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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

RADAR MiKRO-DOPPLER IMZA SINIFLANDIRMA PROBLEMI iCiN DERIN
SINIR AGI BASLATMA VE EGITIM METODOLOJILERI

Mehmet Saygin SEYFIOGLU

TOBB Ekonomi ve Teknoloji Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik ve Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali

Tez Danigmani: Dog. Dr. Ayse Melda YUKSEL TURGUT
Tarih: ARALIK 2017

Son zamanlarda, derin yapay sinir aglar1 (DNN), sentetik agiklili radar (SAR) veya
mikro-Doppler tabanli otomatik hedef tanima gibi RF sinyal siniflandirma uygulama-
larinda arastirma konusu olmustur. Bununla birlikte, radar verisi elde etmenin masrafli
ve zor olmasi, elde edilebilecek veri sayisini kisitlamaktadir. DNN’ler yiiksek varyanslh
modeller olmalar1 sebebiyle asir1 6grenmeye yatkidirlar. Dolayisiyla iyi bir genelleme
ogrenebilmek icin fazla miktarda etiketlenmis veriye ihtiya¢ duymaktadirlar. Bu tez
calismasinda, ilk olarak 4 GHz siirekli dalga radar1 12 farkli ancak birbirine benzer in-
san hareketi i¢in bir veri seti olusturulmustur. Sonrasinda literatiirde az sayida veriyle
DNN egitmek icin Onerilen iki temel teknik kiyaslanmistir: Gozetimsiz On-egitim ve
aktarimhi 68renme. Gozetimsiz On-egitim bir konvoliisyonel otokodlayic1 (CAE) ya-
pist lizerinden, aktarili 6grenme ise ImageNet iizerine egitilmis popiiler CNN mimari-
leri (VGGNet, GoogleNet and ResNet) iizerinden gerceklestirilmistir. Buna ek olarak,
aktarimli 6grenmenin benzer transfer alanmi {izerinden uygulanabilmesi icin, farklilas-
tirtlmis radar mikro-Doppler simiilasyonlari olusturan yenilikci bir metot onerilmistir.
Tiim sonuglar, el is¢iligi ile olusturulmus 6zniteliklerin ¢ikartilarak bir SVM simiflandi-
ricisinin egitildigi geleneksel yontem ile kiyaslanmistir. Tezin sonunda, onerilen art¢il
aktarimli 6grenme ag1 DivNet’in, diger DNN mimarileri arasinda en yiiksek siniflan-

dirma dogrulugunu sagladig1 ve giiriiltiiye karg1 giirbiiz oldugu gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Aktarimli 6grenme, Derin sinir aglari, Konvoliisyonel sinir aglari,

Radar hareket siniflandirma, Mikro-Doppler, Oto-kodlayici
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Master of Science

DEEP NEURAL NETWORK INITTALIZATION AND TRAINING
METHODOLOGIES FOR RADAR MICRO DOPPLER SIGNATURE
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Recently, deep neural networks (DNNs) have been the subject of intense research
for the classification of radio frequency (RF) signals, such as synthetic aperture ra-
dar (SAR) imagery or micro-Doppler based automatic target recognition. However, a
fundamental challenge is the typically small amount of data available due to the high
costs and resources required for measurements. Deep neural networks (DNNs), howe-
ver, require large-scale labeled datasets to prevent overfitting while having good ge-
neralization. In this thesis, the efficacy of two neural network initialization techniques
- unsupervised pre-training and transfer learning - for dealing with training DNNs on
small data sets are compared. Unsupervised pre-training is implemented through the
design of a convolutional autoencoder (CAE), while transfer learning from two popular
CNN architectures (VGGNet, GoogleNet and ResNet). Also, a novel method for gene-
rating diversified radar micro-Doppler signatures using Kinect-based motion capture
simulations is proposed as a training database for DNNs exploiting transfer learning.
Results have also been compared with the conventional approach where handcrafted
features are employed to train an SVM classifier. In particular, it is shown that the
proposed residual transfer learning network, DivNet, offers the highest classification

accuracy among other DNN architectures and, is robust to image noise.

Keywords: Transfer learning, Deep neural networks, Convolutional neural networks,

Radar gait classification, Micro-Doppler, Autoencoder
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1. GIRIS
1.1 Problem Tamimi ve Motivasyon

Radar (Radio Detection and Ranging) sistemleri, kizilotesi ve optik gibi diger algilama
sensoOrlerine gore barindirdig1 bariz avantajlar sebebiyle hedef tespiti, hedef takibi ve
sinir giivenligi gibi askeri amaclarla sikca kullanilmaktadirlar. Aktif bir sensor olan
radar sistemi, her tiirlii hava kosulunda, gece giindiiz fark etmeksizin operasyonel ka-
labilmekte ve uzak mesafelerden hedef tespiti yapabilmektedir.

Radar sistemleri, 6zellikle insan hareket tanima problemi i¢in biiyiik onem arz etmek-
tedirler. Nitekim insan hareket tanima problemi sinir kontrolii [? ] [? ], yaya tanima
problemi [? ], bakima muhtaglar i¢in diigme tespiti [? ] gibi konular i¢in 6nem arz et-
mektedir. Yakin zamanda gelisen teknoloji sayesinde, mikro-Doppler analizi ile ¢esitli
insan hareketlerinin tespitinin yapilabildigi gosterilmistir. Radar sistemlerinin kiiciil-
mesi ve ucuzlamasi da beraberinde kapali alan gozetim sistemlerinin radar ile yapil-
masinin oniinii agmustir. Ozellikle yakin zamana kadar bakima muhtag insanlar igin
optik goriintiileme teknolojileri veya giyilebilir sensor tarzi cihazlar kullanilsa da, 151k
kaynagina ihtiya¢ duymama, mahremiyeti bozmama gibi ¢esitli avantajlar radar sen-
sOriinii bu problem icin uygun kilmaktadir.

Radar, mikro-Doppler etkisi kullanimu ile hareketli nesnelere ait ¢esitli karakteristik
ozelliklerin anlagilmasim saglamaktadir. Ozellikle insan hareketinin siniflandiriimasi
icin literatiirde bircok yontem Onerilmistir. Ancak literatiirde 6nerilmis yontemler bir-
birine benzer insan hareketlerini simiflandirmak igin yetersiz kalmaktadir. Ornegin evde
yalnmiz yasayan yagh bir insanin diismesi ile sandalyeye oturmasi arasindaki farki, ge-
leneksel yaklagim (el iscili8i ile Oznitelik ¢ikartip siniflandirict egitme) ile ¢cézmenin
oldukca zor oldugu goriilmektedir [? ].

Derin yapay sinir aglart (DNN) yakin zamanda ortaya ¢ikmig oldukca giiclii bir tek-
niktir. DNN’ler 6znitelikleri veriden otomatik olarak ¢ikarttiklari i¢in bilgisayarh gorii,
dogal dil isleme ve ses isleme konularinda devrimsel sonuglar elde edilmistir. DNN’lerin
bu basarisi, radar komiinitesinin de dikkatini ¢cekmis ve son yillarda mikro-Doppler ta-
banli dron tanima problemi [? ] [? ], insan hareketi sinifflandirma [? ]-[? ]-[? ]-[? ]-[?
Jve isaret tanima [? ]-[? ] problemleri i¢in kullanilmaya baglanmustir.

Ancak DNN’lerin de kendilerine has problemleri vardir. DNN’ler yiiksek entropik
kapasiteleri sebebiyle verilen girdilerden, girdi simiflarim1 genelleyen 6znitelikler 6g-
renebilmek i¢in ¢ok fazla sayida etiketli veriye ihtiya¢ duymaktadirlar. Cok yiiksek
miktarda radar verisi toplamak masrafli oldugundan standart DNN modelleri ile ra-
dar mikro-Doppler hareket siniflandirma problemine ¢6ziim getirmek zordur. Bu tezin
ana katkisi, mikro-Doppler siniflandirma problemi i¢in az sayida veri oldugu durumda
DNN modellerinin nasil egitilecegi problemine 6nerilen ¢oziimdiir.



1.2 Mikro-Doppler Etkisi

Doppler etkisi, bir dalga kaynaginin gbézlemciye olan goreli hareketine bagl olarak,
dalganin frekansinda gozlemlenen degisimi agiklayan fenomendir. 1842 yilinda isim
babasi olan Christian Doppler tarafindan tanimlanmistir [? ]. Doppler etkisinin en bi-
lindik 6rnegi olarak 1929 yilinda Edwin Hubble’in gdzlemi verilebilir. Hubble, cesitli
galaksilerin tayfinin kizil renkte oldugunu gozlemlemistir: Kirmizi 151k, gdzlemlene-
bilir spektrumda dalga boyu en biiyiik dolayisiyla frekansi en diisiik 151k oldugundan
bunun tek bir aciklamasi olabilirdi: Bu galaksiler diinyadan uzaklagsmaktadir.

Radar sistemleri de gbzlemlenen hedefe dair ¢esitli dl¢ctimler elde edebilmek icin gon-
derdikleri elektromanyetik dalganin maruz kaldig1 doppler etkisinden faydalanmak-
tadir. Radardan gonderilmis, ¢ hizi ile ilerleyen bir elektromanyetik dalganin, c’den
cok daha diisiik v hiz1 ile ilerleyen bir hedeften yansimasiyla ugradig: toplam doppler
kaymasi

2
fo=—f= (1.1)
C

olarak tanimlanmaktadir. Bu ifadede fp doppler kaymasini, f gonderilen dalganin mer-
kez frekansini, v hareketlinin hizini ve ¢ 151k hizim belirtmektedir. Hedefin radara yak-
lagmas1 durumunda doppler kaymasi pozitif olmakta, aksi durumda ise negatif olmak-
tadr.

Hedef eger hareketli parcalar barindirtyor ise, bu hareketli parcalar ana frekans kay-
masi iizerine eklenmis mikro frekans kiplemelerine sebebiyet vermektedirler [? ]. Or-
negin bir insan hareketi ele alindiginda, insan yiiriiyiisiiniin dogas1 geregi kol ve bacak
salinimlar1 olacak ve gbvdenin yaratacagi ana doppler kaymasina ek olarak, ana dopp-
ler kaymasinin yan bantlarinda frekans kaymalarina sebebiyet verecektir. Bu mikro
kiplemelerin yarattig1 etkiye mikro-Doppler etkisi denilmektedir. Mikro kiplemeler
hareketten harekete farklilik gostereceginden, farkli hareketlerin siniflandirilmas: ama-
ciyla kullanilabilmektedir.

1.3 Geleneksel Yontem

Geleneksel yontem ile mikro-Doppler verilerinin siniflandirilmasi icin ilk olarak 6n-
tanimli Oznitelikler ¢ikartilir. Bu 6znitelikler yansima sinyalinin zaman serisi formu
tizerinden veya zaman-frekans analizi yapilarak elde edilmis spektrogram iizerinden
cikartilabilir. Ozniteliklere drnekler olarak, spektrogram iizerinden cikartilan fiziksel
oznitelikler (Doppler bant genisligi, alt ve iist zarflar vb.) [? ], doniisiim tabanl 6z-
nitelikler (ayrik kosiniis doniisiimii) [? ], ses isleme tabanli 6znitelikler (mel-frekans
katsayilart [? ], dogrusal 6ngoriilii kodlama [? ]) ve boyut azaltma (temel bilesen ana-
lizi [? ] ve tekil deger ayrisimi [? ]) verilebilir. Daha sonra ¢ikartilmis olan bu 6zni-
teliklerin bir kismi1 6znitelik se¢cim algoritmalar1 kullanilarak secilir (opsiyonel olarak)
ve sonrasinda el ile ¢ikartilmig bu 6znitelikler gozetimli bir siniflandiricinin egitilmesi
icin kullanilarak veriler stmiflandirilir.



1.4 Giincel Literatiir ve Onerilen Yontem

Son zamanlarda DNN’ler, milyonlarca verinin kolayca elde edilebildigi bilgisayarli
gorii, dogal dil isleme ve ses isleme alanlarinda ¢i1gir agmistir. Ozellikle bilgisayarl
gorii alaninda yillik diizenlenen ImageNet [? ] yarigsmasi sayesinde obje tanima iize-
rine bir¢ok farkli Derin Konvoliisyonel Yapay Sinir Ag1 (DCNN) yapis1 gelistirilmigtir.
ImageNet veri seti toplamda 1000 farkli sinif iceren 1.5 milyon Kirmizi Yesil Mavi
(RGB) goriintiiden olugmaktadir. Derin 6grenmenin bu kadar popiiler olmasinin bas-
langici sayilabilecek bir DCNN modeli olan Alexnet [? ] 8 katmanli bir DCNN 06ne-
rerek yayimlandigi yil olan 2012’ye kadar goriilmemis bir performans elde etmistir.
Bunun ardindan, 2014 yilinda 22 katmanli bir DCNN modeli olan GoogleNet [? ] ve
16 katmanl bir DCNN modeli olan VGGNet [? ] modelleri sirasiyla 1. ve 2. ligi pay-
lagmisglardir. Sonrasinda 2015 yilinda, Microsoft tarafindan o zamana kadar goriilmiis
en derin DCNN modeli olan ResNet modeli ImageNet’i kazanmistir. Bu model 152
katmanli bir DCNN 6nermektedir [? ]. Yillar gectikce Onerilen mimariler derinlesmis
ve ImageNet iizerine alinan basarimlar artmagtir.

Ancak DNN’ler derinlestikce, iyi bir genelleme 6grenmeleri i¢in gereken veri sayisi da
artmaktadir. Radar ile veri toplamak zaman ve ig giicii bakimindan ¢ok fazla kaynak
gerektirmektedir ve ImageNet skalasinda bir veri seti olusturmak olduk¢a masraflidir.
Ornek verilecek olursa, literatiirde onerilmis mevcut veri kiimeleri, genellikle mikro-
Doppler icin yiizlerce 6rnek, SAR goriintiileri i¢in binlerce drnek seviyesindedir (Ci-
zelge [I.I). Bu tezin amact olan insan hareket siniflandirma problemi oldukga zor bir
problem olarak ortaya ¢ikmaktadir. Nitekim insanlarin boylari, viicut yapilari, hareket
etme stilleri farklilik gostermekte ve hareketlerin genellenebilmesini zorlastirmakta-
dir. Insan hareketlerinin genellenebilmesi icin egitim verilerinin miimkiin oldugunca
cok hareket varyasyonu icermesi gerekmektedir, ancak bunu gerceklestirmek oldukca
masraflidir.

Bu durum agikg¢a bir arastirma problemini dogurmaktadir: Az sayida veri ile DNN
egitmek ic¢in nasil bir yol izlenmelidir? Tipik olarak, DNN’lerin agirliklari rastgele sa-
yilarla baglatilmaktadir ve 6grenme islemi sonrasi belli degerlere yakinsamaktadirlar.
Fakat, DNN’lerin objektif fonksiyonu karmagik problemler i¢cin ¢ogunlukla konveks
degildir, yani bir siirii lokal minimum i¢cermektedir. Buna bagl olarak gradyan tabanh
o0grenme algoritmalarinin bu lokal minimumlara takilma olasilig1 yiiksektir. Bu du-
rumda az sayida veri ile egitildiklerinde DNN’ler genel olarak evrensel yakinsayicilar
olduklarindan, verilen az sayida veriyi hemen ezberleyecek, dolayisiyla gormedikleri
bir test verisi icin problemi genellememis olacaklar ve diisiik performans gosterecek-
tirler.

Bunun yaninda DNN agirliklarini rastgele baslatmaktansa cesitli yontemler one sii-
riillmiigtiir. Ilk yaklasim, 2006 yilinda Hinton tarafindan &nerilen gozetimsiz 6n-egitim
yaklagimi bir agirlik baglatimi saglamaktadir [? ]. Gozetimsiz On-egitim yontemi ile
bir kodlayict ve ¢oziimleyiciden olusan bir 6zkodlayici yapist olusturularak, acgozlii
bir sekilde katmandan katmana egitim saglanabilir. Sonrasinda kod ¢6ziicti networkten
cikartilir ve on-egitim ile agirliklar1 baslatilmig kodlayici kisim etiketli veri ile ince
ayar yapilarak egitilir. Bu yaklasim DCNN yapisi i¢in de bir Konvoliisyonel 6zkodla-
yict (CAE) kurularak uygulanabilir [? ] [? ].



Cizelge 1.1: Radar siniflandirma c¢alismalarinda kullanilan veri seti boyutlar1 (uD
mikro-Doppler’i temsil etmektedir).

| Uygulama | Referans | Siif Sayisi | Veri Sayis: |

insan uD Jokanovic, et al. [? ] 4 120
insan uD Kim ve Moon [? ] 4 160
dron uD Mendis, et al. [? ] 3 210
isaret uD | Kim ve Toomajian [? ] 10 500
insan uD Seyfioglu, et al. [? ] 12 864
ara¢ radar1 | Lombacher, et al. [? ] 10 3,397

dron uD Kim, et al. [? ] 5 60,000

SAR Li ve Wang [? ] 4 66,120

DNN agirliklarini baglatmanin bir diger yolu ise aktarimli 68renim [? ] yontemini kul-
lanmaktadir. Aktarimli 6grenim, agin agirliklarinin baglatilmasi icin, farkli ancak ilin-
tili bir problemden gelen verilerle egitilmis bir modelin, ilgili problem icin ince ayar
ile egitilmesi durumudur. Cok basit bir 6rnek olarak aktarimli 6grenim kopekleri ke-
dilerden ayirt etmeyi 0grenmis bir modelin, farkli kopek tiirlerinin siniflandirilmasi
problemine uyarlanmasi olarak 6zetlenebilir.

Aktarimli 6grenim sentetik agiklikli radar (SAR) goriintii siniflandirma [? ] ve hare-
ketli hedef tanima [? ] uygulamalarinda onerilmistir. Yakin zamanda, Park [? ], 5 de-
gisik ylizme hareketini az sayida veri ile aktarimli 6gretim kullanarak simiflandirmistir
ve sonuclarin rastgele baglatilan aga gore daha iyi oldugu vurgulanmustir. Stiphesiz ki
ImageNet gibi devasa bir veri seti lizerinde egitilmis ve iyi performans saglayan mo-
deller, kenar, hat, kose gibi temel oznitelikleri ¢ikartmayi 6grenmis ve mikro-Doppler
siiflarint ayirt etmek icin bunlarn kullanabilmektedirler. Ancak RF ve optik veriler
arasindaki bariz fark bu yaklagimin performansini kisitlamaktadir. Nitekim ImageNet
veri seti dogal objeler icerdiginden mikro-Doppler imzasina benzer bir veri icerme-
mektedir.

Peki veri sayis1 az oldugu durumda DNN egitebilmek icin gézetimsiz On-egitim veya
aktarimli 6grenim uygulamak disinda ne yapilabilir? Hem egitim verisi sayisini hem de
siif i¢i varyasyonlar1 arttirmanin bir yolu simiile edilmis verileri kullanmaktir. Gercek
mikro-Doppler 6l¢timlerini siniflandirmak icin simiile imza kullanimu ilk olarak 2015
yilinda Karabacak tarafindan onerilmistir [? ]. Bu calismada gercek radar ol¢iimii ile
elde edilmis mikro-Doppler verilerini siniflandirmak igin Carnegie Mellon Universitesi
(CMU) hareket yakalama (MOCAP) verileri ile egitilmis bir siniflandiricinin kullanil-
masini Onerilmigtir. Simiilasyonlar ayrica SAR [? ] ve yiiksek ¢Oziiniirliiklii menzil
profili [? ] verilerinin simiflandirilmasi i¢in de kullanilmistir. Daha yakin bir tarihte,
Kinect gibi diisiik maliyetli cihazlar insan yiiriiyiisiinii simiile eden veriler tiretmek icin
kullanilmaya baslanmistir. Literatiirde simiilasyon verileriyle egitilmis modeller iize-
rinden hareket tanima problemi {izerine bircok ¢alisma mevcuttur: [? ]-[? ] [?][? ]
[?1[?] [?]aynca diisiis tespiti i¢in de simiilasyon verilerinin kullanildig1 ¢alismalar
vardir [2]-[?2] [?].

Bununla birlikte, Kinect simiilasyonlar1 gercek radar verilerinde oldugu gibi insanlar
tizerinden veri toplanmasini gerektirdigi i¢in veri sayist yine sinirlt olmaktadir. An-



cak, Kinect ile elde edilmis simiilasyon verileri lizerinden, siif i¢i varyans: maksi-
mize edecek bir yontem ile (insan hareketleriyle tutarl olacak sekilde) biiyiik bir veri
seti olusturulabilir. Bu veri ¢esitlendirme iglemi Kinect tabanli imzalarin cesitli para-
metrelerinin degistirilmesi ile elde edilecegi i¢in, insan hareketlerini tam dogruluk ile
modelleyemeyecektir. Ancak DNN’ler veri iizerinden zaten bir genelleme 6grendik-
leri i¢in, yeterince biiyiik bir veri seti ile egitilirlerse simiilasyon verilerindeki ufak
hatalar1 ezberlemeyecekler ve siniflar1 ayirt etmek i¢in gerekli 6znitelikleri 6grenmeye
baglayacaktirlar.

1.5 Tez Kapsamm

Tez kapsaminda, birbirine olduk¢a benzeyen 12 farkli insan hareketinin mikro-Doppler
imzalar1 kullanilarak siniflandirilmasi icin DNN agirliklarinin baslatilmasi tizerine ¢e-
sitli teknikler arastirilmistir. Bu neticede oncelikle bir siirekli dalga radari ile 11 farkli
kisiden toplamda 1007 veri toplanarak bir mikro-Doppler veri seti olusturulmustur.

Olusturulan veri seti iizerinde Ol¢iit noktasi (baseline) sonuclar olusturmasi agisindan
geleneksel yontem kullanimi ile derinlemesine bir analiz yapilmis, bu veri seti icin el
is¢iligi ile ¢cikartilmig 6znitelikler ile alinabilecek en yiiksek basarim orani gosterilmis-
tir.

Yapay sinir aglar1 ve DNN’ler iizerine derinlemesine bir analiz yapilmig, DNN’lerin
az sayida veri ile egitilmesinin getirdigi limitasyonlar incelenmis ve az sayida veri ile
DNN egitimi konusu iizerine literatiirde 6nerilmis yontemler iizerine ¢aligilmistir.

DNN’lerin genelleme yapabilmek i¢in gereksinimi olan ¢ok fazla veri ile egitim prob-
leminin ¢oziimii i¢in yenilik¢i bir yontem onerilmistir. Bu kapsamda 7 sinif iceren
simiilasyon verisi ile egitilmis bir derin yapay sinir ag1, 12 sinif iceren gercek veriler
izerine ’ince ayar’ ile egitilmisgtir.






2. TEZ KAPSAMINDA OLUSTURULMUS VERI SETLERI

Bu calismada 2 ayr1 veri seti olusturulmustur: Deneysel veri seti ve Kinect tabanli si-
miilasyon veri seti. Deneysel veri seti, laboratuvar ortaminda toplanmigs gercek radar
Olciimlerinden olugsmaktadir ve toplamda 12 hareket icin 1007 veri igermektedir. Ki-
nect tabanli simiilasyon veri seti ise 7 insan hareketi icin 32000 veriden olusmustur
ve insan hareketlerindeki hizdan, boydan ve hareket stilinden kaynakli degisiklikleri
modeller.

2.1 Deneysel Veri Seti

Bu tez kapsaminda olusturulmus veri seti NI-USRP 2922 marka bir yazilim-tabanh
radyo platformunun siirekli dalga radar1 olarak programlanmast ile elde edilmistir. Ol-
climler 1-5 metre uzunlugunda bir diizlemde kapali laboratuvar ortaminda alinmustir.
Radar sistemi 4 GHz merkez frekansina sahiptir ve alic1 verici yapist olarak iki adet
SAS-571 anten kullanilmigtir. Antenler 48°°lik azimutsal genislige sahiptir. Radar sis-
temi yerden 1 metre yukarda olacak sekilde monte edilmistir. Olciimler, hedeflerin
radara 0° ac1 ile (tam kargisindan) yaklagmasi ile alinmigtir. Radar sistemi genel olarak
Sekil [2.T] tizerinden goriilebilir.

Sekil 2.1: Radar donaniminin konfigiirasyonu.

Veri seti toplamda 11 ayr1 insandan toplanmis 1007 veriden olusmakta ve 12 farkh
siif icermektedir. Her bir sinif icin toplanmis veri sayilar su sekildedir: Yiirtime 71,
kosma 72, emekleme 74, topallama 104, baston 123, diisme 53, tekerlekli sandalye
149, koltuk degnegi 74, oturma 50, yiiriite¢ 121, sandalyeden diisme 60, siiriinme 56.
Hareketlere ait ornek spektrogram goriintiileri Sekil [2.2] tizerinde gosterilmistir. Hare-
ketler agagidaki tanimlar tizerinden gerceklenmistir:



10.
11.
12.

. Yiirlime — orta hiz, 2 kol yiiriirken tamamen sallanmakta.

Kosma — yiiksek hiz, kollar dirsekten kirilmis, sallanma kisitli.

. Topallama — sol ayak sag ayagin gerisinden siiriiklenmekte.

. Baston ile yiiriime — Tek kol ile kontrol edilen metal bir baston yardimi ile yavasca

yuriime.

. Yiiriiteg ile yiirtime — iki tekerlekli metal bir yliriite¢ yardimu ile yiiriime, iki kolun

da yiiriite¢i tutmakta dolayisiyla kol salinimi yok.

Koltuk degnegi ile yiiriime — iki metal degnek kullanilmakta ve hareket esnasinda
tek bacak dizden biikiilmekte.

. Emekleme — Eller ve dizler yere degerken yavasca ilerleme.

. Siirlinme — Karin yere degecek sekilde askeri stilde siiriinme hareketi.

Tekerlekli sandalye kullanimi — iki kol ile tekerlekler ilerletilerek kullanilmakta.
Ayaklar tamamen sabit.

Diisme — Bir objeye takilip hizla yere diisme.
Oturma — Sandalyeye kendini birakarak hizla oturma.

Sandalyeden diisme — Sandalyeden yanlamasina yere diisiis.

2.2 Aktarimh Ogrenme I¢cin Simiilasyon Veri Setinin Olusturumasi

ImageNet gibi mikro-Doppler’den tamamen alakasiz bir veri seti iizerine egitilmis bir
agin, az sayida Mikro-Doppler verisi kullanilarak ince ayar ile egitilmesi sonucunda
bile olduk¢a yiiksek siniflandirma basarimlarina ulagabildigi goriilmiistiir. Bu durum
su iki soruyu beraberinde getirmektedir:

. Aktarimli 6grenme, ¢ok sayida simiilasyon Mikro-Doppler verisi ile egitilmis bir

model iizerinden uygulanirsa, aktarim alaninin problem ile ayni olmasi bir perfor-
mans artigt saglar mi?

Yalnizca belli hareketlere ait mikro-Doppler imzalarini gormiis bir modelin gérme-
digi siniflar1 ayirt edebilecek sekilde ince ayar ile egitilebilir mi?

Bu iki soruya yanit aramak igin, Villanova Universitesi Radar Goriintiileme Labora-
tuvari ile ortak bir ¢alismamizda olusturulmus olan, biiyiik miktarda mikro-Doppler
verisi igeren bir simiilasyon veri tabani kullanilmistir. Bir sonraki Boliimde bu veri
setinin nasil olusturuldugu detayl bir sekilde anlatilmastir.



(a) Yiiriime (b) Kogma (c) Topallama (d) Bastonla Yiiriime
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(e) Yiiriitecle Yiriime  (f) Koltuk Degnegi ile (g) Siiriinme (h) Emekleme
Yiirtime

(i) Tekerlekli Sandalye (j) Diisme (k) Oturma (1) Sandalyeden Diigme

Sekil 2.2: Incelenen insan hareketleri icin spektrogram drnekleri.

2.2.1 Kinect tabanh simiilasyon veri seti

Insan mikro-Doppler imzalarin1 simiile etmek igin literatiirde 6nerilmis iki yaklagim
vardir [? ]: Kinematik modelleme ve hareket yakalama (MOCAP) tabanli animasyon.
Her iki yontem de ana fikir olarak insan viicudunu, sonlu sayida noktasal hedefle mo-
dellemekte ve bu noktasal hedeflerden ayr1 ayr1 gelen radar doniislerini, radar menzil
denklemine gore hesaplayip toplamak iizerine kurulmustur [? ]. Radar literatiiriinde en
yaygin kullanilan kinematik model Boulic-Thalmann modelidir [? ]. Bu model, insan
hareketini, 17 farkli eklemin zamana bagl degisimiyle aciklayan, deneysel bir tabani
olan bir dizi denklemden olusmaktadir. Boulic modelin en biiyiik dezavantaji ise yal-
nizca yiirliyiis hareketini modelleyebiliyor olmasidir. Buna bagl olarak diger ritmik
olmayan ve yardima dayal:1 (bastonla yiiriime vb.) yliriime hareketlerinin Boulic model
kullanilarak ile simiile edilmesi olduk¢a zordur. Bu nedenle, yakin zamanda, MOCAP
tabanli animasyonlar, mikro Doppler simiilasyonlar1 i¢in yayginlik kazanmustir.

Tez kapsaminda, insan mikro-Doppler imzalarinin simiilasyonu i¢in gerekli olan in-
san eklemlerinin zamanla de8isen koordinat bilgilerini yakalamak icin Kinect sensorii
kullamlmustir [? ]. Ilk olarak, insan viicudundan gelen radar geri doniisii, cesitli viicut
parcalarini temsil eden sonlu sayida (K) noktali hedeften yansiyan sinyallerin toplami
olarak gosterilir ve bu tez kapsaminda K 20 olarak belirlenmigtir. Kinect dl¢timleri,
genellikle radardan elde edilen zamanla degisen menzil 6l¢iimleri dogrultusunda alin-
mistir. Matematiksel olarak, bir siirekli dalga radari i¢cin K noktali hedeflerden gelen
doniis sinyal su sekilde ifade edilir:
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burada fj yayin frekansini, A dalga boyunu, ¢ zamani, R;; her hedefin zamana baglh
menzilini ve son olarak a,; radar menzil denkleminde hesaplanan genlik degerini be-
lirtmektedir ve asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

GA v/ P;o;
ar ;j = .
Y (4m) SR VL L

(2.2)

Burada, G anten kazancini, P, verici giiciinii, o;, her bir nokta hedef i¢in radar kesit ala-
nini(RCS) ve L ve L, sirasiyla sistem ve atmosferik kayiplari temsil etmektedir. Kafa
bolgesinin RCS’1 bir kiireyle, govde ve uzuvlar ise bir elipsoit ile temsil edilmektedir.

Kinect verisi iizerinden menzil kestirimi yapildiktan sonra, Denklem merkez fre-
kansi, bant genisligi, 6rnekleme frekansi vb. gibi herhangi bir parametre icin hesap-
lanabilir. Son olarak, hesaplanan radar verileri icin zaman frekans analizi Denklem
(2.5) tizerinden yapilabilir. Bu islem toplam 7 farkl: insan hareketini simiile etmek i¢in
tekrarlanmustir ve insan hareketlerine ait gorseller Sekil 2.3 iizerinden goriilebilir.

(c) Topallama (d) Bastonla Yiiriime
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Time

2
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(e) Diisme (f) Oturma (g) Yiiriiteg

Sekil 2.3: 15 GHz CW radar i¢in tiretilmis Kinect Tabanli Mikro-Doppler imzalari.

2.2.2 Simiile Mikro-Doppler imzalari icin farklilastirma metodolojisi

Kinect tabanli radar mikro-Doppler simiilatdriinde, Kinect sensoriinden elde edilen 17
eklemin 3 boyutlu koordinat dl¢timleri kullanilmistir. Bu koordinat bilgilerini degisti-
rerek, insandan insana degisen boy, hiz ve bireysel yiiriiyiis farkliliklarinmi simiile etmek
miimkiindiir.
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2.2.2.1 Boy ve hiz modifikasyonlari

Kinect tabanli radar simiilatorii ile, zamanla degisen eklem konumu verilerini farkl: ek-
senler boyunca dlgeklendirerek simiile edilen hareketlinin boyu ve hiz1 degistirilebilir.
Ornegin, 3 boyutlu koordinat uzayinda x ve y eksenleri degistirilmeksizin z ekseni bo-
yunca yapilan 6l¢eklendirme, simiile edilen hareketlinin boyunu degistirmektedir. Bu
degisim hareketlinin diger viicut parcalarina da etki etmekte, dolayisiyla tekil nokta
yansiticilarinin RCS’ini degistirmektedir. Buna bagli olarak degisen RCS, aliciya ge-
len gii¢ miktarina etki edecektir. Hareket farklilastirma metodolojisinin ilk etabinda 61-
ceklendirme yalnizca z ekseni boyunca yapildigindan, adim hizi, genel hiz ve yiiriiyiis
stili etkilenmez. Bununla birlikte, gercek diinya incelendiginde, viicut kiitlesi, esnek-
lik ve orantililik gibi viicut yapis1 faktorleri esit kabul edildigi zaman, uzun boylu bir
kisinin genellikle kisa bir kisiden daha hizl yiiriiyecegi ya da kosacagi asikardir. Bu
durumu simiilasyona yansitmak adina, hareketlinin z eksenindeki degerine (boyuna)
bagh olarak y ekseni de dlceklendirilmistir.

Ayni hareketlinin, farkli boylardaki animasyonundan alinan anlik ekran goriintiileri
Sekil [2.5(a) ve Sekil [2.5|b) iizerinden goriilebilir. Sekil [2.5[(a)’da hareketlinin boyu
155 cm olarak belirlenmistir. Bu deger Sekil [2.5(b)’de 190 cmdir. Bu hareketlilerin
mikro-Doppler imzalari sirastyla Sekil [2.5] (e) ve (f)’de gosterilmistir. Mikro-Doppler
imzalarina bakildiginda, uzun boylu hareketli i¢in sag ve sol ayaktan gelen yansimala-
rin daha belirgin oldugu goriilmektedir. Bunun sebebi olarak bacak uzunlugunun fazla
olmasi gosterilebilir. Ayrica, hareketlinin boyundan kaynakli hiz degisimi de spektrog-
ram iizerinden belirgin bir sekilde goriilmektedir.

Mikro-Doppler imzasim biiyiik dlciide etkileyen ikinci bir parametre, hareketlinin hi-
zidir. Boulic-Thalmann modelinde hareket hizi, modelin bir parametresini (dongii sii-
resi) basitce degistirerek ayarlanabilir. Parametrelerin geri kalan1 buna gore farkl vii-
cut parcalari arasindaki kinematik iligkiler yoluyla degisir. Fakat, bu iglemin Kinect ta-
banlt MOCAP verisiyle yapilmasi, hareketlinin dl¢giilen pozisyonunun halihazirda bir
hiz bilgisi iceriyor olmasi sebebiyle zordur. Buna bagh olarak y ekseninde bir isleme
daha ihtiyac¢ vardir: Eger basitce ham Kinect verisinin ornekleme frekansi degistiri-
lirse, bu degisim adim hizini ve hareketlinin hizini etkileyecektir. Sekil[2.5(c) ve (d)’de
iki ayr1 hiz degeri i¢in animasyonlarin ekran goriintiileri gosterilmistir. Ayn1 zaman
aralig1 icerisinde, hizli bir hareketlinin yavas bir hareketliye gore daha uzun mesafe
katettigi aciktir. Mikro-Doppler imzalar1 da Sekil [2.5(g) ve (h)’de aymi degiskenler
i¢cin gosterilmistir. Burada ayn1 zaman araliginda hizli hareketlinin uzuvlarinin, yavas
hareketlinin uzuvlarina gore daha kisa dongiiler icerdigi gozlemlenmektedir.

Simiilasyon metodolojisindeki bir diger onemli husus, farkli hareketlere ait imzalarin
ortiismesine neden olan u¢ durumlarin nasil engellenecegidir. Ornegin hizl yiiriime ile
yavas tempoda kosma birbirine olduk¢a benzer iki imzadir ve siniflandiriciya karigik-
lik olusturacaktir. Bu iki hareketin varyasyonlart muhtemelen hareket hizinin degisimi
sonucunda ayni frekans bantlarinda bulunabilecektir. Bu nedenle, bu gibi istenmeyen
cakigsmalar1 6nlemek icin, 7 farkli insan hareketi i¢in en yiiksek ve en yavas hizlari
ve ilgili Doppler frekanslar1 (15 GHz merkez frekansi) belirlenmis ve ¢esitlendirilmis
imzalar buna gore sinirlandirilmistir.

11



2.2.2.2 Eklem parametrelerinin belirlenmesi

Cesitlendirme metodolojisinin son adiminda sol ve sag bacak, sag ve sol kol ve bag
gibi bireysel eklem verilerine odaklanilir. Buradaki temel fikir, farkli eklemlerin Kinect
ham z ekseni verilerini ayr1 ayr1 parametrelemektir. Daha sonra, olusturulan modellerin
katsayilari karistirarak, sinif varyasyonlar1 yaratmak miimkiindiir. Model parametre-
lerinin sinirh degisiklikleri, hareketin stilini etkilemektedir.

Eklemin parametrelestirilmesi iglemi egri uydurma modelleri kullanilarak yapilabilir.
Bu kapsamda siniizoidal, Fourier serileri (harmonik), polinom, dogrusal interpolas-
yon gibi birkac egri uydurma modeli denenmistir. Eklem verilerinin periyodik dogasi
g0z Oniine alindiginda ve olusturulan modelin 1yiligi incelendiginde, Fourier serisi bu
problem i¢in en uygun parametreleme modeli olarak belirlenmistir. Bu modelin ayrica
diisme ve oturma gibi periyodik olmayan hareketlerin parametrelerinin belirlenmesi
hususunda da etkili oldugu goriilmiistiir. Fourier serisi modeli verilen Kinect verile-
rini siniis ve kosiniis fonksiyonlarinin bir toplami olarak tanimlar. Ortaya ¢ikan model
trigonometrik formda asagidaki sekilde temsil edilebilir:

n
y =ay Z a;jcos(iwx) + b; sin(iwx) (2.3)
i=1

Burada ag verinin icerisindeki i = 0 durumunda sabit kosiniis terimini modeller, w sin-
yalin temel frekansidir ve n (0 < n < 9) harmonik terimlerini tanimlar. Bu model 2n
katsay1 icermektedir ve bu da kullanilan harmonik sayis1 ile dogrudan ilintilidir. Ek-
lem verilerinin altinda yatan bilgileri korumak i¢in, sadece n-cift harmonik katsayilar
[(a1,b1),..., (an,by)] degistirilmigtir. Degisim islemi, ayn1 anda % 10’luk menzil degeri
icinde olan bir ¢ift degistirilerek tamamlanmistir. Metodolojiyi farkli hareketlerin kine-
matigi ile tutarli hale getirmek icin bazi kisitlar da eklenmistir. Ornegin, bir harmonigin
cift katsayi ikilisi farkli eklemler icin degistiginde, algoritma otomatik olarak degismis
kol ve bacak uzunluklarini orjinal uzunluklariyla kiyaslayarak, yapilan bu alterasyonun
kinematik olarak miimkiin olup olmadigina bakar. Bu simiilasyon metodolojisi Sekil
2.4 te dzetlenmistir.

2.2.3 Onerilen metodolojinin validasyonu

Veri ¢esitlendirme algoritmasinin dogrulugu hem goz ile ekstrem 6rneklerin degerlen-
dirilmesi hem de gorsel kiyaslama metrigi olan yapisal benzerlik indeksi (SSI) hesap-
lanarak incelenmigtir. SSI sinif ici ve siniflar aras1 olarak hesaplanmistir. Gozle yapi-
lan gozlemler, maksimum ve minimum hiz/boy degerleri goz oniine alinarak yapilmas,
ekstrem ornekler cesitlendirilmis veri setinden ¢ikartilmistir. Tiim veriler gozle incele-
nemeyeceginden, SSI metrigi yardimiyla genel olarak veri setinin sinif ici ve siiflar
aras1 benzerlik ve farklilig1 incelenmistir.

SSI bir gorsel kiyaslama metrigidir. Bir gorselin maksimum kalitede oldugu durumda
digerinin ona ne kadar yakin oldugunu hesaplar. SSI ii¢ ana terimi hesaba katar: Par-
laklik terimi, kontrast terimi ve yapisal terim. Genel endeks, {i¢ terimin carpimsal bir
birlesimidir ve asagidaki gibi verilir:
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2(Uekty +C1) (205 + G2)

SSI(x,y) =
@)= (2 p2 1) (02 402+ C)

(2.4)

burada x ve y kiyaslanan gorselleri, (l, (i, lokal ortalamalari, oy, oy, standart sap-
malar1 ve Oy, ise ¢apraz kovaryans degerini vermektedir. Ayrica C; ve C; sirasiyla
parlaklik ve kontrast degerleri igin regularizasyon sabitlerine karsilik gelir. Tlk olarak,
SSI, Sekil [2.6(a)’da tasvir edildigi gibi siniflar aras1 benzerlik haritasini elde etmek i¢in
hesaplanir. Sekil [2.6(a) lizerinden diisme ve oturma sinifina ait drneklerin SSI deger-
lerinin olduk¢a benzer oldugu goriilmektedir. Bu durum bu iki hareketin benzer kine-
matik yapisindan kaynaklanmaktadir. Diisme ve oturma hareketleri disinda, yalnizca
birkac 6rnegin benzerlik tagidig1 goriilmektedir.

Ikincil olarak, orjinal mikro-Doppler imzalari ile cesitlendirme algoritmasinin iiret-
tigi imzalar arasindaki benzerlikler incelenmistir. Eldeki kisitl sayida orjinal veriden
varyans iiretmek i¢in, orjinal ve iiretilmig gorseller arasindaki benzerlik 1’den kiigiik
bir degere sahip olmalidir. Bu deger ¢ok diisiik tutulursa, yiiksek benzerlik olusacak
ve siniflandirma basarimi1 olumsuz yonde etkilenecektir. SSI orjinal gorseller ve iire-
tilmis varyantlar igin hesaplanmis ve Sekil [2.6(b) iizerinden yiiriime, kosma ve to-
pallama hareketleri i¢in gosterilmistir. Boy degerinin her iterasyonunda, SSI siniflara
Ozgii orlintiiler tiretmekte, bu da olusturulan varyantlarin kendi i¢inde tutarli oldugunu
gostermektedir.

2.2.4 Olusturulan simiilasyon Mikro-Doppler veri seti

Onerilen metodoloji kapsaminda toplam 5 farkli kisiden toplanmis 55 Kinect tabanli
MOCAP verisi tizerinden 7 farkli hareket icin 32000 adet imza olusturulmustur. Hare-
ket siniflar1 yiiriime, kogsma, topallama, diisme, oturma, bastonla yiiriime ve yiiriitecle
yiirtime olarak belirlenmistir.

Algorithm 1 Kinect Data Perturbation Scheme

Input: Kinect 3-D Joint Data, height (h,.;) and speed (s,01)
coefficients, signal-to-noise ratio (SNR), confidence inter-
wval (c), number of harmonics in the parameterization (n),
original arm length [,, original leg length [;
Qutput: I, micro-Doppler image
Initialization:
Adjust the Kinect 3-D raw Data
1 for 1 to size(h,,) do
Scale all joints positions in y-axes with feya
for 1 to size(s,,) do
4 Scale all joints positions in z-axes with s,
5 Fourier parameterization for right-left arm, leg and
head joint data
[3 while RMSE < | and modelp<1 do

7 for 1 to n do

& Alteration of the nth harmonic’s parameters for
right and left arm, leg, and head joints within ¢

a if (ArmLength™>!, or ArmLength<<{,) then

10: Use original leg joint data
1 end if

12 if (LegLength=l, or LegLength<1;) then

13 Use original leg joint data

14 end if

15 Compute micro-Doppler signature, [, using al-
tered data

16: end for

17 end while

18 end for

19: end for
20: return [

Sekil 2.4: Kinect verisi i¢in pertiirbasyon algoritmasi.
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Sekil 2.5: Tek bir veriden ¢ikartilmis Kinect tabanli simiilasyon sonuglari: (a) Kisa bir
kisi (b) Uzun bir kisi (c) adim hiz1 yavas olan bir kisi, (d) adim hiz1 hizli
olan bir kisi ve bunlara sirasiyla karsilik gelen mikro-Doppler imzalar1 (e)
Kisa (f) Uzun (g) Yavas, ve (h) Hizl.

= 1
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- =
o 10 — = I I I I 0.9
L i
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» 27 o !
- |
£ = 08
5 36 -
I ‘ 0.75
45
l 0.7
511
55 A : ‘ : ‘ 065
9 18 27 36 45 51 55 114 228 342 456 570
Samples Generations
(a) Simiflararasi farklar (b) Sinif ici benzerlikler

Sekil 2.6: Onerilen imza cesitlendirme tekniginin dogrulanmas: (a) Siniflararasi
farklarin kiyaslanmasi 1-9 Yiirtime, 9-18 Kosma, 18-27 Topallama, 27-36
Diisme, 36-45 Oturma, 45-51 Bastonla yiiriime ve 51-55 Degnekle yiiriime)
ve (b) Smuf ici benzerliklerin kiyaslanmasi (x ekseni boy iterasyonlarini
icermektedir: 1-114 ilk, 114-228 ikinci, 228-342 {i¢iincii, 342-456
dordiincii, and 456-570 besinci)).

2.3 Mikro-Doppler Imzalar

Bu ¢alismada, mikro-Doppler imzalarinin zaman-frekans gosterimini olusturmak i¢in
kisa zamanl Fourier doniistimii (STFT) kullanilmigtir. STFT su sekilde tanimlanir:

STFT(m,w) = i x[n]w[n — m]e/®" (2.5)

n—-—oo
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Burada x/n] alinan sinyali ve w/m] pencere fonksiyonunu temsil etmektedir. Bu tezde,
2048 ornek genisliginde bir Hamming fonksiyonu pencereleme iglemi i¢in kullanil-
mustir. Pencere 128 orneklik cakigmalar ile kaydirilarak zaman sinyali taranmigs ve her
Fourier doniisiimii 4096 Hizli Fourier Doniisiimii (FFT) bin’i igererek hesaplanmig-
tir. Her spektrogram, maksimum 4 saniyeden olusacak sekilde kesilmis, gri skalaya
doniistiiriilmiis, normalize edilmis ve 90x120 ¢oziiniirliige asag1 orneklenerek gorsel
olarak kaydedilmistir.

Son olarak, giiriiltii altinda modellerin sundugu basarimin incelenebilmesi i¢in asagi-
daki adimlar ile spektrogramlara gauss giirtiltiisii eklenmigtir:

Sy =S+ o randn(M,N) (2.6)

Burada S, giiriiltii eklenmis spektrogrami, S orjinal spektrogrami, M frekanstaki 6rnek
sayisim ve N ise zamandaki 6rnek sayisimi belirtmektedir. Istenilen SNR degeri igin
varyans 0, govde yanitinin giicii olan a iizerinden tamimlanmakta, bu da spektrogram-
daki tepe noktalar iizerinden su sekilde hesaplanmaktadir:

62 = a/105VR/10 2.7
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3. GELENEKSEL YONTEM

Literatiirde, mikro-Doppler imzalarinin siniflandirilmasi i¢in en sik kullanilan yontem-
lerden biri, on-tanimli 6zniteliklerin ham veriden veya spektrogram iizerinden cikartil-
masit ile bir siniflandirici egitmektir.

3.1 Oznitelik Tammlari

Literatiirde fiziksel, doniisiim tabanli ve konusma igleme tabanli olusturulmus 6zni-
telikleri iceren bir cok calisma mevcuttur [? ]. Tez kapsaminda, literatiirde 6nerilmis
Ozniteliklerin biiyiik bir kismi kullanilmis olup bu boliimde detayl bir sekilde anlati-
lacaktir.

3.1.1 Fiziksel 6znitelikler

Fiziksel oznitelikler, spektrogram veya cadence hiz diyagrami (CVD) iizerinden insan
hareketiyle dogrudan ilintili olanlarin 6l¢iimii ile elde edilir. CVD basitce spektogra-
min her bir frekans bini i¢in Fourier doniisiimii alinarak asagidaki gibi hesaplanir [? ]

21121

N-1 —j2mny
Av,0) =Y |STFT(n,®)e” ¥ | (3.1
n=0

Sezgisel olarak CVD spektrogram iizerinde farkli hizlarin ne siklikla tekrar ettiginin
bir Olciitiidiir. Bu calismada kullanilan fiziksel 6znitelikler su sekildedir: Govde ya-
nitiin bant genisligi, genel doppler bant genisligi, ortalama gévde yaniti, Ust zarfin
minimum, maksimum ve ortalama degeri, alt zarfin minimum, maksimum ve ortalama
degeri, iist ve alt zarf ortalamalar1 arasindaki fark, CVD’nin temel frekansi, ikinci ve
tictincii harmonikleri.

Fiziksel ozniteliklerden govde yaniti, spektrogram iizerinden tiim frekans bin’leri i¢in
enerjinin en yiiksek oldugu yerler olarak hesaplanir. Bu bin’ler i¢inden maksimum ve
minimum frekans degerleri arasindaki fark govde yanitinin bant genisligini vermek-
tedir. Toplam doppler bant genisligi, spektrogramin maksimum ve minimum frekans
degerleri arasindaki fark olarak bulunur. Ust ve alt zarf ise bir esikleme yardimi ile
bulunur.
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3.1.2 Doniisiim tabanh oznitelikler

Doniistim tabanli 6zniteliklere 6rnek olarak ayrik kosiniis doniisiimii (DCT) verilebi-
lir. Bu ¢alismada ayrik kosiniis doniistimiiniin ilk 10 bileseni kullanilmigtir. Mikro-
Doppler imzasi f;() olan bir sinyalin DCT bilegenleri asagidaki gibi hesaplanir:

1.k

5)7] (3.2)

T—1
C(k) =h(k) Y. fa(t)cos[m(t+
t=0
burada T gozlemlenen sinyalin uzunlugunu temsil eder, k € [0,z — 1] ve h(k) asagidaki
gibi tanimlanir:

% icink=0
h(k) = 3.3)
# diger

3.1.3 Ses isleme tabanh 6znitelikler

Ses isleme Oznitelikleri olarak, ilk 3 kepstral katsayi ile birlikte 101 dogrusal ongoriilii
kodlama katsayis1 (LPC) kullanilmigtir. LPC katsayilar1 dogrudan yansima sinyali iize-
rinden hesaplanmistir. LPC hesaplanirken yapilan iglem x[n] anindaki sinyali ge¢mis
degerlerin dogrusal kombinasyonlari seklinde temsili iizerinedir ve soyle hesaplanir:

£= ki’la[k]x[n — K| (3.4)

burada a[k] degerleri LPC’leri ve p degeri ise toplam LPC sayisin1 belirtir. LPC’leri he-
saplayabilmek i¢in Denklem (3.4))’te belirtilen model ile gercek sinyal arasindaki fark,
eln] = x[n] — X[n], minimize edilmelidir. Bu islemi bir¢ok yontem ile yapmak miimkiin-
diir. Tez kapsaminda bu problem otokorelasyon sonrasi Levinson-Durbin 6zyinelemesi
ile ¢coziilmiistiir.

Bir diger ses isleme teknigi olan kepstrum, c/n ], yansima sinyalinin x/n] Ayrik Fourier
Doniisiimii’niin(DFT) log biiytikliigiiniin ters DFT’s1 olarak tanimlanir:

c[n] = F~'[log|F [x[n]|] (3.5)

burada F[.| Fourier doniigiimiinii simgelemektedir.

Ozetlemek gerekirse, 10 DCT, 3 kepstral, 13 fiziksel ve 101 LPC olmak iizere toplamda
127 6znitelik ¢ikartilmigtir.
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3.2 Oznitelik Secimi ve Stmflandir1 Kiyaslamasi

Cokboyutlulugun laneti nedeniyle, her durumda olasi tiim 6zniteliklerin kullanilmasi
en iyi performansi garanti etmemektedir. Literatiire bakildiginda 6znitelik se¢iminin
siniflandirma bagsarimini onemli Olciide arttirdigr goriilmiistiic [? ] [? ] [? ]. Bu tez
kapsaminda 6znitelik se¢imi yontemi olarak Sirali Geri Eleme (SBE) yontemi kul-
lanilmistir [? ]. SBE, belirli bir siniflandirict i¢in en iyi basarimi veren Oznitelikle-
rin kombinasyonunu bulmak i¢in a¢gozlii (greedy) bir sekilde arama yapan bir sarici
(wrapper) yontemdir. SBE tiim 6znitelikleri kullanarak isleme baglar ve ardindan 6zni-
telikleri iteratif olarak Oznitelik uzayindan ¢ikartmaya baslar. Bu prosediir, belirlenen
sayida oznitelik secilinceye kadar tekrarlanir.

Bu calismada, literatiirde yaygin bir sekilde kullanilan 3 farkli siniflandirict ele alin-
mistir: Destek Vektor Makinas1 (SVM), Rastgele Orman Siniflandiricis1 (RF) [? ] [?
] [? ] ve Ekstrem Gradyan Yiikselticisi (Xgboost) [? ]. Ik olarak tiim siniflandiricilar
icin optimal hiperparametreler 1zgara aramasi (grid search) yontemi ile bulunmustur.
SVM i¢in dogrusal, polinom ve radyal taban fonksiyonu (RBF) ¢ekirdek fonksiyonlari
denenmistir ve dogrusal ¢ekirdek yonteminin en yiiksek basarimi verdigi goriilmiis-
tiir. Xgboost ve RF simiflandiricilart i¢in model hiperparametreleri iki parametreden
olugsmaktadir: ormandaki agac sayisi ve agacin maksimum derinligi. Izgara aramasi
sonucu, RF i¢in en iyi sonug, 50 aga¢ ve 20 derinlik ile, Xgboost i¢in ise 50 aga¢ ve
10 derinlik ile elde edilmisitir.

Siniflandiric1 parametrelerinin optimizasyonundan sonra, siniflandirma basarimi, Sekil
3.17de gosterildigi gibi dznitelik sayisinin bir fonksiyonu olarak karsilastiriimigtir.

Feature Selection Applied on Each Model

Overall Accuracy

— SVM
Random Forest
—— Xgboost

20 40 60 80 100 120
Number of Features

Sekil 3.1: SVM, RF ve Xgboost yontemleri icin 6znitelik sayisina bagl siniflandirma
sonugclart.

En iy1 performans, SBE ile secilen 50 6znitelik ile egitilen dogrusal ¢ekirdekli (ker-
nel) SVM ile elde edilmistir. SVM icin SBE ile secilen 0znitelikler sunlardir: ortalama
govde frekansi, list zarfin ortalamasi, alt zarfin ortalamasi, ilk 2 CVD 6zniteligi, ilk 2
cepstral katsay1, 37 LPC katsayis1 ve 5 DCT ozniteligi. Sekil [3.1] tizerinden 6znitelik
seciminin etkisinin, RF ve Xgboost siniflandiricilarinda biraz daha az belirgin oldugu
goriilmektedir. Bunun sebebi olarak agac¢ tabanli modellerin egitim esnasinda saf ol-
mama (impurity) tabanl bir 6znitelik siralamas1 yontemi kullanmasi gosterilebilir.
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4. YAPAY SINIR AGLARI

Tezin bu kisminda Yapay Sinir Aglari(NN) nin gelisimi, giincel teknoloji ve tez kap-
saminda kullanilmis DNN mimarilerinin detayli anlatim1 verilecektir.

4.1 Yapay Sinir Aglarimina Giris

Yapay Sinir Aglar1 (NN) ilk olarak 1943 yilinda McCulloch ve Pitts tarafindan oneril-
migtir [? ]. Sekil[d.T|iizerinden genel mimarisi goriilen Mcculloch Pitts néronu oldukca
basit bir yapidir ve temelde yaptigiislem x1,xp, ...x; girdilerini, Wi, Ws,...W;, ag agirlik-
lartyla ¢arpip topladiktan sonra bir aktivasyon fonksiyonu olan signum fonksiyonun-
dan gecirip ikili (binary) degerler iiretmektedir. Yani 6ziinde ikili bir siniflandiricidir.
McCulloch ve Pitts tarafindan bu yapinin mantiksal operasyonlar i¢in kullanilabilecegi
gosterilmis, ancak bu model i¢in herhangi bir 6grenme algoritmasi 6nerilmemistir.

Y

Sekil 4.1: Mcculloch Pitts Noronu’nun genel yapist.

Sonrasinda 1958 yilinda Frank Rosenblatt tarafindan Perceptron algoritmasi gelistiril-
mistir [? ]. Onerilen Perceptron yapist McCulloch-Pitts néronuna oldukca benzeyen
ikili bir stmflandiricidir ve aktivasyon fonksiyonu olarak Mcculloch Pitts modelindeki
signum basamak fonksiyonu kullanilabilecegi gibi dogrusal olmayan alt uzay 6znitelik
temsilleri elde etmek icin dogrusal olmayan sigmoid ve hiperbolik tanjant aktivasyon-
lar1 da kullamilabilir. Sigmoid ve Hiperbolik Tanjant aktivasyonlar: Sekil @.2]iizerinden
goriilebilir. [? ]’1n asil katkisi, Perceptron i¢in bir 6grenme algoritmasinin da dnerilmis
olmasidir.
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Sekil 4.2: Sigmoid ve Hiperbolik Tanjant aktivasyonlari.

Perceptron 6grenme algoritmasinda oncelikle genellikle -1 ile 1 araliginda olacak se-
kilde rastgele sayilar ile agin agirliklar1 (w degerleri) baslatilir. Sonrasinda:
d(n) = +1 egerx(n)€A Sll’llfl @1

—1 eger x(n) € B sinifi

Veri etiketlerine bagh olarak herhangi bir girdi i¢in Denklem (.1I)’in yanlis oldugu
durumlarda, yani yanlis simiflandirilan 6rnekler i¢in agirlik vektorii w degeri asagidaki
ifadeye gore giincellenir:

wi = w;+1d(n)x;(x) (4.2)

Burada n 6grenme oranini, x; ise girdiyi ifade etmektedir. Bu islem tiim girdiler dogru
siniflandirilana kadar tekrar eder. Bu 68renme algoritmasi ile Perceptron modelinin,
rastgele baslatilan agirlik degerleri ile 6grenme islemini otomatik olarak gerceklestire-
bilmekte oldugu gosterilmistir.

Rosenblatt’in iddias1 sudur: Coziilebilir agirliklarin oldugu her problem icin Percept-
ron optimal sonuglara yakinsar. Ancak bu diisiince 1969 yilinda Marvin ve Papert ta-
rafindan xor Ornegi lizerinden ciiriitiilmiistir [? ]. Makalede tek katmanli Percept-
ron modelinin, yalnizca dogrusal ayrisabilen problemlere ¢6ziim getirebildigi ve ba-
sitligine ragmen dogrusal ayrisamayan xor problemine ¢oziim saglayamadigi acikca
gosterilmigtir. Sonrasinda Hopfield tarafindan Perceptron yapisinin ¢ok katmanl hale
getirilmesi ile xor probleminin ¢oziilebildigi gosterilmistir.

1986 yilinda Perceptronlarin egitimi i¢in geri yayilim algoritmasi Onerilmistir [? ].
Geri yayilim algoritmasi, Perceptron 6grenme kuralindaki gibi hatayr dogrudan ak-
tarmak yerine, hatanin agirliklara gére kismi tiirevinin geri yansitilarak agirliklarin
Ogrenilmesini esas alir. Bu algoritma giincel 68renme algoritmalari i¢in de bir temel
olusturdugu i¢in detayl: anlatimi Bolim[4.27de verilmistir.

Sonrasinda 1989 yilinda Lecun tarafindan Konvoliisyonel Yapay Sinir Aglart (CNN)
Onerilmistir [? ]. Gorii sisteminden ilham alan bir yap1 olan CNN hiyerarsik 6znitelik
Ogrenimini esas almaktadir. Bu yap1 1970’lerde 6nerilen Neocognitron [? ] yapisinin
devamidir ve giincel derin 6grenme literatiirii icin biiylik nem arz etmektedir. Son-
rasinda 2006 yilinda Hinton Gozetimsiz On-egitim algoritmasini 6nermistir [? ]. Bu
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caligma Derin Ogrenme literatiiriiniin baglamasina sebebiyet veren ¢alisma olarak gos-
terilmektedir. Bu iki algoritma detayli olarak Bolim (A te anlatilacaktur.

4.2 Geri Yayllim Algoritmasi

Yapay Sinir Aglarinin temelde yaptig1 iki genel islem vardir: Ileri Besleme ve Geri
Yayilim. ileri besleme fazinda, verilen girdiler son katmana kadar ¢esitli islemlerden
gecerek ilerlerler ve bir ¢ikti olustururlar. Geri yayilim fazinda ise, bu ¢iktinin iiret-
tigi hata, agin son katmanindaki agirliklardan ilk katmanindaki agirliklara kadar geri
yansitilarak ag agirliklart giincellenir/egitilir. Bu hata fonksiyonu i¢in basitge, regres-
yon problemleri icin ortalama kare hatasi, siniflandirma problemleri i¢in ise negatif
log benzerligi 6rnek verilebilir. Tez kapsaminda geri yayilim algoritmasi, sezgisel ola-
rak anlasilmasi daha basit oldugu diisiiniildiigii i¢in bir regresyon problemi lizerinden
anlatilacaktir. Anlatim i¢in model mimarisi olarak Sekil @.3]iizerinde gosterilen ve ak-
tivasyon fonksiyonu olarak sigmoid kullanan model ele alinacaktir.

(1) 7w (2)

Sekil 4.3: Bir ileri beslemeli tam bagl yapay sinir agi.

Bu model girdi katmani, ¢ikti katmani ve gizli katmandan olusan s1g bir NN dir. Mo-
dele girdi olarak 2 boyutlu X vektoriinii verilirse, ileri besleme modunda bu vektor ilk
olarak bir vektdr olan W (1) agirliklar ile garpilir:

@ =xw) (4.3)

Burada notasyon olarak w ) 1. katmandaki agirliklar1 temsil etmektedir. Daha sonra
elde edilen ¢ikt1 Sekil [#.2] de gosterilen sigmoid aktivasyon fonksiyondan gegirilirse:

o = £(z?) (44)
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Burada f(t) = e 1+ ; olarak tanimlanmaktadir. Sonrasinda bu ¢ikti gizli katman ile

cikt1 katmant arasmdakl agirlik degerleri, w®@ ile carpilir.

) =W (4.5)

Bu sonu¢ da yine ayni sekilde aktivasyon fonksiyonuna sokulur ve ¢ikt1 y elde edilir.

5= f(%) (4.6)

Ag ilk baslatildiginda W degerleri rastgele bir sekilde baglatilir. Bu degerleri optimize
etmek icin asagidaki masraf fonksiyonu minimize edilmelidir:

4.7)

NI*—*

=L 50

Burada N toplam girdi sayisini, y her bir X girdisine karsilik gelen siirekli degeri, J
ise masraf fonksiyonunu ifade etmektedir. Burada masraf fonksiyonunu Denklem (4.3]
-[4.6) cinsinden tek bir biiyiik denklemde toplanirsa:

= Z% (Fxw))w2)))? (4.8)

ifadesi elde edilir. Bu ifadenin minimize edilmesi i¢in gradyan inisi algoritmasi kullani-
labilir. Burada amag, iteratif olarak W degerlerine bagli hatanin gradyanini hesaplayip,
gradyanin tersi istikamette ilerlemektedir.

oJ v 8]
ow () ow 2

Burada temel kalkiiliis kurali olan zincir kuralindan faydalanllacaktlr. [k olarak 8W<2)
hesaplanirsa:

Denklem ’in minimize edilebilmesi i¢in

ow@ ~ ow® VT Vaw®
Buradan Denklem (4.5) ve Denklem hatirlanirsa bu iistteki ifade su ifadeye do-
niisiir:

4.9)

aJ 9 9z
aW( ) (y y)a )8W( ) (4.10)
Burada 1fades1 sigmoidin tiirevinden ——— (E750) + ) olarak ifade edilebilir. W(()) ise zincir
kurahndan G( )"dir.
Ayni §ek11de zincir kural1 ile hesaplandiginda su ifade elde edilir:
O (= SXTF WO f () @.11)

Burada f sigmoid fonksiyonunu X girdi matrisini 7" ise transpoz operasyonunu ifade
etmektedir. Gradyan degerleri zincir kurali ile hesaplandiktan sonra w =w@ —
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G% ifadesine gore W degerleri giincellenir. Geri yayilim algoritmasi ile agin egitil-

mesi basit¢e bu ornek iizerinden 6zetlenebilir.

4.3 Derin Ogrenme

Derin 68renme, modern GPU’larin artan paralel islem kabiliyetleri ve algoritmik iler-
lemeler sebebiyle yakin zamanda ortaya ¢ikmis bir makine 6grenmesi yontemidir. As-
linda temel olarak NN’lerden farki, mimarinin 2’den fazla gizli katmandan olugma-
sidir, yani yontemsel olarak gecmis NN arastirmalarindan ilham almaktadir. Burada
DNN’lerin neden ge¢misten beridir popiiler olmadig1 konusu iizerine durulmalidir. Bu-
nun 3 temel sebebi vardir: islem giicii yetersizligi, veri eksikligi ve kaybolan gradyan
problemi. Derin modellerde tipik olan milyonlarca agirligin 6grenilmesi i¢in, paralel
islem kabiliyetleri sinirli olan CPU’lar geride birakilmigs ve GPU’lara yonelinmistir.
Derin modeller evrensel yakinsayicilar olduklarindan, entropik kapasiteleri ¢cok yiik-
sektir, dolayisiyla asir1 6grenmeye yatkindirlar. Problemin karmagikligina bagl olarak
iyi bir genelleme Ogrenebilmeleri i¢in fazla miktarda veri gerekmektedir. Veri giinii-
miizde eskiye gore ¢ok daha yaygin bir sekilde bulunabildiginden bu da artik bir prob-
lem olmaktan ¢ikmistir. Kaybolan gradyan problemi ise basitce, hatanin tiirevinin geri
yayilim ile aktarilmasi durumunda sigmoid tabanli sikistirict aktivasyon fonksiyonlari
kullanildiginda goriilmektedir [? ]. Sigmoid tabanli aktivasyon fonksiyonlar1 girdileri
sikistirdiklari icin, geri yayilim esnasinda ilk katmanlara ulasan hata O ile 1 arasindaki
bircok degerin carpilmasi sonucu ¢ok kiiciilmekte ve ilk katmanlardaki agirliklarin
egitilememesine sebebiyet vermektedir. Son yillarda bu problemin ¢oziimii i¢in cesitli
algoritmik yenilikler 6nerilmistir. Bunlardan en basiti Dogrultulmus Dogrusal Unite
(Relu) aktivasyonlar1 kullanmaktir [? ]. Matematiksel olarak Relu su formdadir;

f(x) = max(0,x) 4.12)

Relu aktivasyon degerini sikistirmadig: icin kaybolan gradyan problemine sebebiyet
vermez ve genel olarak dogrusalmig gibi goriinse de siiperpozisyon ilkesini saglama-
dig1 i¢in dogrusal olmayan bir aktivasyon saglamaktadir. Ayrica Relu’nun bir diger
avantaji1 olarak noronlarin rastgele baslatildigi durumda ¢ogu noron sifirin altinda de-
ger iiretecegi icin (hatta -1 ile 1 arasinda tekdiize dagilim ile baglatilan néron agirliklari
icin noronlarin yalnizca yarisi aktive olacaktir) seyrek bir ag yapisi, dolayisiyla seyrek
bir veri temsili saglar [? ]. Bu sebeplerden otiirii, ¢esitli varyantlar hari¢, Relu gii-
niimiizde DNN mimarilerinde sikca kullanilmaktadir ve bu tez kapsaminda da tiim
mimariler i¢in aktivasyon fonksiyonu olarak Relu kullanilmistir. Buna ek olarak kay-
bolan gradyan problemini ¢dzen bir diger yontem ag agirliklarinin rastgele baglatilmasi
yerine, katmandan katmana gozetimsiz bir 6n-egitim yontemi kullanmaktir [? ].

4.4 Derin Ogrenme Mimarileri

Bu baglik altinda tez kapsaminda kullanilan Derin Ogrenme mimarileri ve ag egitim
teknikleri anlatilacaktir.
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4.4.1 Otokodlayici

Temel olarak girdi, ¢cikt1 ve gizli katmanlardan olusan Otokodlayici(AE) yapisi, veri-
len girdiyi, cesitli kisitlar altinda ¢ikti olarak iiretmeye calisan bir ileri beslemeli yapay
sinir agidir. Bagka bir deyisle, verilen girdi vektorii x icin AE h,,(x) ~ x yakinsamasini
saglamaya calisir. 2006 yilinda ag agirliklarinin baglatilmasi i¢in gozetimsiz 6n-egitim
algoritmasinin [? ] 6nerilmesiyle ortaya ¢ikan AE yapilarinin, 6zellikle az sayida eti-
ketli veri mevcut oldugunda oldukga etkili oldugu goriilmiistiir [? ] [? ]. GOzetimsiz
On-egitim basitce birbirine bagh bir kodlayic1 ve bir kod ¢oziicii ag tarafindan uygula-
nir.

Verilen bir girdi vektorii X i¢in kodlayici, girdinin dogrusal olmayan haritalamasini su
sekilde hesaplar
E=0(WX+Db). (4.13)

Burada, o dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonunu, W ag agirliklarin1 ve b sabit
terimi temsil etmektedir. Kodlayicinin 6grenmis oldugu 6znitelikler daha sonrasinda
bir kod ¢oziicii tarafindan girdi X1 tekrar olusturmak icin asagidaki islemden gecer

Z=0(WE+b). (4.14)

Burada W ve b kod ¢oziiciiniin agirhik ve sabit terimini temsil eder. Gozetimsiz 6n-
egitim’de ag agirlik ve sabit terimini 6 = [W, b, W b] ayarlayarak her bir x; degeri i¢in
asagidaki masraf fonksiyonunu minimize etmeye ¢alisir

10)= 5 Lo % (4.15)

HMz

1
N

Burada agin dogrudan birim matrisi 6grenmesini engellemek adina Denklem (@.15))’e
ve agin kendisine ¢esitli kisitlar eklenmelidir. Bunlardan ilki, gizli katmandaki noron
sayisinit girdi olarak verilen vektoriin boyutlulugundan az tutmaktir. Bu durum, ag,
diisiik boyutlu bir uzayda dogrusal olmayan islemler ile {ist uzaydaki girdiyi tekrar
olusturmaya zorlayacaktir. Buna ek olarak Denklem (4.15)’e bir seyreklik parametresi
eklenmelidir. Bu parametre, ag1 verilen girdi vektorleri arasindaki korelasyonlar1 6g-
renmeye zorlar [? ]. Seyreklik parametresi eklendikten sonra Denklem (4.15]) agagidaki
hale gelir

Matrix to Vector to -
Vector +—» i
Conversion

Matrix —>
o -

Sekil 4.4: 3 Katmanli AE yapisi, kodlayict katmanlarinda sirastyla 200-100-50 néron,
kod coziicii ise 50-100-200 noron icermektedir.

[QoOoOoooonoooooon |

Encoder Decoder
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=

h

(xi—z)*+B Y KL(p||p)). (4.16)
j=1

argming J(0) =

1

N=
Burada h gizli katmandaki néron sayisini, 3 seyreklik oranini ve Zi?:] KL(p||p;)ise p
ve p; ortalamali Bernoulli rastgele degiskenleri arasindaki Kullback-Leibler (KL) irak-

samasini belirtmektedir. Iki rastgele degisken arasindaki KL 1raksamasi ise asagidaki
gibi verilmektedir

1—
KL(pllp;) = plog(+-) + (1 - p)log(;—-). (4.17)
Pj Dj

Burada p;, gizli katmandaki j. noronun aktivasyonunu, p ise arzulanan aktivasyon
degerini belirtmektedir. KL iraksama terimi basitce gizli noron aktivasyonlarinin belirli
bir p araliginda kalmasin zorlar.

Gozetimsiz On-egitim bittikten ve dolayisiyla agin agirliklar: verinin kendisinden gelen
bilgi ile baglatildiktan sonra, kod ¢oziicti kistm agdan ¢ikartilir ve geriye kalan kodla-
yic1 kistm gozetimli olarak siniflandirma islemi i¢in kullanilir. Bunun i¢in kodlayici
kismin sonuna arzulanan sinif sayisi1 kadar noron iceren bir softmax siniflandiricisi ek-
lenir. Softmax siniflandiricisi, lojistik regresyon modelinin ¢ok-terimli (multinomial)
versiyonudur. Verilen bir girdi x; i¢in, softmax fonksiyonu, bu girdinin her bir sinif
degeri k = 1,2,...,K’ya ait olma olasilig1 P(y,|x;)’i hesaplar. Bagka bir deyisle, girdi
x;’nin, siif etiketi y; olma olasilig1 kestirilir. Matematiksel olarak simf olasilig1 py su
sekilde verilir:

eekx,-

—Zszl o (4.18)

p(y=klx;) =

Agin agirlik ve sabit terimleri 8 asagidaki masraf fonksiyonu minimize edilerek ¢ozii-
liir

e kai

m’ (4.19)

M=

J(8) =~

1

K .
Z {y' = k}log
1k=1

Burada 1{.} indikator fonksiyonunu temsil eder. Indikator fonksiyonu igindeki esit-
lik saglamyorsa 1 degeri, saglanmiyorsa O degeri iiretir. N etiketlenmis veri sayisini
temsil eder. Denklem gradyan tabanli bir algoritma ile ¢oziiliir. Bu gozetimli
egitim islemine literatiirde hassas/ince ayar (fine tuning) denir. ince ayar islemi yapi-
lirken gozetimsiz 6n-egitim’den farkli olarak ortalama kare hatasi degil, capraz entropi
hatasinin kullanildigina dikkat edilmelidir.

AE yapilar alt katmanlarin ¢iktilarinin tist katmanlara girdi olarak verildigi bir hiye-
rarsi ile derin olarak kurulabilir. Bu tez kapsaminda kullanilan AE yapisinin masraf
fonksiyonlar1 Adaptif Moment Tahminlemesi (ADAM) [? ] ile hesaplanmistir. Kulla-
nilan AE yapisi ise Sekil 4.4 iizerinden goriilebilir.
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4.4.2 Konvoliisyonel Yapay Sinir Aglari

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN) literatiire 1990’1arda girmis olan bir yap1 oldu-
gundan, bu yapiy1 dogrudan derin 6grenme adi altinda incelemek dogru olmasa da
son yillarda derin 6§renmenin yarattig1 en biiyiik etki CNN’lerden gelmistir denebi-
lir. CNN’ler lokalde birbirine baglh oznitelikleri 6grenme konusundaki basarilar sa-
yesinde goriintii siniflandirma konusunda yakin zamanda ¢i1gir agmiglardir. Bir CNN
genel olarak ii¢ bilesenden olugsmaktadir: Konvoliisyonel katman, havuzlama katmant,
ve tam baglh katman [? ]. Konvoliisyonel katmanda filtreler girdi matrisinin alic1 alam
ile bir kayan pencere islemi ile konvoliisyona sokulurlar ve lokalda bagli 6znitelik-
leri 6grenirler. 11k katmanlarda kenar, kose ve cizgi gibi basit 6znitelikler 6grenilirken
katmanlar derinlestikle daha soyut 6znitelikler 6grenilir. Matematiksel olarak verilen
girdi matrisi P icin CNN’deki m. ndron sunu hesaplar:

2k+1  2k+1

Mli, j] = G( Y ) fm[x,y]P[i—x,j—yHb), (4.20)
x=—2k—1y=—2k—1

burada orijin matrisin merkezi olarak tanimlanmistir ve matrisin kdsesi orijinden x ve

y yonlerinde k eleman uzaktadir. Konvoliisyonel filtrenin bir kaydirma miktar1 2k + 1

kadardir, M aktivasyon haritasin1 temsil etmektedir, f;, ise m. konvoliisyonel filtreyi

temsil eder ve ¢ aktivasyon fonksiyonudur.

Genel olarak konvoliisyonel katmandan sonra bir maksimum havuzlama katmani kul-
lanilir. Bu katman basitge bir asagi-ornekleme prosediiriidiir ve genel olarak 2x2’lik
komsuluklarin maksimum degeri alinir. Havuzlama hem ileri katmanlarin islem yii-
kiinti azaltir hem de aga bir miktar kaydirma degismezIligi (translation invariance)’
katar.

Tam bagh katmanlar ise genelde agin en sonuna baglanir. Bu katmanda, konvoliisyo-
nel katmanlarda 6grenilen 6zniteliklerin dogrusal olmayan kombinasyonlar1 6grenilir.
Literatiirde yaygin olarak kullanilan bir regiilarizasyon algoritmasi olan birakma (Dro-
pout) kullanilir [? ]. Bu algoritma her iterasyonda basitce rastgele secilmis ndronlari
ileri besleme ve geri besleme fazlarinda inaktif yapar ve ag1 farkli dogrusal olmayan
Oznitelik kombinasyonlarin1 bulmaya zorlar.

CNN icin konvoliisyonel katmanlarda zaman karmagiklig1 [? ] su sekilde gosterilmek-
tedir:

d
ﬁ(an_l -slz-nl-mlz) (4.21)
=1

burada / konvoliisyonel katman indeksini, d derinligi, n;—; [. katmana verilen girdi
sayisini, s; filtrenin uzamsal boyutunu ve son olarak m; 6znitelik ¢iktisinin boyutunu
belirtir. Filtrenin uzamsal boyutu ve 6znitelik ¢iktisinin boyutunu zaman kompleksite-
sini iistel bir sekilde arttirmaktadir. Derinlik ve girdi boyutlulugu ise dogrusal bir artigsa
sebep olmaktadir. Bununla birlikte derinligin arttirilmasi, performansa diger DNN pa-
rametrelerinden cok daha fazla etki eder. Ozellikle ileri beslemeli tam bagli yapay sinir
aglar icin teorik olarak derinligi sadece 1 katman arttirmanin, o katmanda kullanilan
noron sayisini arttirmaya gore iistel oranda fayda sagladig1 gosterilmistir [? ]. [? ]’de
CNN’ler i¢in de benzer sonuclar elde edilmistir.
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Bu tez kapsaminda [? ]’ye benzer bir filtre baglama teknigi kullanilmistir. Bu tek-
nik birbirinden farkli boyutlarda konvoliisyonel filtrelerin kullanilmasini saglar. Bu tez
kapsaminda her katmanda iki farkli boyutta filtre birbirine baglanmistir. Biiyiik filtreler
daha genel Oznitelikleri 6grenirken, kiiciik filtreler ince detaylar1 6grenmeye odakla-
nirlar. Bu yontem, hesaplama masrafini arttirsa da, siniflandirma bagarimini da dnemli
olgiide arttirmaktadir. Sekil @.3]iizerinden filtre baglama tekniginin genel yapist gorii-
lebilir.

Cizelge[5.2]de filtre boyutunun, katman genisliginin ve katman sayisinin siniflandirma
bagarimina etkisi gosterilmistir. Bu analiz kapsaminda 3 katmanli ve her katmaninda 30
filtre kullanan bir CNN yapisinin kullanilmasi ve filtre boyutlari olarak 3x3 ve 9x9’liikk
filtrelerin se¢ilmesi en yiiksek basarimi vermektedir. Her konvoliisyonel katmandan
sonra 2x2’lik maksimum havuzlama uygulanmigstir. Agin sonunda 6grenilmis 6zni-
telikler vektorize edilmis ve tam bagh katmana girdi olarak verilmistir. 2 tam bagh
katman kullanilmig olup her bir katmanda 150 noron kullanilmistir. Her tam bagh kat-
manda 0.5 ihtimalle birakma kullanilmistir. Son olarak ag bir softmax siniflandiricisina
baglanmistir ve softmax toplam sinif sayist kadar néron i¢ermektedir. Denklem (#.19)
ADAM ile optimize edilmistir. Tez kapsaminda kullanilan genel CNN mimarisi Sekil
[.6) iizerinden goriilebilir.

4.4.3 Konvoliisyonel Otokodlayici

Konvoliisyonel Otokodlayicilar (CAE) CNN’lerin lokalde bagli filtreleme yetenegi ile
AE’lerin gozetimsiz on-egitim yeteneklerini birlestirirler [? ]. AE topolojisinden farkli
olarak, CAE’ler kodlayict kisminda konvoliisyonel filtreler, kod ¢oziicii kisimda ise
dekonvoliisyonel filtreler icermektedir. Dekonvoliisyonel filtreler konvoliisyonel filtre-
lerin transpozlanmig halleri olabilecegi gibi, bu tez kapsaminda yapildig: gibi sifirdan
da 6grenilebilmektedirler. Buna ek olarak, CAE mimarisinde her dekonvoliisyonel kat-
mani bir tersine-havuzlama iglemi takip eder [? ]. Tersine-havuzlama iglemi havuzlama
islemi esnasinda maksimum degerlerin konumlarinin kayit altina alinip, bu indislerdeki
degerlerin korunup geri kalan bolgelere sifir atilmasi ile ger¢eklenir. Matematiksel ola-
rak bir girdi maxrix P i¢in, kodlayici asagidaki islemi gerceklestirir:

Sekil 4.5: CNN ve CAE modelleri i¢in 6nerilmis filtre birlestirme teknigi.
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ej=0(P*F"+b) (4.22)

burada o aktivasyon fonksiyonunu, * 2 boyutlu konvoliisyon iglemini, F" ise n. konvo-
liisyonel filtreyi ve b kodlayict sabit terimini temsil etmektedir. Uzaysal ¢oziiniirliigi
agin bagindan sonuna sabit tutmak adina girdi matrisi P’nin kenarlarina sifirlar eklenir.
Sonrasinda kod coziiciide girdi sinyalini geri olusturma fazi asagidaki sekilde gercek-
lenir

zi=0(ejxF"+b). (4.23)

Burada z;, i. girdinin geri olugturulmus halidir. F" ise kod ¢oOziicii katmanin n. 2D
dekonvoliisyonel filtresidir ve b ise kod ¢oziiciiniin sabit terimidir. Burada gézetimsiz
on-egitim islemi AE’ye benzer bir sekilde asagidaki ortalama kare hatasini minimize
ederek gerceklenir:

E(8)= Y (-2’ (4.24)

AE’dekine benzer olarak gozetimsiz On-egitimden sonra, tersine-havuzlama ve dekon-
voliisyonel katmanlari igeren kod ¢oziicii agdan ¢ikartilir ve kodlayicinin sonuna tam
bagli katmanlar ve softmax siniflandiricisi eklenir. Sonrasinda aga, Denklem (4.19) op-
timize edilerek hassar ayar yapilir. Tez kapsaminda CAE yapisinda da tiim aglardaki
gibi Relu aktivasyon fonksiyonu kullanilmig olup optimizasyon islemi ADAM ile ya-
pilmustir. Kodlayicinin sonuna 150 noronlu 2 adet tam bagli katman eklenmis ve tam
bagli katmanda 0.5 olasilikla birakma iglemi uygulanmistir.

Hiperparametrelerin optimizasyonu 1zgara taramasi ile yapilmis olup sonuclar Cizelge
[5.3te verilmistir. Sonuglara gore en iyi smiflandirma performansini veren CAE mi-
marisi se¢ilmistir. Mimari 3 katmanli, her katmanda 30 filtre iceren ve 3x3 ve 9x9’luk
filtreleri birlestiren, CNN mimarisine benzer bir mimaridir. Genel CAE mimarisi Sekil
tizerinden goriilebilir.

Convolution

Max.
Pooling ; Max.
Convolution Pooling i Max. Fully Class
onvolution Pooling Connected Predictions

Sekil 4.6: Tez kapsaminda 6nerilen CNN mimarisi her katmanda 30 3x3’liik filtre
iceren 3 katmandan meydana gelmektedir. Sonunda da 2 adet 150 noronluk
tam bagl katman icermektedir.
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Sekil 4.7: Tez kapsaminda 6nerilen CAE mimarisi. G6zetimsiz 6n-egitimden sonra
kod coziicii ¢ikartilir ve kodlayicinin sonuna 2 adet tam bagl katman ile
softmax siniflandiricist eklenir.

4.4.4 Aktarimh Ogrenme

Aktarimli 6grenme, 6grenilmis bir modelin parametrelerinin, modelin egitildigi veri
ile alakali bir bagka problemin ¢oziilmesi i¢in kullanilmasidir. Son yillarda literatiirde
bu konuda bir¢ok yayin mevcuttur. Bunlara ornekler olarak ses verisi lizerinden akus-
tik sahne siniflandirmasi [? ] ve ultrason gorsellerindeki akciger fibrozununun tespiti
icin optik veriler ile baglatilan aglar gosterilebilir [? ]. Aktarimli 6§renmenin altinda
yatan fikir tam olarak su sekilde ozetlenebilir: Agirliklarin aktarildigi model veri seti
A’nin pek ¢ok 6rnegi kullanilarak egitilmis oldugundan, eger veri seti B veri seti A’daki
problemle iligkili ise, veri seti B’nin az sayida 6rnegi ile model ’ince ayar’ yapila-
rak egitilebilir. Bunlara bagl olarak aktarimli 6grenme teknigi az sayida etiketli veri
oldugu durumlarda kullanilabilecek giiclii bir teknik olarak ortaya ¢ikmaktadir. Lite-
ratiirde mikro-Doppler hareket siniflandirma problemi iizerine de aktarimli 6grenme
uygulanmustir.

Park [? ], onceden ImageNet veri setiyle egitilmis AlexNet ve VGGNet modellerine
ince ayar uygulayarak 5 degisik ylizme hareketini sadece 625 veri ile toplam mikro-
Doppler veri setinden %80.3’liik (sifirdan egitim ile %66.7 performans elde edildigi
raporlanmaktadir.) bir siniflandirma dogrulugu ile siniflandirmigtir. Aktarimli 68ren-
menin, ¢ok az sayida (<500) egitim verisi oldugu durumlarda gozetimsiz on-egitim
tekniginden daha etkili oldugu gosterilmistir [? ].

Bu tez kapsaminda, ImageNet iizerine egitilmis CNN modelleri olan VGGNet, Goog-
leNet [? ] ve ResNet [? ] modellerine, olusturulan veri seti ile ince ayar uygulanarak
mikro-Doppler verileri siniflandirilmisti. VGGNet 16 katmanli bir CNN mimarisidir
ve 2014 yilinda ImageNet verisinin siniflandiriimasi iizerine olan Biiyiik Olcekli Gor-
sel Tanima Yarismasit (ILSVRC)’de 2. en yiiksek basarimi almigtir. VGGNet ReLu
aktivasyonlar1 ve 3x3’liikk konvoliisyonel filtreler kullanmaktadir. GoogleNet ILSVRC
2014’{in birincisi olan mimaridir. GoogleNet mimarisi yap1 olarak alisilagelen CNN
mimarilerinden biraz farklidir. GoogleNet her biri kendi i¢cinde birka¢ modiil iceren
ve ismini Christopher Nolan’in Inception(Baslangi¢) filminden alan 9 adet Inception
(ag icinde ag mantig1 iizerine) modiiliinden olugsmaktadir. Her inception modiilii tez
kapsaminda kullanilan CAE mimarisindekine benzer bir filtre birlestirme yapisi icer-
mektedir. Fakat CAE’den farkli olarak her bir konvoliisyonel filtre oncesinde 1x1’°lik
konvoliisyonel filtreler ile verilen girdiyi isleyip renk bandinda boyut indirgeme islemi
yapar. Inception blogunun yapis1 genel olarak Sekil 4.8|lizerinden goriilebilir.

Tez kapsaminda aktarimli 6§renme uygulanan son popiiler mimari Microsoft’un 2015
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Sekil 4.8: GoogleNet mimarisinin yap1 tagi olan inception blogunun gosterimi [? ].

yilinda 6nerdigi ve ILSVRC 2015’in birincisi olan ResNet mimarisidir. ResNet mima-
risi 2015 yilina kadar 6nerilmis en derin mimaridir ve 152 katmandan olugsmaktadir.
Derinlik arttik¢a, beraberinde gelen ’bozunma’ problemi, ResNet kapsaminda 6neri-
len Artgil Ogrenme [? | yapist ile ¢oziilmiistiir. Bozunma problemi dogrudan agir1 63-
renme ile alakali degildir, agin derinliginin artmasiyla performansin sature olmasi ve
ani bir sekilde diismesi durumunun karsihigidir [? ]. Derin Artcil Aglar Sekil F.9(a)’da
gosterilen yapitaslarindan meydana gelmektedir. Bu yap1 dogrudan standart haritalama
islemi olan y;(x) := h(x;)’i hesaplamaktansa, su art¢il haritalama iglemini hesaplar:

yi = h(x;) +F (x;, W), (4.25)

X141 = f(1), (4.26)

burada x;, [. artgil tinite (RU)'nun girdisi, W; = W, ;)1 <x<g [. RU'nun agirhk ve sabit
terim degerleri, K RU’daki katman sayisi, F art¢il fonksiyonu (iki adet konvoliisyonel
katmanin yi1gilanmast), i(x;) = x; kestirme baglanti kullanilarak saglanan birim hari-
talama degerini ve son olarak f aktivasyon fonksiyonunu ifade etmektedir. Bunlara ek
olarak ResNet Y1gin Normalizasyonu (BN) katmanlar1 da icermektedir. BN katmanla-
rinda aga her iterasyonda verilen yiginlar i¢sel es-varyans kaymasi durumunu azaltmak
icin standardize (sifir ortalama birim varyans) edilir [? ]. BN bu sayede ag egitilirken
yiiksek 0grenme oranlar1 kullanilabilmesine olanak tanimaktadir. Bahsedilen kestirme
baglantilar ag icerisinde basit¢e birim haritalama islemleri vasitasiyla uygulanabilir.
Sirali katmanlarin bu art¢il baglantilar ile baglanmasi ile, ag her seferinde onceki kat-
manlarda 68renilmemis yeni bir 6znitelik yapisim1 6grenmeye calisir. Eger yeni katman
agin bagsarimin diisiirecek etkide bulunursa, veya agin performansina etkide bulunmu-
yorsa, gradyan degeri kestirme baglant1 {izerinden aktarilir. Boylece art¢il 6grenme,
¢ok derin aglarin, agin "cok derin" olup olmamasindan endiselenmeksizin inga edile-
bilmesine olanak tanimaktadir, ¢iinkii ileri katmanlar fayda saglamazsa RU’lar birim
matrisi 6Zrenebilir ve bu ileri katmanlar agin 6grenimine katkida bulunmaz, dolayi-
styla performansa etki etmez.

Bu tez kapsaminda aktarimli 6grenme su sekilde uygulanmustir: Tk olarak ImageNet
tizerine egitilen aglarin tam bagl katmanlar1 ve softmax siniflandiricilart agdan cikar-
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tilmigtir. Daha sonra, iki adet 150 noron barindiran tam bagli katman ile 12 néronlu
bir softmax siniflandiricis1 aga baglanmistir. Tam bagh katmanlarda %50 ihtimalle
dropout uygulanmustir [? ]. ImageNet Kirmizi-Yesil-Mavi(RGB) gorsellerden olustu-
gundan eldeki gri tonlama spektrogramlarin hepsi 3 kanala kopyalanip RGB spekt-
rogramlar olusturulmustur. Son olarak ince ayar, tiim aglarin ¢ok diisiik bir 6grenme
orani kullanilarak egitilmesiyle uygulanmistir. Ince ayar esnasinda 0.0001 6grenme
oranli 100 y18m kullanan Stokastik Gradyan Inisi (SGD) algoritmasi kullanilmistir.
Burada agin sonuna rastgele sayilarla baglatilmig agirliklar iceren tam baglh katmanlar
eklendiginden, ince ayar esnasinda yiiksek 6grenme orani kullanilmamasi onemlidir.
Nitekim egitimin ilk iterasyonlarinda rastgele baglatilan katmanlardan kaynakl ortaya
cikacak hata, geri yayilim esnasinda ilk katmanlarda 6grenilmis filtreleri bozabilmek-
tedir. Ayrica ADAM tarz: adaptif 6grenme oran1 uygulayan yontemler de ilk katman-
larda 6grenilmis filtreleri bozabilmektedir. Bu yiizden, hata ¢ok diisiik bir 6grenme
oranmi kullanan SGD algoritmas1 kullanilarak iletilmelidir (Burada BN kullaniminin,
yiiksek 6grenme oranlari ile egitime olanak saglamasi ile bir ¢eligki bulunmamaktadir.
BN modellerin ilk egitimleri agsamasinda yiiksek 6grenme oranlar1 kullanimina olanak
tanir; ince ayar esnasinda mutlaka ufak 6grenme oranlar1 kullanilmalidir.)

Residual
Function

Z Residual i)

Function

Addition

(a) ResNet’te kullanilan (b) Modifiye edilmis RU
RU [?] [?]

Sekil 4.9: Art¢il Unitelerin yapisi (BN yigit normalizasyonunun kisaltmasidir).

4.5 Mikro-Doppler Simiilasyon Verisi Uzerinden Aktarimh Ogrenme

Bu boliimde transfer alan1 bircok mikro-Doppler hareketini ve varyantini iceren bir veri
seti ile egitilmis bir model iizerinden aktarimli 6grenme yapildiginda performans artisi
olup olmadig1 sorusu arastirilmistir. Bu kapsamda Bolim [2.27da olusturulmus 32000
veriden olusan 7 sinifl1 veri seti ile egitilmis bir modelden aktarimli 6grenme uygu-
lanmistir. Aktarimli 6grenme icin Onerilen model, Art¢il Ogrenme iiniteleri kullanan
30 katmanl bir modeldir. Bu modelde, standart RU yapisinin ResNet modeline gore
biraz degistirilmis hali kullanilmistir ve bu yapt Sekil .9(b) iizerinden gériilebilir. Bu
modelin standart RU yapisina gore daha kolay egitilebilir oldugu ve daha genelleyici
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oldugu literatiirde belirtilmistir [? ]. Bu yapida RU yine 3 konvoliisyonel katman icer-
mektedir, fakat aktivasyon fonksiyonu, RU’nun sonundaki toplama isleminden 6nceye
alinmistir. Onerilen model (Bundan sonra DivNet olarak belirtilecektir) 3 adet modifi-
yeli RU’nun olusturdugu toplamda 30 katmandan olusmaktadir ve Sekil @.10]iizerinde
gosterilmigtir.

‘ Input
¥

Residual
‘Function

. Addition |

Residual
‘Function:

| Addition

Residual:
‘Function:

| Addition |

Sekil 4.10: Onerilen DivNet mimarisi.
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5. DENEYSEL SONUCLAR

Tez kapsaminda, derin 6grenme mimarilerinin implementasyonu Python iizerinde ar-
kaplanda Tensorflow [? ] kiitiiphanesini kullanan Keras [? ] kiitiiphanesi kullanilarak
yapilmustir. Bu boliimde belirtilen siniflandirma basarimlart karigiklik matrisinin diya-
gonal elemanlarinin ortalamasi seklinde verilmistir. Siniflandirma bagarimlarini kiyas-
lamak adina oncelikle geleneksel yaklagim ile AE, CNN ve CAE modelleri kiyasla-
nacaktir. Sonrasinda, agirlik baslatma metodlar1 kiyaslanacaktir. Bu kiyas, ImageNet
tizerine egitilmis VGGNet, GoogleNet ve ResNet-50 modellerinden aktarimli 6grenme
ile gbzetimsiz On-egitim arasinda yapilacaktir. Daha sonra aktarimli 6grenme metotlari
ile, onerilen DivNet yapis1 detayl bir sekilde kiyaslanacaktir.

5.1 Geleneksel Yaklasima Kars: Derin Ogrenme

Bu boliimde, oncelikle, tiim derin 6grenme modellerinin hiper-parametreleri optimize
edilmistir. Cizelge [5.1H5.2}{5.3]iizerinde ¢esitli parametreler icin DNN yapilarinin elde
ettigi ortalama basarim oranlar1 gosterilmistir. AE yapisi i¢in 2 parametre hesaba katil-
mistir: Katmanlarda kullanilan néron sayisi ve derinlik. CNN ve CAE yapilari i¢inse 3
parametre hesaba katilmistir: Derinlik, filtre boyutu ve katman basina néron sayisi. Bu
degerler incelendiginde, tiim modeller i¢in 3 katmandan sonra asir1 6grenme gozlem-
lenmis, 3 katmana kadar ise 6grenememe durumu gozlemlenmistir.

Validation accuracy
10

0.9

0.8 1

Accuracy
o o
(=] ~

0.5 4

0.4 4

0.3 T T T T T T
0 50 100 150 200 250
Epoch

Sekil 5.1: AE, CNN ve CAE icin validasyon performans kiyaslamasi.
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Tiim DNN’ler i¢in ortalama siniflandirma dogrulugu hesaplanirken veriler %80 egitim
ve %20 test verisi olarak ayristirllmistir. Sonrasinda egitim verisinin i¢inden rastgele
%?20’lik kisim her iterasyonda validasyon seti olarak belirlenip, modelin iterasyonlara
baglh de8isim grafigi elde edilmistir. Bu islem toplam 10 kere tekrar edilip ortalama
almarak bu boliimdeki sonuglar elde edilmistir. Sekil [5.2] iizerinde modellerin validas-
yon performansi iterasyon bazinda gosterilmistir. Burada gozetimsiz 6n-egitimin etkisi
ortaya ¢ikmaktadir: Yalnizca birkag iterasyon icinde AE ve CAE modelleri %51 and
%62, smiflandirma dogruluguna ulasirken, CNN yalmizca %31 siiflandirma dogru-
lugu saglamaktadir. Gozetimsiz On-egitim esnasinda AE ve CAE aglan toplamda 3
iterasyon boyunca egitilmis ve ortalama kare hatas1 olarak AE 0.5, CAE ise 0.01 de-
gerlerini vermektedir. Validasyon performansinin tiim yontemler i¢in 75 iterasyondan
sonra agag1 yukari sabit kaldigi, tiim yontemler i¢in agir1 68renme yapilmadigini dog-
rulamaktadir.

Smiflandirma performanslarini 6zetleyen karisiklik matrisleri geriye birakilan test ve-
risi lizerinden egitilen modellerin test edilmesiyle, SVM, AE, CNN, CAE icin sirasiyla
Cizelge arasinda verilmigtir. Bu tablolarda yesil dogru siniflandirilan veri ora-
nin1, kirmizi >%20’den fazla siniflandirma hatasini, kahverengi %10 ve %20 arasin-
daki siniflandirma hatasini ve son olarak sar1 %10’dan diisiik stniflandirma hatasini be-
lirtmektedir. Bu sonuglar dogrultusunda, DNN’lerin geleneksel yonteme gore fazladan
%7 ila %17 smmflandirma dogrulugu sagladigi goriilmektedir. Sonuglar 6zellikle bir-
birine benzeyen mikro-Doppler imzalarinin ayristirilmasi i¢in dzniteliklerin dogrudan
veriden 6grenilmesinin, el ile ¢ikartilmasina gore fayda sagladigini dogrulamaktadir.

DNN mimarileri arasinda CAE, sagladig1 %94.2°lik siniflandirma dogrulugu ile 6n
plana ¢ikmaktadir. CNN ve AE ise sirastyla %90.1 ve %84.1 siniflandirma dogrulugu
saglamistir. Bu sonuglar, CNN ve AE’nin lokal 6znitelikleri 68renebilme ve gbzetim-
siz On-egitim yeteneklerini tek mimaride birlestirmis CAE’nin daha iistiin oldugunu
gostermektedir.

5.1.1 Smiflandirma sonuclarimin tartisilmasi

AE mimarisi birbirine benzer siniflar arasinda olduk¢a yiiksek miktarda karigikliklar
sergilemistir. Bu siniflar arasinda en cok:

e Baston ile yiirlime Topallama ve Yiiriitec ile yiirlimeyle,
e Diisme Sandalyeden diigme ve oturmayla,

e Emekleme Siirlinmeyle

karigsmaktadir. Burada siiriinme ile kosmanin karigsmasi sasirticidir. CNN, AE’ye gore
sandalyeden diisme ve oturma hareketlerini ayirt etmekte daha basarili olarak gézlem-
lenirken, diisme ve sandalyeden diisme hareketinin basarim1 AE’ye gore oldukga yiik-
sektir. CAE modelinin ise neredeyse tiim siniflar yiiksek bagarimla siniflandirdigy, yal-
nizca emekleme hareketinde diisiik performans sergiledigi gézlemlenmistir. Siiriinme
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hareketinin emekleme hareketiyle bu kadar karisiklik yaratmasinin sebebi olarak, as-
keri stil siirlinme hareketini sergilemenin zor olmasi, dolayisiyla hareketin yapilisi es-
nasinda karin yere degmedigi icin emekleme sinifina benzemesi gosterilebilir. Bu da
dogrudan, sinif ici varyansin yiiksek oldugu siirlinme hareketini genellemenin zorlu-
gunu gostermektedir.

5.1.2 Darbogaz ozniteliklerinin performansi

Gozetimsiz 6n-egitimin 6nemini vurgulamak adina CAE iizerinden bir deney yapil-
mistir. Bu deneyde 2 model ele alinmistir:

1. Agirliklan rastgele baslatilan bir CNN

2. Gozetimsiz On-egitim ile 20 iterasyon egitilmis CAE

CNN i¢in, agin sonundaki tam bagh katman ve softmax siniflandiricist ¢ikartilmis ve
ag hic egitilmeksizin rastgele agirliklar ile darbogaz 6znitelikleri elde edilmistir. Ikin-
cil olarak CAE yapis1 20 iterasyon gozetimsiz 6n-egitim ile egitilmis, sonrasinda kod
coOziicli kismi agdan cikartilmig ve ag darbogaz 6znitelikleri elde etmek icin kullanil-
mustir. iki Oznitelik seti de bir SVM simiflandiricisi ile simiflandiricilmistir: Deneyin
sonucunda rastgele baglatilan CNN modelinin %8.3 (12 sinif oldugu icin rastgele sec-
meye tekabiil ediyor) basarim sagladig: goriiliirken, CAE nin %83.4 (El isciligi ile
elde edilen performanstan daha yiiksek) basarim sagladig1 goriilmiistiir. Dolayisiyla,
gozetimsiz On-egitim algoritmasinin ag agirliklari i¢in iyi bir baglangic sagladigi kesin
olarak sdylenebilir.

Cizelge 5.1: AE icin parametre optimizasyon ¢izelgesi.

Derinlik Genislik Perf. (%) | Derinlik Genislik Perf. (%)
1 20 74.1 4 20-50-100-200 83.4
1 50 76 4 40-100-200-400 83.1
1 100 75.5 4 100-200-400-800 79.8
2 20-50 79.8 5 20-50-100-200-400 82.7
2 50-100 81.1 5 40-100-200-400-800 82.8
2 100-200 80.9 5 100-200-400-800-1600 79.5
3 20-50-100 83.4 6 20-50-100-200-400-800 80.1
3 40-80-160 83.2 6 40-100-200-400-800-1600 78.9
3 50-100-200 84.1 6 100-200-400-800-1600-3200 78.3

5.2 Agirlik Basglatma Yontemlerinin Kiyaslanmasi

Bu boliimde DNN baglatma teknikleri kiyaslanmistir. AE performans olarak CAE’ nin
gerisinde kaldig1 icin aktarimli 6grenme modelleriyle yalmizca CAE kiyaslanmigtir. Bu
bolimde de Bolim [5.1]de uygulanan egitim/dogrulama/test metodolojisi uygulanmis-
tir.

Burada, tiim ag baglatma metodlarinin 6l¢iit noktasi (baseline) olarak kullanilan agir-
liklar1 rastgele baslatilmis, 3 katmanl, filtre birlestirme uygulamayan bir CNN’den
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Cizelge 5.2: CNN i¢in parametre optimizasyon ¢izelgesi.

Filtre Boyu Derinlik | Genislik Perf(%) | Derinlik Genislik | Perf(%) Derinlik  Genislik | Perf(%)

1 5 80.2 3 ‘ 5 88.4 5 5 87.2
1 30 81.4 3 30 90.1 5 30 88.1

3%3 - 9x9 1 100 81.5 3 100 90 5 100 88.4
2 5 82.1 4 5 87.6 6 5 84.9
2 30 86.2 4 30 89.9 6 30 85.5
2 100 87.1 4 100 89.5 6 100 86.8
1 5 79.6 3 5 84.9 5 5 87.8
1 30 80.4 3 30 88.8 5 30 88

2%2 - IxT 1 100 81.7 3 100 89.5 5 100 88.6
2 5 83.4 4 5 86.9 6 5 85.3
2 30 86.1 4 30 88.8 6 30 86.1
2 100 87.6 4 100 89.3 6 100 86.2

Cizelge 5.3: CAE i¢in parametre optimizasyon cizelgesi.

Filtre Boyu Derinlik | Genislik | Perf(%) | Derinlik | Genislik | Perf(%) || Derinlik | Genislik | Perf(%)
1 5 83.8 3 5 92.2 5 5 93.2
1 30 84.9 3 30 94.2 5 30 93.4
3%3 - 9x9 1 100 84.7 3 100 93.2 5 100 93.9
2 5 88.2 4 5 94 6 5 90.1
2 30 88.4 4 30 94.1 6 30 90.9
2 100 89 4 100 93.7 6 100 90.3
1 5 82.1 3 5 92.4 5 5 92.1
1 30 84.4 3 30 93.9 S5 30 92.9
252 - IxT 1 100 84.5 3 100 93.8 5 100 91.2
2 5 88 4 5 92.8 6 5 89.8
2 30 88.5 4 30 93.2 6 30 90.5
2 100 88.6 4 100 92.9 6 100 90.3

yiiksek bagsarim verdigi goriilmiistiir. Ayrica CAE modelinin, Imagenet iizerine egitil-
mis VGGNet ve GoogleNet modellerine gore daha iyi performans verdigi goriilmiistiir.
Modellerin genel validasyon performanslart Sekil [5.2] izerinden goriilebilir.

Ayrica ag baglatma modellerinin egitim veri sayisina bagh performans degeri de ince-
lenmistir. Bunun i¢in tiim verinin %20’lik kismu test verisi olarak ayrilmig (tiim sinif-
lardan esit sayida veri iceren) ve geri kalan e8itim verisi 160 veriden baslayarak 806
veriye kadar arttirilarak modellerin performanslart incelenmistir. Bu teknik 10 sefer
tekrar edilip sonuglarin ortalamas: Sekil [5.3] tizerinden goriilebilir. Burada aktariml
O0grenmenin, ¢cok az sayida egitim verisi oldugu durumlarda (<200 veri) agiliklar1 rast-
gele baglatan modele gore %20 daha yiiksek basarim verdigi goriilmektedir. Fakat 600
ornekten sonra aktarimli 6grenmenin sagladig1 performans sabitlenmistir. Buna kargin,
CAE modelinin performansini egitim verisi sayisina gore istikrarl bir sekilde arttirdig:
gorilmiistiir.

Bu nedenle, egitim veri sayis1 ¢ok az oldugu durumlarda aktarimli 6grenme bariz avan-
tajlara sahipken, veri sayis1 bir miktar arttirildiginda CAE modeli ¢cok daha az hesap-
lama karmasikligina ihtiya¢ duyar hem de daha yiiksek performans gosterir. Modelle-
rin hesaplama karmagikliklar1 Bolim [5.4]te anlatilan Cizelge [5.12] izerinde verilmis-
tir. Nitekim CAE 0znitelikleri dogrudan mikro-Doppler verileri tizerinden 6grenirken,
VGGNet ve GoogleNet, ilgisiz gorsellerden 6Zrenilmis genel sekilsel 6znitelikleri az
miktarda degistirerek kullanmaktadir. Bu da aktarimli 6grenmeyi, giiriiltii veya diger
arzulanmayan etkiler iceren sinyallere daha az giirbiiz hale getirmektedir. Bu etki bir
sonraki boliimde incelenecektir.
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Cizelge 5.4: SVM icin elde edilen karisiklik matrisi (ortalama dogruluk %76.9).

% Yiiriime T. Sandalye | Topallama Baston | Yiiriiteg Diisme K. Degnegi | Emekleme | Siiriinme | Kosma | Oturma | S. Diisme
Yiiriime 100 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
T. Sandalye 0 83.9 3.2 12.9 0 0 0 0 0 0 0 0
Topallama 0 0 724 15.6 12 0 0 0 0 0 0 0
Baston 0 3.8 0 76.9 19.3 0 0 0 0 0 0 0
Yiiriiteg 0 4.4 0 8.7 86.9 0 0 0 0 0 0 0
Diisme 0 0 0 0 55 0 0 0 0 o o
K. Degnegi 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0
Emekleme 0 0 0 0 0 0 375 125 0 0 0
Siiriinme 0 143 0 0 0 0 0 [ 283 143 0 0
Kosma 0 0 0 0 0 0 0 0 0 95.7 0 43
Oturma 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0
S. Diigme 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 14.3 85.7

Cizelge 5.5: AE icin elde edilen karigiklik matrisi (ortalama dogruluk %84.1).

% Yirime T. Sandalye | Topallama Baston | Yiiriiteg Diisme K. Degnegi | Emekleme | Siiriinme | Kosma | Oturma | S. Diisme

Yiiriime 91.1 ‘ 0 0 0 0 0 0 8.9 0 0 0 0
T. Sandalye 0 914 2.9 0 4.1 0 0 1.6 0 0 0 0
Topallama 0 ‘ 0 84.4 7.3 8.3 0 0 0 0 0 0 0
Baston 0 0 10.1 69.1 0 0 0 0 0 0 0
Yiiriites | 0 0.1 0.1 9.1 90.7 0 0 0 0 0 0 0

Diisme 0.5 0 0 0 0 89.3 0 0 0 0 0 10.2
K. Degnegi 7 0 0 0 0 0 91.5 0 1.5 0 0 0
Emekleme 0 0 0 0 0 0 0 70.4 0 0 0
Siiriinme 2.1 0 0 0 0 0 0 60.9 12.5 0 0

Kogma 0.4 0 0 0 0 0 0 0 0 98.1 0 1.5
Owrma | 0 0 0 0 0 19.6 0 0 0 0 80.4 0

S.Digsme | 0 0 0 0 0 8.5 0 0 0 0 0 91.5

5.2.1 Aktivasyon Haritalarimin incelenmesi

DNN’ler tarafindan 6grenilen 6zniteliklerin anlagilmasi i¢in, verilen spektrogram gor-
selleri icin cesitli katmanlardan elde edilen aktivasyon haritalar1 incelenmistir. Karsi-
lagtirma iki farkli diisme spektrogram goriintiisii iizerinden yapilmistir: Nispeten temiz
ve giiriiltiisiiz bir spektrogram ve ’kirli” bir spektrogram. Sekil [5.4]te nispeten "temiz’
bir spektrogram gorselinin tiim DNN’lerin 1., 3., 5. ve son katmani1 sonrasi elde edilen
aktivasyon haritasi paylasilmistir. CAE modelinin son katmanindan elde edilmis gor-
selin (darbogaz 6znitelikler) gercek sinif gosterimine en yakin oldugu gdzlemlenmistir.
Buna ek olarak CAE’nin sinifi ayirt etmekte kullanilacak olan iist zarfa odaklandigini,
VGGNet’in ise hareketi modellemek yerine alt zarfa odaklandig1 ve arkaplan yansima-
sin1 modellemeye calistig1 gozlemlenmektedir.

Ikinci senaryoda DNN’lerin daha giiriiltiilii spektrogram gorselleri altinda aktivasyon
haritalar1 incelenmistir. Ornek olarak secilen spektrogram gorseli, USRP iizerinden
veri alinirken yapilan bir hatadan kaynaklanan dikey bir ’sivri u¢’ ve goriiltii icermek-
tedir. Bu veri Bolim [2]de bahsedilen 1007 veriden olusan veri setine dahil edilmemis,
ancak ilging bir 6rnek olusturdugu i¢in egitilmis model iizerinden aktivasyon hari-
tast hesaplanmugstir. Bu senaryoda elde edilen aktivasyon haritalar Sekil [5.5] tizerinde
gosterilmigtir. Burada 6zellikle 5. katmanda GoogleNet modelinin yiiksek oranda gii-
riltityii 6grendigini, CNN ve VGGNet’in ise bahsedilen ’dikey sivri ucu’ 6grendigini
gozlemlemek miimkiindiir. Buna karsin CAE yOnteminin giiriiltii ve istenmeyen sin-
yaller iceren spektrogramlar i¢in bile daha giirbiiz 6znitelikler 6grendigi aciktir.
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Cizelge 5.6: CNN i¢in elde edilen karigiklik matrisi (ortalama dogruluk %90.1).

% Yiiriime T. Sandalye | Topallama | Baston | Yiiriiteg | Diisme | K. Degnegi | Emekleme | Siiriinme | Kosma | Oturma | S. Diisme

Yiitime =~ 100 \ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
T. Sandalye 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Topallama 0 0 86.2 13.8 0 0 0 0 0 0 0 0
Baston 0 0 3.9 81.9 14.2 0 0 0 0 0 0 0
Yiiriteg [ 0 0 0 10.3 89.7 0 0 0 0 0 0 0

Diigme 0 0 0 0 0 86.4 0 0 0 0 0 13.6
K. Degnegi 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0
Emckleme 0 0 0 0 0 0 10.3 512 [B08m 77 0 0
Siiriinme 0 0 0 0 0 0 0 0 85.7 14.3 0 0
Kosma 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0
Owrma [ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0

S.Disme | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100

Cizelge 5.7: CAE i¢in elde edilen karigiklik matrisi (ortalama dogruluk %94.2).

% Yirime T. Sandalye | Topallama | Baston | Yiiriite¢ | Disme | K. Degnegi | Emekleme | Siiriinme | Kosma | Oturma | S. Diisme

Yiiriime 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
T. Sandalye 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Topallama 0 0 93.1 6.9 0 0 0 0 0 0 0 0
Baston 0 0 0 91.1 8.9 0 0 0 0 0 0 0
Yiiriiteg 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0

Diisme 0 0 0 0 0 89 0 0 0 0 9.4 1.6
K. Degnegi [ 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0
Emekleme 4.9 0 0 0 0 0 7.2 655 |[22am o 0 0
Sirinme 0 0 0 0 0 0 0 8.5 91.5 0 0 0
Kosma 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0
Oturma 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0

S. Diisme 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100

5.3 Onerilen Yontemle Aktarimh Ogrenmenin Kiyaslanmasi

Bu boliimde, Boliim [2.2.17de bahsedilmis simiilasyon verileri iizerine egitilmis artgil
aktarimli 6grenme metodu Divnet’in, ImageNet iizerine egitilmis VGGNet, Resnet-50
ile agirliklar: rastgele baslatilmis 4 katmanl standart bir CNN ile kiyaslamasi cesitli
Sinyal-Giiriiltii oran1 (SNR) degerleri i¢in yapilmistir. Bu boliimiin ilk agsamasinda, ak-
tarirmli 6grenme yapilan transfer alaninin problem ile ilgili olmasinin, ilgisiz bir veri
seti ile egitilmis modellere gore avantajin1 géstermek adina ilk olarak darbogaz 6znite-
liklerinin performansi degerlendirilmistir. Sonrasinda ¢esitli SNR degerleri icin VGG-
Net, DivNet, ResNet-50 ve CNN modelleri kiyaslanmis ve sonuclar paylagilmistir.

5.3.1 Darbogaz Ozniteliklerin kiyaslanmasi

Boliim [5.1.2] dekine benzer bir sekilde ag baglatimlarinda, aktarim alaninin (ImageNet
ve Simiilasyon Verileri) etkisini gormek adina VGGNet, ResNet ve Divnet yontem-
lerinin 6grendigi darbogaz 6znitelikler kiyaslanmistir. Burada darbogaz 6znitelikleri-
nin performansini daha iyi gorebilmek adina, aglarin sonundaki tam bagl katmanlar
cikartilmig, aglarin tam baglh katmana kadar olan tiim katmanlart dondurulmus(geri
yayilimdan etkilenmemesi saglanmig), aglarin sonuna rastgele baglatilmis tam bagh
katmanlar eklenmis ve yalnizca aktarim alanindan 68renilen 6zniteliklerin dogrusal
olmayan kombinasyonlarinin tam bagli katmanlarda 6grenilmesi 7 sinifli (simiilasyon
verisindeki sinif sayisi) ile gercek radar verisi siniflandirilmigtir. Tiim aglar, 0.001 68-
renme oranli stokastik gradyan inisi kullanilarak egitilmistir.

Bu deney sonucu elde edilmis validasyon dogrulugu sonuglart Sekil [5.6] iizerinde gos-
terilmigtir. Optik gorsellerden olusan Imagenet iizerine eg8itilmis VGGNet ve ResNet’e
gore, yalnizca mikro-Doppler simiilasyon verileriyle egitilmis DivNet modelinin 6g-
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Sekil 5.2: Agirlik baslatma tekniklerinin performansi.
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Sekil 5.3: Agirlik baglatma tekniklerinin egitimde kullanilan 6rnek sayisina gére
performansi.

rendigi Ozniteliklerin {istiinligli agikca goriiiilmektedir.

5.3.2 Onerilen yontemle aktarimh 6grenmenin giiriiltii altinda kiyaslanmasi

Bu boliimde tiim yontemler icin giiriiltii altindaki bagarim incelenmistir. Bunun i¢in iki
ayr senaryo ele alinmugtir: 40-30-15 dB degerleri i¢in 7 sinif problemi, 40-30-15 dB
degerleri i¢in 12 sinif problemi. 7 sinif problemi i¢in biitiin SNR degerlerinde validas-
yon dogrulugu grafigi Sekil [5.7] tizerinde goriilebilir. Burada DivNet’in yiiksek SNR
degerleri icin (30 ve 40 dB) diger yontemlere gore daha yiiksek performansa sahip ol-
dugu ve 40. iterasyonda doyuma ulastif1 ve sonrasinda da sabit kaldig1 goriilmektedir.
Giriiltii oram1 gorece yiiksek olan 15 dB durumunda ise tiim aktarimli 6grenme teknik-
leri asag1 yukar1 aym performansi vermektedir ancak hepsi sifirdan egitilmis CNN’e
gore %15 daha yiiksek performans vermektedir. Boylelikle, aktarimli 6grenme teknik-
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Sekil 5.5: Istenmeyen bilesenler barindiran diisme sinif verisi icin aktivasyon
haritalari.

lerinin giiriiltiiye karsi, agirliklarin rastgele baslatilmasina gore daha giirbiiz oldugu
goriilmektedir. Ancak, 50 katman kullanan ResNet’in 16 katman kullanan VGGNet
modeline gore neredeyse ayni performansi gosteriyor olmasi, aktarimli 6grenme yapi-
lan alanin, ¢oziilmekte olan problem ile alakasiz olmasinin acik bir sonucudur.

7 stnif durumunda tiim aglar i¢in test bagsarimlart da validasyon bagarimlarina oldukca
yakin olmaktadir ve bu da aslinda bagarili bir 6grenme yapildiginin dl¢iitiidiir. 7 sinif
durumu i¢in Cizelge [5.10]iizerinden tiim SNR degerleri igin ortalama test basarimlari
goriilebilir. Onerilen yontemin yiiksek SNR degerlerinde diger yontemlere gore daha
performansh oldugu asikardir ve tiim aktarimli 6grenme yontemlerinin ag agirliklar
rastgele baglatilan CNN’e gore daha yiiksek bagarim elde ettigi acik¢a goriilmektedir.

En yiiksek performansi veren DivNet modeli icin 40 dB’deki 7 sinifli karisiklik mat-
risi Cizelge [5.8]lizerinden goriilebilir. En biiyiik siniflandirma hatasi bastonla yiiriime
ve yiiriitegle yliriime siniflar1 arasindadir. Bu durum sasirtict degildir; nitekim bu iki
siif, 7 sinif probleminde birbirine en benzeyen siniflardir. Ayrica simiilasyon veri seti
yalnizca insan viicudundan kaynaklanan yansima sinyallerini modellemektedir.

12 simif durumunda ise validasyon performanslart Sekil [5.8] ve test performanslart Ci-
zelge [5.11] uizerinde gosterilmistir. 15 dB’de VGGNet’in, ¢ok daha derin olan Res-
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Sekil 5.6: 40dB icin darbogaz 6zniteliklerinin kiyaslanmasi.

Cizelge 5.8: 40 dB verileriyle 7 sinif probleminde DivNet i¢in elde edilen karigiklik
matrisi (ortalama dogruluk %97).

%
Yiiriime
Kosma
Topallama
Diisme
Oturma
Baston
Yiiriite¢

Yiiriime | Kosma | Topallama | Diisme | Oturma | Baston | Yiiriitec
0 0 0 0
0

(=lielleliel o] o]

Net’ten daha iyi performans gostermesi, giiriiltii iceren gorseller icin daha ’az karma-
sik” modellerin kullanilmas1 gerektiginin bir isaretidir. Son olarak 40 dB durumunda
DivNet i¢in karisiklik matrisi Cizelge [5.9] iizerinden incelendiginde en benzer sinif-
lar olan yiiriite¢le yiirlime/bastonla yiirlime ve emekleme/siirlinme siniflarinin karistigi
goriilmektedir.

5.4 Islem Karmasikhg

Tiim yontemler igin hesaplama siiresi ve ag parametreleri Cizelge [5.12] iizerinden go-
riilebilir. Burada geleneksel yontemi temsil eden SVM disinda diger tiim yontemler
GPU iizerinde islenmigtir. Modellerin egitildigi sistemin spesifikasyonlar1 soyledir:

Cizelge 5.9: 40 dB verileriyle 12 simif probleminde DivNet icin elde edilen karigiklik
matrisi (ortalama dogruluk %96).

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 44 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 13.31 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 183 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 114 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 o [ o 0
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Sekil 5.7: 7 Sinif i¢in validasyon performansi.

oooooo

(a) SNR = 40 dB (b) SNR =30 dB

(c) SNR = 15 dB

Sekil 5.8: 12 Smf i¢in validasyon performansi.

Cizelge 5.10: Tiim yontemler i¢in 7 sinifta test dogrulugu.

| Method | 40dB [ 30dB | 15dB |
Proposed DivNet | 97% | 89% | 85%
ResNet 95% | 88% | 85%
VGGnet 94% | 87% | 86%
Baseline CNN | 86% | 70% | 69%

Cizelge 5.11: Tim yontemler i¢in 12 sinifta test dogrulugu.

] Method \ 40 dB \ 30 dB \ 15dB \
Proposed DivNet | 96% | 90.3% | 87%
ResNet 91.1% | 90.5% | 82%
VGGnet 912% | 89% | 87%
Baseline CNN | 86.7% | 75% 70%

NVIDIA Tesla K80 (24 GB VRAM), 378 GB RAM, Intel Xeon E5 2683 islemci.
SVM i¢in raporlanan siireye Ozniteliklerin c¢ikartilmasi, 6znitelik secimi ve siniflan-
diricinin egitilmesi dahildir ve tiim iglemler CPU iizerinde yapilmistir. Buna kargin,
derin 6grenme mimarilerini egitimi ¢cok yiiksek miktarda paralel islem giicti gerektir-
mektedir ve bunun i¢in GPU kullanimi1 olduk¢a dnemlidir. Nitekim CPU iizerinde tim
DNN mimarilerinin egitimi belirtilen siirelerden 10 kat daha uzun siirmektedir. Tiim
derin 6grenme mimarilerinde toplam siire modellerin 280 iterasyon boyunca egitilmesi
ile verilmistir. Konvoliisyonel mimarilerin kullandig1 konvoliisyonel noronlar, AE’nin
kullandi81 tekil norona gore hesaplanma zorlugu olarak oldukca karmagsiktir. Ancak
AE’deki noronlar tam bagli oldugu i¢in toplamda egitilmesi gereken daha fazla agirlik
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Cizelge 5.12: Tiim yontemler i¢in hesaplama karmagiklig1 degerleri

SVM AE CNN CAE GoogleNet VGGNet | ResNet-50 | DivNet
Siire/Iterasyon(sn.) - 4 2.6 2.6 12 9 20 3
Toplam Parametre - 6.361.562 | 1.980.324 | 1.980.324 | 24.592.045 | 15.199.949 | 23.866.253 | 4.814.000
Konv. Parametre - - 371.712 371.712 | 21.802.784 | 14.714.688 | 23.587.712 | 1.614.091
Toplam Siire (sn.) 99 943 463 747 3360 2520 5600 840

ortaya ¢cikmaktadir. Dolayisiyla AE’nin e8itimi CAE’ye gore daha uzun siirmektedir.
Burada raporlanan siire/iterasyona ek olarak AE ve CAE mimarilerinin uyguladig1 go-
zetimsiz On-egitimin siiresi de toplam siireye dahil edilmistir. CAE ve CNN icin filtre
birlestirme tekni8i oldukca yliksek hesaplama kaynagina ihtiya¢c duymaktadir. Filtre
birlestirme olmaksizin CAE ve CNN’in iterasyon bagina siireleri sirasiyla 0.9 ve 0.5
saniyeye inmektedir. Aktarimli 6grenme teknikleri kiyaslandiginda DivNet modeli 6n
plana ¢ikmaktadir. DivNet tiim aktarimli 68renme yOntemleri i¢cinde en az parametre
ile en yiiksek basarimi veren model olmaktadhir.
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6. SONUCLAR

Bu tez ¢aligmasimin katkist 3 boyutta degerlendirilebilir. Oncelikle, el isciligi ile ¢1-
kartilan 6zniteliklerin, Oznitelikleri otomatik 68renen DNN’lere gore diisiik basarim
verdigi kamtlanmstir. ikincil olarak, DNN agirliklarinin baglatilmasi icin literatiirde
onerilmis iki yontem olan gdzetimsiz On-egitim ve aktarimli 6gretim teknikleri derin-
lemesine kiyaslanmistir. Son olarak, aktarimli 6gretim icin simiilasyon verileri ile bir
veri tabani olusturulup, bu veri taban ile bir DNN modeli egitildiginde, bu modelden
aktarimli 68renme yapmanin diger tiim yontemlerden iistiin performans verdigi goste-
rilmistir.

Ik katki olan geleneksel yontemlerle DNN modellerinin kiyaslanmasi konusunda, hem
lokal bolgelerden 6znitelikler ¢ikartan hem de gozetimsiz 6n-ogretim kullanan CAE
modelinin geleneksel yontemleri ve diger DNN modellerini siniflandirma performansi
acisindan geride biraktigr gosterilmistir.

Ikinci katki olan DNN agirlik baslatma tekniklerinin kiyaslanmasi durumunda iki al-
goritma ele alinmistir: Gozetimsiz 6n-e8itim ve aktarimli 6grenme. Sonuglar incelen-
diginde, iki yontemin de rastgele baglatilan CNN’lere gore iistiin bagar1 sergiledigi
goriilmiistiir. Cok az sayida egitim verisi oldugu durumda aktarimli 6grenmenin, rast-
gele baglatima gore %25, gozetimsiz on-0gretim kullanan CAE’ye gore ise %10 per-
formans artig1 sagladig1 gozlemlenmistir. Fakat, aktarimli 68renme yapan modellerin
(VGGNet ve GoogleNet) mikro-Doppler ile alakasiz bir veri seti iizerinden egitilmig
olmas1 bu modellerin elde edebilecegi performansi limitlemekte ve bu da egitim verisi
sayisiin arttirildiglr durumda CAE’nin performansinin aktarimli 6grenmeyi agsmasina
sebep olmaktadir.

Son katki olarak tez kapsaminda 7 insan hareketini iceren bir *¢esitlendirilmis’ mikro-
Doppler simiilasyon veri seti olusturulmustur. Bu veri seti, insan hareketlerindeki hiz-
dan, boydan ve kisisel hareket stilinden kaynakli farkliliklar1 modelleyen 32000 ve-
riden olugmaktadir. Bu veri seti iizerine egitilmis 30 katmanl bir art¢il 6grenme mo-
delinden, gercek verilerin siniflandirilmasi i¢in aktarimli 68renme yapilmasi halinde,
ImageNet lizerine egitilmis modellerden aktarimli 6grenme yapilmasina kiyasla ol-
dukca yiiksek basarim alindig1 gézlemlenmistir. Son olarak, giiriiltii altinda da onerilen
yontemin diger yontemlere gore giirbiiz oldugu gosterilmistir.
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