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Ozet

Bu makalede, sikagtirilmig algilama metodu kullamilarak bir
radarin hedef sahnesinin yeniden olusturulmasi ele alinmistir.
Hedef sahnesi, toplamda N sayida hedef yeri olacak sekilde ay-
ristrdmistir. Hedef sayisimin (K) N’ye gore ¢ok az oldugu var-
sayilmistir (K<<N). Literatiivdeki sonuc¢lar kullanilarak, él¢iim
sayist M igin hedef sayist K ve toplam veri sayisi N'ye bagh
teorik bir alt sinwr belirtilmistir. Olgiim sayisi ve giiriiltii seviye-
sindeki degisimler karsisinda hedef sahnesinin yeniden olustu-
rulmast durumlarimin karsilastiriimasi grafiklerle sunulmugtur.
Farkl sikustirilmis algilama metodlar: karsilastrilmistir. Hata-
It alarm olasihigr (FAR) sabit tutularak SNR degisimine karsilik
hedef tespit olasiligimin degigimi durumlari incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Sikistirilmis algilama, seyreklik, hedef sah-
nesi, tespit

Abstract

In this paper, compressed sensing (CS) is used to reconstruct
the target scene of a radar. The target scene is discretized so
that a total of N possible target locations exist. The number
of targets K is assumed to be small (i.e., K<<N). A theoretical
lower bound on the number of measurements M depending on
the sparsity K and the total number of data N is presented based
on the results in the literature. The target scene reconstruction
results for different noise levels and measurement numbers are
compared. Different compressed sensing methods are com-
pared. Change in probability of detection due to SNR variation
under constant false alarm rate (FAR) is analyzed.

Keywords: Compressed sensing, sparsity, target scene, detec-
tion

1. Giris

Giinliik hayatta ses, goriintii, radar, video vb. gibi bir¢ok uygu-
lamada kullanilan sinyaller genel olarak bir alanda seyrek veya
sikistirilabilirlerdir. Klasik Nyquist 6rnekleme teoremine gore
bantsinirh bir sinyali bilgi kayb1 olmayacak sekilde érneklerin-

den geri elde edebilmek i¢in sinyalin en az bant genisligi hizin-
da orneklenmesi gerekmektedir. Sinyallerin sikistirtlabilirligi
kulanilarak bir¢ok dl¢iimle elde edilen sinyal, bilgiyi iceren az
sayidaki doniisiim katsayisiyla ifade edilebilmektedir. Sikisti-
rilmig algilama (compressive sensing, CS) [1,2] teorisi, seyrek
olarak gosterilebilen sinyaller igin bilgiyi igeren kismin nasil
Olciimler kullanilarak geri elde edilebilecegini agiklamaktadir.

CS’deki temel mantik, herhangi bir alanda seyrek (veya sikig-
tirilabilir) olarak gosterilebilen bir sinyalin normale gore ¢ok
daha az sayida rasgele dogrusal izdiistimlerle olusturulan 6l-
¢limleri kullanarak konveks optimizasyon yontemleriyle geri
doniistlrilmesidir. Bu geri doniistiirme i¢in ilk olarak biiyiik
boyutlu verideki bilgiyi igeren kismi dogru bir sekilde ¢ikar-
tabilecek algilama vektorlerinin olusturulmasi gerekir. Daha
sonra ise gozlem sonuglarndan veriyi dogru bir sekilde geri
doniistiirecek yontemlerin gelistirilmesi gerekir [3]. Sikistiril-
mus algilamada dogru geri doniisiimiin yapilabilmesi i¢in ge-
rekli 6l¢tim sayis1 (M), sinyalin gosterildigi alandaki seyreklik
derecesine (K), sinyal boyutuna (N) ve seyreklik tabani ile 61-
¢lim matrisi arasindaki karsilikli uyumluluk katsayisina bagli-
dir. CS’in 6l¢lim sayisin1 ne derecede azaltabildigi ve gerekli
Olciim sayisinin kestirilebilmesi en dnemli noktalardan biridir
[4]. Literatiirde 6l¢iim sayis1 (M) ile ilgili birgok bagint1 kurul-
mustur. Genel olarak bu bagint1 en temel haliyle M>0((K*1og
(N)) seklinde belirtilmistir [1,5].

Bu yaklagim radar hedef tespitinde kullanilirken dikkat edilmesi
gereken noktalar vardir: (1) Gonderilen sinyalin evre uyumsuzlu-
gu oldukea yiiksek olmalidir. Uyumsuzluk arttik¢a 6lglim sayisi
azaltilabilir. (2) Hedef sahnesi tespitinde klasik uyumlu siizgeg
(MF) kullanilmamaktadur. (3) Az sayida 6l¢iim yapildigi icin RF
zinciri ve Oniindeki analogdan sinyale doniistiiriiciiler paylasila-
bilir hale gelebilmektedir. Olgiim matrisinin evre uyumsuzlugu
sartinin saglanabilmesi igin gonderilen sinyal Alltop dizisi gibi
uyumsuzluk 6zelliginin yiiksek oldugu bilinen bir sinyal secile-
bilir [6]. Fakat rasgele sinyallerin de yiiksek olasilikla bu sarti
sagladig1 gdzoniine alinarak bu ¢aligmada gonderilen sinyal igin
rasgele sinyaller i¢inden se¢im yapilmistir.

115



EMO Bilimsel Dergi, Cilt 3, Sayi1 5, Haziran 2013

um

TMMOB Elektrik MUhendisleri Odasi

2. Sikistirilmis Algillama (CS) Teorisi

N uzunlugunda, ayrik, tek boyutlu bir sinyalimiz (bilgi vekto-
rli) olsun. Bu sinyali ¥ tabaninda x=%¥s seklinde yazabiliriz. ¥
matrisi, NxN boyutundadir ve satirlarini {(pj}Mj: 1 vektorleri
olusturmaktadir. s Nx1 boyutunda katsayi vektoriidiir ve s vek-
toriiniin yalniz K tane degeri sifirdan farkliysa x sinyali K sey-
rekliktedir denilir. Klasik 6rnekleme metodunda x sinyali NxN
boyutundaki birim matris olan Sl¢iim matrisi ile ¢arpilmakta-
dir. Béylece N tane dl¢iim yapilarak Nx1 boyutunda gdzlem
vektorii elde edilmektedir. CS metodunda bu @ sinyalin biitiin
bilesenlerini almak, yani N tane dl¢iim yapmak yerine sadece
M (M<<N) tane dogrusal 6l¢iim yaparak sinyalini veri kay-
bimna ugramadan geri elde edebiliriz. {¢j}Mj: 1 M tane 6lglim
vektoril olursa her bir 8lgiim y;=<x¢> seklinde yazilabilir. @
matrisi, satirlarin1 M tane 6l¢iim vektoriiniin olugturdugu MxN
boyutunda 6l¢lim matrisidir. Bu durumda Mx1 boyutundaki y
gbzlem vektoril i¢in asagidaki denklemi yazabiliriz.

y=Dx= dY¥s=0Os (1

Amag¢ M (M<<N) tane dl¢iimden N boyutundaki seyrek s vek-
toriinii olugturmaktir. CS kuraminda temel kosul s vektoriiniin
seyrek olmasidir. Bu nedenle @s' = y kosulunu saglayan en sey-
rek § vektoriinii bulmak amaciyla

§ =arg min ||s’|| o 0yle ki Os'=y 2)

denklemini ¢6zmek makul olacaktir. Fakat bu denklemi ¢6z-
mek sayisal agidan karmasik ve zordur.

CS kurami denklem (1)’deki dl¢timleri saglayan
§ =arg min ||s|| 1 0yle ki Os’=y 3)

seklinde konveks bir /1 minimizasyon probleminin sonucu-
nun bazi sartlar saglandiginda ¢ok biiyiik olasilikla en seyrek
ve dogru s vektoriinii buldugunu gostermektedir. Bu sartlardan
biri kisitl isometri 6zelligidir (RIP)[7] ve 6zetle @ ve ¥Wmatris-
leri arasindaki karsiliklt uyumlulugun diisiik olmasini gerektir-
mektedir. Karsilikl uyumluluk z,u = max;; | (¢, ¢,)| seklinde
tanimlanir[8].

Aragtirmalar, 6l¢lim matrisi kisitli isometri 6zelligine sahip ol-
dugunda /0 ve /1 problemlerinin ¢ok biiyiik olasilikla ayni ¢6-
ziimii verdigini gostermektedir [12],[13]. Bu nedenle /0 optimi-
zasyonu yapmak yerine ¢ok daha kolay olan /1 optimizasyonu
tercih edilmektedir [14].

Denklem (1) ve denklem (3) giiriiltiisiiz durumlar igin gegerli-
dir. Giiriiltii eklendigi durumlarda ise; n Mx1 giiriiltii vektori
igin

y= @x+n= Ostn 4)
seklinde yazilabilir. Bu durumda minimizasyon problemi de
§ =arg min||s’|| 6yle ki ||y - @5, 2 < B2 5)

seklinde ¢oziildiiglinde sinyal dogru bir sekilde geri olusturu-
labilmektedir [9].
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CS metodunun uygulanmasinda /1 minimizasyon probleminin
¢Oztimiine alternatif olarak kullanilan diger bir yontem ise BA-
OMP (Backtracking based adaptive OMP) yontemidir. Bu yon-
temde CS yaklasimi biraz daha farkli uygulanmaktadir. Olgiim
matrisinden gézlem matrisine uyumlulugu en fazla olan yerler
secilir. Bu segimlerle geri edinim yapilarak bir bilgi vektori
bulunur. Sonra bu segimler ¢ikarilip kalan kisimla tekrar ayni
prosediir uygulanir, en uyumlu yer bulunur. Bu sekilde gézlem
matrisiyle aradaki fark belirli bir yakinsama esik degerinin alti-
na inene kadar dongiliye devam edilir. Bu sekilde bilgi vektorii-
niin tamami bulunmus olur [10].

3. Benzetim Modeli

Tek boyutlu bir radar modeli ele alalim. Hedef sahnesi, toplam-
da N sayida hedef yeri olacak sekilde ayristirilsin. K tane hede-
fimiz olsun ve hedef sayisinin (K) N’ye gére ¢ok az oldugunu
varsayalim (K<<N). Bu durumda hedef sahnesi seyrek niifuslu-
dur. Hedef sahnesini vektorize edip K tane sifirdan farkli degeri
olan Nx1 bir seyrek s vektor olarak ifade edebiliriz.

Vericinin L uzunlugunda bir rasgele sinyal gonderdigini var-
sayalim. Bu sinyali siitun vektorii olarak alip NxN boyutunda
bir evrisim matrisi olusturalim. Ol¢iim matrisi @ (MxN), bu
evrisim matrisinin rasgele secilen M satirindan olusturulur. Bu
durumda Ol¢lim sayist (M) M > K * log (N) durumunu sag-
ladiginda seyrek hedef sahnesi sikistirilmis algilama teknikleri
kullanilarak geri olusturulabilir [1].

Giiriiltii i¢in bagimsiz 6zdesge dagilmis Gauss giiriiltiisii kul-
lanilmustir.

SNR, alinan sinyal enerjisinin giiriiltiiniin degisintisine orani
olarak tanimlanmistir. Bu durumda sinyal uzunlugu, L hesaba
katilarak gonderilen sinyal se¢ilmistir. Giirtiltii giicii ise 1/SNR
olarak alinmustir.

/1 minimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in 11-magic Matlab
altprogrami kullanilmistir.

4. Benzetim Sonuclari

Bu kisimda oncelikle CS teoreminin basar1 oranini etkileyen
iki temel etken incelenmistir. Bunlar Sl¢lim sayis1 ve giiriiltii
seviyesidir. Ilk olarak giiriiltiisiiz ortamda &lgiim sayisindaki
degisimin etkileri incelenmistir. Daha sonra ise giiriiltii seviye-
sindeki degisimlerin hedef sahnesinin yeniden olusturulmasina
etkisi gozlenmistir. Ayrica CS metodu ile klasik uyumlu siizgec
(MF) metodunun basarim agisindan karsilastirilmas: da grafik-
lerle sunulmustur.

Benzetimlerde, iretilen rasgele sinyaller arasindan 6zilinti
islevleri ve evre uyumsuzluklarina bakilarak uygun bir sin-
yal se¢ilmis ve bu sinyal kullanilmigtir. Biitiin benzetimlerde
gonderilen rasgele sinyal uzunlugu L=60 ve toplam hedef yeri
sayist N=1000 kullanilmistir. Hedef sayis1 K=2 ve hedeflerin
genlikleri 1 olarak alinmustr.
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Sekil 1: Gurtiltistiz ortamda farkl 6l¢iim sayilart igin CS ve MF benzetimleri (N=1000, K=2). M=50 i¢in: (a) CS benzetimi (11 minimizasyon),
(b) MF benzetimi. M=200 i¢in: (¢) CS benzetimi (11 minimizasyon), (d) MF benzetimi.
M=1000 igin: (¢) CS benzetimi (11 minimizasyon), (f) MF benzetimi.

117



um

EMO Bilimsel Dergi, Cilt 3, Say1 5, Haziran 2013 TMMOB Elektrik MUhendisleri Odasi

Yapilan benzetimler dogrultusunda, ii¢ farkli 6l¢iim sayisi de- F= 1000, =200, M2 SNR=30 o
geri icin MF ve CS yontemleriyle hedef sahnesinin geri olustu-
rulma grafikleri Sekil 1°de verilmistir. CS yonteminin oldukg¢a
az sayida 6l¢iim yapildiginda da hedefleri MF’ye kiyasla daha
dogru tespit ettigi goriilmektedir. 50 6lgtimle birbirine ¢ok ya-
kin hedeflerin tespit edilmesi daha zor olurken 200 6lgiimle he-
defler hatasiz olarak tespit edilmistir.

Hidef 5abevis| (8]

He= 000, W= 200, =2 SNR=20 48

(d)

Sekil 2: Giiriiltiilii ortamda farkli SNR degerleri i¢in CS ve MF
benzetimleri (N=1000, M=200, K=2). SNR=20dB i¢in: (a) CS benzetimi
(11 minimizasyon), (b) MF benzetimi. (c) SNR=10dB i¢in CS benzetimi
(11 minimizasyon), (d) SNR=30dB i¢in CS benzetimi (11 minimizasyon).
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Sekil 3: Guriiltiilii ortamda farkli SNR degerleri i¢in BAOMP
ic) benzetimleri (N=1000, M=200, K=2). (a) SNR=10dB, (b) SNR=20dB
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Sekil 3’te BAOMP yontemi ile yapilan benzetim sonuglari ve-
rilmistir. Bu yaklagimda da gonderilen rasgele sinyal uzunlugu
L=60 ve toplam hedef yeri say1s1 N=1000 kullanilmigtir. Hedef
sayist K=2 ve hedeflerin genlikleri 1 olarak alinmistir. Déngii
sayisini belirlemek igin segilen yakinsama esik degeri; Sekil
4’teki benzetim kullanilarak segilmistir. BAOMP yonteminin
aciklandig1 makalede bu esik degeri icin epsilon=(Esik degeri
katsayis1)*(Sinyal uzunlugu)*(giiriiltii degisintisi) bagintisi ve-
rilmigtir. Fakat katsaymin nasil segilmesi gerektigi net olarak
belirtilmemstir. Bu nedenle bu calismada oncelikle farklt SNR
degerleri i¢in hedef tespit olasiliginin bu katsayiya bagl degi-
simi incelenmistir (Sekil 4). Bu benzetim sonucunda da esik
degerinin bilyiik olmasinin dongii sayisini azalttig1 gdz oniine
alinarak Esik degeri katsayisi 0.6105 olarak segilmigtir. Sekil
4’teki benzetim sinyal uzunlugu, L=1000 i¢in yapilmistir. Gon-
derilen sinyal uzunlugu, L=60 oldugunda ise Esik degeri katsa-
yis1 10.175 olmaktadir. Bunun yaninda maksimum dongii sayis1
da M/2 olarak alinmigtir.
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Sekil 4: Farkli SNR degerleri i¢in Pd vs Epsilon (esik degeri katsay1si)
benzetimleri

Sekil 2°deki CS benzetimi (/1 minimizasyon yontemi kullani-
larak) ile Sekil 3°te verilen BAOMP yontemi kullanilarak yapi-
lan benzetim sonuglar karsilagtirildiginda BAOMP yontemiyle
daha kesin ve hatasiz sonuglar elde edildigi goriilmektedir. BA-
OMP yaklagimi, /1 minimizasyon yaklagimma gore daha ba-
sit olmakla birlikte daha iyi sonuglar vermektedir. Bu nedenle
takip eden analizlerde CS algoritmasi olarak /1 minimizasyon
yontemi yerine BAOMP yontemi kullanilmigtir.

BLAOKMP, 100 defa, H=1000, M=300, K=2

Hindied aahnes (439

201 = g chegtunlan van
gk defen=171 7940
5 i " L i i - . : .
1] Juil an an Ll S0 ELD] o B S 1
N

Sekil 5: Sadece giiriiltii ile CS algoritmasi benzetimleri (100
benzetimin sonucu Ustiiste gizilmistir)

SAVTEK Makalesi

Ayrica hig sinyal géndermeyip sadece giiriiltii ile ayn1 CS algo-
ritmast 100 defa caligtirilmistir. Bu algoritma sonucunda FAR
(Hatal1 alarm olasilig1)=10" degerine sabitlenerek bir esik de-
geri belirlenmistir. Sadece giiriiltii ile yapilan benzetim grafi-
gi Sekil 5’te verilmistir. Bu grafik dogrultusunda esik degeri
13.29dB olarak belirlenmistir.
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Sekil 6: CS algoritmasi ve ideal tespit algoritmast i¢in Pd vs SNR
benzetimleri

Belirlenen bu esik degeri kullanilarak farkli SNR degerleri igin
Pd (Hedef tespit olasilig1) hesaplanmistir. Sekil 6’da bu sonug-
lar dogrultusunda olusturulan Pd-SNR grafigi verilmistir. Sekil
6’da ayn1 zamanda olusturulan bu grafigin ideal hedef tespiti al-
goritmasi kullanildiginda elde edilen sonug ile karsilagtiriimasi
verilmistir. Ideal hedef tespiti algoritmasi, bagimsiz 6zdesce da-
S1lmis Gauss giiriiltiisii ve gonderilen evre bilgisi olmayan rasge-
le sinyal i¢in en iyi uyumlu sezici kullanildigi durum igin ¢alig-
trlmistir (Pd = Marcum@Q (V2 x SNR,Y—2 * In FAR))
[11]. Ideal hedef tespiti algoritmasinda sinyal uzunlugu kadar
gbzlem yapilirken CS algoritmasinda sinyal uzunlugunun 1/5’i
kadar (N=1000, M=200) gozlem yapilmistir. Bu durumdan kay-
nakli SNR kaybi da sekiller ¢izdirilirken géz 6niine alinmistir.
SNR 10dB ve daha yiiksek oldugu durumlarda CS algoritmasi
ideal hedef tespiti algoritmasi ile ayni hedef tespit olasiligini
vermektedir. SNR 10dB’den diisiik oldugu durumlarda ise CS
algoritmasiin performansinin daha diisiik oldugu goézlemlen-
mistir.

5. Sonug¢

Bu c¢aligmada, 6l¢liim sayisi ve giiriiltii seviyesindeki degisim-
lerin sikistirllmig algilama yontemleri {izerindeki etkileri ince-
lenmistir. Sikistirilmis algilama metodu klasik uyumlu siizgec
metoduyla performans agisindan karsilastirilmistir. Bu metod
ile, belirli kosullar saglandiginda, az sayida olgiimle, ¢ok sa-
yida &l¢lim ile elde edilebilecek sonuglara ulasilabildigi go-
rillmiistiir. Olgiim sayisinin azalmast ile SNR kayiplarmin ola-
cag1 beklentisi, benzetim ¢aligmalariyla dogrulanmistir. Buna
ragmen, kargasanin basarimi sinirladigi durumlarda, basarim
kaybi fazlaca yasamadan 6rnek sayisinin diisiiriilmesi olanagi
vardir. Ayrica sabit bir FAR i¢in esik degeri belirlenerek SNR’a
karsilik tespit olasiliginin degisimi incelenmistir. Olgiim sayis1
az oldugunda (M<N) hedef tespit performansinda SNR kayb1
olugmaktadir. Alman SNR vericide daha fazla gii¢ ya da ali-

119



EMO Bilimsel Dergi, Cilt 3, Sayi1 5, Haziran 2013

um

TMMOB Elektrik MUhendisleri Odasi

cida daha diisiik giiriiltii seviyesi kullanilarak M/N oraninda
artirildiginda Sikistirilmis Algilama metodu ideal hedef tespiti
metodu ile yaklasik olarak ayni tespit sonuglarini vermektedir.
Bu calisma, radar hedeflerinin tespitinin sikistirilmig algilama
teorisi tizerinden nasil yapilabilecegi konusundaki bir ¢aligma-
dir. Bu dogrultudaki ¢aligsmalara, Doppler ve kargasanin etkileri
incelenerek devam edilecektir.
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