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OZET

Dogrusal olmayan sistemlerde ve oOl¢iim ve siire¢ giriltilerinin  Gauss
dagilimma sahip olmadigi durumlarda, Parcacik filtreleri yaygin olarak
kullanilmaktadir. Pargacik filtreleri olasilik yogunlugu temsillerine dayali, 6rneklem
tabanli sirali bir Monte Carlo yontemidir. Parcacik filtreleri algoritmalarinda dort
temel adim vardir. Bunlar, sirasiyla pargaciklarin ilklendirilmesi, pargaciklara ait
agirliklarin  giincellemesi, yeniden Ornekleme admmi ve kestirme adimidir.
Parcaciklarin olusturulmasi ve parcaciklarin agirliklarinin giincelleme islemi 6nem
yogunluk fonksiyonundan yararlanilarak yapilir. Zaman ic¢inde bazi parcaciklarin
agirliklar1 ¢ok artar ve diger parcaciklarinin agirliklar ise ¢ok kiigiik kalir. Bu durum,
az sayida ornek ile sonsal dagilimin kestirilmesine neden olur. Bu problemin 6niine
gegmek amaciyla, yeniden Ornekleme algoritmalart kullanilmaktadir. Yeniden
ornekleme algoritmalart tahminlerdeki hatalar1 azaltmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda, Ag¢gdzlii yaklasim, torba problemini ¢dzerek olusturulan
dinamik programlama yaklagimli yeniden Ornekleme algoritmasi ve LSTM derin
ogrenme yaklasimi tabanli yeniden 6rnekleme algoritmalari gelistirilmistir. Onerilen
algoritmalarin performanslar1 farkli hareket modellerinde test edilmistir. Dogrusal
olmayan hareket modeli, kartezyen hareket modeli, dairesel hareket modelinde hedef
takibi yapilmistir. Onerilen yeniden 6rnekleme algoritmalarinin performanslari
literatiirde sik karsilasilan yeniden ornekleme algoritmalarinin performanslart ile
karsilastirilmistir.  Ayrica, Ozellikle su alti sistemlerinde sik karsilagilan sadece
kerterize bagli hedef hareket takibi problemi i¢in, Parcacik filtresi yaklasgimina dayali
hedef takip algoritmasi 6nerilmistir. Onerilen hedef takip algoritmasinin performansi

literatiirdeki ¢alismalarla karsilagtirilmustir.

Anahtar Kelimeler: Parcacik Filtresi, Yeniden Ornekleme Algoritmasi, Ac

gozlii yaklasim, Dinamik programlama, Derin 6grenme, Hedef Hareket Analizi.



SUMMARY

Particle filters are widely used in nonlinear systems and where measurement
and process noises do not have Gaussian distribution. Particle filters are a sample-
based sequential Monte Carlo method based on probability density representations.
There are four basic steps in particle filter algorithms. These are the initialization of
the particles, the update of the weights of the particles, the resampling step and the
estimation step, respectively. Creating particles and updating the weight of the
particles is done by using the importance density function. Over time, the weights of
some particles increase greatly, and the weights of other particles remain very small.
This situation causes posterior distribution to be estimated with a small number of
samples. Resampling algorithms are used to avoid this problem. Resampling
algorithms reduce errors in predictions.

In this thesis, the Greedy approach, the dynamic programming approach
resampling algorithm created by solving the bag problem, and LSTM deep learning
approach based resampling algorithms have been developed. The performances of
the proposed algorithms have been tested in different motion models. Target tracking
has been carried out in the nonlinear motion model, cartesian motion model, circular
motion model. The performances of the proposed resampling algorithms were
compared with the performances of the resampling algorithms that are frequently
encountered in the literature. In addition, a target tracking algorithm using particle
filters approach has been proposed for the bearing-only target motion tracking
problem, which is frequently encountered especially in underwater systems. The
performance of the proposed target tracking algorithm has been compared with the

studies in the literature.

Key Words: Particle Filter, Resampling Algorithm, Greedy approach, Dynamic
programming, Deep learning, Target Motion Analysis.
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1. GIRIS

Hedef takibi, kara, hava, sualt1 ve su {istii hedeflerinin konum, hiz ve ivme gibi
hedef hareket dinamiklerinin elektro-optik, sonar ve radar gibi algilayicilar yoluyla
dogru olarak tahmin edilmesi islemi olarak tanimlanir. Hedef izleme algoritmalari
genel olarak hedefin davranisini dogru olarak tanimlayan bir Ol¢im ve durum
modeline ihtiya¢ duyar. Hedef izlemede kullanilan algoritmalarin en bilineni Kalman
filtresidir. Ol¢iim giiriiltiisiiniin Gauss dagilimina sahip oldugu dogrusal sistemlerin
durum degiskenlerini kestirmek igin Kalman filtresi siklikla kullanilir [1-3]. Kalman
filtresi 1960 yilinda Rudolf Kalman tarafindan 6nerilmistir [4].

Kalman filtresinin yalnizca dogrusal sistemler i¢in ve 6l¢iim hatalarinin Gauss
dagilimli olmasi durumunda optimal ¢6ziim liretmesi kullanim alanin1 daraltmaktadir
[1-3]. Dogrusal olmayan sistemlerde ve o&lglim ve siire¢ giriltiilerinin  Gauss
dagilimina sahip olmadigt durumlarda Pargacik filtreleri yaygin olarak
kullanilmaktadir. Parcacik filtreleri olasilik yogunlugu temsillerine dayali, 6rneklem
tabanli siral1 bir Monte Carlo yontemidir [1].

Parcacik filtreleri algoritmalarinda ii¢ temel adim mevcuttur. Bu adimlar,
sirastyla parcaciklara baslangic degerleri atanmasi, parcaciklarm agirliklarm
giincellemesi ve yeniden Ornekleme algortimar adimlandir [1]. Pargaciklarin
olusturulmasi ve parcaciklara ait agirliklarinin giincelleme islemi 6nem yogunluk
fonksiyonundan yararlanilarak yapilir [1]. Zaman icinde bazi parcgaciklarinin
agirhiklart ¢ok artmaktadur ve diger pargaciklarinin agirliklart ise cok kiiciik
kalmaktadir. Bu durum, az sayida 6rnek ile sonsal dagilim kestirilmesine neden olur.

Bu problemin oOniine ge¢gmek amaciyla yeniden Ornekleme algoritmalari

kullanilmaktadir [5-9].

1.1. Tezin Amaci

Parcacik filtrelerinde hatay1 azaltan en onemli yaklasim, yeniden 6rnekleme
yaklagimidir [1]. Yeniden Ornekleme algoritmasinda dogruluk, hiz, islemci giicii
kullanim1 gibi parametrelerde iyilestirme yapilmasi 6nem arzetmektedir. Yeniden
ornekleme algoritmasinda yapilan iyilestirmeler Pargacik filtrelerinin uygulandigi
problemlerin daha yiiksek performansla ¢oziilmesine katki saglamaktadir. Par¢acik

filtrelerinin uygulandigi en énemli problemlerden biri de hedef izleme problemidir.


https://tr.wikipedia.org/wiki/Rudolf_Kalman

Hedef takibi problemi, hava savunma, balistik flize savunma, okyanus ve uydu
gbzleme, hava trafik kontrol sistemleri gibi pek ¢ok alanda karsilasilan bir konudur.
Yeniden Ornekleme algoritmasiin iyilestirmesi ve hedef takibi probleminde
kullanilmasimnin hem askeri ve hem de sivil alanlara katkisi vardir. Literatiirdeki
yeniden ornekleme algoritmasi incelendiginde, parcaciklarin agirliklart 6nemli bilgi
olarak kullanilarak, algoritma iiretme teknikleri ve optimizasyon algoritmalar
yaklasimlari ile {iretilmis, bir yeniden ornekleme algoritmasina rastlanmamistir. Bu
caligmanin amaci, bu tiir yaklagimlarla gelistirilmis, 6zglin yeniden ornekleme

algoritmalarini literatiire kazandirmaktir.

1.2. Tezin Katkisi

Literatiirde, daha oOnceki var olan pargacik filtrelerinde kullanilan yeniden
ornekleme algoritmalar1 detayl bir sekilde incelenmistir. Tez Onerisinde, literatiirde
var olan A¢gozli algoritmalar, dinamik algoritmalar, LSTM derin 6grenme ag1 vb.
yaklagimlar kullanilarak iiretilen yeniden drnekleme algoritmalarina rastlanmamustir.
Tez ¢alismasinin dayandig1 en onemli hipotez, parcaciklarin agirliklar1 6nemli bilgi
olarak kullanilirsa ve literatiirdeki bu yaklagimlar uyarlanirsa daha iyi sonuglar elde
edilebilmektir. Aggozli algoritmalar, en 6nemli algoritma iiretme yaklagimlarindan
olan dinamik programlama yaklasimi, derin Ogrenme yaklagimlari Yyeniden
ornekleme algoritmasi tizerine uygulanmistir. Calismalar sonucunda literatiirdeki en
cok kullanilan problem iizerinde diger algoritmalara gore daha iyi sonuglar elde
edilmistir.

Algoritmalarin  performanslarin1  6lgmek i¢in, bilgisayar simiilasyonu

yapilmistir. Calisma i¢in oncelikle asagidaki ¢alismalar tamamlanmustir.

Modele uygun veri Uretilmistir.

e Parcacik filtresi algoritmasinin gelistirilmistir.

e Literatiirde var olan yeniden 6rnekleme algoritmalar1 gergeklenmistir.

e Acgozli yaklagim kullanilarak yeniden 6rnekleme algoritmasi gelistirilmistir.
e Torba problemi ¢oziilerek yeniden drnekleme algoritmasi gelistirilmistir.

e LSTM derin 6grenme tabanli yeniden 6rnekleme algoritmasi gelistirilmistir.

e Hedef hareket analizi problemi i¢in, arama, pargacik filtresi algoritmasi



tabanli ¢6ziim gelistirilmistir.

e Dogrusal olmayan model, kartezyen hareket modeli, siirekli doniis hareket
modelinde hedef takibinde yeniden Ornekleme algoritmasinin performanslari
karsilastirilmistir.

e Onerilen algoritmalar, hiz, dogruluk gibi performans parametreleri agisindan

karsilastirilmistir.

1.3. Tezin i¢erigi

Tezin ikinci boliimiinde, literatiirdeki hedef takip algoritmalari, Parcacik
filtreleri ve yeniden Ornekleme algoritmalar1 anlatilmaktadir. Hedef takip
algoritmalarinda Alfa-Beta filtresi, Kalman filtresi, Genisletilmis Kalman filtresi ve
Unscented (Kokusuz) Kalman filtresi anlatilmaktadir. Onerilen yeniden &rnekleme
algoritmalart ile testlerde karsilagtirmasi yapilmis yeniden 6rnekleme algoritmalar
anlatilmaktadir. Bu yeniden drnekleme algoritmalarin sézde kodlar1 da bu boliimde
yer almaktadir.

Tezin iiglincii boliimiinde, A¢gozlii yaklasim yeniden 6rnekleme algoritmasina
uyarlanarak 0zgilin bir algoritma gelistirilmistir. Acgozlii algoritmalar, ilk en iyi
arama algoritmalaridir. Yeniden 6rnekleme algoritmasinin giris degeri parcaciklarin
agirliklar1 olmaktadir. Sistemden ¢ikartilacak parcaciklar: belirlemek icin esik degeri
belirlenmektedir. Bu yaklasimda, parcaciklarin agirliklart  biiylikten kiiglige
siralanmaktadir.  Esik degeri asincaya kadar, agirliklar biiyiik olandan kiigiige dogru
parcaciklar eklenmektedir. Cogaltilacak parcaciklar belirlendikten sonra agirliklar
ve bagslangic pargacik sayisiysa orantili olacak sekilde parcaciklar cogaltilmaktadir.
Gelistirilen algoritmanin dogrusal olmayan hareket modeli, kartezyen hareket modeli
ve siirekli doniis hareket modelindeki performansi elde edilmistir ve diger yeniden
ornekleme algoritmalariyla karsilastirilmistir.

Tezin dordiincii boliimiinde, torba problemi ¢oziimii, yeniden Ornekleme
algoritmasma uyarlanarak 6zglin bir algoritma gelistirilmistir. Bu problemde, bir
torbaya esyalar konulmak isteniyor. Egyalarin agirliklari ve degerleri bilinmektedir.
Torbanin ise bir agirlik kisitlamasi varken hangi esyalar1 segmenin maksimum fayda
saglanacagi bulunmaktadir. Bu problemin dinamik programlama yaklasimiyla

¢Oziimii yeniden ornekleme algoritmasina uygulanmistir. Dogrusal olmayan hareket



modeli, kartezyen hareket modeli siirekli doniis hareket modelindeki performansi
elde edilmistir ve diger yeniden 6rnekleme algoritmalariyla karsilastiriimistir.

Tezin besinci boliimiinde, LSTM derin 6grenme algoritmasinin, diziden diziye
problemleri ¢ozme yaklasimi kullanarak yeniden ornekleme algoritmalari
gelistirilmistir. Girig dizileri pargaciklarin agirliklar1 orantili dogal sayir dizisidir.
Cikis dizileri ise, herhangi bir yeniden 6rnekleme algoritmasinin sonucudur. LSTM
derin 6grenme algoritmasi kullanilarak, bu giris ve ¢ikis dizileriyle egitimi yapilip
model elde edilmistir. Bu egitilen model ile iiretildigi algoritmalar ile performansi
dogrusal olmayan hareket modelinde karsilastirmasi yapilmistir.

Tezin altinc1 bolimiinde, hedef hareket analizi ¢6ziimii ic¢in algoritma
Onerilmistir. Hedef hareket analizinde, belirli siire hedeften kerteriz acilar1 elde
edilip, mesafe, rota ve siirat kestirimi yapilmaktadir. Mesafe, rota, siirat ve basglangic
degerlerini bulmak i¢in, hareket denklemleri ve kerteriz acgilar1 kullanarak kaba
kuvvet arama algoritmasi gelistirilmistir. Parcacik filtresinin baslangi¢ konumlari
arama algoritmasia elde edilen degerler kullanilarak elde edilmektedir. Parcacik
filtresi algoritmasi ve hareket denklemleri kullanarak, daha az giiriiltiilii ag1 degerleri
elde edilmektedir. Bu ac1 degerleri kullanilarak yeniden arama algoritmasi ile nihai
mesafe, rota ve siirat kestirimi yapilabilmektedir.

Tezin yedinci bolimii sonuglar ve gelecekte yapilabilecek ¢alisma onerileri ile

tez sonlandirilmaktadir.



2. LITERATUR TARAMASI

Bu boliimde, literatiirde yaygin olarak kullanilan hedef takibi algoritmalar1 ve
parcacik filtresinin avantajlari, tez ¢calismasinin ana hedefi olan yeniden 6rnekleme
algoritmalarina neden ihtiya¢ duyuldugu ve literatiirde yaygin olarak kullanilan
yeniden ornekleme algoritmalarinin adimlar1 ve ¢alisma prensipleri sayisal bir 6rnek

uzerinden anlatilmaktadir.

2.1. Hedef Takip Algoritmalar:

Literatiirden en ¢ok kullanilan takip algoritmalari, Alfa-Beta Filtresi, Kalman
Filtreleri, Genisletilmis Kalman Filtresi Unscended (Kokusuz) Kalman Filtresi, ve
Parc¢acik Filtreleri seklindedir [1-3,5].

2.1.1. Alfa-Beta Filtresi

Sabit katsayili iki boyutlu bir filtredir. Bu filtrede hedefin sabit hizla hareket
ettigi sifir ortalamali beyaz Gauss giriltlisii ile o6l¢iimlerin bozuldugu kabul
edilmektedir. Filtrede kazang degerinin sabit katsayili olmasi uygulama kolaylig
getirmektedir. Bu filtre sadece konuma ait 6l¢timlerin alindigr durumda kullanilir.

Alfa-Beta filtresi ilk defa [11] makalede Onerilmistir. Alfa-Beta filtresinin
genisletilmis hali Alfa-Beta-Gamma filtresidir. Alfa-Beta-Gamma filtresi Alfa-Beta
filtresinden farkli olarak, ivme tahmini de yapabilmektedir [12,13].

Alfa-Beta-Gamma filtresi ilk defa [14] makalede sunulmustur. Kalman
filtresinin basitlestirilmis hali olarak diisiinebilir. Basit ve hizlidir [3]. Alfa-Beta
filtresinin formiilleri Esitlik (2.1) ile (2.5) arasinda verilmektedir. Asagidaki gibidir.
Burada, x, gelecek konum degerini, x; simdiki konum degerini, dt zaman arali,
Vkp Qelecek hiz degeri, vy simdiki hiz degerini, 7 hatayi, x, 6lgiilen konumu

belirtir. a ve B katsayilar1 probleme gore test edilerek hesaplanir.



Xkp = X + dt * vk (2.1)

Vkp = Vg (2.2)

Xkp = Xm T Xkp (2.3)
Xkp = Xp + A% Ty (2.4)
(2.5)

vkp = vkp +E

2.1.2. Kalman Filtresi

1960 yilinda Rudolf Kalman tarafindan ortaya atilmigtir [4]. Kalman filtresinin
en Onemli 6zelligi modellenen sisteme ait gegmis, simdiki ve gelecekteki durumlari
kestirebilmesidir. Hatta bu 6zellik tam olarak modellenememis sistemler i¢in de
gecerlidir. Kalman filtresinde sistemin dogrusal bir sistem oldugu, olglimlerin ve
giriltilerin Gauss dagilimina sahip oldugu varsayilir. Sadece Gauss dagilimina
sahip modeller ile kullanilabilmesinden dolay1, Kalman filtresinin kullanim alani1 ¢ok
siirhdir [2]. Kalman filtresi iki farkli denklem grubunu igermektedir. Bunlar zaman
giincellemesi ve Olclim giincellemesi denklemleridir. Zaman gilincellemesinde,
simdiki durumdan bir sonraki durum tahmin edilir ve olusan hatanin kovaryansi
hesaplanir. Ol¢iim giincellemesinde ise, Kalman kazanci hesaplanarak, son &lgiim
degeri ile durum giincellemesi yapilmaktadir ve ardindan hata kovaryansi giincellenir
[2]. Esitlik (2.6) ile Esitlik (2.10) arast bu denklemler goriilmektedir. Burada,
x), tahmin adimindaki durum vektériinii, P, tahmin adimindaki kovaryans matrisini,
Xj durum vektoriinii, A durum degisim matrisini, B bozulma matrisini, wu Sifir
ortalamali Gauss giiriiltiisiinii, Q siire¢ giirtiltiisii varyansini, H 6l¢iim matrisini,
P, kovaryans  matrisini, R Ol¢iim  giriiltiisi ~ varyans  matrisini,

K, kalman kazancin belirtir.



Kalman Filtresi Tahmin Adimai:

X = Axyp_, + Buy (2.6)

PI; = APk_lAT + Q (27)

Kalman Filtresi Giincelleme Adimai:

K, = PLHT(HPLHT + R)™ 2.8)
Xk = X+ Ki(zx — Hxy ) (2.9)

2.1.3. Genisletilmis Kalman Filtresi

Gergek diinyadaki ¢cogu siire¢ dogrusal degildir; dolayisiyla Kalman filtresiyle
tahmin edilebilmeleri igin dogrusal hale getirilmelidirler. Genisletilmis Kalman
Filtresi (EKF, Ing: Extended Kalman Filtresi) dogrusal olmayan problemleri durum
ve Ol¢lim fonksiyonlariin tahminini durum denklemleri etrafinda Jacobian matrisini
hesaplayarak ¢6zer. Bu matris durum denklemlerinin etrafina merkezlenen model
fonksiyonun egrisini verir. Jacobian matrisi bir vektdriin biitlin kismi tiirevlerini
icermektedir. EKF, dogrusal olmayan sistem fonksiyonlarimin Taylor serisi agilimi

ile dogrusal hale getirilmesi yaklasimi ile Kalman filtrenin uygulanmasidir [2].

2.1.4. Unscented (Kokusuz) Kalman Filtresi

Julier ve Uhlman 1997 yilinda, , Kokusuz Kalman Filtresi (UKF, Ing:
Unscented Kalman Filter) algoritmasini, GKF’ye alternatif olarak onermistir [16].
UKF, dagilim fonksiyonlarinin dogrusal olmayan doniistimleri yerine, o dagilimlar
temsil eden Orneklemlerin dogrusal olmayan doniisiimlerinin daha kolay
yapilabilecegi ger¢eginden esinlenilerek ortaya konmustur [17,18]. Pasif dinleme ile

doppler, yanca ve yanca hizi dlgiimlerini yapma kabiliyetine sahip bir sistem ig¢in



hizli ve yiiksek dogrulukta calisgan UKF tabanli hedef takip yaklasimi onerilmistir
[19]. Onerilen takip algoritmasinda, yinelemeli GKF algoritmasindan yola ¢ikilarak
UKF yinelemeli hale getirilmistir [19].

Rastgele Gauss degiskenlerinin dogrusal bir fonksiyon iizerinde ilerletilmesi
problemi unscented donilisiim olarak isimlendirilen bagka bir yaklasimla ele
alinabilinir [19]. Bu doniisiim, fonksiyonlar1 dogrusal hale getirmek yerine belirli bir
noktalar kiimesini kullanir ve bu noktalar1 dogrusal olmayan fonksiyon tizerinde
ilerletir. Bu noktalar, ortalama, kovaryans ve muhtemelen yiiksek dereceli
momentleri rastgele Gauss degiskeni ile eslesecek sekilde secilir. Ortalama
ve kovaryans, fonksiyon tizerindeki bu noktalardan
geleneksel fonksiyon dogrusallastirma yontemine gore daha dogru sonug verecek
sekilde yeniden hesaplanabilir. Bu yaklasimdaki temel fikir, fonksiyonun kendisinin
yerine olasilik dagilim fonksiyonuna yaklasim saglamaktir. Bu yaklasim GKF’ye
gore, genel olarak hem daha dogru ve hizli sonuglar ortaya ¢ikarmakta ve hesaplama

karmagikligini azaltarak, kestirim dogrulugunu artirmaktadir [19-20].

2.1.5. Parcacik filtreleri

Parcacik filtreleri algoritmalarinin hedef takibinde, dogrusal olmayan ve
giiriiltiiniin Gauss dagilimi olmadig1 durumlarda kullanabilmesi en 6nemli avantajidir.
Parcgacik filtresi ile hedef takibi dort temel adimdan olusmaktadir. Bu adimlar sirasiyla
ornekleme adimi, agirliklar1 giincelleme adimi, yeniden 6rnekleme adimi ve kestirme
adimidir [1]. Hedefe ait konum ve hiz bilgiler1 6rnekleme adiminda kestirilir.
Kestirilen degerler her bir parcacik i¢in yapilan kestirimler olup, hedefe ait en son
kestirilen degerler degildir. Agirliklart giincelleme adiminda, herbir pargacigin
olabilirliklerine gore agirliklandirilarak, hedefin olast konumu kestirilmeye ¢alisilir.
Agirliklandirma isleminde, Olglilen konum ile tahmin edilen konum degerlerinin
farklarina bagl olarak pargaciklar agirlandirilir [1]. Tahmin degeri ile 6l¢iim
degerinin yakin oldugu parcaciklarin agirliklart yliksek olur. Disiik agirlikh
parcaciklarin agirliklart sifira yaklagsmasi etkin Ornek sayisinin azalmasia sebep
olmaktadir. Etkin Ornek sayisinin azalmasi kestirim hatasinin artmasina neden
olmaktadir [1]. Bu problemin 6niine gegmek amaciyla literatiirde yeniden 6rnekleme

algoritmalart kullanilmaktadir [1]. Yeniden 6rnekleme adiminda daha diisiik agirlikli



pargaciklarin sistemden uzaklastirilarak yerlerine yiiksek agirlikli parcaciklar
yerlestirilir. Bdylece hedefin en son konum bilgisi daha dogru bir sekilde
kestirilecektir. Son adim olan kestirme adiminda ise, hedefe ait olan en son konum
bilgisi elde etmek igin, parcaciklarin agirliklari ile kestirim yapilacak degerler carpilir

ve hedefin son konumu tahmin edilir [1].

Parcacik sayist N olmak iizere ve pargacik filtresinin algoritmanin adimlar1 asagida

maddeler halinde verilmektedir.

Adimm 1:  Parcaciklarin k —1 aninda pargaciklarin agirliklart wy,w,, ..., wy
ve durum dizisinin degerleri x4, x5, ..., Xy ve z;, konum degeri alinir. N tane
pargacik icin girig degeri olarak alinir.

Adim2: Durum denkleminin Onsel olasilik dagilim fonksiyonu ve k —1
anmnda durum dizilerin degerleri kullanilarak pargaciklarin k anindaki durum
dizileri (Xk|X]((i),Zk): p(xk| xl((i_)l) seklinde hesaplanir.

Adim3:  Onsel olasilik dagilim fonksiyonu ve k —1 animnda parcaciklarmn
agirliklart kullanilarak pargaciklarin k anindaki agirliklar hesaplanir. Ve k aninda

Olciilen degeri kullanilarak agirliklar hesaplanir. Parcaciklarin agirliklar: WE):

ngi—l) p(zk |x]((i)) seklinde hesaplanabilinir. Gergek deger ile pargacigin
hesapladigi deger yakinsa o parcacigin agirligi daha yiiksektir.

Adim4: Tiim parcaciklarin agirliklarinin toplami hesaplanir.
Toplam agirlik Wy = ¥X_, w; esitligi ile hesaplanr.
Adim 5:  Her bir parcacigin agirligt Adim 4’te elde edilen toplam agirliga

boliinerek normalize agirhiklar W; = w; /Wy bulunur.

Adim 6:  Nesp = W esitligi hesaplanmaktadir.
i=1 "1

4

Adim 7: N, = ornekleme_orani*N. ornekleme_orani tipik olarak 0.5 olarak
belirlenebilir.

Adim 8:  N.sf < N, ise yeniden 6rnekleme yapilir. Diisiik agirlikli pargaciklar
sistemden ¢ikarilarak yerine yliksek agirlikli parcaciklar c¢ogaltilir. Yeniden
ornekleme yapildiginda wq,w,, ...,wy tiim parcaciklarin agirhiklart w; = 1/N
seklinde olur.

Adim 9:  Son adim kestirme adimidir. x.e = X%, x; * w; seklinde hesaplanir.



Adim 10: k aninda pargaciklarin agirliklart wy, w,, ...,wy  ve durum dizisinin

degerleri x4, x5, ..., x5y  geri doniis yapilarak algoritma sonlanir.

Parcacik sayist N olmak iizere; Basit bir sayisal ornek ilizerinden algoritmanin

adimlarinm1 agiklamak gerekirse;

Adim 1:  Parcaciklarin k —1 aninda pargaciklarin agirliklart wy,w,, ..., wy
ve durum dizisinin degerleri x4, x5, ..., xy  Olciilen deger 14.6

wy_1=[ 0.1;0.1;0.1;0.1;0.1;0.1;0.1;0.1;0.1;0.1],

X,-1=[17.0;17.0;17.0; 17.0; 17.0;17.0; 17.0;17.0;17.0;17.0]

Adim 2:  Onsel olasilik dagilim fonksiyonu ve k — 1 aminda durum dizilerin
degerleri kullanilarak pargaciklarin k anindaki durum dizileri hesaplanir.

x,= [15.4;16.5;15.6;10.9;15.5;13.8;13.4;12.8;14.8;10.1]

Adim 3:  Onsel olasilik dagilim fonksiyonu ve k —1 aninda parcaciklarin
agirliklar kullanilarak parcaciklarin k anindaki agirliklar: hesaplanir.

w,= [0.06;0.18;0.069;0.0003;0.064,0.009;0.005;0.003;0.027;0.0001]

Adim 4:  Tim parcaciklarin agirliklarinin toplami hesaplanir.

Toplam agirlik Wy = XN, w;

Adim 5:  Her bir parcacigin agirhigt Adim 4’te elde edilen toplam agirliga
boliinerek normalize agirliklar W; = w; /Wy bulunur.

W; =[0.145;0.43;0.165;0.0008;0.152;0.022;0.013;0.007;0.064,0.0003]

1
Adim6: N, = —=—— . N = 3.80
eff T yN w;? eff

Adim7: N,=05%x10=5

Adim8:  Ngrr < N ise yeniden drnekleme yapilir. diisiik agirlikli pargaciklar
sistemden c¢ikarilarak yerine yliksek agirlikli parcaciklar g¢ogaltilir. yeniden
ornekleme yapildiginda wy,w,, ...,w, tim pargaciklarin agirliklart w; = 1/N
seklinde olur. Yeniden 6rnekleme adimi sonrasinda geri doniis yapilan indisler
Geri doniis indisleri = [ 2;2;2;2;2;2;3;3;5;5]

x, =[16.5;16.5;16.5;16.5;16.5;16.5;15.6;15.6;15.5;15.5]

w,=[ 0.1;0.1;0.1;0.1;0.1;0.1;0.1;0.1;0.1;0.1] olarak hesaplanir.

Adim9: Son adim kestirme adimidir. X, = Yh, X * W seklinde

hesaplanir. x,5; = 16.1
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Adim 10:  x;, = [16.5;16.5;16.5;16.5;16.5;16.5;15.6;15.6;15.5;15.5]
wi=[ 0.1;0.1;0.1;0.1;0.1;0.1;0.1;0.1;0.1;0.1] seklinde geri doniis yapilir.

2.2. Yeniden Ornekleme Algoritmalar:

Hedef takibinde Pargacik filtrelerinde yeniden 6rnekleme algoritmasi olarak
bir ¢ok algoritma mevcuttur. Literatiirde en ¢ok kullanilan dort algoritma
Systematic, Stratified, MultiNominal, Residual, yeniden 6rnekleme algoritmalaridir.
Tez caligmasinda, performans karsilastirmasi yapmak i¢in bu algoritmalara ek
olarak, son donemde gelistirilen MSV (Ing: Minimum Sampling Variance,
Minimum Ornekleme Varyansi) algoritmast kullanilmistir.  Bu algoritmalar ilgili
detaylar [21-25]’de bulunmaktadir.

2.2.1. Systematic Yeniden Ornekleme Algoritmasi

[k defa [23] makalede sunulmustur. Oncelik birikimli dagilim fonksiyonu Q
hesaplanmaktadir. Sistematik yeniden 6rnekleme algoritmasinda, parcacik sayist N
olmak iizere; O ile 1 arasinda liretilen rastgele saymin 1/N’i kadar rastgele sayi ile
toplanmaktadir. Bu fonksiyonu T fonksiyonu olarak adlandirilabilinir. T
fonksiyondaki elemanlarm Q fonksiyonundaki elemanlardan ilk kii¢iikk oldugu
elemanin indis degerini bulunur. U birim dagilimli rastgele bir giiriiltii fonksiyonu
belirtir. U[0,1) fonksiyonu O0-1 arasinda esit olasilikli rastgele sayr {ireten

fonksiyondur.
Algoritma adimlar1 agagida maddeler halinde siralanmaktadar:

Adm 1: Parcaciklarin agirliklart wy,w,, ...,wy N tane pargacik i¢in giris
degeri olarak alinir.

Adim 2:  Tiim parcaciklarin agirliklarinin toplami hesaplanir.

Toplam agirlik Wy = ¥V, w;

Adim 3: Her bir parcacigin agirligt Adim 3’te elde edilen toplam agirliga
boliinerek normalize agirliklar W; = w; /Wy bulunur.

Adim4: Qi = {-‘=1 W; k =1,2.., N kumiilatif fonksiyon hesaplaniyor
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Adim 5:  Oile I arasinda 1/N egimli ve 0 ile 1 arasinda {iretilen rastgele saymnin

1/N’1 kadar sabit say1 eklenir. Bu fonksiyonu T fonksiyonu olarak adlandirabiliriz.
1 1

T, =S+ (2 UOD)

Adim 6:  Algoritmanin geri doniis yapilacak indisler icin hafizada yer ayrilir.

Indisler, &8; ,8,,..., 8, seklinde ifade edilir.

Adm7: &, =argminT, < Q; k=1,2,..,N. T fonksiyondaki elemanlarin

Q fonksiyonundaki elemanlardan ilk kiiciik oldugu elemanin indis degerini

bulunur ve geri doniis yapilacak indis degerine atanir.

Bu algoritmayi, basit bir sayisal ornekle agiklayalim. Pargaciklarin agirliklari

[1;2;3;8;16] olsun.

Adm1: {1,2,3,8, 16}

Adm?2:  Wp =3¥N, w;=1+2+3+8+16=30

Adm 3: W; =w;/W; seklinde hesaplanir.

Wy =1/30; W, = 2/30; W5 =3/30;

W, =8/30; W5 = 16/30 seklinde hesaplanir.

Adm4: Q= YX,W; seklinde hesaplanir.

Q. =1/30; Q, =3/30;Q5 =6/30; Q, =14/30; Q5 =1.00 seklinde hesaplanr.

Adim 5:  UJ[0,1) = 0.60 olmak iizere,i = 0,1,...,N — 1

Tiyq = ﬁ + (% * U[0,1)) olmak tizere ,

Ty =2+ (3+060),T, =+ (5+0.60),T; =2+ (50.60), T, =2 +

+
(E * 0_60),T4 % ( * 0. 60) Ts =§ ( * 0. 60) olmak tizere,

T, =012,T, =032,T; =0.52,T, = 0.72,T; = 0.92

Adim 6:  Algoritmanin geri doniis yapilacak indisler i¢in hafizada yer ayrilir.
51: 52J~-'9 61\/

Adm7: 6, =argminT, <W;

6, =3. Clinkii 0.12 >=0.10 ve 0.12 <0.23
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8, =4. Ciinkii 0.32 >=0.23 ve 0.32 <0.50
85 =5. Ciinkii 0.52 >=0.50 ve 0.52 <1.00
8, =5. Ciinkii 0.72 >=0.50 ve 0.72 <1.00
85 =5. Ciinkii 0.92 >=0.50 ve 0.92 <1.00

Bu durumda, Systematic yeniden 6rnekleme algoritmasi [3;4;5;5;5] seklinde indisleri

geri doner.

2.2.2. Stratified Yeniden Ornekleme Algoritmasi

Stratified algoritmasi da Systematic yeniden 6rnekleme algoritmasina benzer,
Ancak, N parcacik sayisini belirtmek iizere, 0 ile 1 arasinda iiretilen rastgele sayinin
1/N’i kadar rastgele say1 ile toplamak yerine, N tane O ile 1 arasinda iiretilen N tane

farkli say1 eklenir. ik defa [22] makalede onerilmistir.
Algoritma adimlar1 asagida maddeler halinde siralanmaktadir:

Adim 1: Parcaciklarin agirliklart wy,w,, ...,wy N tane pargacik i¢in giris

degeri olarak alinir.
Adim 2: Tim pargaciklarin agirliklarinin toplami hesaplanir.

Toplam agirlik Wy = XN, w;
Adim 3: Her bir pargacigin agirhigit Adim 3’te elde edilen toplam agirliga

boliinerek normalize agirliklar W; = w; /Wy bulunur.
Adm4: Q=YK .,W;, k=1,2..,N kiimiilatif fonksiyon hesaplantyor.

Adim 5:  0Oile 1 arasinda 1/N egimli ve 0 ile 1 arasinda iretilen N adet rastgele

sayt eklenir. Bu fonksiyonu T fonksiyonu olarak adlandirabiliriz. T; =
1 1

)X ﬁ + (E * U [0,1))

Adim 6:  Algoritmanin geri doniis yapilacak indisler icin hafizada yer ayrilir.

Indisler, &; ,85,..., &, seklinde ifade edilir.

Adm7: &, =argminT, < Q; k =1,2,..,N.T fonksiyondaki elemanlarin

Q fonksiyonundaki elemanlardan ilk kiigiik oldugu elemanin indis degerini

bulunur ve geri doniis yapilacak indis degerine atanr.
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Bu algoritmayi, Basit bir sayisal ornekle agiklayalim. Pargaciklarin

agirhiklar[1;2;3;8;16] olsun.

Adim 1: {1, 2, 3, 8, 16}
Adim2: Wy =YN | w;=1+2+3+8+16=30
Adm 3: W; = w;/W; seklinde hesaplanir.

W, =1/30; W, = 2/30; W5 =3/30;
W, =8/30; Ws = 16/30 seklinde hesaplanir.
Adm4: Q= YF W, seklinde hesaplanr.

Q. =1/30; Q, =3/30;Q; =6/30;
Q, =14/30; Q5 =1.00 seklinde hesaplanir.
Adm 5: Uretilen N farkli sayimiz [0.2; 0.4; 0.6; 0.8; 0.9] olsun., i =
0,1,..,N—-1
T, = Z?’;olﬁ + (% * U;[0,1) ) olmak iizere ,

2+(1 060)
—x ().
5

0 1 1 1
T, =—+<—*0.20>,T2 == (—*0-40>'T3 =z

5 \5 5 \5
T, =2+ (3x080), Ty=2+(3x0.90)
olmak iizere T; = 0.04,T, = 0.28,T; = 0.52,T, = 0.76,Ts = 0.98
elde edilir.
Adim 6: Algoritmanin geri doniis yapilacak indisler i¢cin hafizada yer ayrilir.
61 ,02,...,0p
Adm7: 8, =argminT, <W;
6, =2. Ciinkii 0.04 >=0.033 ve 0.04 <0.10
6, =4. Ciinkii 0.28 >=0.23 ve 0.28 <0.50
63 =5. Ciinkii 0.52 >=0.50 ve 0.52 <1.00
64 =5. Ciinkii 0.76 >=0.50 ve 0.76<1.00

65 =5. Ciinkii 0.98 >=0.50 ve 0.98 <1.00

Bu durumda Stratified yeniden ornekleme algoritmasi [2;4;5;5;5] seklinde

indisleri geri doner.
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2.2.3. MultiNominal Yeniden Ornekleme Algoritmasi

[k defa [21] makalede sunulmustur. Oncelikle birikimli dagilim (Cumulative)
fonksiyon hesaplanir. Bu fonksiyonu Q fonksiyonu olarak adlandirabiliriz. 0 ile 1
arasinda N tane rastgele sayi iretilir. Bu fonksiyonu T fonksiyonu olarak
adlandirabiliriz. Algoritmanin geri doniis yapilacak indisler i¢in hafizada yer ayrilir.
T fonksiyondaki elemanlarin Q fonksiyonundaki elemanlardan ilk kii¢iikk oldugu
elemanin indis degerini bulunur.

Parcacik sayist N olmak iizere; Algoritma adimlar1 asagida maddeler halinde

siralanmaktadir;

Adim 1:  Pargaciklarin agirliklart wy,w,, ...,wy N tane parcacik igin giris

degeri olarak alinir.
Adim 2:  Tiim parcaciklarin agirliklarinin toplami hesaplanair.

Toplam agirlik Wy = ¥V, w;
Adim 3:  Her bir parcacigin agirligt Adim 3’te elde edilen toplam agirliga

boliinerek normalize agirhiklar W; = w; /Wy bulunur.
Adim4: Qi = 5‘:1 W; k =1,2..., N kumiilatif fonksiyon hesaplaniyor.

Adim 5:  0Oile I arasinda tiretilen N adet rastgele say1 iiretilir. Bu fonksiyonu T
fonksiyonu olarak adlandirabiliriz. T; = U;[0,1)

Adim 6:  Algoritmanin geri doniis yapilacak indisler i¢in hafizada yer ayrilir.

Adim7: &, =argminT, <Q; k=12,..,N.T fonksiyondaki elemanlarin
Q fonksiyonundaki elemanlardan ilk kiigiik oldugu elemanm indis degerini

bulunur ve geri doniis yapilacak indis degerine atanir.

Bu algoritmayi, Basit bir sayisal 6rnekle agiklayalim. Pargaciklarin agirliklar

[1;2;3;8;16] olsun.

Adm1: {1,2,3,8, 16}

Adm?2: Wy =3¥N, w;=1+2+3+8+16=30
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Adm 3: W; =w;/W; seklinde hesaplanir.
W, =1/30; W, = 2/30; W5 =3/30;

W, =8/30; Wy = 16/30 seklinde hesaplanur.
Adm4: Qi = i'(=1 W;  seklinde hesaplanir.

Q. =1/30; Q, =3/30;Q5 =6/30;
Q, =14/30; Q5 =1.00 seklinde hesaplanir.

Adim 5: Uretilen N farkli sayimiz. [0.2; 0.4; 0.6; 0.8; 0.9] seklinde olsun.
T, = 0.2, T, = 0.40,T; = 0.60, T, = 0.80, T = 0.90

Algoritmanin geri doniis yapilacak indisler i¢in hafizada yer ayrilir. Indisler, &,
,05,..., 0, seklinde ifade edilir.
Adim 6: 6, =argminT, <W;

61 =3. Ciinkii 0.20 >=0.10 ve 0.20 <0.23
6, =4. Ciinkii 0.40 >=0.23 ve 0.40 <0.50
63 =5. Ciinkii 0.60 >=0.50 ve 0.60 <1.00
6, =5. Ciinkii 0.80>=0.50 ve 0.80<1.00

65 =5. Ciinkii 0.90 >=0.50 ve 0.90 <1.00

Bu durumda algoritma [3;4;5;5;5] seklinde indisleri geri doner.

2.2.4. Residual Yeniden Ornekleme Algoritmasi

Ilk defa [24] makalede Onerilmistir. Parcactk sayis1 N olmak iizere,

algoritmanin adimlar1 agagida maddeler halinde siralanmaktadir.

e Her bir parcaciginin agirliklarina gore olasilik degeri hesaplanir.

e Bu olasilik degerleri, pargacik sayisi ile garpilir.

e Elde edilen deger en yakin ve daha kiigiik olan tam sayiya yuvarlanir. Bu
isleminin sonucunda elde edilen sonug, hangi indisli elemanda kac¢ adet
cogaltilacagini ifade eder. Algoritmanin ilk asamasi tamamlanir.

e Ilk asama sonucunda, en yakin ve daha kiigiik sayiya yuvarlandigi igin,

baslangictaki pargacik sayisindan daha az sayida parcacik olusmustur.
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Baslangigtaki parcacik sayisiyla algoritmanin ilk agamasi sonucunda elde edilen
toplam parcacik sayisi farki bulunur.
e Bulunan fark sayisi kadar, MultiNominal yeniden ornekleme algoritmasiyla

yeniden Orneklenecek pargaciklarin indisleri hesaplanir.

Parcacik sayist N olmak iizere; Algoritma adimlari asagida maddeler halinde

siralanmaktadir;

Adim 1: Parcaciklarin agirliklart wy,w,,...,wy N tane parcacik igin giris

degeri olarak alinir.
Adim 2: Tim pargaciklarin agirliklarinin toplami hesaplanir.

Toplam agirlik Wy = ¥V, w;
Adim 3: Her bir pargaci@in agirhigit Adim 3’te elde edilen toplam agirliga

boliinerek normalize agirliklar W; = w; /Wy bulunur.
Qx =YK W, k=1,2..., N kumiilatif fonksiyon hesaplaniyor.

Adim 4:  k; = floor[N * wi], Bu olasilik degerleri, parcacik sayisi ile carpilir.
Elde edilen deger en yakin ve daha kiigiik olan tam sayiya yuvarlanir. ng =
{ky, k5, ..., ky,} Bu isleminin sonucunda elde edilen sonug, hangi indisli elemanda

kag adet ¢ogaltilacagin1 ng gogaltma dizisi ifade eder.

Adim5: n,=3YNn, veremain = N —n, en yakin ve daha kiiciik sayiya
yuvarlandigr i¢in, baslangigtaki parcacik sayisindan daha az sayida pargacik
olusmustur. Baslangigtaki parcacik sayisiyla algoritmanin ilk asamasi sonucunda

elde edilen toplam pargacik sayisi farki bulunur. remain hesaplanir.

N+W—-ng

remain

Adim6: R, = hesaplanir.

Adim 7: 6. Adimda hesaplanan R, fonksiyonun birikimli dagilim fonksiyonu
hesaplanir. Q (R;) hesaplanir.

Adim 8: 0 ile 1 arasinda iiretilen remain adet rastgele sayr tretilir. Bu
fonksiyonu T fonksiyonu olarak adlandirabiliriz. T; = U;[0,1])

Adim 9: Algoritmanin geri doniis yapilacak indisler icin hafizada yer ayrilir.
61 ,02,-., Oremain

Adim 10: &, = argminT, < Q (R;); geriye kalan indis degerleri hesaplanir.
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Bu algoritmay1, Basit bir sayisal 6rnekle agiklayalim. Pargaciklarin agirliklar:

[1,2,3,8,16] olsun.

Adm 1: {1,2,3,8,16}
Adm?2: Wy =YY, w;=1+2+3+8+16=30
Adm 3: W; =w;/W; seklinde hesaplanir.

W, =1/30; W, = 2/30; W, =3/30;

W, =8/30; Wy = 16/30 seklinde hesaplanir.
Adim4: k; = floor[N * wi],
ky = floor[5/30], ;k, = floor[10/30], k3 = floor[15/30], ;
k, = floor[40/30], ; ks, = floor[80/30]seklinde hesaplanir.
ng = {kq, ky, k3, ky, ks}
ng = {0,0,0,1,2}ven, =1+2 =3
remain=N—-n,=5—-3=2
Adim5: Nx*W —ng=[0.17;0.33;0.67;1.33; 2.50] — [0; 0; 0; 1; 2] =
[0.17;0.33;0.67; 0.33; 0.50] olur.
_ N*W-ng

Adim6: R, =———=>=0.083;0.17;0.33;0.17; 0.25]

remain

Adm7: Q (R;) = [0.083;0.25;0.58;0.75;1.0] birikimli dagilim fonksiyonu
hesaplanir.

Adm 8:  Uretilen 2 saymmz [0.2; 0.8] seklinde olsun. T; = 0.2, T, = 0.80,
Adim 9:  Algoritmanin geri doniis yapilacak indisler icin hafizada yer ayrilir.
Indisler, &8; ,0,, ..., 8, seklinde ifade edilir.

Adim 10: 6, =argminT, < Q (R:);

6, =2. Ciinkii 0.20 >=0.083 ve 0.20 <0.25
6, =5. Ciinkii 0.80 >=0.75 ve 0.80 <1.00

Geriye kalan indis degerleri [2;5] seklindedir. Daha 6nceki indis degerleriyle
beraber Residual yeniden 6rnekleme algoritmasi [4;5;5;2;5] seklinde geri doner. Eger
bu algoritmanin, ikinci asamasinda ‘multinominal’ algoritmasi yerine, tratified
yeniden O6rnekleme algoritmasi kullanilmis olsayd: bu algoritma literatiirde Residual

Stratified yeniden 6rnekleme algoritmasi olarak adlandirilmaktadir.
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2.2.5. Minimum Ornekleme Varyansi Algoritmasi

Bu algoritma Li tarafindan 2015 yilinda sunulmustur [25]. Bu metot 6rnekleme
oncesi ve sonrasi eslenik dagilimi elde etmek {izere 6rnekleme sapmasini minimum
olmasint saglamaktadir. MSV (Ing: Minimum Sampling Variance, Minimum
Ornekleme Varyansi1) yeniden 6rnekleme algoritmast iki pargadan olusmaktadir.

Pargacik sayist N olmak iizere; Algoritma adimlart asagida maddeler halinde

siralanmaktadir:

Adim 1:  Parcaciklarin agirliklart wy,w,, ...,wy N tane parcacik i¢in giris
degeri olarak alinir.

Adim 2:  Tiim parcaciklarin agirliklarinin toplami hesaplanar.

Toplam agirlik Wy = YN w;

Adim 3:  Her bir pargacigin agirligt Adim 2’de elde edilen toplam agirliga
boliinerek normalize agirliklar W; = w; /Wy bulunur.

Qr =Y5 W, k=1,2..,N kumiilatif fonksiyon hesaplaniyor.

Adim 4: k; = floor[N » W], Bu olasilik degerleri, parcacik sayisi ile
carpilir. Elde edilen deger en yakin ve daha kii¢iik olan tam sayiya yuvarlanir.
ng = {ky, k5, ..., k,} Bu isleminin sonucunda elde edilen sonug, hangi indisli
elemanda kag adet ¢ogaltilacagini ny,  ¢ogaltma dizisi ifade eder.

Adim 5: [N * W;] — ng hesaplanr.

Adim 6:  5.adimda hesaplanan dizi siralanir. sort([N * W;] — ng) hesaplanir.
[N x W;] — ng D olarak siralanmus indis degerleri bulunur.  seklindedir. Ds, <
Ds, <, ..., Ds,, . &; fonksiyonu siralama indisini ifade eder.

Adm?7: j=12,..,N ve count =1 olmak iizere, count < ng {j} oldugu
tiim durumlarda Ds, = j atama yapilir. Bu durumda, i =i+ 1 ve count =
count +1 yapilarak siralanmis indis degerleri giincellenir. Bu indis degerleri
geri dontilerek algoritma sonlanir.

Parcacik sayist N olmak iizere; algoritma adimlarimi basit bir 6rnek {izerinden

verelim.

Adm1: {1,2,3,8, 16}
Adm?2: Wy =YY, w;=1+2+3+8+16=30
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Adm 3: W; =w;/W; seklinde hesaplanir.

W, =1/30; W, = 2/30; W5 =3/30;

W, =8/30; Ws = 16/30 seklinde hesaplanir.
Adim4: k; = floor[N * W],
k, = floor[5/30], ;k, = floor[10/30], ks = floor[15/30],
ky, = floor[40/30], ; ks = floor[80/30]seklinde hesaplanir.
ng = {ky, ky, k3, k4, ks}

ng = {0,0,0,1,2}

Adim5: Nx*W —ng =[0.17;0.33;0.50; 1.33; 2.67] — [0;0; 0; 1; 2] =
[0.17;0.33;0.50; 0.33; 0.67]
Adim 6:  sort([N = W;] — n) hesaplanir. Ds, < Ds, <, ..., Ds
0.17 <0.33 < 0.33<0.50 <£0.67 [1;4;2;3;5] seklindedir.

N

Adm7: j=12,..,N ve count =1 olmak lizere, count < ny{j}

ng{4} =1,n,{5} = 2D, igin,j = 4icin,1 <ny{4} =1  oldugundan, D; = 4
D =[4; 4; 2; 3; 5] seklinde olur. count = 2 olur.

D, igin, j = 5ig¢in, 2 < ns{5} = 2 oldugundan D, = 5 olur.

[4; 5; 2; 3; 5] seklinde olur. count =1 olur.

Ds icin, j = 5icin,2 < n,{5} = 2 D3 =5 olur. [4;5; 5; 3; 5] seklinde olur.

D, ve Ds degisiklik olmaz. [4; 5; 5; 3; 5] seklinde algoritma sonlanir.
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3. ACGOZLU YAKLASIMLA YENIDEN
ORNEKLEME ALGORITMASI

Bu boéliimde, algoritma iiretme yaklasimlarindan olan A¢gozlii (Ing: Greedy)
yaklasimin yeniden Ornekleme algoritmasi {izerine uyarlanmasi anlatilmaktadir.
Aggozlii yaklasim, ilk en iyi arama algoritmasidir. Bu yaklasimi yeniden 6rnekleme
algoritmasina uyarlamak i¢in, 0-1 arasinda bir esik degeri belirlenir. Parcaciklarin
normalize edilmis agirliklart biiyiikten kiiciige dogru siralanir. Daha sonra ise esik
degeri asincaya kadar pargaciklar eklenir. Boylece, esik degerini asamayan diisiik
agirhikli pargaciklar sistemden c¢ikartilmis olur. Onlarmm yerine yiiksek agirlikli
pargaciklar ge¢mektedir. Onerilen algoritmayla, farkli hareket modellerinde elde
edilen sonuglar ikinci bolimde detaylar1 verilen diger yeniden Ornekleme
algoritmalaniyla karsilagtirilmistir.  Dogrusal olmayan hareket modeli, kartezyen
hareket modeli ve dairesel hareket modelinde en iyi performansi A¢gézlii yeniden

ornekleme algoritmasi vermistir.

3.1. Acgozlu Yaklasim

Algoritma {retme yaklasimlarindan birisi olan Ac¢goézlii yaklagimina gore
miimkiin olan ve sonuca en yakin olacak se¢im yapilmaktadir. Basit bir se¢im
yapilmas: gerektiginde sonuca en c¢ok yaklastiracak olan se¢imin yapilmasi
onerilmektedir [26]. Ancak, bu se¢im her zaman i¢in en iyi se¢cim olmayabilir. Ag
gozlii yaklasimi kullanilarak iiretilen farkli problemler {izerinde kullanilan
algoritmalar mevcuttur. Asgari tarama agaclar1 kullanilan Kruskal algoritmasi
[27,28], Prim algoritmasi [27,29], en kisa yol bulma problem i¢in kullanilan Dijkstra
algoritmas1 [30], veri sikistirmada kullanilan Huffman Kodlama algoritmast [31]
ornek olarak verilebilinir. A¢gozlii algoritmalar ilk en iyi arama algoritmasi olarak
adlandirilir. Bu kapsamda, sezgisel arama problemlerinde kullanilirlar [32,33].
Atama [34], is zamanlama [35] ve is segme gibi [36] optimizasyon problemlerinde
de kullanilirlar. Obek tabanli makine gevirisinde, eksponansiyel zamandaki aramay1
polinomsal zamana doniistiirerek kullanilabilirler [37]. Torba problemini ¢6zmek
icin Aggozlii yaklagimda kullanilabilmektedir [38]. Tablo 3.1 diziden diziye
problem i¢in A¢gozlii yaklasim ¢oziicii olusturulmustur. Bu problem i¢in, eger kaba

kuvvet yaklagimla arama yapilmis olsaydi, en yiiksek olasiligi geri donen kelime
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dizisi bulmak igin 5'° karsilastirma yapilmalidir. Ancak Acgdzlii yaklasimla her bir
5 kelimenin en yiiksek olasilig1 i¢in 5 karsilastirma yapilir. Toplam kelime dizisinin
uzunlugu 10 oldugundan 5x10 islem yapilir. Arama problemi eksponansiyel
zamandan polinomsal zamanda c¢oziilmektedir. En iyi dizi {1,1,1,1,1,5,5,5,55}

olarak geri donmektedir.

Tablo 3.1: Diziden diziye problem i¢in A¢gdzlii yaklagim ¢oziicticiisii.

Olasilik | Ola. | Ola. | Ola. | Ola. | Ola. | Ola. | Ola. | Ola. | Ola. | Ola.
\Kelime | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 05 |05 |05 |05 |05 |01 |01 |01 |01 |01
2 02 |02 (02 |02 (02 |02 |02 |02 (02 |02
3 01 01 (01 |01 (01 |01 (01 |01 (01 |01
4 01 |01 (01 |01 (01 |01 (01 |01 (01 |02
5 01 |01 (01 (01 (01 |05 |05 |05 |05 |05

Ornegin, literatiirde sik olarak ele alman para iizeri verilmesi probleminin
Acgozlii yaklagim kullanilarak ¢oziilmesini diisiinelim. Bu problemde bir satici
kendisinden aligveris yapan kisiye para tizeri verirken en az sayida para vererek bunu
yapmas1 gerekmektedir [26]. Ornegin, 6denmesi gereken miktar 40 birim olsun.
Odeme icin kullanilacak paralarin birimleri ise 30, 15, 5 ve 1 olsun. Aggdzlii
yaklasimina gore, satici 40 birim para istiinii tamamlamak i¢in elindeki paralardan
sonuca en cok yaklastiran ve en biiylik para olan 30 birimlik parayr en Once
sececektir. Geriye kalan 10 birimlik paray1 elindeki en iyi alternatif olan 2 tane 5°lik

birimle dolduracaktir. Boylece, toplam 3 adet paray1 miisteriye verecektir.

3.2. Acgozlii Yeniden Ornekleme Algoritmasi

Bu bolimde, Ag¢gozlii yaklasim kullanilarak gelistirilen 06zgiin yeniden
ornekleme algortimast hakkinda bilgi verilmektedir. Yeniden oOrnekleme
algoritmasinda, zayif olan pargaciklarin sistemden ¢ikarilmasi ve agirliklari yiiksek

olan pargaciklarin gogaltilmasi gerekir.
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Bu boliimde, Acgozli yaklasim, yeniden oOrnekleme algoritmasina
uyarlanmaktadir. Bazi parcgaciklar sistemden c¢ikarmak ig¢in, belli bir esik degeri
belirlenmelidir. Pargaciklarin agirliklar1 0-1 arasinda normalize edildigi icin, esik
degeri 0.01 ile 0.99 arasi belirlenmelidir. Aggézlii yaklasim ilk en iyi arama
algoritmasidir. Burada en 6nemli parcaciklar, agirliklar: en yiiksek parcaciklardir. Bu
durumda parcaciklar biiyiikten kii¢lige dogru siralanmalidir. Esik degeri asincaya
kadar, agirliklar1 biiylik olan parcaciktan kiigiik olan pargaciga dogru parcaciklarin
agirliklar1 toplanmalidir. Béylece hangi pargaciklar1 cogaltilacagi A¢gozlii yaklasimla
bulunmus olur. En son ise, bir pargacigin ka¢ adet olacag1 baslangicta parcacik sayisi
ile parcaci@in agirhigr carpimin, sistemde kalan parcaciklarin toplam agirligina
boliinmesiyle hesaplanmaktadir.

Bu yaklasimin en 6nemli avantaji parcaciklarin agirliklarini 6nemli bilgi olarak
kullanilmasidir. Probleme gore esik degeri 1iyilestirme parametresi olarak
kullanilabilir. Yapilan deneysel sonuglarda, diger algoritmalardan daha iyi performans
gostermistir. Parcacik filtresinde hedef takibinde, parcacik filtresinin yeniden
ornekleme adiminda bu algoritmada ¢ok kolaylikla kullanilabilmektedir. Diger
yeniden oOrnekleme algoritmalar1 gibi parcaciklarin agirliklart giris parametresi
olacaktir. Ayrica, esik degeri giris parametresi olarak verilmelidir. Esik degeri
varsayilan olarak 0.5 olarak verilebilinir. Pargacik sayis1 200°den biiyiikse esik degeri
0.5 den kiigiik olarak belirlenebilir. Parcacik sayis1 50’den daha az ise, 0.5 den biiyiik
olarak belirlenebilinir. Algoritma diger yeniden 6rnekleme algoritmalarinda oldugu
gibi zayif parcaciklar1 sistemden c¢ikartarak, baslangicta parcacik sayist kadar,
parcaciklarin indislerini geri donecektir. Kestirme adiminda yeniden Orneklenmis
parcaciklarin indisleri kullanilarak parametre kestirimi yapilacaktir. Acg6zlii

yaklasimla Onerilen algoritma adimlar1 asagidaki gibidir.

Adim 1:  Pargaciklarin agirliklart wy, wy, ...,wy, N tane parcacik icin giris
degeri olarak alinir.

Adim 2:  0.01-0.99 arasi bir esik degeri t belirlenir.

Adim 3:  Tiim parcaciklarin agirliklarinin toplami hesaplanir.

Toplam agirlik W= YN, w; ifade edilir.

Adim 4:  Her bir parcacigin agirligt Adim 3’te elde edilen toplam agirliga

boliinerek normalize agirliklar W; = w; /W bulunur.
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Adim 5:  Adim 4’de elde edilen pargaciklarin agirliklar: biiylikten kiictige dogru
stralanir, W1y = W2y = -+ = Wywy. Burada, o(.) fonksiyonu siralama indisini
ifade eder.

Adim 6:  Kiimiilatif normalize agirhiklar V. = ¥i_; Wy ;ile bulunur.

Adim 7:  Esik degerini asan en kiigiik agirlik indisi k bulunur.

k= argmin V. >1
r

Adm8: o0(1), 0(2), ..., a(k) indisli pargaciklar agirliklar1 oraninca ¢ogaltilir.
Her bir pargacik igin ¢ogaltilma sayisiK, iy = NWg(;/Vgesitligiyle hesaplanir.
Esitlik sonucu reel sayr oldugu i¢in tam sayiya ¢evirmek i¢in yuvarlama
fonksiyonlar1 kullanilir.

Adim 9: Cogaltma islemi sonunda elde edilen toplam parcacik sayisi K; =
21":1 K, (i) baslangigtaki parcacik sayisi N ile karsilagtirilir. Yuvarlama isleminden
dolay1 K ve N esit olmayabilir. K; < N ise, baslangicta yiiksek agirliga sahip
parcaciklar eklenir, K, > N ise, baslangicta diisiik agirliga sahip indisli
parcaciklar ¢ikartilir.

Acgozlii yeniden ornekleme yontemini basit bir 6rnek ile agiklamak tizere
sistemde baglangicta 5 adet parcacigin agirliklari{1,2,3,8,16} verilsin. Esik degeri
0.79 olarak belirlensin. Bu 6rnek tizerinde algoritmanin galismasi asagidaki maddeler

halinde siralanmustir.

Adm1: {1,2,3,8, 16}

Adm?2: 1 =0.79

Adm3: W, = YN, w;=1+2+3+8+16=30

Adm4: W; = w;/(W,) seklinde hesaplanir.

W, =1/30; W, =2/30; W5 =3/30;

W, =8/30; Wy =16/30 seklinde hesaplanir.

Adm 5:  [1/30;2/30;3/30;8/30;16/30] biiyiikten kiiclige dogru siralanirsa; 16/30

>8/30=> 3/30 >2/30 = 1/30 seklindedir. W5 = W, = W; = W, > W, seklindedir.

Siralanmis parcaciklarin indisleri [5;4;3;2;1] seklindedir.
0(1)=5;02)=4;03)=3;04)=2; 0(1) =1.

Adim 6:  r=2icin;V, = Y2, Weiy= Ws+ W, =16/30+8/30 =24/30.
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Adm7: r=2 icin; 24/30=> 0.79 oldugundan; V, > 7 esitligini saglayan en
kiiciik r degeri 2’dir. Yani k =2’dir. En yiiksek agirlikli 2 indis ¢ogaltilacaktir.
Yani, [5;4] indisli parcaciklar ¢cogaltilacaktir.

Adim 8: Ky = NWs5/Vy =(5*16/30)/(24/30)=3.33

K, = NW,/Vx =(5*8/30)/(24/30)=1.67. En yakin sayiya yuvarlama fonksiyonlar1
kullanilirsa; [3.33;1.67] degerleri [3;2] seklinde yuvarlanir.

Adim 9: K; = K5 + K, = 3+2=5. K; = N oldugundan 8. adimda herhangi bir
degisiklik yapmadan 5 indisli pargaciktan 3 adet 4 indisli parcaciktan 2 adet

olmak iizere; [5;5;5:4;4] c¢ikt1 vererek algoritma sonlanir

3.3. A¢gozlii Yeniden Ornekleme Algoritmasi Testleri
3.3.1. Lineer olmayan modelde hedef takibi

Denklem (3.1) ile Denklem (3.4)’de verilen siire¢ ve O6l¢iim fonksiyonlari
yeniden Ornekleme algoritmalarin performansini 6lgmek i¢in bircok makalede
kullanilmaktadir. Bu makalelere, [1] ve [25] yapilan calismalar 6rnek olarak
verilebilinir. 2015 yilinda, 6zgiin ve yeni olan Minimum Ornek Varyansi yeniden
ornekleme algoritmasi onerildiginde bu denklemler kullanilmistir [25]. Dogrusal
olmayan problem olmasi nedeniyle tercih edilmektedir. Ac¢gozlii yeniden drnekleme
algoritmasinin performansini 6lgmek i¢in [1] ve [25]’de verilen ve yeni Onerilen
ornekleme algoritmasinin performansini 6lgmek icin kullanilan Pargacik filtresi

olarak [1]°de verilen jenerik parcacik filtresi kullanilmigtir.

Xje— 25x;_ (3.2)
Xp = "2 ! n ;;3_11 + 8cos(1.2k) + vy
X2 (3.2)
Zk = % + 1%
v ~N(0,Q) (3.3)
Te~N'(0,R) (3.4)
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Burada, x;, durum denklemini, Z, olgtimleri, vy, siire¢ gliriiltiisiinii ve %
ise Olglim giirtiltiisiinii belirtmektedir. Bu calismada, v, sifir ortalamali Q
kovaryansl bir Gauss gliriiltiisii, rx ise sifir ortalamali R kovaryansli bir Gauss
giirtiltiisii olarak alinmistir. Monte Carlo benzetimi testleri yapilmistir. Sekil 3.1°de
(3.1) ’deki durum denklemi ve (3.2) ’deki Olglim denklemine sahip bir hedefin
parcacik filtreleri ile 100 sn. boyunca izlenmesi goriilmektedir. Ol¢iim giiriiltiisii
varyanst 10 standart sapmasi 3.16, silire¢ glriiltiisiinlin standart sapmasi 1°dir.

Parcacik sayis1 100 olarak almmistir. Ol¢iim zaman aralig1 ise 1sn’dir.

Parcacik Filtresi Tahmini

18 | T T

Dogru Konum
Parcacik Filtresi Tahmini Konumu

16

10 ﬂ n

Konum
(o0}
T
1

WY

_2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Zaman

Sekil 3.1: Hedefin parcacik filtreleri ile takip edilmesi.

Degerlendirme metrigi olarak ortalama karesel hatanin karekokii (RMSE, Ing:

Root Mean Square Error) kullanilmigtir. Denklem 3.5°de RMSE formiilii

goriilmektedir. x,f k anindaki gercek degeri, xj k anmdaki tahmini degeri

belirtmektedir.

RMSE = (3.5)
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Sekil 3.2°de, bu hareket modelinde, esik degerinin farkli parcacik sayilari i¢in
ortalama karesel hataya olan etkisi goriilmektedir. 200 Monte Carlo benzetimi testi
yapilmigtir. Pargacik sayisinin 10, 25 ve 50 gibi diisilk degere sahip olmasi
durumlarinda en iyi performansi 0.99 esik degeri vermistir. 100 pargacik sayisinda en
iyi kestirim performansini 0.70 esik degeri verirken, 200 pargacik sayisinda en iyi
kestirim performanst 0.40 esik degeri ile elde edilmistir. Esik degerini, az sayida
parcacik kullanilacaksa yiiksek segmek gerekmektedir. Bunun temel sebebi siirekli
yiiksek parcaciklarin se¢ilmesi 6rnek fakirlesmesine neden olmaktadir [1]. Az sayida
parcacik oldugunda ve diisiik esik degeri belirlendiginde 6rnek fakirlesmesine neden
olmaktadir. Daha ¢ok pargacigin oldugu durumlarda ise esik degeri daha diisiik

secilmelidir.

Esik Degennin RMSE Etkisi

RMSE

02 0.3 04 05 0.6 0.7 08 0.9 1
Esik Degeri

Sekil 3.2: Esik degerinin ortalama karesel hataya etkisi.

Sekil 3.3’de farkli pargacik sayilar1 ve farkli yeniden 6rnekleme algoritmalari
kullanilarak elde edilen hedef konumlarinin ortalama karesel hatalar1 goriilmektedir.
Pargacik sayisinin artmasi, ortalama karesel hatanin azalmasina, hedef konumunun
daha dogru kestirilmesini saglamaktadir. Olgiim ve siireg giiriiltiileri Gauss
dagilimhidir. Olgiim giiriiltiisiiniin varyans1 10, standart sapmasi 3.16 ve siirec
giiriltiisiiniin standart sapmasi 1°dir. 100 ornekli Monte Carlo benzetimi testi

yapilarak icin elde edilen sonuglarda, en iyi performansi Acgdzlii yaklasimla

27



olusturulan onerilen algoritma vermistir. 200, 300, 400 pargacik sayisinda 0.50 esik

degerinde Onerilen algoritma vermistir.

Farkh Parcacik Sayilan Vs RMSE
3B

Systematic
MultiNominal

M3V

Strafied

Residual Strafied

— Acggozli Ormekleme 0.50
Acgizld Omekleme 0.80

RMSE

07 i | | i | i |
50 100 150 200 250 300 350 400
Pargcacik Sayisi

Sekil 3.3: Farkli pargacik sayilarinda farkli algoritmalarinin performansi.

Sekil 3.4°de giirtiltii degerinin ortalama karesel hataya etkisi tespit etmek i¢in
testler yapilmistir. 100 Monte Carlo benzetimi testi yapilmistir. Sekil 3.2 ve Sekil 3.3
karsilagtirilirsa, gliriltiiniin standart sapmasinin artmasi beklendigi gibi ortalama
karesel hatay1 artirmistir. En iyi performansi 0.50 esik degerinde Onerilen algoritma
vermigtir. Diger algoritmalar 200 parcacik sayisinda 9.9 ortalama karesel hata
verirken, A¢gdzli algoritmanin ortalama karesel hata degeri 0.50 esik degerinde 9.1
ve 0.80 esik degerinde 9.4’tiir. Olgiim giiriiltiisiiniin standart sapmas1 10 ve siirec

giirtiltiistiniin standart sapmasi 1°dir.
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Farkli Parcacik Sayilan Vs RMSE
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Parcacik Sayisi

Sekil 3.4: Olgiim giiriiltiisiiniin ortalama karesel hataya etkisi.

Sekil 3.5’te giiriiltii tipinini ortalama karesel hataya etkisini 6lgmek igin
testlerin sonuglar1 goriilmektedir. 100 Monte Carlo benzetimi testi yapilmistir. Gauss
olmayan diizglin dagilimh giiriiltii 6rnekleri 0 ile 100 arasinda olusturulmugtur. Tiim
algoritmalarin performanslari birbirine yakindir. En iyi performanst 0.50 esik
degerinde A¢gozlii yaklagimla Onerilen algoritma vermistir. 200 parcacik sayisinda
diger algoritmalar 6.6 karesel hata verirken, 0.50 esik degerinde A¢gozlii 6rnekleme

algoritmas1 6.48 karesel hata degerini vermistir.
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Sekil 3.5. Giirtiltii tipinin ortalama karesel hataya etkisi.

Sekil 3.6’da algoritmalarinin hizlarint 6lgmek igin testler yapilmistir.
Algoritmalar 1000 defa calistirildiginda elde edilen siireler goriilmektedir. Tiim
algoritmalar genel olarak dogrusal zamanda calismaktadir. Onerilen algoritma da
yaklasik olarak dogrusal zamanda caligmaktadir. Onerilen algoritmada calisma
zamanmi etkileyen en Onemli metod pargaciklarin siralanmasidir. Siralama
algoritmalar1 Big O notasyonuna gore karmasikligi NlogN’dir. Bu sebepten &tiirti,

onerilen algoritmanin karmasikligi NlogN’dir.
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1o Farkh Parcacik Sayisi Ve Zaman
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Systematic

MSV
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Sekil 3.6: Algoritmalarin ¢aligsma siireleri.

3.3.2. Kartezyen koordinatlarda hedef takibi

Uc-boyutlu bir diizlemde hareket eden sabit hizli hedefin Kartezyen
koordinatlardaki konum o6l¢limlerine iliskin hareket modelinin durum modeli, ve
Ol¢tim modeli sirastyla Denklem (3.6) ile (3.12) arasinda verilmektedir. X durum
vektorii k anindaki x, y ve z yoniindeki konumlari ile hizlarini igermektedir. Olgiim
vektorii Z, radar tarafindan Olgiilen hedef konumlarimi igermektedir. v,  siireg
glriltisiinii, 7, ise Ol¢clim giirtltislinii belirtmektedir. Bu c¢alismada, v, sifir
ortalamal1 Q kovaryansh bir Gauss giiriiltiisii, 73 ise sifir ortalamali R kovaryansh bir

Gauss giiriiltiisii olarak alinmistir. dt 6l¢lim zaman araligini belirtmektedir.

Xk+1 = FXk + Vi (36)

Zk = HXk + 1% (37)

Burada,
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Xe=[Xx Yk 7z Xx Vi ozl (3.8)

1 0 0 dt 0 01
01 0 0 dt 0
oo 1 0o o dt
F= 000 1 0 0 (3.9)
0 00 0 1 0
0 0 0 0 0 14
1 0 00 0 O (3.10)
H=l0 1 00 0 0
0 01000
1~N (0, Qx) (3.11)
vk"’N(O, Rk) (312)

Algoritmalarin performans karsilastirmalar i¢in mono statik bir radar ile ugak
takibi senaryosu ele alinip sentetik veriler iiretilmistir. Ugagin hareketini modellemek
icin z yoniinde 6,5 km sabit yiikseklikte oldugunun varsayimi altinda, X ve Y
yoniindeki baslangi¢ referans noktalar1 0 alinarak uygun veriler {iretilmistir. X ve Y
yoniinde baslangi¢ hizlar1 100 m/s, zaman aralig1 1 saniye olmak iizere, 100 saniye
boyunca hareket eden hedef izlenmistir. Siire¢ giiriiltiilerinin 0 olmadigr durumlar
icin 6rnekli Monte Carlo benzetimi testleri yapilmistir. Siire¢ giiriiltiileri, standart
sapmayla orantili Gauss giiriiltiileridir. Olgiimlere standart sapmayla orantili gauss
glirtiltiisii de eklenmistir. Sekil 3.7°de bu parametreler i¢in Tlretilen bir
hareketlinin parcacik filtrelerinde Ac¢gozlii yeniden Ornekleme algoritmasi
kullanilarak izlenmesi goriilmektedir. Olgiim giiriiltiisiiniin standart sapma degeri 10

ve siire¢ giiriiltiisiiniin standart sapma degeri 1°dir.
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Sekil 3.7 3 boyutlu kartezyen koordinatlarda hareket izleme.

Sekil 3.8’de 4 standart sapmali Ol¢lim giiriiltiisiinde, kartezyen koordinat
hareket modelinde farkli parcacik sayisinda yeniden Ornekleme algoritmalarin
sonuclar1 goriilmektedir. RMSE birimi km’dir. 250 pargacik sayisinda en iyi sonucu
acgozli yeniden ornekleme algoritmasi vermistir. Diger parcacik sayilarinda diger

algoritmalara yakin sonuglar vermistir. A¢gdzIlii algoritmanin esik degeri 0.5 olarak

alinmastir.
) Farkli Pargacik Sayisi Vs RMSE
AcGozli Ornekleme
Stratified
Systematic
MultiNominal
Residual
MSV
151
L
[0}
=
o
1F
0.5 L L !
0 50 100 150
Parcacik Sayisi

Sekil 3.8: 3 boyutlu kartezyen koordinatlarda algoritmalarin sonuglari.
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3.3.3. Siirekli doniis modelinde hedef takibi

X ve Y yoniinde 30 km ¢apinda dairesel hareket yapan saatte 720 km
ilerleyen bir hedef i¢in parcacik filtreleri ile hareketinin izlenmesi Sekil 3.9°da
verilmistir. Hedefin X ve Y yoniindeki hizlar1 degisken olmasina ragmen, agisal hizi
sabittir. Olgiim giiriiltiisii standard sapmas1 1, siire¢ giiriiltiisii standart sapmasi
0.1’dir.  Ag¢ gozlii yeniden oOrnekleme algoritmasi kullanilmistir. Bu dairenin
etrafinda 1 tur atabilmek i¢in 300 saniye ge¢mektedir. Zaman araligi 1 saniye olarak
alinmistir.100 Monte Carlo benzetimi testi yapilmistir. Sekil 3.9’da bu parametreler
icin tretilen bir hareketlinin parcacik filtrelerinde Ag¢gdzlii yeniden ornekleme
algoritmasi kullanilarak izlenmesi goriilmektedir. A¢ gozlii algoritmada esik degeri
0.5 alinmistir. Burada R ¢ap1 belirtmektedir. V hedefin hizin1 belirtmektedir. 720
km/h dir. Saati saniye ¢evirmek icin 3600 ile garpilmustir. Nggmype degeri Esitik
(3.13) formiille hesaplanmaktadir. Tablo 3.2°de Siirekli doniis modelindeki x ve y

konumlarin nasil elde edildigi goriilmektedir. g, x konumlarma giiriiltiiyi, g, Yy

konumlarina eklenen giiriiltiiyli belirtmektedir. x;, x konumlarint y, y konumlarini

belirtmektedir.

2 xpi*R*3600 (3.13)
Nsample = V *2 = dt

Tablo 3.2: Siirekli doniis modelindeki konumlarin hesaplanmasi.

for i=0:pi/N_sample:2*pi
x,=R*cos(i) + q,

Yk =R *sin(i) + q,
end

Sekil 3.9’da siirekli doniis modeli yapan bir hedefin parcacik filtrelerinde
Acgozlii yeniden ornekleme algoritmasi kullanilarak izlenmesi goriilmektedir. A¢

g0zIu algoritmada esik degeri 0.5 alinmustir.
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Sekil 3.9: Dairesel hareket modelinde hareket izleme.

Sekil 3.10, 3.11°de dairesel hareket modelinde farkli parcacik sayisinda
yeniden Ornekleme algoritmalarin sonuglari goriilmektedir. RMSE birimi km’dir.
Sekil 3.10°da, Ol¢im giiriiltiisiiniin standart sapmasi 0.5, Sekil 3.11°de, Olglim
giiriiltlistiniin standart sapmasi 1, siire¢ giirtiltiisii standart sapmas1 0.1 ‘dir. Sekil 3.10
ve Sekil 3.11’de goriildiigii lizere tiim farkli parcacik sayisinda en iyi performansi
Ac¢gozli algoritma vermistir. Dairesel hareket modelinde ol¢iim giiriiltiisiinlin diisiik

oldugu durumda A¢gozli algoritma daha iyi sonug vermektedir.
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Farkh Pargacik Sayilani Vs RMSE
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Sekil 3.10: Dairesel hareket modelinde 0.5 standart sapmali 6l¢lim giiriiltiisiinde
algoritmalarin sonuglari.

Farkli Pargacik Sayilari Vs RMSE
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Sekil 3.11: Dairesel hareket modelinde 1 standart sapmali 6l¢tim giiriiltiisiinde
algoritmalarin sonuglari.



3.4. Genel Degerlendirme

Aggozlii yaklagimla br yeniden ornekleme algoritmasi sunuldu. Acgdzlii
algoritmanin performansi etkileyen parametre esik degeridir. Az sayida pargacik
sayisinda bu esik degeri yiiksek olabilir. Daha fazla parcacik sayisinda daha diistik
secilmelidir. Lineer olmayan hareket modeli, sabit hizli kartezyen koordinatlarda
hareket modeli, dairesel hareket modelinde en iyi performans: farkli pargacik
sayilarindaki A¢g6zIli algoritma vermistir. O algoritmanin performansina en yakin

algoritma MSV vermistir.
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4. TORBA PROBLEMIi COZUMU TABANLI
YENIDEN ORNEKLEME ALGORITMASI

Bu boliimde, dinamik programlama yaklasimiyla torba problemi ¢oziilerek
gelistirilen 6zgilin bir yeniden 6rnekleme algoritmasi sunulmaktadir. Torba problemi,
bir torbanin belirli bir kapasiteye sahip belirli sayida 6genin yerlestirilebildigi bir
senaryodan alan, kisitli bir optimizasyon problemidir. Her 6genin bir degeri ve
agirhig vardir. Amag, torbanin igindeki esyalarin toplam degerini maksimize
ederken, egyalarin toplam agirliginin ¢antanin kapasitesinden az veya ona esit olacak
sekilde cantada tutulacak her bir maddenin sayisini belirlemektir. Bu problemi
¢ozmek icin bir¢cok yaklasim kullanilmaktadir. Bu problemi hizli ve en optimum
¢ozen yaklagim ise, dinamik programlama yaklasimidir. Tez ¢alismasinda, yeniden
ornekleme problemi 6nce torba problemine doniistiiriilmekte, daha sonra ise, dinamik
programlama yaklasimiyla torba problemi ¢oziilmektedir. Torba problemi i¢in giris
parametresi olarak ii¢c parametre vardir. Bu parametreler esyalarin agirligi, esyalarin
degerleri ve torbanin kapasitesi seklindedir.

Torbanin kapasitesi, yeniden 6rnekleme algoritmasinda belirlenen esik degeri,
100-1000 gibi pargacik sayisina bagli olarak bir sayiyla genisletilerek, torba
problemindeki agirlik kisitlamasi olarak varsayilir. Pargaciklart agirliklarinin karesi
esyalarin degerleri ve pargaciklarin agirliklart ise esyalarin agirliklart olarak
varsayllarak bir ¢oziim gelistirilmistir. Boylece, esyalarin degerinin esyalarin
agirliklar1 orani, baslangigtaki parcaciklar1 agirliklarina esitlenmistir. Pargaciklarin
agirliklar1 6nemli bilgi olarak kullanilmistir. Yeniden 6rnekleme algoritmasi, Torba
problemi doniistiiriildiikten sonra, dinamik programlama yaklasimiyla ¢oziilerek,
hangi pargaciklarin yer alacag tespit edilmistir. Onerilen algoritmayla, farkli hareket
modellerinde elde edilen sonuglar 2. boliimde detaylar1 verilen diger yeniden
ornekleme algoritmalariyla karsilagtinlmistir.  Dogrusal olmayan hareket modeli,
kartezyen hareket modeli ve dairesel hareket modelinde en iyi performansi torba

problemi ¢oziimii tabanli yeniden 6rnekleme algoritmasi vermistir.
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4.1. Dinamik Programlama

Dinamik programlama karisik problemlerin daha basit diizeylere indirilerek
¢Oziilmesini esas alan bir optimizasyon yaklasimidir. Optimizasyondaki amac,
problemdeki sinirlayici kosullar altinda bu problemle ilgili en 1yi karara ulagsmaktir.

flk defa 1952 yilinda Richard Bellman tarafindan bu yaklasim &nerilmistir.
[39,40]. Bir problem iizerinde dinamik programlama uygulayabilmek i¢in bir 6nceki
problemin karakteristigini koruyacak sekilde ¢oziimii daha kolay baska probleme
doniistiiriilebilir olmast ve o problemin alt problemlere parcalanabilir olmasi gerekir
[40,41]. Dinamik programlama yaklagimina gore, optimum ¢oziim baslangic
durumundan bagimsiz olarak diger ¢oziimler ile ¢oziim sonuglarina gére optimum
¢oztimler ardigikligindadir.  Yani, baslangigta alt problemlerin  ¢oziimii
bulundugunda, buradan elde edilen verilerle daha biiyiikk alt problemler
¢oziildiiglinde problemin kendisi de ¢oziilmiis olacaktir.

Dinamik programlama, ayni ¢oziimlii kiicliik problemlere parcalanabilen tim
problemler i¢in uygulanabilir. Fakat kaba kuvvet yaklasimi ile eksponansiyel
zamanda ¢oziilebilen problemlerde gergek degerini gosterir.

Literatiirde dinamik programlama ile ¢oziilebilecek bazi problemler asagida

verilmistir.

e Parcali en kiigiik kareler yaklagimi problemi [42]

e Levensthein uzaklik algoritmasi [43]

e Viterbi ¢ozlimleme algoritmasi [44]

e Alt kiime toplama problemi [45]

e Metinlerde, en uzun ortak kiime bulma algoritmasi [46]
e Gezgin satic1 problemi [47]

e Matris zincir ¢carpimi problemi [48]

e Is zamanlamas1 problemi [49]

e Para degisimi problemi [50]

e Torba problemi [51-56]

Bir problem i¢in dinamik programlama algoritmas1 yapmak i¢in asagidaki dort
adim uygulanmalidir [41]:

Adim 1:  En iyi ¢6zlimiin 6zyinelemeli tanimi
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Adim 2:  En iyi ¢oziimiin 6zyinelemeli tanim1
Adim 3: En iyi ¢0ziimiin degerini yukardan asagiya veya alttan yukariya
yaklasimdan birini kullanarak hesaplanmasi

Adim 4: Hesaplanmis verileri kullanarak en iyi ¢6ziimii bulunmasi

Yazilan dort adimin ilk ii¢ adimi dinamik programlamanin temel ti¢ adimidir.
Eger optimal ¢oziimiin yalnizca degerine ihtiyacimiz varsa, yalnizca ilk tic adimi

kullanmak yeterli olacaktir.

4.2. Torba Problemi

Torba probleminin literatiirde popiiler bir problem oldugu bilinmektedir [51-57].
Bu, admi bir torbanin belirli bir kapasiteye sahip belirli sayida 6genin
yerlestirilebildigi bir senaryodan alan kisithi bir optimizasyon problemidir. Her
O0genin bir degeri ve agirligi vardir. Amag, torbanin igindeki esyalarin toplam
degerini maksimize ederken, esyalarin toplam agirliginin ¢antanin kapasitesinden az
veya ona esit olacak sekilde ¢antada tutulacak her bir maddenin sayisini
belirlemektir. 0-1 torba problemi ve kesirli torba problemi olarak adlandirilan iki
farkli sirt gantasi problemi vardir. Kesirli torba probleminde, esyalarin bir kismi da
alinabilir. 0-1 torba probleminde ise esyalar ya aliir ya da hi¢ alinmaz. Bu
adlandirma kuralinin ana nedeni, her 6genin ¢antaya yalnizca bir kez ve herhangi bir
kesir olmadan eklenebilmesidir [52-57]. Dinamik programlama teknigini kullanarak
ilk kez torba problemine bir ¢6ziim [57] 'de Onerildi. Dinamik programlama temelde
diiz 6zyinelemeden ziyade bir optimizasyondur. Dinamik programlama algoritmasi
ile torba problemini ¢dzmek i¢in sézde bir kod Algoritma 2'de verilmistir [57].
Algoritma, Ogelerin degerlerini, agirliklarini, ayrica torbanin kapasitesini alir ve
sadece 0 ve 1 sayilarindan olusan ¢6ziim vektoriinii dondiirtir.

Bu sonug, dinamik programlamanin tiim alt problemler icin optimal oldugunu
gostermektedir. Dinamik programlama, akilli bir kaba kuvvet algoritmasi olarak
diistintilebilir. Bu basit yaklasim, islemleri yeniden gergeklestirmek yerine alt
problem ¢oziimlnii sakladigi i¢in; {stel karmasiklarimi polinomsal zaman
karmasikliklart olarak azaltir [58-59].

Torba probleminde, hirsiz eve giriyor. Cantasi her esyayr almaya yetmiyor.

Hirsiz yiikte hafif, pahada agir esyalar1 alarak maksimum fayday1 saglamaya calisir.
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0-1 torba probleminde, esyalar ya tamamen alinir ya da tamamen birakilir. Alinacak
olan esyanin bir kismin1 almak miimkiin degildir. Ornegin, A esyas1 6 kg degeri 600,
B esyas1 5 kg degeri 400, C esyas1 4 kg degeri 300 oldugunda. Cantamiz 9 kg alirsa,
Acggozli yaklasim, esyalar1 deger/agirliklara gore siralar: A esyas1 600/6, B esyasi
400/5, C esyast 300/4. Buradan esyalarin deger/agirlik oranlar1 sirasiyla A=100,
B=80, C=75 seklindedir. A¢gozlii yaklasim, 6 kg’lik esyay1 ¢oziim olarak geri doner.
Oncelikle esyalar1 deger/agirliga gore siralar. Sirasiyla toplar. Once A esyasini
torbaya ekler. Sonra B esyasini eklemeye ¢alisir. Ancak bu 6rnekte torbanin agirligi
maksimum kapasitesini astig1 i¢in ekleyemez. Ciinkii 6+5 =11 oldugunda bu deger
cantamizin agirligindan biyiiktir. Degeri 600°diir. Bu problem igin, Dinamik
algoritma, 5kg+4kg agirliginda, 700 degerinde esyalar1 geri doner. Ancak dinamik
programlama yaklasimli algoritmalar Acgozlii yaklasimlara gore calisma siireleri
daha yavastirlar.

Torba probleminin dinamik programlama ilgili s6zde kodu Tablo 4.1°de

verilmektedir.

Tablo 4.1: Torba problemi ¢éziimiiniin Dinamik Programlama s6zde kodu.

% Gy, k indisli esyanin agirhigim belirtir.

% Vy k indisli esyanin degerini belirtir.

% C torbanin alabilecegi maksimum kapasiteyi belirtir.
% N esyalarin sayisin1 belirtmektedir.

Procedure Knapsack(Gy,Vy, C, N):

% Values hafizada yer ayriiyor.
Values[0... N][0... C]

% birinci bolim

% Values 0. Siitunlarma 0 atama yapulir.
Values[n][0]=0,n=0,...,N

% Values 0" satirlarina atama yapulir.
forcfromlto C
if c>G,[0]
Values[0][c] = G,[0]
else
Values[0][c] =0
end if
end for
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Tablo 4.1: Devam.

%Esyalarin degerlerini belirten Values dizisine atama yapulir.

fornfromltoN
forcfromltoC
if G[n] >c
Values[n][c] <Values[n-1][c]
else
Values[n][c] = max(V[n]+Values[n-1][c-G[n]], Values[n-1][c])
end if
end for
end for

% ikinci bolim:

% Solution Values tablosu kullanilarak hesaplanmaktadir.
% Solution dizisi 0 ve 1 olusmaktadir.

n=N

c=C

Solution = zeros [n]

while ¢ is not equal to 0
if Values[n][c] is equal to Values[n-1][c]

n—n-1

else
Solution [n-1] =1
C «C- Gi[n-1]
nen-1

end if
end while

return Solution

Dinamik programlamanin torba problemi ¢6ziimii i¢in optimal oldugunu ispat

edelim.
Teorem:

[k n esya ve sirt cantasi kapasitesi C ile tanimlanan sirt ¢antasi problemi drnegi

igin, torbanin alabilecegi maksimum degeri, Values[n][c] belirtsin.

1 <n<N, 0<c C, Values < [n][c] optimal ¢6ziimii esitlik (4.1) kullanilarak hesaplanir.

Values[n][c]=max(Values[n-1][c], V}[n] +Values[n-1][c-Gx[n]] ) (4.1)

42



Ispat:

Values[n] [c] hesaplamak i¢in, n tane esyada sadece iki se¢enegimiz var. Kapasite
C sirt cantasina uyan ilk n esyanin tiim alt kiimelerini iki kategoriye ayirabiliriz: 1) n.

esyayl1 icermeyen alt kiimeler, ii) n. esyay1 i¢eren alt kiimeler.

e Egyay1 icermeyen durum: Eger n. esya cantaya sigmazsa, ¢antaya alinmaz ve
bu durumda, Values[n][c] ile Values[n-1][c] esit olur.

e Esyay1 alan durum: G, k indisli esyanin agirhigini belirmek tizere; Gi[n] < c.
oldugu durumda, n. esyayir kullanmazsak, maksimum deger Values[n-1][c] olur.
Eger, n. esyayr alindiginda, Values[n] degerinde bir deger kazaniriz ve ¢antanin
alabilecegi kapasitesisi G,[n] kadar azalir. En iyi ¢6ziim kalan esyalar {1,2,...,n-
1} ve agirliklart (c-Gy, [Nn]) ile yapilir. ¥y, k indisli esyanin degerini belirtir  V [n] +
Values[n-1][c-Gk[n]]. Ardindan, ilk n parca ve sirt c¢antasi kapasitesi C i¢in
maksimum deger, Values[n][c]=max(V[n] + Values[n-1][c-G,[n]],Values[n-

1][c]) seklinde esitlikle hesaplanir.

Daha once, bu problem igin drnek verdigimiz 6rnegi dinamik programlama
yaklagimiyla ¢ozelim. Cantanin degerleri asagidaki Tablo 4.2°’de goriilmektedir.
Tablo 4.3’de bu problemin dinamik programlama ¢oziimii tablosu goriilmektedir.
Tablo 4.4°de ise, Tablo 4.3 degerler kullanilarak, maksimum degeri ve ¢o6ziim
esyalarinin  indisleri nasil bulundugu anlatilmaktadir. ¢ torbanin alabilecegi
maksimum kapasiteyi belirtmektedir. v(3,c) toplam torbaya 3 esya alinmaya
calisildiginda ve torbanin kapasitesi C kapasitesinde aldigi maksimum degeri
belirtmektedir. Ornegin, v(3,9) oldugunda, torbaya esya 1, esya 2, esya 3 konulabilir
ve torbanin kapasitesi 9 kg’dir. v(2,9) torbaya esya 1, esya 2 torbanin kapasitesi 9
kg’dir.

Tablo 4.2: Torba problemi 6rmegi.

Esyai Deger v; Agirhik w;
1 600 6
2 400 5
3 300 4

43




Tablo 4.3: Torba probleminde dinamik programlama ¢oziimii tablosu.

c=0 c=1 |c=2 |c=3 |c=4 |c=5 c=6 |c=7 |c=8 |c=9

v(0,¢) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

v(1,¢) 0 0 0 0 0 0 600 | 600 | 600 |600

v(2,c) 0 0 0 0 0 400 600 | 600 | 600 |600

v(3,¢) 0 0 0 0 300 | 400 600 | 600 |600 | 700

Tablo 4.4: Dinamik Programlama ile 6rnegin ¢éziimii.

k=3:v(39) # v(2)9), Solution(3) =1
c=c—w3 =9-4=5

k=2:v24) + v(1,4), Solution(2) =1
c=c—w3 =5=-5=0

Solution(1) =0

4.3. Torba Problemi Céziimii Tabanh Yeniden Ornekleme

Bu béliimde, torba problemi ¢6ziimii tabanh gelistirilen 6zgiin yeniden 6rnekleme
algortimas1 hakkinda bilgi verilmektedir. Yeniden ornekleme algoritmasinda, zayif
olan parcaciklarin sistemden c¢ikarilmasi ve agirliklar1 yliksek olan pargaciklarin

cogaltilmasi gerekir.

Dinamik programlama yaklagimi kullanilarak, yeniden Ornekleme algoritmasi

tiretmek i¢in asagidaki adimlar uygulanmaktadir.

e Yeniden Ornekleme algoritmasinda belirlenen esik degeri, torba
problemindeki belli bir genisletme katsayisi ile g¢arpilarak, agirlik kisitlamasi
olarak varsayilabilinir.

e Deger/agirlik orani ile pargaciklarin agirliklari ile dogru orantili olacak
sekilde ¢ozlim gelistirilmelidir. Olas1 ¢ozlimlerden biri, parcaciklarin agirlik orani
sabit tutulup, pargaciklarin degerleri ise pargaciklarin agirlik oranin karesi alinir,

boylece baglangi¢taki oran korunmus olur.
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e Torba problemi ¢ézmek i¢in hem esyalarin agirliklart ve hem de esyalarin
degerleri dogal say1 olmalidir. Bu sebepte en yakin dogal sayiya agirliklar yukari
yuvarlanmalidir.

e 0 ve 1 torba probleminde, optimal sonugta hangi esyalarin ¢antada yer alip
almayacagi  sonucunu geri doner. Yeniden Ornekleme  algoritmasi
probleminde hangi  parcaciklarin  yeniden Orneklenip Orneklenmeyecegini

belirlenmistir.

Bu yaklasimin en 6nemli avantaji parcaciklarin agirliklarinin 6nemli bilgi
olarak kullanilmasidir. Probleme gore agirlik kisitlamasi iyilestirme parametresi
olarak kullanilabilir. Yapilan deneysel sonuglarda, torba problemi ¢ozliimlii yeniden
ornekleme algoritmasi, ikinci bolimde detaylar1 anlatilan diger algoritmalardan ve
Onerdigimiz Ag¢gozlii algoritmadan daha 1iyi performans gostermistir. Pargacik
filtresinde hedef takibinde, parcacik filtresinin yeniden Ornekleme adiminda bu
algoritmada ¢ok kolaylikla kullanilabilinir.

Diger yeniden Ornekleme algoritmalari gibi parcaciklarin agirliklart giris
parametresi olacaktir. Ayrica, esik degeri ve genisletme katsayis1 giris parametresi
olarak verilmelidir. Esik degeri varsayilan olarak 0.5 verilebilir. Genisletme katsayisi
parcacitk sayis1 olarak varsiyabilir. Algoritma diger yeniden Ornekleme
algoritmalarinda oldugu gibi zayif pargaciklari sistemden cikartarak, baglangicta
parcacik sayis1 kadar, parcaciklarin indislerini geri donecektir. Kestirme adiminda
yeniden Orneklenmis parcaciklarin indisleri kullanilarak parametre kestirimi
yapilacaktir.

Torba problemi ¢ozerek Onerilen algoritma adimlart asagidaki gibidir.

Parcaciklarin agirliklart wy, w,, ..., wy N tane parcacik igin giris degeri olarak alinir.

Adim 1:  0.01-0.99 arasi bir esik degeri T belirlenir.

Adim 2:  Tiim parcaciklarin agirliklarinin toplami hesaplanir.

Toplam agirlik Wy = 3N, w;
Adim 3:  Her bir pargacigin agirligt Adim 2’de elde edilen toplam agirliga

boliinerek normalize agirliklar W; = w; /Wy bulunur.

Adim 4:  Deger/agirhik orani ile pargaciklarin baglangicta verilen agirliklar

dogru orantili olacak sekilde ¢oziim gelistirilmelidir. Pargaciklarin agirlik orani
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sabit tutulup, parcaciklarin degerleri ise parcaciklarin agirlik oranmin karesi
alinarak, baglangictaki oran korunmus olur. Torba problemi ¢dzmek i¢in hem
esyalarin agirliklar1 ve hem de esyalarin degerleri dogal say1 olmalidir. Bu sebepte
en yakin yukar1 dogal sayiya agirliklar yuvarlanmalidir. Egyalariin agirliklart G
ve esyalarin degerleri V olarak ifade edilirse, Genisletme katsayis1 E olarak ifade
edilirse; G; = yukariyuvarla(E * W;). V; = (G;)? seklinde ifade edilir. Agirhik
kisitlamas1 C olarak ifade edilirse, C = (T*E) seklinde hesaplanir. E tipik olarak
0.5*N ile 5*N arasinda olabilir.

Adim5: Adim 4’de elde edilen parcaciklarin agirliklari, degerleri ve agirlik
kisitlamas1  giris  degerleri  kabul edilerek torba problemi ¢oziiliir.
Knapsack(G4, ¥, C,N) fonksiyonu kullanilir. Bu torba problemin ¢oziimiiyle hangi
parcaciklarin ¢ogaltilacagi ve hangi pargaciklarin sistemden c¢ikarilacagi
belirlenmis olur. o(.) fonksiyonu ¢ogaltilacak parcaciklarin indisini ifade etmek
tizere, Coziim, o(1), a(2), ..., a(k) seklinde ifade edilir.

Adm6: o(1), d(2), ..., o(k) indisli parcaciklar agirliklar1 oraninca

NWa'(i)
Vi

¢ogaltilir. Her bir pargacik igin ¢ogaltilma sayisi K,y = esitligiyle

hesaplanir. Esitlik sonucu reel sayr oldugu icin tam sayiya cevirmek igin
yuvarlama fonksiyonlar1 kullanilir.

Adim 7:  Cogaltma islemi sonunda elde edilen toplam parcacik sayis1 K; =
Z{-‘zl K, (i) baslangigtaki parcacik sayisi N ile kargilagtirilir. Yuvarlama igleminden
dolayr K ve N esit olmayabilir. K, < N ise, baslangicta yliksek agirliga sahip
parcaciklar eklenir, K; > Nise, baslangicta diisiikk agirliga sahip indisli
pargaciklar ¢ikartilir.

Torba problemini ¢6zerek olusturulan yeniden Ornekleme algoritmasinin
caligmasini basit bir 6rnek ile aciklayalim. Sistemde baslangicta 5 adet parcacigin
agirliklari{1, 2, 3, 8, 16}, olsun. Esik degeri 0.81 olarak belirlensin. Bu &rnek

lizerinde algoritmanin ¢alismasi agsagidaki maddeler halinde siralanmustir.
Adim 1: T =0.81
Adm?2:  Wp=3YN, w;=1+2+3+8+16=30

Adm3:  W; =w;/W; seklinde hesaplanir.
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W, =1/30; W, = 2/30; W5 =3/30;

W, =8/30; Wy = 16/30 seklinde hesaplanir.

Adim4: G=[4;7;10;27;53] , V= [16;49;100;729;2809]
C=(E*T)=(0.80*100)=81

Adim 5:  Torba problemi, dinamik programlama ile Knapsack(G,,V;, C,N)
¢oziiliirse, [0;0;0;1;1] seklinde sonug elde edilir. (1) = 4,0(2) = 5 seklindedir.
Yani 4 ve 5 indisli pargaciklar ¢ogaltilacaktir.

Adim 6: Kz = NWs5/Vy; =(5*16/30)/(24/30)=3.33

K, = NW,/Vx =(5*%8/30)/(24/30)=1.67. En yakin sayiya yuvarlama fonksiyonlari
kullanilirsa; [3.33;1.67] degerleri [3;2] seklinde yuvarlanir.

Adim 7: K; = Ks + K, = 3+2=5. K; = N oldugundan 8. Adimda herhangi
bir degisiklik yapmadan 5 indisli parcaciktan 3 adet 4 indisli parcaciktan 2 adet

olmak iizere; [5;5;5:4;4] ¢ikt1 vererek algoritma sonlanir.

Tablo 4.5: Sayisal 6rnek i¢in dinamik algoritma tablosu.

: 0 4 7 10 27 53 81
0 0 0 0 0 0 0
0 16 16 16 16 16 16
0 16 49 49 65 65 65
0 16 49 100 165 165 165
0 16 49 100 729 894 894
0 16 49 100 729 2809 3538

G,=[4:7;10:27:53] , V,= [16:49;100;729:2809] , C=81 olmak iizere, N=1

oldugunda, torbaya sadece parcacik 1 alinir. N=2 oldugunda, torbaya sadece pargacik

1 ve parcacik 2 yerlestirilir. N=5 oldugunda, tiim parcaciklar torbaya alinir. C satiri,

torbanin agirhik kisitlamast ¢ oldugunda, torbaya yerlestirilebilecek nesnelerin

maksimum degerini temsil eder. Verilen sayisal 6rnek icin C kapasitesi 81 idi ve
benzer sekilde esyalarin agirliklart su sekildedir: G4[0] =4, G4[1] =7, G;[2] =10,
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G,[3] =27, G,[4] =53. Tablo 4.1’de sozde kodu verilen, Torba problemi ¢éziimii
algoritmasinin, ikinci bolimii kapasite indisi ¢, esya sayist n ve ¢oziim dizisi,
Solution dizisine 0 baslangi¢ degerleri atanir. Bu degerler sirasiyla 81, 5 ve [0; O; O;
0;0] olarak ayarlanir. Torba problemi ¢oziimii, algoritmasmin ikinci bolimii

uygulandiginda, Tablo degerleri ve Solution dizisi asagidaki sekilde giincellenir:

Values[5][81] #Values[4][81], 3538+ 894
Solution[4]=1, n=5-1=4, ¢ = 81— G[4] =81-53=27.

Values[4][27] #Values[3][27], 729+#165
Solution[3]=1, n=4-1=3, c=27-G[3] =27-27=0.

C=0 oldugundan, while dongiisii sona erer ve algoritma [0;0;0;1;1] degerleriyle
Solution dizisini dondiiriir. Yani 4. ve 5. parcaciklar segilip ¢ogaltilmali ve toplam

degerleri 3538'dir. Diger pargaciklar sistemden ¢ikarilir.

4.4. Torba Problemi Céziimii Tabanh Yeniden Ornekleme
Algoritmasi Testleri

4.4.1. Lineer olmayan modelde hedef takibi

Torba problemi ¢6ziimii tabanli yeniden 6rnekleme algoritmasinin performansini
O0lcmek i¢in [1] ve [25]’de wverilen ve yeniden Ornekleme algoritmasinin
performansini 6lgmek igin kullanilan ve 6nerilen Denklem (4.2) ile Denklem (4.5)’de
arasinda Verilen siire¢ ve 6l¢iim fonksiyonlar1 kullanilmistir. Parcacik filtresi olarak

[1]’de verilen jenerik parcacik filtresi kullanilmistir.

Xr—1 25xk_1 (42)
X =— + T + 8cos(1.2k) + vy,
2
Xk (43)
Zk = E + Tk
v~N(0,Q) (4.4)
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1e~N (0, R) (4.5)

Burada, x; durum denklemini, Z, Ol¢iimii, vy, siire¢ giirtiltiisiinii ve 1y ise
Olclim giiriiltiisiinii belirtmektedir. Bu ¢alismada, vy sifir ortalamali Q kovaryansh
bir Gauss giirliltlisii, r ise sifir ortalamali R kovaryansli bir Gauss giiriiltiisii
olarak alinmigtir. Monte Carlo benzetimi testleri yapilmistir. Sekil 4.1°de bu hareket
modeline sahip bir hedefin pargacik filtreleri ile 100 sn. boyunca izlenmesi
goriilmektedir. Ol¢iim giiriiltiisii varyans1 10, standart sapmas1 3.16 Ve siire¢ giiriitiisii
standard sapmas1 1 ve pargacik sayis1 100 olarak alinmistir. Olgiim zaman aralig1 ise
Isn’dir.  Sekil 4.1’ de esik degerinin farkli pargacik sayilari i¢in ortalama karesel
hataya etkisi goriilmektedir. 200 Monte Carlo benzetimi testi yapilmistir. Pargacik
sayisinin 10 gibi diisiik degere sahip olmasi durumlarinda en iyi performanst 0.99
esik degeri vermistir. 25 pargacik sayisinda 0.95 esik degeri, 50 ve 75 parcacik
sayisinda 0.70 esik degeri, 100 parcacik sayisinda en iyi kestirim performansi 0.40
esik degeri verirken, 200 pargacik sayisinda en iyi kestirim performansi 0.25 esik
degeri ile elde edilmistir. Esik degeri, az sayida pargacik kullanilacaksa esik degerini
yiksek se¢cmek gerekmektedir. Bunun temel sebebi siirekli yiiksek agirlikli
pargaciklarin secilmesi Ornek fakirlesmesine neden olmaktadir [1]. Daha c¢ok
pargacigin oldugu durumlarda ise esik degeri daha diisiik secilebilmektedir. Burada
genisletme katsayis1 100 olarak alinmistir. Farkli parcacik sayisinda en ideal esik

degerleri 0.5-0.8 arasindadir. Esik degeri olarak 0.6 olarak belirlenebilinir.

Esik Degerinin RMSE Etkisi

6.2

6 F

58

5.6

54

52

RMSE

5t

4.8

4.6

4.4 r

4.2 I | | I I | I |
0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Esik Degeri

Sekil 4.1: Esik degerinin ortalama karesel hataya etkisi.
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Sekil 4.2°de genisletme katsayisininin hataya etkisi goriilmektedir. 0.5*N ile
5*N arasinda oldugu siirece konum hatasi fazla degismektedir. Pargacik filtresinden
cok diisiik olmas1 durumunda RMSE artmaktadir. Ornegin, 1000 pargacikda 50 ve
100 se¢ilmesi hatanin yiiksek oldugu goriilmektedir. E genisletme katsayisi en
maksimum pargacik sayist olarak segilebilir. 50 ile 400 arasinda farkli pargacik
sayisinda testler yapilacaksa, E=400 olarak secilebilinir. Deneylerimizde E=400

olarak sec¢ilmistir.

Genigletme Katsayisinin RMSE Etkisi
N=50 T T T
N=100
5.8 N=500
N=1000
N=2500

5.6

5.4

5.2

RMSE

4.8 |

4.6 [

42 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Parcacik Sayisi

Sekil 4.2: Genisletme katsayisi etkisi.

Sekil 4.3’de farkli pargacik sayilar1 ve farkli yeniden 6rnekleme algoritmalari
kullanilarak elde edilen hedef konumlarinin ortalama karesel hatalar1 goriilmektedir.
Pargacik sayisinin artmasi, ortalama karesel hatanin azalmasina, hedef konumunun
daha dogru kestirilmesini saglamaktadir. Olgiim ve siireg giiriiltiileri Gauss
dagiimhidir. Olgiim giiriiltiisiiniin varyans1 20, standart sapmasi 4.47 ve siireg
giirtiltiisiiniin standart sapmasi 1°dir. 100 ornekli Monte Carlo benzetimi testi
yapilarak icin elde edilen sonuglarda, en iyi performans: dinamik programlama
olusturulan 6nerilen algoritma vermistir. 25,60,100, 200, 300, 400 parcacik sayisinda

0.60 esik degerinde Onerilen algoritma vermistir.

50



Farkli Pargacik Sayisi Vs RMSE

4.4 r
43 r
Dinamik Programlama

4.2 | AcGozli Ornekleme
Stratified

L Systematic
%’ 41 F MultiNominal
[\ Residual
MSV
4 B \

39

3.8

37 1 1 1 1 1 1 1 ]

0 50 100 150 200 250 300 350 400

Parcacik Sayisi

Sekil 4.3: Farkli parcacik sayilarinda farkli algoritmalarinin performansi.

Sekil 4.4°de giiriiltii degerinin ortalama karesel hataya etkisi tespit etmek i¢in
testler yapilmistir. 100 Monte Carlo benzetimi testi yapilmistir. Sekil 4.3 ve Sekil 4.4
karsilastirilirsa, giiriiltiinlin standart sapmasinin artmasi beklendigi gibi ortalama
karesel hatayr artirmistir. En iyi performansi 0.60 esik degerinde torba problemi
¢ozlimii tabanli Onerilen algoritma vermistir. Diger algoritmalar 200 parcacik
sayisinda 11.0 ortalama karesel hata verirken, Ac¢gdzlii algoritmanin ortalama
karesel hata degeri 0.60 esik degerinde 10.6 ve Onerilen algoritma 0.60 esik
degerinde RMSE 9.9’tiir.
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Farkli Pargacik Sayisi Vs RMSE
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Sekil 4.4: Olgiim giiriiltiisiiniin ortalama karesel hataya etkisi.

Onerilen algoritmada c¢alisma zamanmi etkileyen en o6nemli kisitlama
parcaciklarin sayist (N) ve agirhik kisitlamasidir (C). Algoritmanin karmagiklig
O(N*C). Problemimizde ise, agirlik kisitlamasi simirlandirilmakta ve esik degerine
gore degismektedir. Ornegin 0.25 esik degeri belirlendiginde, genisletme katsayis
100 oldugunda, agirlik kisitlamasi 25 olmaktadir. Agirlik kisitlamasinin maksimum
100 olacag: diigtiniiliirse, bu da algoritmanin maksimum g¢alisma zamaninin 100*N
olacagin1 gostermektedir. Bu sonuca, gore algoritmanin karmagsikligi Big O
notasyonu gore N’dir.  Yani, Onerilen algoritma yaklagik dogrusal zamanda
caligmaktadir. Parcacik sayisi arttiginda, Onerilen algoritmanin c¢alisma siiresi ayni
oranda artmaktadir. Sekil 4.5’de algoritmalarin ¢alisma siireleri goriilmektedir.
Pargacik filtresi algoritmasinda hangi yeniden 6rnekleme olursa olsun algoritmalarin
caligma siireleri benzerdir. Torba problemin, dinamik programlama yaklagimi ile
¢ozimii ¢ok az daha yavastir. Yeniden ornekleme problemi, torba problemine
doniistiiriildiikten sonra, parcaciklar deger/agirlik oran1 gore siralanarak, Acgozlii
yaklasimla ¢6ziim de yapilabilmektedir. Yiiksek parcaciklarda, N=1000 daha biiyiik
olan durumlarda, genisletme katsayisini (E) yiiksek belirlemek gerekir. Bu durumda,
C’de, Agirlik

kisitlamasinin yiiksek oldugu bu tiir durumlarda, torba problemi, A¢gozli yaklasim

agirlik  kisitlamasi E*T esit oldugundan yiiksek olmaktadir.
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kullanilarak, big O notasyonuna gore, O(N*log(N)) karmasiklikla daha hizli olarak
ve yaklasik olarak da ¢oziilebilmektedir.

Farkl Pargacik Sayisi Ve Zaman
1.2 A¢Gozli Ornekleme
Dinamik Programlama
MultiNominal
1 Systematic
MSV
Strafied
0.8 Residual
=
&L
S 06F
€
©
N
04
0.2
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 ]
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Parcacik Sayisi

Sekil 4.5: Algoritmalarin ¢aligma stireleri.

4.4.2. Kartezyen koordinatlarda hedef takibi

Ug-boyutlu bir diizlemde hareket eden sabit hizli hedefin Kartezyen
koordinatlardaki konum o6l¢timlerine iliskin hareket modelinin durum modeli, ve
Ol¢lim modeli sirastyla Denklem (4.5) ile (4.11) arasinda verilmektedir. X durum
vektorii k anindaki X, y ve z ydniindeki konumlar1 ile hizlarini icermektedir. Olgiim
vektorii Z, radar tarafindan Olgiilen hedef konumlarimi igermektedir. v,  siireg
giiriiltiisiinii, 7, ise Olclim giiriiltisiinii belirtmektedir. Bu ¢alismada, v, sifir
ortalamal1 Q kovaryansh bir Gauss giiriiltiisii, 73, ise sifir ortalamali R kovaryansl bir

Gauss giiriiltiisii olarak alinmistir. dt 6l¢lim zaman araligini belirtmektedir.

Xk+1 = FXk + Vi (45)

Zy = HX, + 1 (4.6)

Burada,
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Xe =[x Yk zZx Xk Yk Zkl* 4.7)

1 0 0 dt 0 01
01 0 0 dt 0
oo 1 0o o dt
F= 000 1 0 0 (4.8)
0 00 0 1 0
0 0 0 0 0 14
1 0 00 0 O (4.9
H=l0 1 00 0 0
0 01000
Ve ~N(0, Q) (4.10)
T'kNN(O, Rk) (411)

Algoritmalarin performans karsilagtirmalari icin monostatik bir radar ile ugak
takibi senaryosu ele alinip sentetik veriler iiretilmistir. Ugagin hareketini modellemek
icin Z yoniinde 6,5 km sabit yiikseklikte oldugunun varsayimi altinda, X ve Y
yoniindeki baglangi¢ referans noktalar1 0 alinarak uygun datalar tiretilmistir. X ve Y
yoniinde baslangi¢ hizlar1 100 m/s, zaman aralig1 1 saniye olmak tizere, 100 saniye
boyunca hareket eden hedef izlenmistir. Siire¢ giiriiltiilerinin 0 olmadigr durumlar
icin O0rnekli Monte Carlo benzetimi testleri yapilmugtir. Stire¢ giiriiltiileri, standart
sapmayla orantili Gauss giiriiltiileridir. Olgiimlere standart sapmayla orantili Gauss
giiriiltiisii de eklenmistir. 20 varyanslh ve 4.47 standart sapmali Sl¢glim giiriiltiisiinde,
1 standard sapmali siire¢ giiriiltiisiinde, Sekil 4.6’da bu parametreler i¢in {iretilen bir
hareketlinin pargacik filtrelerinde torba ¢oziimii tabanli yeniden Ornekleme
algoritmasi kullanilarak izlenmesi goriilmektedir. Genisletme katsayisi E=400 ve

T=0.6 olarak alinmustir.
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Sekil 4.6: 3 boyutlu kartezyen koordinatlarda hareket izleme.

Sekil 4.7°de 4 standart sapmali Ol¢lim giiriiltiisii ve 1 standard sapmali siire¢
giiriiltiisiinde, kartezyen koordinat hareket modelinde farkli pargacik sayisinda
yeniden Ornekleme algoritmalarin sonuglar1 goriilmektedir. RMSE birimi km’dir.
100, 150, 200 parcacik sayisinda en iyi sonucu torba problemi ¢ozerek, onerilen
algoritma dinamik yeniden o6rnekleme algoritmasi vermistir. Torba problemi ¢ozerek,
Onerilen algoritma vermistir. 20, 40, 70 parcacik sayisinda Ac¢gozlii ornekleme
algoritmas1 vermistir. Bu pargacik sayilarinda en iyi sonucu oOnerilen algoritma

vermistir.
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Farkh Pargacik Sayisi Vs RMSE
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Sekil 4.7: 3 boyutlu kartezyen koordinatlarda algoritmalarin sonuglari.

4.4.3. Siirekli doniis modelinde hedef takibi

X ve Y yoniinde 30 km ¢apinda dairesel hareket yapan saatte 720 km ilerleyen
bir hedef i¢in pargacik filtreleri ile hareketinin izlenmesi Sekil 4.8’de verilmistir.
Hedefin X ve Y yoniindeki hizlar1 degisken olmasina ragmen, agisal hizi sabittir.
Olgiim giiriiltiisii standard sapmasi 1, siire¢ giiriiltiisii standart sapmas1 0.1°dir. Ac
g6zIlii yeniden ornekleme algoritmasi kullanilmistir. Bu dairenin etrafinda 1 tur
atabilmek i¢in 300 saniye gecmektedir. Zaman araligi 1 saniye olarak alinmistir.100
Monte Carlo benzetimi testi yapilmistir. Sekil 4.8’da bu parametreler igin iiretilen bir
hareketlinin pargacik filtrelerinde torba ¢oziimlii yeniden Ornekleme algoritmasi
kullanilarak izlenmesi goriilmektedir. E=400 ve T=0.6 alinmistir. Burada R ¢ap1
belirtmektedir. V hedefin hizim1 belirtmektedir. 720 km/h dir. Saati saniye ¢evirmek
i¢in 3600 ile ¢arpilmistir. Nggmpie degeri Esitlik (4.5) formiille hesaplanmaktadir.
Tablo 4.6’de Siirekli donilis modelindeki x ve y konumlarin nasil elde edildigi
gorilmektedir g, x konumlarna giirtiltiiyli, g, y konumlarina eklenen giirtiltiyt

belirtmektedir. x;, x konumlarin1 y,, y konumlarini belirtmektedir.
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2xpi* R *3600
Nsample = V * 2« dt

Tablo 4.6: Siirekli doniis modelindeki konumlarin hesaplanmasi.

(4.5)

for 1=0:pi/N_sample:2*pi

x,=R*cos(i) + q,
Yk =R*sin(i) + g,
end

Dinamik Programlama
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201
10
£
=
E o
=
(=]
x
-
10T
=207
—3D i i
=30 =20 -10 0 10 20 30
X Konum (km)

Sekil 4.8: Dairesel hareket modelinde hareket izleme.

Sekil 4.9’da dairesel hareket modelinde farkli parcacik sayisinda yeniden

ornekleme algoritmalarin sonuclar1 goriilmektedir. Olgiim giiriiltiisii standart sapmas1

1 ve siire¢ giiriiltiisiiniin standart sapmasi1 0.1 dir. Tim farkli pargacik sayisinda en

iyi performansi1 A¢gozlii algoritma ve dinamik programlama vermistir. RMSE birimi

km’dir.
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Sekil 4.9: Dairesel hareket modelinde 1 standart sapmali 6l¢iim giiriiltiistinde
algoritmalarin sonuglart.

4.5. Genel Degerlendirme

Bu boliimde, Torba problemi ¢6ziimii yaklagimli br yeniden ornekleme
algoritmas1 sunuldu. Torba problemi ¢o6ziimlii yeniden ornekleme algoritmasin
performansi etkileyen parametre esik degeridir. Az sayida pargacik sayisinda bu esik
degeri yliksek olabilir. Daha fazla pargacik sayisinda daha diisiik secilmelidir. Lineer
olmayan hareket modeli, sabit hizli kartezyen koordinatlarda hareket modeli, dairesel
hareket modelinde en iyi performansi farkli parcacik sayilarindaki ve farkli giiriilti
degerlerinde torba problemi ¢6ziimlii algoritma vermistir. O algoritmanin

performansina en yakin algoritma A¢gdzlii yeniden 6rnekleme algoritmasidir.
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5. LSTM DERIN OGRENME ALGORITMASI
TABANLI YENIDEN ORNEKLEME
ALGORITMASI

Bu bolimde, Uzun Kisa Vadeli Bellek (LSTM, Ing: Long Short-Term
Memory) diziden diziye esleme 6zelliginden esinlenerek, 6zgiin yeniden 6rnekleme
algoritmalarinin ~ gelistirilmesine yonelik bir c¢er¢eve sunulmaktadir. LSTM
giiniimiizde, birgok diziden diziye problemini ¢6zmektedir. LSTM mimarileri
konusma/metin isleme konularinda olduk¢a iyi sonuglar vermektedir. Dogal dil
isleme alaninda, dil modeli i¢in kullanilmaktadir [60,61]. LSTM Google tarafindan
2016 yilinda, diziden-diziye problem olan makine c¢evirisindeki noral makine
cevirisinde kullanilmistir [62]. Cilimleleri isim, sifat, zamir, fiil gibi etiketleme
probleminde de kullanilmaktadir [63]. Imla diizeltici sistemi [64], duygu metinlerin
smiflandirma [65], resimleri yazilandirma [66], metin iiretme [67] gibi problemlerde

kullanilmaktadir.

Bu ¢aligmada ise, LSTM tabanli yeniden 6rnekleme algoritmalar gelistirmek
icin, parcaciklarin agirliklar1 dogal sayilara doniistiiriiliir ve problemden bagimsiz
olarak ve rastgele giris dizileri olusturulur. Cikis dizileri ise, yeniden Ornekleme
algoritmalar1 sonucunda olusan diziler olmaktadir. Onerilen yaklasimin etkinligini
gostermek lizere bu bolimde ikinci boliimde detaylari verilen  Systematic ve
Stratified yeniden Ornekleme algoritmalar {giincli boliimde Onerdigimiz Ag¢gdzlii
yeniden Ornekleme algoritmasi algoritmalar kullanilarak ¢ikis dizileri elde edilerek
farkli pargacik sayilar1 i¢in LSTM modelleri egitilmistir. Oncelikle egitim esnasindaki
parametrelerin etkisi arastirilmistir. Gizli birim sayisiin etkisi, Tekrarlayan Sinir
Aglart (RNN, Ing: Recurrent Neural Network) ile LSTM performans karsilastiriimasi,
batch biiyiikliigii (blok biiyiikliigli), tur sayisinin etkisi, katman sayisinin etkisi gibi
farkli parametrelerin etkisi arastirilmistir. Daha sonra ise, olusturulan LSTM tabanh
yeniden Ornekleme algoritmalariyla, orijjinal yeniden Ornekleme algoritmalari
dogrusal olmayan problem {izerinde, farkli pargacik sayis1 ve giiriiltiilerde test
edilmigtir. LSTM algoritmasiyla {iiretilen algoritmalarin biitiin durumlarda, tiretildigi
orijinal algoritmalarla benzer performansa sahiptir. Ayrica giiriiltiilii egitim verisiyle
egitildiginde LSTM performansina bakilmistir. LSTM ger¢ek degerleri bulabildigi

gozlemlenmistir.
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5.1. Uzun Kisa Vadeli Bellek Aglar1 (LSTM)

LSTM, zamana bagimli, bir dizi Olusturan veriler i¢in kullanilabilen tekrarli
sinir aglaridir. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN, Ing: Recurrent Neural Network) veri
stirekliligini saglayan iterasyonlara sahiptir. Bu iterasyonlar, verinin t zamanindan t’
zamanina gegmesini saglar [68]. Zincir seklinde siralanan yapisiyla, dizi seklinde ve
sirali veri yapilari i¢in olduk¢a uygundurlar. Her bir RNN hiicresi bir t zamanindaki
veriyi giris olarak alirken, Oncesindeki hiicreden ge¢mis olan t zamanlarina ait
gecmis verileri de alabilmektedir [68]. LSTM’ler RNN’lerin 6zellesmis bir hali olan
algoritmalardir. Her bir LSTM hiicresi iterasyonlar halinde kullanilarak LSTM
aglarini olusturmaktadir. LSTM hiicrelerinde bulunan kapilar ile, giris verisinin ve
onceki hiicrelerden gelen verinin akisi saglanmaktadir [68]. LSTM hiicresi blok

diyagrami Sekil 5.1°de goriilmektedir [69].

h;
: : o
|
T tanh
f;' it ﬁ * E \L
C', T o,
o g tanh p
hq ‘ T —>
Xt

Sekil 5.1: LSTM hiicresi blok diyagrami.

Tipik bir LSTM hiicresinin denklemleri Esitlik (5.1) ile Esitlik (5.8) arasinda
verilmistir [69]. Bu esitliklerde, x, = t amindaki giris degeri, h,_; = Onceki hiicre
ciktis1, C;_; = Onceki hiicre hafizasi, h,= Simdiki hiicre ¢iktis1, C,= Simdiki hiicre

hafizasi, i, giris kapisini, f; unut kapisni, o, ¢ikis kapisini, €C’'; aday katmanini
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belirtir. U ve W her bir kapidaki agirlik vektorleridir. b bu kapilardaki sabitleri

belirten vektordiir.

o(x) = 1 _|_1e—x G

tanh(x) = eefx_—_*_ee_:c (52)

ir = o(x. U+ hy_ W' + bY) (5.3)

fe = o(x,Uf + hey W + bS) (5.4)

oy = 0(x;U° + hy_ W° + b°) (5.5)
C'y= tanh (x; U + hy_;W° + b°) (5.6)
C,= tanh (f, C,_1 + i,C'y) (5.7)

h; = tanh(C,) * o; (5.8)

Tipik olarak, bir LSTM hiicresinde; giris kapilari, ¢ikis kapilari, unut kapilari,
sigmoid aktivasyon kapilar1 gibi farkli kapilar bulunabilir [68,69]. Giris kapisi, C';
hangi bilgilerin gilincellenecegine karar verir. Cikis kapilari, ¢ikis verisini aktarmak
amaciyla kullanilir. Simdiki hiicre ¢iktilarin1 h,, o anki hiicre hafizasiyla C, ve
o; kullanilarak belirlenir. Herbir zaman adiminda, h; ve C, giincellenmektedir. Bu
iki vektoriin boyutu esittir.

Unut kapilari, dnceki hiicreden gelen verinin ne kadarlik kisminin unutulmasi
gerektigine karar vermektedir [68]. Esitlik 5.4’de goriildiigli lizere, x; simdiki giris
degeri, h;_4 Onceki hiicre ¢iktis1 alinarak ve agirlik katsayilar1 ¢arpilarak bir deger
elde edilir. Bu deger, sigmoid aktivasyonundan gegirilir. Esitlik 5.1°deki sigmoid
fonksiyonundan gecirilen degerler 0 ile 1 arasinda degerler almaktadir. Unut

kapisinda ise, 0 ve 0 yakin degerler o bilginin unutulmasi gerektigini belirtir. 1 ve 1
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yakin degerler o bilginin hatirlanmas1 gerektigini belirtmektedir. RNN hiicreleri tek
bir tanh fonksiyonundan olusurken, LSTM algoritmasinda ise, bu ¢ikis katmanina ek
olarak unut kapisi, giris ve sigmoid aktivasyon kapilar1 olmak iizere kapilar
bulunmaktadir. Yapay sinir aglarinda, O6grenme Kkatsayisi Kullanilarak, tiirev
alinmaktadir ve tiireve 6grenme katsayisi kullanarak agirliklar glincellenmektedir.
Hata fonksiyonu en kiigiik yapan katsayilar 6grenilmektedir. RNN algoritmasi da dizi
tahminde kulanabilen bir algoritmadir. Ancak, RNN algoritmasi, uzun dizilerde
tiirevlerin sifira yaklasmasi1 probleminden otiirii (Ing: Vanishing Gradient), uzun
gecmisteki hatirlanmasi  gereken bilgiyi kullanmada problemleri vardir [69].
Tirevler sifira yaklastigi igin ilk katmanlarda agirlik gilincellemesini ¢ok az
yapmaktadir. LSTM algoritmasinda, RNN algoritmasindaki tiirevlerin yok olmasi
problemi kapilama yapilarak asilmaktadir. Boylece, unutulmamasi gereken bilgiler, 1
ve 1’e yakin degerler verilerek o bilgiler tasinmaktadir ve tahmin yapilirken
kullanilmaktadir. Google calisan arastirmacilarin 2015 yilinda yaptigi bir ¢alismada,
literatiirde var olan RNN mimarilerinden tiiretilerek ve aktivasyon kapilarindaki
fonksiyonlar degistirilmistir. 10000 farkli hiicre esitligi kullanarak ve farklh
hiperparametreler ile yapilan bu ¢aligmada LSTM algoritmasindan tiim gorevlerde
daha 1yi performonsa sahip olan hiicre esitligine rastlanmamistir [69]. Aym
zamanda, yalnizca bir LSTM kapisi devre dis1 birakilarak elde ettigi esitliklerde, dil
modeli hari¢ tiim goérevlerde unut kapisinin en 6nemli kap1 oldugu, daha sonra ise
giris kapisinin 6nemli oldugu ve en az Onemli kapinin c¢iktt kapist oldugu
gozlemlemisdir [69]. LSTM katmaninda hesaplanan agirlik katsayisi sayisi, 4*
(6zellik vektdrii boyutu + (h, boyutu+1))* (h, boyutu) ile hesaplanir. Ornegin, 25
giris dizi uzunluguna sahip bir dizi, 0 ile 100 arasinda dogal sayi1 degerlerini
igeriyorsa, Ozellik vektorii boyutu 101 olur. h; boyutu 100 oldugunda, toplam
LSTM katmaninda hesaplanan agirlik katsayist 4 *(101+(100+1))*100 =80800
olarak bulunur. Giris dizi uzunlugunun hesaplanan agirlik katsayisina etkisi yoktur.

Ancak egitim siiresini etkilemektedir.

Sekil 5.2°de diziden diziye problem ¢oziimii icin LSTM katmanin kullanan
blok diyagrami goriilmektedir. Herbir zaman adiminda, LSTM hiicresindeki, h; ve
C; degerleri giincellenmektedir. Giris dizisi uzunlugu ile ¢ikis dizisinin uzunluklari
esit olmaktadir. Giris uzunlugu kadar, h; ve C; degerleri giincellenmektedir. Giris

dizi uzunlugunun LSTM katmaninda Ogrenebilir parametre sayisina higbir etkisi
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yoktur. Ancak giris dizi uzunlugu artikca egitim siiresi artmaktadir. LSTM
katmanindaki tiim zaman adiminda elde edilen tim h; degerleri tam baglantili
katmanin giris degerleri olmaktadir. Tam baglantili ¢ikt1 katmaninin ¢ikisinda, ¢ikis

dizilerinin degerleri yer almaktadir.

Tam

Giris LSTM Cikis
dizileri > Katmam | PN iy
cikti
katmani

Sekil 5.2: Diziden diziye problemler i¢in LSTM tabanli yapay sinir ag1 blok
diyagrami.

RNN mimarilerinde dnceki bilgi kullanimina dayali bir yaklagim vardir [69-
70]. Ornegin, RNN dogal dil isleme alaninda, dil modeli i¢in kullanilmaktadir [71].
Ornegin “Meyve toprakta yetisir” ciimlesinde, yetisir kelimesinden 6nce “toprak”
kelimesini tahmin etmek kolaydir. Fakat baglamlar arasi bosluk arttiginda, tiirevlerin
yok olmasi probleminden dolayi, RNN modelin gegmisten gelen bir bilgiyi
kullanmasi, tiirevlerin oldukca kiigiilmesi yada yok olmasi nedeniyle olduk¢a zordur.
Ornegin, “Tiirkiye’de biiyiidiim. ... Akici bir sekilde Tiirkce konusurum.” gibi bir
metinde “Tirkce” kelimesini tahmin ederken, i¢inde bulundugu climleden yola
cikarak bir dil adi olacagi tahmin edilebilir, ancak dogru kelimenin “Tiirkge”
oldugunu tahmin etmek i¢in, metnin basindaki ctimledeki yer bilgisini de hafizada
tutmak gerekmektedir. Teoride miimkiin olan “uzun-vadeli bagimliliklar”, pratikte
biiylik problemlere yol actigi goriilmiistiir. Bu problemi ¢ozmek i¢in, uzun vadeli
bagimliliklar1 6grenebilen 6zel bir RNN tiirii olan LSTM aglar1 kullanilmaktadir.
LSTM algoritmasi, Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan 1997 yilinda tanitilmistir
[72]. LSTM algoritmalari ile diziden diziye problemler ¢ziilebilmektedir. Ornegin,
LSTM algoritmasiyla sohbet botu uygulmasinda,  giris dizileri sorulardan
olusmaktadir. O sorulara verilen cevaplar ise, cikis dizilerini olusturmaktadir.
Kelimeler, kelime-kokleri, heceler ya da harfler dogal sayiya gevrilir. Dil gevirisi
uygulamasinda ayni sekilde yapilir. Kaynak metin Ingilizce olur ve hedef metin

Tiirk¢e olursa, LSTM ile Ingilizce-Tiirkge otomatik dil ¢evirisi yapilmis olur. Gelen
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dogal say1 dizisine karsilik diisecek dogal sayr dizisine egitilerek geri doniis
yapilmaktadir. Sekil 5.2°de basit bir sohbet botu ya da soru cevaplama sisteminin
orneginin veri seti goriilmektedir. Sekil 5.3’de Python dilinde yazilmis Keras
kiitiiphanesi kullanilarak, LSTM algoritmasiyla 5.2°’deki veri seti kullanilarak
tiretilen bir sohbet botu 6rnegi goriilmektedir. Metin verileri, dogal say1 dizisine
cevrilerek sayisallagtirilmaktadir. Dizideki dogal sayilarda, 0’lar ve 1’den olusacak
sekilde ikili olarak temsil edilmektedir. Dogal sayinin degerine sahip indis degeri
1°dir. Diger elemanlar1 0 olmaktadir. Ornegin, 2 dogal sayis1 [0,0,1,0,0,..,0] seklinde
ifade edilmektedir. Sekil 5.3°de goriildiigii lizere, herbir farkli kelime farkl: bir dogal
sayiyla ifade edilmektedir.

adin nedir  adim bot
VaSiniz kagkir yasam 10
en gok sevdigin ad ngdizx  en gok sevdidim ad ahmet
kac vasindasiniz 10 yasindavim
: vivin siz
iz nersden gslivorsun ben istanbuldan gslivorum
film izlemevi SeVivor musun evek film izlemevi seviverum
kikap Qkumavl SEVAVQI musun SVeh kitap fkumavi sevivorum
sinsmava gitmevi sevwivor musun SV sinemava girmevi sevivorum
en gok sevdigin film pedir en gok sevdigim film inception
en gok ssvdifin mUzik Sird medir  en cok ssvdigim mizik pird rock
en gok hoslandifan mizik nird nedir en cok hoslandidam mizik firi rock
miizik dinlemeyi sever misin syst mizik dinlsmevi severim
en gok sevdigin havvan nsdir en gok sevdifim havvan kedidir
en gok sevdidin ders nedir en gok sevdidim ders matematik
kedi dokuz ganli madar svet kedi deokuz canlidax
en gok sevdigin kitap nsdiz en gok sevdidim kitap harry potter
kikap Qkumayl sever misin  £Veh kitap fkumavi severim
en gok sevdigin renk nedir en gok sevdigim renk kirmizadar
en gok sevdigin arkadasan ada nsdir en gok sevdigim arkadagin ady abmet
en ook sevdi g";g Eitap Lird nedir en gcok sevdl g";;q. kEitap Liri ugg;;g

Sekil 5.3: Sohbet botu 6rnegi metinleri.
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buntu@ubuntu:~/se eq$ sudo python3 chatbot.py

sing TensorFlow backend.

2018-12-03 01:06:23.993517: I tensorflow/core/platform/cp
not compiled to use: AVX2 FMA

Loaded model from disk

question: adin nedir

: adim bot

question: yasiniz kagtir
[1, 29]

[6, 68, 6, 0, 13, 9]
answer: yasim 10

question: siz nereden geliyorsun
[27, 36, 30]

[0, 8, 8, 11, 25, 28]

answer: ben istanbuldan geliyorum

question: film izlemeyi seviyor musun
[19, 20, 22, 3]

[0, 6, 37, 19, 20, 32]

answer: evet film izlemeyi seviyorum

question: kitap okumayl seviyor musun
, 24, 22, 3]
e, 37, 15, 24, 32]
: evet kitap okumayui seviyorum

question: en ¢ok sevdigin film nedir
[6, 2, 14, 19, 33]
, 6, 2, 7, 19, 39]
: en ¢ok sevdigim film inception

question: en cok sevdigin ad nedir
[6, 2, 14, 18, 33]
, 6, 2, 7, 18, 34]
: en ¢ok sevdigim ad ahmet

Sekil 5.4: Sekil 5.3’deki sohbet botu 6rnegindeki veri setinin ¢aligmasi.

Iki dogal sayinin toplami problemi, drnegin 345 ve 452 sayilarinmn toplanmasi
icin, 10 sayisi toplama (+) isaretini belirtmek tizere, 7 uzunluklu [3,4,5,10,4,5,2]
dogal say1 dizisi esit uzunluklu [0,0,0,0,7,9,7] dogal say1 dizisine doniistiiriilerek
LSTM algoritmasi ile kolaylikla ¢oziilmektedir. — Tipik olarak giris ve ¢ikis dizi
boyutlar1 esit olmaktadir. Sonug olarak, bir¢ok diziden diziye problemde LSTM

kullanilabilinir.

5.2. LSTM Tabanh Yeniden Ornekleme Algoritmasi

5.2.1. LSTM Tabanh Yeniden Ornekleme Algoritmasi

Bu boélimde, LSTM algoritmas1 kullanilarak gelistirilen 6zglin yeniden
ornekleme algoritmast hakkinda bilgi verilmektedir. Yeniden &rnekleme
algoritmasinda, zayif olan parcaciklarin sistemden c¢ikarilmasi ve agirliklar yiiksek

olan pargaciklarin cogaltilmasi gerekir. Yeniden oOrnekleme algoritmalar1 aslinda
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diziden diziye bir problemdir. Tiim yeniden &rnekleme algoritmalart parcaciklarin
agirliklarint giris olarak alir. Cikis olarak g¢ogaltilacak pargaciklarin indisini geri
doner. Agirlik dizileri reel sayr oldugu i¢in uygun bir ¢oziiniirliikk saglayacak 100,
1000 gibi bir genisletme Kkatsayisi ile carpilip yuvarlanarak dogal sayilar
dontisttrtlebilinir. Sekil 5.4’de goriildiigl tizere, agirliklart dogal say1 dizisi LSTM
algoritmasinin giris dizisi olur. Yeniden Ornekleme algoritmalarinda elde edilen
sonuglar ise LSTM algoritmasinin ¢ikis dizisi olur. Giris dizileri problemden bagimsiz
olmasi igin rastgele ve tim Ornekleri iyi yansitacak sekilde, tiim farkli dogal sayi

degerlerini igerecek sekilde tiretilmelidir.

Agirliklar Normalize Genigletme LSTM Parcacik
Siralanir Edilir Katsayst Algortimast Indisleri
Carpilir

Sekil 5.5: LSTM yeniden 6rnekleme algoritmasi blok semasi.

Parcacik filtresinde hedef takibinde, parcacik filtresinin yeniden Ornekleme
adiminda bu algoritmada c¢ok kolaylikla kullanilabilinir. Sekil 5.6’de LSTM’in
egitimi icin Uretilmis Ornek giris dizileri gosterilmektedir. Bunlar dogal sayiya
dontistiiriilmiis agirlik dizileridir. Sekil 5.7°de ise LSTM’in egitimi i¢in iiretilmis
ornek ¢ikis dizileri gosterilmektedir.

Yeniden 6rnekleme yaklasiminda, giris olarak parcaciklarin agirliklar: ve c¢ikis
olarak cogaltilacak indisler dogal sayir olarak mevcuttur. Parcaciklarin agirliklar
biiyiikten kii¢iige dogru siralanmustir. Agirliklart normalize edilip, hassasiyetine gore
100, 200 ya da 1000 gibi bir genisletme katsayisi ile carpilip yuvarlama yapildiginda
agirliklar dogal sayiya doniistiiriilmiis olacaktir. Sekil 5.6’da verilen Ornek
verisetinde, egitim asamasinda toplami 100 olacak sekilde rastgele agirlik dizileri
olusturulmustur.  Giris dizileri tim farkli agirlik degerlerini icerecek sekilde

olusturulmalidir.

66



67

Sekil 5.7: LSTM yeniden 6rnekleme algoritmasi i¢in ¢ikis dizileri.
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Derin 6grenme kiitiiphanesi olarak, Google Tensorflow kiitiiphanesi arka

planda kullanan, Python dilinde yazilmis keras kiitiiphanesi kullanilmistir. Sekil 5.6



girig dizileri ve Sekil 5.7°deki ¢ikis dizileri kullanilarak, Keras kiitliphanesindeki
LSTM algoritmasi ile egitim asamasi yapilmistir ve model katsayilari elde edilmistir.
Elde edilen model katsayilari, hatayr minimize ederek elde edilmis olan unut kapisi,
giris kapisi, ¢ikis kapisi ve hiicre ¢iktisindaki W ve U agirlik katsayilaridir.

Kestirme adiminda, diger yeniden ornekleme algoritmalart gibi parcaciklarin
agirliklar giris parametresi olacaktir. Pargaciklarin agirliklar biiylikten kii¢ige dogru
siralanmaktadir. Veriler siralandiginda egitim i¢in daha az veriye ihtiyag olmaktadir.
Ornegin, 50 agirlik degerine indisli pargacik 25 uzunlugunda bir dizi i¢in 25 farkh
yerde bulunmak yerine, veriler siralandiginda yalnizca 1 farkli yerde bulunmaktadir.
Daha sonra genisletme katsayis1 K ile carpilarak dogal sayr giris dizisi g;
olusturulmaktadir. K genisletme katsayisi parcacik sayisindan diisiik bir degerde
olmamalidir. Egitilen LSTM modelinde giris olarak bu dogal sayr dizileri
kullanilmaktadir. Cikis dizisi olarak yeniden orneklenmis pargaciklarin indisleri c;
iretilmektedir. Cikis dizisinin uzunlugu baglangicta belirlenen parcacik sayisi
kadardir. LSTM modeli egitim esnasinda herhangi bir yeniden 6rnekleme algoritmasi
kullanilabilir.

Kestirme adiminda, yeniden orneklenmis pargaciklarin indisleri kullanilarak
parametre kestirimi yapilacaktir. LSTM tabanli yeniden Ornekleme algoritmasinin

adimlar agagida verilmektedir.

Algoritma: LSTM tabanh yeniden 6rnekleme algoritmasi

Adm 1: Giris: N tane pargacik i¢in pargaciklarin agirliklart wy, w, ..., wy
Adimm 2: Pargacik agirliklarini biiyiikten kii¢iige sirala: wy = wy, = -+ > w,
Adim 3: Normalize agirhiklar bul: W; = w;/ YN, w;

Adim 4: Dogal say1 giris dizisi olustur: g; = round(K *W;),i =1,2,...,N
Adim 5:  Ciks dizisi iiret: ¢; = LSTM(g; ), i =1,2,...,N

Parcacik filtreleri ile hedef takibindeki yeniden 6rnekleme adiminda, daha
once egitilmis LSTM  modelleri kullanilmaktadir. Hedef takibinde yeniden

orneklenmis parcacik indisleri kullanilarak kestirme yapilmaktadir.
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5.2.2. Bol Fethet Yaklasiminin LSTM Dizi Tahmininde Kullanilmasi

Bol-Fethet (Ing: Divide And Conquer) algoritmalari, orijinal problemi daha
kolay ¢6zmek icin, problemi daha kii¢iik alt problemlere boler. Daha sonra béliinen
alt problemleri ¢6zmektedir, orijinal problemin ¢6ziimiinii olusturmak igin, alt
problemlerin ¢éziimlerini birlestiririr. LSTM dizi tahmininde, Bol-Fethet yaklagimin
kullanilmasi, problemi kolaylastirir. Daha uzun dizilerin egitiminden kurtarir. Gizli
birim sayisi, tur sayisi, batch sayisi, algoritma se¢imi, gibi hiperparametrelerde en iyi
parametrelerin bulunmasi islemi de kolaylasmis olur. Ornegin, Bol-Fethet yaklasimi
ile 25 dizi uzunluguna sahip bir LSTM modeli ile daha yiiksek pargacikta 50, 100
uzunluklu dizi tahmini de egitim yapmadan rahatlikla yapilir.

N dizi uzunlugundaki LSTM modelinde 2*N uzunluklu dizi tahmini

gerceklestirmek icin, algoritma adimlar1 asagidaki gibidir.

Adim 1:  Giris: 2N tane parcacik i¢in parcaciklarin agirliklar: wy, wy, ..., way
Adim 2:  Tiim parcaciklarinin agirliklarini 2 ile ¢arp: 2wy, 2wy, ..., 2w,y

Adim 3: N uzunluklu agirliklart toplami birbirine yakin iki dizi olusturulur.
Tablo 5.1°deki sézde kodu verilen algoritma gibi bir algoritma
kullanilabilmektedir.

Adim 4: Dizil d1 ve Dizi2 d2 toplamlarmi bul. Toplam d1: ¥V, d1; Toplam
d2: ¥V, d2;

Adim 5: Genigletme katsayisimm K dizinin toplamia boliinerek birlestirme
katsayilar1 bulunur. (K/Toplam d1) ve (K/Toplam d2) elde edilir.

Adim 6: N uzunluklu egitilen LSTM modeli ile iki adet sonug elde edilir.Indis
sayilar1 elde edilir.

Adim 7:  Adim 5 elde edilen birlestirme katsayilar1 kullanilararak Adim-6 elde

edilen indis sayilari ile ¢arpilir.

Basit sayisal ornek lizerinden anlatmak gerekirse, Toplam 100 agirligina sahip

50 uzunluguna sahip dizi, [25,25,15,15,5,5,5,5,0,...,0] olsun.

Admm 1: Giris: [25,25,15,15,5,5,5,5,0,...,0]
Adim 2: Tiim parcaciklarin agirliklari 2 ile ¢arpilirsa,
[50,50,30,30,10,10,10,10,...,]
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Adim 3: d1=[50,30,10,10,0,...,0] d2=[50,30,10,10,0,...,0] sekline dizi ikiye
ayrilir. Dizilerin indisleri [0,3,5,...] ve [1,2,4,...] seklinde ayrilabilir.

Adim 4: Dizil d1 toplam1 100 ve dizi2 d2 toplami1 100’diir.

Admm 5: ki dizinin toplam1 100 oldugu i¢in diziler 1 ile ¢arpilmalidir. Birlestirme
katsayilar1 1 ve 1°dir.

Adim 6: LSTM dizi [15 tane 0, 10 tane 1 ] olarak geri dondiigii varsayilsin.

Adim 7: Baslangi¢ indisler ve birlestirme katsayilar1 kullanilirsa, Dizil [15 tane 0,
10 tane 3] ve Dizi2 [15 tane 1, 10 tane 1] olur. Sonug Dizisi [15 tane 0, 15 tane
1, 10 tane 2, 10 tane 3] olarak geri donecektir.

Bu oOnerilen yaklagim, dizi agirliklar1 esit olarak ayrilmasa bile, birlestirme
katsayist kullanilarak, ¢oziim tretilmektedir. Ancak, eger dizinin iki yakin agirlikli
ayrilmast istenirse, Tablo 5.1°de s6zde kodu verilen algoritma da kullanilabilir. Liste
sirali degilse siralamak gerekir. Listenin toplamlart iki degiskende tutulmaktadir.
Eger, birinci toplam ikinci toplam dan kiigiikse. Eleman listel eklenmektedir.
Degilse, eleman liste2’ye eklenmektedir. Son asamada ise iki listenin elemanlar
kontrol edilmektedir. Sayisi fazla olan listenin son elemanlari, sayisi az olan listeye

eklenmektedir.

Tablo 5.1:Yaklasik agirlikli olarak dizileri ikiye bolen algoritmanin sdzde kodu.

Procedure splitListTwoPartsApproximateWeight(sortedL.ist)
Listl= {}, List2={}
ListlIndice={}, List2Indice={}
Sum1=0, Sum2=0
for indice in size(sortedL.ist):
element=sortedList[indice]
if(Suml1<Sum?2):
Listl element ekle.
Listlindice indice ekle
Sum1=Sum1l +element

else:
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Tablo 5.1: Devam.

List2 element ekle.
List2Indice indice ekle.
Sum2=Sum2 +element
% Listl ve List2 listelerini eleman sayisini kontrol et.
% Iki dizi arasindaki eleman sayisinin yaris1 kadar olan (differenceCount)
% sondaki elemanlari, eleman sayisi bilyiik olan diziden kiiciik olana tasi.
if(size(Listl)<size(List2)):
differenceCount =( size(List2)-size(List1))/2
List2’den differenceCount sayisindaki sondaki elemanlari List1’e tasi.
else if(size(Listl)>size(List2))
differenceCount =( size(List1)-size(List2))/2
List2’den differenceCount sayisindaki sondaki elemanlar List1’e tasi.
return Listl, ListlIndice, List2, List2Indice

Basit bir sayisal 6rnek iizerinden algoritmay1 aciklamak gerekirse; Agirlik
siralanmis bir sekilde, 8,7,6,5,4,3,2,1 giris dizimiz olsun. Bu sayisal 6rnegin ¢oziimii

adimlar1 Tablo 5.2°de goriilmektedir.

Tablo 5.2: Sayisal 6rnegin ¢oziimii adimlari.

Liste; Indis; Toplam Liste; Indis; Toplam
(100 [8];[0]:8
[71:11];7 [8]:[0];8

[7.6];[1,2] ;13 [8]:[0];8
[7,6];]1,2];13 [8,5];10,3]; 13
[7,6];[1,2] ;13 [8,5,4] ;[0,3,4] ; 17
[7,6,3] ;[1,2,5] ; 16 [8,5,4] ;[0,3,4]; 17
[7,6,3,2];[1,2,5,6] ; 18 [8,5,4] ;[0,3,4]; 17
[7,6,3,2];[1,2,5,6] ;18 [8,5,4,1] ;[0,3,4,7] ; 18
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5.3. Parametrelerin Etkisi

Tiim deneysel sonuglarda, kayip (loss) fonksiyonu olarak ortalama mutlak hata
alinmistir. Optimizer olarak Adam optimizer algoritmasi kullanilmistir. Adam
optimizer algoritmas1 adaptif bir algoritmadir. Adaptif algoritmalar Ogrenme
katsayisint (Ing: learning rate) kendisi 6grenmektedir ve dinamik olarak 6grenme
katsayis1 degismektedir. Ol¢iim metrigi olarak dogruluk (Ing: accuracy) metrigi
kullanmilmistir. Egitim verisinin boyutu yaklasik 200.000°dir. Verilerin %10

dogrulama (Ing: validasyon) i¢in kullanilmistir.

5.3.1. Gizli Birim Sayisimin EtKisi

Sekil 5.8’de goriildigi tizere, gizli birim sayisi (Ing: hidden units) artik¢a
bagar1 belli bir noktaya kadar artmaktadir. Gizli birim sayisi, LSTM matematiksel
esitliklerindeki, h; vektoriiniin uzunlugunu vermektedir. LSTM 10 ve 25 gibi
degerler 400 tura sahip olmasina ragmen basarilar1 diisiiktiir. En azindan 50 gizli

birim sayist se¢ilmedir. 25 giris dizi uzunlugu igin, 100 ile 200 arasi secilebilinir.

100 Gizli Birim Sayisinin Basariya Etkisi

LSTM
80 RNN

60 7

Basari Ylzdesi

50 .

40 - ]

30 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Gizli Birim Sayisi

Sekil 5.8: Gizli birim sayisinin etkisi.
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5.3.2. Algoritmalarin EtKisi

Sekil 5.9°da goriildiigl lizere, LSTM basaris1 RNN basarisindan daha iyidir. Daha
hizl1 yakinsamaktadir. Daha az oynaktir. 200 tur, 128 batch 100 gizli birim sayisinda,
RNN maksimum %83.9 validasyon basarisina ulagmigtir. LSTM ise maksimum

%89.5 basariya ulagsmistir.

90
80
70
.g |
© 60
N LSTM Egitim Basarisi
> LSTM Validasyon Basarisi
© | RNN Egitim Basarisi
8" 50 | RNN Validasyon Basarisi
m
40 f -
30 J> -

20 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Tur

Sekil 5.9: LSTM ve RNN basarilari.

5.3.3. Tur Sayisimin EtKisi

Sekil 5.10°da goriildiigii iizere, tur sayist artik¢a belli bir noktaya kadar basari
artmaktadir. En azindan 200 tur sayis1 gereklidir. 50 turda yiizde 82.9 100 turda,
yizde 86.5 basartya ulasmistir. 300 turda ylizde 90.8, 400 turda yiizde 91.0
ulasmustir. Idealde 200-400 tur secilebilinir. 400. turda 88.4 basaridadir. 400 tur
icinde en iyl validasyon basarisina sahip modeli kaydetmek ve oradaki egitilmis
modeli kullanmak mantikli olacaktir. Yapilan testlerde eger validasyon basarisinda
iyilesme saglanirsa kaydedilmektedir. Boylece 400. turdaki anlik basari yerine, 400

tur boyunca en iyi validasyon basarisina sahip model kullanilmaktadir.
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Tur Sayisinin Basgariya Etkisi
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Sekil 5.10: Tur sayisinin etkisi.

5.3.4. Batch Sayisimin Etkisi

Batch (blok) sayisi, modelin ayni anda kag veriyi isleyecegini belirten
parametredir. Tablo 5.3’de goriildiigii iizere, ¢ok yiiksek batch (blok) sayisi basariya
olumsuz etkilemektedir. Batch sayis1 1024 en kotii performansa sahiptir. Gizli birim
sayist 100 olarak alinmugtir. 128 ile 256 arasindaki fark yoktur. 128 ile 256 gibi
degerler segilebilinir. Batch sayis1 512°den biiyiik olmamalidir.
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Tablo 5.3: Batch sayisinin basariya etkisi.

Batch Sayisi Validasyon
Basaris1 (%100)

128 89.5

256 89.5

512 87.3

1024 84.8

5.3.5. Katman Sayisimin Etkisi

Cift yonli, LSTM iki LSTM katmanindan olusmaktadir. 1. LSTM diziyi
normal sirada ¢ozerken, ikinci LSTM diziyi ters gevrilerek ¢ozmektedir. Bu durum
Ogrenebilir parametre sayisini artirmaktadir. Ayni zamanda daha fazla veri de egitim
yapilmaktadir. Tablo 5.4’de goriildiigii ilizere, katman sayisini artirmak basariy
artirmaktadir. Ancak yakin Ogrenebilir parametresine sahip daha fazla birim
sayisindaki 156 gizli birim sayisinda, tek LSTM daha fazla basariya sahiptir. Gizli
birim sayisin1 artirmak, katman sayisini artirmaktan basariya daha fazla katki
saglamistir. Bu sebepten 6tiirii, yeniden 6rnekleme problemi i¢in, gizli birim sayisi

artirmak katman sayisina artirmaya gore tercih edilebilinir.

Tablo 5.4: Katman sayisinin basariya etkisi.

Algoritma Validasyon LSTM Katmaninda
Basarist (%100) Ogrenebilir

Parametre Katsayisi

100 gizli birim 1 LSTM 89.5 80800
100 gizli birim 90.3 161600
Cift Yonli LSTM (2 LSTM)

156 gizli birim 1 LSTM 925 160992
200 gizli birim 1 LSTM 92.7 241600
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5.4. LSTM Tabanh Yeniden Ornekleme Algoritmasi Test
Sonuclar

5.4.1. Lineer Olmayan Hareket Modelindeki Sonuclar

LSTM tabanli yeniden 6rnekleme algoritmalariin performansini élgmek igin
Denklem (5.9) ile Denklem (5.12)’de verilen siire¢ ve Olgim fonksiyonlar
kullanilmistir. S6z konusu fonksiyonlar [1] ve [25] numarali ¢alismalarda da
pargacik filtresi ve yeniden ornekleme algoritmasinin performansini karsilastirmak
icin kullanilmistir. Bu model hem durum ve hem de 6l¢iim denklemleri nonlineer bir
denklemdir. Parcacik filtresi olarak [1]’de wverilen jenerik parcacik filtresi

kullanilmustir.

Xk—-1 25xk_1 (59)
= + + 8 1.2k) +
Xy 5 T2, cos( )+ v
2
Xx (5.10)
Zk = % + Tk

v ~N(0,Q) (5.11)
1.~N(0,R) (5.12)

Burada, x; durum denklemini, Z, 6l¢imii, vy, siire¢ giirtiltiisiinii ve 7; ise
Olctim giirtiltiisiinii belirtmektedir. Bu ¢alismada, v, sifir ortalamali Q kovaryansh
bir Gauss giiriiltiisii, 7y, ise sifir ortalamali R kovaryansli bir Gauss giiriiltiisii olarak
alinmigtir. Monte Carlo testleri yapilmigtir. Denklem 5.1°deki durum denklemi ve
5.2’deki 6l¢iim denklemine sahip bir hedefin derin 6grenmeli pargacik filtreleri ile
100 sn. izlenerek testler yapilmistir. Acg6zlii algoritmada 25 ve 50 parcacik
sayisinda, esik degeri 0.8 olarak alinmistir. Orijinal algoritmalar ile LSTM tabanh
algoritmalarinin benzerlik yiizdelerini almak igin, Dice benzerligi kullanilmistir. iki
kiimenin ortak elemanlar1 sayisinin iki kati, kiimelerin eleman sayilarin toplami

oranidir.

2|(kiime 1 N kime 2)| (5.13)
|kiime 1| + | kiime 2|

Dice Benzerligi (kiime 1, kiime 2) =
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Omegin, kime 1=[1,2,3.4,5]

Dice Benzerligi (kiime 1, kiime 2) =

kiime
W _ o8
5+5

[1,2,3,4,6] seklide olsun.

Tablo 5.5°de R=1 ve Q=10 varyans degerine, 3.16 standart sapma degerine

sahiptir. Bu degerler, parcacik filtreleri algoritmalarin1 kiyaslamak i¢in kullanilmis

degerlerdir [1]. Parcacik sayisi

N=25 olarak alinmistir. Yeniden Ornekleme

algoritmasi olarak Ac¢gdzlii algoritma kullanilmistir. Gizli birim sayist artikga RMSE

azalmaktadir. 10 ve 25 gizli birim sayisinda hata orijinal algoritmadan daha fazladir.

Ciinkii, 10 ve 25 gizli birim sayisinda egitim ve validasyon basarilar1 oldukga

diisiiktii. Beklenilen sonuglar1 vermistir.

Tablo 5.5: Gizli birim sayisinin RMSE etkisi (R =1, Q =3.16, N=25).

Algoritma RMSE Orijinal ~ Algoritma ile
Dice Benzerligi (%100)
Orijinal A¢gdzli Algoritma 7.06 100.0
10 Gizli Birim Sayis1 LSTM 9.21 56.32
25 Gizli Birim Sayis1 LSTM 8.75 69.67
50 Gizli Birim Sayis1t LSTM 6.66 73.30
100 Gizli Birim Sayis1 LSTM 6.39 71.52
200 Gizli Birim Sayis1 LSTM 6.29 71.50

Tablo 5.6°da goriildiigi tizere, 25 pargacikta, 200 gizli birim sayisinda LSTM

tabanli yeniden Ornekleme algoritmasinin hem orijinal algoritmalara hem de RNN

tabanli yeniden oOrnekleme algoritmalarima gére RMSE diisiiktiir. RNN tabanlh

algoritmalar da orijinal algoritmalardan daha iyi performans gostermistir.
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Tablo 5.6: Orijinal algoritmalar ile LSTM tabanli algoritmalarin RMSE degeri

(R =1, Q =3.16, N=25).

Algoritma RMSE Orijinal ~ Algoritma ile
Dice Benzerligi (%100)

Acgdzlii Yeniden Ornekleme 7.06 100

100 Gizli Birim Sayis1 LSTM Acggozli 6.39 71.52

200 Gizli Birim Sayist LSTM  Acggozli 6.29 71.50

200 Gizli Birim Sayis1t RNN Aggozli 6.83 75.43
Systematic Yeniden Ornekleme 6.70 100

100 Gizli Birim Sayis1 LSTM Systematic 6.74 71.72

200 Gizli Birim Sayis1 LSTM Systematic 6.41 69.58

200 Gizli Birim Sayist RNN Systematic 6.46 74.48
Stratified Yeniden Ornekleme 6.74 100

100 Gizli Birim Sayis1 LSTM Stratified 6.72 78.34

200 Gizli Birim Sayis1 LSTM Stratified 6.49 69.65

200 Gizli Birim Sayis1t RNN Stratified 6.62 69.57

Tablo 5.7°de goriildiigii tizere, 50 parcacikta, 200 gizli birim sayisinda Onerilen

B6l Fethet LSTM tabanli yeniden ornekleme algoritmasi, hem orijinal hem de alt

problemlere bolmeden 50 uzunluklu dizi i¢in egitilen modele gére RMSE daha

duistiktiir.
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Tablo 5.7: Orijinal algoritmalar ile LSTM tabanli algoritmalarin RMSE degeri

(R =1, Q =3.16, N=50),

Algoritma RMSE Orijinal Algoritma ile
Dice Benzerligi
(%100)

Acgdzlii Yeniden Ornekleme 5.95 100

200 Gizli Birim Sayis1t LSTM  Aggozli | 6.40 78.80

200 Gizli Birim Sayis1 2*25 Bol Fethet | 5.44 71.50

LSTM Aggozli

Systematic Yeniden Ornekleme 6.15 100

200 Gizli Birim Sayis1 LSTM Systematic | 5.83 70.0

200 Gizli Birim Sayis1 2*25 Bol Fethet | 5.46 55.81

LSTM Systematic

Stratified Yeniden Ornekleme 6.17 100

200 Gizli Birim Sayis1 LSTM Stratified | 6.29 67.30

200 Gizli Birim Sayist 2*25 Bol Fethet | 5.54 55.92

LSTM Stratified

Tablo 5.8’de goriildiigii tizere, farkli giirtiltii ve farkli pargacik degerlerinde de,

50 parcacikta, 200 gizli birim sayisinda onerilen B6l Fethet LSTM tabanli yeniden

ornekleme algoritmasi, RMSE daha diisiiktiir ve tlim orijinal algoritmalardan daha 1yi

performans gostermistir.

Tablo 5.8: Orijinal algoritmalar ile LSTM tabanl algoritmalarin RMSE degeri

(R=1,Q=1).
Algoritma/ Pargacik Sayisi 25 50
Acgozlii Yeniden Ornekleme 5.38 4.59
200 Gizli Birim Sayis1 2*25 Bol Fethet 4.73 3.98
LSTM Acggozli
Systematic Yeniden Ornekleme 5.39 5.10
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Tablo 5.8: Devam.

200 Gizli Birim Sayis1 2*25 Bol Fethet 4.74 3.92
LSTM Systematic

Stratified Yeniden Ornekleme 5.46 5.12
200 Gizli Birim Sayis1 2*25 Bol Fethet 4.78 3.92
LSTM Stratified

5.4.2. Torba Problemindeki Sonuglar

Boliim 4’de detaylar verilen, yeniden ornekleme algoritmasinda, esik degeri
belirlendiginde, torba problemine doniistiiriilmektedir. Ornegin, [10,10,20,20,40]
esik degeri 0.8 verildiginde; Agirliklar= [10,10,20,20,40],
Degerler=[100,100,400,400,1600] ve agirlik kisitlamasit 80 olarak torba problemi
dinamik programlama ile ¢oziildiigiinde [3,4,5] olarak c¢oziilecektir.

Test icin, yaklagik toplami 100 olan ve 50 uzunlugunda 41000 dizi olusturuldu.
Aggozli algoritma ve LSTM tabanli Ag¢gozlii algoritmanin performanslari, Torba
problemindeki indislerin dice benzerligi hesaplanarak karsilastirilmistir. Bu
kapsamda, yapilan test sonuglar1 Sekil 5.11 ve Tablo 5.9°da gériilmektedir. Gizli
birim sayis1 artikca, A¢gozli orijinal algoritma ile benzerlik artmakta ve Torba
probleminin optimum ¢oziimiindeki indislerine daha da yaklasilmaktadir. 10 ve 25
gizli birim sayisinda, optimum ¢oziimlerden oldukg¢a uzaktir. 50, 100 gizli birim
sayisinda, Aggozlii algoritmaya benzer performans gostermistir. 200 birim sayisinda

orijinal algoritmadan daha iyi olarak Torba problemini ¢6zmektedir.

80




Torba Problemi Optimum Géziimii ile Benzerlik Yiizdesi
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Sekil 5.11: Algoritmalarin torba problemi optimum ¢6ziimdeki indislerin dice

benzerlik yiizdesi.

Tablo 5.9: Algoritmalarin torba problemi optimum ¢6ziimdeki indislerin dice

benzerlik yiizdesi.

Algoritma /Benzerlik Optimum Coziimdeki | A¢gdzlii Algoritma ile
Indislerle Dice | Dice Benzerlik Yiizdesi
Benzerlik Yiizdesi

Acgozli Algoritma 91.93 100

10 Gizli Birim Sayis1 2*25 Bol 41.99 42.25

Fethet LSTM Aggozli

25 Gizli Birim Sayist 2*25 Bol 53.23 53.64

Fethet LSTM Ag¢gozlii

50 Gizli Birim Sayist 2*25 Bol 87.75 85.19

Fethet LSTM Acggozlii

100 Gizli Birim Sayis1 2*25 Bol 92.1 89.60

Fethet LSTM Aggézlii

200 Gizli Birim Sayis1 2*25 Bol 93.44 91.11

Fethet LSTM Acggozli

200 Gizli Birim Sayist 1*50 68.25 69.03

LSTM Acgozli
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5.4.3. Giiriiltiilii Verilerdeki Sonuglar

LSTM modelinde giiriiltilii giris dizilerine sahip egitim verisinde egitim
yapildi. Bu testin amaci, giiriiltiisiiz ¢ikis dizi degerlerini bulup bulamayacag ilgili
test yapildi. Bu test i¢in Acggézli yeniden ornekleme algoritmasi secildi. Bu
algoritmanin esik degeri sabitse, gergcek degerleri sabit olmasi, ayni giris degerleri
igin farkli ¢ikis dizileri tiretmemesi, rastgelilik barindirmamasidir. Egitim verisinin
%80 degistirilmedi. %20'sinde rastgele sayida ve 10 pargacik i¢in, 2 rastgele indis
([2,2,2,7,7,7,7,7,7,7]) gibi, 25 pargacik 3 rastgele indisi i¢erecek sekilde veriler
olus. Yaklasik %85 civarinda bir gergek degerleri igieren bir egitim verisi modeli
egitilmis olunmaktadir. Tablo 5.10°a goriildiigii lizere, validasyon ve egitim
basarilar1 %90'larda degildir diismiistiir. Fakat, ger¢ek cikis dizisi degerlerine egitim

verisinin sahip oldugu basaridan daha fazla basartya ulasmustir. lyilesme

saglanmistir.
Tablo 5.10: Giirtltiilii verilerdeki sonuglar.
Parcacik | Egtim Verisinin | Egtim LSTMalg. |LSTMalg. | LSTM alg.
sayisl Gergek Verisinin Gergek Gergek Validasyon
Degerlerle Dice | Gergek Degerlerle | Degerlerle | Basari
benzerligi Degerlerle | Dice Hata Yiizdesi
Yiizdesi Hata Benzerligi Yiizdesi
Yiizdesi Yiizdesi
10 85.53 17.72 98.56 2.71 79.8
25 83.74 18.56 94.79 9.19 73.8

Ogrenmenin temelinde, Gradyan inis (Ing: Gradient descent) algoritmasiyla ve

adim adim Ogrenme katsayist (Ing: learning rate) agirliklar giincellenerek, en

optimum yani en az hataya sahip agirlik katsayilari belirlenmektedir.
Yeniden ornekleme algoritmasinda, [27, 14, 11, 10, 10, 8, 7, 6, 5, 2] giris

dizisi [2,2,2,7,7,7,7,7,7, 7] ¢cikis dizisi olarak egitilse bile, daha 6nce gordiigii
orneklerden, hatayr minimum yapmak igin, [0, O, O, O, 1, 1, 2, 3, 4, 5] tahmin
ederek, gercek degeri bulabilmektedir. Ciinkii daha once gordiigii 6rneklerden 27
giris agirhginda 4 adet civar1 O indisli parcacikli indisinin bir¢ok dizide ¢oziimde

olacagin1 gordii. Cok nadir olarak gordigii 2 indisli pargacigin ¢oziimii yerine hatayi
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minimum yapmak i¢in O indisli parg¢aciga dogru egilim yaparak agirlik katsayilarimi
hesaplamistir. Tablo 5.10°daki sonuglar 1s1¢inda, LSTM algoritmasimin, yeniden
ornekleme algoritmalarina diizgiinlestirme (Ing: smoothing) etkisi yaptigi1 da
diistiniilebilinir.

Bu, diizgilinlestirme etkisini, algoritmalar1 ¢ikis dizilerinde elde edilen degerleri
detayli analiz ederek irdeleyelim. Toplam 194529 6rnek ve 25 dizi uzunlugunda
194529*25= 4863225 toplam indis sayisin yer aldig1 tiim verisetinde, Systematic ve
Strafied algoritmalari, LSTM Systematic ve LSTM Stratified algoritmalarin en diisiik
agirhiga sahip indisli pargacik sayilar1 Tablo 5.11°de goriilmektedir. Igerisinde
rastgeleligi iceren Systematic ve Stratified algoritmalar1 ¢ok nadir de olsa diisiik
parcacik indisleri igermektedir Yeniden ornekleme algoritmalarin mantigi, disiik
agirlikli pargaciklar yerine yiiksek agirlikli parcaciklari ¢ogaltmaktadir. Disiik
agirhikli pargaciklarin sayisi azaltildiginda olumlu etki vermesi beklenir. LSTM
tabanli yeniden ornekleme algoritmalarinin daha az sayida en diisiik pargaciklari

icerdikleri goriilmektedir.

Tablo 5.11: Yeniden 6rnekleme algoritmalarin diisiik pargacik igeren indis

sayilari.
Algoritma | 25. 25. [24.,25.] | [24,25] [23,24,25] | [23,24,25]
Indisinin | Indisinin | Indisinin | Indisinin | Indisinin | Indisinin
Sayis1 Yiizdesi | Sayisi Sayisi Sayis1 Yiizdesi
Acgozli 6 0 412 0.01 412 0.01
LSTM 0 0 0 0 0 0
Aggozli
Stratified 17468 0.36 54128 1.11 106460 2.19
LSTM 0 0 0 0 0 0
Stratified
Systematic | 17428 0.36 54302 1.12 107042 2.20
LSTM 0 0 2832 0.06 38297 0.79
Systematic
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Acgozli algoritma yiiksek agirliktan basladigi igin diisiik agirlikli pargacikli
indisler yok denecek kadar azdir. Ayn1 zamanda rastgelelikte mevcut degildir. Ay
giris degerine karsi esik degeri sabitse, ayn1 ¢ikis dizileri tiretmektedir. Yaklasik 200
bin veride, elde edilen ¢ikis dizileri analiz edildi. En yiiksek agirlikli pargacik
degerindeki ortalama sayisinin, toplam dizi uzunlugu olan 25 ile boliimiinden bir
oran elde edildi. Tablo 5.12’de yeniden 6rnekleme algoritmalari ile LSTM tabanli
algoritmalardaki, en yiiksek parcacik orani goriilmektedir. En yiiksek pargacik degeri
10, 20, ..., 90 degerlerinde sonuglar goriilmektedir. Tiim algoritmalarda en yiiksek
agirhikli parcacik sayist oldukga benzemektedir. En yiiksek pargacik degeri artik¢a
tim algoritmalarda, benzer sekilde artmaktadir. Genel olarak benzemektedir.
Stratified algoritmasi ile LSTM tabanli Stratified algoritmasi karsilagtirildiginda,
LSTM tabanl algoritmanin en yiiksek pargaciktaki ortalamalar1 daha yiiksektir. Bu
sonuglar 15181 altinda en diisiik pargacik yerine, en yiiksek parcaciga onem verildigi
gostermektedir. LSTM yeniden 6rnekleme algoritmasinin, en yiiksek pargacigin
agirhigini sayisimi birikimli dagilim fonksiyonuna daha yakin bir sekilde ¢ikti
verdigi anlagilmaktadir. En yiiksek agirlikli pargacik yerine diger 6nemli pargaciklari
cogaltmaktadir. Parcacik agirligi c¢ok diisiik olmamak kaydiyla,¢6ziimde farkl
pargacik indislerinin yer almasi da olumlu bir seydir. Ciinkdi, tek bir par¢acik yerine
birden fazla parcacik,agirliklar oraninca Kkestirmeyi etkilemis olur. Acgozli
algoritmada esik degeri onemlidir. Esik degeri asan parcaciklar agirlik degerleri ne
olursa olsun dogasi geregi dikkate alinmamaktadir. LSTM algoritmalarinda, herbir
agirhik degeri ozelliktir. Ozelliklerin &nemini, agirlik katsayilar: ile zamanla 6grenir.
Acgozli algoritmada, esik degeri agsa bile, 0 agirlik 6nemli ise, 0 agirlik degerini
cogaltacaktir. Ornegin, [80,5,5,2,2,2,1,1,...,0] seklinde bir diziye A¢gdzlii algoritma
[0, 0, 0,..., 0] seklinde sonug verirken, LSTM algoritmasi [0, 0, 0, O, ..., 0,, 1,2,3,5]
gibi sonug verebilir. Esik degerini asilmasina ragmen, 5 agirliginda 6zellikler dikkate
alinmig olur. Kisaca, LSTM Acggozlii algoritmasi, Ag¢gozlii algoritmanin esik
degerinden kaynakli dnemli agirlik degerinin alinmamasi problemini ¢ézmektedir.
Ozetle, farkli yeniden o6rnekleme algoritmalarinda rastgelilikler ve rastgelikler
nedeniyle disiik agriliklarin  ¢ogaltilmasi, yuvarlamalar, esik degeri gibi
parametrelerden kaynakli birgok farkli nedenden dolay: optimal olmayan durumlar

yani bir nevi giiriiltiiler, LSTM algoritmasiyla diizeltilebilmektedir.
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Tablo 5.12: En yiiksek agirlikli pargacik sayisinin orani.

Algoritma/ | 10 20 | 30 40 50 60 70 80 90
Yiksek
Agirlik

Acggozli 3.39 | 6.39 1995|1298 | 16.03 | 19.37 | 22.20 | 25.0 |25.0

LSTM 3.0 |61 [9.89|13.21|16.04|19.39 | 2219 | 250 |25.0
Acggozli

Systematic | 2.50 | 5.0 |7.49|10.0 |1250 | 150 |17.47 |20.0 |22.47

LSTM 575 | 6.69 | 8.0 |10.78 | 12.57 | 15.83 | 17.73 | 20.58 | 22.29
Systematic

Stratified | 250 |50 |75 |10.0 |12.48|150 |17.53 |20.0 |22.58

LSTM 3.01 |5.01|7.01|10.08 |12.18 | 15.42 | 1751 | 20.69 | 23.35
Stratified

5.4.4. Algoritma Calisma Siireleri

2.2 Ghz CPU saat freakansina sahip bir PC, Keras kiitiiphanesi, python dili ve
tahmin ederken CPU kullanilmasi durumunda algoritmalarin ¢alisma siireleri Tablo
5.9’da goriilmektedir. Tablo 5.13’de goriildigii iizere, ¢ok az proses giiciine sahip
bir PC’de bile hizlar1 gayet iyidir. 25 parcacikta saniyede 230 ile 325 dizi tahmini
yapilmaktadir. 50 wuzunluguda dizilerde Saniyede 110 ile 135 aras1 tahmin
yapilmaktadir. Daha hizli bir dil C++ gibi, daha hizli CPU freakansina sahip PC yada
CPU yerine ekran karti (GPU) kullanilarak tahmin yapilmast durumunda

algoritmanin tahmin siiresi daha da azalacaktir.

Tablo 5.13: Algoritma ¢aligsma siireleri.

Algoritma Caligma Siiresi

N=25 ve 200 Gizli Birim Sayist RNN 3.08 ms

N=25 ve 100 Gizli Birim Sayis1 LSTM 3.66 ms

N=25 ve 200 Gizli Birim Sayis1 LSTM 4.36 ms
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Tablo 5.13: Devam.

N=50 ve 200 Gizli Birim Sayis1 2*25 | 7.53 ms
Bol Fethet RNN

N=50 ve 100 Gizli Birim Sayis1 2*25 | 8.57 ms
Bol Fethet LSTM

N=50 ve 200 Gizli Birim Sayis1 | 9.17 ms
2%25 Bol Fethet LSTM

5.4. Genel Degerlendirme

LSTM, makine cevirisi, dil modelleri, soru cevap sistemleri, climlenin dgeleri
bulma gibi bir¢cok diziden diziye problem c¢o6ziimiinde kullanilmaktadir. Bu kadar
popiiler olmasmnin sebebi, LSTM algoritmasinin belleginin olmasidir. Daha uzun
geemisi hatirlayabilmesidir. Bu boliimde, LSTM diziden diziye ¢dzme yaklagiminin
kullanilarak yeniden 6rnekleme algoritmalart gelistirilmektedir. Bunun i¢in agirliklar
siralanmakta, normalize edilmekte, genisletme katsayisi ile carpilarak dogal sayilar
doniistliriilmektedir. Bu dogal sayr dizisi ve yeniden Ornekleme algoritmasinin
sonuglart olan parcacik indisleri ¢ikt1 dizisi olacak sekilde, LSTM algoritmasiyla
yeniden oOrnekleme algoritmasi gelistirilmektedir. Yapilan farkli pargacik, farkl
giriilti degerleri ve farkli algoritmalarda LSTM tabanli yeniden Ornekleme
algoritmasinda Tretildigi algoritmalardan daha iyi performansa sahip olduklar

gozlemlenmistir.

86




6. HEDEF HAREKET ANALIZININ PARCACIK
FILTRESI iLE YAPILMASI

Bu boliimde, kerteriz tabanli Hedef Hareket Analizi (TMA, Ing: Target Motion
Analysis) i¢in 6zgiin bir algoritma sunulmaktadir. Kerteriz tabanli hedef hareket
analizinde mesafe (R), rota (C) ve siirat (S) kestirimi yapilmaktadir. Yalnizca
giiriiltiilii a1 degerlerinin Olgiilmesi problemi dogrusal olmaktan cikartmakta ve
¢Oziimi giiclestirmektedir. Pargacik filtreleri 1yi bir baglangic degeri saglanmadiginda
raksayabilmektedir [1]. Bu boliimde dnerilen TMA algoritmasi parcacik filtresi i¢in
baslangi¢ degerlerini kaba kuvvet yaklagimiyla bulmaktadir. Arama sonucu elde
edilen R, C, S degerleri ve model denklemleri kullanilarak, pargacik filtresinin
baslangic degerleri bulunmaktadir. Giiriltiili  kerterizler parcacik filtresi
algoritmasindan gegilerek filtrelenmis ac1 degerleri elde edilmektedir. Filtrelenmis ag1
degerlerine kaba kuvvet yaklagimi ile R, C, S degerleri kestirilmektedir. Giiriiltiilii ag1
degerlerinde, standart sapma degerleri daha diisiik olmaktadir. Farkli senaryolar
kullanilarak onerilen algoritmanin performansi test edilmistir. Ayrica, biiyiik patlama

biiyiik ¢okiis algoritmasinin performansi ile karsilagtirtlmisgtir.

6.1. Hedef Hareket Analizi

Hedef izleme, radar, sonar elektro-optik gibi sensorler araciligiyla hava, kara,
su alt1 ve deniz yiizeyi hedefinin hareket dinamiklerinin hiz, konum, a1, ivme hizinin
tahmin edilmesi siireci olarak tanimlanmaktadir. Denizaltida hedef takibi i¢in pasif
sensorler daha cok tercih edilmektedir, ¢iinkii, aktif sensorler denizaltinin diisman
tarafindan tespitini kolaylastirir. Sensorlerden elde edilen ham veriler islenerek
gercek kuzey hattindan kendi gemi ve hedef pozisyonlarini birlestiren, saat yoniinde
Olciilen a¢1, hedef kerterizine donustiriliir. Kerterizler, hedef hareket analizi
algoritmasi [73] ile hedefin sonraki kerterizini, mesafesini, rotasini ve siiratini tahmin
etmek i¢in kullanilir. Bu isleme, Hedef Hareket analizi (TMA) adi verilir. Nardone
ve Aidala, TMA gozlemlenebilirlik kriterleri i¢in temel kosullart agiklamistir [74].
Hedefin menzili, rotasi1 ve siirati, bu problemde sadece kerterizler kullanilarak tahmin
edilmektedir. Yalnizca kerteriz Slgiimlerini kullanarak hedefleri izlemek, zayif

gozlemlenebilirlik ve dogrusal olmayan hareket modeli nedeniyle biiyiikk bir
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zorluklar1 igermektedir [75-76]. Yalnizca kerteriz agilar1 kullanilarak hedef hareket
analizi probleminin ¢6ziimii i¢in, bir ¢ok yontem Onerilmistir. Genisletilmis Kalman
Filtresi (EKF, Ing: Extended Kalman Filter) [75-76], Xu ve Liping, Unscented
Kalman Filter'' (UKF) bu problem ¢6ziimii igin, onerilen yontemlerdendir [77].
Ayrica, TMA problemi, genis bir parametre uzayinda bir optimizasyon problemi
olarak kabul edilmektedir ve bu problemi ¢ozmek igin evrimsel strateji tabanli
¢ozumler [73] ve Big Bang Big Crunch [78] gibi optimizasyon tabanli yaklagimlar da
onerilmektedir.

Pargacik Filtreleri (PF) [79-81], TMA problemi i¢in son zamanlarda yaygin
olarak uygulanan yontemlerdendir. TMA problemi, bir¢ok ¢aligmada pargacik
filtreleri kullanilarak ¢o6ziilmistiir. Pargacik filtresiyle ve genisletilmis Kalman
filtresiyle yapilan bir ¢alismada daha iyi performans, SIR PF'den elde edilmistir ve
Genisletilmis Kalman filtresi iraksamistir [82]. Baska bir sunulan ¢alismada ise, bu
problem i¢in, mesafe (R) parametresi parcacik filtresi kullanilarak tahmin edilmistir
[83]. Yalnizca kerteriz ile izleme problemine uygulanan pargacik filtrelemenin sirali
o6nem yeniden 6rnekleme (SIR) yontemi de Onerilmistir [84]. Yalnizca kerterizlere
yonelik birden fazla 6l¢lim kullanan yerde hareket eden hedefler igin yinelemeli bir
pargacik filtresi algoritmasi Onerilmistir [85]. Bu problem i¢n, Pargacik filtresi
sunulan bir c¢aligmada ise, bilgisayar simiilasyon sonuglari, pargacik filtresi
algoritmasinin filtrelemenin kararliligini artirdigin1 ve EKF ve UKF algoritmasindan
daha 1y1 izleme dogruluguna sahip oldugunu gostermistir [86]. Parcacik filtresiyle
yapilan baska bir ¢alismada ise, pargacik filtresi algoritmas1 EKF ve UKF'den daha
iyi izleme performansi gostermistir. [87]. Baska bir caligsmada ise, kerteriz izleme
problemi igin, paralel olarak ¢alisan parcacik filtresi algoritmasi dnerilmistir [88].

Kerteriz tabanli hedef hareketi analizinde, takip edilen hedefe ait bir veya
birden fazla gozlemciler ftizerinde elde edilen ag1 Olgtimleri (kerteriz agilari)
kullanilarak hedefin mesafe (R), rota (C) ve stirat (S) bilgileri kestirilmeye
caligtlmaktadir [73]. Bu problemde hedefin sabit rota ve siiratde ilerledigi,
gozlemcinin en az bir manevra yaparak, ikinci bir rota bacagina gegtigi ve
gbzlemcinin {izerinde bulunan sensorler vasitasiyla belli bir zaman periyodunda
hedefe iligskin kerteriz agilarinin alinabildigi varsayilmaktadir. Go6zlemci ilk rota
bacaginda sabit bir rota izleyerek kerteriz 6lgiimlerini almaktadir. Ancak bu kerteriz
acilar1 sonsuz sayida hedef ¢0ziim parametre seti tarafindan saglanabilir [78].

Gozlemcinin manevra yaptiktan ve ikinci rota bacaginda kerteriz Olglimleri
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alinmasindan sonra, her iki bacakta elde edilmis olan Kerteriz agi Ol¢iimlerinin

kesigimi ile tek bir ¢oziim elde edilmektedir [78].

6.1.1. Sadece Kerterize Bagh Hedef Takibi Durum Modeli

Hedefin sabit siirat ve sabit rotada ilerledigi varsayimi altinda, tek bir
gozlemcinin sadece kerteriz Olgiimii B, ile hedefi takip etme senaryosuna iliskin
durum denklemleri bu béliimde verilmektedir. x} ve y; hedefin k anindaki sirasiyla
X ve y eksenleri yoniindeki konumunu, xg ve yp gozlemcinin k anindaki sirasiyla X
ve y cksenleri yoniindeki konumunu, R baslangi¢ aninda hedefin gbzlemci olan
mesafesi belirtmektedir. Hedefin baslangi¢ X konumu esitlik 6.1 ile hedefin baslangig
y konumu ise esitlik (6.2) kullanilarak hesaplanir [73]. By, k aninda 6l¢iilen kerteriz
acgilari1 ifade etmektedir. Esitlik 6.3 ile 6.6’deki formiiller kullanilarak
hesaplanmaktadir [89]. C rotayi, V siirat1 ifade eder. AT, ardisil iki 6lglim arasindaki
zaman araligini ifade eder. x;, k anindaki X yoniindeki siirati, y, , k anindaki y

yoniindeki hiz1 ifade eder [73].

xt =x? +sin(B,) xR (6.1)

yi =y{ +cos(By) *R (6.2)

B, = arctan(;ézzl’g ,egeryp —y2 >0 (6.3)

By = arctan(ié:;’g) +180, eger yf —y2 < O0vext —x2 >0 (6.4)
By = arctan(fé:;é) -180, eger yf —y2 < O0vexy —x2 <0 (6.5)
B, = 90, egeryt —y2 =0vext —x2 >0 (6.6)

By = —90,egeryt —y2 =0vexi —x <0 (6.7)
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Esitlik (6.8) ile (6.11) arasinda kerteriz tabanli hareket modelinde X ve y

yoniindeki konum ve hiz denklemleri yer almaktadir [73].

Xpi1 = XL +Vv*(sin (C))* AT (6.8)
Vi1 = Yk +V* (cos (C)) * AT (6.9)
X = V* (sin (C) ) (6.10)
yi =V*(cos (C)) (6.11)

6.2. Acgozlii Yeniden Ornekleme Kullanan Parcacik Filtresi
ile TMA

Parcacik filtresine uygun baslangic degerleri verilmediginde, parcacik filtresi
iraksamaktadir [1]. Bu sebepten dolay1, baslangi¢c konum ve siirat degerlerini bulmak
i¢in bir algoritmaya ihtiya¢ vardir. Bu bolimde TMA problemi i¢in Onerecegimiz
parcacik filtresine uygun bir baslangic degeri saglamak tizere oncelikle bir arama
algoritmasi uygulanmaktadir. Arama algoritmasi ile elde edilen mesafe (R), rota (C)
ve siirat (S) degerleri, parcacik filtresini ilklendirme icin kullanilarak pargacik
filtresinin gozlemlenen kerteriz agilarindaki giiriiltiiyli azaltmasi saglanmaktadir.
Parcacik filtresinin sagladigt konum kestirimlerinden yararlanarak R, C ve S
parametrelerinin kestirimleri gergeklestirilmektedir. Bu boliimde oncelikle baslaggic
degerlerini saglayacak olan arama algoritmasi verilecek, ardindan ise parcacik filtresi

ile hedef konum kestiriminin nasil yapildig: agiklanmaktadir.

6.2.1. Baslangi¢ Degerleri icin Arama Algoritmasi

Parcacik filtresi baslangic degerlerini bulmak i¢in Tablo 6.1 sdzde kodu verilen
arama algoritmas1 gelistirilmistir. Bu yontem, giriiltiisiiz bir sistemde belirli
hassasiyetlerde mesafe (R), rota (C), ve siirat (S) 'nin optimum ¢dzimiinli garanti
eder. Hassasiyet araliklar1 mesafe igin 100-1000 metre, rota i¢in 0.5-2 derece, siirat

igin 0.25-1 m/sn secilebilir. Tablo 6.1’de sdzde kodu verilen algoritmada, Rinterval,
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Clinterval ve Sinterval degerleri hassasiyeti belirleyen parametrelerdir. Varsayilan
deger olarak RiInterval 400 metre mesafe, rota i¢in Cinterval 1 derece ve siirat igin
Sinterval 0.5 m/sn se¢ilmistir.
Bu algoritma bir kaba kuvvet yaklasimidir. Ek olarak, bu yontemin paralel
olarak ¢alistirlmas1 ¢ok uygundur. Ornegin 4 islemci calistirilmasi isteniyorsa 0-
10000 aralig1, 10000-20000 arasinda baska bir islem araligi, 20000-30000 arasinda
baska bir islem araligi ve 30000-40000 arasi. baska bir islem aralig1 ¢oziilerek dort is
parcacikli bir ¢6ziim de yapilabilir. Paralel olarak ¢alistirilarak ¢oziime ¢ok daha kisa
siirede ulasilabilir. Parcacik filtrelerinde elde edilen kerteriz agilar1 tekrar arama
metodu uygulanarak, R, C, S degerleri elde edilebilir. Ayrica ilk basta genis aralikla
aranip, buradan elde edilen ¢6ziim etrafinda daha hassas aranabilmektedir.
Elde edilen bu degerler pargacik filtre ¢oziimiinde baslangi¢ degerlerini atamak
i¢in kullanilabilir. RInterval, Clnterval ve Sinterval degerleri hassasiyeti belirleyen
parametrelerdir. Tablo 6.1’de Genel TMA problemi i¢in basit arama metodunun

s6zde kodu goriilmektedir.

Tablo 6.1: Genel TMA problemi i¢in basit arama metodu.

% RInterval =400 metre; Cinterval=1 derece; Sinterval=0.5 m/s
procedure GetRCS(xy, vy, Bx, AT, RInterval, CInterval, SInterval,
RBegin=0,REnd=40000,CBegin=0,CEnd=180, SBegin=0,SEnd=25)
Class RMSEResults { R, C, S ,rmseValue }
List<RMSEResults>listRmseResults
for R=RBegin:RInterval:REnd
for C=CBegin:Clinterval:CEnd
for S=SBegin:Sinterval:SEnd
initbear=B(1); % baslangi¢ kerterizi
xt=sin(initbear)*R+ x?
yt=cos(initbear)*R +y?
for k=2:len(Bear)
xt=xt_,+(S*sin(C)*AT)
Yie=Yie-1+(S*cos(C)*AT
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Tablo 6.1: Devam.

estB;, = arctan(%)
if( yi—y2 <O0vext—x2=0)
estB, = estB,+180
if (yt—yP <0vext—x2<0)
estBy = estB,-180

end for

rmseValue = \/% x*Ym (estBy — By)?

listRmseResults.add(RMSEResults(R,C,S,rmseValue);
end for

end for

end for

%en kii¢iik hataya sahip R, C, S bulunur.

RmseResults minRmseResults=findMinRmseValue(listRmseResults )
estRange=minRmseResults.R

estCourse=minRmseResults.C

estSpeed=minRmseResults.S
minRmse=minRmseResults.rmse

return estRange, estCourse, estSpeed, minRmse

6.2.2. Parcacik Filtresi ile TMA Coziimi

Bir onceki alt boliimde sozde kodu verilen arama algoritmasi kullanilarak
TMA problemini ¢6zmek igin, Onerilen algoritmanin sézde kodu Tablo 6.2°de
verilmektedir. Arama algoritmasindan elde edilen baslangi¢c degerleri kullanilarak
pargacik filtresi i¢in baslangic degerleri olarak hesaplanmaktadir. Parcacik filtreleri
sonucunda elde edilen filtrelenmis ag1 degerleri kullanilarak Tablo 6.1°deki arama
algoritmas1 kullanilarak nihai R, C, S hesaplanmaktadir. Ilk arama sonucu elde
edilen R, C, S degerleri kullanilarak belli bir hata payin1 goz oniinde bulundurarak,
daha hassas aralikla aranabilinir. Mesafe i¢in 5000 metre, rota i¢in 15 derece ve hiz
icin 5 m/s eklenebilinir. Mesafe ilk aramada, 10000 metre olarak tahmin edilmisse.

5000-15000 metre arasinda olmasi kuvvetle thtimaldir. Rota, 100 derecede tahmin
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edilmisse, 85-115, aras1 ve hiz i¢in 10 m/s tahmin edilmise 5-15 m/s arasi taranabilir.
[k arama sonucunda elde edilen agidaki RMSE degerine gore bu araliklar daraltilip
cogaltilabilinir. Parcacik filtresi yaklasiminda, 6lciilen ac1 ile parcacik filtresindeki
parcaciklardaki hesaplanan a¢1 degerlerinin farki alinarak, 6l¢iilen ag1 degerine yakin
olan parcaciklarin agirliklart daha yiiksek agirliga sahip olmaktadir. Daha sonra ise
yeniden Ornekleme adiminda disiik agirlikla sahip parcaciklar elenerek, yiliksek
agirlikli parcaciklar cogaltilmaktadir. Kerteriz tabanli hareketin sabit hizli, rotasi ayni
ve dogrusal hareket ettigi varsayilmaktadir. Pargacik filtresi ¢Oziimii ig¢in,
gozlemcinin sabit hizli hareket ettigi ve gozlemcinin bir kez manevra yaptigi
distintiliirse, iki sabit hizli hareket oldugu diisiiniilebilinir. Pargacik filtresi
¢oziimiinde, hedef ile gozlemcinin konum farklari alinarak c¢oziim gelistirilmistir.
Esitlik (6.12) ve Esitlik (6.13)’de bagil hareket esitlikleri goriilmektedir.
Gozlemcinin manevra yaptiglr noktadan baslangi¢ kerterizine dogru olan hareket
birinci bacaktaki dogrusal harekettir. Gozlemcinin manevra yaptigi noktadan son

kerterize dogru olan hareket de ikinci bacaktaki dogrusal harekettir.
xp = xk—xpP (6.12)
Yk =Yk~ Yk (6.13)
Esitlik (6.14) kerteriz tabanli modelde, hareket modeli ve Esitlik (6.15)’de ise
6l¢iim modeli goriilmektedir.
Xk+1 :FXk+qk (614)
7, = Bkt (6.15)
Esitlik (6.14) ve (6.15)’deki denklemlerin agilimi, Esitlik (6.16) ile Esitlik

(6.19) arasinda goriilmektedir. q, hareket modeli giiriiltiisiinii 73, O6l¢lim modeli

glirtiltiisiinii ifade eder. Giiriiltii tipik olarak Gauss giiriiltiisii olabilir.

Xe =[xk Vi Xk Vil (6.16)
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1 0 AT 0 (6.17)
s 01 0 ar
0 0 1 0
0 0 O 1
qr ~N'(0, Qk) (6.18)
1% ~N(0, Rk) (619)

Tablo 6.2°de genel TMA ¢0ziimii algoritmasinda goriildigi tizere, her iki
bacaktaki hareket ayr1 ayr1 pargacik filtresiyle ¢oziilmektedir. Hedef ve gozlemci
arasindaki bagil konum ve hizlar kullanilmaktadir. ilk bacak ters olarak
¢ozililmektedir. Bunun temel sebebi baslangi¢ kerterizindeki hatayr azaltmanin daha
iyi R, C, S kestirimini saglamasidir. Ilk bacaktaki hareket ters olarak ¢oziildiigiinden,
hizlar -1.0 ile carpilmistir. Bu sebepten dolayi, manevra yaptigi konumdan baglangig
konumuna gore agilar ters ¢evrilerek ¢oziim gelistirilmistir. Bu yaklagimla baslangi¢
kerteriz agisindaki hatada azalmaktadir.

Sekil 6.1°de goriildiigii tizere, Parcacik filtresi algoritmasi iizere, gdzlemlenen
kerteriz agilarinda hata olduk¢a azalmaktadir. Gergek kerteriz degerlerine
yaklagsmaktadir. Tablo 6.3’de ise, parcacik filtresi algoritmasimin sdzde kodu
goriilmektedir. Parcaciklarin agirliklart elde edilirken, Gauss dagilim fonksiyonu
kullanilmigtir. Olgiilen kerteriz agilarina en yakin degerlere daha yiiksek agirhik

verilmektedir.

94



PF Tahmini Acilar

70

65

Gergek Agllar
Pargacik Filtresi Tahmini Agilar
Gozlemlenen Agilar

(o2}
o
T

Kerteriz Agisi (derece)
(4]
()]
T

a
o
T

45 -

40 I | L I 1
0 200 400 600 800 1000 1200

Zaman (sn)

Sekil 6.1: Pargacik filtresi tahmini agilar.

Tablo 6.2: Genel TMA problemi ¢6ziim algoritmasi.

% xp gbzlemci x pozisyonu

% yp goézlemci y pozisyonu

% manevourindex gozlemcinin birinci bacaktan ikinci bacaga gectigi

nokta.

% B bearing acilar1

% AT = zaman aralhig1

% (= siire¢ giirliltiisli standart sapmasi

% r= ol¢lim giiriiltlisii varyansi, % N= parcacik sayis1

% resampleMethod =yeniden 6rnekleme algoritmasi se¢imi
% threshold =A¢gozIi yeniden 6rnekleme algoritmasi esik degeri

% 400 metre mesafe aralig

% 1 derece rota aralig1

% 0.5 m/s hiz aralig1

% estRange tahmin edilen mesafe

% estCourse tahmin edilen rota
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Tablo 6.2: Devam.

% estSpeed tahmin edilen hiz

% merge birinci dizinin sonuna ikinci diziyi ekleyen fonksiyondur.
function PFilterForTMA(xp, yr, manevourindex, B, AT, q,r, N,
resampleMethod, threshold)

[estRangel,estCoursel,estSpeed1]=GetRCS(x}, vy, B, AT, 400,1,0.5)
m=manevourindex

x7=sin(B,)*estRangel +x{

y1=cos(B,)*estRangel+y;

%, =estSpeed1*sin(estCoursel) -(x9 -x{)
y.=estSpeed1*cos(estCoursel) -(y3 -y7)

Xm= X1 +(%; * AT *(m-1) )

Ym=y1+(y1 * AT *(m-1))

Xi1= X5 +(&; * AT*(m) )

Ym+1= y1+(y1 * AT *(m))

% birinci bacaktaki baslangi¢c konumu ve hizlar
X1=[Xm41 Yme1—%1—Y1 ]

Xm41= Sin(estCourse)*estSpeedl -(x g, 12— X +1)
Vma+1= cos(estCourse)*estSpeedl - (Yo 12— Vm+1)

% ikinci bacaktaki baslangi¢ konumu ve hizlari

Xo=[ Xt Yin Xm+1Ym+1]

Bieg1 = [Bm Bm—1, -, Bi]

Blegz = [Bm+1, Bm+2 s -+ Benal

th= threshold

[B_filtered1]=ParticleFilter(Xy, B;o41, 4T, q, 7, N, resampleMethod, th)
[B_filtered2]=ParticleFilter(X;, Bjog4,, AT, q, 1, N, resampleMethod, th)
B_filtered= merge(B_filtered_1,B_filtered_2)

return estRangel,estCoursel,estSpeedl
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Tablo 6.3: Pargacik filtresi algoritmasi.

function ParticleFilter(x0, B, AT, q,r, N, resampleMethod, th)
F=[104T 0;010A4T;0010;000 1] % positionX, positionY,speedX, speedY
x_Pf={}
fori=1toN
x_Pf(:,i) = x0
end for
T=size(B)
estAngle={}
fort=1toT
angleMeas=B(t)
x_Pf_update={}
anglePf={}
fori=1toN:

x_Pf_update(:,i) = F * x_Pf(i) + g * V'(0, 1) % Gauss dagilimli siire¢ giiriiltiisii

anglePf(i) = arctan2(x_Pf_update(1,i), x_Pf update(2,i))

Pw(®) 1 —(angleMeas —anglePf(i))2
w(i) = ———=xe o
V2Zxm*r

end for
sumPw = YN_, Pw(i)

if(sumPw <0.00000001):

Pw(i) = 1/N
else:
fori=1to NV
Pw(i) = Pw(i)/ sumPw
end for

index=resample (resampleMethod,th)
sumAngle=0

fori=1to M
x_Pf(:,i)= x_Pf_update(:,index(i))
sumAngle=sumAngle+anglePf(index(i))

end for
estAngle(t)=sumAngle/N
end for

return estAngle
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6.3. Parametre Optimizasyonu

Bu alt bolimde, maliyet fonksiyonu, pargacik filtresindeki pargacik sayisi,

parcacik filtresindeki siire¢ ve Ol¢lim giiriiltiileri katsayilari, yeniden Ornekleme

algoritmas1 ve Ac¢gdzlii yeniden ornekleme algoritmasindaki esik degerinin mesafe,

rota, siirat kestirimine etkileri aragtirilmaktadir. Sekil 6.1°de goézlemci konumlari ile

Senaryo 1 ait hedefin x ve y konumlar1 goriilmektedir. Bu parametrelerdeki ideal

degerler aranmaktadir. Parametre optimazasyonu i¢in kullanilan senaryolar Tablo

6.4°de goriilmektedir. Kerteriz agilarin giiriiltiisi Gauss dagilimli ve giirtiltiilerin

standart sapmasi 0.4 derecedir.

I

o

o

o
T

-1000

-2000

Senaryo 1

2]

o

o

o
T

w

o

o

o
T

Hedef

Gozlemc

-5000

10000

15000

20000

Tablo 6.4: Senaryo 1-2.

Sekil 6.1: Senaryo 1 ait hedef ve gdzlemcinin x ve y konumlari.

Senaryo Mesafe Rota Stirat Stire Zaman
(metre) (derece) | (m/sn) (sn) Aralig1 (sn)
Senaryo 1 9800 100.5 9.75 1000 20
Senaryo 2 5000 100.5 9.75 1000 20
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6.3.1. Maliyet Fonksiyonlarimin Etkisi

Gozlemlenen kerterizler ile R, C, S arama algoritmasiyla elde edilen
kerterizleri karsilatirarak en az hataya sahip degerler bulunmaktadir. Burada en az
hataya sahip degerler maliyet fonksiyonlar1 kullanilarak hesaplanmaktadir. Maliyet
fonksiyonlar1 Ortalama Karesel Hatanin Karekokii (RMSE, Ing: Root Mean Squared
Error), Ortalama Mutlak Hata (MAE, Ing: Mean Absolute Error), Ortalama Karesel
Log Hatasinin Karekokii (RMSElog, Ing: Root Mean Squared Log Error), Ortalama
Yiizdesel Mutlak Hata (MAPE, Ing: Mean Absolute Percantage Error) seklindedir.
Maliyet fonksiyonlar esitlikleri Esitlik (6.18) ile (6.21) arasinda goriilmektedir.

N

1
RMSE = NZ(x,f — xt)2 (6.18)

k=1

1 A
MAE =& |l — xf, (6.19)
1 N
RMSElog = NZ(logx,f — logxt)? (6.20)
k=1
1 |xd — xt 6.21
MAPE = -1 — %l il (©.21)
N X,

Tablo 6.5 ve 6.6°da maliyet fonksiyonlarinin etkisi goriilmektedir. Arama
algoritmasinda, en iyi mesafe, rota ve siirat kestirimini RMSE maliyet fonksiyonu

vermistir.
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Tablo 6.5: Senaryo 1 Maliyet fonksiyonlarinin etkisi.

Alg/Sonuglar Ortalama StandardSapma Medyan
Mesafe Mesafe Mesafe
Rota Rota Rota
Siirat Siirat Siirat
RMSE 9827 316 9800
100.95 5.05 100.5
9.90 1.56 9.75
RMSELog 9818 315 9800
101.17 5.51 101
9.88 1.68 9.63
MAE 9792 364 9800
101.05 5.48 100
9.87 1.67 9.75
MAPE 9792 366 9800
101.26 5.75 100.5
9.85 1.74 9.75

Tablo 6.6: Senaryo 2 Maliyet fonksiyonlarinin etkisi.

Alg/Sonuglar Ortalama StandardSapma Medyan
Mesafe Mesafe Mesafe
Rota Rota Rota
Stirat Strat Stirat
RMSE 5013 145 5000
100.56 2.08 100.5
9.83 0.90 9.75
RMSELog 5009 144 5000
100.64 2.40 100.5
9.81 1.03 9.75
MAE 5027 166 5000
100.4 2.09 100
9.91 0.96 10
MAPE 5028 168 5000
100.45 2.18 100
9.89 1.00 10

6.3.2. Parcacik Sayisinin Etkisi

0.4 standard sapmali giiriltilii kerterizlerdeki, Senaryo 1 igin, pargacik
sayisinin etkisi arastirilmistir. Bu testte, siire¢ giiriiltiisiiniin 1 derece standart sapmali
giiriiltli i¢in standart sapma degeri dizisi =[50 0 0 0;0 50 0 0;0 0 0.5 0; 0 0 0 0.5]
seklinde alinmigtir. Yani, 1 derece standart sapmali giiriiltii ig¢in giiriiltiiniin standart

sapma degerleri, 50 metre konum 0.5 m/s siirat alinmistir. Minimum G6rnekleme
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varyansi yeniden Ornekleme algoritmasi ve Ol¢iim giiriiltiisiiniin standart sapma
degeri ise arama sonucu elde edilen en iyi R, C, S ait RMSE degeri kullanilmastir.
200 Monte Carlo simiilasyonu yapilmis ve pargacik filtresi 20 kez calistirip elde
edilen agilarin ortalamasi alinmistir. Parcacik filtresi sonucu elde edilen acilar
yeniden aranarak Tablo 6.7’deki sonuglar elde edilmistir. R, C, S kestirimi agisindan

ideal pargacik sayisi 50 ile 200 arasi olabilir.

Tablo 6.7: Pargacik sayisinin etkisi.

Alg/Sonuglar Ortalama StandardSapma Medyan Medyan
Mesafe Mesafe Mesafe Mesafe
Rota Rota Rota Rota
Strat Stiirat Siirat Siirat
10 9826 351 9800 45.00
100.79 4.24 100.5 0.26
9.87 1.38 9.75 0.16
20 9824 346 9800 45.00
100.80 4.24 101 0.26
9.87 1.38 9.50 0.17
50 9832 341 9800 45.00
100.73 4.12 101 0.26
9.89 1.37 9.63 0.17
100 9826 336 9800 45.00
100.83 4.14 101 0.26
9.86 1.36 9.50 0.18
200 9825 340 9800 45.00
100.76 4.07 101 0.26
9.87 1.35 9.50 0.18

6.3.3. Siire¢ Giiriiltiisii Standart Sapma Degerinin Etkisi

Senaryo 1 ve 0.4 standard sapmali senaryo ig¢in, siire¢ giirtltiisiiniin etkisi
aragtiritlmistir.  Bu testte, minimum Ornekleme varyanst yeniden Ornekleme
algoritmast ve Ol¢iim giiriiltiisiiniin standart sapma degeri ise arama sonucu elde
edilen en iyi R, C, S ait RMSE degeri kullanilmistir. 200 Monte Carlo simiilasyonu
yapilmis ve parcacik filtresi 20 kez calistirip elde edilen agilarin ortalamasi
alinmistir. Parcacik sayis1 200 olarak alinmistir. Parcacik filtresi sonucu elde edilen
acillar yeniden aranarak, Tablo 6.8’deki sonuglar elde edilmistir. 1 derecelik
gozlemlenen Kerteriz giirtiltiileri i¢in konumun standart sapmasi 50 metre ve siiratin

standart sapmasi 0.5 m/s olarak belirlenebilinir.
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Tablo 6.8: Siireg giiriiltiisti standart sapma degerinin etkisi.

Alg/Sonuglar Ortalama StandardSapma | Medyan Medyan
Mesafe Mesafe Mesafe Mesafe
Rota Rota Rota Rota
Siirat Siirat Stirat Stirat
10 m std konum 9816 334 9800 44,99
0.1 m/s std siirat 100.88 4.22 101 0.27
9.85 1.38 9.50 0.12
20 m std konum 9834 343 9800 45.00
0.2 m/s std siirat 100.6 4.27 100.5 0.26
9.94 1.39 9.75 0.13
50 m std konum 9825 340 9800 45.00
0.5 m/s std stirat 100.76 4.07 101 0.26
9.87 1.35 9.50 0.18
100 m std konum 9821 332 9800 45.00
1 m/s std stirat 100.89 412 101 0.28
9.83 1.35 9.75 0.22
200 m std konum 9836 318 9800 45.00
2 m/s std siirat 100.92 4.26 100.5 0.30
9.84 1.37 9.75 0.27

6.3.4. Olciim Giiriiltiisii Standart Sapma Degerinin Etkisi

Senaryo 1 ve 0.4 standard sapmali senaryo i¢in, Ol¢lim giiriiltiisii standart
sapma degerinin etkisi arastirilmistir. Bu testte, 0.4 derece standart sapmal1 giiriiltiili
kerteriz agilari icin siirec giiriiltiisiinde; X ve y konum standart sapma degeri 20 metre
ve X vey siiratin standart sapma degeri 0.2 m/s alinmistir. Minimum 6rnekleme
varyansi yeniden ornekleme algoritmasi kullanilmistir. Bu elde edilen deger 200
Monte Carlo simiilasyonu yapilmis ve parcacik filtresi 20 kez calistirip elde edilen
acilarin ortalamasi alinmistir. Pargacik sayist 200 olarak alinmistir. Pargacik filtresi
sonucu elde edilen agilar yeniden aranarak, Tablo 6.9’daki sonuglar elde edilmistir.
0.4 standard sapmali agilar i¢in, 0.1 ve 1 derecenin seg¢ilmesi en kotli performansi
vermistir. En iyi performansi 0.4 ve arama sonucu elde edilen en iyi R, C, S ait
RMSE degerinde elde edilmistir. Sonug olarak Ol¢lim giirtiltiisii standart sapma

degeri olarak, arama sonucu elde edilen RMSE degerinin kullanilabilinir.
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Tablo 6.9: Olgciim giiriiltiisii standart sapma degerinin etkisi.

Alg/Sonuglar Ortalama StandardSapma Medyan Medyan
Mesafe Mesafe Mesafe Mesafe
Rota Rota Rota Rota
Stirat Siirat Siirat Stirat
0.1 9814 371 9800 45.00
100.70 4.47 100.5 0.30
9.90 1.44 9.75 0.22
0.2 9822 331 9800 45.00
100.70 4.16 100.75 0.27
9.89 1.36 9.75 0.20
0.4 9821 339 9800 45.00
100.82 4.08 101 0.26
9.85 1.35 9.63 0.18
0.4 civari 9825 340 9800 45.00
arama sonucu 100.76 4.07 101 0.26
9.87 1.35 9.50 0.18
1 9831 371 9800 45.00
101.01 455 101 0.27
9.84 1.44 9.75 0.15

6.3.5. Ac¢gozlii Yeniden Ornekleme Algoritmasinda Esik Degerinin
Etkisi

Senaryo 1 ve 0.4 standard sapmali senaryo i¢in, A¢gozlii algoritmadaki esik
degerinin etkisi arastirllmistir. Bu testte, siire¢ giiriiltlistiniin 1 derece standard
sapmal1 giiriiltiilii kerterizler i¢in standart sapma degeri =[50 0 0 0;0 50 0 0;0 0 0.5
0; 0 0 0 0.5] alinmigtir. Yani, 1 derece standart sapmali giiriiltii i¢in giiriiltiiniin
standart sapma degerleri, 50 metre konum 0.5 m/s siirat almmustir. Olgiim
gliriiltiisiiniin standart sapma degeri ise arama sonucu elde edilen en iyi R, C, S ait
RMSE degeri kullanmilmigtir. 200 Monte Carlo simiilasyonu yapilmis ve parcacik
filtresi 20 kez calistirip elde edilen agilarin ortalamasi alinmistir. Parcacik sayis1 200
olarak alinmistir. Pargacik filtresi sonucu elde edilen agilar yeniden aranarak, Tablo
6.10°daki sonuglar elde edilmistir. R, C, S kestirimi agisindan en ¢ok hatay1 0.25 esik
degeri vermistir. Esik degerini asan higbir parcacik eklenmemistir. 0.25 esik
degerinin tahmin degerlerinin standart sapma degerleri daha yiiksektir. En iyi sonucu
0.7 ile 0.9 aras1 esik degerleri vermistir. Tipik olarak, A¢gozlii yeniden 6rnekleme

algoritmasinin esik degeri 0.8 olarak belirlenebilinir.
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Tablo 6.10: Acgozlii yeniden 6rnekleme algoritmasinda esik degerinin etkisi.

Alg/Sonuglar Ortalama StandardSapma Medyan Medyan
Mesafe Mesafe Mesafe Mesafe

Rota Rota Rota Rota

Stirat Siirat Siirat Stirat

0.25 9803 342 9800 44,98
100.72 4.37 100.5 0.28
9.89 1.40 9.75 0.19

0.50 9813 321 9800 44,98
100.62 4.21 100.5 0.27
9.91 1.34 9.75 0.18

0.70 9818 333 9800 44,98
100.53 411 100 0.26
9.93 1.33 9.75 0.17

0.80 9812 317 9800 44,98
100.55 3.99 100.5 0.26
9.91 1.29 9.75 0.17

0.90 9806 313 9800 44,99
100.60 4.03 100.5 0.26
9.89 1.31 9.75 0.16

0.95 9803 320 9800 44,99
100.76 4.07 100.5 0.25
9.85 1.31 9.75 0.16

6.3.6. Yeniden Ornekleme Algoritmasinin Etkisi

Senaryo 1 ve 0.4 standard sapmali senaryo ig¢in, yeniden Ornekleme
algoritmalarin etkisi arastirilmistir. Bu testte, siire¢ giiriiltiisiiniin 1 derece standart
sapmali giiriiltii i¢in standart sapma degeri g=[50 00 0;0 500 0;0 00.50; 0 0 0 0.5]
alinmigtir. Yani, 1 derece standart sapmali Kerteriz giiriltileri igin giiriiltiiniin
standart sapma degerleri, 50 metre konum 0.5 m/s siirat alinmistir. Olgiim
giirtiltiisiinlin standart sapma degeri ise arama sonucu elde edilen en iyi R, C, S ait
RMSE degeri kullanilmistir. 200 Monte Carlo simiilasyonu yapilmis ve parcacik
filtresi 20 kez ¢alistirip elde edilen agilarin ortalamasi alinmistir. Parcacik sayis1 200
olarak alimistir. Pargacik filtresi sonucu elde edilen acilar yeniden aranarak Tablo
6.11°deki sonuglar elde edilmistir. A¢gdzlii yeniden 6rnekleme algoritmasinin esik
degeri 0.8 olarak alinmigtir. 0.8 esik degerini asan parcaciklar eklenmemistir. Genel
olarak tiim algoritmalar yakin sonuglar vermistir. A¢gozlii algoritma en iyi R, C

kestirimi sahip olan algoritma oldugu, en iyi S Kestirimide Residual ve Systematic
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algoritmast vermistir.

Tipik olarak Acggdzli yeniden Ornekleme algoritmasi

kullanilabilinir.
Tablo 6.11: Yeniden 6rnekleme algoritmalarin etkisi.
Alg/Sonuglar Ortalama StandardSapma Medyan Medyan
Mesafe Mesafe Mesafe Mesafe

Rota Rota Rota Rota

Siirat Siirat Siirat Siirat

Systematic 9809 322 9800 44.99
100.78 4.00 100.5 0.25
9.85 1.31 9.75 0.17

Stratified 9812 326 9800 45.00
100.74 4.02 100.5 0.25
9.86 1.32 9.75 0.16

MultiNominal 9812 333 9800 44.99
100.78 4.02 101 0.25
9.85 1.33 9.75 0.17

Residual 9806 328 9800 44.99
100.79 4.03 100.5 0.25
9.84 1.31 9.75 0.17

MSV 9825 340 9800 45.00
100.76 4.07 101 0.26
9.87 1.35 9.50 0.18

Acggozli 9812 317 9800 44.98
100.55 3.99 100.5 0.26
9.91 1.29 9.75 0.17

6.4. Test Sonuclar

6.4.1. Hedef Hareket Analizi Coziimii Algoritmasi Sonug¢lar

Arama algoritmasi ile Parcacik filtresi ile filtrelenmis agilar sonucundaki arama

algoritmasinin karsilastirmak i¢in kullanilan senaryolar Tablo 6.12’de goriilmektedir.

Tablo 6.12: Senaryo 1-9.

Senaryo Mesafe | Rota Stirat Baslangic Stire | Zaman

No (metre) | (derece) | (m/sn) | Kerteriz (der) | (sn) | Araligi (sn)
Senaryo 1 | 9800 100.5 9.75 45 1000 | 20

Senaryo 2 | 5000 100.5 9.75 45 1000 | 20
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Tablo 6.12: Devam.

Senaryo 3 | 7600 121.5 12.25 45 1000 | 20
Senaryo 4 | 9800 60.5 9.75 45 1000 | 20
Senaryo 5 | 5000 60.5 9.75 45 1000 | 20
Senaryo 6 | 7600 60.5 9.75 45 1000 | 20
Senaryo 7 | 12600 1215 12.25 45 1000 | 20
Senaryo 8 | 7600 100.5 9.75 45 1000 | 20
Senaryo 9 | 7600 100.5 7.25 45 1000 | 20

Test edilen tiim senaryolarda, parametreler sabit tutulmustur. Bu testte, siireg
giiriiltiisiiniin 1 derece standart sapmali giiriiltii i¢in standart sapma degeri q=[50 0 0
0;05000;000.50; 000 0.5] alinmustir. Yani, 1 derece standart sapmali kerteriz
guriiltileri i¢in stire¢ giliriiltiinlin standart sapma degerleri, 50 metre konum 0.5 m/s
siirat alinmistir. Olgiim giiriiltiisiiniin standart sapma degeri ise arama sonucu elde
edilen en iyi R, C, S ait RMSE degeri kullanilmigtir. G6zlemcinin konumlar1 tiim
deneysel sonuglarda sabit tutulmustur. G6ézlemcinin X ve y baslangic noktalari 0
metre olarak alinmigtir. Gozlemcinin hiz1 5 m/s’dir. G6zlemci ilk bacakta 270 derece
bir rotada ilerlemis, ikinci bacakta 135 derece bir rotada ilerlemistir. 200 Monte
Carlo simiilasyonu yapilmis ve pargacik filtresi 20 kez calistirip elde edilen agilarin
ortalamasi alinmigtir. Pargacik sayist 200 olarak alimigtir. Pargacik filtresi sonucu
elde edilen agilar yeniden aranarak asagidaki sonuglar elde edilmistir. Yeniden
ornekleme algoritmasi olarak, A¢gdzlii yeniden 6rnekleme algoritmasi kullanilmagtir.
Acgozlii yeniden 6rnekleme algoritmasinin esik degeri 0.8 olarak alinmigtir. Tablo
6.13 ile Tablo 6.20 arasinda 200 Monte Carlo simiilasyonun tahmindeki sonuglarin
ortalama degeri, standart sapma degeri, medyan degeri, baslangi¢ kerteriz agisi,
baslangic kerteriz agisinin standart sapma degeri, filtrelemis aginin RMSE degerleri
goriilmektedir. Tiim senaryolarda, Parcacik filtresindeki agt RMSE degeri daha
diisiik, baslangi¢ kerterizlerindeki RMSE daha diisik ve R, C, S standart sapma
degerleri de daha diisiiktir.
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Tablo 6.13: Senaryo 1 sonuglari.

Alg/Sonuglar Ortalama StandartSapma Medyan B.kerterizOrt
Mesafe Mesafe Mesafe B.kerterizStd
Rota Rota Rota F.AciRmse
Stirat Siirat Siirat
Arama 9802 110 9800 45.00
0.1 std 100.59 1.77 100.5 0.10
9.77 0.54 9.75 0.10
PF+Arama 9800 125 9800 45.00
0.1 std 100.68 1.51 100.5 0.07
9.73 0.49 9.75 0.04
Arama 9826 194 9800 45.00
0.2 std 100.52 2.78 100.5 0.19
9.85 0.89 9.75 0.20
PF+Arama 9820 210 9800 45.00
0.2 std 100.45 2.43 100.5 0.14
9.85 0.82 9.75 0.09
Arama 9827 316 5000 45.00
0.4 std 100.95 5.05 100.5 0.37
9.90 1.56 9.75 0.40
PF+Arama 9812 317 9800 44,98
0.4 std 100.55 3.99 100.5 0.26
9.91 1.29 9.75 0.17
Tablo 6.14: Senaryo 2 sonuglart.
Alg/Sonuglar Ortalama StandardSapma Medyan B.kerterizOrt
Mesafe Mesafe Mesafe B.kerterizStd
Rota Rota Rota F.AciRmse
Stirat Siirat Siirat
Arama 4999 14 5000 45.02
0.1 std 100.61 0.45 100.5 0.10
9.70 0.19 9.75 0.10
PF+Arama 4999 14 5000 45.02
0.1 std 100.55 0.34 100.5 0.08
9.73 0.15 9.75 0.05
Arama 5006 72 5000 45.00
0.2 std 100.55 0.95 100.5 0.20
9.76 0.44 9.75 0.20
PF+Arama 5004 80 5000 45.00
0.2 std 100.57 0.84 100.5 0.08
9.75 0.42 9.75 0.16
Arama 5013 145 5000 45.00
0.4 std 100.56 2.08 100.5 0.45
9.83 0.90 9.75 0.41
PF+Arama 5021 148 5000 44.99
0.4 std 100.44 1.83 100.5 0.34
9.87 0.86 9.75 0.19
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Tablo 6.15: Senaryo 3 sonuglari.

Alg/Sonuglar Ortalama StandardSapma Medyan B.kerterizOrt
Mesafe Mesafe Mesafe B.kerterizStd
Rota Rota Rota F.AciRmse
Siirat Siirat Siirat
Arama 7657 187 7600 45.00
0.1 std 121.22 1.04 121.5 0.10
12.49 0.57 12.25 0.10
PF+Arama 7638 155 7600 45.00
0.1 std 121.34 0.82 121.5 0.07
12.36 0.45 12.25 0.05
Arama 7620 275 7600 45.01
0.2 std 121.52 1.74 121.5 0.21
12.31 0.87 12.25 0.20
PF+Arama 7615 272 7600 45.01
0.2 std 121.51 141 121.5 0.14
12.29 0.76 12.25 0.09
Arama 7628 535 7600 45.03
0.4 std 121.90 3.44 121.5 0.36
12.33 1.73 12.25 0.39
PF+Arama 7643 546 7600 44.98
0.4 std 121.75 3.13 121.5 0.26
12.37 1.65 12.25 0.18
Tablo 6.16: Senaryo 4 sonuglari.
Alg/Sonugla Ortalama StandardSapma Medyan B.kerterizOrt
r Mesafe Mesafe Mesafe B.kerterizStd
Rota Rota Rota F.A¢iRmse
Siirat Siirat Siirat
Arama 9788 203 9800 45.00
0.1 std 60.46 0.60 60.5 0.10
9.83 0.60 9.75 0.10
PF+Arama 9783 166 9800 44.99
0.1 std 60.44 0.57 60.5 0.07
9.84 0.55 9.75 0.04
Arama 9789 376 9800 44.99
0.2 std 60.56 1.13 60.5 0.19
9.81 1.06 9.75 0.20
PF+Arama 9792 305 9800 44.99
0.2 std 60.51 1.03 60.5 0.13
9.86 0.97 9.75 0.09
Arama 9865 875 9800 45.00
0.4 std 61.26 3.14 60.5 0.41
9.69 2.26 9.50 0.39
Arama 9868 614 9800 45.00
0.4 std 60.99 2.21 60.5 0.27
9.68 1.83 9.75 0.16
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Tablo 6.17: Senaryo 5 sonuglari.

Alg/Sonugla Ortalama StandardSapma Medyan B.kerterizOrt
r Mesafe Mesafe Mesafe B.kerterizStd
Rota Rota Rota F.AciRmse
Stirat Siirat Siirat
Arama 5010 91 5000 45.00
0.1std 60.53 0.24 60.5 0.10
9.73 0.26 9.75 0.10
PF+Arama 5004 63 5000 45.00
0.1 std 60.52 0.17 60.5 0.07
9.74 0.20 9.75 0.05
Arama 5010 175 5000 45.00
0.2 std 60.56 0.50 60.5 0.20
9.73 0.56 9.75 0.20
PF+Arama 4998 137 5000 45.00
0.2 std 60.53 0.41 60.5 0.15
9.74 0.47 9.75 0.09
Arama 5023 304 5000 45.01
0.4 std 60.57 0.78 60.5 0.40
9.77 0.93 9.75 0.40
PF+Arama 5009 252 5000 45.01
0.4 std 60.53 0.72 60.5 0.30
9.79 0.88 9.75 0.18
Tablo 6.18: Senaryo 6 sonuglari.
Alg/Sonugla Ortalama StandardSapma Medyan B.kerterizOrt
r Mesafe Mesafe Mesafe B.kerterizStd
Rota Rota Rota F.A¢iRmse
Siirat Siirat Siirat
Arama 7609 156 7600 45.01
0.1 std 60.53 0.44 60.5 0.10
9.73 0.44 9.75 0.10
PF+Arama 7598 124 7600 45.00
0.1 std 60.49 0.39 60.5 0.07
9.77 0.40 9.75 0.04
Arama 7625 289 7600 45.00
0.2 std 60.66 0.81 60.5 0.20
9.65 0.79 9.75 0.20
PF+Arama 7606 223 7600 45.00
0.2 std 60.58 0.69 60.5 0.14
9.71 0.68 9.75 0.09
Arama 7630 605 7600 44.98
0.4 std 60.71 1.70 60.5 0.45
9.84 1.66 9.88 0.40
PF+Arama 7613 430 7600 44,99
0.4 std 60.60 1.36 60.5 0.31
9.86 1.42 10 0.18
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Tablo 6.19: Senaryo 7 sonuglari.

Alg/Sonuglar Ortalama StandardSapma Medyan B.kerterizOrt
Mesafe Mesafe Mesafe B.kerterizStd
Rota Rota Rota F.AciRmse
Siirat Siirat Siirat
Arama 12634 301 12600 45.00
0.1 std 121.43 1.68 1215 0.10
12.32 0.64 12.25 0.10
PF+Arama 12632 336 12600 44,99
0.1 std 121.38 1.66 1215 0.07
12.33 0.66 12.25 0.04
Arama 12636 600 12600 45.00
0.2 std 121.63 3.75 1215 0.20
12.36 1.35 12.25 0.20
PF+Arama 12692 529 12600 45.00
0.2 std 121.25 2.71 1215 0.13
12.45 1.05 12.25 0.08
Arama 12779 1286 12600 44,99
0.4 std 122.12 7.72 121.25 0.43
12.75 2.99 12.5 0.40
PF+Arama 12709 1086 12600 44,99
0.4 std 121.84 5.74 1215 0.28
12.54 2.16 12.25 0.17
Tablo 6.20: Senaryo 8 sonuglari.
Alg/Sonugla Ortalama StandardSapma Medyan B.kerterizOrt
r Mesafe Mesafe Mesafe B.kerterizStd
Rota Rota Rota F.A¢iRmse
Siirat Siirat Strat
Arama 7610 74 7600 44,99
0.1 std 100.28 0.99 100.5 0.10
9.84 0.34 9.75 0.10
PF+Arama 7610 72 7600 44,99
0.1 std 100.34 0.91 100.5 0.07
9.82 0.32 9.75 0.05
Arama 7610 141 7600 44,98
0.2 std 100.32 1.73 100.5 0.18
9.86 0.63 10 0.20
PF+Arama 7625 148 7600 44.99
0.2 std 100.28 1.68 100.5 0.14
9.88 0.62 10 0.09
Arama 7615 223 7600 44.99
0.4 std 100.73 3.63 100.5 0.40
9.85 1.27 9.75 0.40
PF+Arama 7626 251 7600 44,99
0.4 std 100.44 2.92 100 0.27
9.90 1.07 10 0.18
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Tablo 6.21: Senaryo 9 sonuglari.

Alg/Sonuglar | Ortalama | StandardSapma Medyan B.kerterizOrt
Mesafe Mesafe Mesafe B.kerterizStd
Rota Rota Rota F.AciRmse
Siirat Siirat Siirat

Arama 7605 65 7600 44,99
0.1 std 100.41 1.39 100.5 0.10
7.29 0.29 7.25 0.10

PF+Arama 7601 47 7600 45.00
0.1 std 100.44 1.25 100.5 0.07
7.28 0.25 7.25 0.05

Arama 7601 109 7600 44,98
0.2 std 100.41 2.64 100.25 0.18
7.32 0.54 7.25 0.20

PF+Arama 7599 100 7600 44.99
0.2 std 100.42 2.26 100.25 0.14
7.30 0.46 7.25 0.09

Arama 7609 201 7600 44.99
0.4 std 101.09 5.51 101 0.40
7.32 1.06 7.25 0.40

Arama 7604 191 7600 44,99
0.4 std 100.68 4.04 100 0.27
7.32 0.83 7.25 0.18

6.4.2. Biiyiik Patlama Biiyiik Cokiis Algoritmasi Ile Karsilastirma

TMA i¢in, Onerilen Parcacik filtresi algoritmasi ile, ayn1 senaryolarda, bir
evrimsel arama yontemi olan, biiyilk patlama biiylik ¢okiis en 1yl yenileme
algoritmas1 performansiyla da karsilastirilmistir. Amag Degerlemeli Biiyiik Patlama
Biiyiik Cokiis algoritmasi bir evrimsel arama yoéntemidir. Ik defa [91] makalede
onerilmistir. Bu metotta popiilasyonun en kotii bireyleri az sayida ve ¢ok daha biiyiik
bir capta sacilirken, en iyi bireyler daha fazla ve daha kisa mesafede sagilmaktadir.
Bu sekilde aramanin ana dayanagi, “iyi” bireylerin yakinliginda daha fazla
derinlemesine arama saglayip “kotii” bireylerde daha genis capli sagilma etkisi
yaratip, mutasyon etkisi olusturmaktir. [78]. Test edilen senaryolarda zaman araligi
[78] makaleye uygun sekilde 20 saniye olarak belirlenmistir. Her bir bacakta 10
dakika kalinarak toplam 20 dakikalik bir veri iizerinde 60 kerteriz O6l¢iimiinde
deneyler yapilmigtir.  Gozlemcinin hizi 5m/s olarak alinmistir. Gozlemcinin

baslangi¢ noktasi [0,0] olarak alimmistir. Test edilen senaryolar Tablo 6.22°de

gorilmektedir.
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Tablo 6.22: Senaryo 10-15.

Senaryo Hedef Hedef Hedef Kerteriz

No Mesafesi Rotast Siirat Giriiltiist
10 5000 m 120° 9.26m/s 0.01°
11 13000 m 120° 5m/s 0.01°
12 13000 m 140° 9.26m/s 0.05°
13 20000 m 120° 15m/s 0.01°
14 20000 m 100° 25m/s 0.05°
15 40000 m 100° 25m/s 0.05°

Tablo 6.23°de Onerilen algoritmanin 6.22°deki tiim senaryolarda performansi
ile Biiylik Patlama Biiyilk Cokiis algoritmasinin bu senaryolarda performansi
goriilmektedir. Tablo 6.23°deki degerler ortalama hata ile standard sapma degerlerini
belirtmektedir. Monte Carlo simiilasyonu sonucu elde edilen tahmin degerlerinin
ortalamasi ile gercek degerlerin farki olan ortalama hata degeri ve bu tahmin
degerlerinin standart sapmasi goriilmektedir. Amag Degerlemeli Biiyiik Patlama
Biiytik Cokiis en iyi yenileme algoritmasi ile onerdigiiz parcacik filtreleri ¢oziim
algoritmasi1 karsilastirildiginda, o6zellikle 0.05 kerteriz giriltili 14. ve 15.
Senaryolarda, Pargacik filtresi ile Onerilen yaklasimin tartisilmaz bir sekilde istiin
oldugu goriilmektedir. Ornegin, 14. senaryoda Biiyiik Patlama Biiyiik Cokiis
algoritmasinda gercek deger ile ortalama deger arasinda, Range 1666 metre hata
rotada 0.50 derece ve hizda 1.10 m/s hata varken, Onerilen algoritmada ise, Range
22 metre rotada 0.01 derece ve hizda ise 0.04m/s hata mevcuttur. Genel olarak

standart sapma degerleri de diistiktiir.
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Tablo 6.23: Onerilen algoritma ve Biiyiik Patlama Biiyiik Cokiis algoritmasinin

perfomanslari.
Senaryo | Mesafe | Mesafe | Rota Rota Siirat Siirat
Numarasi | Onerilen | Big Onerilen | Big Onerilen | Big
Alg. Bang Alg. Bang Alg Bang
10 0 9.6 0 0.17 0.01 0.02
0 23.94 0 0.19 0 0.05
11 0 114 0 3.75 0 0.22
0 55.4 0 3.34 0 0.28
12 181 228 1.16 0.44 0.22 0.10
231 303 1.47 0.08 0.29 0.14
13 0 103 0 0.02 0 0.06
0 198 0 0.08 0 0.12
14 22 1666 0.01 0.53 0.04 1.10
333 741.34 0.34 0.77 0.70 1.15
15 37 1825 0.02 1.16 0.05 1.34
1194 1688 1.15 1.02 1.36 1.28

6.4.3. Algoritma Calisma Siireleri

2,2 Ghz bir PC’de, Matlab programlama dili kullanilarak, tek c¢ekirdek
kullanarak, elde edilen algoritma g¢alisma siireleri Tablo 6.24’de goriilmektedir.
Algoritmanin hizlar1 gayet iyidir. Daha hizli CPU saat freakansina sahip bir PC’de,
Matlab yerine daha hizli programlar yazmak miimkiin olan C programlama dilinin
kullanilmasi, ¢ok c¢ekirdek kullanarak paralel  bir sekilde arama yapilmasi

durumunda, daha da hizlanacaktir.

Tablo 6.24: Algoritma ¢aligma siireleri.

Algoritma Caligma siiresi
Arama Algoritmasi 1.7 sn
PF Algoritmas1 N=200, 1 iter 0.02 sn
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Tablo 6.24: Devam.

PF Algoritmas1 N=200, 20 iter 0.4 sn

Tiim siirec 3sn—3.5sn

6.5. Genel Degerlendirme

Bu boliimde, kerteriz tabanli hedef hareket analizi i¢in ¢oziim algoritmasi
onerilmistir. Oncelikle pargacik filtresinin baslangic degeri atanmasi icin arama
algoritmasi ve gozlemlenen kerteriz agilar1 kullanilarak ve belli araliklarla aranarak
en iyi R ,C, S belirlenmektedir. Daha sonra ise, filtrelenmis ag1 degerleri yeniden
aranmaktadir. Parcacik filtresi ¢oziimii icin iki bacaktaki hareket ayr1 ayri
coziilmektedir. Baglangictaki kerterizdeki hatayr azaltmak igin ilk bacaktaki hareket
sondan basa dogru olarak ¢oziilmektedir.

Arama algoritmasinda, maliyet fonksiyonu olarak RMSE degeri
kullanilmalidir. Parcacik sayis1 50 ile 200 arasi secilebilinir. Siire¢ giiriiltiisiinde x ve
y konumlarmin 1 derecelik giiriiltiide, standart sapmalar1 50 metre ve siirat i¢in 0.5
m/s olarak almabilinir. Ol¢iim giiriiltiisiiniin standart sapma degeri ise arama sonucu
elde edilen en iyi R, C, S ait RMSE degeri kullanilabilinir. Yeniden &rnekleme
algoritmalarin performanslari birbirine yakindir. Ag¢gozlii algoritma esik degeri
olarak 0.7 ile 0.9 arasinda segilebilinir. Test edilen tiim senaryolarda, parcacik
filtresinin a¢1 RMSE degeri daha diisiik, baslangi¢ kerteriz agisindaki RMSE daha
diisiik ve R, C, S standart sapma degerleri de daha diistiktiir.
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7. SONUCLAR VE GELECEK CALISMA
ONERILERI

Hedef takibi probleminde, dogrusal olmayan modeller ve Gauss olasiliksal
dagilima sahip olmayan giiriiltiide kullanilmasi nedeniyle tercih edilmektedir.
Parcacik filtresinde hatayi azaltan en iyi yaklasim yeniden drnekleme algoritmasidir.
Bu tez calismasinda, yeniden 6rnekleme algoritmalar iizerine ¢alisilmistir. A¢gozlii
yeniden Ornekleme algoritmasi, torba problemi ¢6ziimii yeniden Ornekleme
algoritmasi, LSTM derin 6grenme tabanli 6zgiin yeniden 6rnekleme algoritmasi
gelistirilmistir. Kerteriz tabanli hareket modeli iginde pargacik filtresini kullanan
¢Oziim algoritmasi gelistirilmistir.

Acggozlii yeniden ornekleme algoritmasinda, pargaciklarin agirliklar1 6nemli
bilgi olarak kullanilmigtir. Ag¢gdzlii algoritmada daha yiliksek agirhiga sahip
parcaciklarin ilk olarak secilmektedir. Esik degeri farkli parametreler igin iyilestirme
parametresi olarak kullanilabilinir. Parcaciklarin agirliklart siralanarak ve esik degeri
belirlenerek, diisiik agirlikli pargaciklar sistemden cikarilmakta ve onlarin yerine
daha yiiksek agirlikli pargaciklar ¢ogaltilmaktadir.

Torba problemi ¢oziimiinde daha yiiksek agirliga sahip parcaciklar en degerli
pargaciklar oldugu disiiniilerek c¢o6ziim gelistirilmistir. Parcaciklarin agirliklar:
torbaya konulacak esyalarin agirliklari, parcaciklarin agirliklarimin karesi torbaya
konulacak esyalarin degerleri oldugu varsayilmistir. Boylece esyalarin degerleri
deger/agirlik orani pargaciklarin agirliklar1 dogru orantili olabilir. Agirlik kisitlamasi
da bu algoritmada iyilestirme parametresi olarak kullanilabilinir. Dogrusal olmayan
hareket modeli, kartezyen hareket modeli, siirekli doniis modelindeki deneysel
sonuglarda, torba ¢Ozliimii yeniden Ornekleme algoritmasi en iyi performansi
verirken, A¢gozlii yeniden 6rnekleme algoritmasi ikinci en 1yi performansi vermistir.

LSTM diziden diziye problemi ¢6zme 6zelligi kullanilarak gelistirilen Derin
O0grenme tabanli yeniden ornekleme algoritmasi da, iiretildigi algoritmalardan daha
iyl performans gostermis ve daha az tahmin hatasina sahiptir.

Hedef hareket analizinde ise; arama algoritmasi, pargacik filtresi ve dogrusal
regresyon kullanilarak olusturulan algoritma bir ¢ok farkli senaryoda ¢ok az hatayla
problemi ¢ozebilmektedir. Mesafe, rota ve silirat kestirimi ¢ok az hatayla

kestirilebilmektedir. Ayrica, Onerilen algoritma, bir¢ok farkli senaryoda, Biiylik
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Patlama Biiyiik Cokiis en iyi yenileme algoritmasindan da daha iyi performansa
sahiptir.

Gelecek calisma onerileri i¢in, LSTM yeniden ornekleme algoritmalar1 ilgili
daha kapsamli g¢alismalar yapilabilinir. Kaliteli grafik islemci kartimiza sahip
olmadigiz i¢in, yani donanim kisitlamasi sebebiyle, detayli testler yapilamadi.
Ormnegin, bir dil gevirisinde, bir ciimlenin gevirisi igin birden fazla referans ciimle
olabilir. Yeniden ornekleme algoritmasinda ise, LSTM ayn1 yada farkl giris dizileri
i¢in, ¢ikis dizilerinde birden fazla yeniden 6rnekleme algoritmasinin sonuglar1 yer
alabilir. Boylece hibrit yeniden Ornekleme algoritmalart gelistirilebilinir. LSTM
algoritmasi ile iiretilen algoritmalar farkli hareket modellerinde test edilebilir. Bu
calismada Onemli parametrelerin etkisi arastirilmistir. LSTM ilgili  diger
parametrelerin de sonuglara nasil etki ettigi de arastirilabilinir. Ornegin, egitim
verimizin boyutu 200 bin idi. Egitim setinin boyutu, 500 bin ve 1 milyon oldugunda
dogruluga etki edip etmedigi arastirabilinir. LSTM algoritmasi ile yapilan ¢alismalar,
LSTM dogal dil isleme alaninda sik¢a kullanildig: i¢in, dogal dil isleme alaninda
katkilar saglayacaktir.

116



[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

[12]

KAYNAKLAR

Arulampalam M. S., Maskell S.,Gordon N., Clapp T., (2002), “A tutorial on
particle filters for online nonlinear/non-gaussian bayesian tracking”, IEEE
Proceedings on Signal Processing, 50 (2), 174-188.

Welch G., Bishop G., (1995), “An introduction to the kalman filter”, Department
of Computer Science, University of North Carolina, USA.

Cayiroglu 1., (2012), “Kalman filtresi ve programlama”, Mekatronik
Miihendisligi Béliimii, Karabiik Universitesi, Tiirkiye.

Kalman R. E., (1960), “A new approach to linear filtering and prediction
problems”, Transaction of the ASME-Journal of Basic Engineering, 82 (1), 35-
45.

Gustafsson F., Gunnarsson F., Bergman N., Forssell U., Jansson J., Karlsson R.,
Nordlund P., (2002), “Particle filters for positioning, navigation and tracking”,
IEEE Transactions On Signal Processing, 50 (2), 425-432.

Djuric P. M., Kotecha J. H., Zhang J., Y. Huang, Ghirmai T., M. F. Bugallo M.
F., Miguez J., (2003), “Particle Filtering”, IEEE Signal Processing Magazine, 20
(5), 19-38.

Kozierski P., Lis M., Tkiewicz J. Z., (2013), “Resampling in particle filtering —
comparison”, Poznan Teknoloji Universitesi, Polonya.

Li T., Bolic M., Djuric P. M., (2015), “Resampling methods for particle
filtering: Classification, Implementation, and Strategies”, IEEE Signal
Processing Magazine, 70-86.

Yan Z., Zhaobin L., Zhang B., Yu F., (2017), “A novel adaptive resampling
particle filtering algorithm”, CSE and EUC 2017 IEEE International Conference,
pp.1-4, Guangzhou, China, 21-24 Temmuz.

Stordal A. S., (2008), “Sequential monte carlo methods for bayesian filtering”,
Yiiksek Lisans Tezi, Bergen Universitesi.

Benedict T. R., Bordner G. W., (1962), “Synthesis of an optimal set of radar
track-while-scan smoothing equations”, IRE Trans. on Automatic Control,
7(4), 27-32.

Ng K. H, Yeong C. F, Su E. L. M., Wong L. X., (2012), “Alpha beta

gamma filter for cascaded PID motor position control”, Procedia
Engineering, 41, 244-250.

117



[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

Simpson H. R., (1963), “Performance measures and optimization condition for
a third order sampled-data tracker”, IEEE Transactions on Automatic Control,
8(2), 182-183.

Jatoth R. K., Gopisetty S., Hussain M., (2015), “Performance analysis of alpha
beta filter, kalman filter and meanshift for object tracking in video
sequences”, International Journal of Image, Graphics and Signal Processing,7
(3), 24-30.

Ljung L., (1979), “Asymptotic behavior of the extended kalman filter as a
parameter estimator for linear systems”, IEEE Transactions on Automatic
Control, 24 (1), 36-50.

Julier S. J., Uhlmann J. K., (1997). “New extension of the kalman filter to
nonlinear systems”, In Signal Processing, Sensor Fusion and Target
Recognition VI, 3068 (1), 182-193.

Wan E. A, Van Der Merwe R.,(2000), “The unscented kalman filter for
nonlinear estimation”, In Proceedings of the IEEE 2000 Adaptive Systems for
Signal  Processing, Communications, and Control Symposium (Cat.
N0.00EX373), 153-158, Lake Louise, Canada, 4 Ekim.

LaViola J. J., (2003), "A comparison of unscented and extended kalman
filtering for estimating quaternion motion", Proceedings of the 2003 American
Control Conference, 2435-2440, Denver, Co, USA, 4-6 Haziran.

Ugar M. B., (2015), “Coklu model parcacik filtrelerinde agirliklandirilmisg
istatistiksel model se¢imi”, Yiiksek Lisans Tezi, Baskent Universitesi.

Manavoglu B., (2014),"“1ki boyutta hedef izleme ve simiilasyonu”, Yiiksek
Lisans Tezi, Hacettepe Universitesi.

Gordon N. J., Salmond D. J., Smith A. F. M., (1993), “Novel approach to
nonlinear/non-gaussian bayesian state estimation”, IEEE Proceedings-F, 140
(2), 107-113.

Kitagawa G., “Monte carlo filter and smoother for non-gaussian nonlinear state
space models”, Journal of Computational and Graphical Statistics”, 5 (1), 1-25,
1996.

Carpenter J., Clifford P., Fearnhead P., (1999), “Improved particle filter for
nonlinear problems”, IEEE Proceedings — Radar, Sonar and Navigation,146
(1), 2-7.

Douc R., Cappe O., Moulines E., (2005), “Comparison of resampling schemes
for particle filtering”, Proceedings of the 4th International Symposium on
Image and Signal Processing and Analysis, 64-69, Zagreb, Croatia, 15-17
Eylil.

118


https://ieeexplore.ieee.org/xpl/conhome/7076/proceeding
https://ieeexplore.ieee.org/xpl/conhome/7076/proceeding

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

Li T., Villarrubia G., Sun S., Corchado J. M., Bajo J., (2015), “Resampling
methods for particle filtering: identical distribution, a new method, and
comparable study”, Frontiers of Information Technology & Electronic
Engineering, 16 (11), 969-984.

Cai X. (2009), “Canonical coin systems for change-making problems”, In 2009
IEEE Ninth International Conference on Hybrid Intelligent Systems,1, 499-
504, Shenyang, China, 12-14 Agustos.

Greenberg H. J., (1998) , “Greedy algorithms for minimum spanning
tree”, University of Colorado, Denver, USA.

Kruskal J. B., (1956), “On the shortest spanning tree of a graph and the
traveling salesman problem”, Proceedings of the American Mathematical
Society, 7 (1), 48-50.

Prim R. C., “Shortest connection networks and some generalizations”,. Bel 1
Systems Technology Journal, 36 (6), 1389-1401.

Mirino A. E., (2017), “Best routes selection using dijkstra and floyd-warshall
algorithm”, In 2017 11th IEEE International Conference on Information &
Communication Technology and System (ICTS), 155-158, Surabaya,
Indonesia, 31 October.

Moffat A., (2019). “Huffman coding”, ACM Computing Surveys (CSUR), 52
(4), 1-35.

Wilt C. M., Thayer J. T., Ruml W., (2010), “A comparison of greedy search
algorithms”, In third Annual Symposium on Combinatorial Search, pp. 1-8,
Stone Mountain, Atlanta, Georgia, USA, 8-10 Temmuz.

Wilt C. M., Ruml W., (2015), “Building a Heuristic for Greedy Search”,
In SOCS, Department of Computer Science, University of New Hampshire,
USA.

Romeijn H. E., Morales D. R., (2000). “A class of greedy algorithms for the
generalized assignment problem”, Discrete Applied Mathematics, 103 (1-3),
209-235.

LiJ., Feng L., Fang S., (2014). “An greedy-based Job Scheduling Algorithm
in Cloud Computing”, JSW, 9 (4), 921-925.

Chuzhoy J., Ostrovsky R., Rabani Y., (2006). “Approximation algorithms for
the job interval selection problem and related scheduling problems”,
Mathematics Of Operations Research, 31 (4), 730-738.

Langlais P., Patry A., Gotti F., (2007), “A greedy decoder for phrase-based
statistical machine translation”, Proc. of TMI, 1-269.

119



[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

[48]

[49]

[50]

Hristakeva M., Shrestha, D., (2005), “Different approaches to solve the 0/1
knapsack problem”, In The Midwest Instruction and Computing Symposium,
Computer Science Department, Simpson College, Indianola, USA.

Bellman R., (1952), “On the theory of dynamic programming”, Proceedings of
the National Academy of Sciences of the United States of America, 38 (8),
716-7109.

Bellman R., (1956), “Notes on the theory of dynamic programming IV-
maximization over discrete sets”, Naval Research Logistics Quarterly, 3 (1-2),
67-70.

Web 1, (2021), http://www.eolss.net/Sample-Chapters/C02/E6-05-01-04.pdf,
(Erisim Tarihi: 15/06/2021).

Web 2, (2021), https://www.cs.princeton.edu/~wayne/kleinberg-tardos/pdf/
06DynamicProgrammingl-2x2.pdf, (Erisim Tarihi: 15/06/2021).

Levenshtein V. I, (1966), “Binary codes capable of correcting deletions,
insertions, and reversals” In Soviet Physics Doklady, 10 (8), 707-710.

Forney G. D., (1973), “The viterbi algorithm”, Proceedings of the IEEE, 61
(3), 268-278.

Koiliaris K., Xu C., (2018), “Subset sum made simple”, arxiv preprint
arxiv:1807.08248, Department of Computer Science, University of Illinois,
USA.

Tsai Y. T., (2003), “The constrained longest common subsequence
problem”, Information Processing Letters, 88 (4), 173-176.

Malandraki C., Dial R. B., (1996), “A restricted dynamic programming
heuristic ~ algorithm for the time dependent traveling salesman
problem”, European Journal of Operational Research, 90 (1), 45-55.

Barthels, H., Copik M., Bientines P., (2018), “The generalized matrix chain
algorithm”, In Proceedings of the 2018 International Symposium on Code
Generation and Optimization, 138-148, Vienna, Austria, 24-28 Subat.

Gromicho J. A., Van Hoorn J. J., Saldanha-da-Gama F., Timmer G. T. (2012),
“Solving the job-shop scheduling problem optimally by dynamic
programming”, Computers & Operations Research, 39 (12), 2968-2977.

Mehmood A., (2019), “Ash cc algo coin change algorithm optimization”,
International Journal of Computer Applications 975-8887, 178 (5), 1-9.

120


http://www.eolss.net/Sample-Chapters/C02/E6-05-01-04.pdf
https://www.cs.princeton.edu/~wayne/kleinberg-tardos/pdf/

[51]

[52]

[53]

[54]

[55]

[56]

[57]

[58]

[59]

[60]

[61]

[62]

Horowitz E., Sahni S., (1974), “Computing partitions with applications to the
knapsack problem”, Journal of the Association for Computing Machinery, 21

(2), 77-292.

Toth P., (1980), “Dynamic programming algorithms for the zero-one knapsack
problem”, Computing 25, 25 (1), 29-45.

Figueira J., Paquete L., Simoes M., Vanderpooten D., (2013), “Algorithmic
improvements on dynamic programming for the bi-objective 0,1 knapsack
problem”, Computational Optimization and Applications, 50 (1), 97-111.

Pan X., Zhang T., (2018), “Comparison and analysis of algorithms for the 0/1
knapsack problem”, Journal of Physics Conference Series, 1069 (1), 1-8.

Axiotis K., Tzamos C., (2018), “Capacitated dynamic programming: faster
knapsack and graph algorithms”, 45th International Colloquium on Automata
Languages and Programming ( ICALP), 1-18, Prague, Czech Republic, 9-13
Temmuz.

Furini F., Ljubi 1., Sinnl M., (2016), “Effective dynamic programming
algorithm for the minimum-Cost maximal knapsack packing”, European
Journal of Operational Research, 262 (2), 1-23.

Levitin A, (2011), “The design and analysis of algorithms”, 3rd edition,
Pearson Education Inc., 292-297.

Web 3, (2021), http://www.yisongyue.com/courses/cs155/2018 winter/lectures
/Recitation5.pdf, (Erisim Tarihi: 15/06/2021).

Hristakeva M., Shrestha D., (2005), “Different approaches to solve the 0/1
knapsack problem”, Computer Science Department of Simpson College,
Indianola, USA.

Verwimp L., Pelemans J., Wambacq P., (2017), “Character-word LSTM
language models”, arXiv preprint arXiv:1704.02813, 1-11.

Athiwaratkun B., Stokes J. W., (2017), “Malware classification with LSTM
and GRU language models and a character-level CNN”, In IEEE International
Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP), 2482-
2486, New Orleans, LA, USA, 5-9 Mart.

Wu Y., Schuster M., Chen Z., Le Q. V., Norouzi M., Macherey W., Klingner
J., (2016). “Google's neural machine translation system: bridging the gap
between human and machine translation”, arXiv preprint arXiv:1609.08144, 1-
23.

121


https://researchr.org/publication/icalp-2018

[63]

[64]

[65]

[66]

[67]

[68]

[69]

[70]

[71]

[72]

[73]

[74]

Alharbi R., Magdy W., Darwish K., Abdelali A., Mubarak H., (2018), “Part-of-
speech tagging for arabic gulf dialect using bi-LSTM”, In LREC Proceedings
of the Eleventh International Conference on Language Resources and
Evaluation, 1-8, Miyazaki, Japan, 7-12 Mayis.

Zaky D., Romadhony A., (2019), “An LSTM-based spell checker for
indonesian text”, In 2019 IEEE International Conference of Advanced
Informatics: Concepts, Theory and Applications (ICAICTA), 1-6, Yogyakarta,
Indonesia, 20-21 Eyliil.

Nowak J., Taspinar A., Scherer R., (2017), “LSTM recurrent neural networks
for short text and sentiment classification”, In Springer, Cham International
Conference on Atrtificial Intelligence and Soft Computing, 553-562, Zakopone,
Poland, 11-15 Haziran.

Wang C., Yang H., Bartz C., Meinel C., (2016). “Image captioning with deep
bidirectional LSTMs”, In Proceedings of the 24th ACM international
conference on Multimedia, 988-997, Amsterdam, Netherlands, 15-19 October.

Islam M. S., Mousumi S. S. S., Abujar S., Hossain S. A., (2019), “Sequence-
to-sequence bangla sentence generation with LSTM recurrent neural
networks”, Procedia Computer Science, 152, 51-58.

Yiicer S., (2018), “Uc boyutlu iskelet verilerinden metrik 6grenme tabanli
hareket tanima”, Yiiksek Lisans Tezi, Gebze Teknik Universitesi.

Jozefowicz R., Zaremba, W., Sutskever 1., (2015), “An empirical exploration
of recurrent network architectures”, In International conference on machine
learning, pp. 2342-2350, Lille, France, 7-9 Temmuz.

Medsker L. R., Jain L. C., (2001). “Recurrent neural networks”, Design and
Applications, 5, 1-391.

Mikolov T., Kombrink S., Burget L., Cernocky J., Khudanpur S., (2011),
“Extensions of recurrent neural network language model”, In 2011 IEEE
International Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing
(ICASSP), 5528-5531, Prague, Czech Republic, 22-27 Mayis.

Hochreiter S., Schmidhuber J., (1997), “Long short-term memory”, Neural
Computation, 9 (8), 1735-1780.

Sénmez H. H., Hocaoglu A. K., Gen¢ H. M., (2017), “A new solution method
for The passive target motion analysis problem using evolutionary strategies”,
25th IEEE Signal Processing and Communications Applications Conference
(SIU), 1-4, Antalya, Turkey, 15-18 Mayzs.

Nardone S. C., Aidala V. J., (1981), “Observability criteria for bearings-only
target motion analysis”, IEEE Transactions on Aerospace and Electronic
Systems, 17 (2), 162-166.

122



[75]

[76]

[77]

[78]

[79]

[80]

[81]

[82]

[83]

[84]

[85]

[86]

Lin X., Kirubarajan; T., Bar-Shalom Y., Maskell S., (2002), “Comparison of
EKF, pseudomeasurement and particle filters for a bearing-only target tracking
problem”, Signal and Data Processing of Small Targets 2002 International
Society for Optics and Photonics, 4728, 240-250.

Li X., Zhao C., Zhang J., Li X., (2018), “Bearing-only and bearing-doppler
target tracking based on EKF”, In International Conference on E-Learning and
Games Springer, Cham, 241-244, Xi’an, China, 28-30 Haziran.

Li X., Zhao C., Yu J., Wei W., (2016), “Underwater Bearing-Only and
Bearing-Doppler Target Tracking Based on Square Root Unscented Kalman
Filter”, Entropy, 21 (8), 1-16,

Tokta A., Hocaoglu A. K., Gen¢ H. M., (2017), “Target Motion Analysis with
Fitness Adaptive Big Bang-Big Crunch Optimization Algorithm”, 25th IEEE
Signal Processing and Communications Applications Conference (SIU), 1-4,
Antalya, Turkey, 15-18 Mayss.

Wang X., Li L., Xie W., (2019), “A Novel FEM Based TS Fuzzy Particle
Filtering for Bearings-Only Maneuvering Target Tracking”, IEEE Transactions
on Control Systems Technology, 19 (9), 1-8.

Vaishnavi G., Damodhar B. K., Rao S. K., Jahan K., (2019), “Underwater
bearings-only tracking using particle filter”, International Journal of Innovative
Technology and Exploring Engineering (JITEE), 8 (5), 1-5.

Zhang H., Li L., Xie W., (2018), “Constrained multiple model particle filtering
for bearings-only maneuvering target tracking”, IEEE Access, 6, 51721-51734.

Gordon N., Pitt M., (1998), “A comparison of sample based filters and the
extended kalman filter for the bearings-only target problem”, 9th European
Signal Processing Conference (EUSIPCO), 8-11, Island of Rhodes, Greece, 8-
11 Eyliil.

Karlsson R., Gustafsson F., (2001), “Range estimation using angle-only target
tracking with particle filters”, In Proceedings of the 2001 IEEE American
Control Conference, 3743-3748, Arlington, VA, USA, 25-27 Haziran.

Bolic M., Hong S., Djuric P. M., (2002), “Finite precision effect on
performance and complexity of particle filters for bearing-only tracking”,
Record of the Thirty-Sixth Asilomar IEEE Conference on Signals Systems and
Computers, 838-842, Pacific Grove, CA, USA, 3-6 Kasim.

Arulampalam M. S., Ristic B., Gordon N., Mansell T., (2004), “Bearings-only
tracking of manoeuvring targets using particle filters”, EURASIP Journal on
Advances in Signal Processing, 15, 2351-2365.

Fei Z., Xing-peng Z., Xiao-Hui C., Rui-lan L., (2008), “Particle filter for
underwater bearings-only passive target tracking”, IEEE Pacific-Asia

123



[87]

[88]

[89]

[90]

[91]

Workshop on Computational Intelligence and Industrial Application, 2, 847-
851.

Cao B., Ma C., Liu Z., (2012), “Particle Filter With Fine Resampling for
Bearings-Only Tracking”, Procedia Engineering, 29, 3685-3690.

YuJ. Y., Coates M. J., Rabbat M. G., Blouin S., (2016), “A distributed particle
filter for bearings-only tracking on spherical surfaces”, IEEE Signal Processing
Letters, 23 (3), 326-330.

Kose E., (2020), “Analysis of Genetic Algorithm on Bearings-Only Target
Motion Analysisc”, arXiv preprint arXiv:2001.05381, 1-5.

Brown S. H., (2009), “Multiple linear regression analysis: a matrix approach
with matlab”, Alabama Journal of Mathematics, 34, 1-3.

Erol O., Eksin 1., (2006), “A new optimization method: big bang—big crunch”,
Advances in Engineering Software, 37 (2), 106-111.

124



OZGECMIS

Ahmet Bacak 1987 yilinda Isparta’da dogdu. 2005 yilinda basladig1 Istanbul
Teknik Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Elektronik Miithendisligi Boliimiinii 2010
yilinda bagariyla tamamlayarak, 2011 yilinda yiiksek lisans egitimine Gebze Teknik
Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dalinda
basladi. 2014 yilinda ise Gebze Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektronik Miihendisligi Anabilim Dalinda Doktora egitimine basladi. 2017 yilinda
ise doktora yeterlilikte basarili oldu. 2011 yilindan bu yana yazilim, siber giivenlik,
makine Ogrenmesi ve yapay zeka alanlarinda arastirmalarda ve projelerde aktif

olarak yer almaktadir.

125



EKLER

Ek A: Tez Calismas1 Kapsaminda Yapilan Yayinlar

Bacak A., Hocaoglu A. K., (2020), “A novel resampling algorithm based on the
knapsack problem”, Signal Processing, 170, 1-10.

Bacak A., Hocaoglu A. K., (2018), “Development of the resampling algorithm in
particle filters using greedy approach”, 26th IEEE Signal Processing and
Communications Applications Conference (SIU), 1-4, Izmir, Turkey, 2-5 Mayzs.

Bacak A., Hocaoglu A. K., (2017), “Using the minimum sampling variance
resampling algorithm on target tracking”, 25th IEEE Signal Processing and
Communications Applications Conference (SIU), 1-4, Antalya, Turkey, 15-18
Mayss.

126



