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Ozet

Geligen teknoloji ile birlikte hedeflerin otomatik olarak tanimlanmasi ve siniflandirilmas: {izerine yapilan
caligmalarin sayisinda da hizli bir artig yaganmistir. Hedef tanimlama problemlerinde geleneksel olarak kameralar,
radarlar ve sonar sistemleri kullanilmaktadir. Bu yontemlerde nesnelerin ayirt edici 6zellikleri dikkate alinarak
tanimlama ve siniflandirma islemleri insanlar veya bilgisayar sistemleri aracilif1 ile yapilmaktadir. Bu ¢aligmada
geleneksel yontemlerin aksine tek bir lazer 151k kaynagi ve algilayici sistem kullanilarak lazer ile isaretlenen
hedeflerin tanimlanmasi ve siiflandiriimasi &nerilmektedir. Onerilen sistem ile yapilan deneysel calismalarda
elde edilen sonuglar, lazer igaretleri ile hedef tespiti yaklagiminin basarili sonuclar verdigini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: lazer, hedef tanimlama, yapay zeka, makine 6grenmesi, yapay sinir aglari

Abstract

Together with the developing technology, there has been a rapid increase in the number of studies on automatic
identification and classification of targets. Cameras, radars and sonar systems are traditionally used in target
identification problems. In these methods, the identification and classification of the targets are made by means of
people or computer systems by taking their distinctive features into account. In this study, it is recommended to
define and classify targets pointed with laser by using a single laser light source and detecting system, as opposed
to conventional methods. The results obtained from the experimental studies made with the proposed system show
that the approach of target detection by laser light points gives successful results.

Keywords: laser, target identification, artificial intelligence, machine learning, artificial neural networks

1. Giris

Lazer teknolojisinin kullanimi ticari, endiistriyel, savunma sanayi, tibbi ve bilimsel uygulamalar i¢in
giinden giine artig gostermektedir. Hali hazirda lazerler haberlesme, mesafe tespiti, fotografcilik,
spektroskopi, veri saklama, holografi ve ameliyatlarda kullanilmaktadir[1].

Lazerler, diger 151k kaynaklarinin aksine istenilen yonde, ayni fazda, ayni dalga boyunda ve birbirine
paralel sekilde ilerleyebilmektedirler. Lazerler belirli bir dalga boyuna sahip olduklarindan ayni renkte
151k yayarlar[2], [3]. Gliniimiizde derin ultraviyole 151k bolgesinden baslamak iizere, goriiniir 151k bolgesi
ve uzak kizilotesi 151k bolgesi arasinda dalga boylarina sahip lazerler mevcuttur[1], [4], [5].

Literatiirdeki lazer ile yapilan hedef tanimlama c¢alismalar1 incelendiginde; calismalar hedefteki
titresimin tespiti ve bunlarin smiflandirilmasi iizerine yogunlagmustir.

Geleneksel Michelson interferometre tabanli lazer titresim 6lgerleri [6], [7] ile kalp atiglar1 ve nefes alip
verme esnasinda ciltteki degisimleri gibi ¢ok kiigiik miktardaki titresimleri 6l¢llebilmektedir[7]-[12].
Bu teknik genellikle ¢ok kararli bir optik kurulum gerektirdiginden ol¢iimler igin laboratuvar ortami
gerekmektedir.

Lazer doppler vibrometre (LDV) de hedefteki titresimleri o6lgmede kullanilan diger Olglim
tekniklerinden biridir [13]-[17]. LDV kullanilarak motorlu araglarin ¢alismasi esnasinda olusturduklari
titresimden faydalanilarak durum tespiti yapilmstir [14], [18], [19]. Bu tiir ¢calismalarda kullanilan ticari
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lazer titresim Olgerler pahali optiklerden olusurlar ve giris seviyesi bir cihaz bile on binlerce dolar
seviyesindedir. Bu caligmada kullanilan prototipin maliyeti ise 25 dolar seviyesindedir.

Bu ¢aligmada literatiirdeki ¢caligmalardan farkli olarak sadece lazer 15181 ve algilayici sistem kullanilarak
cam bardak, el, kavak, mermer, tugla ve 2 adet farkli tag materyali olmak tizere 7 farkli hedef tiiriiniin
siiflandiriimast hedeflenmistir. Algilayici sistemden elde edilen sinyaller Onisleme ve o6zellik
¢ikarimimin ardindan ¢ok katmanli yapay sinir aglari ile egitilmis ve elde edilen sonuglar irdelenmistir.

2. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari (YSA) modeli ilk defa 1940’11 yillarin baginda McCulloch ve Pitts tarafindan
yayinlanan makalede basit mantik problemlerinin ¢dziimii i¢in 6nerilmistir[20]. YSA insan beyninden
esinlenerek gelistirilmis ve biyolojik sinir aglari1 6rnek almaktadir. Sekil 1°de basit bir yapay sinir
hiicresi modeli gorilmektedir. YSA egitim asamasinda kendisine verilen 6rnekleri kullanarak genelleme
yapmakta ve daha oncesinde hi¢ gormedigi bir 6rnek ile karsilagtiginda egitim sonucunda elde ettigi
agirliklar yardim ile karar verebilmektedir.

» transfer aktivasyon
Girisler  agirikiar ~ fonksiyonu fonksiyonu  ¢iktr
- . 4 ~ L
X1 b (bias)

X2

toplam net

o>

Sekil 1. Yapay sinir hiicresi modeli

Sekil 1’de gosterilen tek hiicreli YSA modelinde Denklem 1°de gosterildigi gibi sinir hiicresinin ¢iktisi
X girdi degerlerinin agirliklarinin ¢arpiminin, esik degeri (bias) ile toplamindan olusur [21].

v = Z Wl'xl' + b (1)
i=1

Denklem 1’de xi, i=1,2,...,m ile agn girdileri, wi, i=1,2,...,m ile bu girdilere karsilik gelen agirlik
degerleri, b ile esik (bias) degeri, v ile hiicrenin ¢iktis1 gosterilmistir. Elde edilen hiicrenin ¢iktis1 ¢
aktivasyon fonksiyonundan gegirildiginde agin ¢iktist olan bagimli y degeri -1 veya 1 degerini alir. Bu
durum Denklem 2 ve Denklem 3’ te verilmistir.

o= 120 @
y =) 3)

Insan beyninde oldugu gibi yapay sinir hiicreleride kendi aralarinda birbirine agirliklar yardimu ile
baglanabilmekte ve hiicreler aras1 veri aktarimi yapabilmektedirler. Tek hiicreden olusan YSA modeli

2
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komplike problemleri ¢6zmekten yoksundur. Daha karmasik problemlerde ¢ok katmanli YSA
mimarileri kullanilir. Cok katmanli sinir hiicreleri giris katmani, arakatman (gizli katman) ve ¢ikis
katmanindan olusur. Katmanlar arasindaki baglantilar ve agirliklarin gilincellenmesi farkli tasarim
mimarilerine gore yapilabilmektedir. YSA’lar tasarim ve egitim mimarilerine  gobre
isimlendirilmektedir[22]. Sekil 2’de ileri beslemeli YSA 6rnegi goriilmektedir.

Giris katmani Ara katmanlar ( Gizli katmanlar ) Cikis katmani

Sekil 2. ileri beslemeli YSA 6rnegi[23]

Sekil 2’de belirtilen ileri beslemeli YSA orneginde giris katmanindan alinan veriler agirliklan ile
carpilarak gizli katmana aktarilir ve gizli katmandaki sinirlere gelen veriler toplanarak ayni sekilde gelen
veriler bir sonraki katmana aralarindaki agirliklarla ¢arpilarak aktarilir.

3. Materyal ve Yontem

3.1 Sistem Tasarimi

Calismada kullanilan sistemin Blok semas1 Sekil 3’te verilmistir. Calisma kapsaminda farkli hedef
tirleri lazer 1sinlan ile isaretlenmekte ve hedeften yansiyan 1sinlar algilayict sistem ile elektrik
sinyallerine donistiiriilerek bluetooth iizerinden bilgisayara aktarilmaktadir. Elde edilen isaretler
onisleme, 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma asamalarindan gegirilerek karar ¢iktist alinmaktadir.

isaret Elde| | Isaret _[Ozellik Cikarma

Karar Ciktisi
—_—
Etme Isleme ve Segme

Siniflandirma

v

L
3

Sekil 3. Caligmanin blok semasi

3.2 Lazer Isin Kaynagi ve Algilayici Sistem
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Calisma kapsaminda piyasada bulunan bir lazer metre donamimui kullanilmustir[24]. Lazer metreye
bluetooth moduili eklenerek, tzerinde bulunan 32 bit Stm32 mikro kontrolcti yeniden programlanarak
[25], lazer metrenin kablosuz bir lazer 151n kaynag1 ve algilayici sistem olarak ¢alismasi saglanmustir.
Cihaz her 6lgiimde 2000 adet ham veri 6rnegi alabilmektedir.

Lazer Gii¢ Ayari | Lazer Besleme
Devresi o3
fA- |
Lazer Diyot
‘ ' PLL Mociili
‘ fg| |’
 Referans Singali  ——— ]
i R e |
STM32 APD Besleme
- i r
Tus Mikrokontrolgr | APD Genlik = pewresi o= “
Takimi Avan be-be |
| [Srcakhik
Senséril| APD |
Band
Geciren
Filtre

Sekil 4. Lazer 151k kaynagi ve algilayici sistemin blok semasi

Calismada kullanilan prototipte; 1mw ¢ikis giicline sahip 630-660 nm dalga boyunda Class II lazer 1sin
kaynagi bulunmaktadir. Algilayici sistemde ise yiiksek 151k duyarligina sahip ¢1g foto diyot (avalanche
photodiode - APD) kullanilmaktadir. Ci1g foto diyotlar kendine yansiyan 1gik dalgalarimi elektrik
sinyallerine doniistiirtirler. Diger foto diyotlarin aksine APD’ler yiiksek kazanca sahiptirler. Bu foto
diyotlarin kazanglar1 ortamin sicakligindan etkilenmekte ve kazanclari besleme gerilimleri ile
ayarlanabilmektedir. Algilayici sistemin blok semasi Sekil 4’teki gibidir. Sistemde kullanilan APD’nin
kazang Kkatsayisi 80-115 V arasinda DC besleme gerilimi ile ayarlanabilmektedir. Sistem {izerinde
bulunan Faz kilitlemeli ¢evrim (Phase Lock Loop, PLL) modiilii sayesinde lazer 1sinlar1 ve hedeften
yansiyan 1s1iktan faz farki hesaplanabilmektedir[26], [27]. Hesaplanabilen faz farki sayesinde de hedefin
uzakligi tespit edilebilmektedir. Yapilan ¢alismada sistem tlizerinde bulunan PLL devresi devre disi
birakilarak lazer iginlarmin siirekli modda caligmasi saglanmustir. Sekil 5’te lazer 151k kaynagi ve
algilayici system goriilmektedir.

STM32 mikro
kontrolcl

Lazer algilayici

Lazer 151k optik

kaynagi

Sekil 5. Lazer 151k kaynagi ve alict sistem

3.3 Kullanilan Materyaller
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Hedef analizi kapsaminda cam bardak, el, kavak agaci, mermer, tugla ve 2 adet farkl tas tiirleri
kullanilmistir. Deneysel caligsmalarda kullanilan materyaller Sekil 6’da goriilmektedir.

Sekil 6. Deneysel caligmada kullanilan materyaller (soldan saga sirasiyla bardak, el, kavak, mermer, tugla ve 3
adet farkli tag tiirii)

3.4 Deneysel Calismalar

Deneysel ¢aligmalar giin 15181 olmayan ve yeterince aydinlatmayan LED 151k kaynagi altinda kapali bir
alanda yapilmistir. Olgiimler hedeften 130 cm uzaklikta yapilmustir. Sekil 7°de deneysel calisma
diizenegi goriilmektedir.

Sekil 7. Deneysel ¢aligma diizenegi

Calismada her bir materyal i¢in 50 adet dl¢iim yapilmis ve her 61¢iim 6ncesinde materyal kendi etrafinda
dondiiriilerek, dlgiimlerin materyalin farkli bdlgelerinden yapilmasi saglanmustir. Olgiim cihazindan
elde edilen 2000 adet ham lazer sinyali alt rnekleme yapilarak 1000 6rnege diisiiriildii. Ozellik ¢ikarma
isleminden 6nce 6rneklenen sinyaller pencere boyutu 10 olan ortalama filtresi ile 6n isleme tabii tutuldu.
Sekil 8’de mermer ve ele ait ham sinyaller, 6rneklenmis sinyaller ve pencere boyutu 10 olan ortalama
filtresi sonucu elde edilmis sinyaller goriilmektedir.
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Sekil 8. Mermer ve ele ait lazer sinyalleri a) Mermere ait ham lazer sinyalleri, 6rneklenmis sinyaller ve
filtrelenmis sinyaller b) Ele ait ham lazer sinyalleri, 6rneklenmis sinyaller ve filtrelenmis sinyaller

Her bir nesneye ait filtrelenmis sinyallerden minimum, maksimum, ortalama, standart sapma, enetji ve
otokorelasyon katsayilar1 kullanilarak her bir sinyale ait 7 boyutlu 6zellik seti ¢ikartilmustir.

Bu ¢alismada siniflandirma igin ileri beslemeli ¢cok katmanli YSA kullanilmigtir. YSA’da veri setinin
%701 egitim, %30 u ise test i¢in kullanilmistir. Veri setini olusturan veriler her seferinde rastgele olarak
secilmistir. Deneysel c¢aligmalarda Levenberg-Marquardt geri yayilim algoritmasi ve Bayesian
Regulation egitim algoritmast uygulanmus ve sonuglar Karsilagtirilmistir. Deneysel ¢aligsmalar
kapsaminda Tablo 1’de belirtilen nesnelere ait sinyaller egitime alinmis ve elde edilen sonuglar
karsilastirilmastir.

Tablo 1. YSA egitim siniflar1 ve parametreleri

Gizli Cikis
Katman Katman
NOron NOron
Sayisi Sayisi

Giris
Katmani
NOron Sayisi

Ogrenme

Nesneler Egitim Modeli Katsayisi

Bayesian Regulation
¢ E;’il’dak egitim algoritmasi 0.05 7 [10.,8,5] 4
[}
o Kavak Levenberg-
Y Marquardt geri 0.05 7 [10,8,5] 4
yayilim algoritmasi
. B ¢ Bayesian Regulation
cyaz tay egitim algoritmasi 0.05 7 [10.,8,5] 4
e Mermer
e Siyah tag Levenberg- _
e Tusla Marquardt geri 0.05 7 [10,8,5] 4
£ yayilim algoritmasi
4. Sonuglar

Her bir siniflandirma hedef gurubu ve egitim modeli i¢cin YSA 10’ar defa ¢alistirilmigtir. Cam bardak,
el, kavak, mermer i¢in Bayesian Regulation egitim algoritmasi kullanilarak test verilerinden elde edilen
en yiiksek sonug¢ %100 olmustur. Bu durum Sekil 9’daki karisiklik matrisinde (confusion matris)
gorilmektedir.
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Egitim sonuglan - Kanisiklik matrisi

Cam Bardak

El

Kavak

Gikt siniflan

Mermer

Cam Bardak El Kavak Mermer
Hedef Siniflan

Sekil 9. Cam bardak, el, kavak ve mermer i¢in en iyi sonucu veren test sonuglarina ait karmasiklik matrisi
Cam bardak, el, kavak, mermer i¢in kullanilan her iki egitim modeli kullanilarak elde edilen egitim
sonuglar1 ve test sonuglar1 Tablo 2 ve Tablo 3’te gérilmektedir.

Tablo 2. Cam bardak, el, kavak, mermer i¢in kullanilan Bayesian Regulation egitim algoritmasi ile elde edilen
bagarim oranlari

100 96.7

100 95.0

100 100

e Bardak Bayesian 100 96.7
e El Regulation 100 93.3
e  Kavak egitim 100 96.7
e Mermer algoritmasi 100 93.3
100 93.3

100 98.3

100 100

Ortalama 100 95,67

Tablo 3. Cam bardak, el, kavak, mermer i¢in kullanilan Levenberg-Marquardt geri yayilim algoritmasi egitim

alioritma51 ile elde edilen basarim oranlari

100 90.0

100 96.7

100 96.7

e Bardak Levenberg- 100 96.7
e El Marquardt  geri 100 93.3
e Kavak yayilim 100 98.3
e Mermer algoritmast 100 95.0
100 91.7

100 90.0

100 88.3

Ortalama 100 93,7
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Tablo 2 ve Tablo 3 incelendiginde bardak, el, kavak, mermer i¢in en iyi siniflandirma sonuglarinin
Bayesian Regulation egitim algoritmasi ile elde edildigi goriilmektedir.

Beyaz tas, mermer, siyah tas ve tugla i¢in Bayesian Regulation egitim algoritmasi kullanilarak test
verilerinden elde edilen en yiiksek sonu¢ %55 olmustur. Bu durum Sekil 10°daki hata matrisinde
gorulmektedir.

Egitim sonuglar - Kanigiklik matrisi

Beyaz Tas

Mermer

Siyah Tas

Cikt siiflan

Tugla

Beyaz Tas Mermer Siyah Tas Tugla
Hedef Siniflan

Sekil 10. Beyaz tag, mermer, siyah tas ve tugla i¢in en iyi sonucu veren test sonuglarina ait karmagsiklik matrisi
Beyaz tag, mermer, siyah tas ve tugla i¢in kullanilan her iki egitim modeli kullanilarak elde edilen egitim

sonuglari ve test sonuglart Tablo 4 ve Tablo 5°te goriilmektedir.

Tablo 4. Beyaz tag, mermer, siyah tag ve tugla i¢in kullanilan Bayesian Regulation egitim algoritmasi ile elde
edilen basarim oranlari

98.6 41.7

98.6 46.7

27.1 20

e Beyaztas Bayesian 99.3 41.7
: g{ler:‘fr Regulation egitim ;g% ggg
1yfl a3 algoritmast ; :

e Tugla 100 55.0
99.3 31.7

98.6 40.0

96.4 41.7

Ortalama 91.3 41.9
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Tablo 5. Beyaz tag, mermer, siyah tas ve tugla i¢in kullanilan Levenberg-Marquardt geri yayilim algoritmasi
egitim algoritmasi ile elde edilen basarim oranlar

95,7 41.7
95.0 41.7
89.3 43.3
* Beyaztas Levenberg- 97.1 36.7
e Mermer Marquardt geri | 100 35.0
e Siyah tas yayilim 95.0 51.7
e Tugla algoritmasi 92.9 38.3
100 45.0
97.9 40
87.9 53.3
Ortalama 95.1 42,7

Tablo 4 ve Tablo 5 incelendiginde beyaz tag, mermer, siyah tas ve tugla i¢in ortalama siniflandirma
sonuglarinin en yiiksek Levenberg-Marquardt geri yayilim algoritmast ile elde edildigi goriilmektedir.

Bu calismada, lazer 151k kaynag1 ve algilayict sistem kullanilarak lazer ile isaretlenen farkli hedef
tiirlerinin otomatik olarak tanimlanmasi ve siniflandirilmasi hedeflenmistir. Caligma kapsaminda farkli
materyallerden lazer 1sinlar ile ham veriler elde edilmis ve bu veriler bir 6nislemden gegilerek 6zellik
¢ikarma islemi yapilmistir. Ham lazer sinyallerinden elde edilen &zellikler ¢ok katmanli bir YSA’da
egitilmis ve simflandirma yapilmigtir. Onerilen sistem ile yapilan deneysel galismalarda elde edilen
sonuglar, lazer isaretleri ile hedef tanimlama yaklagiminin basarili sonuglar verdigini gostermektedir.

llerleyen zamanlarda yapilacak c¢alismalarda lazer isaretleri ile hedef tanimlama sisteminde
siniflandirma performansinin 6grenme verisi boyutuna bagli olarak degisimi incelenebilir. Bu yonde
yapilacak kapsaml1 bir ¢alisma, lazer isaretleri ile yliksek bagarimli hedef tanimlanmasi i¢in toplanmasi
gereken ornek sayisi hakkinda fikir verebilir.
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