve daha sonra B-tarama goriintiisit TDA yontemiyle 6z
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goriintiilere ayrilmigtir. Hedefe ait bilgiler esikleme islemi uygulanarak kargasadan

ayrilmigtir. Bu yontemin basarisi en iyi esik degerinin bulunmasina baghdir.

Ikinci yaklasimda ise ham B-tarama goriintiisiine TDA yontemi uygulanmistir ve ilk
0z goriintiiniin kargasa oldugu kabul edilmistir, hedef bilgisi ise iki farkli yontemle
elde edilmigtir. Birinci yontemde hedef bilgisi, ilk 6z goriintii disindaki tim 06z
goriintiiler kullanilarak elde edilmistir. Bu yontemle sadece antenler arasi kuplaj ve
yer ylizeyinden geri gelen yansima giderilir, elde edilen hedef bilgisi giiriiltiiliidiir ve
istenmeyen cisimler ve topragin homojen olmayan yapisindan kaynaklanan kargasa
giderilememistir. Ikinci yontemde ise ikinci 6z goriintiiniin hedef bilgisini igerdigi
kabul edilmistir. Bu varsayim tek hedefin oldugu B-tarama goriintiilerinde basarili
sonug verirken birden fazla hedefin oldugu B-tarama goriintiilerinde basarili degildir
clinkii birden fazla hedefin oldugu B-tarama goriintiilerinde hedef bilgisi ikinci 6z

goriintiiden sonraki 6z goriintiilere dagilmaktadir.

Bir bagka calismada [30] hedef bilgisinin ¢ikariminda gerekli olan bilegen sayisinin
belirlenmesi i¢in Minimum Description Length (MDL) yoOnteminin kullanilmasi
onerilmistir. Onerilen yontem, [29]’da hedef bilgisinin elde edilmesi igin 6nerilen
birinci 6z goriintii disindaki tiim 6z goriintiilerin hedef bilgisini igerdigi ve sadece
ikinci 0z goriintiiniin hedef bilgisini icerdigi varsayimlarini kullanan yodntemlere

tistiinliik sagladig1 gosterilmistir.

Hedef bilgisinin elde edilmesi icin [31]’de Fuzzy C-Means (FCM) yonteminin
kullanilmas1 6nerilmistir.  Onerilen yontemde oncelikle birinci bilesen disindaki
tim bilesenlerin hedef sinifina olan aitlikleri hesaplanmustir, ikinci asamada birinci
bilesen digindaki tiim bilesenler hedef sinifina olan aitlikleriyle carpilarak toplanmugtr.
Onerilen yontem [29]'da ©nerilen ikinci yaklagim igerisinde yer alan iki farkli
yontemle kargilagtirilmigtir ve her iki yontemden daha yiiksek basarim elde edildigi

belirtilmistir.

Onerilen yontemlerden bazilar1 digerlerine iistiinliik saglasa da elde edilen sonuglar
birbirine yakindir ve istenilen seviyede olmadigindan hedef bilgisini elde ederken

hangi bilegenlerin nasil kullanilacag1 konusu aktif arastirma alanlarindandir.

Bu calismada TDA yontemi kullanilarak kargasa giderme yapilirken birinci 6z goriintii

(2.5) kargasa icin kullanilacaktir. Hedef ise [29]’da Onerildigi gibi ikinci 0z goriintii
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(2.6) kullanilarak ve birinci 6z goriintii disinda tiim 6z goriintiiler (2.7) kullanilarak

olusturulacaktir. Kargasa (2.5) ile hedef (2.6, 2.7) ile ifade edilmektedir.

Xkargaw - GIMIV{ (2.5)

Xiiedef = Oait2V} (2.6)
N

Xhedef = Z oy (2.7)
i=2

2.3 Temel Bilesen Analizi (TBA - PCA)

TBA yontemi bir ¢ok isaret igleme, Oriintii tanima ve goriintii isleme uygulamalarinda
kullanilan bir yontemdir. TBA genellikle boyut azaltma islemi i¢in kullanilmaktadir,
goriintiilerde boyut azaltarak giiriilti giderme amaciyla kullanilmaktadir. TBA
yontemi veriyi birbiriyle ilintisiz bilesenlere ayirmaktadir ve YNR goriintiilerini
kargasa, hedef ve giiriiltii seklinde ayirmak igin kullanilan kargasa giderme
yontemlerindendir. B-tarama verisi M satir ve N siitundan olusan matris olarak
Xij (i=1,2,--- M ve j=1,2,---,N) ifade edilsin ve burada i derinlii, j ise anten
konumunu gostermektedir. TBA yontemi B-tarama verisini N temel bilesen olarak
(2.8) ile ifade etmektedir.

Yy =ATX (2.8)

Burada X sifir ortalamali giris matrisi, Y temel bilesenler olarak adlandirilan ¢ikis
matrisi, A ise MxN boyutunda doniisiim matrisidir. Temel bilesenleri bulmak icin
A doniisiim matrisi bulunmak zorundadir. A matrisinin hesaplanabilmesi i¢in dncelikle
ortalamasi ¢ikarilmis ve normalize edilmis X matrisinin ortak degisinti (kovaryans)
matrisi Cy (2.9) ile hesaplanir.

1

C, = NXXT (2.9

Hesaplanan ortak degisinti matrisinin 6z vektor ve 6z degerleri (2.10) formiiliiyle

bulunur.

Ced = OA (2.10)

Burada A = diag (A1, A2, ,An) ve A1, Ay, - - Ay 6z degerlerdir. Bulunan 6z degerler
ve bu 6zdegerlere kargi diisen 6z vektorler azalan siraya gore siralanirlar (A} > Ay >

-++ > Ay). A doniisiim matrisi siralanan 6z vektorler kullanilarak (2.11) bulunur.

A= [(])17(])27"' 7¢N] (2'11)
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A doniisim matrisi hesaplandiktan sonra temel bilesen matrisi, S , (2.12) ile
hesaplanabilir. S temel bilesen matrisinin hesaplanmasiyla B-tarama goriintiisii

kargasa ve hedef seklinde alt bilegenlere ayrilabilir.

S=ATx (2.12)

Bu calismada ayirma iglemi yaparken TDA yonteminde kabul edilen varsayim
kullanilarak kargasa bileseni (2.13) ile hedef ise (2.14) ve (2.15) ile iki farkh

yaklagimla ifade edilmektedir.

Xkarga;a - AlTSl (2-13)

Xpeder = A3 S2 (2.14)
N

Xhedef = ZA,'TSi (2.15)
i=2

2.4 Bagimsiz Bilesen Analizi (BBA - ICA)

BBA yontemi kor kaynak ayrigim (blind source separation, BSS) problemi icin
kullanilan bir yontemdir. BBA yoOntemi veriyi istatistiksel bagimsiz bilesenlere
ayirmaktadir ve TBA yOntemi gibi veriyi birbiriyle ilintisiz bilesenlere ayiran
yontemlere ustiinliikk saglamaktadir ¢linkii ilintisizlik veriyi ayirmak icin yeterli bir
ozellik degildir. BBA yonteminde X gozlem verisinin dogrusal iglem sonucu (X = AS)
S kaynak tarafindan iiretildigi varsayilir. Burada A karisim matrisi ve S kaynak
matrisinin her ikisi de bilinmemektedir. BBA algoritmalar1 X gbzlem verisinden
S kaynak matrisi ve A karigim matrisini birka¢ varsayim yaparak kestirmektedir.

Kaynak matrisinin kestirimi (2.16) formiiliinde verilmistir.
S=wx (2.16)

Burada W , NxM boyutunda ayrim matrisidir ve X gozlem matrisini miimkiin
oldugunca birbirinden bagimsiz kaynaga ayirir. A karistm matrisi W ayrim matrisinin
tersidir (A = W~!). BBA yontemi kargasa gidermek amaciyla YNR goriintiilerine
de uygulanmaktadir. Kargasa giderme uygulamasinda X gozlem matrisi B-tarama
goriintiisiidiir ve M satir, N siitundan olugan matris olarak X;; (i = 1,2,--- ,M ve

j=1,2,--- N) ifade edilir, burada i derinligi, j ise anten konumunu gostermektedir.
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Bu calismada ayrim matrisi W ve karigim matrisi A FASTICA [44] ve JADE [45]
algoritmalart kullanilarak hesaplanmaktadir. TDA ve TBA yoOntemlerinde oldugu
gibi BBA yonteminde de hangi bilesenlerin kullanilarak kargasa ve hedef bilgisine
ulagilacagr tam olarak bilinmemektedir. [38—40] yaymnlarinda bilesen sec¢imi ig¢in
Non-Homogeneous Detector (NHD) yontemi uygulanmistir fakat sonuclar tatmin edici
olmadigindan dolay1 bu calismada bilesen secimi icin TDA ve TBA yontemlerinde
uygulanan varsayim kullanilacaktir. FASTICA ve JADE algoritmalar1 kullanilarak
W ayrim matrisi ve A karigim matrisi hesaplandiktan sonra kargasa (2.17) ile hedef

ise iki farkli yaklagim kullanilarak (2.18) ve (2.19) ile ifade edilmektedir.

Xkargaw =A1S5 (2.17)
Xneder = A2S2 (2.18)
N
Xhedef = ZAiSi (2.19)
i=2
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3. MORFOLOJIK BILESEN ANALIZI

Morfolojik Bilesen Analizi (MBA, Morphological Component Analysis (MCA))
goriintii ayrigtirma yontemidir ve ilk olarak doku ve resim bilesenlerinin i¢ ice
oldugu goriintiileri doku bileseni ve resim bileseni olarak ayristirmak i¢in Onerilmistir
[47, 48]. MBA yontemi tek boyutlu ortiismiis sinyallerin ayristirilmast i¢in de
kullanilmaktadir [49]. MBA yontemi ilk olarak goriintii ayristirma yontemi olarak
Onerilse de zamanla farkli versiyonlar1 onerilmistir ve farkli problemlerin ¢éziimii icin
kullanilmigtir. MBA yOntemi i¢cboyama iglemi icin kullanilarak goriintiideki eksik
pikseller tamamlanmigtir [50]. MBA yonteminin aym1 anda hem i¢ boyama hem
de goriintli ayristirma islemini yapabilecegi [S1]’de gosterilmigti. MBA yontemi
genisletilerek ¢ok kanalli verilerde kor kaynak ayrisim probleminin ¢oziimii icin
once Cok-kanalli MBA (CMBA, Multichannel MCA (MMCA)) [50, 52] daha sonra
Genellestirilmis MBA (GMBA, Generalized MCA (GMCA)) [49, 53] yontemleri
Onerilmisti. CMBA ve GMBA yontemleri [54, 55]’te beynin elektriksel aktivitesini
Olcen EEG isaretlerinde yapay giiriiltiiyii gidermek ve kaynak ayrisimi yapmak icin
kullanilmigtir. MBA yontemi farkli versiyonlari diginda orijinal haliyle zamanla
bir ¢ok farkli uygulamada kullanilmaya devam etmistir. [56]’da uydu goriintiilerinin
siniflandirilmasinda, [57]’de mamografi goriintiilerinde kitle tespiti i¢cin 6n islem
olarak, [58]’de yiiksek frekans ylizey dalga radarinda gemi tespit performansini
artirmak i¢in, [59]’da hyperspectral goriintiilerinin siniflandirilmasinda, [60]’da video
goriintiilerinde doku bilesenlerinin ayristirilmast icin MBA yontemi kullanilmistir.
MBA yo6ntemi iteratif bir yontemdir ve her iterasyonda esikleme islemi yapmaktadir.
MBA yoénteminin Onerildigi [47, 48] yayinlarinda dogrusal ve iistel olmak iizere iki
farkli esikleme stratejisi kullanilmistir, daha sonra bu esikleme stratejilerinin istenilen
sonuca yakinsamada yavas oldugu diisiiniilerek En Biiyiiklerin Ortalamas: (EBO,
Mean of Max (MOM)) adinda adaptif bir esikleme stratejisi onerilmistir [61] ve diger
yontemlerden daha hizli bir sekilde istenilen sonuca yakinsadigi gosterilmistir. MBA
yontemi genellikle sabit sozliikler ya da doniisiimlerle kullanilmistir fakat sabit sozliik

ya da doniistimlerin kullanilan uygulamaya bagl olarak degisen veri karakteristiklerini
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tam olarak karsilayamadiklarindan algoritmanin bagarimini kisitladigi diisiiniilmiistiir
ve MBA yontemi igerisinde sozlik 68renme islemi yaparak bagarimin artirilmasi
amaclanmgtir [62]. Onerilen yontem Adaptif MBA yontemi olarak adlandirilmistir

ve beklenildigi gibi MBA yonteminin bagarimini arttirmistir.

3.1 Morfolojik Bilesen Analizi (MBA) Yontemi

MBA yonteminin doku ve resim bilesenlerinin i¢ ice oldugu ve Ortiistiigii goriintiileri
ayristirmadaki basarist Sekil 3.1 ve Sekil 3.2°de gosterilmektedir [47,48]. Her iki
ornekte de resim bileseni curvelet sozliigii kullanilarak elde edilmistir. Ornek-1’de
doku bileseni icin global DCT sozliigii kullanilirken Ornek-2’de lokal DCT sozliigii

kullanilmaktadir. MBA yoOnteminin basarili bir sekilde ayristirma yapabilmesi igin

(a) Ornek Goriintii (b) Resim Bileseni (c) Doku Bileseni
Sekil 3.2: MBA 6rnek-2

goriintli igerisindeki ayristirllmak istenen bilesenlerin farkli karakteristik yapilarda
olmasi1 gerekmektedir ve bu yapilar seyrek olarak ifade edebilecek sozliiklere ihtiyag
vardir. MBA algoritmasinin farkli yapidaki bilesenleri farkli sozliikler kullanilarak

ayristirma islemi yapmasi Sekil 3.3’te gosterilmektedir. Dogrusal cizgilerin ve gauss
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Sekil 3.3: MBA algoritmasi ¢aligma yapisi

bilesenlerinin i¢ ice oldugu ve bazi bolgelerde ortiistii§ii karisim goriintiisii dogrusal
cizgi bileseni ve gauss bileseni seklinde ayristirllmaktadir. Sekilde gosterildigi gibi
bu ayristirma islemi yapilirken ilgili bilesenleri seyrek olarak ifade eden sozliikler
kullanilmaktadir. Burada hem aynistirilmak istenen bilesenler hem de kullanilan
sozliikler farkli karakteristik ozellikte olduklarindan ayristirma islemi basarili bir

sekilde yapilmistir.

3.1.1 Teorik analiz

MBA yontemi, X ile ifade edilen goriintiiniin K tane morfolojik bilegenin (x;) dogrusal

siiperpozisyonundan olustugu ve giiriiltityle bozuldugunu varsaymaktadir (3.1).

X =

K
X+ €, 62 = Varle] < oo 3.1

k=1
MBA algoritmas: K morfolojik bilesenden olusan X goriintiisiinii her bir bilesenin
(xx) bir sozlikkle (@) seyrek olarak ifade edilebildigini varsayarak K ayri bilegene

ayirmay1 amaglamaktadir (3.2).
Xk:(PkOCk, k= 1,...,[( (3.2)

Burada oy seyrek katsayr vektoriidiir ve birkac katsayisi disinda kalan katsayilar
sifirdi. ~ MBA algoritmasinin X goriintiisiinii basarili bir sekilde bilesenlerine
ayirabilmesi i¢in x; bileseni ¢ sozliigii ile seyrek olarak ifade edilirken bir bagka
sozliikle (¢y;;) seyrek olarak ifade edilememesi gerekmektedir. Bu varsayim

algoritmanin basarili bir sekilde ayristirma yapmasinda en 6nemli anahtar varsayimdir.
MBA yontemi (3.3) ile ifade edilen optimizasyon problemini miimkiin olan en seyrek
coziimii bulacak sekilde cozmeyi amagclar.

K K
{a”,...;ag"} = ag o }Z lowllo  ovlekiz X =} o (3.3)
k=1

1yeeesOK k=1
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Burada ifade edilen optimizasyon problemini ¢6zmek zordur ve problemin karmagik-
11 sozliiklerin siitun sayist ile istel olarak artmaktadir. Basis Pursuit (BP) [63]
yonteminde [y normu yerine /; normunun kullanilmasi 6nerilmistir ve bu problemin
¢coziimii i¢in bu yaklagim kullanilarak problem ¢oziilebilir bir formda (3.4) ile ifade
edilir [48].
K
{aOpl, Op[} arg min Z llow|l1  oyle ki: X = Z O 0l (3.4
01 oo OK } o k=1
X ile ifade edilen goriintiiniin tam olarak bilegenlerine ayrilmasi ve ayristirma igleminin
basarili olabilmesi i¢in giiriiltii bileseninin de probleme dahil edilmesi gerekmektedir,
aksi takdirde MBA algoritmasit basarili bir gsekilde ayristirma yapamayacaktir.
Giiriiltiiniin goz Oniinde bulundurularak probleme dahil edilmesiyle problem (3.5)
denklemine doniisiir [48].
{7, ..o} = arg iﬂifaK kz [Jog||1 +A[[X — Z enls (3.5)
Bu ifadede bilinmeyenler seyrek katsayr vektorleridir.  Problemin ¢6ziimiiniin
basitlestirilmesi i¢cin problemin bilinmeyenleri morfolojik bilesenler olarak degistirilir
ve problemin son hali (3.6)’da gosterilmektedir.
{xr)pt’ opl} — arg{xf}lng kz: ||¢k Xl +AX — Zxk||2 3.6)
Burada (])k+ , @ sozligiinin Moore-Penrose sozde tersidir. Bu ifadeyle birlikte
problemin bilinmeyenleri seyrek katsayr vektorleri yerine morfolojik bilesenler
olmustur. MBA algoritmasi (3.6) ile ifade edilen optimizasyon problemini Block
Coordinate Relaxation (BCR) yontemini kullanarak iteratif olarak ve her iterasyonda

esikleme islemi yaparak ¢ozmektedir.

3.2 Morfolojik Bilesen Analizi (MBA) Yontemiyle Kargasa Giderme

MBA yontemi goriintii ayristirma islemi igin etkili bir yontemdir ve Onerildikten
sonra bir¢cok uygulamada kullanilmaya baslamistir. YNR goriintiileri incelendiginde
hedefin ve kargasanin farkli karakteristik yapida oldugu belirlenmistir ve uygun
sozliikler kullanilarak MBA algoritmasinin YNR goriintiilerinde kargasa gidermek icin
kullanilabilecegi diisiiniilmiistiir ve ilk kez bu tezde MBA yoOntemi kargasa gidermek

icin YNR goriintiilerine uygulanmistir.
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3.2.1 Onerilen yontem

YNR goriintiileri ikinci boliimde anlatildig1 gibi kargasa, hedef ve sistem giiriiltiisii
olmak iizere ii¢ farkli bilesenden olusmaktadir. Sistem giiriiltiisii, kargasa kadar biiyiik
bir sorun olusturmadigindan YNR goriintiilerinin kargasa ve hedef olmak {iizere iki
bilesenden olustugu diisiiniilebilir. MBA algoritmasi her bir bilesenin bir sozliikle
seyrek olarak ifade edilebildigini varsaymaktadir. Bu varsayim altinda kargasa ve

hedef bilegenleri sirasiyla (3.7) ve (3.8) denklemleriyle ifade edilmektedir.
Xkargasa = Xk = (Pkak (3.7)

Xhedef = Xh = Pn0l; (3.8)

Burada ¢ kargasa i¢in ¢, ise hedef icin kullanilan sozliiklerdir. o ve ¢, sirasiyla
kargasa ve hedefe ait seyrek katsayr vektorleridir ~MBA algoritmasinin YNR
goriintiilerinde basarili bir sekilde kargasa giderme yapabilmesi icin kargasa ve hedef
icin kullanilacak sozliikler kritik oneme sahiptir. Kargasa bilesenini ifade etmek
icin kullanilan ¢, sozliigiiniin kargasa bilesenini seyrek olarak ifade ederken hedef
bilesenini seyrek olarak ifade etmemesi gerekmektedir. Ayni durum hedef bilesenini
ifade etmek icin kullanilan ¢, sozligii i¢in de gecerlidir. ¢, sozligli de hedef
bilesenini seyrek olarak ifade ederken kargasa bilesenini seyrek olarak ifade etmemesi
gerekmektedir ve algoritmanin basarimi bu varsayima baghidir. (3.6) ile ifade edilen

MBA denklemi kargasa gidermek i¢in diizenlenerek (3.9) denklemine doniismektedir.
Ay = arg min (107wl -+ 10w AIX vl G
ksrh

Tanimlanan optimizasyon problemi kargasa gidermek i¢in kullanilan MBA algoritmasi
tarafindan ¢oziilmektedir. YNR goriintiilerinde kargasa gidermek icin kullanilan MBA

algoritmasi Cizelge 3.1’de verilmektedir.

3.3 Sozliik Secimi

Seyrek isaret isleme alami icerisinde yer alan algoritmalarin basarimi secilen
sozliiklere baghdir, MBA yonteminin basarimi da farkli bilesenleri birbirinden
ayirmak icin kullanilan sozliiklere baghdir. Bugiine kadar seyrek isaret isleme alanm
icerisinde sozliik olusturmak i¢in farkli yaklagimlar kullanilmistir. Bu yaklagimlari

analitik tabanli ve 6grenme tabanli sozliikler seklinde iki baslik altinda toplamak
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Cizelge 3.1: MBA algoritmasi

Algoritma: MBA Yontemiyle YNR Goriintiilerinde Kargasa Giderme
Amag: (3.9) formiiliinii ¢ozerek kargasa giderme

Parametreler:

X : YNR goriintiisii

O, ve ¢y, : sirasiyla kargasa ve hedef sozliikleri

Niter © iterasyon sayisi

Amin - minimum esik degeri

Baslangic:

Baglangi¢ ¢oziimii: x,({O) = xéO) =0.

Baslangi¢ kalani: r0) =

Baslangig esik degeri: m* = max,||9,; X || igin A0 = max,s || 955 X ||oo

Ana iterasyon:

1. Njter defa uygula

- Kalan1 hesapla, r = X —x; — xp,

Kisim A: Kargasa goriintiisiinii (x;) giincelle

hedef goriintiisiiniin (x;) degismedigini kabul et.

- Kargasa katsayilarini hesapla, o = ¢ (x +r)

- Kargasa katsayilarinin esiklenerek giincellenmesi, 0

- Kargasa goriintiistiniin esiklenen katsayilar ile yeniden olusturulmasi, x; = ¢y 0
Kisim B: Hedef goriintiisiinii (x;) giincelle

kargasa goriintiisiiniin (x;) degismedigini kabul et.

- Hedef katsayilarini hesapla, o, = ;" (x;, +r)

- Hedef katsayilarinin esiklenerek giincellenmesi, &,

- Hedef goriintiisiintin esiklenen katsayilar ile yeniden olusturulmast, x;, = ¢,
2. Esik degerinin giincellenmesi, A

3. Eger A < Ayin, ise dur.

Cikti: x; ve xy, : sirasiyla kargasa ve hedef goriintiileri

miimkiindiir. ~ Analitik tabanli sozliikler analitik fonksiyonlarin kullanilmasiyla
olusturulan sozliiklerdir. Bu yaklasim igerisinde goriintiilerdeki doku bilesenlerini
ifade etmek icin kullamilan Ayrik Kosiniis Doniisiimii (AKD, Discrete Cosine
Transform (DCT)), Ayrik Siniis Doniistimii (ASD, Discrete Sine Transform (DST)),
Gabor Doniisiimii (GD), bruslets; izotropik yapilar ifade etmek i¢in kullanilan
dalgacik doniisiimii (wavelet); dogrusal bilesenleri ifade etmek i¢in kullanilan ridgelet
ve curvelet doniisiimleri yer almaktadir. Analitik sozliiklerin goriintiideki bilesenleri
ifade etmek i¢in smirli yetenegi vardir ve analitik sozliiklerle ifade edilemeyen
yapilar i¢in bu yapilar ifade edebilen sozliiklere ihtiya¢ duyulmustur ve dgrenme
tabanl sozliikler 6nerilmistir. Ogrenme tabanh sozliikler 6grenilmis sozliikler olarak
da adlandirilmaktadir.  Ogrenilmis sozliikler kullamlacagi alana ait egitim seti

icerisinde yer alan goriintiilerden ¢ikarilan yama olarak adlandirilan kiiciik goriintii
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parcalarimin K-SVD [64] gibi sozlik 68renme algoritmasinda islenmesi sonucu
olusturulmaktadir. Ogrenilmis sozliik kullanilarak calistirilan seyrek isaret isleme
algoritmalar analitik sozliik kullanilarak ¢alistirilan algoritmalara tistiinliik saglamistir
[65] ciinkii Ogrenilmis sozliikler kullanilacagi alana adapte olmustur ve analitik
sozliiklerle ifade edilemeyecek yapidaki bilesenleri 6grenme adimi sayesinde rahatca

ifade edebilmektedirler.

Seyrek isaret isleme icerisinde yer alan algoritmalarda genellikle bir tane sozliik
kullanilmaktadir fakat MBA algoritmasinda her bir bilesen icin farkli sozliikk
kullanilmaktadir. Bu durum algoritmanin bagarimi i¢in bazi sartlarin saglanmasini
gerektirmektedir., MBA yonteminin bagsarimi i¢in sozliikkler miimkiin oldugunca
birbirine benzemeyen atomlar icermelidirler ve her bir sozliikk sadece ilgili bileseni
seyrek olarak ifade ederken diger bilesenleri seyrek olarak ifade etmemelidir. MBA

yonteminin bagarimi i¢in kullanilacak sozliikler bu iki sarti mutlaka saglamalidirlar.

MBA yontemiyle kargasa gidermek icin YNR goriintiilerinin kargasa ve hedef
olarak iki bilesenden olustugu kabul edildiginden iki farkli sozliikk gerekmektedir.
Oncelikle ulasmasi ve elde etmesi rahat oldugu icin analitik sozliikler kullanilmistir.
YNR goriintiileri incelendiginde kargasa bileseninin dogrusal yapilardan olustugu
hedef bileseninin ise izotropik yapilardan olustugu goriilmiistiir. Kargasa bileseni
icin dogrusal yapilar1 seyrek olarak ifade ettiginden dolayr Curvelet doniistimii
[66], hedef bileseni icin ise izotropik nesneleri seyrek olarak ifade edebilen
dalgacik doniisiimlerinden UDWT (Undecimated Discrete Wavelet Transform)

kullanilmaktadir.

3.4 Esikleme Yontemleri

MBA algoritmasi iteratif bir yontemdir ve her iterasyonda goriintiideki bilesenleri so-
zliikle ifade ederken kullanilan seyreklik katsayilarina esikleme islemi uygulamaktadir.
MBA algoritmasinda keskin (hard) ve yumusak (soft) olmak iizere iki farkl esikleme
uygulanabilmektedir ve MBA algoritmasinda keskin esikleme yontemi genellikle
daha 1yi sonu¢ vermektedir [48]. Bu tez c¢alismasinda daha iyi sonu¢ verdigi icin
keskin esikleme yontemi kullanilmaktadir ve ¢, , m bilesenine ait katsay1 vektorii
ve A , k iterasyonu igin belirlenen esik degeri olmak iizere keskin esikleme yontemi

(3.10) ifadesiyle tanimlanmaktadir. Esikleme islemi (3.11) ifadesinde verilmektedir
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ve esikleme iglemi sonucu giincellenen katsayilar &, ile gosterilmektedir. Tanimlanan
keskin esikleme yontemine gore esik degerinden biiylik katsayilar aym degerlerinde

kalirken esik degerinden kiiciik katsayilar sifir yapilmaktadir.

_ 17 |OCm‘ 2 A’k
& o] = { 0. | < A (3.10)
Oy = 04y, & [0y (3.11)

MBA algoritmasinin baglamasi icin baslangi¢ (maksimum) esik degerinin hesaplan-
mas1 gerekmektedir. Baglangic ya da maksimum esik degeri Cizelge 3.1’de belir-

tilmigtir fakat daha ayrintili incelemek i¢in (3.12) denkleminde tekrar gosterilmektedir.
m* = maxp| |0 X || icin: A = Aoy = MaAXy_t || Gt X []oo (3.12)

Bu ifadeye gore goriintii kac bilesene ayristiritlmak isteniyorsa her bilesen i¢in ilgili
sozliik kullanilarak maksimum katsay1 belirlenecek ve baslangic esik degeri her bilesen
icin belirlenen maksimum katsayilar icinden en biiyiik olana degil ikinci biiyiik
katsayiya esit olacaktir. Baslangi¢c esik degeri her iterasyon sonunda giincellenerek
azalmaktadir ve esik degerinin giincellenebilmesi i¢in minimum esik degeri ve esik
degerinin azalma miktar1 belirlenmelidir. Minimum esik degeri kullanilan goriintiiniin
giiriiltiilii olup olmamasina gore (3.13) denkleminde belirtildigi gibi iki farkli sekilde
hesaplanmaktadir.

Ay = { 0,  giiriiltiisiiz durum (3.13)

T.0,  gliriiltiilii durum
Burada 7 sabit katsayidir ve genellikle 3 ve 4 arasinda deger almaktadir. Bu calismada

T degeri 3 alinmistir. o ise giiriiltiiniin standart sapma degeridir.

Esik degerinin azalma miktar1 farkli stratejiler kullanilarak hesaplanabilmektedir.
MBA algoritmasiyla birlikte dogrusal ve iistel olmak iizere iki farkli esik azalma
miktarim1 hesaplayan strateji onerilmistir. dogrusal esik azalma miktari, Ny, toplam

iterasyon sayisi olmak iizere (3.14) denkleminde gosterilmektedir.

Amax — Ami
S— max min 3.14
Niter -1 ( )

A =1-6 (3.15)

Dogrusal esikleme stratejisinde belirlenen esik degeri her iterasyon sonunda dogrusal

olarak azalmaktadir ve son iterasyonda ya sifira ya da belirlenen minimum egsik
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degerine esit olur. Dogrusal esikleme stratejisi i¢in her iterasyonda kullanilan
giincelleme islemi (3.15) ifadesinde verilmektedir. Ustel esikleme stratejisindeki esik

azalma miktar1 (3.16) ifadesinde tanimlanmaktadir.

5— (im_%wwbg,) (3.16)
A'=2.8 (3.17)

Ustel esikleme stratejisinde belirlenen esik degeri her iterasyon sonunda iistel olarak
azalmaktadir ve dogrusal esikleme stratejisinde oldugu gibi son iterasyonda sifir ya da
belirlenen minimum esik degerine esit olur. Ustel esikleme stratejisi icin giincelleme

islemi (3.17) denkleminde belirtilmektedir.
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4. DENEYSEL SONUCLAR

Bu boliimde Yere Niifuz Eden Radar (YNR) goriintiilerinde kargasa gidermek icin
kullanilmas1 ©nerilen Morfolojik Bilesen Analizi (MBA) yontemi ve literatiirde
YNR goriintiilerinde kargasa gidermek i¢in yaygin olarak kullamilan ve ikinci
boliimde anlatilan Tekil Deger Ayristmi (TDA), Temel Bilesen Analizi (TBA) ve
Bagimsiz Bilesen Analizi (BBA) yontemleri gercek YNR goriintiilerine uygulanarak
basarimlar1 karsilastirillacaktir.  Yontemlerin karsilastirilmasinda hedefe ait kesin
referans olmadigindan isaret - giiriiltii oran1 gibi sayisal veriler kullanilamamigtir. Bu
sebepten dolay1 yontemler, kargasa giderme yapildiktan sonra elde edilen hedefe ait
B-tarama goriintiilerinin gorsel olarak incelenmesi sonucu karsilagtirilmisti. BBA
yonteminin YNR goriintiilerine uygulanmasi i¢in FASTICA ve JADE algoritmalari

kullanilmagtr.

4.1 YNR Goriintiilerinin Elde Edildigi Sistem ve Senaryo Bilgileri

Bu boliimde kullanilan Senaryo-1 adindaki B-tarama goriintiisii ile ilgili ayrintili
bilgiler [67] yayiminda yer almaktadir. Senaryo-2, Senaryo-3 ve Senaryo-4 Vrije
Universiteit Brussel (VUB) tarafindan paylasilan, YNR sistemi kullanilarak elde edilen
B-tarama goriintiilerinden olusmaktadir [68]. Verilerin elde edildigi YNR sistemi
darbe radar1 kullanmaktadir. Darbe genisligi 1 ns, ornekleme aralif1 25 ps ve bir

A-tarama 512 ornekten olugsmaktadir.

4.1.1 Senaryo-1

Senaryo-1 kum dolu test havuzunda gergeklestirilmistir ve test havuzunun yiizeyi
tarama Oncesi diizeltilmistir. Tarama islemi antenler yiizeyin 5 cm yukarisinda
tutularak gerceklestirilmistir ve bu senaryoda tek bir cisim kullanilmistir. Kullanilan
cisim; iizerine basilarak ezilmis, metal icerigi yogun kola kutusudur ve 10 cm derinlige
gomillmiistiir.  Cizelge 4.1’de ezilmis kola kutusunun boyutlar1 hakkinda detayli

bilgi mevcuttur. Tarama islemi 1 m uzunlugundaki bir alanda gergeklestirilmistir ve
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Yeryiizu

50

Derinlik= 10 cm
100

Ezilmis
kola kutusu g

Q 150

200

rinlik

50 cm 50cm

250

20 40 60 80 100 120 140 160
flerleme Dogruttusu

(a) Senaryo-1 (b) Senaryo-1 ham B-tarama

Sekil 4.1: Senaryo-1 ve bu senaryoya ait B-tarama goriintiisii

Cizelge 4.1: Test icin kullanilan cisimler ve boyutlar1

Cisim Boyut
Ezilmis kola kutusu Yiikseklik = 2 cm, Cap = 6 cm
PMA-1 14x7x3 cm
PMA-3 Yiikseklik = 5 cm, Cap = 10 cm
Tas 6x7x10 cm
Bakar tel Uzunluk = 30 cm, Genislik 2x0.5 cm
Bos mermi kovani Uzunluk =7 cm

Sekil 4.1a’da gosterildigi gibi ezilmis kola kutusu bu alanin ortasina gomiilmiistiir
ve cismin merkez noktasinin {izerinden yatay olarak gerceklestirilen tarama sonucu
elde edilen B-tarama goriintiisii Sekil 4.1b’de gosterilmektedir. B-tarama verilerinde
y-ekseni derinligi, x-ekseni ise ilerleme dogrultusunu ifade etmektedir ve tarama
yapilan uzunlugun toplam alinan A-tarama sayisina boliinmesi sonucu x-ekseninde
yazan degerlerin ka¢ cm’ye kars1 diistiigii bulunabilir. YNR sisteminin ne kadar derine
niifuz ettigi tam olarak bilinemediginden y-ekseninde yazan degerler birimsizdir ve

A-tarama uzunlugunu gostermektedir.

4.1.2 Senaryo-2

Senaryo-2, icerisinde kiiciik taglarin oldugu kil toprakla dolu test havuzunda
gerceklestirilmigtir. Test havuzuna Sekil 4.2a’da gosterildigi gibi dort farkli cisim

gomiilmiigtir. Bu cisimler PMA-3 plastik mayini, PMA-1 plastik maymni, tag ve
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Yeryiizii (1slak toprak)
Derinlik 5 cm
PMA3. WV ___ Tag PMA-1  Bakirtel
25cm 50cm 50cm 50cm 25cm
20 40 60 8_0 100 120 140 160 180
llerleme Dogrutusu
(a) Senaryo-2 (b) Senaryo-2 ham B-tarama

Sekil 4.2: Senaryo-2 ve bu senaryoya ait B-tarama goriintiisii

(a) PMA-1

(b) PMA-3

Sekil 4.3: Test i¢in kullanilan plastik mayinlar

bakir tel’dir. Cisimlerin boyutlar1 hakkinda detayli bilgi Cizelge 4.1’de yer almaktadir.
PMA-1 ve PMA-3 plastik mayinlar1 Sekil 4.3’te gosterilmektedir. PMA-1 ve PMA-3
mayinlarinin i¢i RTV (Room Temperature Vulcanizing Silicone) maddesiyle doludur.
PMA-1"de 2 kiiciik metalik igne vardir ve bir tanesi cismin alt kismindadir. PMA-3

mayininda ise bir tane kiiciik metalik igne vardir. Bakir tel U seklinde gomiilmiigtiir.

Test havuzunun yiizeyi tarama yapilmadan once kismen diizeltilse de yine de
yiizeyin en yiiksek ve en algak noktalar1 arasinda 10 cm yiiksekliginde diizensizlikler
mevcuttur. Anten baghig1 yiizeyin en yiiksek noktasinin 5 cm yukarisinda tutularak
tarama islemi gerceklestirilmistir. Cisimlerin hepsi 5 cm derinlige gomiilmiistiir.
Cisimlerin gomiilmesinden sonra test havuzu islatilmigtir. Sekil 4.2b’de cisimlerin
tam merkez noktalarinin iizerinden yatay olarak gerceklestirilen tarama sonucu elde

edilen ham B-tarama verisi gosterilmektedir.
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Yeryiizii (kuru toprak)
Derinlik 5cm
PMA3 W Tag PMA-1  Bakirtel
25cm 50 cm 50 cm 50 cm 25cm
20 40 60 8_0 100 120 140 160 180
llerleme Dogrultusu
(a) Senaryo-3 (b) Senaryo-3 ham B-tarama

Sekil 4.4: Senaryo-3 ve bu senaryoya ait B-tarama goriintiisii

4.1.3 Senaryo-3

Senaryo-3, Senaryo-2 olarak adlandirilan testin devamidir. Senaryo-2’de cisimler
tanimlanan derinlik ve konumlara gémiildiikten sonra igerisinde kiiciik taglarin oldugu
killi toprak 1slatilmisti. Senaryo-3 i¢in gomiilii cisimlerde herhangi bir degisiklik
yapilmadan topragin kurumasi beklenmistir. Senaryo-3, topragin islatilmasindan 23
giin sonra ayn1 testin tekrarlanmasindan olusmaktadir. Toprak kurumustur fakat hala
nemlidir. Maynlarin ve tasin oldugu konumlarin yiizeylerinde ¢atlaklar olusmustur ve
bu konumlar diger konumlara gore daha kurudur. Sekil 4.4°te Senaryo-3 ve cisimlerin
tam merkez noktalarinin iizerinden yatay olarak gerceklestirilen tarama sonucu elde

edilen ham B-tarama verisi gosterilmektedir.

4.1.4 Senaryo-4

Senaryo-4, igerisinde kiiciik taslar1 barindiran kuru ve sert killi toprakta gercek-
lestirilmigtir. ~ Yerylizii test Oncesi diizlestirilmemistir ve yeryiiziinde en alcak
ve en yiiksek noktalar arast 20 cm’yi bulan diizensizlikler mevcuttur. Antenler
yeryiiziine ¢ok yakin bir noktada yeryiiziiniin en yiiksek noktasinin 0.5 cm yukarisinda
konumlandirilmistir.  Senaryo-2 ve Senaryo-3’te kullanilan cisimlerden PMA-1
ve PMA-3 plastik anti-personel mayinlariyla birlikte bakir tel bu senaryoda da
kullanilmigtir.  Senaryo-2 ve Senaryo-3’te tasin oldugu konuma bu senaryoda 7
cm uzunlugunda bos mermi kovani gomiilmiistiir. Tim cisimler 5 cm derinlige

gomiilmiistiir. Senaryo-4 ve bu senaryoya ait cisimlerin tam merkez noktalarinin
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Yeryiizii

Derinlik 5 cm
PMA-3. W Bosmermi PMA-1  Bakirtel
—

25cm 50 cm 50 cm 50 cm 25cm

20 40 60 80 100 120 140 160 180
llerleme Dogruttusu

(a) Senaryo-4 (b) Senaryo-4 ham B-tarama

Sekil 4.5: Senaryo-4 ve bu senaryoya ait B-tarama goriintiisii

tizerinden yatay olarak gerceklestirilen tarama sonucu elde edilen ham B-tarama

goriintiisti Sekil 4.5’te sunulmaktadir.

4.2 Tekil Deger Ayrisimi (TDA) Yontemiyle Kargasa Giderme Sonuclar:

TDA yontemi ikinci boliimde anlatildigr gibi ham B-tarama goriintiilerine kargasa
gidermek amaciyla uygulanmistir. Sekil 4.6’da Senaryo-1 ve Senaryo-2 B-tarama
verisine TDA yOntemi uygulandiktan sonra elde edilen kargasa bilesenleri ve hedef
bilesenleri gosterilmektedir. Hedef bileseni elde edilirken sadece ikinci 6z goriintii
kullanilmigtir.  Senaryo-1 i¢in hedef bileseni elde edilmistir fakat Sekil 4.6d
incelendiginde Senaryo-2 icin hedef bilgisinin elde edilemedigi goriilmektedir.
Hedef bilgisinin elde edilememesinin sebebi birden fazla hedefin oldugu B-tarama

goriintiilerinde hedef bilgisinin ikinci 6z goriintii digindaki 6z goriintiilere dagilmasidir.

Birden fazla hedefin oldugu Senaryo-2’de hedef bilgisine ulasabilmek icin
Sekil 4.7a’da ikinci ve iiciincii 6z goriintiiler, Sekil 4.7b’de ikinci, ii¢lincii ve dordiincii
0z goriintiiler, Sekil 4.7c¢’de ikinci, iiclincli, dordiincii ve besinci 6z goriintiiler,
Sekil 4.7d’de kargasay1 ifade etmek icin kullanilan birinci 6z goriintii disinda tiim
0z goriintiiler kullanilmistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde birden fazla hedefin
oldugu B-tarama goriintiilerinde hedef bilgisinin ikinci 6z goriintiiden sonraki 6z
goriintiilere dagildig1 acikca goriilmektedir. Hedef bilgisine tam olarak ulasabilmek

icin ikinci 6z goriintii ile birlikte diger 6z goriintiilerde kullanilmalidir fakat kac

31



1
09
08
07
06

z

£ 05

&
04
03
02
04
o

] BD mu 200 140 160
Ilererne:

1
09
08
07
06

2

£

£ 05

g
04
03
02
01
o

0 4 BD 50 mn 1200 140 160

(a) Senaryo-1 kargasa (b) Senaryo-1 hedef (2. 6z goriintii)

1
09
08
07
06

2

£ 05

4
04
03
02
01
o

D 0 & su mu 120 160 180
grulus

0 &£ & & wo 120 10 180 180
Ilerleme Dogr

(c) Senaryo-2 kargasa (d) Senaryo-2 hedef (2. 6z goriintii)
Sekil 4.6: Senaryo-1 ve Senaryo-2 TDA sonuglari

tane 6z goriintliniin gerekli oldugu tam olarak bilinememektedir ve deneme sonucu
belirlenebilecek bir say1 da bagka bir senaryo icin gecerli olmayacaktir. Bu sebeplerden
ve YNR sistemlerinde sistem giiriiltiisiiniin kargasa kadar sorun olusturmadigindan
dolay1 hedef bilgisini elde etmek icin birinci 06z goriintii digindaki tiim 6z goriintiilerin
kullanilmasina karar verilmistir. Bu yaklasim diger senaryolar ve diger yontemlerde

de kullanilacaktir.

Sekil 4.8°de tiim senaryolar i¢in TDA yontemi kullanilarak elde edilen kargasa
giderme sonuclar1 gosterilmektedir. Hedef bilesenleri ilk 6z goriintii disinda tiim 6z
goriintiiler kullanilarak elde edilmistir. TDA yontemiyle kargasa giderme yapildiktan
sonra elde edilen sonuclar degerlendirildiginde kolay bir senaryo olan Senaryo-1’de
hedef bilgisine sonuglar biraz giiriiltiilii olsa da ulagilmistir. Senaryo-2 ve Senaryo-3
arasinda sadece topragin durumu farklidir (1slak-kuru) fakat Senaryo-3 ic¢in elde
edilen sonucun daha iyi oldugu goriilmektedir. Senaryo-2’de topragin islatilmig
olmas1 basarimi fazlasiyla diigirmiistiir, Senaryo-2 i¢in elde edilen sonuglarda hem

kargasa beklenildigi gibi giderilememistir hem de hedefe ait bilgiler belirgin degildir.
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(c) Hedef (2,3,4 ve 5. 6z goriintii) (d) Hedef (tiim 6z goriintiiler (1. harig))
Sekil 4.7: Senaryo-2 TDA hedef bilgisinin ¢ikarimi

Senaryo-3 icin elde edilen sonuglarda hedefe ait bilgiler Senaryo-2’ye gore daha
belirgindir fakat Senaryo-3 icin de elde edilen sonuglarda kargasa tam olarak
giderilememistir ve hedef goriintiisiinde kargasaya ait bilesenler mevcuttur. Senaryo-4
icin elde edilen sonucta hedefler belirgin olsa da hedef goriintiisiinde kargasa tam
olarak giderilememistir. Bu sebepten dolayi elde edilen hedef goriintiileri beklenildigi

kadar temiz degildir.

4.3 Temel Bilesen Analizi (TBA) Yontemiyle Kargasa Giderme Sonuclar:

TBA yontemi tiim senaryolarin gerceklenmesi sonucu elde edilen B-tarama verilerine
kargasa gidermek icin uygulanmistir. Hedef bilgisi birinci 0z goriintii hari¢ diger
tiim 0z goriintiiler kullanilarak elde edilmistir. Sekil 4.9°da tiim senaryolar i¢cin TBA
yontemi kullanilarak elde edilen kargasa giderme sonuclar1 gosterilmektedir. Elde
edilen sonuclar TDA yontemi kullanilarak elde edilen sonuclara benzerdir. Senaryo-1
basit bir senaryo oldugu icin hedef ve kargasa birbirinden rahatlikla ayrilmigtir.

Senaryo-3 i¢in elde edilen sonuclarda hedefler Senaryo-2 i¢in elde edilen hedeflere
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gore daha belirgin olmasina ragmen her iki senaryo i¢in de kargasa tam olarak
giderilememisgtir. Senaryo-4 i¢in elde edilen sonuglarda hedef bilgisine ulasilsa da
diger senaryolarda oldugu gibi kargasa hedef bileseninin i¢inde yer almaktadir. Tiim
bu gozlemler degerlendirildiginde elde edilen goriintiilerde hedef ve kargasanin tam
olarak birbirinden ayristirllamadigr goriilmektedir ve TBA yontemiyle elde edilen

kargasa giderme sonuglari istenilen seviyede degildir.

4.4 Bagimsiz Bilesen Analizi (BBA) Yontemiyle Kargasa Giderme Sonuclari

BBA yo6ntemi i¢in ikinci boliimde belirtildigi gibi ¢ok sayida algoritma gelistirilmistir.
Bu tez kapsaminda YNR goriintiilerinde BBA yontemiyle kargasa gidermek igin
FASTICA [44] ve JADE [45] algoritmalar1 kullanilmisgtir.

4.4.1 FASTICA algoritmasi kullanilarak elde edilen sonuclar

FASTICA algoritmasi1 [69]’de belirtilen adresten alinarak ikinci boliimde anlatildigi
gibi YNR goriintiilerinde kargasa gidermek amaciyla kullanmilmistir.  FASTICA
algoritmasinin tiim senaryolara ait B-tarama verilerine uygulanmasi sonucu elde
edilen kargasa giderme islemi yapilmis goriintiiler Sekil 4.10’da gosterilmektedir.
FASTICA algoritmasi, elde edilen sonug giiriiltiilii olsa da Senaryo-1’e ait B-tarama
goriintiisiinde basarili bir sekilde kargasa giderme yapmistir. Literatiirde genelde
BBA yontemleri TDA ve TBA yoOntemlerine iistiinliik saglasa da tiim senaryolar i¢in
elde edilen sonuclarda FASTICA algoritmasinin TDA ve TBA yontemlerine iistiinliik
sagladigindan soz edilemez. FASTICA algoritmasiyla TDA ve TBA yoOntemlerine

benzer sonuglar elde edilmistir

4.4.2 JADE algoritmasi kullamlarak elde edilen sonuclar

BBA yontemiyle kargasa gidermek i¢in kullanilan JADE algoritmasi [70]’de belirtilen
adresten alinarak tiim senaryolara ait B-tarama goriintiilerine ikinci boliimde anlatildig:
gibi kargasa gidermek icin uygulanmugstir. JADE algoritmasi kullanilarak tiim
senaryolar i¢in elde edilen sonuglar Sekil 4.11°de gosterilmektedir. FASTICA
algoritmasiyla elde edilen sonuclarda oldugu gibi JADE algoritmasi kullanilarak elde
edilen sonuglarda TDA ve TBA yontemleriyle elde edilen kargasa giderme sonuglarina

benzerdir. JADE algoritmasiyla senaryolar icerisinde en basit senaryo olan Senaryo-1
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icin bagarill bir sekilde kargasa giderme yapilsa da diger senaryolar i¢in elde edilen
sonuglarda kargasa tam olarak giderilememistir ve hedefe ait goriintiilerde kargasa
bulunmaktadir. Ozellikle senaryolar icinde en zor senaryo olan Senaryo-2’de JADE
algoritmasi uygulandiktan sonra elde edilen hedef bileseninde kargasa bileseni yogun

olarak goziitkmektedir.

4.5 Morfolojik Bilesen Analizi (MBA) Yontemiyle Kargasa Giderme Sonuclari

MBA yontemi kullanilarak YNR goriintiilerinde kargasa giderme islemi yapilirken

ticlincii boliimde belirtildigi gibi keskin esikleme yontemi kullanilmistir.

MBA yonteminde dogrusal ve iistel olmak iizere iki farkli esikleme stratejisi
vardir. MBA yontemiyle kargasa giderme isleminde hangi stratejinin daha iyi sonug
verdiginin kararlagtirilmasi i¢in Senaryo-3’e ait B-tarama goriintiisiine dogrusal ve
istel esikleme stratejileri kullanilarak kargasa giderme yapilmustir. dogrusal esikleme
stratejisi kullanilarak 100 iterasyon sonunda elde edilen sonu¢ Sekil 4.12°de, iistel
esikleme stratejisi kullanilarak 15 iterasyon sonunda elde edilen kargasa giderme
sonucu ise Sekil 4.13’te gosterilmektedir. Ustel esikleme stratejisi kullanilarak 15
iterasyon sonucu elde edilen kargasa giderme sonucu dogrusal esikleme stratejisinin
100 iterasyon sonucu elde ettigi kargasa giderme sonucundan daha temizdir.
Sekil 4.14°te gosterildigi gibi eger seyreklik katsayilarinin biiyiik bir cogunlugu sifir
degerine yakinsa dogrusal esikleme stratejisi bu seyreklik katsayilari i¢in istenen esik
degerierini belirleyememektedir ve daha ¢ok iterasyona ihtiya¢c duymaktadir. Oysa
ki iistel esikleme stratejisi seyreklik katsay1 degerlerinin az oldugu yiiksek degerleri
biiylik adimlarla gegerek seyreklik katsayilarinin yogun oldugu sifira yakin bolgeyi
kiiciik adimlara bolerek ayristirma islemi icin anlamli esik degerleri belirlemektedir.

Bu yiizden iistel esikleme stratejisi GPR goriintiilerinde daha bagarili olmustur.

Tiim senaryolara MBA yoOnteminin iistel esikleme stratejisi kullanilarak uygulanmasi
sonucu elde edilen sonuclar Sekil 4.15’te gosterilmektedir. Elde edilen sonuglardan
goriildiigii gibi farkli senaryolarda kargasa ve hedef basarili bir sekilde birbirinden
ayristirlmistir ve elde edilen hedefe ait goriintiilerde beklenildigi gibi sadece hedefe

ait bilgiler bulunmaktadir.
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4.6 Karsilastirmah Sonuclar

YNR goriintiilerinde kargasa giderme yaptiktan sonra elde edilen goriintiiler hedefe ait
kesin referans olmadigindan gorsel olarak incelenmistir. Tiim yontemlerin birbirleriyle
olan basarimim karsilastirmak icin tiim sonuclarin birlikte gosterilmesine ihtiyag
duyulmustur. Daha oOnce verilen sonuglarda bir yontemin farkli senaryolardaki
basarimi karsilastirilirken bu boliimde verilecek sonucglarda ayni senaryo iizerinde
farkli yontemlerin basarimi karsilastirilacaktir. Sekil 4.16’da yontemlerin Senaryo-1
icin elde ettigi kargasa giderme sonuclari gosterilmektedir. ~ Tim yOntemler
Senaryo-1’e ait B-tarama goriintiisiinde basarili bir sekilde kargasa giderme yapmistir
fakat MBA yontemi kullanilarak elde edilen sonug¢ diger yontemlere gore daha
temizdir, giiriiltiisizdiir. Sekil 4.17°de Senaryo-2 i¢in, Sekil 4.18’de Senaryo-3 igin,
Sekil 4.19°da Senaryo-4 icin kargasa giderme yontemleri kullanilarak elde edilen
tim sonuglar birlikte gosterilmektedir. Elde edilen tiim sonuglarin gorsel olarak
incelenmesi ve birbirleriyle karsilastirilmasi sonucu YNR goriintiilerinde kargasa
gidermek i¢in kullanilmas: Onerilen MBA yOnteminin diger yontemlere iistiinliik
sagladig1 acikca goriilmektedir. MBA yontemi diger yontemlere gore hedef bilgisini
kargasadan basarili bir sekilde ayirmistir ve elde edilen hedef bilgisi diger yontemlere
gore daha temizdir. Literatiirde kargasa gidermek i¢in yaygin olarak kullanilan TDA,
TBA ve BBA yoOntemlerinin basarimlar1 birbirine yakindir ve bu senaryolarda bu

yontemler tarafindan kargasa tam olarak giderilememistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢calismasinda literatiirde ilk kez Yere Niifuz Eden Radar (YNR) goriintiilerinde
kargasa gidermek icin seyreklik tabanli Morfolojik Bilesen Analizi (MBA) yonteminin

kullanilmas1 onerilmistir.

YNR goriintiilerinde hedef tespitini zorlastiran ve bazi durumlarda yanlis alarmlara
sebep olan kargasa problemi agiklanmistir, onerilen yontem ve YNR hakkinda bilgi

verilmistir.

Literatiir taramas1 yapilarak YNR goriintiilerinde kargasa giderme yapan yontemler
ayrintili olarak incelenmigtir ve Onerilen yontemlerin eksik yanlari ve iyi oldugu
yonleri belirtilmistir. Ayrica literatiirde yaygin olarak kullanilan Tekil Deger Ayrisimi
(TDA), Temel Bilesen Analizi (TBA) ve Bagimsiz Bilesen Analizi (BBA) yontemleri
hakkinda detayli bilgiler verilerek YNR goriintiilerinde kargasa gidermek i¢in nasil

kullanildiklar1 detayl bir sekilde anlatilmistir.

MBA yontemi hakkinda detayli bilgiler verilerek ve teorik ¢ikarimlar yapilarak
YNR goriintiilerinde kargasa gidermek icin nasil kullanilacagi detayli bir sekilde
anlatilmistir. Ayrica esikleme yontemlerinden ve MBA yOnteminin basarisinda kritik

rol iistlenen sozliik secim agamasindan detayli bir sekilde bahsedilmistir.

Dort farkli senaryo sonucu elde edilen B-tarama goriintiilerine kargasa gidermek icin
onerilen MBA yontemi ve literatiirde yaygin olarak kullanilan TDA, TBA ve BBA
yontemleri uygulanmistir. Senaryolarda farkli cisimler, farkli toprak yapilari, farkli
yiikseklikte gergeklestirilen tarama islemleriyle ¢ok farkli sartlarda algoritmalar test
edilmeye calisilmistir. Elde edilen sonuglar hedeflere ait kesin referans olmadigindan
gorsel olarak incelenerek karsilagtirllmigtir. Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde
YNR goriintiilerinde kargasa gidermek i¢in 6nerilen MBA yonteminin TDA, TBA
ve BBA yontemlerine iistiinliikk sagladig1 goriilmektedir. MBA yoOntemi hedef ve
kargasay1 birbirinden basarili bir sekilde ayristirirken diger yontemler kargasayr tam

olarak giderememislerdir.
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MBA yontemi mevcut yapisiyla literatiirde yaygin olarak kullanilan yontemlere
tistlinliik saglasa da elde edilen sonuglar daha da iyilestirilebilir. Bu tez ¢alismasinda
analitik sabit sozliikler kullanilmistir, daha sonraki ¢alismalarda hedef ve kargasayi
daha 1yi ifade edebilecek 6grenme tabanli sozliikler kullanilabilir. Diger bir yandan
MBA algoritmasinin optimizasyonu yoOniinde calismalar yapilabilir. Bu dogrultuda
daha az iterasyonda daha iyi sonug elde edilmesini saglayacak yeni esikleme stratejileri
onerilebilir. Her bilesen icin ayri sozliikk kullanarak goriintii ayrigtirma yapan MBA
algoritmasi farkli teknikler kullanilarak veya mevcut yapisina yeni eklemeler yapilarak

daha hizli daha iyi sonuglar alinabilir.
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