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Bu makalede ¢ekirdek tabanli, giiclii istatistiksel 6rintii
smiflandirma algoritmalarinmm hedef takibinde kullanilmast
amaclanmaktadir. Direk bir tanimlayici olarak uygulamak
yerine, Destek Vektor Makineleri Baglanim sekli kullanilarak
bir konum belirleyici sunulmustur. Onerilen yéntemde
dinamik modellemeyle beraber 6zellik vektorleri sunulmus, ve
hiperdiizlem ve dolayisiyla da destek vektorlerin, bu
ozelliklerdeki degisikleri takip etmeleri saglanmustir. Onerilen
takipginin basarimi bir sensor ag senaryosunda, polinom
tabanli bir rotada ilerleyen bir hedef tizerinde gosterilmistir.

Abstract

This paper addresses the problem of aplying powerful
statistical pattern classification algorithms based on kernels to
target tracking. Rather than directly adapting a recognizer, we
develop a localizer directly using the regression form of the
Support Vector Machines (SVM). The proposed approach
considers using dynamic model together as feature vectors
and makes the hyperplane and the support vectors follow the
changes in these features. The performance of the tracker is
demostrated in a sensor network scenario with a moving
target in a polynomial route.

1. Giris

Destek Vektér Makineleri (DVM) 1970’lerin  sonlarinda
sunulmus, istatistiksel makine ogrenimine dayali islev
yaklagiklama yéntemidir [1-2].  Formuilasyonu, yapisal risk
enkiiciiltmesi prensibine dayanmaktadir. Cekirdek iglevi
eslemesi yonteminin kullanimu ile DVM’ler, kisa uzunluklu
veriler {izerinde de 1iyi bir smmiflama genellestirmesi
saglayabilir [3-5].  Ayrica, DVM’ler &zellikle son yillarda
pek cok cekici ozelligi ile teorik ve mihendislik
uygulamalarmda biytiyen bir ilgi gérmektedir. Model tamma,
izole edilmig el yazisi tanmma, nesne tanima, ses tamma,
goriintide yliz arama ve yazi karakterize etme gibi konularda
ve ayrica regresyon, islev  kestirimi  alanlarinda
kullanilmaktadir [10,11].

Ardigtk Monte Carlo ve ilgili pargacik filtreleme
yontemlerinde son yillarda ortaya ¢ikan énemli gelismeler, bu
yontemlerin  hedef takibi uygulamalarinda kullamilmasina
imkan tammaktadir [9].  Ancak, ardigik Monte Carlo
yontemleri kullanilmast durumunda 6zyineli veri ve 6lgim

ifadelerine (durum uzay modellemesi) ihtiyag duyulmasindan
otirt  alternatif yaklasimlarin  sunulmast gerekmektedir.
Ozellikle DVM  yaklasimi, Monte Carlo yéntemlerinde
tretilen veri setindeki bilginin daha az sayida destek vektori
ve DVM’e ait ¢ekirdek islevi ile ifade edilmesini saglar
[1.4,7]. Bu nedenle, bu calismada hedef takibi probleminin
¢ozimi icin DVM tabanlt bir yaklagim sunulmaktadur.
Onerilen bu yaklasim ile DVM’lerin  islev yaklasiklama
ozelliginden faydalanarak hedefe ait durum vektori elde
edilmektedir.

2. Destek Vektér Makineleri

DVM her ne kadar siniflandirma amagh tasarlanmis olsa da,
gintimiizde artik bircok uygulamada baglanim amagli da
kullanilmaktadar.

DVM  baglanmminda farkli tirden yitim islevleri
kullanilabilmektedir. Bunlar:

1) &-Duyarsiz Yitim Islevi

2) Karesel Yitim Islevi

3) Laplace Yitim Islevi

4) Huber Yitim Islevi
olarak listelenebilir [4,7].

¢ — Duyarsiz Yitim Islevi su sekilde tanimlanir:

f(0)-y|<e
f(0)-y|ze

0 ,
lf)-y|-¢ .

YE(Y):{

Dogrusal baglanim yaparken DVM, girilen

D= {(xl,yl),(xz,yz),...,(xn,yn)};xeRm,yeR
D verileri ile egitildikten sonra,
S(x)=(w,x)+b 2)

olarak tanimlanan lineer bir iglev olusturulur. Bu iglevin
dogrusal olmast i¢in w degerlerinin miimkin oldugunca
kiigtik olmasi gerekir. Bu durumda problem

1 ~ .
P, &)= Euwuz +CZ<§I- -&5) 3)
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olarak tanimlanan ¢ islevinin enktciklenmesi problemine

dontgir. Burada C o6nceden tamimlanan bir degerdir ve
diizlemin dogrulugu ile, g6z ardi edilen & degerlerinden daha
buyik hata degerleri arasindaki dengeyi saglar. ¢ ise cikisin

alt ve tist sinirlarini belirleyen esnek bir degiskendir. Burada
enkiiciikleme islemi yapilirken

yi—(W,x;)-b<e+¢;
(W,X;)+b—y; <g+&
égi :5{; 20

kosullar da saglanmalidir.

Bu dogrultuda, yukandaki kisitlamalarin Lagrange
carpanlan seklinde ¢ iglevine ilave edilmesiyle elde edilen

ikincil denkleminin enkii¢iiklenmesi, bize f(x) islevinde
tanumlanan w degerlerini verir. Bu noktada da problem, bir
optimizasyon problemine déntstr [4-6]:

1 - x
L= w +CZ<§I- +&)

—Zn:ai (—yi +{(W,X;)+b+¢; +s)

i;l (4)
_Za;k(yi —<W,Xi>—b+§i* +s)

i=1

—2(771'651' +77;k§i*)

i-1
Burada o ., .7;,7, =0 kosulu da saglanmalidir.

L iglevin w,b,&; ,§1-* ilk degerlerine gére kismi tirevlerinin
almmasi, bizi enuygun sonuca gétiirecektir. Bu durumda

n

W= Z (o — Ot;k )x; elde edilir. Son durumda f (x) iglevi su
i=1

hali alur:

n
JX)= (@ -0 Xxi, W) +b (5)
i=1
Bu ifade Destek Vektor Acilimi olarak ifade edilir. Burada w
vektort, sadece girilen egitici verilerin dogrusal bir
kombinasyonu olarak ifade edilir. Egitici veriler arasinda
(o —otlTk ) katsayis1 sifirdan farkli olan degerlere Destek
Vektorleri denilir. (5) iglevinde bulunmasi gereken bir diger

deger olan b ise farkli sekillerde hesaplanabilir. Onerilen
yontem:

5 {yi —(w,x;)—¢&,0; €(0,C)

(6)

\a —(W,Xi>+s,051Tk €(0,0)
Dogrusal olmayan DVM baglaniminda ise, Mercer kosullarm
saglayan ve simetrik kesin pozitif olan “Cekirdek Islevleri”
kullamlarak dogrusal olmayan sistemin dogrusal olan bir
uzaya dontistiirtilmesi saglanir. Yiiksek derecede boyuta sahip

olan bu uzayda yapilacak her i¢ carpima denk gelen bir
cekirdek islevi, meveut uzayda tanimlidir [5-8]:

K(x.x)=(@(x)¢(x ) )
Cekirdek islevi i¢in agagidaki islevler 6rmek olarak verilebilir:

1. Polinom Islevler

K(x.x)=(x,x)* (8a)
veya
K(x,x)=(x,x )+1)? (8b)

2)  Gauss Radyal Tabanli Islevler

2
=

20

K(X,x'):exp -

3) Cok Katmanli Algilayici slevler
K(x,x)=tanh(p(x,X ) +¢) (10)

4)  Spline Islevler

K(xx’)=1+<x,x'>+%<x,x'>mm@,x')—%mm@x)3 (11

3. Algoritma

Bu caligmada benzetim ¢rmekleri i¢in kullanilan algoritmaya
iligkin akig semast Sekil 1° de verilmigtir.

Baglangic¢ degerlerinin Toplanmast

A

DVM baglanim algoritmasmin egitilmesi <

y

Bir sonraki konum bilgisinin tahmini

Hata Kontroli
?

Sekil 1: Kullanilan algoritmaya iliskin akis semasi

Verilen bir dizi DVM vektor degeri kullamlarak, bu
vektort olusturan sistemdeki degigiklerin ¢ikarimi i¢in, durum
degisimleri iki asamada elde edilir. Ilk asamada (2)
denklemine gore, egitici veriler girilerek destek vektorleri ve



dolayisiyla w degerleri tammlanir. Ikinci asamada ise bu
destek vektorleri kullanilarak olusturulan bagmmm fonksiyonu
kullanilarak sistem dinamigindeki degisiklikler kestirilir.

Bu noktada, her bir durum vektéri igin ayri bir SVM
calistirdmustir.

3.1. Baslangic Degerlerinin Toplanmasi

DVM algoritmanin baglatilabilmesi igin egitici veriye ihtiyag
duyulur. Bu noktada, ilk gelen veri ile hemen egitim islemine
de gecilebilecegi gibi, sistemi karakterize edecek en kugciik
sayida verinin toplanmasi da beklenerek bu degerden sonra
egitim islemi baglatilabilir. Bizim uygulamamizda ik 5
degerin gelmesi beklenmis ve daha sonra sistem bu degerleri
kullanarak egitilmigtir.

3.2. DVM Baglanim Algoritmasinin Egitilmesi

Bu noktada DVM, éncelikle giris ve ¢ikig verilerine gére
Destek Vektorleri bulur ve sonra da bu vektérler yardimiyla
w ve b bilinmeyenleri bulur. Bu degerlerle (5) denklemine
uygun olarak f (x) iglevi tretilirr Buna gére mevcut
verilerden faydalanarak, onceki degerler ile sonraki degerler
arasmdaki iligkiyi kurarak sistemi karakterize etmis olan
DVM, bir sonraki konumu kestirmeye hazir hale gelmis olur..

3.3. Konum Tahmini ve Hata Kontrolii

Destek vektorleri (5) denkleminde kullanilarak, yeni
girilen degerlere sistemin verecegi cevap kestirilir, bu
durumda eger kestirilen veri, bir sonra gozlenen hatadan
farkli ise sistem son gelen veri ile yeniden egitilir.

4. Benzetim Ornegi

Sekil 2, Sekil 3, Sekil 4, Sekil 5 ve Sekil 6 ° da farkli cekirdek
fonksiyonlari i¢in takip sonuclari verilen benzetim émeginde,
sirayla x ve y eksenleri tizerinde, dogrusal olmayan,

x=43 =202 407 ve y=2t2+05 denklemlerine uygun

olarak hareket ettigi varsayilan bir cismin su andaki
konumunun, énceki gézlem verilerinden faydalanarak tahmin
edilmesi saglanmistir. Burada ¢ zamani ifade eder. Kullanilan
DVM’de cekirdek iglevi olarak Polinom, Spline ve Radyal
tabanli islevler kullanilmigtir. Her bir ¢ekirdek ile elde edilen
sonuglar farkli parametreler dogrultusunda sunulmustur.
Baslangic noktast (0,0) olan ve siirekli ¢izgi boyunca yol
aldig1 varsayilan cisim icin beyaz guriltii eklenen gézlem
degerleri kullanilmig ve tahmin degerleri (+) ile gosterilmistir.

5. Sonuclar

Bu caligmada baglanim 6zelliginden faydalanilarak énerilen
DVM tabanli hedef takip yonteminin farkli c¢ekirdek
fonksiyonlar1 i¢cin basarimi incelenmistir. Elde edilen ilk
benzetim sonuglart dogrultusunda asagidaki cikarimlar
siralanabilir:

e DVM kullaniminda, her ne kadar uygun parametre
ile Radyal tabanli cekirdekler en iyi fonksiyon
yaklagimini sunuyormus gibi goriinseler de hedef
takibi konusunda yetersiz kalmaktadirlar. Sekil 4°de

gosterildigi iizere tahmin edilen degerler, fonksiyon
iizerinde baglangi¢ noktasina dogru sikismaktadir.

e Polinom tabanli c¢ekirdekler ise Sekil 6 da
gosterildigi tizere iyi sonuclar vermelerine ragmen,
optimizasyon asamasmnda simetrik kesin pozitif
tanimli  matris  sorunlann  ile daha kolay
karsilagmaktadirlar.

e Spline cekirdekler ise, uygulamamizda, Polinom
cekirdeklere oranla daha iyi sonuglar vermemekle
birlikte  optimizasyon  asamasinda, polinom
cekirdeklere oranla daha kararlt bir kullamim olanag1
sunduklar1 gozlenmistir.

e Hedef takibinde, DVM fonksiyon yaklagiklig1
kullanimi, hedefin dinamik karakteristigi hakkinda
edinilecek onbilgi, buna baglh olarak uygun ¢ekirdek
ve uygun ¢ekirdek degiskenlerini segerek yapilabilir.
DVM kullanarak kestirilen konum, daha az veriye
ihtiyag duymaktadir. Béylece bellek sorunu ile
karsilagilan durumlarda DVM kullanimi uygun bir
segenek olarak kargimiza ¢ikmaktadir.

DVM baglanim yéntemleri kullanilarak bir sonraki konumun
kestirilmesiyle beraber, sensér aglarda bu konumu izleyen
sensoriin de aktif hale getirilmesi ve kendi alanina giren hedefi
takip etmesi i¢in sensor gizelgelemesi mtimkiin olur.

6. Kaynakca

[1] V. N. Vapnik. “Statistical Learning Theory”, John Wiley
and Sons, New York, 1998.

[2] V. N. Vapnik. “The Nature of Statistical Learning
Theory”, Springer-Verlag. New York, 1995.

[3] B. Scholkopf. “Support Vector Learning”, R. Oldenbourg
Verlag, Munich, 1997.

[4] A. Smola and B. Scholkopf. ” A Tutorial on Support
Vector Regression ”, NeuroCOLT2 Technical Report
NC2-TR-1998-030, 1998.

[5] C. Campbell, “Kernel Methods: A Survey of Current
Techniques”, Neurocomputing vol. 48, p:63-84, 2002.

[6] P. Wolfe, “A Duality Theory for Nonlinear
Programming™, Quarterly of Applied Mathematics, 19:
p239-244, 1961.

[7] OL. Mangasarian, D.R.Musicant, “Robust Linear and
Support Vector Regression”, IEEE Transactions on
Pattern Analysis and Machine Intelligence: vol.22, no.9,
Sep 2000.

[8] J. Mercer. “Functions of Positive and Negative Type and
Their Connection With the Theory of Integral equations™,
Philos. Trans. Roy. Soc. London, A 209:415-446, 1909.

[9] D. Marinakis, G. Dudek, D. J. Fleet, “Leaming Sensor
Network Topology through Monte Carlo Expectation
Maximization”, IEEE International Conference on
Robotics and Automation, Barcelona, 2005

[10] D. Comaniciu, V. Ramesh, P. Meer,“Kernel-based object
tracking”, IEEE Transactions on Pattern Analysis and
Machine Intelligence, Vol.: 25, no:5, p:564- 577, 2003

[11] C. J. C. Burges,” A Tutorial on Support Vector Machines
for Pattern Recognition”, Data Mining and Knowledge
Discovery, Vol.:2-2, p:121-167,1998



Cismin Tahmin Edilen Pozisyonu ve Gercek Degerlerinin Gosterilmesi
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Sekil 2: Spline ¢ekirdek kullamlarak, SNR oran1 10 dB
iken elde edilen sonuglar.
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Sekil 3: SNR oram1 10 dB iken c¢ekirdek varyansi

6=1000 olan Radyal Tabanli Gauss
kullanilmast durumunda elde edilen sonuglar.
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Sekil 4: SNR oram1 10 dB iken c¢ekirdek varyansi
6=100000 olan Radyal Tabanli Gauss Cekirdek

kullanilmast durumunda elde edilen sonuglar.
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Sekil 5: SNR oran1 10 dB iken ¢ekirdek varyansi 6=2
olan Radyal Tabanli Gauss Cekirdek kullanilmasi

durumunda elde edilen sonugclar.
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Sekil 6: SNR orant 10 dB iken Polinom Cekirdek
kullanilmasi ve d = 2 alinmasi durumunda elde edilen

sonuglar.



