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3 boyutlu uzayda kaynak konumlandirmasi i¢in en biiyiik

olabilirlik yaklasimi
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Ozet

Bu ¢alismanin amaci, anten dizilimi ile ayni diizlemde bulunmayan 3 boyutlu uzayda bulunan kaynaklarin
konumlarimin kestirimidir. Kaynak konumlari, 2 boyutlu dikdortgen anten diziliminde toplanan verileri kul-
lanan en biiyiik olabilirlik kestirimcisi ile belirlenmistir. En biiyiik olabilirlik kestirimcisi, diger kestirim yon-
temlerine gére bir ¢cok avantaja sahip olmasina ragmen iglemsel yogunlugu olan bir algoritmadir. Bu islem-
sel yogunluk, ¢cok boyutlu arama probleminden kaynaklanmaktadir. Karsilasilan islemsel yogunluk, ozyine-
lemeli beklenti en biiyiikleme algoritmasinn ilgilenilen probleme uyarlanmasiyla ortadan kaldwrilnmigtir. Ay-
rica, gelistirilen kestirimcinin bagsariminin incelenebilmesi icin yansiz bir kestirimci i¢in alt sinirt olusturan
Cramer-Rao Sinirlart ¢ikarilmistiv. Benzetim orneklerinden kullanilan yontemin ozellikle yiiksek sinyal gii-
riiltii oranlarinda olduk¢a iyi sonucglar verdigi gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Kaynak yerellestirme, en biiyiik olabilirlik, beklenti en biiyiikleme, Cramer-Rao suirlart.

Maximum likelihood approach for localization of sources in 3-D space
Abstract

Various estimation methods have been proposed for localization of passive sources till now. Most of these
studies assumed, sources were at the same plane with antenna array. This assumption may be inappropriate
for some applications in real world. The goal of this study is to estimate unknown locations of sources that is
not at same plane with antenna array but in 3-D space. Locations of the sources are determined by maximum
likelihood estimator that uses data collected by a 2-D rectangular array. Maximum Likelihood Method is
chosen as the estimator since it has better resolution performance than the conventional methods in the pre-
sence of less number and highly correlated source signal samples and low signal to noise ratio. Besides
these superiorities, stability, asymptotic unbiasedness, asymptotic minimum variance properties and
bringing no restrictions on the antenna array are the additional reasons for the decision of this method.
Despite these advantages, Maximum Likelihood Estimator has computational complexity. This problem
arises from multidimensional search problem. Computational complexity was overcome by adapting
iterative Expectation Maximization algorithm to the problem at hand. Furthermore, Cramer-Rao bounds
that is the lower bound of any unbiased estimator are derived for analyzing the accuracy performance of the
proposed algorithm. It was observed that the proposed algorithm gave satisfactory results especially for high
signal to noise ratios.

Keywords: Source localization, maximum likelihood, expectation maximization, Cramer-Rao bounds.
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Giris

Son yirmi yilda, dizilim isleme arastirmalarinda
temel ilgi, pasif algilayici dizilimleri yardimiyla,
yayinim yapan kaynaklarin yerellestirilmesi i¢in
algoritmalar gelistirmeye yonelmistir. Bu tiir
problemler, radar, sonar, radyo astronomi, jeofi-
zik, sismoloji, robotik ve biyomedikal gibi alan-
larda bir ¢ok uygulama bulmaktadir (Wong ve
Zoltowski, 1996; Asono vd., 1999; Arslan ve
Sakarya, 2000; Owsley, 2000). Bu alanda yapi-
lan ilk caligmalar1 olusturan, dar bantli uzak
alan kaynaklarin varis yonlerinin kestirimi prob-
leminin ¢6ziimii i¢in sinyal igleme literatiiriinde
oldukca fazla yontem Onerilmistir (Feder ve
Weinstein, 1988; Roy ve Kailath, 1989; Stoica
ve Nehorai, 1989a; Stoica ve Nehorai, 1989b;
Miller ve Fuhrmann, 1990; Stoica ve Nehorai,
1990, Ottersten vd., 1992; Weiss ve Friedlander,
1994; Friedlander ve Francos, 1995; Zeira ve
Friedlander, 1995; Abatzoglou ve Steakley,
1996; Krim ve Viberg, 1996, Sheinvald vd.,
1996; Gershmen ve Bohme, 1997; Haardt, 1997,
Kailath ve Poor, 1998; Cekli ve Akan, 2000;
Pery ve Buckley, 2000). Bu ¢alismalara ait daha
genis bir kaynak listesi Krim ve Viberg’'de
(1996) verilmistir. Bu ¢alismalarda anten dizi-
limine ulagan dalgalarin diizlemsel olduklar1 ka-
bul edildiklerinden, kaynaklarin konumlarmin
belirlenebilmesi i¢in yalnizca gelis agisini ya da
gelis acilarini kestirmek yeterli olmustur. Bazi
kaynaklarin dizilime olan uzakliklarinin, dizilim
sisteminin ¢apina kiyasla yeterince biiylik olma-
dig1 durumlarda, bu kaynaklardan yayilan dalga
cepheleri algilayici dizilimi civarinda diizlemsel
degil kiiresel olur. Bu sebeple, kiiresel dalga
cephelerine, diizlemsel dalga yaklasiklig: ile ya-
pilan konum kestirim teknikleri tatmin edici
performans gosteremezler. Bu durumda, dalga
cephelerinin yayilimi i¢in daha dogru bir yakla-
sikliga gereksinim duyulmaktadir. Bu da, dalga
cephesi seklinin kaynagin hem azimut agis1 (3
boyutlu uzayda yiikseklik agis1 da dahil) hem de
uzaklik parametreleriyle karakterize edilmesiyle
miimkiindiir. Bu sekilde karakterize edilen dalga
cepheleri yayan kaynaklarin konumlarinin belir-
lenmesi i¢in Onerilen yontemler yakin alan var-
sayimina gore ¢alisan yontemlerdir. Son zaman-
larda, yakin alan kaynaklar i¢in Cirpan ve Cekli
(2001) ile Chen ve digerleri, (2002) tarafindan
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En Biiyiik Olabilirlik (EBO) yontemi, Starer ve
Nehorai (1994) tarafindan 6nerilen yol izleme
yontemi, Lee ve Tung (1995) tarafindan Oneri-
len kovaryans yaklagiklik yontemi, Huang ve
Barkat (1991) tarafindan onerilen MUSIC yo6n-
temi, Meraim ve digerleri. (1997) tarafindan
onerilen ikinci dereceden istatistik kullanan
yikksek ¢Oziiniirliiklii bir yontem, Yuen ve
Friedlander (1998) ile Haardt ve digerleri (1997)
tarafindan Onerilen yiiksek dereceli ESPRIT ve
Unitary ESPRIT yontemleri, Chuberre ve diger-
leri (1995) tarafindan 6nerilen model uydurma
yontemi ve Lee ve digerleri (2002) tarafindan
onerilen periyodik duragan kaynaklar i¢in ista-
tistik tabanli yontem gibi bir ¢ok konum kesti-
rim yontemi sunulmustur. Ancak, bu c¢aligsmala-
rin hepsinde kaynaklarin anten dizilimi ile ayn
diizlemde olduklar1 kabul edilmistir. Bu yakla-
sim, gercek hayattaki bazi uygulamalar i¢in ki-
sitlayict olabilir.

Gergek hayata uygulanabilirligi daha fazla olan,
anten dizilimi ile ayn1 diizlemde olmayan kay-
naklarin konumlarinin belirlenebilmesi dizilim
isleme alaninda yapilabilecek ¢aligmalardan bi-
ridir. Bu varsayima dayali yapilan ¢aligmalarin
da ilkleri, kaynaklarin uzaklik bilgileri olmaksi-
zin sadece azimut acist ve yiikseklik acisinin
kestirimlerinin yeterli oldugu uzak alan yakla-
stmina dayalidir (Van der Veen vd., 1992;
Swindlehurst ve Kailath, 1993; Zoltowski vd.,
1996). 3 boyutlu uzayda konumlanmis yakin
alan kaynaklarin yerellestirilmesi problemlerine
coziimler Oneren calismalar da yapilmistir
(Hung vd., 1996; Challa ve Shamsunder, 1998).
Ancak, performanslarinin incelenebilmesi ba-
kimindan, kullanilabilecek kestirimci se¢enekle-
ri ile kiyaslandiginda bu calismalarin yetersiz
sayida olduklar1 goriiliir.

Bu calismada, anten dizilimi ile ayni diizlem
tizerinde bulunmayan, deterministik sinyaller
yayan dar banthi yakin alan kaynaklarin konum-
larinin  kestirimleri amaglanmistir. Kestirimei
olarak ise, gerek kaynak sinyallerinin az sayida
ve yiiksek ilintili oldugu durumlarda, gerekse
Sinyal Giirtiltii Oran1 (SGO)’ nun diisiik oldugu
durumlarda, bu tiir ¢alismalarda kullanilmis di-
ger kestirim yontemlerinden daha {istiin bir ¢o-
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ziiniirliik performansina sahip EBO kestirimcisi
sec¢ilmistir. Bu istiinliiklerinin yaninda, kararli-
lik, asimptotik yansizlik, asimptotik minimum
degisinti 6zelliklerine de sahip olmasi, ayrica,
anten dizilimi iizerinde herhangi bir kisitlama
getirmemesi de yapilan tercihi belirleyen diger
etkenler olmustur. Ancak, EBO kestirimcisi, bii-
tiin bu istlinliiklerine karsilik, islemsel yogun-
lugu olan bir kestirimcidir. Ele alinan ¢aligma-
daki ¢ok boyutlu arama probleminin neden ol-
dugu bu olumsuzluk, 6zyineli Beklenti En Bii-
yiikleme (BEB) algoritmasi kullanilarak daha
diisiik boyutlu arama problemlerine doniistiirii-
lerek ortadan kaldirilmistir. {lgilenilen problem
bu algoritma icin yeniden formiile edilmis ve
bdylece 6zyineli BEB algoritmasi probleme uyar-
lanmigtir. Ayrica, kullanilan kestirimcinin basari-
minin incelenebilmesi icin bash basina bir ¢aligma
konusu olabilecek Cramer-Rao sinir ifadelerinin
tiiretilmesi de bu ¢alismada yapilmustir.

Yakin alan sinyal modeli
KxL adet algilayicidan olusan 2-boyutlu dik-
dortgen anten  diziliminde  gbdzlemlenen

x(r,)= [XTL,,,,.,, (t,)...x"1,. (t, )]T sinyal vektorii,
t,, 1<t, <N olmak iizere,

x(t,)= A(0.9.r)s(z, )+ n,)

formunda yazilabilir. Burada, x(tn) vektori di-

zilimin  yalmizca  bir  kolonuna

Xl( [xK (t )"‘mea/m,l(tn)]T

vektorlerinden
Sd (tn )] !

s(t,)=1[s,(,)--.

mine ulasan d adet dar-banth sinyale ait vekto-
[n 1 (t,)..m 1, (2, )]Tise her bir

eleman1 n, (tn ) = [n K, 1 (tn ) o

(1

iliskin
kolon ¢ikis

olusmaktadir.
2-boyutlu anten dizili-

I'll Il

)] gt
tii vektorlerinden olusan, sifir ortalamali ve
uzamsal kovaryans matrisi o>/ olan karmasik
toplamsal Gauss glirtiltii vektoriinii,
A(0,9.r)=[A,(a¢.r)... A, (a0.r)] ise, her bir

elemant yalnizca bir kaynagi temsil eden
A, 00r)=lal.. (gr)..al,, (@pr)]
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:[9 0 ]T

] bilinmeyen paramet-

vektorlerinden

o-lya ]l

re takiminin islevi olan 2 boyutlu dikdortgen dizi-
lime ait yonlendirme matrisini temsil etmektedir.

a,(0,0.r)ler ise, a,l(e(pr) [JK"‘ v .e/r’("‘""”lm]T

.9

olusan,

vektorlerinin olusturdugu, i’ inci kaynak i¢in
dizilimi olusturan /’inci kolona iliskin yonlen-
dirme vektorini temsil etmektedir. Burada,
z,,(i) Kabaoglu ve digerleri, 2003 te tanimlan-

dig1 gibidir.

Kestirim probleminde amag, verilen X dizilim
verilerinden kaynak konumlama parametreleri
azimut acisi, yiikseklik acis1 ve uzakligin elde
edilmesidir. Diger bir ifade ile,

{9,(p,r} = {(01,(01,r1 )...(Gd,god,rd )} parametre ta-
kiminin (1)’ de verilen model kullanilarak kesti-
rimidir. EBO algoritmasi, genel yapist

é] = arg min ZN:”x(tn )— A(0,¢,r)s(z, )|

0.or,s 1,=1

[6.6.5.

olan eniyileme probleminin ¢oziilmesiyle arzu
edilen parametreleri kestirir. Burada,

)x" (V)]
ST

x[l

s=[s"(1) 3)

olarak tanimlanmigtir. (2)’nin deterministik
EBO ¢o6ziimii i¢in (1) lizerinde asagidaki varsa-
yimlar yapilmalidir:

VS1: n(z, ). sifir ortalamali, kovaryans matrisi
o’ I olan, zamansal ve uzamsal beyaz Gauss
giiriiltiisiidiir.

VS2: Kaynak sinyalleri deterministik fakat bi-
linmeyen niceliklerdir.

En biiyiik olabilirlik kestirimi

s ve {Bﬂ)r} parametrelerinin EBO kestirimi
(2)’ de verilen maliyet fonksiyonunu en kiiciik-
leyen s ve {0,(p,r} parametrelerinin se¢imidir.
Bu en kiiciikleme problemi iki adimda ¢oziiliir.
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Once, {0,¢,r} sabit tutularak (2) s(z,)’ e gore en
kiigiiklenir. s(¢,)’ e gore en kiigiikleme bir dog-
rusal en kii¢iik kareler problemi oldugu i¢in, bu
ilk adim kapal1 yapida bir ¢oziim iiretir. Ancak,
ikinci kismi olusturan, (2)’ nin {e,q),r} paramet-
relerine gore en kiigliklenmesi dogrusal olmayan
bir en iyileme problemi iiretir. Bu gozlemlere
dayanarak deterministik EBO kestirim yaklagi-
minin adimlar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir:

Adim 1: Verilen {O,q),r} icin (2)’ yi en kiigiikle-
yen §(¢, ) degerleri
§(l‘n ) = AT (9’ q)’ r)X(tn ) (4)
dir. Burada, A'(6,¢,r), A(6,0,r) dizilim yon-
lendirme matrisinin pseudo tersidir.

Adim 2: §(,) (2)° de yerine konur ve (2)

{9, (p,r} > lere gore ¢oziillir. Bu ¢6ziim

{é,(f),f'}z arg max tr[A(e,(p,r)AT(B,(p,r)Cx] (5)

{0.0.r}

sonucunu Uretir. Burada,
(6)

seklinde tanimlidir vex(z,)’ in 6rnek kovaryans
matrisini temsil etmektedir.

Ikinci adimda, (5)° den elde edilen {e,q),r}’ nin
EBO kestirimi ¢ok parametreli karisik bir en
iyileme problemidir ve kapali yapida bir ¢oziim
iiretmez. Bu tiir problemlerin ¢6ziimii genellik-
le, Scoring, Newton-Rapson ya da egim
(gradient) tabanli sayisal yontemlerle yapilir.
Ancak, eldeki problem i¢in, bu sayisal yontem-
ler islemsel karmagikliga egimli yontemlerdir.

EBO problemleriyle olan ortakligi, logaritmik
olabilirlik fonksiyonundaki monotonlugu ve
olas1 paralel islemci uygulamalarinda ayr1 ayri
hesaplama yapma olanagi sunmasi bakimindan,
karsilagilan problemin ¢oziimii i¢in, Dempster
ve dig. (1977)’ de sunulan Ozyineli BEB algo-
ritmasini kullanmak uygun olur. Bdylece, ¢ok
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boyutlu arama problemini daha diisiik boyutlu
arama problemlerine doniistiirerek, ortaya cika-
cak islemsel yogunluktan kurtulmak miimkiin-
diir. BEB algoritmas1 tam veri tanimu ile bu ve-
riye iligskin logaritmik olabilirlik islevine ihtiyag
duyar. Tam veri sdyle tanimlansin: Her bir ele-
mam y.(z, ), ortalamast A, (6.¢.r)s.(¢,) ve ortak
degisinti matrisi o°I/d olan, N Grnekli d ba-
gimsiz kompleks Gauss vektoriinden olusan
{yi(tn);l <i<d,l<t < N} kiimesidir. Bu

tam veri taniminin ardinda yatan diisiince sudur;
Eger biri gelen dalgalarin her birini birbirinden
bagimsiz olarak gozlemleyebiliyorsa, bu dalga-
lara ait gelis acilarim1 ve uzaklik bilgisini kes-
tirmek kolay olur. Eksik veri ise gozlemler kii-
mesinin kendisidir. BEB algoritmasinin uygu-
lanmasini1 kolaylastirmak i¢in tam veri Oyle se-
cilmelidir ki, kendisine ait logaritmik olabilirlik
islevinin eksik veriden kestirilmesi ve en biiytik-
lenmesi zorlanmadan yapilabilsin. Bu kolaylig
saglamasi i¢in, tam veriyi eksik veriye doniistii-
ren ¢oktan teke bir g fonksiyonu

1<t, <N (7)

seklinde tanimlanabilir.

Gozlemlenen veriler (eksik veriler) yerine, algi-
layicilara ayr1 ayr1 ulagtigi varsayilan veriler
(tam veriler) kullanilarak ilgilenilen kestirim
probleminin yeniden formiile edilmesi BEB al-
goritmasini kullanma imkan1 saglayacaktir. Ek-
siksiz veri i¢in, dogal bir se¢im,

yz'(tn):Z[(a@”)si(tn)"'ni(tn)alSigd (8)

seklinde olabilir. n,(z,), i’ inci sinyale ait
Gauss giiriiltiisiidiir.

Bu durumda, eksiksiz veri Y’ ye ait logaritmik
olabilirlik islevi

L(Y,'B,(P,r)s): - ‘yi(tn)_xi (9,(p,}")Sl- (l‘nx2

)

ifadesiyle verilir ve
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(10)

olarak tanimlanir. Tam veriye ait logaritmik
olabilirlik islevinde, kaynak parametrelerine
iliskin bilgilerin nasil baglasimsiz hale getirildi-
gine dikkat edilirse, yalnizca y, (k) vektorleri
kullamlarak, (8, ¢,,7) ve s,(1)---s,(N)" lerin
kestirilebilecegi goriiliir.

BEB algoritmas1 iki asamali bir algoritmadir.
Eldeki problem igin (p+1)’ inci adimdaki 6z-
yineleme su sekilde tanimlanabilir:

Beklenti adima:

Bu adim, eksik  veriye
({9” ,0" r? } ve s’ ) kestirimlerine gore kosul-
landirilmig tam veriye ait logaritmik olabilirlik
islevinin kosullu beklenen degerini gerektirir.
Soyle hesaplanir:

ve Onceki

L (Yi ’ 0:" Q1 S, ) =
ElL(Yi;ei’ ¢i’7}’si10paq)p’rp,sp)xj (11)

En biiyiikleme adimi:

Bu adimda {9”“,(p1’“,r”“} kestirimini elde et-
mek icin beklenti adiminda hesaplanan
LY, 0,,¢,7.s,), {6,0.r}" ye gore en biiyiik-
lenir.

Y Ki(e,(p,r)si (t,) igin yeterli bir istatistik ol-

b

dugundan, beklenti adim: y,’ nin kosullu bek-

lenen degeri E{yi(tn Xep,(p”,r”,s”,x}’ i bulma-
ya indirgenir. Bu bulunan deger de y”*"(z,) ile
gosterilir. Ayrica, tam veri y, (¢, ) ile eksik veri
x,(t,) arasinda dogrusal bir doniisiim iligkisi

oldugundan her ikisinin de dagilimi Gauss’ tur
ve beklenti adimindaki kosullu beklenti Rhodes
(1971)’de verilen sonuglar kullanilarak

()=A,070"r" )

+%[X(f,,)—A(0”,<PP,rp

p+l

Yi

b (0,)]

(12)
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ifadesiyle kolayca elde edilebilir. (12)’deki ko-
sullu beklentinin iki terimli oldugu goriilebilir.

[k terim Kl.(ep P r? )9{” (t,) p’ inci adimdaki
sinyal bilesenini,
_[ —A(07.97.r" k7(r,)] ise tim

gliriiltii bllesenlermm esit oranda dagildigim
gostermektedir.

ikinci terim

Yakin alan kaynak sinyalleri igin, y?(t,) nin
(9)’da yerine konmasiyla elde edilen tam veriye
ait logaritmik olabilirlik islevi {8,,¢,,7.} ve
s, (tn)’lere gore en blyiiklenir ve asagidaki so-
nuclar elde edilir (Kabaoglu vd., 2003):

Xf[ (9,40,7’)(:5,.“;1' (0,§0,V)

eipﬂ,q)ipﬂyripﬂ = arg max —
‘ } (0,0.7) ‘Ai(aq,,r)‘z

(13)
SiP“ (k) _ ZZH (9P+1,¢p+1,rp+1 )y1‘p+; (tn) (14)

‘Ki(9p+l’¢p+l’rp+ll

(13) ve (14) ifadelerinde kullanilan tam veriye
ait dis carpim  Ornek  ilinti  matrisi

c =W2=1yf(rn)yp(r

)H olarak tanimlidir.

Bu sonuglar altinda sunulan deterministik EBO
algoritmasi asagidaki adimlardan olugmaktadir:

1. ({Bo,q)o,ro} ve s’
2. p=p+1ig¢in
- (12)’ den y?*'(t,)’ yi elde et
C”+1 * yi hesaplamak icin y?*'(z,)’ yi

), p =0 icin verilmekte

kullan, hesaplanan C!™'” yi (13)’ de ye-
rine koy ve (13)’ ii {0[”“,(/)[””,7’/’”} icin
¢Oz

- {H" ot }kestlrlmlerlnl (14) de
yerine koy ve s/ (k) yi hesapla

3. {0,(p, } ve s yakinsayana kadar islemlere
devam et
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Yeterince iyi ilk degerler i¢in Onerilen algoritma
hizla s ve {Bq)r} EBO kestirimlerine yakinsar.
Bu modern egim tabanli sayisal arama yontem-
leri ile de yapilabilir. Ancak, BEB algoritmasi,
ayrica bir parametre esleme islemine ihtiyag
duymamaktadir. Onerilen algoritma ¢ok para-
metreli karigik en iyileme problemini d tane ayri
arama problemine doniistlirdiigii icin, her bir
EBO kestirimcisi kendi 6,,¢,,7 ve &, paramet-
relerini ayr1 ayr1 en biiyliklemektedir.

Cramer-Rao sinirlan

Bu calismada, yakin alan parametre kestirimci-
lerine ait bagarim analizi igin CRS ifadeleri
deterministik olabilirlik islevi kullanilarak elde
edilmistir. CRS ifadelerinin elde edilecegi pa-

rametre vektorli n € C(W+3)axt

T
n:[sT 0" ¢’ rT} (15)

s e C"" kaynak

yakin alan kaynak

olarak tanimlanir. Burada,

sinyal vektorii, 0,@,re R "'
konumlandirma parametreleridir. 1’ nin n pa-
rametre vektorlinlin bir yansiz kestirimi oldugu-
nu disinelim (E{f}=7). Bu durumda kesti-
rimcinin ortak degisinti matrisi

3" ()< E{n-a)n-7)|

kosulunu saglamaktadir. J (n) Fisher Bilgi Mat-
risi (FBM) olarak adlandirilir ve CRS matrisi
CRS (1]) ’ nin tersine esittir:

JT }

i3]

Kaynaklarin yaydig: sinyallerin rasgele olmadi-
g1 kabul edilerek, FBM’ nin elde edilmesi i¢in
ihtiya¢ duyulan olasilik yogunluk islevi problem
icin asagidaki gibi verilmektedir.

(16)

8L(x; 11)
on

GL(X; n)
on

(17)
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Deterministik olabilirlik islevi

n(t,) giriilti vektoriiniin, uzamsal kovaryans
matrisi o I olan toplamsal Gauss giiriiltiisii var-
sayimlar1 altinda bilinmeyen s ve {B,q),r} pa-

rametrelerine gore indislenmis x algilayict ¢ikis-
larinin olasilik yogunluk islevi

~NKL (02 de Z‘I)_NKL

Moot )| o

f(x;s0.9,r)=7
——Z["

G 4

x1'[x(r, )- A(0.9,r)s(s, )]

olarak yazilir. Gereksiz terimler atildiktan sonra
negatif logaritmik olabilirlik islevi

xexp

LXS e(p, Z[x e(p,r)s( )]
x[x(,,)—A(e,w, )s(,)] - (19)

olarak elde edilir.

Tiirevlerin elde edilmesi

n = [sf(l)sg(l)...sf(N) I(N) GT(pTrT} olarak

tamimli olmak tlzere, deterministik olabilirlik
islevinin n'’lara gore tiirevlerinin alinmasiyla

FBM’ i olusturulur.

Re]

Im{[sl(tn)

L(x;n) niin kismi tiirevleri almarak asagidaki
ifadeler elde edilir.

— (A" (0.9,)n(;,)- Alo.o,r)n(;)

)

0_22 R@(AH(G,(p,r) n;, ))

=
)
—_
~
=
~—

(20)

G =

asra(tn)[sabzt——Zn

U
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Logaritmik olabilirlik islevinin yakin alan pa-
rametrelerine gore kismi tlirevleri derli toplu bir
halde yazilirsa

oL _ 25 pels(r,)" pn(s,)

22
3 22)

elde edilir. Burada,

S(, )= diag[s,(t,)..5,(1,)]

b _ OA, O0A, OA, OA, 0A, OA,
" |06, 60, op, op, on o

~

A = K[(Q,(P,V) (23)

olarak verilmektedir.
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Fisher bilgi matrisinin hesaplanmasi
CRS ifadelerine ulasabilmek icin Stoica ve
Nehorai (1989a)’ da verilen agagidaki varsayim-
lara ihtiya¢ duyulmaktadir:

Elnle, )n”(z, )} = o1
E{n(tn )n d (tﬂl )} = 0
£l (,)nle, )0’ (;,)}=0
Bu varsayimlar (21) ve (22) numaral esitliklerle

birlikte kullanildiginda, FBM’nin elemanlar1
asagidaki sekilde elde edilir.

(24)

h
g)
Q
2
Il
Q|
=
/—L
>
)
=
€
=
S,

Yakin alan parametreleri icin Cramer

Rao simir ifadeleri

Sadece yakin alan parametrelerine ait sinirlari
elde etmek icin 6zellikle FBM’ ni asagidaki se-
kilde boliitlensin:

A A e e 0 Ar(l)_

N : : : (26)
o A -a |[AW)
0 e e A A /\C(N)
N N - NN) K(N)| ) |

(26)’ya ait alt matrisler su sekilde olusturulmus-
tur:
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A =— Re{AH ((-), 0, r)A(G, 0, r)}
(o2
A, =2 ImfA" (0.0,r)A(0.0,r)
(27)
A, ()= Re{A" (0.9,r)D,S(¢,

Boliitlenmis FBM’ nin tersinin elde edilebilmesi
icin boliitlenmis matris tersi Onermesine ihtiyag
duyulmaktadir (Scharf, 1991). Bu 6nerme dog-
rultusunda, yakin alan parametrelerine ait olan
smir ifadeleri toplu halde asagidaki gibi bulunur:

-1

A -A - - 0

A A :
CRS(7)=J1)-N| : A (28)

: A -A

_0 - A Ar_

Burada A=[AT) A7() - ATV ATw)|  olarak
verilmistir.

Sonug olarak, sadece yakin alan parametrelerine

T
T T T
(7{9 Qr } ) ait CRS ifadeleri

o 2 |8 )0 [I-A(AHA)_IAH
CRS'(T)=2Y Re” V™

M= 2 tho,sm) 29)
A=Al0.gr)
olarak bulunur.

(29) numarali ifadeyi ve bdliitlenmis matris
onermesini tekrar kullanarak yakin alan para-
metrelerinin her birine ait sinirlar asagidaki ifa-
delerin matris terslerinin alinmasiyla ayr1 ayri
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CRB™'(0)=T
CRB™'(p)=U (30)
CRB'(r)=H-a'p"'a
olarak elde edilirler. Burada:

C D |E
CRB'(t)=|D* F |G :{”T *

. . o H
E° G |H (31)

T V
CRB'(0,0)=p-0oH'a" =
(6,0)=p {VT U}
olarak tanimlanmislardir.

Benzetim ornegi

0, 0,1)= 45300152}, 16,,0,.1,} = {45° 35°,1.51
olarak konumlandirilmis iki kaynagin yerlerini
belirleyen parametreleri kestirebilmek igin,
elemanlar arasi uzakhigi A= 1/2 olan K=L=5

olan diizgiin bir diizlem anten dizilimi kulla-
nilmistir. Tim benzetimler i¢in anlik kesitler
N=100 olarak se¢ilmistir. Tasarlanan en biiyiik
olabilirlik kestirimcisi farkli Sinyal Giirtlti
Oranlar1 (SGO) i¢in test edilmistir. Sonuglar
Sekil 1 ve Sekil 2’de sunulmustur.

Sonuclar

Benzetim sonuglarina bakildiginda ve denenen
daha bir ¢ok senaryoda, yiiksek SGO’ lar1 i¢in
elde edilen Ortalama Karesel Hatanin Karekdk
(RMSE: Root Mean Square Error) degerleri,
elde edilen CRS degerlerine yakin ¢ikmaktadir.
Ayrica, bu benzetim 6rnegi ile azimut agis1 ve
uzakligr ayn1 olan ylikseklik acilar1 5° farkh
olan birbirine ¢ok yakin bu iki kaynagmn ko-
numlarimin sunulan algoritma tarafindan diisiik
sinyal giiriiltii oranlar1 i¢in oldukca kiiciik hata
degerlerleri ile olduk¢a basarili bir sekilde kes-
tirildigi, ozellikle yiiksek sinyal giiriiltii oranla-
rinda kestirim hatasinin sifira yakin degerler
aldig1 gortilmustiir.
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1. Kaynak
10 T T T T T

Kestirilen Azimut Agisina Ait
RMSE ve CRS[derece]

1o

] i 10 15 20 25 30
SGO[dB]

1. Kaynak
107 T T T T T

107

Kestirilen Yiikseklik Agisina Ait
RMSE ve CRS[derece]

] 5 10 15 20 25 =0
SGO[dB]

i 1. Kaynak
10 ¢ T T T T T

a

107

Kestirilen Uzakliga Ait
RMSE ve CRS[derece]

u] 5 10 15 20 25 30
SGOI[dB]

10

Sekil 1. Birinci kaynaga ait kestirilen kaynak konum parametreleri ve CRS ifadeleri
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2. Kaynak
107 4 T T T T T

/

Kestirilen Azimut Agisina Ait
RMSE ve CRS[derece]

&0
1 D-S 1 1 1 1 1
] 5 10 15 20 25 30
SGO[dB]
; 2. Kaynak
10 T T T T T =
T 1
—_ _ i
a 'SL_\

Kestirilen Yiikseklik Agisina Ait
RMSE ve CRS[derece]

107 F
=
10'2 1 1 1 1 1
a 5 10 15 20 25 30
SGO[dB]
o 2. Kaynak
107 ¢ . . . . . -
A
10 F =
F ‘-H""\_ 3
[ H‘&G&\ ]

/

Kestirilen Uzakliga Ait
RMSE ve CRS[derece]
=

a] 5 10 15 20 25 =0
SGO[dB]
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Sekil 2. Ikinci kaynaga ait kestirilen kaynak konum parametreleri ve CRS ifadeleri
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