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OZET

Radar gbzetleme sistemlerindeki asil zorluk insanlarin hayvanlardan ayrilmasi oldugu
kadar farkli insan hareketlerinin ayrilmasini da kapsamaktadir. Bu nedenle hedef
mikro-Doppler imzalarinin otomatik hedef siiflandirmasi i¢in yiiksek basarima sahip
oldugu gosterilse de sonuglar operasyonel kosullarin ideal oldugu durumlar ve belirli
Oznitelik kiimeleri i¢in verilmektedir. Gegmis yillarda cok sayida 6znitelik mikro-
Doppler imzalarmin siniflandirilmasi igin dnerilmistir. Ancak 6nerilen 6zniteliklerinin
timiiniin kullanilmasi maksimum siniflandirma basariminin verilmesini garanti
etmemekte ve ideal Oznitelik alt kiimesinin secilmesi ise senaryoya bagimli olarak
degismektedir. Bu calismada, kapsamli olarak mikro-Doppler 6znitelik ¢ikarim
yontemleri ve cikartilan Ozniteliklerin radar sistem parametleri ve operasyonel
kosullara — merkez frekansi, menzil ve Doppler ¢oziinilirliigli, anten hedef geometrisi,
sinyal giiriilti oran1 ve hedef iizerinde kalma siliresi — olan bagimhiliklarini
incelemektedir. Insan mikro-Doppler imzalarina uyarli bir &znitelik dizayni
gerceklestirilmistir. Smiflandirma performansini en iyilestirecek, azaltilmis sayida
olan 6zniteliklerin ¢ikartilmasi i¢in algoritmalar 6nerilmis ve iyi se¢ilmis bir 6znitelik
alt kiimesinin daha iyi basarimlar ortaya kondugu gosterilmistir. Durum calismasi
yapilarak oOnerilen uyarlanabilir Oznitelik secim algoritmasmin smiflandirma
performansini arttiralabilecegi gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: insan Mikro-Doppler, Oznitelik Se¢imi, Otomatik Hedef
Tanima, Mikro-Doppler Hareket Siniflandirma
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ADAPTIVE MICRO DOPPLER DATA PROCESSING FOR
ENVIRONMENTAL AND OPERATIONAL CONDITIONS

ABSTRACT

A key challenge for radar survelliance systems is the discrimination of ground based
targets, especially humans from animals, as well as different types of human activities.
For this purpose, target micro-Doppler signatures have been shown to yield high
automatic target classification rates; however, performance is typically only given for
near-optimal operating conditions using a fixed set of features. Over the past decade a
vast number of micro-Doppler features have been proposed for classification of radar
micro-Doppler signatures. In fact utilization of all possible features does not guarantee
maximum classification performance and the selection of an optimal subset of features
is scenario dependent. In this work, a comprehensive survey of micro-Doppler features
and their dependence upon system parameters and operational conditions — such as
transmit frequency, range and Doppler resolution, antenna target geometry, signal to
noise ratio, and dwell time — is given. A new feature design for human micro-Doppler
signatures is proposed. Algorithms for optimizing classification performance for a
reduced number of features are presented and it is shown that a well selected subset of
robust features yields better results. Performance gains achievable using adaptive
feature selection are assessed for a case study of interest.

Keywords: Human Micro-Doppler, Feature Selection, Automatic Target Recogniton,
Micro-Doppler Activity Classification
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1 GIRIS

1.1 Problem Tanimi

Insan tespit ve smiflandirma giiniimiizde giivenlik ve askeri uygulamalar ac¢isindan
onemli bir kabiliyettir. Ulkelerin savunma alaninda yaptig1 harcamalar incelendiginde
en Oonemli basliklardan birkac’1: kacgake¢ilik, gb¢ ve teror saldirilari olarak ortaya
cikmaktadir. Olusturulan sistemler ile tehlikelerin 6nceden sezilmesi, miimkiinse

engellenmesi veya minimum zararla atlatilmas1 amag¢lanmaktadir.

Ginlimiizde ¢evre, alan ve smir korumasi ile baglantili olan insan tespit ve
smiflandirma konusu i¢in olusturulan sistemlerde farkl algilayicilar kullanilmaktadir.
Bunlara 6rnek olarak optik [1], akustik, kizil6tesi ( Infrared: IR ) [2] ve radyo frekansi
verilebilir. Her bir algilayicinin farkli 6zellikleri olup uygulamaya gére kullanilan
algilayacilar degismektedir. Ancak gelisen teknolojiyle beraber sistemlere birden fazla
algilayic1  konularak  tespit ve simiflandirma performansinin  arttirilmasi
amagclanmaktadir. Ornek olarak giiniimiizde radar ile optik kameralarm beraber
kullanildig1 giivenlik sistemleri bulunmaktadir. Optik kameralarin avantajlari:
Girisimden etkilenmemesi, iyi iletim kabiliyetine sahip olmasi, hafifligi, ucuz olmasi,
uzun kullanim siiresi gibi sayilabilmektedir. Radarin avantajlar1 ise: Hava sartlarindan
etkilenmemesi, uzun mesafede tespit kabiliyetine sahip olmasi, gece ve giindiiz ayn1
sekilde calismasi, duvar arkasi sezim kabileyetine sahip olmasi, genis bir alani

kapsamas1 ve uzaktan kontrole sahip olmasi gibi siralanabilir.

Smir giivenligi gibi 6nemli konularda pasif algilayicilar olan optik ve kizilGtesi
sistemler ¢evresel kosullardan ¢ok etkilenmektedir. Bundan dolay: aktif bir algilayici
olan radar tercih edilmektedir. Bunun sebebi radarin avantajlarmin pasif algilayicilara

gore daha fazla olmasindan kaynaklanmaktadir.

Radar gozetleme sistemlerinde en Onemli zorluk insanlarin hayvanlardan ayirt
edilmesi oldugu kadar insan hareketlerinin de birbirinden ayrilmasidir. Sinirda

bulunan bir terdristin hayvan olarak tespit edilmesi can ve mal kaybina sebep
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olabilecek, ayn1 sekilde bir hayvanin hedef olarak tespit edilmesi is giicii ve zaman
kaybma sebep olmaktadir. Insan hareketlerinin tespit edilebilmesi de giiniimiizde
onemli bir problemdir. Smira dogru gelen bir insanin tespit edilmesi ve hareket
ayrimimin yapilabilmesi 6nemli bir kabileyettir. Herhangi bir yanlig alarm mal ve can
kaybina sebep olacaktir. Ornek olarak elinde silah tutarak yiiriiyen bir insanin normal
olarak yiiriiyen bir insandan ayirt edilebilmesi gerekmektedir. Veya bir canli bombanin

diger insanlardan ayirt edilmesiyle biiyiik sorunlarin 6niine gegilebilmektedir.

Radar ile insan hareket tespit ve siniflandrma konusu giiniimiizde biyomedikal
uygulamalarda da kullanilmaya baslanmistir. Amerikada yasgh 6liimlerinin biiyiik bir
cogunlugu diismelerden ve  gerekli slirede yardim ulasamamasidan
kaynaklanmaktadir. Bundan dolay1 radar tabanli sistemler ile yash insanlarin
yaptiklar1 hareketlerin tespiti lizerine birgok ¢alisma bulunmaktadir [3]. Herhangi bir
diisme veya sakatlanma oldugunda sistem gerekli yetkililere haber vermekte ve yardim
ulagmasini saglamaktadir. Sistemlerin yanls alarm vermesi durumunda ise is giicii ve
zaman bosa harcanacaktir. Bundan dolay1 olusturulan sistemlerde yanlis alarm

oraninin en aza ¢ekilmesi istenmektedir.

Insan hareket tespiti igin mikro-Doppler analiz yontemi kullanilmaktadir. Mikro-
Doppler etkileri periyodik ve titresimli hareketlerden kaynaklanmakta ve radar
tarafindan Slciilen ana Doppler kaymasi iizerine Kiplemeler olusturmaktadir. Insan
hareketleri i¢in farklt mikro-Doppler imzalar1 ortaya ¢ikmaktadir. Bunun sebebi
hareketin hizi ve periyodikliginden kaynaklanmaktadir. Ornegin kosma hareketi
yuriime hareketine gore daha hizli oldugundan ana Doppler kaymasi daha fazla
olmakta, kollarin ve bacaklarin periyodikligi arttig1 i¢in kiplemelerin sikligi ve genligi
de artmaktadir. Boylelikle mikro-Doppler imzalar1 kullanilarak insan hareket ayrimi

yapilabilmektedir.

1.2 Literatiir Arastirmasi

Literatiirde radar mikro-Doppler sinyallerinin kullanilarak insan hareket siniflandirma

konusu iizerine bir ¢ok ¢alisma bulunmaktadir [4]-[12]. Mikro-Doppler imzalarinin
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zamanin bir fonksiyonu olmasi nedeniyle zaman-frekans analiz yOntemlerine
basvurulmustur [13]. Calismalara bakildiginda Kisa Zamanli Fourier Doniisiim
(KZFD) yonteminin siklikla kullanildig1 gériilmektedir. Ancak ¢oziiniirliik, hesaplama
giicii, karst terim gibi kisitlar incelendiginde diger zaman-frekans analiz
yontemlerininde giiglii taraflarinin oldugu goriilmektedir. Literatiirde bir KZFD
yontemi olan Gabor Doniigiimii [14], Wigner-Wille Doniistimii gibi yontemlerde
kullanilmaktadir. Diger bir yontem ise Dalgacik Doniisiimii kullanilarak insan hareket
siniflandirmast  yapilmasidir [15]. Direk olarak radardan alman ham veriyi
kullananarak smiflandirma yapilan ¢alismalar bulunsada bunlarin sayis1 diger

yontemlere gore daha azdir [16].

2002-2003 yillar1 arasinda literatiirdeki ¢alismalar Olglilen insan mikro-Doppler
imzasin1 modellemek {izerine odaklanmistir. Once, toplam insan yamitinm birlesik
zaman frekans analizinin, ayr1 ayr1 olarak hesaplanan viicut pargalarinin birlesik
zaman frekans analizlerinin toplami olarak bulunabilecegi deneysel olarak
gosterilmistir [17]. Bu sonuca dayanarak [18]’de gosterilen ¢alismada Boulic yiiriime
modeli insandan alinan radar yanitini hesaplamak i¢in kullanilmis ve olusturulan 12
nokta insan modelinin radar yanitinin olusturulmasi i¢in kullanilabilecegi deneysel
verilerle de kanitlanmistir. Yakin zamanda insan viicuduna yerlestirilen sensorler
sayesinde olusturulan hareket yakalama ( Motion capture : MOCAP ) verileri
kullanilarak da insan mikro-Doppler hareket benzetimleri yapilmaktadir [19]. Bu
calismada farkli insan hareketleri kullanilarak benzetimler yapilmis ve bir veritabani
olusturulmustur. Kullanilan 5 farkli hareket i¢in smiflandirma sonuclar1 verilerek
benzetim verilerinin algoritma gelistirme igin kullanilabilecegi gosterilmistir. Bunun
disinda [4]’da gosterilen ¢alismada Kinect tabanli bir mikro-Doppler benzetim sistemi

olusturularak literatiire yeni bir benzetim sistemi kazandirilmistur.

Diger galigmalarda ise insan hareketlerinin zaman frekans analizi ile siniflandirilmasi
icin ¢esitli yontemler onerilmistir. Boulic tabanli bir benzetim sistemi olusturularak
gelistirilen algoritmalar ile iki insan ve arag siniflandirilmasi tizerine ¢alisilmigtir [20].
Ancak otomobil gibi hedeflerin mikro-Doppler imzalarmin bilesenleri az oldugundan

ve bu hedeflerin insan hareketinden daha hizli olmasindan dolayr basit bir
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smiflandirma senaryosu olarak kalmaktadir. Insan tanima problemini asil zorlastiran
durum, insan hareketlerinin benzer mikro-Doppler imzalaria sahip hedeflerden ayirt
edilebilmesidir. Insan gruplarmi ayirabilme 6nemi bir konu olup [21]’de gosterilen
caligmada anlatilmaktadir. Yerde ilerleyen hedeflerin tespiti icin diger Onerilen bir
caligma [22]’da gosterilmektedir. Bu ¢alismada KZFD ile ¢ikartilmis mikro-Doppler
imzalar1 lzerine birka¢ farkli yontem uygulanarak faz etkisinin kaybedilmesi
hedeflenmektedir. Bu ¢alismada 8 farkli sinif tanimlanmistir. Bunlardan bazilar1 insan
hareketleri, grup insan yiirimesi, kamyon, ara¢ olarak siralanabilmektedir. Ortaya

c¢ikan performans yaklasik olarak %90 olarak bulunmustur.

Insan hareketlerinin hayvanlardan ayrilmasida &nemli bir problem ve arastirma
konusudur. [23]’daki ¢alismada insanlar1 hayvanlardan ayirt etmek i¢in zaman frekans
analizinin kullanilabilecegi belirtilerek insan tanmima alanindaki ilk c¢aligmalardan
birine imza atilmistir. Bir kopek ile insan mikro-Doppler imzalarmin arasidaki gézle
goriilebilir degisikliklerin farkli yontemlerle Slgiilebildigi kanitlanmustir. Hatta, bu
imzalarin bir ata ait olan imzadan da farkli oldugunu gdésterilmistir. Kullanilan yontem
Cadence frekans 6znitelikleri olarak literatiire gegmistir. Ancak bu calismada ¢ok basit
bir smiflandirici kullanilmis olup gergek bir sistem {izerinde herhangi bir deneme
yapilmamistir. Bu ¢alismadan sonra hayvan insan ayrimi i¢in somut bir siniflandirma
sonugu igeren ¢alisma bulunmamaktadir. Calismalarin cogu nitelikseldir. Ornegin
[24]’de gosterilen kitapta farkli hayvanlarin mikro-Doppler imzalarina yer verilmis
ancak herhangi bir smiflandirma sonucu konmamigtir. [25]’da gosterilen ¢alismada
insanlar1 atlardan ayirt etmek icin gercek radar verileri toplanip hedefleri ayirt etmek
icin 8 farkli 6znitelik onerilmistir. Ancak ¢alismada herhangi bir siiflandirma sonucu
verilmemistir. Bir diger ¢alisma ise gesitli kopeklerden ve atlardan alman akustik
mikro-Doppler imzalarinin arasinda gozle goriilebilir farkin bulundugu gostermekle

yetinmistir [26].

Insanlarm farkl hareketlerini siniflandirmak iizere cok sayida calisma bulunmaktadir.
Smiflandirma kapsaminda ele alinan ¢esitli hareketlerin arasinda kosma, yliriime, tek

ve iki kol sallaniyorken yiirlime, emekleme, boks hareketleri, ilerlerken boks ve



oturma hareketleri bulunmaktadir. Ancak c¢ogu c¢aligma genellikle sadece bu

hareketlerin ikisini veya ti¢linii birbirinden ayirt etmeye ¢alismaktadir [8].

Insan hareket smiflandirma konusunda Oznitelik ¢ikarimi bilyiik bir 6nem
tagimaktadir. Literatlirde insan smiflandirma i¢in birgok Oznitelik Onerilmektedir.
[8]’da gosterilen ¢alismada KZFD alindiktan sonra ortaya ¢ikan mikro-Doppler
imzasindan fiziksel 6znitelikler ¢ikartilmaktadir. Bu tanimlanan 6znitelikler gdvdenin
ortalama Doppler frekansi, Doppler sinyalinin toplam bant genisligi, ayak ve kol
hareketlerinin donemliligi vb. olarak siralanmaktadir. Cadence frekans 6znitelikleri ve
tiirevleri de bir ¢ok ¢aligmada kullanilmaktadir [22], [23], [27], [28]. Bu ¢alismalardan
bazilar1 smiflandirma sonuglar1 verirken bazilar1 sadece c¢ikartilan Oznitelikleri
istatiksel olarak incelemektedir. Goriintii islemede oldukc¢a kullanilan bir yontem olan
Sozde-Zernike momentleri de [29]’da gosterilen ¢alismada incelenmektedir.
Yontemin agidan bagimsiz olarak calistigi iddaa edilmekte ve yaklasik olarak basarim
%85 olarak verilmektedir. Ayrik kosiniis doniisiim tabanli 6zniteliklerde [21]’da
gosterilen caligmada kullanilmaktadir. Bu ¢alismada insan gruplar1 ayirt edilmektedir.
Mel Frekansi Kepstrum Katsayilar1 ( Mel Frequency Cepstrum Coefficient: MFCC )
Oznitelikleride ses tanimada yogun olarak kullanilmakta, mikro-Doppler insan hareket
smiflandirma literatiiriine yavas yavas girmektedir. [30] ’da gosterilen ¢alismada
MFCC &znitelikleri diisme tespiti igin kullanilmistir. Dogrusal Ongériilii Kodlama (
Linear Predictive Coding: LPC ) katsayilar1 da ses tanimada kullanilan bir 6znitelik
olmasia ragmen bir¢ok mikro-Doppler ¢alismasinda kullanilmaktadir [31]. Ancak
calismalar genel olarak incelendiginde tanimlanan 6zniteliklerin sadece bir kag tanesi

kullanilip bunlara gore siniflandirma sonuglar1 verilmektedir.

Literatiirde bulunan ¢aligmalarda bir¢ok farkli siniflandiric1 kullanilmaktadir. Bunlara
ornek olarak yapay sinir aglar1 [7], destek vektér makinelar1 ( Support Vector
Machine: SVM) [8], temel bilesen analizi ( Principal Component Analysis: PCA) [32],
dogrusal aymric1 analiz [33], uzaklik Olgiitleri [34], k- ortalama Obekleme [35]
verilebilir. Sayis1 az da olsa birden fazla siniflandirma yontemini karsilagtiran

caligmalarda mevcuttur [25], [30], [33].



Smiflandirma basarimi agisindan literatiirdeki ¢ogu calisma %80 {izerinde basarima
ulastigini 6ne siirmektedir. Hatta, %90 {izerine basarim bildiren g¢aligmalar da
bulunmaktadir. Ancak, bu ¢aligmalarda c¢evresel ve operasyonel kosullar dikkate
alinmadigindan dolayi kolay senaryolar olusmaktadir. Zorlayici kosullar olusturulursa

basarimlarin diisecegi birkag¢ calismada gdsterilmektedir.

1.3 Tez Kapsam

Bu c¢aligmada ilk olarak Kinect tabanli bir mikro-Doppler benzetim sistemi
gelistirilmistir. Kinect tabanli benzetim sistemi kullanilarak bir veritabani
olusturulmus, veritabanindan degisik 6znitelik ¢ikarma yontemleri kullanilarak 28
farkli  Oznitelik ¢ikartilmistir. Oznitelik  kiimelerinin performanslar1 7 farkh

siniflandirici kullanilarak 5 farkli metrik cinsinden karsilastirilmistir.

Insan hareketleri i¢in uyarlanmis yeni bir 6znitelik olusturulmus ve smiflandirma
performanst degisik parametreler i¢in Sl¢iilmiistiir. Olusturulan 6zniteligin ayirici
Ozellige sahip olabilmesi i¢cin kaba kuvvet yontemiyle smiflandirma performansi

maksimum yapilmaya caligilmistir.

Literatiirdeki pek cok c¢alismada bulunmayan g¢evresel ve operasyonel kosullarin
oznitelik kiimeleri tizerindeki siniflandirma basarimlar1 incelenmistir. Oznitelik se¢im
yontemleri kullanilarak simniflandirma basarimlari incelenmis ve Oznitelik se¢im

yontemleri kendi aralarinda karsilastirilmistir.

Dinamik ve siirekli degisen hedef rotalarin1 daha iyi siniflandirabilmek igin bir
uyarlanabilir 6znitelik se¢im yontemi Onerilmistir. A¢min dinamik olarak degistigi
rotalarda siniflandirma basarimi iyilestirilmeye c¢aligilmistir. Farkli Sinyal-Giiriilti

Oran1 (SGO) i¢in simiilasyonlar yapilmaistir.



1.4 Tez Organizasyonu

Bu ¢aligma toplam sekiz boliimden olusmaktadir. Boliim 2, tez kapsaminda uygulanan
yontemlerin arkasindaki teorik tabanmin agiklandigi bolimdiir. Ik olarak mikro-
Doppler analizinin matematiksel tabani ve nasil bir yapiya sahip oldugu anlatilmistir.
Diger kisimlarda zaman frekans analiz yontemlerine 6rnekler verilmistir. Son kisimda
ise ¢alismada kullanilan siniflandiricilarin, 6znitelik yontemlerinin ve metriklerin

aciklamalarina yer verilmistir.

Bo6liim 3, literatiirde bulunan benzetim modellerinden bahsetmekte ve farkli hareketler
ile olusturulan mikro-Doppler imzalar1 igin drnekler vermektedir. Ikinci kisimda ise
calismada kullanilan verilerin olusturuldugu Kinect tabanli mikro-Doppler benzetim

sistemi anlatilmakta ve veritabaninin 6zelliklerinden bahsedilmektedir.

Bolim 4, insan hareket tanima konusu i¢in ¢ikartilan farkli 6znitelik kiimelerinin
matematiksel olarak anlatilmasimi ve smiflandirma basarimlarinin karsilastirilmasini

incelemektedir.

Bolim 5, mikro-Doppler insan hareket smiflandirma konusu i¢in ses tanimadan
uyarlanmis yeni bir Oznitelik kiimesinin teorik ve pratik olarak admmlarini
anlatmaktadir. Ortaya ¢ikan smiflandirma sonuglar1 ve 1iyilestirmeler ortaya

konmaktadir.

Boliim 6, literatiirde ¢ok 6nem verilmeyen ¢evresel ve operasyonel kosullarm - merkez
frekansi, darbe tekrarlama sikligi ( Pulse Repetition Frequency: PRF), SGO, hedef
iizerinde kalma stiresi, goriis acis1 - Oznitelik kiimelerinin smiflandirma bagarimlari
iizerindeki etkisini anlatmaktadir. Gerekli incelemeler yapildiktan sonra olusturulan
zorlu bir senaryo i¢in 6znitelik se¢imi yapilmayan ve yapilandiktan sonra ortaya ¢ikan

simiflandirma basarimlari karsilastirilmistir.



Boliim 7°de, dinamik olarak agisi degisen insan rotalarin i¢in simiflandirma basarimini
yiikseltecek bir uyarlanabilir 6znitelik se¢im yontemi Onerilmistir. Benzetim sonuglari

farkl1 SGO’lar i¢in ¢ikartilarak, 6nerilen yontemin basarili oldugu gosterilmistir.

Boliim 8, ¢alisma kapsaminda elde edilen sonuglarin yorumlandigi ve ¢alismaya ileri

tasimak i¢in gelecekte yapilabilecek faaliyetlerin belirtildigi bolimdiir.



2 TEORI
2.1 Mikro Doppler Etkisi

Doppler etkisi ilk olarak 1842 yilinda Avusturyali matematik¢i Christian Doppler
tarafindan yidizlarda meydana gelen renkli 151k etkisi ile ortaya ¢ikartilmistir [36]. Isik
kaynagmin goriiliir rengi kendi hareketine gore degismektedir. Gozlemciye dogru
ilerleyen 151k kaynagi i¢in, 1s18in rengi daha da mavilesirken, eger 151k kaynagi
gozlemciden uzaklasiyor ise renk kirmizilagsmaktadir. Doppler etkisi, 151k
kaynagindaki gozlemlenen frekansmn, kaynak ile gbzlemci arasindaki goreceli hiza
bagli oldugunu belirtmektedir. Kaynagin hareket etkisi, kaynagin dniindeki dalgalarin
sikismasina; kaynagin arkasmdaki dalgalarin ise ag¢ilmasma sebep olmaktadir [37].
Doppler kaymast 6rnegi Sekil 2.1° de gosterilmektedir. Deneysel olarak ilk Doppler

etkisi 1843 yilinda ses dalgalar1 lizerinde kanitlanmistir.

Doppler Etkisi

Vs
[ — @
Kayna Gozlemci

Sekil 2.1: Doppler etkisi 6rnegi

Radarda ise hedefin hiz1 - v - genellikle Elektromanyetik dalganin yayilma hizindan —
¢ - ¢ok daha kiigliktiir. Monostatik radar sistemleri igin ( verici ve alicinin ayni
lokasyonda bulunmas1 ) EM dalga tarafindan katedilen yol verici ile hedef arasindaki
uzakhigm iki katidir. Bu durumda, dalga hareketi iki segmentten olugmaktadir:
Vericiden hedefe dogru ilerlemeden kaynakli Doppler kaymasi ve hedeften aliciya
dogru olan ilerlemeden kaynakli diger Doppler kaymasi. Bundan dolay1 toplam
Doppler kaymasi



fo=—f 2v

Pl (2.1)
Burada f tasiyici frekans, v hedefin hiz1 ve ¢ 151k hiz1 olarak tanimlanmaktadir. Eger
hedef radardan uzaklasiyorsa hiz pozitif olarak tanimlanmaktadir ve Doppler kaymasi
negatif olmaktadir. Tam tersi durumunda, hedef radara dogru yaklasiyorsa, hiz negatif

olarak tanimlanmakta ve Doppler kaymasi pozitif olmaktadir.

Kullanilan Doppler radarlar, radyal hizin o6lclilmesi icin Doppler etkisini
incelemektedir. Doppler frekansmin bulunmas: dort kdseli ( 1/Q Demodulator )
detektor tarafindan yapilabilmektedir. Bu detektor giris sinyalindeki faz bilesenleri
olan 1 ve Q elemanlarini ¢ikartmaktadir. Ornek bir dort koseli detektdr yapisi Sekil

2.2’ de gosterilmistir.

Gelen Sinval
Kanstirica 1

s,.(t) = cos [2m(fy + fp)t] Tk oo I(t) = cos (2mfpt)

A

Ganderilen Sinyal

5,.(t) = cos (2afHt)

A 4

Y

90° faz kaymast

l Q(t) = —sin (2nfyt)
Algek Gegren
Y . ——»
Filtre
Kangtiric1 2

Sekil 2.2: I/Q Demodulatorii

Dort koseli detektor, gelen sinyali iki karistiric: kullanarak ayirir. ilk detektor I, gelen
sinyali gonderilen sinyal ile karistirir. Eger alinan gelen sinyal asagidaki gibi ifade
edilirse
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sy (t) = acos[2n(fy + fp)t] = a cos[2nfyt + @(t)] 2.2)

Burada a gelen sinyalin genligi, f; gonderilen sinyalin tasiyici frekansi, ve @(t) =
2nfpt gelen sinyaldeki hedefin hareketinden kaynakli faz kaymasi olarak temsil

edilmektedir. Gelen sinyali gdnderilen sinyal ile karistirirak
s¢(t) = cos(2mfyt) (2.3)
Es zamanl detektor I ¢iktisi

5 (©)s5e(6) = 5 cos[4rfyt + p(O)] +5 cos(p(®)) (2.4)

Algak geciren filtreden sonra I-kanalin ¢iktis1

() = 5 cos(@(®)) (2.5)

Ikinci es zamanli detektdr ¢ikt1 ise gelen sinyal ile gdnderilen sinyalin fazinin 90°

kaydirilmis halinin karistirilmasiyla olusur. Fazi kaydirilmig génderilen sinyal
s2°° (¢) = sin(2nfyt) (2.6)

Ikinci es zamanli detektdriin ¢iktis

5O (©) = Zsinl4fyt + 9(0)] — 5 sin(9 () @7)

Algak gegiren filtreden sonra Q-kanal ¢iktisi

2.8
Q) = - sin(p(®) o
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Iki kanalin, ¢iktis1 birlestirildiginde kompleks Doppler sinyali olusmaktadir.

$5(6) = 1)+ ] Q() = S expl—jo(0)] = 5 expl[—j2nfpt] 29)

Kompleks Doppler sinyalinin - s (t) - frekans 6lgtim teknikleri ile ¢6ziilerek Doppler
frekansi - f;, - ¢ikartilabilmektedir. Ornek olarak kompleks Doppler sinyalinin spektral

yogunluguna bakilarak Doppler frekansi bulunabilmektedir.

Mikro-Doppler etkisi ilk olarak uyumlu lazer radar sistemlerinde ortaya ¢ikmistir [37].
Bir¢ok durumda hedef veya hedefin yapisal parcalar1 salinimsal hareketlere sahiptir.
Bunlar mikro-hareketler olarak adlandirilmaktadir [37]. Bu hareketlere 6rnek olarak
helikopterlerin pervane hareketi, insan yiiriimesinde kol ve bacak salmimlari

verilebilmektedir.

Mikro-hareketler génderilen sinyalin tasiyici frekansi tizerinde frekans kiplemelerine
neden olmaktadir. Periyodik veya titresimli mikro-hareketler ana Doppler kaymasi
tizerine kiplemeler olusturarak kendilerini gostermektedir. Bu kiplemeler tasiyici
frekans, titresim sikligi veya periyodikligi ve titresimin yoni ile dalganin yonii

arasindaki agiya bagl olarak degismektedir.

Mikro-Doppler etkisi sinyalin frekans bandmna duyarlidir. Mikrodalga frekans
bantlarinda calisan bir radar sistemi i¢in eger hedefin periyodikligi ve titresim sikligi
yeterli ise mikro-Doppler etkisi goriilmektedir. Diisiik frekans bantlarinda galisan
radar sistemlerinde titresimlerden kaynakli mikro-Doppler kaymalar1 biiyiik ihtimalle
tespit edilemeyebilir. Rotasyondan veya yiiksek tekrarlanma sikligina sahip
hareketlerden kaynakli mikro-Doppler kaymalari diisiik frekans bandinda ¢aligan radar

sistemleri tarafindan gozlenebilmektedir.

Mikro-Doppler kaymalar1 zaman ile degisen frekans kaymalar1 olarak
tanimlanmaktadir. Bundan dolay1r kompleks Doppler sinyali kullanilarak mikro-

Doppler kaymalart bulunabilmektedir. Mikro-Doppler imzalarinin zamanla
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degismesinden dolay1 geleneksel Fourier doniistiirmeleri yerine zaman-frekans analiz
yontemleri kullanilmaktadir. Yiiriime hareketi i¢in ortaya ¢ikan mikro-Doppler imzas1
Sekil 2.3’te gosterilmektedir. Hareket bilesenleri incelendiginde ana Doppler kaymasi
iizerine kol ve bacaklarin periyodik hareketlerinden kaynaklanan frekans kiplemeleri

olusmaktadir.

-200

Doppler Frekansi (Hz)
o

-400

-600

-800

Zaman (Sn)

Sekil 2.3: Yiiriime hareketi mikro-Doppler imzasi

2.2 Zaman Frekans Gosterimi

Sinyallerin spektral bilesenleri, zamanin bir fonksiyonu oldugu durumda geleneksel
Fourier doniislimii zamana bagl spektral bilgileri tam olarak veremez. Fourier analizi
sinyallerin sonsuz zaman ve periyodiklige sahip oldugunu varsaymaktadir. Ancak
pratikte ¢ogu sinyal kisa zaman araliklarina sahiptir ve araliklarla degismektedir.
Ornek olarak, miizik enstriimanlar1 sonsuz uzunlukta siniisoidler iiretmezler; bunun
yerine basta yiiksek bir girise, sonra diisiise sahip olurlar. Bu sinyalleri geleneksel

metodlarla incelemek sinyalin kotii bir sekilde temsil edilmesine neden olacaktir.
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Bundan dolayi, zaman frekans analizi, zamanla degisen sinyalleri daha iyi anlamak

icin kullanilmaktadir.

Zaman frekans analizi, sinyalin zamanla degismesine bagli olarak Fourier analizinin
genellesmesine ve gelismesine neden olmaktadir. Kullanilan ¢ogu sinyalin - konusma,
miizik, goriintii, medikal - zamanla frekans karakteristigi degistiginden dolay1 zaman

frekans analizinin ¢ok genis bir kullanim alan1 bulunmaktadir.

Zaman frekans dagilim fonksiyonun olusturulmasi i¢in bir¢ok yontem dnerilmektedir.

Bunlardan birkagina 6rnek vermek gerekirse

e Kisa zamanh Fourier Doniisiimii (STFT)
e Dalgacik Doniigiimii (Wavelet)
e Bilinear Zaman-Frekans Dagilim Fonksiyonu (‘Wigner dagilim fonksiyonu”)

e Gelistirilmis Wigner Dagilim Fonksiyonu, Gabor Wigner dagilimi

Zaman frekans dagilimlarmin belirli 6zelliklere sahip olmasi gerekmektedir.
Bunlardan bazilari, analizi ve yorumlamay1 kolaylastiracak yiiksek ¢oziiniirliik, gergek
elemanlarin giiriiltiiyle karigmasmi engelleyecek karsi terim olmamasi, ger¢ek hayata
uygulanabilmesi i¢cin matematiksel olarak mantikli olmasi ve zamansal kisitlarin
digiiriilebilmesi i¢in diisik hesaplama giicii. Bazi zaman frekans dagilim
fonksiyonlarmin yukarida tanimlanan 6zelliklere gore karsilastirmalar1 Cizelge 2.1° de

verilmektedir.
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Cizelge 2.1: Zaman-frekans dagilim fonksiyonlarinin karsilagtirilmasi [38]

Neredeyse

elenmis

Iyi Yok Iyi Orta

Sinyalleri iyi bir sekilde temsil etmek ve incelemek i¢in, uygun zaman frekans analiz
yonteminin segilmesi kritik bir onem tasimaktadir. Hangi zaman frekans analiz
yonteminin kullanilmas1 gerektigi kullanilacak uygulamaya gore degismektedir. Bu
calismada en ¢ok kullanilan ve kolay bir yontem olan KZFD yontemi kullanilmaktadir.

KZFD asagida verilen denklem ile temsil edilmektedir.

o)

KZFD(n,w) = Z x[n + mlw[m]e=/wm (2.10)

— 00

Burada, x[n] sinyal ve w[m] pencere fonksiyonu olarak tanimlanmaktadir. Pencere
fonksiyonun uzunlugu zaman ve frekans ¢oziniirliigini etkilemektedir. KZFD’de en
¢ok kullanilan yontem Hizli Fourier doniisiimiidiir ( Fast Fourier Transform: FFT ).
Bundan dolayr mve w ayrik ve nicelenmistir. Olusturulan spektrogramlar ise

KZFD’nin genliginin karesidir.
Spektrogram{x(t)}(z,w) = |X(z,w)|? (2.10)

Ses sinyalleri de zamana baglh olarak degisen bir yapiya sahiptir. Bundan dolay: ses
sinyallerinin 6zelliklerini yakalayabilmek i¢in bir zaman frekans analiz yontemi olan

KZFD kullanilmaktadir. Ornek bir ses sinyali ve buna karsiik gelen KZFD
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spektrogrami Sekil 2.4’de verilmektedir. Sekilde sesin periyodik olan bélmelerindeki

frekans bilesenleri kolaylikla goriilebilmektedir.

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 14 1.6 1.8 2
Zaman (Sn)

T T T T T T 1
L | L L | i L J

05 1 15 2 25 3 35 4
Ornek Sayisi <10%

o
[a¥]
T

Genlik (V)
e

=
=N
o

Sekil 2.4: Kisa Zamanli Fourier Déniigiimiiniin bir ses sinyaline uygulanmasi

2.3 Simiflandiricilar ve Oznitelik Secim Yontemleri

Radar ile insan hareket smiflandirmasi giiniimiizde ¢ok onemli bir problemdir. Bu
problemin ¢oziilebilmesi, birden ¢ok arastirma konusunun ortak ilgi alan1 olmaktadir.
Bu alanlara 6rnek olarak radar sinyal isleme, anten tasarimi, dijital sinyal isleme,
makine 0grenmesi verilebilir. Sinyal isleme algoritmalar1 basariyla uygulansa bile
kurulan sistemin basarimini 6lgmek igin makine Ogrenmesi yontemlerine ihtiyag
duyulmaktadir. Ozellikle siniflandirma teknikleri, radar ile insan hareketlerinin ayirt

edilebilmesi i¢in dnemli bir arastirma konusudur.

Makine 6grenmesi ve Oriintii tanimanin asil amaci, farkl kategorilere ait objelerin
smiflandirilmasi iizerinedir. Arastirma konusuna bagl olarak bu objeler resimler veya
sinyaller olabilmektedir. Bu ¢alismada objeler farkli hareketlere ait mikro-Doppler

imzalar1 olarak tanimlanmaktadir. Oriintii tanima ve makine O0grenmesi; konusma
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tanima, bilgisayarli gorii, biyomedikal uygulamalar, robotik gibi bir¢ok aktif aragtirma

alaninda kullanilmaktadir.

Oriintii tanmima kendi icinde bircok dala ayrilmaktadir. Alt dallardan bazilarini
gerceklestirmek i¢cin Ozel konularda bilgi deneyimin olmasi gerekmektedir.

Smiflandirma sisteminin evrelerini anlatan bir grafik Sekil 2.5’de verilmektedir.

Y Y Y A 4

Sensor Oznitelik Oznitelik Simiflandirici Sistem
Cikartma ] Secimi Dizaymi ™ Geligtirilmesi

Sekil 2.5: En temel siniflandirma sistem yapisi

Bu c¢alismada toplam olarak 7 temel smiflandirict  kullanilmistir.  Bu
smiflandiricilardan 5 tanesi literatiirde ¢cok kullanilmakta olup 2 tanesi digerlerine gore
daha kolay olarak tanimlanan siniflandiricilardir. Bu siniflandiricilar sirasiyla Karar
Agaclar1 ( Decision Tree ), Bigimsel Regresyon ( Logistic Regression ), SVM, k En
Yakin Komsu ( k-Nearest Neighbors: KNN ), Saf Bayes (Naive Bayes), Disbiikey Zarf

ve Kare Uydurmadir.

Swiflandiricilarin daha diizenli bir bigimde calisabilmesi i¢in Sekil 2.6°da gosterilen
MATLAB tabanli kullanic1 arayiizii olusturulmustur. Bu arayiizde kullanict
veritabanini sisteme girmekte ve istenen smiflandiriciyr segerek belirlenen metriklere

gore olusan sonuglara ve karigiklik matrislerine ulagmaktadir.

17



(& MLguiv = —

Classification Perfarmance
Decision Tree - Selected Classifier

) Accuracy

Sensivity

[C] SNR Analysis Speciity

Precision

START Recall
f-Measure
G-Mean

Confusion Matrix

Walking Running Random Boxing
Walking
Running
Randorn

Boxing

Sekil 2.6: Siiflandiricilar igin olusturulan kullanict arayiizii

Smiflandiricilarda kullanilan egitim ve test yontemi Sekil 2.7°de gosterilmektedir.
Veritabant olusturulduktan sonra Oznitelik ¢ikarma islemi gergeklestirilmekte,
gozlemler ve Oznitelikler bir matris durumuna getirilmektedir. Rastgele se¢im ile
verilerin %60°1 egitim verisi, %40°1 ise test verisi olarak ayrilir. Rastgele secim
uygulanmasimin sebebi verinin ezberlenmesini engellemektir. Egitim verilerinin %151
ile yeni bir test ve egitim seti tekrardan ayrilarak smiflandirict egitimi ve testi
yapilmaktadir. Bu islem 5 kez tekrar etmektedir. En yiiksek basarimi saglayan egitim
seti almmakta ve smiflandiric1 egitimi gerceklestirilmektedir. ilk basta ayrilan test
verisi kullanilarak smiflandirict testi  yapilmaktadir. Bu prosedir M kere
tekrarlanmakta ve ortalama basarim hesaplanmaktadir. Uygulanan bu semayla

smiflandiricinin verileri ezberlemesinin 6niine gegilmektedir.
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Sekil 2.7: Smiflandirma icin olusturulan sema

Karar agaclar1 6rilintii tanima, veri madenciligi ve makine 6grenmesi konularinda sikga
kullanilan bir smiflandirma yontemidir. Daha kompleks bir¢cok smiflandirma
yonteminin literatiirde bulunmasina ragmen, karar agaglari, kolay yorumu ve rahatca
anlasilabilmesi nedeniyle diger siniflandiricilara gore avantaj saglamaktadir [38].
Karar agaclar1 diisiik maliyetli olmasi, anlasilmasmin, yorumlanmasmin ve veri
tabanlari ile entegrasyonunu kolayligi, giivenilirliklerinin iyi olmasi1 gibi nedenlerden
otiirii en yaygm kullanilan smiflandirma tekniklerinden biridir [39]. Ornek bir karar

agaci algoritmasi Cizelge 2.2°de gosterilmektedir.

Cizelge 2.2: ID3 Karar agagi algoritmasi

ID3(S, Hedef, Oznitelikler)
1. A: Ornekleri en iyi ayiran 6znitelik
2. Bu diiglim i¢in test 6zniteligi --- A
3. Her A degeri v icin:

- Her v; icin bir dal ekle

- Eger S, =@
“S’deki en genel deger” etiketiyle bir yaprak diigiim ekle.
- Else
Bir alt agag ekle ID3(S,,, Hedef, Oznitelikler —{A})
4. Koke geri don
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Bi¢imsel regrasyon istatistik ve makine 6grenmesi gibi konularda oldukca kullanilan
bir yontemdir. Bu smiflandrma yonteminde 6grenme fonksiyonu f:X — Y, veya
P(Y|X), oldugu durumda Y ayrik degerlere sahip olur ve X = (X, ... X,) ayrik veya
devamli degerler i¢eren bir vektor haline gelir. Lojistik regrasyon P(Y|X) dagilimi igin
bir parametrik form olusturur ve parametreleri egitim setinden direk olarak tahmin

etmeye calisir.

SVM o6riintii tanima ve makine 6grenmesi gibi konularda olduke¢a kullanilan basaril
bir yontemdir. SVM denetlenen bir §grenim algoritmasi olarak tanimlanmaktadir. iki
kategoriye ait egitim 6rneklerine bakarak SVM algoritmasi bir model olusturur ve yeni
ornekleri dogru olarak kategorize etmeye ¢alisir. SVM olasiliksal olmayan ikili lineer
smiflandiricidir. SVM sadece iki sinifli verilerin ayrilmasinda kullanilmaktadir.
Literatiirde bu durumu ¢ozmek i¢in birgcok yontem Onerilmektedir. Bu ¢alismada
SVM’in ¢oklu smif problemine adapte edilebilmesi i¢in ¢oklu oylama ydntemi
kullanilmistir. Bu yontemin semas1 Sekil 2.8’de gosterilmektedir. Coklu oylama
yonteminde tiim siiflar ikili siniflara boliinmekte ve bir siniflandirici olusturulup yeni
veriler test edilmektedir. Ikili siniflardan olusmus siniflandiricilar en fazla hangi sinifi
secmis ise genel karar o sec¢ilmektedir. Bu yontem ¢ok sinifli yapilar i¢in yavas
calismaktadir. Bunun sebebi ikili kombinasyonlarin olusturulmasi ve bunun her test
ornegi i¢in tekrarlanmasidir. Ayni zamanda tiim siniflara ayni uzayda bakilmadigindan
dolay1 uzayda bazi1 bolgeler taranmamakta ve o bolgelerde olan test verileri yanlis

smiflandirilmaktadir.

Cok boyutlu ve iki sinifli1 uzay diisiiniildiigiinde iki sinif1 ayirabilecek bircok yontem
oldugu goriilmektedir. Bunlardan bir tanesi uzayda iki smif ayiracak sekilde
hiperdiizlem ¢izilmesidir. Bu yontem lineer siniflandirici olarak adlandirilmaktadir.
Ancak uzayda bir¢ok hiperdiizlem iki siifi ayirabilecek yapiya sahip olabilmektedir.
Bundan dolay1 smiflandirma basarimini maksimum yapabilmek i¢in uzayda iki sinif
arasindaki en fazla uzaklig1 saglayan hiperdiizlemi se¢ilmelidir. Yani secilecek olan
hiperdiizlemin siiflar arasindaki uzaklig1 maksimize etmesi gerekmektedir. SVM en

basit sekilde bu yapiy1 kurmaya ¢aligmaktadir.
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Sekil 2.8: Coklu Oylama yontem semast

KNN yontemi, siniflandirma problemi iizerine yogunlasan bir yar1 denetimli makine
o0grenme teknigidir. Yontem, veri tabaninda bulunan verileri ¢ok boyutlu uzaya
yerlestirir. Yeni gelen test verisi i¢in uzayda temsil edilen tiim egitim verileri ile
aralarinda bir uzaklik 6l¢timii yapar. Uzaklik 6l¢timleri kullanilacak uygulamaya gore
degisiklik gdstermektedir. En cok kullanilan uzakhk metrigi Oklid uzakhigidir.
Uzaklik 6l¢iimii yapildiktan sonra en yakin k nokta segilir ve bu noktalarin smiflarina
bakilir. Yeni gelen test verisinin smifi bu noktalarin en fazla bulundugu smif olarak
atanir. KNN yontemi diger yontemlere gore daha yavas ¢alismaktadir. Bunun sebebi
tiim Ornek sayist kadar bir uzaklik 6lglimiiniin yapilmasindan kaynaklanmaktadir.
Ayni zaman k sayisina gore smiflandirma basarimlar1 degismektedir. Radar ile insan
hareket siniflandirma problemi i¢in Sekil 2.9°da verilen grafik bu duruma 6rnek olarak
gosterilebilir. K sayis1 arttig1 durumda siniflandirma basariminda gézle goriiliir bir
diisiis meydana gelmektedir. Bunun sebebi uzayda bakilan bdlgenin yarigapmnin

biiytimesi olarak goriilebilmektedir.
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Sekil 2.9: k- En Yakin Komsu siniflandiricisinin k sayisina baghlig

Saf Bayes smiflandiricis1 makine 6grenmesi alaninda kullanilan olasiliksal bir
modeldir. Bu yontem olduk¢a Olgeklenebilir bir yapiya sahiptir. Saf Bayes
smiflandiricist  her bir Ozniteligi bagimsiz olarak diislinlir ve birbirlerini
etkilemediklerini varsayar. Bu siniflandirici denetimli 6grenim metodu olarak verimli
bir sekilde egitilebilmektedir. Cogu saf Bayes smiflandiricisi parametre tespiti i¢in

Maksimum Olabilirlik yontemini kullanmaktadir.

Digbiikey Zarf smiflandiricist diger siniflandiricilara gore daha basit ve kolay bir
yontemdir. 11k olarak veri tabani egitim ve test olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Egitim
setindeki 6zniteliklerin ikili kombinasyonlarma bakilarak her bir sinif i¢in ayr1 bir dig
biikey zarf tanimlanmaktadir. Disbiikey zarflarin tanimlanmasi Sekil 2.10.a’da
gosterilmektedir. Tiim 6znitelik ikili kombinasyonlar1 i¢in bu zarflar tanimlandiktan
sonra test verilerinin bu digbiikey zarflarin i¢ine diisiip diismedigi kontrol edilmekte
ve basarimlar buna gore hesaplanmaktadir. Digbiikeyler 6znitelik dagilimmnin koseleri
olarak belirlenmektedir. Bu yontem i¢in egitim yilizdesinin etkisi Sekil 2.11°de radar

ile insan hareket smiflandirma problemi i¢in gosterilmektedir. Sekil 2.11’den de
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kolaylikla anlasilabilecegi gibi egitim ylizdesi arttikca smiflandirma basarimi

artmaktadir. Tiim smiflandiricilar i¢in sonucun bu sekilde olmasi1 beklenmektedir.

Kare uydurma yontemi de Digbiikey Zarf yontemine benzer bir sekilde calismaktadir.
Ozniteliklerin ikili kombinasyonlarina bakarak egitim seti iizerinde smiflar i¢in ayr1
kare-dikdortgen alanlar olusturmakta ve test setlerinin bu alanlarin igine diisiip

diismedigine bakmaktadir. Kare uydurma yontemi Ornek olarak Sekil 2.10.b’ de

verilmektedir.
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Sekil 2.10: (@) Disbiikey Zarfve (b) Kare Uydurma Smiflandwricilar
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Oznitelik ¢ikartma ve olusturma islemi tamamlandiktan sonra diger dnemli bir kisim
ise 6znitelik se¢imi ile alakalidir. Cogu uygulamada 6znitelik sayilari fazla olmakta ve
smiflandrma  igleminin  yapilmasmi zorlastirmaktadwr. Bu durum makine
ogrenmesinde cok boyutlulugun laneti olarak tamimlanmaktadir. Oznitelik sayisi
dogrudan uzay boyutunu arttiracak ve boyut artmasmndan dolayir siniflandiricilar
kompleks bir yapiya sahip olacak ve hesaplama giicii de buna oranla artacaktir. Ayni
zamanda ¢ok boyutlu durumlarda Oznitelikler birbirlerine benzemekte ve
smiflandiricilar yanhs kararlar vermektedir. Bu durumun asilabilmesi igin literatiirde
bircok 6znitelik se¢im algoritmasi bulunmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan 6znitelik
se¢im ve boyut indirgeme algoritmalari, PCA, ileri sarmali Oznitelik se¢imi (
Sequential Feature Selection : SFS ), t-test filtre ve korelasyon yontemi olarak

siralanmaktadir.

PCA bir boyut indirgeme algoritmasi olup, ortogonal doniisiim kullanarak birbiriyle
aralarinda korelasyon bulunan gozlemlerin lineer olarak aralarinda korelasyon
olmayan bir yapiya doniistiiriilmesi islemine denmektedir [40]. PCA y6nteminin
uygulanmasi i¢in literatiirde birgok yontem bulunmaktadir. Bu ¢alismada uygulanan

yontem Cizelge 2.3’de verilmektedir.

Cizelge 2.3: Temel Bilesen Analiz yontemi

1. n boyutlu veritabanindan ortalama degerleri bul.

2. Hesaplanan ortalama degerleri veritabanindan ¢ikart.

3. Ortalama ¢ikartilmis veritabanindan kovaryans matrisi hesapla.

4. 3. Adimda bulunan kovaryans matris i¢in 6zdeger ve d6zvektorleri hesapla.
5. En yiiksek 6zdegere sahip olan 6zvektorleri sirala.

6. Bu 0zvektorler veritabanmin temel bilesenleridir.

Oznitelik secimi i¢in iki ana yaklasim bulunmaktadir: filtre yontemleri ve ileri-geri
sarmalt Oznitelik se¢im yontemleri [41]. Filtre yontemleri Ozniteliklerin arasinda
bulunan ayirict farkliliklar: bulabilmek i¢in bazi metrikler kullanmaktadir. Bu metrik
incelemesinde yiiksek skora sahip olan Oznitelikler secilmek de disiikler
cikartilmaktadir. Filtre yontemlerinin en biiylik avantaji siiflandirma sonuglarindan

bagimsiz olarak bir se¢im yapmalaridir. Bu ¢alismada t-test filtre yontemi

24



kullanilmugtir. T-test istatiksel bir yontem olmasi sebebiyle iki smif arasindaki

ortalamaya bakmaktadir. c. siifta bulunan i. 6znitelik i¢in t istatistigi:

Xic — X;

te = M8, = So)

(2.11)

Burada x;. c. smifta bulunan i. 6zniteligin ortalamasi ve X; ise i. 6zniteligin tiim
smiflar i¢in ortalama degeridir. S; i. 6zniteligin standart sapmasi, S, ise medyan olarak

tanimlanmaktadir. Standart sapma

S? = ﬁ ZC:Z(xU —x.) 2.12)

c=1 jec

Burada N C smifinda bulunan tiim 6rneklerin sayis1 ve x;; j. 6rnegin i. 6zniteligidir.

Sabit olarak tanimlanan M, c. smiftaki 6rnek sayisi cinsinden tanimlanmaktadir

1 1
_ | 2.13
M, ’nc N (2.13)

Ileri ve geri sarmah 6znitelik secim yontemleri, kaba kuvvet yaklasimi kullanarak
Oznitelik kiimesindeki en iyi basarim saglayan Oznitelik alt kiimesini bulmaya
calismaktadir. Bu yontemler metrik kullanmak yerine, secilen smiflandiriciy1
kullanarak siniflandirma basarimimi hesaplamakta ve buna iteratif olarak devam
etmektedir. Kullanilan arama uzay1 6znitelik sayisina bagl olarak artmakta ve her
adimda hesaplama giicii filtre yontemlerine gore fazla olmaktadir. Bu ¢aligmada SFS
yontemi kullanilmistir. SFS Onceden belirlenmis obje fonksiyonunu maksimize
etmeye caligmaktadir. Bu fonksiyon siniflandirma basarimi olarak tanimlanmigtir. SFS

algoritmas1 Cizelge 2.4’de verilmektedir.
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Cizelge 2.4: SFS algoritmasi

1. Bos bir fonksiyon ile basla F (@)

2. Bir 6nceki secilen 6znitelik ile en yiiksek bagarim performansini veren 6znitelik,x
seg.

3. Oznitelik kiimesini giincelle ve Fy,; = Fy + x Ve k’y1 arttir.

4. 2. basamagi tekrarla.

Smiflandirma basarimlarinin test edilebilmesi icin literatiirde c¢esitli metrikler
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan metrikler ve tanimlar1 Cizelge 2.5 de
verilmektedir. Burada TP gercek pozitif, TN ger¢ek negatif, FN yanlis negatif, FP

yanlis positif, P pozitif, N negatif olarak tanimlanmaktadir.

Cizelge 2.5: Simiflandirma performansi icin kullanilan metrik agiklamalar:

Isim Simge Aciklama
Dogruluk ACC (TP+TN)/(P+N)
Hassaslik TPR TP /P =TP/(TP +FN)
Spesifiklik SPC TN /N=TN/(TN +FP)
Kesinlik PPV TP/(TP + FN)
F skoru F1 2TP/(2TP + FP + FN)
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3 KINECT TABANLI RADAR BENZETIMi
3.1 Radar Benzetimi

Gelen radar sinyali gonderilen sinyalin zamanda gecikmis halidir. Gidis gelis zaman

kaymasi t;, hedef menzili R’ye baglhdir (td = %) Bundan dolayi, lineer frekans

kiplenmis ( Linear Frequency Modulation: LFM) darbe-Doppler radarinin nokta hedef

icin doniis sinyali

t—tg\ . .
sy(n,t) = aﬂect( . d) ell-2nfctatny (i-ta)?] (3.1)

Burada zaman t, PRF cinsindent = T(n — 1) + £ olarak tanimlanmistir. Darbe sayis1
n, her bir darbe tekrarlama aralig1 ( Pulse Repetition Interval: PRI) baslangicindaki
zaman kaymasi £, a, radar menzil denklemi tarafindan belirlenen genlik, T darbe
genisligi, ¢ 151k hizi, y 6tiis oran1 ( Chirp Rate ) ve f, gonderilen merkez frekansini

temsil etmektedir.

Hedef dontisiiyle beraber, radar ayrica aydinlatilan ancak hedef olmayan yiizeylerden
de doniis almaktadir. Bu doniisler kargasa olarak isimlendirmektedir. Kargasa, diger
giirliltii kaynaklarinin etkileri ve girisimler simiilasyona eklenmek istenirse, gerekli
matematiksel modellemeler yapildiktan sonra (3.1) denklemine eklenebilir. Buradaki
asil amag insan mikro-Doppler imzalarmin ¢ikartilmasi oldugundan dolay1 bu etkiler
incelenmemektedir. Ancak ilerdeki bolimlerde degisik operasyonel kosullarin

basarim tlizerindeki etkileri detayli olarak incelenecektir.

Insanlar nokta hedeflerden cok daha kompleks bir yapiya sahiptirler. Geisheimer [17]
ve Van Dorp [18] tarafindan yapilan ¢aligmalarda gosterdigi gibi toplam insan radar
doniisii insan viicudunda bulunan sonlu sayidaki hedef noktalara tstdiisiim ilkesi

uygulanarak bulunabilir. Calismalarda da gosterildigi gibi olusan spektrogramlar
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gercek radar doniisleriyle benzerlik gostermektedir. Bundan dolay1 insan viicudu K

pargaya ayrilirsa toplam insan radar doniisii

K

f—t,: T . Y
sp(n,t) = Z a.rect (le> ol eta ity (t-ta,)'] (3.2)

i=1

Burada a, ; genlik ve her bir parganin zamanda kaymis halini temsil etmektedir. Genlik

a.; radar menzil denkleminden

@ = G/L/PtO'l' (3 3)
“ (am) SR L L,

Goruldiagi gibi genlik, hedef menzili R; ve geometri ile degismektedir. Anten kazanci
- G - gelis acis1yla, atmosferik kayiplar hedef menzili ile degismektedir. Insan mikro-
Doppler imzalar1 hedef faz bilgisinden ¢ikartildigindan ve genligin etkisi az
oldugundan dolay1 (3.2)’de tanimlanan parametreler ve gonderilen sinyal giicii Py,
dalgaboyu A, ve sistem kayiplar1 L sabit kabul olarak kabul edilmistir. Radar kesit
alan1 ( Radar Cross Section: RCS ), g; insan viicut parcalarinin sekillerine gore
modellenmistir. Bundan dolay1 insan kafasinin RCS’1 kiire seklinde, diger viicut

parcalari ise elipsoid seklinde modellenmistir.

Denklem (3.2)’nin hesaplanabilmesi i¢in insan viicudunun zamanla degisen pozisyon
bilgilerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu ¢aligmada, insan viicut pargalarinin zamanla
degisen pozisyon bilgilerini bulabilmek i¢in Kinect sensorii kullanilmistir. Gelistirilen
MATLAB tabanli program insan iskeletini olusturarak, her bir ¢ercevedeki insan
iskelet eklemleri i¢in 3 boyutlu koordinat bilgilerini vermektedir. Kinect’den alinan
ornekleme hiz1 yaklagik olarak 18 Hz olarak bulunmustur. Ancak bu 6rnekleme hizi
mantikli bir mikro-Doppler imzasinin ¢ikartilmasi i¢in yeterli degildir. Bundan dolay1

Kinect’den alinan menzil verisi kiibik seritleme ara degerlendirme yontemi ile 2400
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Hz’e yiikseltilmistir. Kullanilan kiibik seritleme ara degerlendirme yonteminin
basariyla calistigini gostermek i¢in Boulic modeli kullanilarak 6rnekleme frekansi
2400 Hz ve 200 Hz olan iki farkli yiirlime verisi olusturulmustur. Karsilagtirilma
yapilabilmesi i¢in iki verininde sol el 3 boyut pozisyon bilgileri saklanmistir.
Ornekleme frekans1 200 Hz olan sol el verisi alinarak Kinect verilerinin interpolasyonu
icin kullanilan ara degerlendirme yontemine konulmus ve 6rnekleme frekansi1 2400 Hz
degerine ¢ikartilmistir. Interpolasyon sonucu ortaya cikan veri ile gercek veri Sekil
3.1’de  gosterilmektedir.  Grafikte eksenler c¢m cinsindendir.  Grafiktende
anlasilabilecegi gibi ara degerlendirme sonucu olusan veriler ile gergek veriler

arasinda biiytlik bir fark gézlemlenmemektedir.

Interpolasyn Sonucu Olusan Sol El Datasi
0.04 Gergek Model ile Olusturulan Sol El Datasi
5 0064
E
?
o5 -0.08+
N
-0.14
-0.12 4

0.24

2

. 02 0
Y Ekseni (cm) X Ekseni (cm)

Sekil 3.1: Ara Degerlendirme ile gercek verilerin karsilagtiriimasi

Sonrasinda radarin pozisyonu, insan hedef pozisyonu ve hareket agisina bagl olarak
zamanla degisen nokta hedef menzilleri hesaplanmaktadir. Kinect Slgtimleri kalga
merkezi tarafindan belirlendiginden istenen hedef yollari; radar ile viicut nokta
hedefleri arasindaki 3 boyutlu pozisyon bilgilerinden hesaplanabilmektedir. Yiikselis

ve yonelim etkileri mikro-Doppler simiilasyonuna eklenmistir.
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Kinect’den alman veriler ile menzil bilgisi hesaplandiktan sonra, denklem (3.2)
kullanilarak istenilen insan aktivitesi radar parametrelerine bagl olarak - merkez
frekansi, PRI - hesaplanabilmektedir. Literatiirde birgcok zaman frekans analiz yontemi
bulunmasina ragmen Bolim 2.2°de bahsedildigi gibi KZFD spektrogramlarin
olusturulmas1 igin kullanilmaktadir. Insan mikro-Doppler imzasmin ortaya
cikartilabilmesi icin ilk olarak veriye darbe sikistirma uygulanmasi gerekmektedir. Bu
islemden sonra hedefin oldugu noktada bir tepe ortaya g¢ikmaktadir. Olusturulan

verilerin sadece hedefkonumunda oldugu varsayilirsa darbe sikistirilmis radar doniist

K
jarf) ,
xp[n] = Z a,;te” “Raj (3.4)

i=1

Burada R, ; viicut merkezinden radara olan uzaklik olarak tanimlanmaktadir. Bundan
sonra KZFD almnarak spektrogramlar olusturulmaktadir. Ornek bir spektrogram Sekil
3.2°de gosterilmektedir.

Doppler Frekansi (Hz)

Zaman (Sn)

Sekil 3.2: Kinect tabanli yiiriime spektrogrami
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3.2 Literatiirde Kullanilan Benzetimler

Gelistirilen algoritmalarin degerlendirilmesi i¢in benzetim kullanilmasi kritik 6nem
tagimaktadir. Benzetim verilerinin varligi, deneysel radar verilerine ulasma imkaninin
olmadigi akademik veya sistem heniiz gelistirme asamasinda oldugu igin veri
toplamanin miimkiin olmadig1 endiistriyel ortamlarda ¢alismay1 miimkiin kildig: i¢in
son derece onemlidir. Ayn1 zamanda benzetim sayesinde ¢ogu gercek radarin sahip
olmadigi radar parametrelerin degistirilmesi olanagini sunulmaktadir. Boylelikle farkl
radarlar i¢in benzetimler yapilabilmekte ve olusturulan mikro-Doppler imzalar1 ile

radar parametrelerinin smiflandirma basarimi iizerindeki etkisi gosterilebilmektedir.

Literatiirde bulunan ¢alismalar incelendiginde degisik senaryolar ve durumlar i¢in
benzetimler yapilmaktadir. Mekan i¢i insan takibi [42], hesaplanan agirlik
merkezlerine gore olusturulan benzetim yapisi [18], multistatik radar i¢in gergek
veriler ile benzetim verilerinin karsilastirilmasi [43] gibi bir¢ok arastirma literatiide

bulunmaktadir.

Genelde insan verisi iki farkli yontemle tiretilebilmektedir: 1) Kinematik modeller,
veya 2) MOCAP verileri kullanilarak. Her iki yontem viicutta bulunan nokta hedefleri
elipsoid veya kiire olarak modelleyip, RCS ve sonrasinda donen radar sinyalini
hesaplamaktadir. Tanimlanan noktasal hedeflerin zamanla degisen pozisyonu,
kinematik modeller veya MOCAP verilerinden hesaplanmaktadir. Tiim insan
viicudundan yansiyan radar sinyali ise tistdiisiim ilkesinden yararlanilarak noktasal

hedeflerden yansiyan tiim sinyallerin toplamin1 alarak olusturulmaktadir.

Bu yontemlerden farkli olarak insanin radar yansimasi c¢ok ayrintili bir
elektromanyetik modelleme iglemi yapilarak sonlu eleman analizi ile de elde
edilebilmektedir. Ozellikle, sonlu eleman analizi insanin RCS’ini hesaplamak ve
modellemek i¢in kullanilmaktadir. Bu da literatiirde bahsedilen en ayrmtili hedef

modelleme yontemi olarak ortaya ¢ikmaktadir [44].
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3.2.1 Boulic Modeli

Boulic yiiriime modelinde [45] viicut 12 pargaya ayrilmistir: bas, iist kollar, alt kollar,
govde, baldirlar, bacaklar ve ayaklar. Viicut pargalar1 Sekil 3.3°de gdsterilmektedir.
Her bir nokta hedefin zamanla degisen pozisyonudur ve viicut dlglimleri, modelde
verilen denklem ve grafiklerle hesaplanabilmektedir. ilk bakista model ¢ok ayrmtili
goziikkse de kullanilan tiim denklemler ve grafikler aslinda sadece iki degiskene
baghdir: Insanin yiiriime hiz1 ve bel uzunlugu. Viicut parcalarinmn agisal degisimleri
genelde grafiksel olarak verildiginden Boulic modeli kapali-form bir model degildir.
Kapali-form olmamasi Boulic modelinin insan sezimi gibi teorik hesaplamalar
gerektiren konularda kullanimimi kisitlasa da mikro-Doppler benzetimi i¢in Boulic
modeli yiiriime hareketinin benzetimi konusunda oldukga basarilidir. Mikro-Doppler
benzetimi uygulamasinda birgok arastirmaci Boulic modelini kullanmaktadir. Bu

nedenle Boulic yiirtime modelinin mikro-Doppler literatiiriindeki yeri 6nemlidir.

Boulic modeliyle viicut pargalarinin zamanla degisen pozisyonlarini hesaplamak i¢in
modellenmesi istenen insanmn her parg¢asinin uzunlugunun bilinmesi gerekmektedir.
Modelde bulunan bir tablo ile viicut pargalarinin hem erkek hem kadin igin %5’lik ve
%95’lik uzunluklar1 verilmektedir. insanmn boyu Gauss dagilimli oldugundan dolay1
viicut parcalarmin da Gauss dagilimli oldugu varsayilmaktadir. Bu tabloya bakilarak
istenen herhangi cinsiyet ve boy i¢in viicut parcalarmin uzunluklari

hesaplanabilmektedir.
X

1
k=o0) = fe-tz/z dt (3.5)

— 00

Burada viicut par¢asmin uzunlugu, dj,, = ), + koy,), olarak tanimlanmaktadir. Viicut

par¢a dagiliminin ortalamasi ve varyansi ise sirastyla: uy,, opy.
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Sekil 3.3: Insan viicudunu temsil etmek icin kullanilan 12 noktasal hedef modeli [46]

Her noktasal hedefin zamanla degisen pozisyonu Boulic modeliyle hesaplandiktan
sonra alinan radar sinyali radar menzil denklemi ile hesaplanabilmektedir. Boliim
3.1’de bahsedilen radar benzetim adimlar1 uygulandiginda ortaya c¢ikan yiiriime
spektrogrami Sekil 3.4’de verilmektedir.

Doppler Frekans (Hz)
o

-200
-400
-600
-800
0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4
Zaman (Sn)

Sekil 3.4: Boulic tabanli yiiriime spektrogrami
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3.2.2 CMU Veri Tabam ile Olusturulan Model

Boulic modeli deneysel verilerle uyumlu sonuglar vermesine ragmen sadece yiiriime
hareketi i¢in tamimlandigindan bazi calismalarda yetersiz kalmaktadir. Insana ait
kosma, emekleme, nesne tasima, tirmanma gibi hareketlerin tespitinde Boulic
modelinden faydalanmak s6z konusu degildir. Bu sebepten dolayr son yillarda
MOCAP verileriyle insan benzetimi yapilmasi onerilmistir [47]. Bu amagla, bazi
arastirmacilar Carnegie Mellon Universitesi (CMU) Grafik Laboratuvari tarafindan
kullanima sunulan MOCAP veritabanin1 kullanmistir [48]. Bu veritabani, 112 denege
ait toplam 2605 adet insan hareketi igermektedir. Yiirlime, kosma, emekleme,
tirmanma, merdiven ¢ikma, tekme atma gibi birgok farkli kategorideki hareket
bulunmaktadir. insan viicuduna 41 adet isaretleyici nokta yerlestirilip 12 IR kamera
ile bu isaretleyicilerin konumlar1 zaman i¢inde tespit edilerek kayit altina alinmistir.
Farkli deneklere ait, farkli kategorilerde ¢ok miktarda veri sunmasindan Otiirii bu
veritabanindaki verilerin benzetimlerde kullanimi arastirmacilara biiyiik kolaylik

saglamaktadir.

CMU hareket algilama veritabanindan elde edilen veri, aga¢ yapist seklinde
diizenlenmis 30 viicut parcasmin verilerinden olusmaktadir. Her bir par¢anin verisi
agac yapisi i¢inde kendi listiinde bulunan pargaya gore, yon ve donme eksenlerinin
acilar1 seklinde sunulmaktadir. Her bir noktanin XYZ diizleminde aldig1 degerler, bu

bilgiler yardimiyla ileri kinematik hesaplamalar yapilarak bulunur.

CMU veritaban1 verileri, radar calismalarinda benzetim amaciyla kullanilan Boulic
modeline gore daha ayrmtil bir iskelet yapis1 sunmaktadir. Ornegin, Boulic modelinde
kol, alt ve iist olmak iizere iki par¢adan olusurken, CMU verilerinde alt1 par¢adan
olusmaktadir. Boulic ve CMU verilerinin insan yap: karsilastirilmas: Sekil 3.5°te
verilmektedir. CMU verileriyle olusturulmus sirali olarak alman yiiriime-emekleme-

ylirime verisine ait animasyon goriintiisii Sekil 3.6’da gosterilmektedir.

34



31 noktali CMU Modeli 17 noktali Boulic Modeli
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02 —U_IG —U_I4 —U_IE (I.'l U_IE []_Izl 02 -U.IG -U.Idl -012 (I.'l 012 U_Idl
a) b)

Sekil 3.5: Olusturulan insan modeli- a) 31 noktayi iceren asil model, b) 14 nokta
ctkartilarak olusturulan model [48]

Sekil 3.6: Yiiriime-emekleme-yiirtime verisinden benzetim yapilarak olusturulan
ornek goriintii [48]
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CMU verileri ile olusturulmus farkli hareketler i¢in ortaya ¢ikan spektrogramlar Sekil
3.7’de verilmektedir. Sekil 3.7 incelendiginde MOCAP verileriyle kinematik modeller

kullanarak ortaya ¢ikan mikro-Doppler imzalarinin uyumlu oldugu goriilmektedir.

Doppler Frekansi (Hz)
Doppler Frekansi (Hz)

Sekil 3.7: CMU tabanli a) yiiriime b) kosma hareket spektrogramlar: [48]

3.3 Kinect ile Iskelet Takibi Algoritmasi

Veritabanlarinda kayith bulunan kullanima acik, yiiksek kaliteli MOCAP verilerinin
en biiyilk dezavantaji kontrol disinda olmasidir. Deneylerde kullanilan deneklerin
ozellikleri (cinsiyet, boy, kilo vb.) ve kaydedilen hareketler ile hareket siireleri
secilememektedir. Ayni zamanda her hareketten farkli sayida 6rnek oldugundan dolay1
siiflandirma yapilirken sorunlar ortaya ¢ikmaktadir. Diger problem ise MOCAP
sistemi kurmak ve veri toplamak c¢ok maliyetli bir islemdir. Ornegin, Organic
Motion’nin gelistirdigi MOCAP sistemlerinin fiyatlar1 80.000 - 120.000 TL arasinda
degismektedir. Bu ¢alismada Kinect sensoriinden yararlanan, maliyeti ¢ok daha ucuz

bir Kinect tabanli MOCAP sistemi gelistirilmistir [4].

Kinect i¢inde renkli kamera, dahili mikrofon, IR projektdrii ve IR kamera barindiran
Microsoft, Rare ve PrimeSense kurulaslari1 tarafindan ortak gelistirilen bir hareket

algilayicisidir. Ornek bir Kinect resmi Sekil 3.8°de gosterilmektedir. Piyasaya oyun
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konsollarinin bir pargasi olarak ¢ikmasina ragmen biyomedikal ve robotik gibi birgok

farkli alanda kullanilmaktadir.

e

Sekil 3.8: Kinect algilayicisinin goriiniimii [4]

Kinect’in i¢inde bulunan IR projektorii, goriis alaninda olan cisimlerin iistiinde IR
noktalardan olusan bir alan yaratmaktadir. Olusturulan IR noktalar1 insan gozii
tarafindan algmamasa da bu noktalar tarafindan olusturulan alanm goriintiisii IR
kamera kullanilarak algilanabilmektedir. Algman bu goriintiiden, iskelet yapis1 ve
insan viicudunda bulunan eklemlerin biiyiik bir kisminin 3 boyutlu uzayda bulundugu

pozisyon bilgileri ¢ikartilabilmektedir.

Iskelet takibi giiniimiizde dnemli bir problem olup insan bilgisayar etkilesimi, hareket
yakalama ve hareket tanimlama dahil bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Ancak genis
uzay parametreleri ve bazi kisitlamalardan dolay1 iskelet takibinde zorluklar
yagsanmaktadir. Kinect ile iskelet takibi yapilirken karsilasilan diger zorluklar ise IR
kameranm goriis alani, hatasiz veri alabilmek i¢cin dogru ayarlanmasi gereken
Kinect’in pozisyonu ve deneyin yapildigi ortamdan kaynaklanan sorunlar olarak
belirlenmektedir. Bu sorunlar ¢oziilmedigi taktirde olusturulan derinlik haritasi

etkilenecek ve ¢ikartilan verilerin dogruluk oranini diisecektir.

Yapilan ¢aligmada, iskelet takibini saglayan yazilim MATLAB programi kullanilarak
hazirlanmistir. Olusturulan yazilim Kinect’ten alinan derinlik haritasina erigebilmekte
ve derinlik haritasindan ¢ikartilan bilgiler ile iskelet takibi yapabilmektedir. Yazilim
insan viicudunda bulunan on yedi farkli eklemi ve u¢ noktayi bulabilmekte; ger¢ek
zamanli olarak bu noktalarn 3 boyutlu uzayda bulunduklar1 pozisyon bilgilerini

kaydetmektedir. Ornek bir iskelet takibi Sekil 3.9” de gosterilmektedir.
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Sekil 3.9: Kinect iskelet takibi ve insan eklem modeli

Insan hareketlerinin radar benzetiminin yapilabilmesi igin viicuttaki eklem ve ug
noktalarin 3 boyutlu uzaydaki pozisyon bilgilerinin bilinmesi gerekmektedir. Bu
calismada, kullanilan yazilim hareket benzetimi yapabilmek i¢in gereken ve Thalmann
[45] tarafindan tanimlanan on yedi noktanin pozisyon bilgisini kaydetmektedir. Bu
noktalar; kafa, boyun, omuzlar, dirsekler, eller, kalgalar, omurga kok noktasi, dizler,
bilekler ve ayak ucglaridir. Programda veri alim siiresi kullaniciya baghdir. Veri alimi
sonlandiginda program otomatik olarak veri alim zamani, denegin hiz1 ve 6rnekleme
frekansi1 vermektedir. Bu {i¢ ¢ikt1, hareketin radar benzetiminin yapilabilmesi i¢in
girdi olarak kullanilmaktadir. Olusturulan MATLAB tabanl kullanic1 araytizii Sekil
3.10°de gosterilmektedir.

3.4 Olusturulan Veri Tabani

Bu c¢alismada Kinect tabanli mikro-Doppler benzetim sistemi kullanilarak farkli
hareketlerin ve farkli kosullarin bulundugu bir veritabani olusturulmustur. Veri alimi
TOBB ETU Uzaktan Algilama Laboratuvari’nda gerceklestirilmistir. Veri tabaninda
5 hareket bulunmaktadir: Sirastyla yiiriime, kosma, karigik hareketler, ziplama ve boks
hareketleridir.  Veri tabaninda emekleme ve silirlinme gibi hareketlerin
bulunmamasinm sebebi Kinect’in iskelet takibi yapabilmek i¢in insanlar1 6nden ve

ayakta gdrmek zorunda olmasindan kaynaklanmaktadir.
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Sekil 3.10: Iskelet takibi icin olusturulan MATLAB tabanli kullanict arayiizii

Kinect’in derinlik menzilinin alt ve iist limitlerinden dolayr uzun siireli veri
almamamaktadir. Bundan dolay: yiiriime, kosma ve karisik hareketler gibi periyodik
ve uzun zamana ihtiya¢ duyan hareketlerin veri alinmasini kolaylastirmak igin
Kinect’in 6niine bir kosu band1 konumlandirilmistir. Hazirlanan deney diizenegi Sekil
3.11°da gosterilmektedir. Kinect verileri kullanilarak elde edilmis bir insan yiiriime

animasyon goriintiileri ise Sekil 3.12°da gosterilmektedir.

KosuBand:
] |
a)l35cm b)312cm

Sekil 3.11: Iskelet takibi icin olusturulan MATLAB tabanli kullanict arayiizii
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Sekil 3.12: Kinect tabanli insan yiiriime animasyonu

Veri tabani olusturulurken her bir hareket 5 kez kaydedilmistir. Hareketlerin 6rnek
stireleri 3 - 30 saniye arasinda degismektedir. Deneylere 18 kisi katilmistir. Deneklerin

boylar1 1.61 ile 1.87 arasinda, kilolar1 ise 55 kg ile 135 kg arasinda degigsmektedir.

Benzetimler yapilirken radar parametreleri - merkez frekansi, PRF -, SGO ve goriis
acisina  bagl olarak farkli benzetim parametreleri kullanilarakta veriler
olusturulmustur. Parametrelere bagli veri sayilar1 Cizelge 3.1°de detayli bigimde

aciklanmaktadir.

Benzetimde kullanilan radar 6zellikleri: Tasiyict frekans1 15 GHz, darbe tekrarlama
sikl1g1 2400 Hz, menzil ¢oziiniirliigli 1 m ve monostatik radar. Bu radar kullanilarak 5
farkli hareket i¢in ortaya ¢ikan mikro-Doppler imzalar1 Sekil 3.13’da gosterilmektedir.
Birlesik zaman frekans analizi yapilirken KZFD islemi, 256 noktali Hamming
pencereleri lizerinden 16 noktada ortiisme olacak sekilde alinmistir. Kullanilan Hizl

Fourier Doniigiimil uzunlugu 1024 olarak belirlenmistir.
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Cizelge 3.1: Kinect mikro-Doppler veri tabani

Aralhk Artis Basamklari Toplam Veri

Goriis Acisi (°) 0-180 15 1560
SGO (dB) 0-35 5 840
PRF (Hz) 400 — 7400 1000 960
Merkez Frekansi 1-75 Frekans Bant 960
(GHz) Sinirlari

Hedef Uzerinde 02-5 0.1 5880
Kalma Siiresi (Sn)

Sekil 3.12°da verilen spektrogramlar incelendiginde dort hareketin mikro-Doppler
imzalarinin birbirinden farklilik gosterdigi goriilmektedir. Yiiriime hareketinin
spektrograminda kol ve bacaklarm periyodik hareketi sonucu spektrogramda da
periyodik salmimlar olugsmaktadir. Yiirtime esnasinda kollarin geriye dogru hareket
etmesi nedeniyle negatif Doppler frekanslar1 gériillmektedir. Bu negatif frekanslar ayni
zamanda kosu bandindan dolay1 da olugsmaktadir. Kosu bandi bacagi geri gotiirerek
bacaga negatif bir hiz verilmesine sebep olmaktadir. Kogsmanin yliriimeden daha hizl
bir hareket olmasindan dolay1 govdeden donen sinyalin hiz1 kogsma spektrograminda
daha yukaridadir. Ayrica kogsmanin daha periyodik bir hareket olmasindan dolay1 ayn1
stire zarfinda daha ¢ok saliim goriilmektedir. Boks egzersizi hareketinde bacaklar ve
gbvde sabit durdugu i¢in bu pargalardan dénen sinyalin hiz1 sifirdir. Hareket boyunca
sadece kollar ileri ve geriye dogru hareket ettigi i¢in kollardan donen sinyaller bir
miktar salinima neden olmaktadir; fakat bu salinimlar diger hareketlere oranla daha
kiigiiktiir. Ileriye dogru ziplama hareketinde denek baslangicta sabit dururken, iKi
bacagi birbirine yapisik sekilde ileri dogru sicramistir. Bu hareketin spektrogrami
incelendiginde hedefin sabit durdugu ve ziplamayi gerceklestirdigi zamani1 gozle
ayrrmak oldukca kolaydir. Ziplama hareketi esnasindan yapilan 6teleme hareketinden

otiirli gdvdenin radar cevabinda meydana gelen artis rahatlikla goriilebilmektedir.
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c) d)

Doppler Frekansi (Hz)

0 0.5 1 1.5 2 25 3
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e)

gekil 3.13: Farkly insan hareketlerine ait spektrogramlar a) Yiiriime b) Kosma c)
Karisik Hareketler d) Boks egzersizleri e) lleriye dogru ziplama
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Karigik hareket deneyleri yapilirken de kullanicilardan istedikleri gibi yiirtimeleri
istenmistir. Her insan ayni sekilde yliriimedigi ve yliriirken degisik hareketlerde
bulundugundan dolay1 bir test kiimesi yaratilmak istenmistir. Bu hareketler i¢inde tasa
takilma, sendeleme, selam verme, kollar1 esnetme gibi ¢esitli hareketler
bulunmaktadir. Ortaya c¢ikan mikro-Doppler imzasi incelendiginde yiiriime ile
neredeyse ayni hiza sahip oldugu, ancak kollardaki ve bacaklardaki salinimlarm farkl

oldugu goriilmektedir.
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4 OQZNITELIK CIKARIMI ve SINIFLANDIRMA SONUCLARI

Oznitelik ¢ikarma islemi makine 6grenmesi, driintii tanima gibi konularda biiyiik 5nem
tasimaktadir. Sensorlerden alinan Olgimler veri tabanmna aktarildiktan sonra bu
Olgtimler hakkinda yararlh bilgiler veren, smiflar aras1 degisim gosteren, baglilig1 az,
smiflandirma ve genellestirme islemini basariyla yapan ozellestirilmis ¢ikarimlara

Oznitelik denmektedir.

Literatiirde mikro-Doppler insan tanima konusu i¢in bir¢ok 6znitelik 6nerilmektedir.

Bu 6zniteliklerden bazilar1 bu ¢alisma kapsaminda da incelenmektedir.

4.1 Fiziksel Oznitelikler

Fiziksel oOznitelikler, radar I/Q verisinin KZFD alindiktan sonra ortaya c¢ikan
spektrogramlar iizerinden bulunmaktadir. Farkli hareketlerin spektrogramlari
incelendiginde ana Doppler kaymasi gévdede meydana gelmekte ve bu frekans
kaymasinin lizerine kol ve bacaklarin periyodik hareketlerinden dolay1 frekans
kiplemeleri olusmaktadir. Fiziksel 6znitelikler ile bulunmak istenen temel ¢ikarimlar,
govdeden yansiyan sinyalde meydana gelen ana Doppler kaymasi ve kol - bacak

salinimlarmin degisimleridir.

4.1.1 1insan Gévdesine Bagh Olarak Cikartilan Oznitelikler

Insan gdvdesinden dénen sinyal, ana Doppler kaymasimi meydana getirmekte ve diger
viicut parcalarindan yansiyan sinyallere gore daha giiclii olmaktadir. Bunun sebebi
insan govdesinin diger viicut parcalarma oranla daha genis olmasindan
kaynaklanmaktadir. Bu kisimda insan govdesinin yanitina bagl olarak iki farkli
Oznitelik ¢ikartilmistir. Bunlar ortalama ana Doppler kaymasi ve ana Doppler
kaymasmnin bant genisligi olarak tanimlanmaktadir. Ana Doppler kaymasi, 6rnek

spektrogram tlizerinde Sekil 4.1°de gosterilmektedir.
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Sekil 4.1: Ana Doppler bilesenlerinin bulunmasi

Ozniteliklerin matematiksel olarak ifade edilebilmesi i¢in ilk olarak spektrogram

taniminin yapilmasi gerekmektedir. s(t) olarak tanimlanan bir sinyalin spektrogrami

spektrogram(t,w) = |KZFD(t,w)|? (4.1)

Burada t zamani, w frekans degerlerini temsil etmektedir. Spektrogramdaki ana
Doppler kaymasi en gii¢lii bilesenlere sahip elemanlar tarafindan temsil edilmektedir.
Bundan dolay1 spektrogram iizerinde her bir siitundaki en yiiksek giice sahip olan
elemanmn bulunmas1 gerekmektedir. Spektrogramda en yiiksek giice sahip olan
bilesenler bulunduktan sonra hangi frekans degerlerine karsilik geldikleri bulunduktan

sonra frekans degerlerinin ortalamasi alinmaktadir.
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P; = arg max spektrogram(t,w)

fe =W(ft) (4.2)
fi = (Zﬁ)/(T— D

Ana Doppler kaymasinin bant genisligi ise maksimum ve minimum frekans degerleri

arasindaki fark alinarak bulunmaktadir.

(4.3)

fo =arg mlgxft - mtin ft
4.1.2 Kol ve Bacak Salimimlarina Bagh Olarak Cikartilan Oznitelikler

Kol ve bacak salinimlarmin periyodik hareketlerinden kaynakli frekans bilesenleri ana
Doppler kaymasi iizerine kiplemeler yaratmaktadir. Kol ve bacak salinimlarina bagli
olarak 3 farkli oznitelik cikartilmistir. Bunlar swasiyla: Ust kipleme frekans
ortalamasi, alt kipleme frekans ortalamasi ve alt ve iist kiplemeler bant genisligidir.
Ust kipleme frekans ortalamas1 bulunurken, spektrogram siitunlarindaki belli bir esik
degerinden biiylik glic degerine sahip ilk elemanlar bulunmaktadir. Bu islem tiim
spektrogram i¢in yapildiktan sonra bu tepe noktalarinin hangi frekans degerlerine
karsilik geldigi bulunmakta ve ortalamasi alinarak st kiplemelerin frekans degeri
hesaplanmaktadir. Alt Kipleme frekans ortalamasi bulunurken, spektrogram
stitunlarindaki belli bir esik degerinden biiyiik giic degerine sahip son elemanlar
bulunmaktadir. Bu islem tiim spektrogram i¢in yapildiktan sonra bitis noktalarmin
hangi frekans degerlerine karsilik geldigi bulunmakta ve ortalamasi alinarak alt
kiplemelerin frekans degeri hesaplanmaktadir. Alt ve st kipleme bant genisligini
bulmak i¢in {iist kipleme frekans ortalamasi ile alt kipleme frekans ortalamasi

arasindaki fark bulunmaktadir. Cikartilan 6znitelikler Sekil 4.2°de gosterilmektedir.
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Sekil 4.2: Kol ve bacak salimimlarina bagl oznitelikler

Veri tabanindaki tiim hareketler kullanilarak 6 kisinin her hareketi i¢in 4 farkli deneme
ile yukarida tanimlanan 5 farkli fiziksel 6znitelik ¢ikartilmistir. Olusturulan matris 7
farkli smiflandiriciya girdi olarak verilmis ve ¢iktilar 5 farkli metrik cinsinden
karsilastirilmistir. Ortaya ¢ikan sonuglar Cizelge 4.1°de verilmektedir. Kullanilan
siniflandiricilar sirasiyla karar agacglari, lojistik regresyon, SVM, kNN, saf bayes,
digbiikey zarf ve kare uydurmadir. Metrikler cinsinden sonuclar incelendiginde en
yliksek bagarimin SVM ve kNN ( k=5 ) smiflandiricilart tarafindan verildigi
goriilmektedir. Fiziksel 6zniteliklerin farkli hareketlere ait mikro-Doppler imzalarimni
ayirmada iyi sonuglar verdigi saptanmistir. Ancak fiziksel dzniteliklerin ¢ikartilmasi
icin KZFD’ne ihtiyag olmasi1 hesaplama giiclinii ve buna bagl olarak zamaninda

artmasina sebep olmaktadir.
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Cizelge 4.1: Fiziksel ozniteliklerin siniflandirma sonuglart

Siniflandiricilar

KA LR | SVM | kNN SB DZ KU
ACC 093 | 08 | 097 | 096 | 093 | 0.84 | 0.93

TPR 085 | 089 | 096 | 098 | 0.76 - -

SPC 095 | 085 | 098 | 095 | 0.97 - -

Metrikler
PPV 0.83 0.61 0.93 0.87 0.90 - -
F1 0.83 0.72 0.94 0.91 0.80 - -
4.2 Cadence Frekansi

Cadence frekansi, insan hareket siniflandirma problemine ilk olarak Otero [23]
tarafindan 6nerilmistir. Otero siirekli dalga radar1 kullanarak farkli insan ve hayvanlara
ait mikro-Doppler imzalarimi1 ¢ikarmistir. Calismada insandan ve hayvanlardan
cikartilan Oznitelikler karsilastirilmis ve basit bir siniflandiric1 kullanilarak ortaya

¢ikan sonuglar gosterilmistir.

Gelen radar sinyallerinden hiz veya Doppler frekans bilesenlerinin ¢ikartilmasi igin,
I/Q ham radar verisine KZFD uygulanmaktadir. Yukaridaki boliimlerde verilen 6rnek
spektrogramlarda da goriilebildigi gibi insan hareketlerinde goévde, kollar ve
bacaklarin periyodik hareketleri bulunmaktadir. Bu hareketlerin periyodiklikleri
Fourier doniistimii kullanilarak ortaya ¢ikarilabilmektedir. Periyodik hareket
bilgilerinin gdzlemlenmesi i¢in spektrogram iizerinde bulunan her Doppler hiicresi
icin tiim zaman iizerinden Fourier donilisiimii alinmaktadir. Burada 6nemli olan bir
nokta hareket siiresinin hareket periyodikligini ortaya cikaracak uzunlukta olmasi
gerekmektedir. Aksi takdirde hareketin donemliligi yeterince agik bir sekilde ortaya
cikmamaktadir. Fourier doniisiimii uygulandiktan sonra ortaya ¢ikan sonu¢ insan
hareketinin spektral ayrigmasini gostermektedir. Periyodik harekete sahip olan insan

viicut pargalarmin frekanslar1 ve harmoniklikleri ortaya g¢ikmaktadir. Ornek bir

48



frekans-cadence diyagrami Sekil 4.3°de gosterilmektedir. Sekilden de anlasilabilecegi
gibi insan govdesinin periyodik hareketi az oldugundan dolayr Cadence frekansi
yaklagik olarak 0’a yakin ve Doppler frekans1 da goreceli bir konumda bulunmaktadir.
Sekilde gosterilen ikinci ve liglincii harmonikler ise sirasiyla kollar ve bacaklarin

periyodik hareketlerini belirtmektedir.

200
150
100

50

-50

Doppler Frekansi (Hz)
o

-100

-150

-200

Cadence Frekansi

Sekil 4.3: Cadence-Doppler frekans diyagrami

Cadence frekans1 matematiksel olarak modellenirse, radar sinyalinin spektrogrami SP;
N Ornege boliinmiis ve K Ornekle iist iiste bindirilmis parcalarin Hamming

penceresinden gecirilip Hizli Fourier doniisiimii alinarak olusturulmaktir.

N 2
j2

D s+ - - K))e T w(D) (4.4)

=1

SP(f,t) =
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Burada w(l) pencere fonksiyonunu temsil etmektedir. Bu islemden sonra tiim zaman

alaninda SP’nin siitun elemanlari i¢in bir daha Fourier doniigiimii alinirsa

j2mkt

q
SP'(f, k) = SP(f,t)e 4

(4.5)

Bu islemden sonra log fonksiyonu alinarak Cadence hiz veya Doppler frekans

diyagrami bulunabilmektedir.

SPy,q (f, k) = 1og(SP'(f,k)) (4.6)

Veri tabanindaki tiim hareketler kullanilarak 6 kiginin her hareketi i¢in 4 farkli deneme
ile yukarida tanimlanan 4 farkli Cadence 6zniteligi ¢ikartilmistir. Olusturulan matris 7
farkli siniflandirciya girdi olarak verilmis ve ciktilar 5 farkli metrik cinsinden
karsilagtirilmistir. Ortaya ¢ikan sonuglar Cizelge 4.2°de verilmektedir. Kullanilan
smiflandiricilar sirasiyla karar agaglari, lojistik regresyon, SVM, KNN, saf bayes,
disbiikey zarf ve kare uydurmadir. Dogruluk metrigi incelendiginde saf Bayes
smiflandiricisinin en iyi basarimi verdigi goriilmektedir. Diger smiflandiricilar
dogruluklar1 %60 ile %74 olarak saptanmistir. Bu oranlar otomatik hedef siniflandirma
sistemleri i¢in oldukga diisiiktiir. Bundan dolay1 Cadence frekans 6zniteliklerinin tek
basina kullanilmas1 mantikli olmayacaktir. Ayn1 zamanda iki kere FFT alinmasimdan
ve logaritma operasyonunun olmasindan dolay1 zamansal kisitlar devreye girmektedir.
Cadence frekans oOzniteliklerinin bagka Oznitelikler ile olan kombinasyonlarina
bakilmali ve 6znitelik se¢imi sonucu se¢ilip se¢ilmedigi kontrol edilmelidir. Ciinkii
diger Oznitelikler ile sergiledigi dagilim smiflandirma basarimini arttiracak yonde

olabilir.
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Cizelge 4.2: Cadence frekans ozniteliklerinin siniflandirma sonuglart

Siniflandiricilar

KA LR | SVM | kNN SB DZ KU
ACC 0.74 | 065 | 069 | 0.65 | 082 | 0.64 | 0.66

TPR 068 | 042 | 055 | 0.77 | 0.88 - -

v v v .62 . - -
Metrikler SPC 075 | 070 | 0.73 | 0.6 0.80

PPV 041 | 025 | 034 | 033 | 053 - -

F1 083 | 072 | 094 | 091 | 0.80 - -

4.3 Dogrusal Ongoriilii Kodlama

LPC giinlimiizde en ¢ok kullanilan gii¢lii bir ses analiz yontemidir. Bu yontemin 6nemi
konusma parametrelerini iyi bir sekilde sezmesinden ve hizli hesaplama giiciinden
kaynaklanmaktadir. Bu 6zniteligin mikro-Doppler problemine uygulanabilmesi i¢in

ses tanimadaki teorik ve matematiksel tabaninin bilinmesi gerekmektedir.

Konusma ve ses sinyalleri kaynak/sistem yapist ile modellenmektedir. Dogrusal
Ongoriisel analiz tarafindan olusturulan kaynak/sistem modeli Sekil 4.4°de
verilmektedir. Burada konusmanin olusmasi ilk iki siitunda ger¢eklesmektedir.
Konusma tanima i¢in ¢ikartilan ¢ogu 6znitelik eksitasyon iiretecisinden kaynaklanan
etkileri yok etmeye caligir. Genellikle konugma islemede ilgilenilen bolge ses tiretim
yoluyla alakalidir. Eksitasyon etkileri konusma sinyalinin spektrumunu ¢ok fazla
detaylandirmakta ve ses iiretim parametrelerinin bulunmasini zorlastirmaktadir. Kisa
zaman araliklar1 icin dogrusal sistem, tim kutupsal bir sistem olarak

tanimlanmaktadir. Bu sistemin transfer fonksiyonu

S(2) B G

E(z) 1-3_ apz7*

H(z) = 4.7)
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Eksitasyon Ses Uretim Tahmin

Parametreleri Parametreleri Parametreleri
;- - _ﬂ __________________ ﬂ_ - _I ﬂ
i 1
' 1
Il Eksitasyon e[n] Ses Uretim Yolu | | s[n] Tahmin Hata ]
o , > . . EE—
1| Ureticisi i Filtresi
: :
1 1

Sekil 4.4: Konusma sinyallerinin dogrusal tahmin modeli

Dogrusal tahmin analizinde, eksitasyon ses liretim sistem modeli tarafindan dolayli
olarak tanimlanmaktadir. Bu modelin en biiylik avantaji bir kazang parametresinin -
G- olmasi ve filtre katsayilarinin a; kolaylikla ve hesaplama giicii agisindan verimli

bir sekilde bulunmasidir.

Sekil 4.4 ve (4.7)’da tanimlanan ses iiretim modelinde, konugma Ornekler s[n]

eksitasyon iireticisine e[n]’e fark denklemiyle baglidir.

2
s[n] = Z ais[n — k] + Ge[n] (4.8)

k=

=

LPC katsayilar1 - ay, - sistem ¢ikis1 olarak

2
$[n] = z as[n — k] (4.9)

k=

=

Tahmin hatasi ise, $§[n] nin gergek ornekleri s[n] degerini tahmin edemedigi yerler

olarak tanimlanmaktadir.

d[n] = s[n] — §[n] = s[n] — z ays[n — k] (4.10)



Denklem (4.10) incelendiginde lineer sistemin sistem fonksiyonu

14
AZ) =1- z a2k = l;((j)) (4.12)

k=1

(4.7) ve (4.9) denklemleri incelendiginde konusma sinyali ), = a; oldugu durumda
(4.8)’da verilen modele uymakta bundan dolay1 d[n] = Ge[n] olmaktadir. Tahmin

hata filtresi -A(z)- (4.7)’da tanimlanan sisteme uyarlanirsa

H(z) = % (4.12)

Dogrusal tahmin analizinde karsilasilan temel problem konusma sinyalinin zamanla
degisen ses iretim yolununda olusan kisimlarin {a,} setleri kullanilarak tahmin
edilmesi tizerinedir. Eksitasyondan kaynakli kisimlarm sinyalden atilmasi ve asil
odaklanmas1 gereken ses iiretim yoluna ait kisimlarin tahmin edilmesidir. Kisa
zamanda sinyallere bakilarak tahmin hata oranini minimize edecek katsayilar
bulunarak bu islem gercgeklestirilebilmektedir. Tahmin katsayilarmin bulunabilmesi
icin literatiirde iki yontem bulunmaktadir: Kovaryans ve 6zilinti yontemi. Cikarimlar
yapildiktan sonra Levinson Durbin  Ozyineleme kullanilarak  katsayilar

hesaplanmaktadir.

Ornek bir dogrusal tahmin islem yapis1 Sekil 4.5°de verilmektedir. Ik olarak ses
sinyali alindiktan sonra 6nvurgulama filtresi uygulanmaktadir. Ancak alinan I /Q radar
sinyalleri sisteme sokuldugunda herhangi bir Onvurgulama filtre adimi
bulunmamaktadir. Bundan sonraki iki adim KZFD’de kullanilan adimlara
benzemektedir. Filtreden ¢ikan sinyal birbiri iizerine binen gergevelere ayrildiktan
sonra tanimlanan pencere fonksiyonundan gegirilmektedir. Sonra her bir ¢erceve LPC
katsayilarinin bulunmasi i¢in 6zilinti fonksiyonuna verilmekte ¢ikan bilgiler Levinson
Durbin Ozyineleme yontemine sokularak LPC Kkatsayilar1 elde edilmektedir.

Algoritmanin detaylar1 bu ¢alismada anlatilmamaktadir. LPC sentez asamasida ise
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tahmin edilen katsayilar ile sinyalin tekrar olusturulmasi saglanmaktadir. Tahmin
hatasi, olusturulan sinyal ile ger¢ek sinyal birbirinden ¢ikartilarak bulunmaktadir.

Kullanilan katsayis1 sayisi artikca tahmin hatasinin azalmasi beklenmektedir.

Onvurgulama .| Cercevelere .| Pencereleme
s[n] | Filtresi " Ayirma ©
v
g
= ¢
Z =
s 2
=
=
LPC LPC LPC Analizi
Spektrogram ¢ Sentez ¢

Sekil 4.5: Dogrusal ongoriilii kodlama blok diyagram semasi

LPC analizinin frekans alaninda yorumlanmasi KZFD yontemine bilgilendirici bir
baglant1 saglamaktadir. Ozilinti yontemi kisa zamanli &zilinti fonksiyonuna bagli
olarak tanimlanmakta - 8, (m) - kare biiyiikliigii alinmis KZFD sinyalinin ters ayrik
Fourier doniisiimiine denk gelmektedir. Buradan da sistemin transfer fonksiyonuna
bagli olarak frekans cevabi ve buna bagli olarak spektral zarfi ortaya ¢ikartilmaktadir.
Sekil 4.6’da KZFD yontemi ile dogrusal 6ngoriilii kodlama kullanilarak ortaya ¢ikan
spektral sinyaller verilmektedir. Sonuglar sadece tek bir ¢ergeve i¢in ¢ikartilmis ve
darbe tekrarlama sikligi 2400 olarak belirlenmistir. Sekil 4.6’da verilen dogrusal
ongoriilii kodlama spektrumu 40 katsayr kullanilarak olusturulmustur. Sekil 4.6
incelendiginde KZFD ile olusturulan spektrumda hizli degisimler goriilmektedir. Bu
degisimler ortaya ¢ikan imzayr detaylandirmaktadir. Ancak dogrusal Ongoriilii
kodlama spektrumuna bakildiginda spektrum zarflarinin yakalandigi goriilmektedir.
Spektrum detaylar1 kisa zamanl 6zilinti katsayilarina yogunlasarak silinmektedir.
Olusturulan zarfin diizglinligii kullanilan katsay1 sayisina gore degigsmektedir. Fazla

katsayr kullanildiginda sinyal daha iyi geri olusturuldugu icin spektrum zarfi daha
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detayli bir hale donecek ayni zamanda hata oran1 azalacaktir. Az katsayi
kullanildiginda ise hata orami artacak ancak hesaplama giicii ve depolama alani

bakimindan kazang saglanacaktir.
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Sekil 4.6: KFZD ve Dogrusal Ongoriilii Kodlama spektrum karsilastirilmast

Dogrusal 6ngoriilii kodlama analizinde bagarim performansini etkileyen bir kag 6nemli
parametre bulunmaktadir. Bunlar sirastyla: Cerceve uzunlugu, ortiisme uzunlugu ve
katsayi sayisidir. Bu {i¢ parametre ¢ikartilan 6znitelikleri etkilemekte ve 6zniteliklerin
aymrstirict  Ozelliklerinin  ortaya ¢ikmast saglamaktadir. Hangi parametrelerin
kullanilmas1 gerektiginin bulunmasi icin kaba kuvvet yontemi uygulanarak bir
smiflandirma basarim performans karsilastirilmas: yapilmistir. Ug¢ parametre igin
farkli kombinasyonlar denenerek hangi degerlerde maksimum basarim elde edildigi
incelenmistir. Sekil 4.7°de maksimum basarimin ulasildigi  parametre degerleri
gosterilmektedir. Maksimum basarim %90.8 oldugu durumda cergeve uzunlugu 416,
ortiisme uzunlugu 24 ve kullanilan katsayi sayisi 40 olarak belirlenmistir. Belirlenen
parametreler sisteme bagli oldugu i¢in farkl: sistemler i¢in simiilasyonlarin tekrardan

denenmesi gerekmektedir. Kinect tabanli mikro-Doppler imzalarmin siniflandirmasi
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icin dogrusal ongoriilii kodlama yontemi Oznitelikleri belirlenen bu parametrelerle
cikartilmaktadir. Bu en iyileme yontemi kullanilacak olan radar parametrelerine veya
ortamsal degisikliklere gore de uyarlanabilmekte bundan dolay1 siniflandirma
sonuglar1 maksimize edilebilmektedir.

Katsayi: 40
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85
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Siniflandirma Basarimi

75 4
600

400 40

30

200 20
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Cergeve Uzunlugu 0 o Kaydirma Uzunlugu

Sekil 4.7: Smiflandirma basarimi en iyilemesi

Dogrusal 6ngoriilii kodlama ile her bir ¢ergevenin spektrumu Sekil 4.6’da gosterildigi
gibi bulunmaktadir. Bu spektral imzalarin her biri yanyana koyularak KZFD
yonteminde olusturuldugu gibi spektrogramlar olusturulabilmektedir. Sekil 4.8’ de
dogrusal ongoriilii kodlama yontemi kullanilarak olusturulan spektrogram o6rnegi
gosterilmektedir. Olusturulan spektrogramlar kullanilarak 5 farkli  6znitelik
cikartimistir. Cikartilan Oznitelikler sirasiyla: Ortalama ana Doppler kaymasi,
govdedeki yansimadan dolayr olusan Doppler kaymasmnin bant genisligi, kol ve
bacaklarm hareketlerinden dolay1 olusan ortalama alt ve iist zarf Doppler kaymalar1 ve
son olarak toplam hareket Doppler kaymasi bant genisligidir. Dogrusal ongoriili
kodlama ile olusturulan spektrogram incelendiginde KZFD spektrumunda olan
detaylar bu yontemde olmadigindan ve KZFD’de Fourier almacak noktalar yontemin

bir girdisi oldugundan dolay1 ¢oziiniirlik daha iyi bir bi¢imde ortaya ¢ikmaktadir.
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Ancak dogrusal 6ngoriilii kodlama ile olusturulan spektrogramda insan yiiriimesinin
Oriintiisii belli olmakta ve iist ve alt zarf degerleri daha anlasilir bigcimde ortaya
cikmaktadir. Ayrica yapilan ¢alismalar dogrusal 6ngoriilii kodlamanin KZFD’ye gore
daha hizli ¢alistigin1 gostermektedir [31]. Ger¢ek zamanli sistemlerde dogrusal

ongoriilii kodlama ile olusturulmus 6zniteliklerin kullanilmasi daha mantikli olacaktir.

Doppler Frekansi (Hz)

Zaman (Sn)

Sekil 4.8: Dogrusal ongoriilii kodlama spektrogram ornegi

Veri tabanindaki tiim hareketler kullanilarak 6 kisinin her hareketi i¢in 4 farkli deneme
ile yukarida tanimlanan 5 farkli dogrusal ongériilii kodlama 6zniteligi ¢ikartilmistir.
Olusturulan matris 7 farkli smiflandirciya girdi olarak verilmis ve ¢iktilar 5 farkli
metrik cinsinden karsilastirilmistir.  Ortaya c¢ikan sonucglar Cizelge 4.3°de
verilmektedir. Kullanilan smiflandiricilar sirastyla karar agaclari, lojistik regresyon,
SVM, KNN, saf bayes, disbiikey zarf ve kare uydurmadir. Dogruluk metrigi
incelendiginde lojistik regresyon smiflandiricismin  en iyi basarimi verdigi
goriilmektedir. Diger smiflandiricilar ise yaklagik olarak %88 ve %90 arasinda
basarim oranlar1 vermektedir. Dogrusal ongériilii kodlama yontemi ile olusturulan

Oznitelikler fiziksel Oznitelikler kadar iyi basarim veremeseler bile zamansal ve
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hesaplamasal kisitlar diistiniildiigiinde gergek sistemler igin Onerilebilecek bir
Oznitelik yapisi olarak ortaya ¢ikmaktadir. KZFD islemi donanimsal olarak yapilmak
istediginde sistemsel zorluklarla karsilagilmaktadir. Bundan dolay1 dogrusal 6ngoriilii
kodlama yontemi ger¢ek zamanli otomatik hedef tanima sistemleri igin

Onerilmektedir.

Cizelge 4.3: Dogrusal ongoriilii kodlama ozniteliklerinin siniflandirma
sonuclart

Simiflandiricilar

KA LR | SVM | kNN SB Dz KU
ACC 0.88 | 093 | 090 | 091 | 091 | 0.85 | 0.86

TPR 071 | 081 | 075 | 0.82 | 0.88 - -

. . .94 . 91 - -
Metrikler SPC 093 | 095 | 0.9 0.90 | 0.9

PPV 073 | 085 | 078 | 0.73 | 0.72 - -

F1 071 | 082 | 0.75 | 0.71 | 0.80 - -

4.4 Kepstrum Katsayilar

KZFD zamanin bir fonksiyonu olan sinyallerin incelenmesinde ¢ok Onemli bir
yontemdir. KZFD’den yola ¢ikilarak bulunan diger 6nemli bir yontem ise kepstrum,
daha spesifik olarak kisa zamanli kepstrum olarak tanimlanmaktadir. Kepstrum
Bogert, Healy ve Tukey tarafindan logaritmik biiyiikliigii alinmig spektrumun ters
Fourier doniisiimii olarak tanimlanmaktadir [49]. Orijinal tanimi; yanki igeren bir
sinyalin Fourier spektrumunun logaritmasi, yankmin uzunluguna ve gecikmesine bagl
olarak ekstra bir periyodik eleman i¢ermesiyle ortaya ¢ikmistir. Oppenheim, Schafer
ve Stockham kepstrumu daha genel bir konsept olan homomorfik filtreme ile

tanimlamaktadir [49]. Yanki igeren bir sinyal

x(t) =s(t) + as(t — 1) (4.13)
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Burada 7 gecikme olarak tanimlanmaktadir. Bu sinyalin Fourier doniistimii alindiktan

sonraki spektral yogunluguna bakilirsa

1X(O = 1S(OIP[1 + a? + 2a cos(2nfT)] (4.14)

Bu denklemden yank1 igeren bir sinyalin spektral yogunlugu frekansin periyodik bir
fonksiyonun sahip zarf seklinde olusmaktadir. Spektrumun logaritmasi alindiginda bu

carpim islemi iki terimin toplamina doniismektedir.

C(f) =loglX(NI? (4.15)
=log|S(f)|? + log[1 + a? + 2a cos(2nfT)]
Bundan dolay1, C(f) ek bir periyodik elemani olan ve temel frekansi yanki gecikmesi
olarak tanimlanan bir dalga seklidir. Zaman dalgalarinin genel analizinde periyodik
elemanlar Fourier spektrumunda keskin tepe noktalar1 olustururlar. Bundan dolay1
spektrumun logaritmas1 alindiginda da bir tepe noktas1 goriilmektedir. Ancak yeni
olusturulan “spektral” yap1 aslinda frekans alaninda olmadig1 gibi zaman alaninda da
degildir. Bundan dolay1 Bogert yeni alan1 yani spektrumun logaritmasi1 alinmis halini

“quefrency” olarak adlandirmaktadir.

Homomorfik filtreleme yaklagimi eklenemez sekilde birlestirilmis sinyalleri - evrisim
veya garpim - ayirmada kullanilan bir yontemdir. Homomorfik filtreleme 3 tane ardisik
siralanmis dogal sistemden olusmaktadir. Ilk sistem geri ¢evrilemez lineer olmayan
bir karaktere sahiptir. Ornek yapr: Evrisimi normal toplama islemine eslemektedir.
Ikinci sistem eklenebilir {istdiisiim ilkesine uyan lineer bir yapidir. Ugiincii sistem ise
ilk lineer olmayan yapmin tersidir. Bundan dolay1 evrisim tarafindan birlesmis
sinyaller icin, homomorfik ters evrisim sistemi evrisimi toplamaya, toplamay1
toplamaya, toplamay1 evrisime ¢evirmektedir. Iki sinyal evrisim halindeyse,
sinyallerin Fourier doniisiimii carpilmis, uygun olarak tanimlanmigs kompleks

logaritma fonksiyonu, logaritmik Fourier doniisiimlerinin toplami1 haline gelmektedir.
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Toplamin ters Fourier doniisiimii alindiginda sinyaller tek baslarina ortaya

ctkmaktadir.

Konusma sinyalleri olusma asamalar1 Sekil 4.4’de anlatilmaktadir. Konusma isleme
yapilirken amaglanan eksitasyon etkilerinin sinyalden atilmasi ve sesin olustugu ses
iiretim yolu kismina odaklanmaktir. Eksitasyon {ireticisi ve ses iiretim yolu ¢arpim
halinde bulunmaktadir. Bu sinyalleri ayirmak i¢in homomorfik filtreleme
kullanilmaktadir. Ik olarak logaritmik fonksiyon kullanildiginda toplam haline gelen
sinyaller ters Fourier doniisiimii ile incelendiginde spektral zarfi olusturan ses yolu
ureticisi diisiik frekans alaninda, spektral detaylar ise yiiksek frekans alaninda
cikmaktadir. Algak gecgiren bir filtre kullanilarak spektral zarf ve detaylar ayirt
edilebilmektedir.

Radar sinyalleri incelenirken de bu yontem izlenmistir. Radar sinyalinin spektral
zarfina odaklanarak burada ortaya ¢ikartilan katsayilar 6znitelik olarak kullanilmastir.

Oznitelik ¢ikartilan izlenen blok semas1 Sekil 4.9°da gosterilmektedir.

x[n]

!

Cergeveleme

islemi

'

Fourier

Dénlsumu

!

log ||

!

Ters Fourier
Doniistimit

!

Alcak Gegiren
Filtre

!

Cn]

Sekil 4.9: Kepstrum katsayilar: blok semast
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Kepstrum katsayilari her bir ¢ergeve igin hesaplanmaktadir. Cergeveler ayrik Fourier
doniisimiinden gecirilmekte, sonucun genliginin logaritmas: alindiktan sonra ters
ayrik Fourier doniisiimii alinmakta ve algak geciren filtre ile kepstrum sayilar1 ortaya
cikartilmaktadir. Algak geciren filtre kullanilarak her bir ¢er¢cevede bulunan ilk katsay1
alinmaktadir. Cergeve k’dan alman kepstrum sayisi ¢, olarak ifade edilirse kepstrum
katsay1 vektorii s(k) ile buradan ¢ikartilan 3 farkl 6znitelik asagidaki denklem ile

ifade edilmektedir.

s(k) = ¢, (1) k=1,2,.. Ny (4.16)
p1 = largmax,, s(k)] (4.17)
D23 = [argmax,c diff(s(k)); argmin, diff(s(k))] (4.18)

Secilen 6znitelikler s(k) vektoriiniin maksimum oldugu nokta ve ilk niimerik tiirevinin
(dif f operatoriidif f (x) = x[n] — x[n — 1] ) maksimum ve minimum oldugu indeks

degerleri olarak se¢ilmektedir.

Denenen ancak basarili olmadigi i¢in vazgegilen bir diger kepstrum tabanli 6znitelik
cikarimi ise ¢ergevelerden ¢ikartilan kepstrum katsayilarinim ilk 10 tanesinin 6znitelik
olarak sec¢ilmesidir [50]. Ancak bu sekilde ¢ikartilan Gzniteliklerin siniflara goére
herhangi bir ayirict 6zelligi bulunmadigindan smiflandirma basarimlar: ¢ok diisiik

gelmektedir. Bu yontem bu ¢alisma kapsaminda incelenmemektedir.

Veri tabanindaki tiim hareketler kullanilarak 6 kisinin her hareketi i¢in 4 farkli deneme
ile yukarida tanimlanan 3 farkli kepstrum 6zniteligi ¢ikartilmistir. Olusturulan matris
7 farkli smniflandirciya girdi olarak verilmis ve ¢iktilar 5 farkli metrik cinsinden
karsilastirilmistir. Ortaya ¢ikan sonuglar Cizelge 4.4’te verilmektedir. Kullanilan
siniflandiricilar sirasiyla karar agaclari, lojistik regresyon, SVM, kNN, saf bayes,
digbiikey zarf ve kare uydurmadir. Dogruluk metrigi incelendiginde karar destek

makinast smiflandiricisinin - en iyi  basarimi  verdigi goriilmektedir. Diger
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smiflandiricilar ise yaklasik olarak %80 basarim oranlar1 vermektedir. Kepstrum
katsayilar1 ¢ok yiliksek basarimlar vermemektedir. Siniflar arasinda en ¢ok karigtirma
karigik hareketler ve yiirime siniflar1 arasinda meydana gelmektedir. Ancak %84
smiflandirma basarimi otomatik hedef siniflandirma problemi igin yeterli olarak

goriilebilmektedir.

Cizelge 4.4: Kepstrum ozniteliklerinin siniflandirma sonuglart

Simiflandiricilar

KA LR | SVM | kNN SB Dz KU
ACC 081 | 080 | 084 | 080 | 080 | 0.75 | 0.78

TPR 063 | 064 | 073 | 0.79 | 0.88 - -

0.85 | 0.84 0.87 | 081 0.77 - -
Metrikler SPC

PPV 051 | 050 | 060 | 051 | 050 - -

F1 055 | 055 | 065 | 066 | 0.64 - -

4.5 Ayrik Kosinus Katsayilar

Ayrik kosinus katsayilar1 [21] ¢alismasinda gosterildigi gibi ¢ikartilmaktadir. Ik 10
katsay1 Oznitelik olarak se¢ilip siniflandirma islemi yapilmaktadir. Veri tabanindaki
tiim hareketler kullanilarak 6 kisinin her hareketi i¢in 4 farkli deneme ile yukarida
tanimlanan 10 farkli ayrik kosiniis doniisiim O6zniteligi ¢ikartilmistir. Olusturulan
matris 7 farkli siniflandirciya girdi olarak verilmis ve ¢iktilar 5 farkli metrik cinsinden
karsilastirilmistir. Ortaya ¢ikan sonuglar Cizelge 4.5°te verilmektedir. Kullanilan
siniflandiricilar sirasiyla karar agaclari, lojistik regresyon, SVM, kNN, saf bayes,
digbiikey zarf ve kare uydurma smiflandiricilaridir. Dogruluk metrigi incelendiginde

karar destek makinas1 siiflandiricisinin en iyi basarimi verdigi goriilmektedir.
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Cizelge 4.5: Ayrik kosiniis doniisiimii ozniteliklerinin siniflandirma
sonucglart

KA LR | SVM | kNN SB Dz KU
ACC 085 | 091 | 092 | 087 | 086 | 0.84 | 0.85

TPR 0.75 | 093 | 090 | 097 | 0.66 - -

SPC 088 | 092 | 093 | 087 | 091 - -

PPV 062 | 084 | 078 | 0.65 | 0.66 - -

F1 075 | 092 | 090 | 087 | 0.83 - -

Cikartilan tiim 6zniteliklerin kullanildigi durumda ortaya ¢ikan siniflandirma sonuglar1
Cizelge 4.6°da verilmektedir. Toplamda 28 6znitelik gikartilmistir. Oznitelik sayisi
arttiginda incelenen uzay boyutu arttigindan dolayr hesaplama giicii ve zaman da
artmaktadir. Ancak sonuglar incelendiginde tiim siiflandiricilarda neredeyse %90 nin
iistiinde bir bagsarim orani goriilmektedir. Hesaplama giicli ve zamansal kisitlar devre
dis1 birakildiginda tiim 6zniteliklerin beraber kullanilmasi siniflar arasi bir ayiricilik
saglanmasima sebep olmaktadir. Tek basina kotii sonuglar veren cadence frekansina
bagli Ozniteliklerin diger Ozniteliklerle kullanildiginda ayiric1 bir 6zellige sahip
olduguda goriilmektedir. Bu durumda yine SVM en yiiksek basarim sonucu vererek

giivenilirligini kanitlamaktadir.

Cizelge 4.6: Tiim ozniteliklerinin siniflandirma sonuglari

KA LR | KDM | kNN SB Dz KU
ACC 090 | 095 | 096 | 088 | 093 | 0.86 | 0.89

TPR 074 | 094 | 094 | 0582 | 0.77 - -

SPC 094 | 095 | 096 | 090 | 097 - -

PPV 077 | 092 | 088 | 0.73 | 0.87 - -

F1 0.74 | 096 | 090 | 0.71 | 0.82 - -
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5 INSAN MIKRO DOPPLER iIMZALARINA UYARLANMIS KEPSTRUM
KATSAYILARI

Insan mikro Doppler imzalarmna uyarlanmis kepstrum katsayilari konusma tanima
sistemlerinde kullanilan MFCC o6znitelik c¢ikartma yonteminden esinlenerek

gelistirilmistir.

MFCC o6znitelikleri insan kulaginin frekans seciciligini taklit ederek konusmacilari
ayirt edici degerler elde edilmesi lizerine kurulmustur. Ayrica MFCC katsayilar1
degisimlerden ve ses dalga yapisindan ¢ok az daha etkilenmektedir [51]. Ses tanimada
kullanilan 6rnek bir MFCC 06znitelik ¢ikartma semasi Sekil 5.1°de gosterilmektedir.
[k olarak sinyal énvurgulama filtresine sokulmaktadir. Bu bdliim uyarlanmis mikro-
Doppler 6znitelik yonteminde kullanilmamustir. Filtreden sonra sinyal gergevelere
ayrilip Hamming pencereleme fonksiyonu ile ayrilmaktadir. Her bir ¢ergeveye ayrik
Fourier doniisiimii uygulandiktan sonra onceden tanimlanan bir filtre bankasi ile
spektral analiz yapilmaktadir. Logaritma fonksiyonu ile homomorfik filtrenin kurallar
uygulanmakta bundan sonra veriyi sikistirmak i¢in ayrik kosiniis doniisiimii
kullanilmaktadir. Ayrik kosiniis doniisiimiinden sonra algak gegiren bir filtre ile

katsayilar ortaya ¢ikmaktadir.

x[n]
On V.urgul.ama > Pengere AyrlkFourler
Filtresi Fonksiyonu Dontistimii
Cr PR I
«— YOS Ogar.ltma ¢—— | Filtre Bankas1
Doniigimi Fonksiyonu

Sekil 5.1: MFCC oznitelik blok semasi
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Matematiksel olarak ¢ercevelere ayrilan sinyaller ilk olarak ayrik Fourier doniigiimii

ile spektral diizleme taginmaktadir.

Xolk] = ) xln] e=r2mm/n (5.1)
n=0

Ayrik Fourier doniisimii uygulandiktan sonra filtre bankalarmin tanimlanmasi
gerekmektedir. MFCC 06zniteliklerinin en 6nemli ve ayirici 6zellige sahip olduklar:
kisim filtre bankalarinin kullanilmasidir. Arastirmacilar insan kulagma odaklanarak
Mel 6lgiisii denilen bir frekans biikiicii fonksiyon tanimlamustir. Bu fonksiyon frekans
araligindaki bazi degerlere karsi daha seciciyken diger frekans bilesenlerini
elemektedir. Kullanilacak filtreler biikme fonksiyonunun odaklanma araligina bagh
olarak frekans alaninda daha sik; genlik alaninda ise daha yiiksek degerlere sahip

olmaktadir. Mel 6l¢iisii frekans fonksiyonu ve tersi tanimlanirken

sz)

fmel = 259510g10 (1 + 700

(5.2)
fuz = 700 [e(%_l)]

Mel Olgiisiiniin ~ tersi  Mel  Olgiisit  fonksiyonundan  f,’in  ¢ekilmesiyle
olusturulmaktadir. Frekans araligi 0-8000 Hz oldugu durumda ortaya ¢ikan Mel 6lcii
grafigi Sekil 5.2.a’da verilmektedir. Goriilebildigi gibi insan kulagmin daha rahat
anlayabildigi frekanslara biikiicii fonksiyonun lineer olmayan yapisi sayesinde daha
cok odaklanilmaktadir. Bu fonksiyona bagli olarak M tane (m = 1,2, ..., M) filtre

bankas1 tanimlanmaktadir. Bu filtreler tiggen seklindedir.

( i f[O 1 k < flm—1]
— m_
pong 2 JOmI=flm=1p S d=kssm
mHT) (Fim+ 1] -k) flml <k < flm+1] '
\(f[m+ 1] = flmD k> flm+1]
0
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Kullanilacak filtrelerin smir noktalarmin bulunabilmesi i¢in en yiiksek - f, - ve en
diistik - f; - frekanslarin, 6rnekleme frekansinin - F; -, filtre sayismin - M - ve FFT

noktalarmin belirlenmesi gerekmektedir. Bunlar kullanilarak filtrelerin sinir noktalar

(5.3)

(B(f) — B(f))
M+1

flm] = (%) B! (B(fl) +m

Burada B ve B! srasiyla biikiilme ve biikiilme fonksiyonun tersi olarak
tanimlanmaktadir. Ornek olarak Mel 6l¢ii fonksiyonu ile olusturulmus filtreler Sekil
5.2.b’de gosterilmektedir. Biikiilme fonksiyonundaki gibi diisiik frekanslara
odaklanilmakta yiiksek frekanslarda filtrelerin bant genisligi artmakta genlikleri
azalmaktadir. Filtre bankasi olusturulduktan sonra her bir filtrenin ¢ikisindaki

logaritmik enerjisi hesaplanmaktadir.

(5.4)

Burada X, [k] cercevelenmis ve pencerelenmis sinyal olarak tanimlanmaktadir. M tane
filtrenin ¢ikis enerjisi ayrik kosiniis doniisiime girdi olarak verilerek katsayilar

hesaplanmaktadir.

M-1
m

c[n] = z S[m] cos

=0

Burada M sayisi uygulamaya gore degismektedir. Ayrik kosiniis katsayilarinin
kullanilmasinin sebebi katsayilar sikistirilmis bir formata getirmektir. MFCC yontemi
teorikte homomorfik filtreleme — spektral zarf ayristirmasi — amaciyla kullanilmasa da

pratikte bu amaca hizmet ettigi goriilmektedir.
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Sekil 5.2: Mel él¢iisii a) biikme fonksiyonu b) Filtre bankast

Literatiir incelendiginde MFCC 6znitelikleri birgok ¢alismada kullaniimaktadir [30].
Ancak yukarida da anlatildig1 gibi Mel 6l¢iisii insan kulagi i¢in tanimlanmaktadir.
Bundan dolay1 odaklanilan frekans araliklar1 tamamen insan kulagina baghdir. Insan
hareketlerinden kaynakli meydana gelen Doppler kaymalar1 ile Mel 6lgiisii arasinda
herhangi bir baglant1 bulunmamaktadir. Doppler kaymalar1 insan hareketinin hizina ve
periyodikligine ve merkez frekansmna bagh olarak degismekte, PRF degeriyle de
ornekleme yapilmaktadir. Ayni zamanda hedeflerin radara ters yonde yaptiklari
hareketler ters Doppler kaymalarina neden olmaktadir. Mel Olgiisii, biikiilme
fonksiyonun tanimindan dolay1 negatif frekanslar1 kapsamamaktadir. Bu sorunlar1
ortadan kaldirabilmek i¢in bu ¢alismada iki tiir biikiilme fonksiyonu onerilmektedir.
Bunlar lineer aralikli ve hiperbolik tanjant biikiilme fonksiyonu olarak

tanimlanmaktadir.

Lineer aralikli filtre i¢in ilk olarak odaklanilacak bir aralik belirlenmektedir. Bu aralik
hiperbolik tanjant i¢in de aym1 yontemle belirlenmektedir. Lineer aralikli filtrenin

biikiilme ve ters biikiilme fonksiyonlar1

fwarp = sz
fuz = fwarp

(5.5)
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Filtre tasarimi yapilirken dikkat edilmesi gereken ©nemli bir kisit biikiilme
fonksiyonunun odaklanma araligidir. Bu calismada, odaklanilacak aralik mikro-
Doppler spektrogramlarina bakilarak bulunmaktadir. Spektrogramin her bir frekans
degeri i¢in zamanda aldig1 degerler toplanmaktadir. Boylelikle frekans bilesenlerinin
sahip olduklar1 gii¢c degerleri bulunmaktadir. Ornek olarak bir spektrogram ve ortaya
cikan bilesenler Sekil 5.3°te gosterilmektedir. Goriildiigli gibi biikiilme fonksiyonun
odaklanacag iist ve alt smirlar mikro-Doppler imzalarma bakilarak ¢ikartilmaktadir.
Boylelikle her bir egitim verisine ait bir odaklanma araligi tanimlanacaktir. Lineer
aralikl filtreler (5.5)’ye gosterildigi gibi tanimlandigindan filtrelerin olusumu Sekil
5.4°de gosterilmektedir.
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Sekil 5.3: Odaklanma araliginin bulunmasi

Simiilasyonlar yapilirken her bir veri i¢in odanlanma fonksiyonu Sekil 5.3’te
gosterildigi gibi hesaplanmistir. Ancak lineer aralikli filtre bankalarinin olusumunu
gosterebilmek amaciyla Sekil 5.4°te odaklanma fonksiyonu -500 ve 500 Hz arasinda
belirlenmistir. Filtreler odaklanma araligini kullanilacak filtre sayisina ve filtrelerin
bant genigligine bagl olarak esit aralikla bolmektedir. Bu grafikte 50 tane filtre
kullanilmigtir. Lineer aralikli filtreler mikro-Doppler insan smiflandirma probleminde
kullanildiginda ortaya ¢ikan karigiklik matrisi Cizelge 5.1°de verilmektedir. Burada

siniflandirici olarak SVM kullanilmistir.
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Cizelge 5.1: Lineer araliklik filtre oznitelikleriyle ortaya
ctkan karisiklik matrisi

Karisik Ziplama
Hareketler
Yiiriime 0.85 - 0.15 -
Kosma 0.10 0.90 - -
Karisik 0.20 - 0.80 -
Hareketler
Ziplama - - - 1

Lineer aralikli filtre bankasi1 genel bir yapiya sahip oldugundan dolay1 6zel durumlara
uyarlanabilmesi zordur. Calismanin bu kisminda hiperbolik tanjant formuna sahip olan
bir biikiilme fonksiyonu tanimlanmaktadir. Orijinal, hiperbolik tanjant fonksiyonu 0
etrafinda olusmaktadir. Ancak mikro-Doppler imzalar1 incelendiginde asil spektral
bilesenler ana Doppler kaymas: etrafinda oldugu goriilmektedir. Bundan dolay1
fonksiyon ilk olarak ana Doppler kaymasi kadar kaydirimaktadwr ve genligi
ayarlanmaktadir. En Onemli parametre ise fonksiyonun sahip oldugu biikiilme

derecesidir. Fonksiyon yiiksek bir biikiilme derecesine sahip ise lineer bir yapida diisiik

69



bir derecedeise hiperbolik yapida olmaktadir. Sekil 5.5.a’da ana Doppler kaymasi
kadar kaydirilan biikiillme fonksiyonu ile normal fonksiyonu gosterilmektedir. bu

duruma 6rnek gosterilebilir.

Matematiksel olarak hiperbolik tanjant biikiilme fonksiyonu

fwarp = atanh(f,, — b) /c

5.6
fuz = ctanh (&%) +b 50)

Burada a genligi, b kayma derecesini ve ¢ fonksiyon biikiilmesinin derecesini
tanimlamaktadir. Sekil 5.5.b’de ise biikiilme derecesinin etkisi kolaylikla
goriilebilmektedir. ¢ katsayis1 biiylidiigii durumda biikiilme fonksiyonu lineer yapiya

yaklasirken kiigiik oldugunda hiperbolik yapiya sahip olmaktadir.

500

Bilkiilme Derecesi: c=500 | |
Biikiilme Derecesi: c=1000

Kaydirilmig Fonksiyon |
Normal Fonksiyon

500 I

Bukulmis Frekans (Hz)
o

Bukulmus Frekans (Hz)
o

-500 i L 1 L -500 L L n n
-1500 -1000 -500 0 500 1000 1500 -1500 -1000 -500 0 500 1000 1500
Frekans (Hz) Frekans (Hz)

a) b)

Sekil 5.5: Hiperbolik tanjant biikiilme fonksiyonun a) Kaydirilma b) Biikiilme
derecesinin etkisi

Biikiilme derecesi tanimlanan fonksiyon i¢in onemli bir parametredir. Fonksiyonun
seklini etkilemesi sebebiyle filtrelerin hangi bant genisliklerine sahip olacagini
belirlemektedir. Mikro Doppler imzalari incelendiginde hareketler belli frekans
araliklarinda oldugundan ve bazi bilesenler simiflandirma i¢in digerlerine gore daha

onemli oldugudundan bu fonksiyon istenilen frekans araligina daha ¢ok odaklanmak
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icin kullanilabilmektedir. Ornek olarak ¢ = 500 ve ¢ = 1000 iken ortaya ¢ikan filtre
yapilar1 Sekil 5.6°da verilmektedir. Biikiilme katsayisinin kiiglik oldugu durumda belli
bolgere daha ¢ok filtre konulmakta biiyiik oldugu durumda ise lineer bir yap1 ortaya

cikmaktadir.
1 1
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Sekil 5.6. Biikiilme derecesinin filtre yapilar tizerindeki etkisi a) c=1000 b) c=500

Ayrik Fourier doniistimii alinmis sinyaller filtre bankasindan gegirildikten sonra
logaritma fonksiyonuna sokulmaktadir. Burada elde edilen logaritmik filtre bankasi
¢iktilar1 her bir filtredeki enerjiyi depolamaktadir. Logaritmik filtre bankasmin enerji
¢Oziintirliikleri kullanilan filtre sayisina gore degismektedir. Biikiilme fonksiyonunun
odaklanma araligi -500 ve 500 Hz se¢ildiginde ve filtre sayilar1 10 ve 100 olarak
belirlendiginde ortaya ¢ikan log-filtre enerji grafikleri Sekil 5.7°de verilmektedir.
Kolaylikla goriildiigii gibi ¢oziiniirliik filtre sayisisindan etkilenmektedir. Normal
Oznitelik ¢ikarma yonteminde filtreler sadece ilgili odaklanma araligina konmustur.
Sekil 5.7°de sadece ¢oziiniirliige 6rnek olmasindan dolayz filtreler -500 ve 500 arasinda
bulunmaktadir. Burada farkli Ozniteliklerde ¢ikarilabilmektedir. Ornek olarak
filtrelerin sahip oldugu enerjiler birbirlerine oranlarak basit bir smiflandiric
gerceklestirilebilmektedir. Ancak bu c¢alisma kapsaminda bu Oznitelikler

bulunmamaktadir.
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Sekil 5.7 Log filtre enerji karsilagtirmalar: @) M=10 b) M=100

Log filtre enerjileri sonra ayrik kosiniis doniisiimii kullanilarak sikistirilmaktadir.
Doniisiimden sonra ¢ikan katsayilar algcak gegiren bir filtre ile ayrilmaktadir. Ayrik
kosiniis doniisiim ¢iktis1 Sekil 5.8’de gosterilmektedir. Grafik incelendiginde log filtre
enerjisinde bulunan st zarflarin yakalandig1 goriilmektedir. MFCC yontemi teorik
olarak homomorfik bir yontem olmasada c¢ikt1 olarak spektral zarfi verdiginden

homomorfik bir yontem olarak degerlendirilebilmektedir.
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Sekil 5.8 Algak filtreden gecirilmis ayrik kosiniis katsayilart
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Ayrik kosiniis doniisiimiinden sonra ses tanima i¢in genellikle ilk 13 katsay1 6znitelik
olarak secilmektedir. Mikro-Doppler ile insan hareket tanima problemi i¢in iki farkli
Oznitelik ¢ikartma yontemi olusturulmustur. Bunlardan bir tanesi ayrik kosiniis
doniisiim katsayilar1 bulunduktan sonra tepe tespiti yapilmasidir. Bulunan tepelerin
gii¢c degerlerinin ortalamas1 alinarak her bir veriden tek bir 6znitelik ¢ikartilmaktadir.
Ancak bu yontem kosma yiirlime ayrimi i¢in basarili olarak calissa da yliriime ve
karisik hareket ayriminda istenen basarimi vermemektedir. Gelistirilen ikinci yontem
ise katsayilarin tamamimin smiflandirictya girdi olarak verilmesidir. Ancak katsayilar
yani Oznitelikler simiflandiriciya girdi olarak verilmeden once t-test filtre yontemi ile
20 tane siniflar arasi en fazla aywriciligi sagliyan 6znitelik se¢ilmektedir. Bu yontemin

basgarisi tiim simiflar i¢in yiiksek gelmektedir.

Filtre bankasmin hangi araliklarda ¢alistig1 ve odaklandig: frekans degerleri 6nemli bir
parametredir.  Bunlar  sistemin  basariminin  maksimize edilmesi  i¢in
kullanilabilmektedir. Burada biikiilme derecesini belirleyen (5.6)’da gosterilen ¢
katsayisi belli araliklarla degistirilerek ayrilmasi en zor olan iki sinif yiiriime ve karisik
hareketler arasindaki bagarimin maksimum oldugu nokta bulunmaya c¢alisilmistir.
Yiirlime ve karisik hareketlerin mikro-Doppler imzalar1 incelendiginde bu hareketlerin
birbirlerine ¢ok benzedigi goriilmektedir. Bu iki hareket deneklerden alinirken kosu
bandinin hizi ayni tutulmustur. Hareketlerde tek aymt edici 6zellik kollarin ve
bacaklarin periyodikliklerinden kaynaklanmaktadir. Bolim 4’de farkli Oznitelik
sonuglarina bakildiginda en yiiksek sonucu fiziksel 6znitelikler vermektedir. Ancak
fiziksel 6zniteliklerin yiirlime ve karigik hareketleri ayirma orani yaklasik olarak %90
olarak ¢ikmaktadir. MFCC katsayilar1 uygulanirken 16 tane farkli yiirtime ve karigik
hareket verisi kullanilmaktadir. Smiflandirici olarak SVM segilmis siniflandirma
islemi 200 kez tekrarlanarak ortalama basarimlar bulunmustur. Biikiilme derecesi yani
c’ye gore ortaya cikan smiflandirma basarimlart Sekil 5.9°da gosterilmektedir.
Gorildigi gibi ¢ katsayist 0 etrafinda oldugunda smiflandirma performansi
diismektedir. Ancak c¢ katsayisi -1000 ile 1000 oldugunda smiflandirma bagarimi
yaklasik olarak %97 olmaktadir.
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Sekil 5.9: Karisik ve yiiriime hareketleri icin biikiilme derecesine bagli en iyileme
operasyonu
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6 RADAR SISTEM PARAMETRELERINE VE OPERASYONEL
KOSULLARA BAGLI OZNIiTELIK SECIMi

6.1 Radar Sistem Parametreleri

Darbe Doppler radarlari LFM veya 6tiis sinyali gondermektedirler. Gonderilen
sinyalin Ozellikleri merkez frekansi, bant genisligi, PRF ve darbe uzunlugu gore
degismektedir. Bu parametreler ayni zamanda radarm olgiim kabiliyetlerini de
etkilemektedir. Ornek olarak menzil ¢oziiniirliigi bant genisligine, Doppler
¢coOziiniirliigli darbe tekrarlama sikligia ve Doppler kaymasi merkez frekasina bagh
olarak degismektedir. Bu calismada 6nemli iki radar parametresi olan merkez frekansi
ve PRF’in mikro-Doppler tabanli insan hareket smiflandirma problemi iizerindeki
etkisi incelenmektedir. Iki radar parametresinin degisiminin farkli 6znitelik kiimeleri
iizerindeki smiflandirma basarimina etkisinin goézlemlenmesi amaglanmaktadir.
Simiflandirici olarak kullanilmasi ve uygulanmasi kolay oldugundan dolay1 kNN (k=5)

siniflandiricist kullanilmastir.

Doppler kaymasi merkez frekansmna bagli olarak degismektedir. Benzetimler
yapilirken 9 farkli merkez frekansi kullanilmistir. Bu frekans degerleri Cizelge 6.1°de
gosterilmektedir. Benzetimlerdeki merkez frekanslari her bandin baslangic degeri
almarak seg¢ilmistir. Sekil 6.1°de merkez frekans1 12 GHz olan bir yiiriime hareketi ile
40 GHz olan bir yiiriime hareketi i¢in ortaya ¢ikan mikro-Doppler imzalar1
verilmektedir. ki mikro-Doppler imzasinda da PRF 2400 Hz, goriis acis1 0°, SGO
40 dB olarak belirlenmistir.

Cizelge 6.1: Radar frekans bantlart

Frekans Bantlar

L S Cc X Ku K Ka V W

Degerler (GHz) 1-2 2-4 4-8 8-12 | 12-18 | 18-27 | 27-40 | 40-75 | 75-110
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Sekil 6.1: Yiiriime hareketi icin farkli merkez frekanslarinda ortaya ¢ikan mikro-
Doppler imzalart a)12 GHz b) 40 GHz

Sekil 6.1 incelendiginde merkez frekansinin Doppler kaymasi tizerindeki etkisi
rahatlikla goriilebilmektedir. Denklem (2.1)’de gosterildigi gibi merkez frekansi
artmastyla beraber Doppler kaymasi dogru orantili olarak artmaktadir. Diisiik merkez
frekans degerlerinde ise Doppler kayma degerleri ¢cok kiiclik olacaktir. Cok yiiksek
merkez frekans degerlerinde ise Sekil 6.1.b’de goriildiigii gibi PRF yeterince biiyiik
olmadigindan dolay1 Doppler frekans ekseninde kirilmalar meydana gelmekte ve alt
frekans degerlerine bindirmeler olusmaktadir. Bu etki Doppler belirsizligi yaratmakta,

cikartilan 6znitelikler yanlis olmaktadir.

Radar merkez frekansinin degisik 6znitelik kiimeleri i¢in ortaya ¢ikan siniflandirma
sonuclar1 Sekil 6.2°de gosterilmektedir. Bolim 4’de detayli olarak anlatilan 6 farkli
Oznitelik kiimesi kullanilarak farkli merkez frekans degerleri i¢in smiflandirma
sonucglar1 gosterilmektedir. Diisiik merkez frekanslarinda ayirici 6zellige sahip
Oznitelikler ¢ikartilamadigindan dolayr tiim Oznitelik kiimeleri i¢in basarimlar
diisiiktiir. Merkez frekans1 arttikca siniflandirma basarimlarindaki degisimler
azalmaktadir. 10 GHz iizerinde dogrusal 6ngdriilii kodlama ve fiziksel 6zniteliklerin
smiflandirma performanslarindaki degisimler azalmistir. Kepstrum ve ayrik kosiniis
doniislimii  6znitelikleri incelendiginde 27 GHz degerlerinden sonra diisiise
gecmektedir. Bunun sebebi iki 6znitelik yonteminde homormorfik filtreme tabanh

olmasindan kaynaklandig1 diisiiniilmektedir.
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Sekil 6.2: Farkli merkez frekanslarinin degisik oznitelik kiimeleri iizerindeki
sniflandirma etkileri

Cadence frekans Oznitelikleri genel olarak sabit bir basarim izlesede diger 6znitelik
kiimelerine gore siniflandirma sonuglar1 ¢ok diisiik ¢ikmaktadir. Sonug olarak Sekil
6.2’den de anlasilabilecegi gibi mikro-Doppler tabanli insan hareket simiflandirma i¢in
disik merkez frekanslar1 uygun olmamaktadir. Fiziksel Oznitelikler merkez
frekansindan en az etkilenen ve en yliksek basarimi veren 6znitelik kiimesi olarak

goriilmektedir.

Onemli bir sorun PRF ile merkez frekansi arasmda olmasi gereken oranmin yeterli
olmamasi durumunda ortaya ¢ikmaktadir. Burada PRF yiiksek oldugundan dolay1
Doppler belirsizlikleri ¢ok goriilmemekte, siniflandirma basarimi biiyiik dlgiide bu
durumdan etkilenmemektedir. Ancak bu konuya dikkat edilmedigi takdirde yukarida
gosterilen kirilmalar ve bindirmelerden dolay: frekans alaninda belirsizlikler olugsacak

ve smiflandirma bagarimlari oldukga etkilenecektir.

Radarlar periyodik seri halinde darbeler yollamaktadirlar. Bu periyodiklik zaman

alaninda PRI olarak adlandirilmaktadir. Frekans alaninda ise PRF olarak
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isimlendirilmektedir. PRF radar sisteminin kullanim amacina gére genis bir araliga

sahip olabilir.

Radar tarafindan olciibilen kesin radyal hizin, radarin 6lgmek istedigi hedefin hiziyla
en az ayni olmasi gerekmektedir. Bundan dolay1 radarin dlgecegi kesin hiz, merkez
frekansi f veya dalga boyu A = ¢/f ve iki 6rnek noktasi arasindaki zaman araligma

At’ye baghdir.

fDmaks A
Umaks = Zf/C - i4At (61)

Uyumlu darbe radar1 hem hiz hem de menzil 6l¢iimii yapabilmekte ve zaman araligi
1/At PRF’e esit olmaktadir. Bundan dolay1 darbe Doppler radarmin dlgebilecegi

maksimum hiz

(6.2)

(6.2)’de tanimlanan ifade APRF /4’den daha biiylik hizlar Nyquist hizlar1 denilen
+A PRF /4’¢ katlanacaktir. PRF’in arttirilmasi ile 6l¢iiliinebilecek maksimum hizlarda
artacaktir. PRF’in menzil belirsizligi lizerinde de bir etkisi bulunmaktadir ancak
mikro-Doppler imzalar1 menzile bagli olmadigindan bu ¢alismada incelenmemistir.
Sekil 6.3°de diisiik ve yliksek PRF’e sahip radarlar i¢in ortaya ¢ikan yiirlime mikro-
Doppler imzas1 gosterilmektedir. iki mikro-Doppler imzasinda da merkez frekansi 15
GHz, goriis agis1 0°, SGO 40 dB olarak belirlenmistir. Denekler radara dogru
yiriimektedir.
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Sekil 6.3: Yiiriime hareketi i¢in farkli PRF degerlerinde ortaya ¢ikan mikro-
Doppler imzalart a) 400 Hz b) 2400 Hz

Boliim 2°de detaylica anlatildigi gibi Kinect’den alinan 3 boyutlu zamanla degisen
pozisyon verilerine ara degerlendirme yontemi uygulanarak istenen Ornekleme
frekansina getirilmektedir. Burada tanimlanan ornekleme frekansi PRF’i temsil
etmektedir. Sekil 6.3.a’da goriildiigii gibi diisiik PRF’ler kullanildiginda alman veriler
1yl sekilde modellenememektedir. Sekil 6.3.b’ye bakildigi durumda ise harekete ait
Ozellikler net bir sekilde goriilmektedir. Diger 6nemli bir etki ise Doppler frekans
diizleminde katlamalarin meydana gelmesidir. Sekil 6.3.a’da goriilebilecegi gibi
PRF’in diisiik oldugu durumlarda Doppler belirsizlikleri ortaya ¢ikmaktadir. Burada
insan yiirimesinde meydana gelen Doppler kaymalar1 radarin gézlemleyebilecegi
Doppler kaymasindan daha fazla oldugundan frekans alaninda katlamalar

goriilmektedir.

Sekil 6.4’de farkli 6znitelik kiimelerinin degisik PRF degerleri icin smiflandirma
basarimlar1 verilmektedir. Kullanilacak olan PRF degerinin radarin kullanim alanina
gore belirlenmesi gerekmektedir. Ornek olarak hava gozetleme radari igin yiiksek PRF
degerleri secilmelidir ¢iinkii tespit edilmesi gereken hedefler yiiksek hizlara sahiptir.
Kara gozetleme radari i¢in yiiksek PRF secilmesi durumunda Doppler spektrumu ¢ok
genisleyecek ve istenilen araliktaki hedef kaymalar1 gozden kagabilecektir. Bundan
dolayr bazi Oznitelik kiimelerinde yiiksek PRF degelerinde diisiisler meydana

gelmektedir. Sekil 6.4 inceleendiginde en yiiksek basarimim fiziksel Oznitelikler
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tarafindan verildigi goriilmektedir. Ayn1 zamanda fiziksel 6zniteliklerin siniflandirma

basariminin PRF degisiminden ¢ok fazla etkilenmedigi de gdzlemlenmektedir.

100 I 1 T I I

90 + .

70+

Dogru Siniflandirma Basarimi

—a— Fiziksel Oznitelikler

50 | —#— Cadence Frekans Oznitelikleri -
Kepstrum Oznitelikleri

—p— Ayrik Kosiniis Déntsimi Oznitelikleri

—a— Dogrusal Ongériilii Kodlama Oznitelikleri

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Darbe Tekrarlama Sikhigi (Hz)

40

Sekil 6.4: Farkli darbe tekrarlama siklik degerlerinin degisik oznitelik kiimeleri
tizerindeki siniflandirma etkileri

6.2 Sinyal Giiriiltii Orani

Giliniimiiz radarlarmin uzak menzillerde tespit kabiliyetinin olmas1 istenmektedir.
Ancak menzilin artmasi beraberinde bir¢ok kotli etki getirecektir. Bunlardan en
onemlisi sinyal giiriilti orani olarak tanimlanmaktadir. Radar menzil denklemine bagli
olarak SGO uzak menzillerde azalma gostermektedir. SGO hedef tespiti i¢in kritik

Onem tagimaktadir.

Giirtiltii ortamlarda mikro-Doppler imzalarindan saglikli 6znitelik ¢ikarimi yapmak
zorlagmaktadir. Halbuki O6zniteliklerin yiiksek dogrulukla bulunmasi basarili bir
smiflandirma islemi i¢in sarttir. Bu c¢alismada giiriiltli, radar sinyalinin iizerine

kompleks eklemeli beyaz Gaussian giiriiltii olarak eklenmistir. Istatiksel olarak tutarl
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olabilmesi i¢in 100 kere tekrar edilmis ve ortalamasi alinarak giiriiltii eklenmis sinyal
ortaya ¢ikartilmistir. Sekil 6.5°de SGO’nun 35 dB ve 15 dB oldugu iki durum igin

ortaya ¢ikan yiiriime mikro-Doppler imzas1 verilmektedir.

Doppler Frekansi (Hz)

-1000

1000

I3
=}
S
4]
=3
=]

Doppler Frekansi (Hz)
o

n
=}

-500

8 10 12 14 16
Zaman (Sn) Zaman (Sn)

a) b)

Sekil 6.5: Yiirtime hareketi icin farkli SGO degerlerinde ortaya ¢ikan mikro-
Doppler imzalart a) 35 dB b) 15 dB

Sekil 6.6’da 3 tane fiziksel 6znitelik degerinin SGO’ya gbre degisimleri verilmektedir.

Bu grafikte 6rnek olarak sec¢ilen 6zniteliklerden ortalama ana Doppler kaymas1 ve ana

Doppler bant genisligi, kollarin ve bacaklarin periyodik hareketi sebebiyle olusan tist

zarfin ortalama degerine daha giirbiizdiir. Grafik incelediginde bu iki govdeye baglh

Ozniteligin yaklasik olarak 15 dB’lik SGO’da gercek degerlerine, diger taraftan {ist

zarf Ozniteliginin yaklasik olarak 30 db degerinde gercek degerine oturdugu

goriilmektedir. Burada ortaya ¢ikan sonuglar Sekil 6.5°de ortaya ¢ikan spektrogramlar

ile uyumluluk gostermektedir.
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Sekil 6.6: SGO’ya bagli olarak fiziksel oznitelik degerlerinin degigimleri

Sekil 6.7°de SGO’ya bagli farkli Oznitelik kiimelerinin smiflandirma sonuglari
verilmektedir. Grafik incelendiginde tiim Oznitelik kiimeleri i¢in siniflandirma
basarimmin SGO’nun artisma bagli olarak yilikseldigi goriilmektedir. Fiziksel,
dogrusal oOngériili kodlama ve cadence frekans Ozniteliklerinin SGO’ya olan
bagimliliklar1 daha fazladir. Ancak kepstrum ve ayrik kosiniis doniisiim
Ozniteliklerinin degisim araliklari cok yliksek degildir. Bu iki 6znitelik kiimesi 0 db’de
bile yaklasik %60 basarim verebilmektedir. Fiziksel, ayrik kosiniis doniisimii ve
dogrusal ongoriilii kodlama 0Oznitelikleri 25 dB’de %75 ile %85 arasinda basarim
saglamaktadirlar. Sonug olarak ayrik kosiniis doniisiim 6zniteliklerinin giiriiltiiye kars1
daha giirbiiz oldugu gorilmekte ve diisik SGO durumlarin kullanilmalari

Onerilmektedir.
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Sekil 6.7: SGO’ya bagl olarak ortaya ¢ikan siniflandirma sonuglart

6.3 Hedef A¢1 Geometrisi

Gilintimiizde kullanilan radarlar sadece menzil degil hedeflerin radyal hizlarini1 da
Olcebilmektedir. Bundan dolay1 radar goriis alani ile hedefin hareket yonii arasindaki
a¢1 mikro-Doppler imzalarini etkilemektedir. Kolaylikla ayrit edilebilen mikro-
Doppler imzalar1 genellikle hedefin radara dogru veya kars1 yiiriidiigii ve buna bagl
olarak maksimum Doppler yayilmasi oldugu durumlardir.. Goriis agisinin Doppler
kaymasina olan etkisi Sekil 6.8’de gdsterilmektedir. Radar ile hedef arasindaki ag1 90°
oldugu durumda Doppler kaymasi1 0 olmaktadir. Agili durumlarda ise Doppler kaymasi

v cos(0)

= (6.3)
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Sekil 6.8: Goriis agisinin Doppler kaymast iizerindeki etkisi

Goriis acist arttikca radar tarafindan goriilen radyal hiz azalmakta, baglantili olarak
Doppler yayilmasinin da azalmasina sebep olmaktadir. Ortaya ¢ikan mikro-Doppler
imzas1 frekans alaninda sikisik olmakta ve Ozniteliklerin ayiricilik 6zellikleri
azalmaktadir. Sekil 6.9’da iki farkli hareket i¢in ¢ikartilan iki fiziksel 6zniteligin farkli
acilarda aldiklar1 degerler gosterilmektedir. Kullanilan fiziksel 6znitelikler, kollarin ve
bacaklarin periyodik hareketlerinden kaynaklanan ortalama iist zarf degeri ve ortalama
ana Doppler kaymasi olarak se¢ilmistir. Goriis agis1 0° oldugu durumda hedef direk
olarak radara yiirtimektedir. Buna bagli olarak kullanilan 6znitelik degerleri arasidaki
farkin maksimum degerlerine ulastig1 ve siniflara gére daha iyi ayiricilik sagladigi
goriilmektedir. Ancak goriis agis1 yiikseldik¢e list zarf ve ortalama ana Doppler
kaymasi arasindaki farklar azalmaktadir. Sonug¢ olarak, iki Oznitelik hareketlerin
degisik olmasina ragmen goriis agisinin yiiksek olmasindan kaynakli ayni degerlere

yakinsamaktadir.
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Sekil 6.9: Ayni kisinin yiiriime ve kosma hareketlerinden ¢ikartilmig iki ozniteligin
goriis agisina gore aldiklart degerler

Goriis acisinin etkisinin incelenebilmesi i¢in 13 farkli a¢1 i¢cin merkez frekans: 15 GHz,
darbe tekrarlama sikligi 2400 Hz, SGO 40 dB olacak sekilde bir veri tabani
olusturulmustur. 4 kisinin 6 farkli verisi kullanilarak 5 farkli hareket i¢in bu islemler
tekrar edilmistir. Oznitelik kiimelerinin smiflandirma basarimlar1 goriis agisinin bir
fonksiyonu olarak Sekil 6.10’da verilmektedir. Tiim Oznitelik kiimelerinde goriis
acismin 90°  yaklagsmasiyla smiflandirma bagariminda bir diisiis yasamaktadir.
Fiziksel Oznitelikler en yiliksek basarimlari1 verirken ayrik kosiniis katsayilarinin
basarimlari fiziksel 6zniteliklere gore diisiik olsa da agiya gore bagimligigin daha az

oldugu goriilmektedir.
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Sekil 6.10: Goriis agisina bagl olarak ortaya ¢ikan siniflandirma sonuglart

6.4 Hedef Uzerinde Kalma Siiresi

Mikro-Doppler imzalar1 insan hareketindeki periyodik ve titresimsel hareketlerden
kaynaklandigi i¢in hedefin g6zlemlendigi zaman araligmin mikro-Doppler
imzalarmindan ¢ikartilan 6znitelikler iizerinde Kritik bir etkisi bulunmaktadir. Iyi bir
smiflandirma basarimi genellikle bu periyodiklige bagl olarak ortaya ¢ikmaktadir.
Sekil 6.11’da Cadence frekans Ozniteliklerinin hedef {izerinde kalma siiresine gore
aldig1 degerler gosterilmistir. Cadence frekansi Bolim 4’de anlatildigi insan
hareketindeki periyodiklikleri yakalanmasmi saglamaktadir. Ancak periyodiklerin
cikartilabilecegi yeterli siire olmadigi durumda yanlis degerler Oznitelik olarak
cikartilmaktadir. Sekil 6.10°dan da goriilebilecegi gibi yaklagik 3 saniyeden sonra
Ozniteliklerin dogru olarak ¢ikartilmaktadir. 0 ve 3 saniye arasinda ise Oznitelikler

rastgele degerler alinmaktadir.
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Sekil 6.11: Cadence frekans ozniteliklerinin hedef iizerinde kalma siiresine olan
bagimhilikiar

6.5 Oznitelik Secimi Karisiklik Matrisi

Radar parametrelerinin ve operasyonel kosullarin mikro-Doppler imzalarmdan
cikartilan Oznitelik kiimelerini etkiledigi goriilmektedir. Her bir parametreye ve
operasyonel kosula bazi 6znitelik kiimeleri daha bagimli iken digerlerinin daha giirbiiz
oldugu saptanmustir. Ornegin fiziksel dznitelikler goriis agisina gore basarimlari iyi
olsada, SGO’ya gore bagimliliginin ¢ok oldugu, ayrik kosiniis katsayilar1 goriis
acisindan ortalama bir performans gostersede SGO’ya kars1 giirbliz oldugu
goriilmektedir. Zamansal kisitlarda dikkate alindiginda fiziksel Ozniteliklerin
cikartilmasmin ¢ok uzun zaman ve hesaplama giicli gerektirdiginden daha az
¢oOziiniirlige sahip dogrusal Ongériili kodlama katsayilarmin kullanilmasi daha
mantikli olacaktir. Cikartilan tiim Oznitelik setinin smiflandirmada kullanilmasi
sistemi kompleks hale getirecek ve biiylik olasilikla smiflandrma bagarimini
diistirecektir. Bundan dolay1 6nceden belirlenmis zorlu bir senaryoya SFS yontemi

uygulanmistir. Burada senaryo i¢in goriis acisinin 60°, SGO’nun 20 dB ve hedef
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tizerinde kalma siiresinin 1.5 saniye oldugu kisitlar belirlenmistir. Radar olarak merkez
frekans1 15 GHz, PRF’1 2400 Hz olan bir kara gozetleme radar1 benzetimi yapilmistir.
Cizelge 6.2°de higcbir Oznitelik se¢im yOontemi uygulanmadiginda ortaya c¢ikan
karigiklik matrisi verilmektedir. Cizelge 6.3’de ise 10 Oznitelik se¢ildigi durumdaki
karigiklik matrisi verilmistir. Cizelge 6.2°de genel basarim oraninin %77.75, Cizelge
6.3 incelendiginde ise basarimin oranimnin %86.76 oldugu goriilmektedir. Bu durumda
iyi se¢ilmis bir 6znitelik kiimesinin zor operasyonel ve ¢evresel kosullar altinda tiim
Oznitelik kiimesine gore daha yiiksek sonuglar verdigi goriilmektedir. Ayn1 zamanda
tim Oznitelik kiimesinin kullanilmasi durumda boyut artacagindan dolay1
siniflandiricinin kompleks yapisi artacak ve sistemi gercek zamanli hale getirmek

zorlasacaktir.

Cizelge 6.2: Tiim oznitelikler kullamldiginda ortaya ¢ikan
karisikltk matrisi

Karisik
Hareketler
Yiriime 0.78 - 0.22 -
Kosma 0.20 0.76 0.4 -
Karisik 0.35 - 0.65 -
Hareketler
Ziplama 0.8 - - 0.92

Cizelge 6.3: Oznitelik secimi yapildiginda ortaya ¢ikan
karisiklik matrisi

Karigik Ziplama
Hareketler
Yiirtime 0.83 - 0.17 -
Kosma - 1.0 - -
Karisik 0.26 - 0.74 -
Hareketler
Ziplama - - 0.10 0.90

88




7 UYARLANABILIR OZNITELIK SECIMi

Boliim 6’da gosterildigi gibi siniflandirma performansi birgok ¢evresel ve operasyonel
kosula bagl olarak degismektedir. Ger¢ek hareketler goz oniine alindiginda insanlar
her zaman sabit bir rotada ve belli bir hizla yiirememektedir. Hedefin aydinlatildig:
siire, hedef-ac1 geometrisi, SGO gibi bir¢ok durum smiflandirma performansini
kottlestirecek sekilde etki etmektedir. Bundan dolayi, 6znitelik se¢im yOntemleri
kullanilarak verilen bir durum i¢in siniflandirma basarimi iyilestirilebilmektedir.
Gergek, dinamik ve ag¢inin degistigi bir rotanin siniflandirma basarimini test edilmek
i¢in 6nceden tanimlanmis ve se¢ilmis bir egitim verisi olusturulmalidir. Bu boliimde
dinamik hareket rotalar1 i¢in siniflandirma performansini iyilestirecek bir uyarlanabilir

Oznitelik se¢im algoritmasi Gnerilmistir.

Gergege yakin dinamik rotalar sahip test verileri olusturabilmek igin Sekil 7.1°de
verilen MATLAB tabanli kullanici arayiizii olusturulmustur. Program radar: (0,0)
koordinatlarinda konumlandirmakta, uzakliga ve verilen noktaya gore bir ac1
hesaplamasi1 yapmaktadir. Hedefin genellikle hareket yonii asagi olarak kabul
edilmekte elde edilen a¢1 degeri kadar hedef c¢evrilmektedir. Gerekli ag¢1 verileri
olusturulduktan sonra Boliim 3’de anlatilan Kinect tabanli mikro-Doppler benzetim

sistemine girdi olarak verilmekte ve veri tabani olusturulmaktadir.

4| denemel

Scene Simulation
100

X Coordinates | Coordinates| Aspect Angle

1
80 Z
3
1

60

40f
4 1l b

Control
207

X Coordinate  Coordinate

o L . L |
-100 -50 ] 50 100

Sekil 7.1: A¢t degerlerinin yaratilmasi icin olusturulan MATLAB tabanl kullanici
arayuizii
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Oznitelik segimi, Uyarlanabilir dznitelik secim ydnteminin énemli bir kismudir. Bu
boliimde segilen Oznitelik sayisinin smiflandirma basarimi {izerindeki etkisinin
gozlemlenmesi istenmektedir. Sekil 7.2°de iki 6znitelik se¢im yontemi ve bir boyut
indirgeme yontemi - t-test filtre, SFS ve PCA - i¢in bir karsilastirma yapilmaktadir. Bu
veri tabani olusturulurken hedeflerin direk olarak radara dogru yiiriidiikleri durum
secilmistir. Sekil 7.2°’den goriilebilecegi gibi Oznitelik sayist 10°nun altindayken
PCAVe t-test filtre yontemleri iyi sonu¢ vermemektedir. Bundan dolay1 6znitelik sayis1

bu boliimdeki tiim simiilasyonlar i¢in 10 olarak secilmistir.

100 T T T T T
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o
[
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-
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c
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2
ga)
o) ]
D r - |
60 —o—t-test Filtre Yontemi
| ® ileri Sarmali Oznitelik Secim Yoéntemi
- | —b— Temel Bilesen Analizi

0 5 10 15 20 25 30
Oznitelik Sayisi

Sekil 7.2: Oznitelik secim yontemlerinin basarimlarimn éznitelik sayisina gére
degisimi
A1 verileri Kinect tabanli mikro-Doppler benzetim sistemine verildikten sonra X (15
GHz) bandinda yayin yapan, PRF’1 2400 olan ve 60° lik bir goriis genisligine sahip
olan radar benzetimi yapilmistir. Hareket rotas1 hedefin ilk olarak radar yaklasik olarak
0° lik bir agiyla yiirtidiigli, agmnm artarak hareket yoniiniin degistigi ve tekrardan
hedefin 0° yakin bir agiyla radara yiiriidiigii durum incelenmektedir. Hedefin yiiriime
rotast Sekil 7.3.a’da verilmektedir. Bu hareket sonucu ortaya ¢ikan spektrogram ise

Sekil 7.3.b’de gosterilmektedir.
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Sekil 7.3: Ornek olarak olusturulan a) Hareket rotasi b) Hareketin spektrogrami
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Bu c¢alismada uyarlanabilir bir Oznitelik se¢im yontemi Onerilmektedir. Sekil
7.3.b’deki agili spektrogram incelendigi durumda zamana baglh olarak mikro-Doppler
imzasindaki Doppler kaymalarinda degisikler meydana geldigi goriilmektedir. Ortaya
¢ikan mikro-Doppler imzasma bir biitiin olarak bakildiginda ag¢ili kisimindaki
degisimlerden dolay1 6znitelikler yanlis olarak ¢ikartilacaktir. A¢ili kisimdaki Doppler
kaymalarin diisiik olmasindan dolay1r asil hareket olan yiiriime o6zellikleri
kaybedilecektir. Uyarlanabilir 6znitelik se¢im yonteminde tiim verinin tek bir imza
olarak incelenmesi yerine, verinin c¢oklu ve kisa siireli olarak incelenmesi
onerilmektedir. Bolim 6.4’te gosterildigi gibi hedef iizerinde kalma siiresinin
artmasma ve azalmasina bagli olarak smiflandirma bagsarimi artmakta veya
azalmaktadir. Gegici Orneklemeyi arttrmak icin belirlenen hedef {lizerinde kalma
stirelerine belli bir 6rtiisme uygulanmaktadir. Bu ortiisme ile segmentlerin boyutlarini
ve smiflandirma basarimini arttirmak amaglanmaktadir. Ortiismenin ve segment
stirelerinin spektrogram tiizerinde anlatilmas1 Sekil 7.4’te verilmektedir. N segmente
ayrilan spektrograma Ortiisme uygulanmaktadir. Her ayrilan boliim ayri1 olarak

incelenmekte agidan kaynakli etkiler azaltilmaya ¢aligilmaktadir.

Doppler Frekansi (Hz)

4 6
Zaman (Sn)

Sekil 7.4: Segmentasyon ve ortiismenin spektrogram iizerinde anlatilmasi
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Egitim verileri ti¢ farkli hareketten olusmaktadir. Bunlar yiiriime, kosma ve ziplama
olarak se¢ilmistir. Bu ti¢ farkli hareketin ° , 30° ve 60° deki agilar1 kullanilmistir. Bu
veriler egitim seti olarak kullanilmis, tiim Oznitelik se¢im yontemlerine verilmis ve
¢ikan Oznitelikler ile bir KNN (k=5) siniflandiricisi egitilmistir. Sonra gelen test verisi
iizerindeki tiim segmentler icin Oznitelikler ayr1 ayr1 c¢ikartilmig ve Onceden
olusturulan siniflandiricilara test verisi olarak verilmistir. Asagida anlatilacagi gibi
segment ve Ortiisme siiresi belirlendikten sonra smiflandirma basarimlarma toplu

olarak bakilmustir.

Olusturulan test spektrograminin segment zamanin bulunmasi igin veri tizerinde bir
zaman analizi yapilmistir. Ortaya ¢ikan grafik Sekil 7.5.a’de verilmektedir. Neredeyse
tim Oznitelik se¢im yOntemlerinin performanst 1. saniyede bir yiikselme
gostermektedir. PCA bu artis1 1.4 saniyede de gostererek sonradan azalmaktadir.
Hedef tizerinde kalma siiresi 1 saniye olarak se¢ilmistir. SFS yontemi herhangi bir
Ortlisme zamanina ihtiyagc duymadan 1. saniyede %100 siniflandirma basarimi
vermektedir. Diger kalan yontemler i¢in smiflandirma bagariminin arttilmasi kritik bir
oneme sahiptir. Ciinkii SFS yontemi hantal bir ydontem oldugundan dolay1 fazla zaman
ve hesaplama giicline ihtiya¢ duymaktadir. Bundan dolay1r SFS yonteminin gercek
zamanli bir Sisteme uygulanmasi zorlasmaktadir. Ancak t-test filtre, ilinti ve PCA
yontemleri daha hizli galismakta ve herhangi bir smiflandirma sonucuna ihtiyag
duymamaktadir. Sadece veriler arasindaki istatiksel iliskilere bakarak bir ayrim
yapmaktadirlar. Secilen 6rtlisme zamanlar1 i¢in ise ortaya ¢ikan grafik Sekil 7.5.b’de
verilmektedir. Kolaylikla goriilebilecegi gibi ortlisme zamani 0.5 saniye secildiginde
t-test filtre yontemi disinda tiim yontemler %100 basarim ile test verisini yiiriime
olarak smiflandirmaktadir. t-test filtre yonteminde yaklasik %S5°lik bir disis
gozlemlenmektedir. Ancak her yontemin segtigi 6znitelikler farkli oldugundan dolay1
tiim yontemler i¢in genel bir Oriintli yakalamak zorlagmaktadir. T-test filtre yontemi
icin farkli segment ve Ortiisme zamanlar1 denendiginde siniflandirma performansini
maksimum yapabilecek zaman degerleri bulunabilecektir. Ancak genel haliyle
incelendiginde 4 yontemden 3’iinde %100°lik bir basar1 goriildiiglinden dolay1
yontemin basariyla ¢alistig1 sdylenebilmektedir. Bundan dolay: ortiisme zamani 0.5

olarak se¢ilmistir.

93



100

95

90

85

80

4
75F -

70 .
—#—t-Test Filtre Yontemi
65 | —=—lleri Sarmali Oznitelik Segimi 4
—6—Temel Bilesen Analizi
—+—linti Yéntemi

Dogru Siniflandirma Basarimi

60 | 1 | |
0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 14 1.6 1.8
Hedef Uzerinde Kalma Siiresi (Sn)
a)
erceve Zamani: 1 Sn
100 T T Q. ¢ T T T 8

90
€
% 80
©
m
(]
E
T 70
e
c
n
2 60
o))
o
[a)

50 - —&—t-Test Filtre YOntemi

—oe— Temel Bilesen Analizi
4 —&—jleri Sarmali Oznitelik Segimi
——{linti Yéntemi
40 1 1 1

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Ortisme Zamani (Sn)

b)

Sekil 7.5: Oznitelik secim yontemlerinin a) Segmentasyon b) Ortiisme zamani igin
ortaya ¢ikan siniflandirma sonuglar
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Bu yontemin farkli kosullar altinda yararlarinin goriilebilmesi i¢in test verilerine farkl
SGO’lar eklenerek basarim performanslar1 karsilastirilmistir. SGO’ya gore ortaya
¢ikan smiflandirma performanslar: Sekil 7.6’de verilmektedir. Goriilebildigi gibi SFS
ve ilinti yontemi giiriiltiiye karsi ¢ok daha giirbiizdiir. Yaklasik olarak 15 db’de
basarimin %100 oldugu goriilmektedir. Diger 6znitelik se¢cim ve boyut indirgeme
yontemleri incelendiginde ise en temiz verilerde ¢ikardiklar1 basarim sonuglarmin
Sekil 7.5.b’deki sonuglar uyumlu olduklar1 ancak segtikleri 6zniteliklerin giiriiltiige
dayanikli olmadigi saptanmistir. SGO’nun 20 db oldugu duruma kadar siniflandirma
basarimi 0 olarak goriilmekte sonradan bir artis meydana gelmektedir. Ilinti yontemi
SFS yontemiyle ayni sonuglar1 verdiginden dolayr zamansal ve hesaplamalar kisitlar
disiiniiliiglinde daha avantajli olarak ortaya cikmaktadir. Uyarlanabilir 6znitelik

seciminin akig semasi Sekil 7.7°da gosterilmektedir.

140 - -
—&—[leri Sarmali Oznitelik Se¢im Yontemi
—6—Temel Bilegen Analizi

120 | —%—t-Test Filtre Yontemi
B ilinti Yontemi
£
& 100
Un
®©
m
g 80
°
=
®©
= 60
=
(45}
2
o 40
o
o

20

0 @ & &
0 5 10 15 20 25 30 35

SGO (dB)

Sekil 7.6: Uyarlanabilir oznitelik segim yonteminin SGO ’ya gére ortaya ¢ikan
swniflandirma sonuglart
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Test Verisi
(Dogrusal Agilar)

Hedef iizerinde kalma
P siiresini N ile aynklastir
DT=[DT/N:DT/N:DT]

l

i=1

l

Dogru siiflandirma
— basarmin DT(i) i¢in
hesapla

l

i=i+1

hayir

evet

Test Verisi
(Degisken Agt)

arg{maks[Basarim(DT)]}

M+1 tane Ortiisme
zamani tammla:
Xov=[0:dX/M:Xov]

v

I

v

dX segment zamani
tizerine Xov(j) Ortiisme
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* k Segment

Dogru simflandirma
basarmlarim hesapla
Baganim(k,j)

v

1
EZ Basarvm(k, j)
k

v

=i+l

evet

Maks{Basanm(j)}

uos
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hayir

Sekil 7.7: Uyarlanabilir oznitelik secim yontemini akis semast
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8 SONUC ve GELECEK CALISMALAR

Bu calismadan, gesitli sonuglar ¢ikartilmaktadir. Ik olarak yeni bir mikro-Doppler
benzetim sistem olusturulmustur. Benzetim sistemi sonuglarma bakildiginda farkl
hareketler icin ortaya ¢ikan mikro-Doppler imzalarinin gergek veriler ile benzerlik
gosterdiginden dolay1 literatiire yeni bir benzetim sistemi kazandirilmistir. Ham
verilerin Kinectten alinmasi dolastyla farkli insanlara bagli mikro-Doppler imzalar1
olusturulabilmektedir. Benzetim sistemiyle veri tabani olusturulmasi kullanicinin
elindedir. Simiilasyonun bir bagka yarari ise radar parametrelerinin degistirebilmesi

sebebiyle farkli radarlar i¢in mikro-Doppler imzalar1 olusturulabilmektedir.

Calisma kapsaminda, 5 farkli 6znitelik kiimesinin matematiksel tabanlar1 ile ¢ikarilma
yontemleri anlatilmistir. Farkli 6znitelik kiimeleri i¢in farkli smiflandiricilarin verdigi
smiflandirma sonuglar1 verilmis ve performans karsilastirilmas: yapilmistir. Bazi
Oznitelik kiimelerinin basarmmlar1 diisiik olurken bazilarinin yiiksek basarima sahip
oldugu goézlemlenmistir. Farkli siniflandiricilarin performans yiikseltilmesinde ¢ok
etkili olmadigi 6nemli olan noktanin Ozniteliklerin ayiricilik 6zellikleri oldugu
goriilmiistiir. Ses tanimada kullanilan insan mikro-Doppler imzalarina uyarlanmis yeni
bir 6znitelik kiimesi olusturulmustur. Oznitelik kiimesinde kaba kuvvet ydntemi
kullanilarak birbirleriyle en ¢ok karigmayi yapan yiiriime ve karisik hareketler

arasindaki ayirim performansi yaklasik olarak %97 oranma yiikseltilmistir.

Cevresel ve operasyonel kosullarin 6znitelik kiimeleri tizerindeki etkisi aragtirilmastir.
Sonug olarak bazi Ozniteliklerin ¢evresel ve operasyonel kosullara bagli oldugu
goriiliirken digerlerinin daha giirbiiz sonuglar verdigi saptanmistir. Ayni zamanda
farklh kosullar i¢in farkl 6znitelik kiimeleri iyi sonuglar verdiginden dolay1 ¢evresel
ve operasyonel kosullar altinda 6znitelik se¢iminin gerekliligi ortaya c¢ikartilmistir.
Zorlu kosullarda 6znitelik se¢im yonteminin basarimi yaklasik olarak %10 arttig

gosterilmistir.
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Son boliimde ise dinamik ve aginin siirekli degistigi rotalarda siniflandirma bagarimini
yiikseltecek bir yontem Onerilmistir. Uygulanan yontemin segilen rota i¢in %100

basariya ulastigi gosterilmistir. Boylelikle yontemin gegerliligi kanitlanmustir.

Gelecek calismalar igin olusturulan veri tabanina daha fazla veri ve hareket
eklenecektir. Boylelikle gelistirilen algoritmalar test edilirken daha giivenilir sonuglar
elde edilmesi planlanmaktadir. Birbirine daha cok karigacak hareketler ¢ikartilarak
smif sayis1 yiikseltilebilir. Literatiirde oOnerilen daha degisik Oznitelik kiimeleri
eklenecek, yenilikler yapilacak ve smiflandirma sonuglar1 incelenecektir. Bu
calismada kullanilmayan smniflandiricilar kullanilarak sonuglar paylasilacaktir. Farkl
radar parametrelerinin -bant genisligi vb. - mikro-Doppler imzalar1 {izerindeki etkileri
arastirilacaktir. Literatiirde bulunan farkli 6znitelik se¢cim yontemleri simiilasyona
eklenecektir. Onerilen yontem daha gelistirilerek, genel bir forma getirilip dinamik

olarak parametreler kendiliginden belirlenmesi saglanacaktir.
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