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OZET

Bu ¢alisma, sualt1 ¢ok sensorlii ¢oklu hedef takibi problemini Multistatik Sonar
Ag (MSA) sistemleri gergevesinde ele alimmistir. Sonar uygulamalarinda takip
algoritmalari, en kisa siirede iz baslatmayr ve iz siirekliligini korumay1
hedeflemektedir. Algoritmay1 degisen ¢evresel kosullara uyarlamadan, zorlu su alti
ortamlarinda iz baslatmak ve mevcut izlerin siirekliligini korumak zordur. Tez
calismasinda MSA sistemleri i¢in Poisson Coklu Bernoulli Karisimi (PMBM)
filtresine dayali giirbiizlestirilmis bir izleyici Onerilmektedir. PMBM tabanh
izleyiciler, Bernoulli ve Poisson Nokta Siiregleri aracilifiyla hedef sayisini takip
suresince dinamik olarak tahmin edebilirler. PMBM tabanli izleyiciler, bu iki siireci
birlikte kullanarak her hesaplama adiminda mevcut izleri, tespit edilmemis hedefleri
ve yeni dogumlari ayr1 ayri ele alir. Bu tez ¢alismasinda, uyarlanabilir 6lglime dayali
dogum siireci ve Multistatik Akustik Modele bagli hedef tespit olasiligi kullanilarak
mevcut PMBM algoritmasi giirbiizlestirilmistir. Uyarlanabilir 6l¢iime dayali dogum
slireci, iz baslatmada siire kazandirirken kaybedilen izlerin yeniden takibe alinmasini
kolaylastirir. Multistatik akustik modele bagli hedef tespit olasiligi ise akustik
temasin zayifladig1 gecis bolgeleri boyunca iz siirekliligini saglayarak, kararli takip
saglar. Tez kapsaminda PMBM algoritmas: {izerinde yapilan bu iyilestirmeler,
algoritmay1 6zellikle zorlu su alt1 sartlarinda diger takip algoritmalarina kiyasla {istiin

Kilmistir.

Anahtar Kelimeler: Multistatik Sonar Aglari, Multistatik Sonar Takip, Coklu
Hedef Takibi, Rastsal Sonlu Kiimeler, Poisson Coklu Bernoulli Karisimi.



SUMMARY

In this study, the underwater multi-sensor multi-target tracking problem is
handled within Multistatic Sonar Network (MSA) systems. In sonar applications,
tracking algorithms aim to start a track as soon as possible and maintain track
continuity. Without adapting the algorithm to changing environmental conditions, it
is not easy to initiate tracks and maintain the continuity of existing tracks in
challenging underwater environments. The thesis proposes a robust tracker based on
the Poisson Multiple Bernoulli Mixture (PMBM) filter for MSA systems. PMBM-
based trackers can dynamically estimate target numbers during tracking through
Bernoulli and Poisson Point Processes. PMBM-based trackers use these two
processes to separately consider existing tracks, undetected targets, and new births at
each computation step. In this thesis, the current PMBM algorithm has been
enhanced using the adaptive measurement-based birth process and the target
detection probability based on the Multistatic Acoustic Model. The adaptive
measurement-based delivery process saves time in initiating track and facilitates the
re-tracking of lost tracks. The probability of target detection of the Multistatic
Acoustic Model ensures stable tracking by ensuring the track continuity along the
transition zones where the acoustic contact is weakened. These improvements made
on the PMBM algorithm within the scope of the thesis made the proposed algorithm
superior to other tracking algorithms, especially in challenging underwater

conditions.

Key Words: Multistatic Sonar Networks, Multistatic Sonar Tracker, Multiple

Target Tracking, Random Finite Set, Poisson Multi Bernoulli Mixture.
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1. GIRIS

Deniz ticaret yollarinin giivenliginin saglanmasi, kritik saha/bolge/gecitlerin
gbzlenmesi ve korunmasit maksadiyla sualti akustik sensdrleri kullanilarak hedef
tespiti yapilmakta ve sualti taktik resmi ¢ikartilmaya g¢alisilmaktadir. Bu kapsamda

sualt1 hedef tespiti amagli kullanilan sensorlere,

e Pasif ¢alisan hidrofonlar,
e Su alt1 kaynagi olarak kullanilan transdiiserler,

e Yonli pasif alis 6zelligine sahip vektor sensorler,

ornek olarak verilebilir. Bahse konu sensorlerin kullanimi ile sualti taktik resminin
cikartilmasi (tespit hitaminda takip) amaclanmaktadir. Ozellikle sualti hedeflerinin
giiriiltiisiiniin gelisen teknoloji ile azalmasi nedeniyle bu sensorler arasindan
transduserler sistem seviyesinde ise aktif sonar sistemleri 6n plana g¢ikmaktadir.
Ciinkii yalnizca pasif sensor kullanimi ile uzak mesafeden hedef tespiti zorlagsmustir.
Ancak minferit tek bir aktif sensor tercihi ile su alti diinyasinda uzun mesafeler
i¢in kesintisiz hedef aydinlatmasindan bahsetmek her zaman miimkiin degildir. Sualti

hedef tespitini zorlastiran baslica nedenleri,

e Sualti ortam sartlarimin degisken olmasi sebebiyle farkli derinliklerde ses
1s1nlarini hapseden/yansitan/dagitan tabakalar olusmasi,

e Ses hiz1 profiline bagli olarak akustik yayilimin arzu edilen uzun menzillere

ulagamadan dibe veya satha dogru kirilmasi ve soniimlenmesi olarak

siralayabiliriz.

Yukarida belirtilen olumsuz ortam sartlarindaki tespit performansini artirmak
icin bir dizi onlem alinabilir. Bu kapsamda One ¢ikan c¢aligmalar muteakip

maddelerde siralanmistir.

e Yaym frekansinin tabaka altina niifuz etmesi i¢in azaltilmasi yani diisiik

frekans aktif sonar sistemleri kullanilmasi



e Yonliligi artirilmis sensorlerin/dizinlerin  kullanimi ile giiriiltli miktar

azaltma/Sinyal Giiriiltii Oran1 (SNR) artirma ¢alismalari.

Ancak bu islemler her ortam sartinda beklentileri karsilayamamaktadir.
Zorlayici ortam sart1 olarak kabul edilen negatif ses hizinin (derinlik ile azalan) etkin
oldugu su sartlarinda, tabakalagma meydana gelmekte ve neticede golge bolgeleri
(Shadow Zone) olugmaktadir. GOlge bolgelerinde sualtt hedef tespiti yapmak
oldukca gucgtar.

Sekil 1.1’de negatif ses hizi profilinin hakim oldugu su sartlarinda ses
dalgalarinin yayilimi gorsellestirilmistir. Sekilde siyah hatlar ses dalgalarinin
dagilimini temsil etmektedir. Sekil incelendiginde ses dalgalarinin yogunlukla asag:
dogru kirildigi ve kaynaga yakin mesafede kor/atlama bolgeleri olustugu

gorulmektedir.

Ses Hizi Profili Ses Dalgalarinin Yayihmi
0

g 2

Cerinlik (m}

g

250

1500 1520 1540
a) Ses Hizi (mis)

20 40 60 80 100
b) Mesafe (km)

Sekil 1.1: Golge Bolgesi Gosterimi (a) Ses hizi profili gésterimi (b) Ses
1isinlarmin yayilimimin gosterimi.

Tek bir sensor kullanim konsepti golge bolgelerinde etkin degildir. Ciinkii
akustik yayilim yonii asagiya dogru yani dibe dogru olmaktadir. Golge bolgelerine
niifuz etmek icin etkinligi artirllmis sensorler (algak frekansli, yiiksek yonliiliige
sahip vb.) kullaniminda dahi tespit alani istenilen oranda artmamaktadir. COzUm

olarak birden fazla sensoérden olusan sensor aglari 6n plana ¢ikmaktadir.




Bahse konu sualtt sensor aglarinda takip islemi, degisen ortam sartlart
nedeniyle oldukca zorlayici ve karmasik olabilmektedir. Sualti ortam sartlarinin
dinamik olarak degismesi nedeniyle hedefin muhtemel ortaya c¢ikacagi bolgeleri
kestirmek her zaman miimkiin olmamaktadir. Bu kapsamda literatlirde degisken
dogum modeline sahip RFS tabanli filtreler onerilmistir [1]. Ancak bu filtrelerin
yoriinge bilgisi olusturamamasi nedeniyle Ozellikle hedefin yoriinge bilgisini
cikartmay1 hedefleyen uygulamalarda kullanim alani sinirl kalmastir.

Coklu sensor yapisinin sualti ortam sartlarinda kullaniminda ortaya ¢ikan bir
diger sorun hedef tespit olasiliginin akustik yayilim kosullari ile degismesi ve sabit
karakteristik gostermemesidir. Ozellikle sensér aglarmin kaplama alanlarinda akustik
kosullar nedeniyle gegis bolgeleri/golge bolgeleri olusmasi durumunda hedef bu
bolgelerde iz takibinden diismektedir. Bu nedenle sualti sensor aglarinda sabit hedef
tespit olasiligmin kullanimi hedef takibinin siirekliligi acisindan dezavantaj

yaratmaktadir.

1.1. Katka

Bu tez kapsaminda Coklu Sensorden olusan, Multistatik Sonar Aglarinda
(MSA) c¢oklu hedef takibinin etkin sekilde yapilmasia yonelik PMBM algoritmasi
baz alinarak iki yeni algoritma Onerilmistir.

Oncelikle, senaryosu siiresince degisen hedef sayisi degisikliklerine karst
PMBM 06ngorii adiminda uyarlamali 6l¢iim odakli Poisson Dogum Modeli kullanilan
Giirbiizlestirilmis PMBM algoritmasi oOnerilmistir. Bu sayede ilk iz baslatmada
avantaj saglanarak kardinalite hatas1 azaltilmistir.

Tez kapsaminda onerilen ikinci iyilestirme Multistatik sonar modeline bagl
olarak hedef tespit olasiliginin algoritma dahilinde ele alinmasidir. MSA her
transmisyon adiminda her bir alici-verici Gifti dahil edilerek hedef tespit olasiligi
hesaplanarak algoritmaya dahil edilmistir. Onerilen Giirbiizlestirilmis Modele Bagl
PMBM (RMDPMBM) algoritmasimin yogun daginik bolgelerde MSA'lar i¢in iz
stirekliligini bozmadan takip hatasini azaltmada avantaj sagladigi goriilmiis ve
hedeften temasin kesintili olacag1 ongoriilen bolgelerde hedef takibine kesintisiz
devam edilebilmektedir. Onerilen algoritmanin baslica tezahiirleri, takip isleminde

kardinalite hatasinin azaltilmas1 ve kesintisiz iz siirekliginin saglanmasidir.



1.2. Tez Sunum Plam

Tez galismas1 5 bolimden olusmaktadir. Bolim 2°de Hedef Takibi, Sonlu
Rastsal Kiime Yaklasimi, Sualti1 Hedef Takibi konularin1 kapsayan literatlr 6zeti ve
literatiirde yer alan sualt1 hedef takibine yonelik farkli yaklagimlar anlatilmaktadir.

Boliim 3’te tez kapsaminda Onerilen iki yeni algoritma agiklanmaktadir. Bahse
konu boliimde o©ncelikle dogum modeli iizerinde yapilan degisiklik ile
Giirbiizlestirilen algoritma anlatilmakta, miiteakiben Multistatik akustik model
cercevesinde hesaplanan hedef tespit olasiligin1 temel alan Akustik Modele bagh
takip algoritmasi agiklanmaktadir.

Boliim 4’te ise yeni Onerilen algoritmalarin performans kiyaslanmasi maksatl
simillasyon ve sonuglar1 sunulmaktadir. Oncelikle Giirbiizlestirilmis PMBM ile
klasik PMBM algoritmalarinin kiyaslamasi olusturulan senaryolar cercevesinde
yapilmistir. Daha sonra sualt1 takibi 6zelinde MSA senaryolari olusturularak onerilen
algoritmalarin performansi kiyaslanmigtir. Similasyon sonuglari degerlendirildiginde
onerilen Giirbiizlestirilmis Modele Bagimli PMBM algoritmasinin takip performansi
acisindan avantaj sagladig goriilmiistiir.

Son olarak, nihai degerlendirme ve gelecek donem c¢alismalarina iliskin

aciklama Boliim 5°te yapilmaktadir.



2. LITERATUR OZETI

Ikinci diinya harbi sonras1 soguk savas yillarinda artan deniz alt1 tehdidiyle
sualti hedef takibine ydnelik aragtirmalar hiz kazanmistir. Bu kapsamda yalnizca
kerteriz bilgisine dayali (Bearing Only Tracking) pasif sonar takip algoritmalart ve
aktif sonarlara yonelik takip algoritmalar1 gelistirilmeye baslanmistir. Takip
problemini tek hedef i¢in takip ve ¢oklu hedef takibi olmak tizere iki baslik altinda

ele alabiliriz.

2.1. Tek Hedef Takibi

Tek bir hedef kerteriz bilgisine dayali gelistirilen metotlar Klasik rasgele
olmayan gercekci yontemler ve optimal ¢oziim iiretmeyi hedefleyen Bayes tabanli
filtreler olarak siniflandirilabilir. Gelisen teknoloji ile artan islemci glcl sayesinde,
deterministtik yontemler yerini optimal ¢ozimu hedefleyen Bayes takip

yontemlerine birakmaktadir. Baslica Bayes tabanli filtreler asagida sunulmaktadir.

e Kalman Filtre

¢ Genisletilmis Kalman Filtre
o Kokusuz Kalman Filtre

e Pargacik Filtre

o Kiipleme Kalman Filtre

Kalman Filtre, Bayes optimal ¢6ziimler arasinda olduk¢a yaygin kullanilan
yontemdir. Kalman filtresi (Kalman Filter, KF) Gauss olcum gdrdltisine sahip
dogrusal sistemlerde takip islemini gergeklestirmek igin kullanilir [2]. Ancak,
dinamik degisen ortam sartlar1 nedeniyle su alti akustigi uygulamalarinda, hedef
kerteriz bilgisine ait giiriiltii dagiliminin Gauss olmadig1 veya dogrusal olmayan
durum denklemleri ile modelin tanimlandigi durumlarin olusmasi miimkiindiir.
Yalnizca Olglim hatalarinin Gauss dagilimli olmasi durumunda optimal ¢oziim
tiretmesi ve dogrusal olmayan Ol¢iim modelleri igin saglikli ¢6ziim Uretememesi

nedeniyle KF’nin sualt1 kullanim alan1 ger¢ek saha uygulamalarinda limitlidir.



Genisletilmis Kalman Filtresi (Extended Kalman Filter, EKF), KF’nin dogrusal
olmayan sistemlerde uygulanmasi maksadiyla onerilmistir. Kisaca, Gauss olmayan
gurultl modeli Taylor yaklasimi kullanimiyla dogrusallastirilir ve filtre uygulanarak
takip performansi artirilir. EKF, kisa zamanda yaygin kullanim alan1 kazanmistir[3].
Ancak EKF uygulamalarinda dogrusallagtirma islemi giic olabilmektedir. Ayrica
modelin iyi tanimlanamadig1 durumlarda istenilen dogruluk gereksinimlerini EKF
karsilayamamaktadir [4].

Uygulamada karsilasilan EKF’ye ait dezavantajlar1 indirgemek i¢in 2000’1li
yillarin basinda Kokusuz Kalman Filtresi (Unscented Kalman Filtresi, UKF)
sunulmustur [5]. UKF birinci derece istatiksel verileri (ortalama ve kovaryans)
kullanarak dogrusal olmayan donilisim islemini gerceklestirmektedir. EKF
yontemine kiyasla olduk¢a sade bir algoritmadir. Ancak UKF gurulti modelinin
model dahilinde dogru ele alinamadigi durumlarda diisik performans
sergileyebilmektedir. Bu nedenle dinamik olarak giiriilti modelinin uyarlandigi
Uyarlanabilir Kokusuz Kalman Filtresi (Adaptive Unscented Kalman Filtresi,
AUKF) onerilmistir [6]. Gegtigimiz yillarda, Uyarlanabilir Kokusuz Kalman
Filtresinin islem maliyeti ve takip performansi agisindan iyilestirilmesini saglayan
Giirbiizlestirilmis  Uyarlanabilir Kokusuz Kalman Filtresi (Robust Adaptive
Unscented Kalman Filtresi, RAUKF) 6nerilmistir [7].

Pargacik Filtreler (Particle Filter,PF), dogrusallik sarti aramayan ancak islem
yiikii agisindan maliyetli sayilan Bayes tabanli filtrelerdir. Islem maliyetlerinin
yuksek olmasi sebebiyle 2000’li yillara kadar saha kullanimi agisindan tercih
edilmemekteydiler. Islemci performanslarinin artmasiyla sahada uygulanabilirligi
artan parcacik filtreler, dogrusal olmayan sistemlerde tercih edilmeye baslanmistir.
Parcacik filtreler hedef takibi icin istenen Bayes optimal ¢6ziimii Sirali Monte Carlo
(Sequential Monte Carlo, SMC) yontemi ile hesaplamaktadir. Parcacik filtresi
probleminde, dl¢iimler/gdzlemler kullanilarak zamana bagli sonsal yogunluk dagilim
fonksiyonu (Probability Density Function, PDF) hesaplanarak hedef durum
parametreleri tahmin edilmektedir. Cok boyutlu ve dogrusal olmayan problemlerde,
sonsal PDF analitik olarak hesaplanamamaktadir. Bu nedenle yaklasim metotlar
kullanilir [8].

Parcaciklarin olusturulmasi, pargaciklara ait agirliklarin hesaplanmasi, pargacik
dagilimmnin giincellenmesi ve yeniden Ornekleme adimlari olmak iizere 4 temel

adimda filtre uygulanmaktadir.



Pargaciklarin olusturulma islemi ve parcgaciklarin agirliklarinin gilincelleme
islemi 6nem yogunluk fonksiyonundan yararlanilarak yapilir. Zaman i¢inde bazi
parcaciklarinin agirliklarimin digerlerine kiyasla ¢ok artmasi neticesinde sonsal
yogunluk fonksiyonu (posterior) az sayida parcacik (sadece yliksek agirliklilar/etkin)
ile kestirilir. Bu husus tahmin dogrulugunun azalmasina neden olmaktadir. Etkin
parcacik sayisinin azalmasi kestirim performansini olumsuz yonde etkilemektedir.
Bu durumun 6niine gegerek etkin parcacik dagilimi saglanmasi amaciyla yeniden
ornekleme yaklasimlari kullanilmaktadir [9].

Parcacik filtrelerin  durum vektoriiniin  boyutlarinin  artmasiyla artan
karmasiklig1 yiiksek boyut laneti (curse of dimensionality) olarak adlandirilmakta ve
uygulamada pargacik filtrenin dezavantaji olarak belirtilmektedir [10]. Pargacik ve
Kokusuz Kalman Filtrelere alternatif olarak Kipleme Kalman Filtresi (Cubature
Kalman Filter, CKF) kullanim1 6nerilmistir. CKF Uglincl derece kiresel kipleme
yaklagimint  kullanarak dogrusal olmayan sonsal yogunluk fonksiyonunu
hesaplamaktadir. CKF’nin sadelestirilmis islem yiikii sayesinde dogrusal olmayan
problemlerin  etkin bir sekilde ¢ozlimlenebilecegi yapilan c¢aligmalarda
belirtilmektedir [11].

Bayes metotlarda hedefe ait modelin belirlenmesi takip¢i performansini
dogrudan etkilemektedir. Hedef modelinin tek bir denklem ile agiklanmasi her zaman
miimkiin degildir. C6zlim siiresince model parametrelerinin dinamik olarak degistigi
senaryolarda (Ornegin Manevra yapan hedef problemi) hedefe ait kinematik
degisimler tek bir model kullanilarak tanimlanamaz. Yiiksek dogrulukta bir ¢6zim
icin, anlik olarak hedefe ait dogru dinamikler ¢evrim i¢i tahmin edilmeli ve modele
tatbik edilmelidir. Bahse konu yaklasim Etkilesimli Coklu Model (Interacting Multi
Model-IMM) olarak adlandirilir ve sonlu sayida modelin farkli ortam degiskenleri
icin hedef davranis1 tanimlayabilecegini varsayar. Bu yaklasimin kullanimiyla takip
performansinda 6nemli Olglide iyilesme gozlenmistir. IMM yontemi islem yukii
acisindan maliyetlidir. Ancak performans artig1 islem maliyetine gore oldukca fazla

oldugundan islem maliyeti artis1 dengelenebilir olarak kabul edilmektedir [12].



2.2. Coklu Hedef Takibi

Hedef iz takibi tek bir hedef i¢in yapilabilecegi gibi birden ¢ok hedefin oldugu
cok tehditli ortamlarda da yapilabilmektedir. Tek Hedef Takip (THT) probleminden
Coklu Hedef Takibine (CHT) geg¢is, yeni arastirmalar igin odak noktalar1 ortaya
cikarmigtir. CHT probleminde birden fazla hareketli hedefin durum bilgisinin en
dogru sekilde tahmin edilmesi hedeflenmektedir. THT ye benzer sekilde, yapilan
Olctimler ile elde edilen veriler iizerinde tespit algoritmalar1 kosturularak hedef tespiti
yapilmaktadir.

Hedef durumuna iligkin yapilan tahminler, alinan verilerin tespit oldugu
varsayimina gore degerlendirilir ancak gercek sistem uygulamalarinda sahte hedef ve
yanls alarm durumunun olusmasi kag¢inilmazdir. Hedef/iz yonetiminde dl¢iimler ile
izlerin iliskilendirilmesinin tutarli olmasi hedeflenmektedir.

Elde edilen ol¢limlerin tespit edilen hedeflere dogru bir sekilde atanmasi iligki
belirsizligi nedeniyle (Ol¢limler ve hedefler arasinda bilinmeyen iligski) iz
yonetiminde oldukga gii¢ bir islemdir. Tek hedef iz takibinde, birden fazla sensérden
gelen verilerin atanmasinda tercih edilen Global En Yakin Komsular Metodu (Global
Nearest Neighbours- GNN) ¢oklu hedef ortaminda iyi performans vermemektedir
[13]. Gergek ortam sartlarinda elde edilen 6l¢iimler sahte hedefleri de barindirmakta
olup izleme yontemi igerisinde bu durum g6z 6niine alinmalidir. Bar-Shalom [14] ve
Singer [15] tarafindan yayimlanan Olasiliksal Veri Atama (Probabilistic Data
Association-PDA) yonteminin giindeme geldigi bu ¢aligmalar, modern ¢oklu hedef
takibinin gelisiminde 6nemli rol oynamistir. Bu yontemlerde her hedef igin ayrik
takip islemi gergeklestirilmektedir.

Belirlenen hedef/iz alani/gegit (track gate) igerisindeki gozlemlerin olasiliksal
degerleri kullanilarak hesaplanan agirlikli ortalama degerine goére hedef atamasi
islemini gerceklestiren Biitlinlesik Olasiliksal Veri Atama (Joint Prbobabilistic Data
Association-JPDA) metodu [16] alternatif olarak Onerilmistir. JPDA, PDA
metodunun gelistirilmis halidir. JPDA 06zellikle yiiksek giirtiltii igeren yani sahte
hedeflerin yogun oldugu ortam sartlarinda tercih edilmektedir.

Miiteakiben biitiin hipotezlerin takip boyunca hesaba katildigi Coklu Hipotez
Takibi (Multiple Hypothesis Tracking-MHT) metodu [17] giindeme gelmistir. Bu

metotta belirlenen hedef/iz alanina her gelen 6l¢lim degeri i¢in yeni bir hipotez



olusturulmaktadir. MHT wuygulamalarinda hipotez sayisini limitlemeye yonelik
sistematik yaklasimdan uzak kural tabanli yontemler kullanilabilmektedir. Ancak bu
yontemler sezgiseldir. JPDA metoduna kiyasla istiinliikleri olan MHT metodu [18]-
[20] biyik islem yiikii getirmekte ve gercek zamanli sistemlerde uygulanmasi
islemci performansina baglhdir.

Degisken SNR ortaminda ¢ok sensorlii hedef iz yonetimine iligskin yayinlanan
makalede [21], Gizli Markov Modeli (Hidden Markov Model) kullanilarak iz
yonetimi (hedef onaylama ve sonlandirma, ekleme) yapilmis ve performansi
incelenmistir. Takip isleminin daha karmagsik hale geldigi bir senaryo olan “SNR
seviyesinin hi¢ bilinmedigi durum” igin gelistirilen Bayes temelli takip metodu 2010
yilinda yaymlamistir [22].

Buraya kadar aciklanan yontemler, JPDA ve MHT, klasik yontemler olarak
adlandirilmaktadir. Klasik metotlar ¢oklu hedef durum bilgisinin, X, elde edilen
Olctimlerin, Z, kullanilmastyla tahmin edilmesini 6nermektedir. Tahmin islemi sonsal
yogunluk fonksiyonu (posterior), f(X|Z), kullanilarak yapilir. Artan hedef veya
sensor sayist sonsal yogunluk fonksiyonu hesabina islemsel ilave yiik getirmekte ve
CHT problemi kompleks hale gelmektedir.

Klasik metotlar ¢oklu hedef takibinde hedef sayisinin bilindigini var sayar.
Ancak yontemdeki hedef sayisinin bilindigi var sayimi hedef sayisinin dinamik
degistigi durumlarda takip performansini olumsuz etkilemektedir.

Klasik ¢ok hedef takip yontemlerinin dezavantajli yonleri goz oniinde tutarak,
hedef sayisinin rastsal oldugunu kabul eden ve gercek zamanli sistemlere
uyarlanabilecegi degerlendirilen Sonlu Rastsal Kuimeler (Random Finite Set, RFS)
popiilerligini son yillarda artirmistir. Mahler tarafindan, RFS ydntemlerin
matematiksel tabani sonlu kiimeler istatistigi (Finite Set Statistics, FISST) ile
aciklanmistir[23].

RFS metodu kullanilarak gelistirilen Olasiksal Hipotez Yogunlugu (Probability
Hypothesis Density, PHD) filtresi, RFS yaklasim ile ¢oklu hedef takibinde birinci
derece momentler kullanarak ¢6zim Uretmeyi hedefleyerek Bayes yoOntemlere
kiyasla daha kompakt bir yapida ¢dziim onermektedir[24].

PHD filtresindeki kardinalite tahmini genellikle birinci moment yaklasimi
nedeniyle kararsizdir. Kardinalize PHD filtresi (Cardinalized PHD, CHPD), PHD’nin
kullandig1 birinci momentlere ilave olarak RFS Kardinalize dagilimini da kullanarak

takip islemini gerceklestirir [25].



PHD ve CPHD filtreleri, sade formiilasyonlar1 ve hesap yiikii agisindan kabul
edilebilir karmagsikliga sahip olmalar1 nedeniyle uygulama anlaminda yaygin olarak
tercih edilmektelerdir. PHD/CPHD filtreleri gurultd (Clutter) ve hedef tespiti
olasilig1 parametrelerinin takip islemi oncesinde bilindigini var sayar. Takip modeli
bu varsayima dayanmaktadir. Ancak degisken giiriiltii ortami1 veya tespit edilemeyen
hedeflerin var olmasi (Missed Target) durumunda PHD takip performansi yanl
(biased) bir hal alarak ciddi anlamda diismektedir. CPHD filtresinin kullandigi
gurultd modeline ait parametreler uyarlanabilir hale getirilerek, cevrimici (online)
bahse konu dezavantajlar giderilmeye ¢alisilabilir [26]. Guraltu profilinin hig
bilinmedigi durumun ele alinmasina yonelik Vo ve Mahler tarafindan yapilan
calismada RFS yontemlerin takip isleminde bahse konu limitler dahilinde basarili
oldugu gosterilmistir.

PHD filtrelerinin ¢odziimiine yonelik bazi yaklasimlar Onerilmistir. Coziim
yaklasimlarina, Gauss Karisimi PHD (GM-PHD), Pargacik filtre kullanimiyla SMC-
PHD filtresi 6rnek olarak verilebilir.

GM-PHD yo6ntemi 6l¢tim modelinin dogrusal ve Gauss oldugunu kabul ederek
takip islemini gerceklestirir. Ancak ger¢ek hayat sualti takip uygulamalarinda
karsilagilan giirtiltli profilinin dogrusal olmadigi bilinmektedir. Bu nedenle dogrusal
olmayan problemlerin ¢oziiminde tercih edilen SMC-PHD 6n plana ¢ikmaktadir.
SMC-PHD, bir yaklagim yoluyla olasilik dagilim fonksiyonunu hesaplar. Bahse konu
metodun dezavantaji islem yiikiiniin fazla olmasidir [27].

PHD filtre metotlarinda kullanilan modelin sadakati bilinmediginden bir
yaklagim gercevesinde ¢Oziim sunulmaktadir. Bu yaklasim nedeniyle 6zellikle artan
sensOr sayistyla yanlilik hatasi artmakta, takip performansi azalmaktadir. Dolayisiyla
coklu sensdr kullanimiyla elde edilmesi planlanan kazangtan tam anlamiyla
faydalanmak bu filtre ile miimkiin degildir [28]. PHD ve CPHD filtrelerine iliskin
detaylar Bolum 2.3.2-2.3.3’te sunulmaktadir.

Kardinalite dagiliminin Bernoulli oldugu varsayimina dayali tek hedef takibi
icin onerilen Bernoulli filtre (BF) metodunda, takip esnasinda dinamik olarak
degisen hedef statiisii (dogma veya kayip) ele alinmaktadir [29]. BF’nin ¢oklu hedef
uyarlamast Mahler tarafindan yapilmis ve Cok hedefli Coklu BF (Multi-Target
Multi-Bernoulli Filter, MeMBer/MBF) ismiyle kitabinda agiklanmigtir[23]. Ancak
Mabhler’in 6nerdigi MeMBer filtresinde Kardinalite degisimleri yanl sekilde tahmin
edilmektedir. Kardinalite tahmin hatasinmi diizelten MeMBer (Cardinality Balanced
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MeMBer, CBMeMBer) filtresi Vo tarafindan 6nerilmis olup bahse konu filtrenin
parcacik filtre yaklasimi kullanilarak dogrusal olmayan sistemlere uygulanabilecegi
belirtilmistir [30]. Pargacik filtre ile ¢oziilen MBF, SMC-PHD’ye iistiinliik saglar.
Ayrica MeMBer ve CBMeMBer filtreleri, CPHD ve PHD filtrelerinden farkli olarak
birinci derece momentler ile takip islemini gergeklestirmez, Coklu Hedef Sonsal
Yogunluk Fonksiyonunu (Multi-Object Posterior Probability Density Function)
hesaplayarak ¢6ziime gider.

Su ana kadar ki bahsedilen metotlarda kardinalite kullanilarak hedef sayisi
belirlenmektedir. Hedefler rastsal kiime i¢inde sirali degildir. C6zliim esnasinda hedef
sayisinin azalmasi veya artmasi durumunda, mevcut takip edilen hedefler/izler ile
iliski kurulamayarak takipte kopma veya kesinti olabilmektedir.

2013 yilinda takip isleminin kesintisiz yapilabilecegini vurgulayan calisma
yayinlanarak ¢ok hedefli kesintisiz takip isleminin RFS yaklagimina dayali hedeflerin
kardinalite bilgilerine ait onsel olasilik bilgisinin kullanimi ile yapilabilirligi
gosterilmistir. Bu metot Etiketlenmis Coklu-Bernoulli Filtresi (Labeled MBF,LMBF)
olarak literatlirde tanimlanmustir [31]. Takip eden yayinlarda, LMBF kullanimi ile
gerceklestirilen takip islemleri incelenmis ve klasik MBF’ye kiyasla LMBF nin
diisiik kardinalite hatasi yarattig1 goriilmiistiir.

Bahse konu metodun islem maliyetini diislirerek gercek hayat uygulamalarinda
etkin bir sekilde uygulanmasi i¢in Genellestirilmis LMBF (Generalized Labeled
MBF, GLMBF) metodu Onerilmistir. GLMBF’de giincelleme ve tahmin islem
basamaklarinda hizlandirilmast saglanarak algoritma sadelestirilmistir[32], [33].
GLMBF metodu, hedef sayisinin dinamik olarak yiiksek dogrulukta belirlenebilmesi
icin 6nsel kardinalite dagilimi bilgisine ihtiyag duymaktaydi. Bu bilgiye ihtiyag
duymadan hedeflerin yaratilabilecegi, bunun i¢in 6lglim verisinin kullanimin yeterli
olacagi takip eden yayinlarda belirtilmistir [34].

GLMBF etkinligi, Gibbs Ornekleme yontemi kullanilarak artirilmistir[35].
Etkinlik artirilmasiyla ifade edilmek istenen husus karmagsikligin dogrusallagtirma
yoluyla sadelestirilmesi ve islem yiikiiniin indirgenmesidir. Etkinlik artirilmasina
yonelik diger bir calismada, hedef takibinin kesintisiz yapilmasi i¢in hedefin var
oldugu durum LMBF ile hedefin var olma olasiliginin ¢ok diisiik oldugu durum ise
Poisson RFS ile modellenmistir. Bahse konu Yontemde, LMBF sadece hedefin

varligina iligskin kuvvetli kanitlar elde edilmisse hesaplamaya dahil edilmektedir[36].
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Onerilen yéntem takip performansinda kayip yasatmadan LMBF algoritmasimin
uygulamasini islem yiikii agisindan sadelestirmistir.

RFS yaklasgimindaki 6l¢iim verilerinin atanmasi isleminden kaginan Marjinal
Coklu-Bernoulli filtre yontemleri Onerilmistir. Tam Bayes RFS filtresinin bir
formunu tireten marjinal Coklu-Bernoulli filtreler, Coklu Hipotez Takibine (MHT)
benzer bir veri yapisinda, verilerinin atanmasini Ortiilii olarak gerceklestirmektedir.
Takip Odakli Marjinal Coklu-Bernoulli/Poisson (Target-Oriented Marginal
Bernoulli/Poisson TOMB/P) filtresi ve Olgiim Odakli Marjinal Coklu-
Bernoulli/Poisson (Measurement-Oriented Marginal Bernoulli/Poisson-MOMB/P)
Filtreleri, RFS yaklasimi ile PDA yaklasgimmin biitiinlesmis bir bigimde
kullanilmastyla c¢oklu hedef takibini gerceklestirmektedir. Bahse konu filtreler,
ozellikle diisiik tespit olasiliginin oldugu durumlarda takip performansi agisindan
CHPD ve MeMBer yontemlerine kiyasla fayda saglamaktadir [37]. Bu nedenle
LMBF ve GLMBF yontemlerine alternatif olarak onerilmektedir.

RFS yontemlerin degisken model ve ortam sartlarina iliskin dayanikliligina
ilisgkin caligmalar bulunmaktadir. Hedef takip problemlerinde zorlayici senaryo
olarak kabul edilen “Manevra Yapan Hedef” problemin kablosuz (wireless) sensor
ag yapisi kullanimryla ¢6ziimii ele alinmistir. Bahse konu calismada, IMM yontemi
ornek alarak gelistirilen Coklu Model Bernoulli (Multi-Model Bernoulli Filter)
filtresi uygulanmis ve hedef tespiti kesintili (kayip) olmasit durumunda dahi takip

islemi basarili bir sekilde yapilmistir [38].

2.3. Sonlu Rastsal Kiime (RFS) Yaklasim

Mabhler tarafindan, RFS yoOntemlerin matematiksel tabani sonlu kiimeler
istatistigi (Finite Set Statistics, FISST) ile agiklanmigtir. Veri fiizyonu bu istatiksel

cerceve i¢inde kiime teorisiyle birlesik olarak ele alinmustir.

2.3.1. Sonlu Kiimeler Istatistigi (FISST)

FISST Bayes kestirim/takip yontemlerinin uygulanmasi i¢in matematiksel bir
aragtir. FISST kullanimi ile RFS metotlar gelistirilmis ve ¢ok sensorli ¢oklu hedef
takip islemi tek sensor tek hedef problemine doniistiiriilmeye ¢alisilmistir [27]. Bu
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maksatla bltun sensorler bir meta-sensor icerisinde, butin hedefler bir meta-hedef
icerisinde ve son olarak bitun goézlemlerde bir meta-gozlem igerisinde (bkz. Sekil
2.1) ele alinir [39].

RFS yaklasiminda Coklu Hedef Takibi (CHT) modellemesi, rastsal durum

vektorleri igeren rastsal takip kiimesi ile yapilmaktadir.
X = {x(l),---,x(“)} eR™ (2.1)

COzim kimesi X, n sayida kiimeden olusmaktadir. Bu say1 X kimesinin
kardinalitesi olarak adlandirilir. Her rastsal kiime n, boyutlu rastsal vektorden

olugmaktadir. C6ziim uzayinda yer alan rastsal kiimelerin siralamasi 6nemli degildir.
x®, .., xW} = {x®, ... x®) 2.2)

RFS yaklagimiin FISST [23] ¢ergevesinde ele alinmasi ile Coklu Hedef
Sonsal Yogunluk Fonksiyonu (Multi-Object Probability Density Function), f,(X),

hesaplanabilir.

£OO =nlpm)f,(xD,...,xW) (2.3)

Denklemde p(n) ifadesi, n kardinalite dagilim degeri i¢in olasilik yogunluk
fonksiyonunu (Probability Mass Function, PMF) ifade etmektedir. Denklemde yer
alan bir diger fonksiyon rastsal kiimelere ait biitiinlesik olasilik yogunluk
fonksiyonudur, f,(x,...,x®™). Bu fonksiyon rastsal kiimelerden olusmaktadir ve
siralama onemli degildir dolayistyla n permiitasyon degeri kadar farkli kombinasyon
olasidir. Kardinalite degerinin 0 degerine esit olmast durumunda Coklu Hedef Sonsal

Yogunluk Fonksiyonu asagidaki sekilde yazilabilir,

f(@) =pmn) (2.4)
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~ Coklu Hedef Takibi -RFS

| N ce@e,
\ e Belirsizlikleri
\\\\ ° 0.0. ¢
\

RO

Hedef Hedef
{_ e Belirsizlikleri Kiimesi
.. . e0°
Sonlu Kiime Yaklagimi (RFS) °o 0

Sekil 2.1: RFS yaklasimda belirsizlikler kiime dahilinde ele alinir.

2.3.1.1. Olasilik Ureten Fonksiyoneller

Asagida belirtilen denklem ile ifade edilen olasilik {reten fonksiyonlar
(Probability Generating Functionals, PGFL), aym rastsal degiskenlerdeki olasilik

ureten fonksiyonlar1 gibi davranir.
Gy[h] = E[h*] = [ 1" - fu (V)8 (2.5)

Yukaridaki ifade yer alan hY ifadesi,

hY 2 l_[

- ) YEY

h(y), Y+#0
) * 26)
1

) Y=¢

olarak yazilabilir. Denklemde yer alan hY ifadesi 0-1 arasinda bir deger alir.
Cogunlukla birka¢ sensoriin hedef tespit olasiligi veya kaplama alani (Figure of
View, FOV) degeri olarak adlandirilir. Bu bilgiler 1s1ginda PGFL’yi daha somut
aciklayacak olursak;

“Gy|h] bize ¥ rastsal kiimesinin FOV dahilinde olma olasiligin1 verir”.
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2.3.1.2. Kiime Integrali

Olasilik Ureten Fonksiyonelleri ifade ederken kullanilan kiime integrali

asagidaki esitlik ile agiklanabilir.

1
[ rzimez = row + 4 [ raaid
+o [ Fmmidadz, + - @7)

1
+ ﬁff({zl, e Zm}|X)dz,...dz,,

Integral almirken kiimelerin kardinalitesi ile hareket edilir ve biitiin
olasiliklarin kapsanmasi hedeflenir. Kiimelerin elemanlarinin yer degistirmesi
sonucunda kiimenin tanimi degismeyeceginden dizilimden bagimsiz hesaplamanin
yapilmasi gerekmektedir. Bu nedenle elde edilen integral degeri kiimenin

kardinalitesinin permdtasyonuna bolinmelidir.

2.3.1.3. Olasiksal Hipotez Yogunlugu

Goklu hedef durumlarinda istatiksel ortalamanin nasil hesaplanacagi sorusunun
glindeme gelmesiyle Olasiksal Hipotez Yogunlugu (Probability Hypothesis Density,
PHD) konsepti ortaya c¢ikmistir. 1ki kiime degerinin dogrudan toplami
yapilamayacagi i¢in olasiksal ortalamanin hesaplanmasinda kullanilan “Olasiksal
yogunluk fonksiyonunun” birinci momentini almak matematiksel olarak miimkiin
olmamaktadir. Alternatif olarak sonlu kiime uzaymdan vektdr uzaymna doniisiim
giindeme gelmistir. Bu dontlisiim sayesinde iki kiimenin toplami yapilarak birinci
moment hesaplanabilmektedir ¢ilinkii bu durumda iki kiimenin birlesimi toplama
olarak ifade edilebilmektedir, Ty ,x» = Tx + Tx’. Dolayistyla PHD ile birinci moment

gosterimi indirekt olarak yapilir.

E[Tx] = fTX fx(X)6X (2.8)
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ifadede yer alan Ty olarak dirak delta yogunlugu secildigi taktirde islem

kolaylig1 saglanacaktir. Dolayisiyla ifade asagidaki denkleme doniisiir.

Dx (x) = E[6x(0] = [ 6x(0) - fx(X)6X = [ frxr({x} ux)6x (2.9)

Denklemde yer alan Dirac delta yogunlugu, 6x(x), asagidaki sekilde kiime

toplami seklinde yazilabilir.

5:() = ) 8,(0) 210)

XIEX

Hesaplama uzayinda belirlenen bir alanda hesaplanan birinci moment, 0
bolgedeki nesne/hedef sayisin1 vermektedir.

Benzer yaklasimla, PHD (Dy(x))'nin belirli bir alt kiime smirlar iginde
alinan kiime integrali bize o alandaki tahmini nesne sayisini (hedef sayisini) verir. Bu

sayede kardinalite hesab1 yapilabilmektedir.

E[|x nAl] = fDX (x)dx (2.11)
A

Benzer yaklasimla biitiin uzayin ele alindig1 birinci moment, uzaydaki toplam
hedef sayisin1 vermektedir. Her zaman PHD integralinin “1” degerine esit olmamasi

nedeniyle, PHD’nin olasiliksal yogunluk fonksiyonu oldugu séylenemez.

2.3.1.4. Poisson RFS

Poisson RFS X kiimesi kardinalite dagilimimin poisson oldugunu kabul eder.
Poisson dagilimi1 ortalama, pu, degeri ile yani tek bir parametre ile
tanimlanabilmektedir. Poisson dagiliminin varyans degeri ortalama degeri ile aynidir.

Poisson kardinalite dagilimi,

pmy = (2.12)
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seklinde ifade edilir. Herhangi n kardinaliteye sahip bir RFS kumesi igin Coklu
Hedef Sonsal Yogunluk Fonksiyonunu, rastsal degiskenlerin birbirinden bagimsiz ve
aym olasiliksal dagilim degerine sahip oldugu varsaymmi ile asagida esitlik ile

yazilabilir.

fo0 =et | [ureo (2.13)

xXEX

2.3.1.5. Bernoulli RFS

Bernoulli RFS X kiimesinin var olma olasiliginin r oldugunu kabul eder. Bu
kabule dayanarak biitiinlesik yogunluk fonksiyonun, f, (X(l), . ,x(n))olma olasilig1

1 — r olacaktir. Coklu Hedef Sonsal Yogunluk Fonksiyonu bu kabullere dayanarak,

1—r X=0
fO)={irflx) X ={x} (2.14)
0 diger

seklinde yazilabilir.

2.3.1.6. Coklu-Bernoulli RFS

Coklu-Bernoulli RFS X kiimesi, birbirinden bagimsiz Bernoulli RES X, j €
{1,...,]} kiimelerinin birlesimidir. Her bir Bernoulli kiimesinin var olma olasiligi

r() olarak belirlenmistir. Biitiinlesik yogunluk fonksiyonu, RFS kiimelerinin

. J
birbirinden bagimsiz olmas: gdz 6niinde tutularak £ (X) = 'U1X () olarak
]:

yazilabilecektir. Bu esitlikte X global RFS kimesinin alt kumeleri olarak
gosterebilecegimiz her bir Bernoulli RFS, XU,j€(1,...,J}, seklinde ifade
edilmektedir. Coklu-Bernoulli RFS i¢in Coklu Hedef Sonsal Yogunluk Fonksiyonu
ifade etmek i¢in FISST yaklasimindan yararlanabilir. Bir birinden bagimsiz iki RFS
kiimenin birlesim islemi, X = X;U X,, sonucu ortaya ¢ikan olasilik dagilim

fonksiyonu bu iki kiimenin konvoliisyonuna esittir [23], [37].
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0 = D i WS, 0O\ (215)

Yycx

2.3.2. Olasiksal Hipotez Yogunlugu Filtresi

RFS metodu kullanilarak gelistirilen Olasiksal Hipotez Yogunlugu (Probability
Hypothesis Density, PHD) filtresi, RFS yaklasim ile ¢oklu hedef takibinde birinci
derece momentler kullanarak ¢oziim (retir. On varsayim, SNR seviyesinin yeterli
istatistik olarak kabul edecek kadar yliksek olmasidir. Yiiksek SNR, sonsal dagilimin
yiiksek dereceli istatistiklerinin 6neminin azaldig1 ve birinci derece momentin yeterli
istatistiklere yaklastig1 kiiciik kovaryans anlamina gelir. Ayrica PHD filtresinde
olasiliksal dagilimmnin iki zaman araliginda degismedigi devamlilik sagladigi
varsayimi yapilmaktadir. Bu nedenle, c¢coklu hedef dagilimi, c¢oklu hedef
yogunlugunun baslangi¢ degeri, Dy (x) kullanilarak ifade edilebilir;

Fee X1 Zy) = f(X|Dyepre) (2.16)

Mabhler, bu ilk yogunluga “intensity yogunlugu” veya “PHD” olarak atifta
bulunmustur [24]. PHD filtresi, sonsal yogunluk dagilimini Poisson Coklu Hedef
dagilimin1 kullanarak yakinsama yoluyla elde etmeyi hedefler. Poisson RFS X
kiimesi kardinalite dagiliminin poisson oldugunu kabul eder. Bu yaklasim tek hedef
takibindeki sabit kazan¢ degerli Kalman filtreye (a —f —y filtresi) benzerlik
gostermektedir.

PHD'nin hedef durum uzayimin herhangi tanimli bdlge i¢in integrali, S € X', 0

bolge i¢in hedef veya kardinalite degerini verir.
Ellxn 51 = [ Dige iz dx @.17)
s

PHD ¢ok-modlu sonsal yogunluga sahiptir ve gok-modlu yogunluktaki her tepe
noktas1 ayr1 bir hedefi ifade eder. Bu tepe noktalari, hedeflerin durumunu tahmin

etmek i¢in kullanilir [40].
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PHD, karsilik gelen o6lgiimleri dikkate alarak hedef yogunluk degerini tahmin
eder. PHD filtresi, sonsal yogunluk dagilimmin Poisson Coklu Hedef dagilimina
sahip oldugunu varsayar. Bu varsayimi kullanmanin nedeni, iki dagilim arasindaki
farki 6lgmek i¢in kullanilan metrigi, Kullback-Leibler mesafesini minimize etmek ve
ideal ¢6ziime yakinsamaktir.

Poisson dagilimi1 ortalama, u, degeri ile yani tek bir parametre ile
tanimlanabilmektedir. Herhangi n kardinaliteye sahip bir RFS kiimesi igin Poisson
Coklu Hedef Sonsal Yogunluk Fonksiyonunu, kiime i¢indeki elemanlarin birbirinden

bagimsiz ve ayni olasiliksal dagilim degerine sahip oldugu varsayimu ile yazarsak,

foo =] [r@ (218)

XEX

denklemini elde ederiz. Bu denklemde yer alan Af(x) ifadesi, olasiliksal hipotez
yogunlugunu (PHD) gosterdigi varsayilmaktadir. Bahse konu yakinsama igin
esitlikte sunulan RFS poisson yogunluk dagilimindaki poisson yogunluk
parametresinin (1), PHD (Dy (x)) dagilimina esit oldugunu varsayimi yapalir.

PHD degeri, filtrenin her bir tahmin ve giincelleme adiminda hesaplanir.
Ongoriilen coklu hedef sonsal dagilimmin, kiimedeki 6gelerin bagimsiz ve dzdes
oldugu varsayimiyla yaklasik olarak (2.13)’te belirtilen Poisson Coklu Hedef
dagilimi oldugu kabul edilerek, PHD esitligini (Dy (x)) poisson dagilimi kullanarak

yazarsak asagidaki esitlik elde edilir;

fk|k'(x|Zk') ~ e—(f Dk|kI(XI|ZkI)dX’) HDMR’(X'ZR') (2.19)

xXeX

PHD filtresi uygulamalarinda, Gauss Karigimi (Gaussian Mixture) veya
Parcacik filtre yaklasimi kullanilmaktadir.

RFS PHD filtresi, Bayes yontemlere kiyasla daha kompakt bir yapida ¢6ziim
onermektedir[24]. Ozellikle tek sensorlii bir problemde PHD oldukca etkili bir
algoritmadir [27]. Ancak sensor sayisi, N, artistyla PHD filtresi kompleks hale
gelmekte ve islem yiikii agisindan verimi azalmaktadir. Ozetle, PHD sensor
sayilarinin hesaba katilmasi anlaminda asimptotik olarak verimli [41] ancak islem

yikii bakimindan artan sensor sayisiyla iissel karmagiklik —karakteristigi
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gostermektedir [39]. Ayrica, PHD filtresindeki kardinalite tahmini yalnizca birinci

moment yaklagimi kullanimi nedeniyle kararsizdir.

2.3.2.1. Ongorii Basamag

Ongori adiminda, PHD yeni/dogan hedefler, devam eden hedefler ve ayrisan
hedefler olmak iizere ii¢ farkli hedef olasiligini géz 6niinde bulundurur. Her olasilik
ayr1 bir rastgele kiime ile gosterilir ve ¢coklu hedef durumu bu ii¢ rastgele kiimenin

birlesimi olarak ifade edilebilir.
Xie = ByU Pyper g )U Spepper (er) (2.20)

Ongoriilen yogunluk, kiime teorisi icin Bayes Ozyinelemeli yaklasim

kullanilarak hesaplanir,

Dk|k’(X|Zk’) = bk|k'(X) + f Ps(x')fk|k’(x|x')Dk’|k’(x'|Zk’)dx'

Dogum Devam Eden

+J by (X|x")Dyryper (x| Zy ) dx’
Ayrisan

(2.21)

PHD filtre uygulamalarinda Gaussian Karisim veya Pargacik filtre yontemleri
kullanilmaktadir. Hareket modelinin lineer oldugu varsayilarak tahmin adimi Gauss
Karisim Modeli (GMM) ile hesaplanabilir [42]. Farkli hedef olasiliklarina ait PHD

degerlerinin toplami olarak 6ngoriilen yogunluk hesaplanabilir;
Dypr (%) = D,flk, (x) + D;:uc’ (x) + D,flk, (x) (2.22)

Devam eden hedefin Gauss dagilim parametreleri, lineer modellerde Gauss
dagilimmin  6zelliklerini  kullanarak o6nceki adimmm PHD parametrelerinin

yayilmasiyla hesaplanabilir,

Ni
2 _ .S ph .., ph pph 2.23
Dklk’ (x) - pk(x) Z Wklk’ N (xl ‘uklk" Pklk’) ( )
h=1
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dagilimin ortalamasi (u) ve kovaryansi (P) su sekilde ifade edilebilir:

,h ,h
llzlkl = Fk_1HZl|kl (224)
ph _ ph T

agirliklar hayatta kalma olasilig1 kullanilarak tahmin edilir,
whre = PROOW (2.26)
devam etmekte olan hedef sayis1 tahmin adiminda degismeden sabit kalir.

P _ NP
N = Nierer (2.27)
Dogum yogunlugu bir Gauss Karisimi formuna sahiptir ve parametreleri
(Wb'”, N,?,,u,?'n, Pkb’n) asagida verilmistir. Bu parametreler dogum yogunlugunun

seklini tanimlar.

W
DE (x1Zi) = ) wh™ N(x ™, ™) (2.28)
n=1

Dogum yogunluguna benzer sekilde, ayrisan hedeflerin yogunlugu da Gauss
Karigimi formuna sahiptir. Ortaya ¢ikan bir hedef, ebeveyninin yakininda olacak
sekilde modellenir. Bu nedenle, hesaplamada 6nceki durum dikkate alinir. Bir
hedefin dogum yogunlugunun sekli, dnceki durum ve verilen model parametreleri ile

tanimlanir [43].

Tyt N,f
s _ i S,h SR pS,ih) 2.29
Digjjer () = Z Z Wit Wiejier V (x, Hiie P ) (229)
i=1 h=1
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dagilimin ortalamasi (u) ve kovaryansi (P) su sekilde ifade edilebilir:

TS T o (2.30)
i T
Pa = F P (™) + Q" (2.31)

2.3.2.2. Giincelleme Basamag

Tahmin basamagindan elde edilen dagilimlar, giincelleme basamagindan elde
edilen olglmler ve hedefin tespit edilememe durumu g6z 6ninde tutularak PHD
degeri giincellenir. Olgiimler, giiriiltii ve hedef kaynakli elde edilen 6lgiimler iKi

bagimsiz rastgele kiimenin birlesimi olarak tanimlanabilir.
Zk = TkU Ck(xk) (232)

Giincelleme adiminda bu iki rastgele kiime dikkate alir. ilave olarak
giincelleme adimi tespit edilemeyen hedefleri de igerir. Tespit edilemeyen hedefler

su sekilde ifade edilir:

P=(-pr") (2.33)

Bayes yaklasimi dikkate alindiginda; sonsal dagilim degeri, PHD tahmin
adiminda elde edilen yogunluk ve hatali alarmlar kaynakli 6lgimlerden elde edilen

yogunluk degeri ile orantilidir.

f;dk(x) < Dk|k(X|Zk) = gk|k’(Zk|X)Dk|k'(X) + PMD(X)Dklk/(X)

N (2.34)
Tespit Edilen Tespit Edilemeyen

burada,
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) PP ()i (z[X) o
P P9 = 2 @) + [ PG f () D G (2:39)
ZEZ

ki (z) ile gurilti yogunlugu ifade edilmektedir. Bu ifade, Poisson parametresi A, ve

g6zlem uzayinda giiriiltii dagilimi ¢ (z) olacak sekilde,

K (Z) = Ay (2) (2.36)

yazilabilir. Bu ifadenin ¢6ziimii niimerik olarak yapilabilmektedir. Modelin dogrusal
oldugu durumlarda GMM, modelin dogrusal olmadig1 durumlarda ise pargacik filtre

ile dagilimlar elde edilebilir. GMM kullanarak denklem yazilirsa [42],

Tk|kr

Dige 0 = Y " wP N (3 & (2D, Bl ) + e @) 237)

z€Z j=1

ifadesi elde edilir. Denklemde hedefin tespit edilememe durumu, A, (x), hedefin

tespit edilmeme olasiligina bagli olup,
Aere () = PMP Dy pper () (2.38)
seklinde gosterilebilir. Denklem (2.37)’de hedeften tespit edilmesi durumunda

olusturulan yogunluk agirlik degeri, yanlis alarm degeri ve hedef tespit olasilig1 g0z

oniinde alinarak asagidaki denklemde belirtilen esitlik ile hesaplanur.

PkDW]E]“)(’N (Z; Hk'“iuc" HkP,ékr(Hk)T + Rk)

0 _
w =

T . . (2.39)
ki () + PP Z WM (2 Hiekt o HicPlp (HiOOT + R
j:

Denklem (2.37)’de yer alan ﬁ,{lk(z),ﬁkjlk ifadeleri kalman guincelleme adimlar

kullanilarak hesaplanabilir.
@ = il + K] (z- Hku,{|k,) (2.40)
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Blu=11- K,ng]P,ilk, (2.41)
burada,
j_ pi j T -1
K{ = Pl Hi (HePl  HE + Ry ) (2.42)

PHD giincelleme basamagi incelendiginde islem sayisindaki artigin, her
giincellemedeki Ol¢lim sayis1 ve 0 andaki Gauss bilesen sayisi dogrultusunda artis

gosterdigi gortilmektedir O(z, X Jyx’). Dolayisiyla herhangi bir sinir bulunmamakta

ve islem yiikli zamanla artis gosterebilmektedir.

Islem sayisinin  azaltilmasina yonelik, agirlik seviyesine limit deger
uygulayarak limit altindaki dagilimlarin ihmal edilmesi, yakin dagilim degerlerinin
birlestirilmesi (merging) ve en yiiksek katsayilara sahip agirliklarin belirli bir sayi ile

siirlandirilmasina (capping) yonelik algoritmalar kullanilmaktadir.

2.3.2.3. Kardinalize PHD Filtresi (Cardinalized PHD, CHPD)

Kardinalize PHD filtresi (Cardinalized PHD, CHPD), PHD’nin kullandig:
birinci momentlere ilave olarak RFS Kardinalite dagilimini da kullanarak takip
islemini gerceklestirir [25]. PHD filtresinin uygulanmasindaki basamaklara ilave
olarak hedef sayis1 yani kardinalite degeri de her iterasyondaki tahmin ve gilincelleme
basamaklariyla ilerletilir.

Kardinalitenin yinelemeli olarak probleme dahil edilmesi, PHD filtrelerde takip
performansina menfi etkisi olan blyUk kardinalite hatasini azaltir. Bu filtre, 6zellikle
dinamik olarak degisen hedef sayisini dikkate alan problemler i¢in faydalidir.

Uygulamada dikkat edilmesi gereken bir diger nokta ise yanlig alarm oranini ve
hesaplama yukunt azaltmak icin elipsoidal gecitlemedir. Elipsoidal gecitte, elde
edilen 6lctimler ile tahmin edilen 6lgtimler Oklid mesafesinden ziyade Mahalanobis
mesafesi agisindan karsilastirilir. Belirlenen esigi asan Olgiimler hesaplama disi

birakalir.
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Sualt1 takip uygulamalarinda CPHD ve PHD basit olmalar1 nedeniyle tercih
edilmektedir.

2.3.3. Giirbiizlestirilmis PHD/CPHD Filtresi (Robust PHD/CPHD)

Klasik PHD ve CPHD filtreleri bir onceki hedef dogum yogunlugunu
kullanarak yeni iz baslatmayr hedeflemektedir. Bu varsayim ancak sensor
karakteristiginin miikemmel sekilde modellenebildiginde gecerlidir. Ornegin kamera
ile video takipte kameranin kaplama alanin1 (Field of View, FOV) tam anlamiyla
bilindigi ve yeni hedeflerin ortaya ¢ikabilecegi alanlar hakkinda dnceden bilgi sahibi
olundugu var sayilmaktadir. Ancak, su alt1 ortami dinamik olarak degistigi i¢in bu
varsayim su alt1 hedef takibi i¢in gecerli degildir.

PHD ve CPHD filtrelerinde yeni iz baslatmak igin sabit yogunluk modelleri
kullanilmast durumunda iz baglatmada zorluklar yasanmaktadir. Alternatif yaklasim
olarak, her bir islem adiminda gozetim alanin1 kapsayacak sekilde birden fazla ayri
dogum olasilig1 olusturulabilir. Ancak, bu yaklasim hesaplama maliyeti agisindan
verimsizdir. Etkin ¢6zum yaklasimi uyarlanabilir dogum modeli kullanimidir. Bu
dogum modeli ile PHD / CPHD filtresi yeni hedef/dogum yogunlugunu bir dnceki
Olcimleri kullanarak tahmin eder. Bu o&lg¢iime dayali dogum yogunlugu, iz
baglatmadaki performans kayiplarini ortadan kaldirdig: ve iz siirekliligi sagladigi i¢in

pratikte faydalidir [1].

2.3.4. Etiketli Coklu Bernoulli Filtresi (Labeled Multi Bernoulli)

Yorunge bilgisinin (trajectory) elde edilmesi, sualt1 takibi i¢in ¢ok 6nemlidir,
clinkii bu bilgi yogun reverberasyon bélgelerinde elde edilen karmasik tespitleri
basitlestirmeye yardimci olur. Ayrica, hedefin ydriingesi, karar vericilerin (6rnegin,
yapay zeka tabanli smiflandiricilar, operatorler) hedefe ait ongoériide bulunmasina
yardimci olur. Ayrica yOrunge bilgisi, sonar sistemlerinin hareketli hedefleri sabit
hedeflerden ayirt etmesine de yardimci olmaktadir. Dolayisiyla, su alti izleme
uygulamalari igin yoriinge bilgisi oldukca 6nem arz etmektedir.

Yoringe bilgisi elde etme ve ge¢misteki hedef hareketlerini de problem
ger¢evesinde ele alma maksatli Etiketli Coklu Bernoulli Filtresi (Labeled Multi
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Bernoulli, LMB) o6nerilmistir. LMB farkli etiketlere sahip bir RFS filtresi olarak
kabul edilir. LMB, birden fazla hedef yoringe tahmini yaparak hedef
kimliklendirmesini kolaylastirir. Tiim hedefler, ayrik etiket ile birbirinden benzersiz
bir sekilde tanimlanir. PHD ve LMB filtrelerinin akis semasini 6zetleyen ¢izim Sekil

2.2’de sunulmaktadir.

Giincelleme m
tincell
PHDy g1 - - M@

Sekil 2.2: PHD ve LMB filtrelerinin akis semasi. Alt sira, etiket veya yoriinge bilgisi
olmayan bir RFS filtresinin sonucunu gosterirken, iist sira, Etiketli Coklu-Bernoulli
Filtresi sonuglarin1 gosterir.

Yeni baglatilan izin uygun sekilde etiketlenmesiyle zaman iginde etiket
benzersizligi saglanir. Etiket bilgileri, ayn1 anda dogan izleri ayirt etmek icin dogum
zamam bilgisini de icermektedir. Ozellikle dinamik degisen iz sayis1 ve ortam
sartlarinda bu yaklagim avantaj saglamaktadir (bkz. Sekil 2.3). LMB PDEF’i asagidaki
esitlik ile ifade edilebilir:

fX) =A XOw(LX))p* (2.43)
burada,
. 1, (&) r®
w(L) = 1_[ (1-r®) 1_[ 1,0 (2.44)
i€l felL
1,(0) & {(1) Zgglﬁ (2.45)
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Zaman | K=0 : K=1 l K=2 I K=3
| I I
I I I
I I I
LMB | A I | =
Filtresi | | o~ | N
A
I I I
I I I
l 1 1
| | |
I I I
I | I
PHD o | | ®
® o ® ° ®
Filtresi | | e I o ®
I I | ®
I I I
I | I

Sekil 2.3: LMB ve PHD filtrelerinin zamana bagli iz takibi.

PHD ve CPHD ile karsilastirildiginda, bu yontem diisiik SNR durumlarinda
onemli dlglide daha ylksek performans gostermektedir. Sun tarafindan yapilan LMB
filtresinin performansini degerlendiren calismada, dagimikligi azaltmak ve hedef
yoringeleri olusturmak i¢in LMB kullanilmasi siddetle tavsiye edilmis ve yogun
yanlis alarm/dalgalanma durumunda LMB'nin diger yontemlere kiyasla iyi

performans gosterdigi gosterilmistir [44].

2.3.4.1. Ongorii Basamag:

Ongori adiminda hem 6nceki RFS hem de yeni dogan RFS'lerin bagimsiz ve
ayrik LMB RFS'leri oldugu varsayilir. Mevcut takip edilen hedefler (surviving) ve
yeni hedef/dogumlarin (births) birlesimi, giincelleme adiminda kullanilacak LMB

RFS 6ngori tahminini verir.

fr=1{rs+Ops+ O}, U {905 9%, 4 (2.46)
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Burada, L takibi devam eden etikete sahip iz kiimesini gosterir, bu izlerin

tanilanmasinda  kullanilan parametreler ise f = {r(f),p(’?)} el ifadesi ile

gosterilmektedir. Benzer sekilde B ise yeni dogan iz kiimesini ifade eder. Yeni dogan

izlere ait parametreler ise fz = {T‘B([),PB(’?)} P Ifadesi ile tanimlanmaktadir.

Elde edilen nihai 6ngdrii parametreleri ise asagida sunulmaktadir.
fo={n 09, (2.47)
burada var olma olasiligi,

r& = O [ pS(y, O)p©(y)dy (2.48)

olarak ifade edilebilir. Uzaysal dagilim ise,

I p5(x €)f (x1x, €)p® (x)dx

2.49
| 25, O)p@ (y)dy (249

P+ © (x) =

olarak verilir. Burada pS(x,#) , hedef durumuna bagh £ etiketine sahip hayatta

kalma olasiligini ifade eder. Gegis yogunlugu ise f (xl;c, {’) ile gosterilmektedir.

2.3.4.2. Giincelleme Basamag

Mevcut dl¢iim seti Z, giincelleme adimina dahil edilerek dl¢iime dayali yiiksek
dogrulukta tahmin yapilmast hedeflenir. Gilincelleme adimindan sonra asagidaki

parametre seti elde edilir,

f(x12) = {r, 0, pY" ()} (2.50)

=

Bahse konu dagilimda yer alan parametreler asagidaki esitlikler ile

hesaplanmaktadir,
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=Y wh0@1, 0
(1+,0)€F (L4 )%0y,

1

W= D W@, @0p 00 42)

7
VA (l+,9)ET(]L+)X@I+

(2.51)

(2.52)

burada @, iz-6lgiim iliskilerini igeren kiimeyi temsil eder. Her bir eleman dlgiim

iliskilendirmesine karsilik gelir, 6: I, — {0,1,...,Z}.

wl+O (Daw, (1,) U P+ (;C' f)l,bz (;C’ 4 g)d;c]br

(2.53)

w, (1,) tahmin yogunlugunun agirhgidir. Denklem (2.52)’de yer alan ikinci degisken

olan yogunluk dagilimi ise asagidaki denklemler ile ifade edilir.

b+ (x' {))l/)Z (x’ 1‘,); 9)

()] —
PG D) J 0+ (2, )z (x, £ 0)dx

burada,

PP (x, {’)g(zg(mx, #)
Yy (x,4;0) = k(zg(p))
1—PP(x,?) if () =0

ifo(£) >0

(2.54)

(2.55)

Etiket bilgisine bagli hedef tespit olasiligl, PP (x,#), dogrudan giincelleme

basamagina etki etmektedir. Her bir Olcim igin olabilirlik degeri g(zg(mx, #)

hesaplanir. Denklemde yer alan k(Zg({))) ifadesi ise hatali alarm yogunluguna

karsilik gelmektedir [44].
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2.3.5. Genellestirilmis Etiketli Coklu Bernoulli Filtresi

PHD ve CPHD’nin dezavantaji olarak kabul edilen hedef ge¢misinin takip
edilememesi LMB filtreler ile ortadan kaldirilmigtir. LMB filtreleri hedef etiketi tek
bir dagilim ¢ergevesinde ele alir. Alternatif olarak, LMB filtresi temel alinarak,
uygulamaya birden fazla etiket bileseninin karisimini kullanan “Genellestirilmis
Etiketli Coklu Bernoulli (Generalized Labelled Multi Bernoulli, GLMB) filtresi”
Onerilmistir [32], [33]. GLMB filtresi LMB filtresinin 6zel genellestirilmis halidir.
GLMB PDF degeri asagida sunulan denklem ile ifade edilebilir [35],

FO0 =6 (0 ) wO (L) pO]" (256)

ceC

burada C ayrik indis kiimesini gostermektedir. Her bir indis igin agirlik, w(® ve
uzaysal dagilim, p(© degeri kullanilir. Agirlik degerlerinin toplami “1” degerine

esittir.

Z ZW(C)(L) =1 (2.57)

LEL ceC

Sensorlerin kaplama alani (Figure of View, FOV) igerisinde ortaya ¢ikabilecek
yeni hedeflerin her iterasyonda degerlendirilmesi ile yeni hedef takibi saglanabilir.
Bunun i¢in FOV smirlarim1 kapsayacak sayida verilecek kovaryans degerine bagh
olarak eliptik bir alan kaplayan Bernoulli dagilimlar1 kullanimi ile yeni dogan
hedefler tespit edilebilecektir. Yeni hedef sayisinin dinamik olarak takibini
gerceklestirebilmek icin Bernoulli PMF kullanilir. Modelde kullanilan parametreler
takip senaryosuna gore degisiklik gdstermelidir. Sensor kaplama alaninin dogru bir
sekilde tanimlanmasi bu anlamda fayda saglayacaktir.

Benzer sekilde 6len ya da takipten diisen hedefler iginde hedef hayatta kalma
olasilik degeri (object survival) kullanilarak dinamik hedef sayisi takibi islemi
gerceklestirilebilir. Coklu Bernoulli filtresi konjuge Onsel (“conjuge prior”)
ozelliginden faydalanir. Konjuge oOnsel, tahmin basamaginin kullanilan 6nsel
yogunluk dagilimi ile 6l¢lim degeri arasindaki iliskinin, sonsal yogunluk dagilimina

olan etkisini agiklar. Eger bu iki deger yani dnsel yogunluk deger ve 6l¢iim benzerlik
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degeri birbirlerinin konjugesi ise sonsal dagilimin o©nsel dagilim ile aym
karakteristige sahip oldugu soylenebilir.

Uygulamada GLMB Filtresinin islem yiikiiniin oldukc¢a fazla olmasi nedeniyle,
hipotez azaltma (Pruning, Capping ve Bernoulli Pruning) metotlarinin kullanilmasina
ihtiya¢ duyulmaktadir.

GLMB takip algoritmasinin akis diyagrami Sekil 2.4’te sunulmaktadir.

Sekil 2.4:GLMB takip algoritmasinin akis diyagrama.

Hedef sayisin1 tam sayr ile ifade ederek, takip isleminin devamliligini
saglanmasina yonelik gelistirilen RFS filtresi GLMB veya 6-GLMB olarak
adlandirilmaktadir. GLMB’de MB sayisi dogrultusunda hedefin kesin olup
olmadigina dair ilave hipotezler iiretilir. Yeni hedeflerin dogumu sirasinda model
olarak Etiketli-MB (Labelled MB,LMB) kullanilmalidir. LMB dogum modelinde her
yeni yaratilan/dogan hedef icin 6zgiin bir etiket/label kullanilmalidir aksi takdirde
hedefin yorlingesi (trajectory) belirlenemez. Dogum modelinde kullanilan

parametreleri agagidaki matematiksel gosterim yardimiyla ifade edebiliriz.
{(rkﬁ Lpet (), Lﬁ“)}i (2.58)

Bu modelde, rkﬁ * var olma olasiligmi, pf‘i(.)durum yogunlugunu, Lﬁ’i etiket
bilgisini ifade etmektedir. Etiket bilgisi zamana bagh olarak etiket bilgisini
tutmaktadir. Etiket bilgisi tahmin ve giincelleme basamaklarinda degismez. Etiket

bilgisi matematiksel olarak (2.59) ile yazilabilir.

1P = (k, a (i), aie (1) # (i) (2.59)
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GLMB Tahmin basamaginda denklem (2.60)’da belirtilen integral (Chapman

Kolmogorov) uygulanir.
GLMByie—1 (i) = J pOeielxpe—1) GLMBy_q)je—1 (Xpe—1) 5Xge1. (2.60)
GLMB giincelleme basamagi,

P (Zik|X1) GLM Bygjp—1 (Xi)
J p(zx|X') GLMBygy—1 (X'i) 8%’y

GLMBk|k(Xk) = (261)

denklemiyle gerceklestirilir. Her bir MB icin hedef var veya yok olmak tzere 2
hipotez Uretilir. Dolayisiyla MB sayisina bagl olarak islem yiikii (2#MB)artis
gosterir.

Benzersiz hedef etiketi bilgisini tutmak, yoriinge olusturmaya yardimci olsa da
bu etiketlemenin korunmasi sirasinda bazi  sorunlar olabilir. Senaryodaki
degisikliklere uyum saglayamama ve esnekliginin olmamasi; sensor flizyonunda, hat
degistirmede ve hat gecislerin siirekliligi korunmasinda bazi takip sorunlarini
beraberinde getirir. Gergek hedeften alinan iletisim bilgilerinin, dinamik degisen
cevre kosullari nedeniyle senaryo sirasinda goriinebilecegi/kaybolabilecegi
unutulmamalidir. Hedef izlemede kaybolan tespitler, etiketli tahminler tarafindan
olusturulan yoriingede bosluklara yol acgabilir. Hedefin siirekliligini dogrudan
etkileyen "yoriinge boslugunun” ¢o6ziimii amaciyla ilave iz ydnetimi yontemleri
kullanilabilir. Akla gelen ilk diizeltme, ardistk zaman periyodu sonucunda iz
kalitesinin derecelendirilmesi ve Onaylanmis iz’e doniistiiriilmesidir. Onaylanan
yoringe kaybolursa, onaylanan parkurun en son durum bilgisi kullanilarak takip
devam ettirilir. Teyit edilen parca, son durumun belirsizlikleri g6z 0Onilinde
bulundurularak ilerletilmeye devam edilir. Onaylanmig yOriinge izinin tekrar ortaya
cikmast durumunda etiket bilgileri degistirilmeden takip siireci yeniden baslatilir.
Ancak izleme performans agisindan degerlendirildiginde bu gegici yontemler hata
oranini artirabilir ve takip performansinda keskin bir diisiise neden olabilir.

Hedef gecisleri birbirine yakinsa, izleyici hedeflerin etiketlerini ayirt etmekte
giiclik c¢eker ve hedeflerin ilk ayrilmasindan sonra izleyici tarafindan yapilacak

yanlis etiketlemenin telafisi yoktur.
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Sualt1 sistemlerinin genel performansini artirmak i¢in, dzellikle sualt1 aglarinda
ve Multistatik sonar sistemlerinde sensor fiizyon islemi siklikla kullanilmaktadir.
Farkli etiketlenmis parkurlar1 tek bir ortak parkurda birlestirmek zorlu bir siirectir.
Etiket bilgilerinin her sensor i¢in benzersiz olmasi gerektiginden, etiket bilgilerini
kullanarak hedef fliizyonu yapmakta zorluklar olabilir. Sensor flizyonundan sonra
etiketin belirlenmesindeki belirsizlik, her sistemin etiket bilgisini benzersiz olarak
kabul etmesi ve senaryo boyunca korumaya calismasi nedeniyle ek sorunlar
beraberinde getirmektedir. Alternatif olarak GLMB’ye gore daha esnek olan ve
yoriinge bilgisi saglayan PMBM filtresi dnerilmektedir.

2.3.6. Poisson Coklu Bernoulli Karisim Filtresi

Poisson Coklu Bernoulli Karisimi Filtresi (Poisson Multi Bernoulli Mixture,
PMBM), Poisson Noktasal Sureci (Poisson Point Process, PPP) ve Coklu Bernoulli
Karisimi (Multi Bernoulli Mixture, MBM) Siirecinin birlesimi {izerinden birden fazla
hedef durumunu tahmin eden RFS tabanl takip filtresidir [37]. Filtre, PPP ve MBM
islemlerini kullanarak tahmin, giincelleme ve durum tahmini adimlarin1 yinelemeli
olarak uygular. Filtreleme algoritmasi, diger RFS izleme yontemlerine benzer
sekilde, guriltili olcumleri kullanarak ¢oklu hedef sonsal dagilimini tahmin eder
[45]. PMBM filtresinin uygulama adimlarinda, Konjuge Onsel (Conjuge Prior)
ozelliginden faydalanilarak Bayes tahmin ve giincelleme basamaklar
kullanilabilmektedir. PMBM filtresi iz takibi maksadiyla son yillarda popiilerligini
artirmig ve pratikte tercih edilmeye baglanmistir.

Filtrenin sonsal dagilimi, hedef temas saglanarak tespit edilmis izleri ve tespit
edilmemis izleri kapsar. PMBM Coklu hedef yogunlugu, Tespit edilmemis hedef
yogunlugu ve tespit edilmis hedef yogunlugu siireglerinin ayrik birlesimi olup [37],
[46]:

frape (X) = Z ka|Lk’ (Xu)fkﬁk’(xd)' (2.62)

Xuyxd=x
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seklinde ifade edilebilir. Burada tespit edilmeyen hedefler PPP yogunluguna sahiptir.

PPP “intensity” degeri parametresi A}élk,(X) olup, tespit edilemeyen hedefler igin

yogunluk degeri asagidaki denklem kullanilarak ifade edilebilir.

Flo ) = e RO T, o, (2.63)

Xexu

Tespit edilen hedefler i¢cin ise MBM yogunluklarin lineer agirliklandirilmig

kombinasyonu kullanilabilir,

IR SIS RED Sl A O} 260

aeAklk’ wXi=xd le'frklk/

Burada, a, global veri iliskilendirme hipotezleri seti igindeki olasi bir global veri
iligkilendirme hipotezini belirtir, a € Ay,» ve i, iz tablosu icindeki hedef
seceneklerinden biridir, i € Ty,». Bu nedenle, a', iz i icin hipotez a 'y1 belirtir.
Global veri hipotezi wzlk,'mn agirhgl, tek hipotezlerin agirliklarinin  bir

iat

kombinasyonudur, Wy’

a _ i,ai
Wy’ = 1_[ Wk (2.65)

lETklk’

Her bir Coklu-Bernoulli bileseninin Bernoulli yogunlugu (fkl“ii) ve var olma

olasilig1 (r,i’ i,) olmak {iizere iki parametre ile ifade edilebilecegi gbéz Oniine

a
|k

alindiginda, PMBM yogunlugu (2.62) asagidaki parametrelerden olusur [47]:

A O {(wlic‘?k” rlilec' fkiii' ('))}aeAklk,,ie’ﬂ‘ (2.66)

K|k
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2.3.6.1. PMBM Ongorii Basamag

Ongorii hitaminda tahmin edilen dagilim PMBM bilesenlerine sahiptir. Bu
nedenle 6ng6ri adimi MBM ve PPP siireglerini igerdigi soylenebilir. Burada, PPP
bileseni, PHD 6ngorii adimlarini takip eder. Olgtimler elipsoidal gegitleme islemine
tabii tutularak islem yiikii azaltilir. Tahmin edilen PPP durumlar1 hesaplanan gegit
icerisine diiserse, hipotez agacma yeni Bernoulli bilesenleri eklenir. Eszamanl
olarak, global veri iliskilendirme hipotezleri kiimesine yeni bir hedef eklenir ve
potansiyel olarak tespit edilen yeni bir hedef olarak kabul edilir.

Mevcut izlerin devam ettirilip ettirilmeyecegi hayatta kalma olasiligi, P, ile
ilintilidir. Bu parametre mevcut izlerin 6lim zamanini dogrudan etkilediginden,
tahmin adiminda Onemli parametredir. Bu nedenle, hayatta kalma olasiligi,
algoritmada oOrtull tespit edilmemis izler ve takibi devam eden izler igin kritik rol

oynamaktadir. PPP bileseni su sekilde ifade edilir:

Do ) = 22X + [ frper XIXIPS (X ) Agerper (X)X (2.67)

Bu denklem, bir Gauss karisimi ve sabit PS varsaymm ile asagidaki denklem

kullanilarak ifade edilebilir:

Ny

Ao (XD = Z(A)blfk|k(X) +PSZ Wy Ferer CO. (2.68)

i=1

Onceden tespit edilen hedefler, MBM tahmin adimlarmi takip eder. Gegis

modeli ve tahmin adimi i¢in denklemler asagidaki gibidir [37]:

J Fuaue XIXIPS Xt (XX

o Vi, al, (2.69)
(it PY)

A0 =

Ii|cll€' = k |k’<fkl Cllk" S’>'Vi' ai' (270)
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iat iat L
Wy = wk,lk,,VL, a', (2.71)

burada (f; g) = | f(x)g(x)dx i¢ ¢arpimni ifade eder.

2.3.6.2. PMBM Guncelleme

Tahmin adimindan sonra, ¢ok hedefli sonsal yogunlugu elde etmek igin
standart nokta hedef modeli igcin PMBM giincellemesi uygulanir. PMBM giincelleme

adimu ti¢ farkl iz dikkate alinarak yapilir:

e Tespit edilmeyen hedefler,
o Potansiyel olarak tespit edilen hedefler,

e Mevcut hedefler.

Bu nedenle PMBM giincelleme adiminda hedef tiirlerine bagli olarak farkli

denklemler kullanilir; Guncelleme adimi ti¢ kisma ayrilir [37],

e Potansiyel olarak tespit edilen yeni hedefler icin gincellemeler (MB
Guncellemesi)
e Daha Once tespit edilmemis hedefler (PPP) icin glincellemeler

e Mevcut hedefler icin guncellemeler (MB Gilncellemesi)

2.3.6.2.1. Daha Once Tespit Edilmemis Hedefler icin Giincellemeler

Hayatta kalan tespit edilmemis hedeflerin durumlarimi koruduklari kabul edilir.
Tespit edilmemis bir hedefin dnceki yogunlugu, hedefin tespit edilememe olasilig1

(1 — PP (X)) ve 6ngoriilen yogunluk parametresi /Vlélk,(X ) kullanilarak giincellenir.

Yogunluk giincellemesi,

T (X) = (1 = P 00O) Ay (X). (2.72)
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2.3.6.2.2. Potansiyel Olarak Tespit Edilen Yeni Hedefler icin
Guncellemeler

Bu giincelleme adimi, sonar temas listesinde bulunan ancak daha o6nce
herhangi bir MB bileseniyle iliskilendirilmemis bir 6l¢ciime atifta bulunur. Bir PPP
giincellemesi, Onceki zaman adiminda potansiyel olarak yeni bir hedefle
sonuglandiysa, algoritma yeni bir MB olusturur ve bu yeni MB, bir sonraki
yinelemede degerlendirme igin global veri iliskilendirme hipotezleri grubuna eklenir.

Potansiyel olarak yeni hedef, dagmikliktan veya ilk kez tespit edilen bir
hedeften kaynaklanabilir. Bu iki olasilik ayr1 ayr1 degerlendirilir. Hedef var olma
olasiligi, bu olasiliklarin her ikisinin de dahil edilmesine yardimei olur. Potansiyel

olarak yeni hedefin ilk hipotezi daginiklik i¢indedir:
ek =0, (2.73)

Wit = 1. (2.74)

ifade edilebilir. ikinci hipotez, yeni izlerin olusma olasihgini ele alir (yani, z;

Olclimiiyle baglayan yeni iz), bu hipotez asagidaki gibi tanimlanabilir:

jia __ Bwiglel JP0) (2.75)
K|k ' ' ' '
O aPA(2]) + (s (2] )PP
iz _ s el JPE) (2.76)
K|k ' ' ' '
O ARA(2)) + (A 9 (2)1 )PR)
Wi = 274 (z]) + (At 9 (2l )PP). (277)

37



2.3.6.2.3. Mevcut Hedefler icin Gluncellemeler

Mevcut bir hedef icin gilincelleme adimi, farkli iliskilendirme hipotezleri
dikkate alinarak uygulanir. Algoritma, mevcut bir hedefi algilama veya yanlis
algilama olarak siniflandirir. Bu iki durum ayrik olarak degerlendirilir.

Onceki hipotezdeki bir hedef herhangi bir dlgiimle iliskili degilse, bu hipotez
tespit edilemeyen hedef olarak kabul denir ve global hipotezler grubuna yeni bir
hipotez eklenir. Giincelleme i¢in asagidaki denklemler kullanilir:

i atb i atb
,iﬁAf,éiif: — P

iat _

Tkik = i 7 (2.78)
— Tter{Fetiers P Dy
i (1-PPCX)f @ (X)
fie ) = ——= "; , (2.79)
(fiti;1— PP)
Wit = ha (1 _ el (fi'ai'PD)) (2.80)
k= kK’ klk'V kK" Tk ) '

Herhangi bir hedefle ile bir 6lglim arasinda iliski mevcut ise, bu hipoteze

devam etmekte olan mevcut takip denir ve gincelleme igin asagidaki belirtilen

denklemler kullanilir:
e =1, (2.81)
) = PP (X9 (20X) fiie—r (0 -
fklk - <fla‘ (Zj| -)PD) ( . )
klk—1' I\ Zk k
Wik = wllclak’rk|k’< Klk— 119(Zk| )PR), (2.83)

burada bu giincelleme adimi, hipotez agirligimi ve dagilimimi giincellemek icin
onceki hipotezi (a') ve z,{ Olcimini kullanir. Algoritma gergekten de hedefin

varligini kabul eder ve var olma olasiligini 1’e esitler.
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2.3.7. PMBM Filtre ile Y6ringe Tahmini

Yoringe bilgisi hedefin gegmisteki hareketlerini  kullanarak takip
performansini iyilestirme ve hedef hakkinda ilave ¢ikarimlar yapmak i¢in kullanilan
onemli bir veridir. Ozellikle sonar sistemlerinin yogun gurilti bolgelerin de
sunduklar1 yliksek hata oranlarinda bu bilgi kullanilarak hedef takibinin kesintisiz
yapilmast miimkiin olabilmektedir. Bahsedilen bu nedenlerden otiirii Denizalti
Savunma Harbi (DSH) uygulamalar1 i¢in hedef yoringe bilgisi takip
algoritmalarinda arzu edilmektedir. Ozellikle insansiz araglarda kullanilan yapay
zeka destekli sistemlerin etkinligi bu bilgi ile artirilabilecektir [48].

Yoriinge tahmini, RFS tabanli PMBM algoritmasi tahmin ve giincelleme adimi
kullanilarak 6zyinelemeli olarak hesaplanabilir. Hedef durum bilgisinin elde
edilmesi, Yorunge kiimelerinin marjinallestirilmesi ile yapilabilmektedir [47], [49],
[50]. RFS yorungesi durum bilgisi ti¢ parametreden olusur [51],

X=(Bexp.) B<e<k, (2.84)

burada B ve € sirasiyla iz baslama/dogum ami ve son giincelleme zamani
endeksleridir. Burada xz.. dogum anindan son tespit anina kadar olan hedef durum

bilgisini belirtir,
Xg) Xp 415+ r Xet1) Xe- (2.85)

Yoriingeler tlizerindeki PMBM dagilimi konjuge yaklasimindan faydalanir.
Hedef Durum bilgisini tahmin etmeyi amaglayan PMBM filtresine benzer yaklagimla
hedef yoriinge bilgisi tahmin edilmeye ¢aligilir.

PPP siireci ile tespit edilmeyen yoriingeler ele alinirken, MBM streci ile veri
iliskilendirme belirsizlikleri yonetilir. Coklu Bernoulli (Multi Bernoulli, MB)
Karigimindaki her bir terim, farkli global veri iligkilendirme hipotezine karsilik gelir;
bu nedenle, her MB, tespit edilmis ve Ol¢iim iliskilendirilmesi yapilmis hipoteze
karsilik gelir ve hedefin yoriinge kiimesinin dagilimini tanimlar. Ydringelerin sonsal
dagilimi, mevcut yoringe durum bilgisi ve elde edilen olgiimler arasindaki tiim

kosullu iligkiler kullanilarak hesaplanir,
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P(X1.]Z21:6) X (P(X1ke|Z1:k-1)P (k| X)), (2.86)

bu da algoritmanin karmasikligini artirir. Bu nedenle, yoriinge hesaplamasi, uzun
Omiirlii hedefler i¢in hesaplama agisindan zor olabilir. C6ziim olarak Bernoulli RFS

yaklasimi kullanilmastir.

Pkl Z1a) = (Pl 210D (Kk—11Z1:-1) - - - P (X1 21)). (2.87)

Bu yaklagim, her bir durumu 6nceki durumlardan bagimsiz olarak ele alir ve o
zaman adimina kadar verilen 6lgtimii kullanarak hedef yoriinge durumunu hesaplar.
Yoriingelerin giincelleme adimindan sonra, mevcut zaman adimina kadar olan
yoriingeler yeniden degerlendirilir ve ydriinge tahmini yapilir. Tespitlerin daginik
olmasi durumunda olusabilecek hedef atlamalarini 6nlemek ic¢in onceki yoriinge
tahminleri Kkullanilarak tahminler yumusatilabilir. Algoritmanin detaylar1 [47]’da
verilmistir.

Tez kapsaminda, hedef yorungeler kimesi ve hedef durumlar kiimesi PMBM
filtresi kullanilarak tahmin edilmesi hedeflenmektedir. Iki farkli ¢iktrya sahip PMBM
algoritmalar1 arasinda agik bir ayrim saglamak i¢in izleyicinin ¢iktisinin Hedef
Yoriingesi oldugunu durumda PMBM algoritmasinin bagma “T” notasyonu
eklenmistir (6rnegin, T-PMBM).

2.4. Sualt1 Hedef Takibi

Bu tez kapsaminda sualti 6zelinde coklu hedef takip hedeflenmistir. Bu
kapsamda BoOlim 2.3’te belirtilen RFS tabanli metotlar sualti takip maksatl
incelenmistir.

Sualt1 sistemlerinde kullanilan sensorlerin tespit performansini artirmaya
yonelik farkli ¢aligmalar halihazirda devam etmektedir. Ancak 6zellikle negatif ses
hizinin oldugu su sartlarinda olusan golge bolgelerinde sualti hedef tespiti yapmak
oldukga giigtiir. Kisaca agiklayacak olursak, ses hizi profilinin negatif yani derinlik
ile azalmasi durumunda ses 1sinlar1 dibe dogru kirilarak satha yakin derinliklerde
gdlge bolgesi olugmaktadir. Golge bolgesinde tespit yapabilmek amaciyla sensor

sayisinin artirilmasi 6nerilmektedir.
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Ornek olarak hedef tespit maksatli sualti bariyerleri verilebilir. Cok sayida
sonoboy kullanimiyla olusturulan aktif bariyer sayesinde golge bolgesinde tespit
mumkin olabilmektedir.

Cok sayida sabit samandirali sensoér kullanimi ile olusturulan dagitik mimariye
sahip sualt1 aglar1 sonoboylara alternatif olarak Onerilmektedir. Sualt1 sensor aglari,
golge bolgelerinde sonar sistemlerine etkin tespit imkani kazandirmaktadir. Ancak,
sualt1 aglarinin kullanim konsepti beraberinde bagka sorunlar1 getirme