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OZET
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Bu calismada, farkli 6znitelik ¢ikarma yontemleriyle elde edilen 6znitelik vektorleri
gozetimli ve gozetimsiz 6grenme yontemlerinde kullanilarak Elektronik Harp Destek
Sistemlerinde kullanilan anten tarama tipileri belirlenmistir. Ayristirtlmig radar
darbelerinin genlik Oriintiileri 6nerdigimiz modelleri besler ve ilgili tarama tipi otomatik
olarak elde edilir. Gozetimli ve gozetimsiz 6grenme modellerine girdi saglayan 6znitelik
vektorii farkli yontemler kullanilarak olusturulmustur. Yapay veri setleri tizerinde yapilan
deneyler Onerilen Uzun-Kisa Siireli Bellek tabanli Otomatik Kodlayic ile 6znitelik

¢ikarma tekniginin ele alinan problem i¢in en iyi sonuglar1 verdigini géstermektedir.

Anahtar Kelimeler: Elektronik Harp, Anten Tarama Tipi, Derin Ogrenme, Kiimeleme,
Otomatik Kodlayicilar, Uzun-Kisa Siireli Bellek.
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In this study, antenna scanning types used in Electronic Warfare Support Systems were
determined by using the feature vectors obtained by different feature extraction methods
in supervised and unsupervised learning methods. The amplitude patterns of the separated
radar pulses feed into the patterns we propose and the corresponding scan type is
automatically obtained. The feature vector that provides input to supervised and
unsupervised learning models was created using different methods. Experiments on
synthetic datasets show that the proposed feature extraction technique with Long-Short
Term Memory based Autoencoder gives the best results for the problem under

consideration.
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1. GIRIS

Elektronik Harp (EH), elektromanyetik spektrumun askeri alanlarda kullanilmasi olarak
tanimlanir [1]. Elektronik Harp kavraminin ilk olustugu zamanlarda tasarlanan EH
sistemleri, kullanicinin EH sisteminin dl¢tligii ve hesapladigi parametreleri g6z oniine
alarak tahmin yapmasina dayanirken, yeni EH sistemleri kullanicinin becerilerine ve
deneyimine olan bagimliligi en aza indirmeyi amaglamaktadir. Gelecekteki EH
sistemlerinin, kullaniciya ihtiyag duymayan ve 6grenme islemini kendi basina yapabilen

biligsel sistemler olmasi ongoriilmektedir [2].

Radarin islevi (arama, tespit, takip, vb.) ve tehdit diizeyi, Anten Tarama Tipi (ATT)
degerlendirilerek tahmin edilebilir. ATT, tehdit radarlarinin tanimlanmasi i¢in 6nemli bir
Ozelliktir. Bu nedenle, basarili ATT analizi, EH sistemlerinde kritik 6neme sahiptir.
Ancak literatiirde ATT analizi ile ilgili cok az ¢aligma bulunmaktadir. Yakin zamanda
yayinlanan en kapsamli g¢alismalardan biri Barshan ve arkadaslarinin [3] yaptigi
calismadir. Bu ¢alismada bazi 6n isleme adimlarindan sonra, radar sinyalinden 6znitelik
cikarma ve Klasik oriintii tanima tabanli yontemlerle ATT belirlenmistir. Barshan ve
arkadaglart dort klasik siniflandiricinin (Naive Bayes, Destek Vektér Makinesi, Karar
Agaci, Sinir Ag1) performanslarini bes temel ATT (Dairesel, Konik, Sektorel, Helezonik
ve Raster) i¢in karsilastirmistir. Literatiirde yer alan sonraki ¢alismalar temel olarak [3]’e
dayanmaktadir. Bu ¢aligmalardan biri Kim ve arkadaslar [4] tarafindan yapilmistir. Kim
ve arkadaglari radarlarin yanlis tanimlanmasini 6nlemek i¢in 'Tanimlanmamis' adli yeni
bir sinif kullanmistir. [5]'te Ayazgok ve arkadaslari, siniflandiriciya yeni anten tarama
tipleri eklemislerdir. Yeni eklenen spiral ve elektronik tarama tipleriyle beraber
korelasyona dayali ana aydmlatma bulma yontemi 6nermiglerdir. Bu alandaki en yeni
calismalardan biri [6]dir. Bu ¢alismada sinyalin her bir aydinlatmasindaki en iyi tepe
noktasinin yerine belirlemek i¢in yeni bir yontem o6nerilmis ve elde edilen 6znitelikler,
sinir ag1 tabanli smniflandirma yontemi kullanilarak ATT belirlenmistir. Yaptigimiz
literatiir arastirmalarin1 g6z oniine aldigimizda literatiirde anten tarama tipini belirlemek
igin derin 6grenme tabanli 6znitelik ¢ikarma yontemi bulunmamaktadir. Gelistirilecek
olan derin 6greneme tabanli 6znitelik ¢ikarma yonteminin mevcut yontemlerin bazi

eksikliklerini giderebilecegi diisiiniilmektedir.



[lk olarak, mevcut tiim yontemler 4-5 tarama periyodu boyunca veri toplamay1 gerektirir,
bu da tipik 10 saniyelik bir anten tarama periyoduna sahip radar igin 40-50 saniyelik bir
veri toplama siiresi anlamina gelir. Diizinelerce radarin ayni anda ¢alistig1 ger¢cek EH
senaryolar1 goz Oniline alindiginda, EH sistem alicisini tek bir radar i¢in 40-50 saniye

tahsis etmek EH sisteminin destekledigi misyonu tehlikeye atacaktir.

Ikinci olarak, radar antenleri genellikle dar huzme genisliklerine sahiptir. Bu nedenle, EH
sistemi radarin tarama siiresinin belirli bir kismui i¢in, tipik olarak yiizde biri igin veri
alabilir. Tarama siiresinin kalan kisimlarinda radarin ana huzmesi farkli yonleri gosterdigi

icin radar sinyalleri alinamaz.

FFT tabanli algoritmalar geleneksel olarak EH sistemlerinde anten tarama periyodu
tahmini i¢in kullanilir. Alinan verilerin bos kisimlari, FFT analizini gergeklestirmek i¢in
sifirlar eklenerek doldurulur. FFT analizi i¢in diizenli olarak Orneklenen veriler
gereklidir. Bu yiizden, FFT analizi yapilabilmesi i¢in radarlarin sabit Darbe Tekrarlama
Aralig1 (PRI) degeriyle caligmasi gerekmektedir. Fakat, operasyonel sahada kullanilan
radarlarin ¢ogu kademeli (stagger), degisken (jitter) veya anahtarlamali (dwell&switch)
gibi karmagik PRI tiirleri kullanir [1]. Mevcut yontemlerde toplanan veriler, ek 6n igleme
gerektiren interpolasyon teknikleri kullanilarak diizenli olarak 6rneklenir. Bu nedenle,

mevcut yontemler gergek zamanli isleme senaryolarina dogrudan uygulanamaz.

Uzun-Kisa Siireli Bellek tabanli Otomatik Kodlayictyla Oznitelik Cikarma (UKSBOK-
OC) yonteminde, EH sisteminin 6l¢tiigii ve hesapladigi parametreler kullanilarak ATT
siiflandirma islemi i¢in 6znitelikler belirlenmistir. Evrisimsel Sinir Ag1 tabanli Otomatik
Kodlayiciyla Oznitelik Cikarma (ESAOK-OCQ) ve Istatistiksel Temelli Oznitelik Cikarma
(I0C) yontemlerinde girdi verisinin bazi 6n isleme adimlarindan gegmesi gerekir.
Onerilen UKSBOK-OC yonteminin en énemli avantaji, veri temizleme kism1 harig bagka

bir 6n isleme adim1 olmadigi i¢in zaman kaybi olmamasidir.



1.1 Tezin Amaci

Bu ¢alisma kapsaminda, EH sisteminin diigman radarlarin anten tarama tiplerini hizli ve
dogru belirleyebilmesi i¢in makine 6grenmesi tabanli yontemler aragtirilmis ve yeni bir
anten tarama tipi belirleme yontemi gelistirilmesi amaglanmistir. Bu gergeve iginde,
literatiirdeki benzer ¢alismalar etiid edilereck makine 6grenmesi konusunda sistematik
yaklasimlar ortaya konmustur. Ek olarak; Uzun-Kisa Siireli Bellek tabanli Otomatik
Kodlayicilar kullanilarak 6zgiin bir 6znitelik ¢ikarma yontemi tasarlanmis ve problemin

dogasina uygun olarak kullanilmstir.

1.2 Tezin AKis1

Bu galismanin ilk 3 boliimiinde elektronik harp sistemleri hakkinda bilgi sahibi olmak ve

Onerilen algoritmalar1 daha 1yi anlayabilmek i¢in literatiir ve alan bilgisi sunulmustur.

Boliim 1°de elektronik harp sistemleri hakkinda temel bilgiler verilmis ve literatiirdeki
calismalar 6zetlenmistir. Boliim 2’de elektronik harp sistemleriyle ilgili alanlar hakkinda
bilgi verilmistir. Bu b6liimde ayrica radar elektronik harp sisteminin 6l¢tiigli parametreler
aciklanmistir. Bu calismanin belirlemeye ¢alisti§i anten tarama tipleri detayli olarak
aciklanmigtir. BOliim 3’te algoritma gelistirme calismalarinda kullanilacak olan verileri
olusturmak i¢in tasarlanan anten tarama Oriintiisli ilireteci hakkinda bilgiler verilmistir.
Boliim 4’te ise anten tarama tipi belirleme algoritmasinda kullanilacak 6znitelik ¢ikarma,
gozetimli ve gozetimsiz 6grenme yontemleri detayli olarak anlatilmistir. Bu yontemler
ile kurulan benzetim diizenekleri hakkinda bilgi verilmistir. Bolim 5’te Onerilen
algoritmalar ¢alistirilarak alinan sonuclar incelenmis ve algoritmalarin avantaj ve
dezavantajlar1 karsilastirmali olarak belirlenmistir. Bolim 6°da, yapilan ¢alismalar
hakkinda genel degerlendirme yapilmis ve tasarlanan algoritmalarin gergek hayatta

uygulamasi hakkinda oneriler verilmistir.



2. ELEKTRONIiK HARP KAVRAMLARI

Elektronik harp (EH), dost unsurlar1 diisman unsurlardan korumak i¢in elektromanyetik
spektrumun kullanilmasiyla olusan harp teknigidir. Elektromanyetik spektrum, dogru
akimdan 151k ve Gtesine kadar genis bir ¢ercevede degerlendirilir [7]. Boylece elektronik
harp, tepe radyo frekansi spektrumunu, kizilotesi spektrumu, optik spektrumu ve
ultraviyole spektrumunu kapsar. Elektronik harp sistemleri ¢alisma amaglarina gore {i¢

gruba ayrilirlar.

* Elektronik harp destek sistemleri; elektronik harp sisteminin alict kismidir. Bu sistemler

herhangi bir spektrumda aktif olarak sinyal yaymazlar. Sadece dinleme gorevi yaparlar.

* Elektronik harp taarruz sistemi; radarlarin, askeri iletisimin ve elektro optik sistemlerin
caligmasina miidahale etmek i¢in kullanilan karistirma sistemleridir. Ayni1 zamanda anti

radyasyon silahlar1 ve yonlendirilmis enerji silahlar1 da bu gruba dahildir.

* Elektronik korunma tedbirleri; elektronik taarruz sistemlerinin etkilerine kars1 koymak
icin radarlarin veya iletisim sistemlerinin tasariminda veya isletiminde alinan

onlemlerdir.

Elektronik harp destek sistemleri ve elektronik harp taarruz sistemleri beraber

calisabildigi gibi ayr1 ayr1 da ¢alisabilmektedir.

Tiim bu alanlar diisman iletimlerinin alinmasini icerse de elektronik destek sistemleri,
sinyal istihbaratinin (SIGINT) bir alt grubu olan haberlesme istihbarati (COMINT) ve
elektronik istihbarat (ELINT) sistemlerinden bazi farkliliklar igermektedir. Sinyallerin
karmagiklig1 arttikga giderek daha belirsiz hale gelen farkliliklar, sinyallerin alinma

amaglarina gore 6zel sistemler gelistirilmesini zorunlu hale getirmistir.

* COMINT sistemleri, diigman unsurlarin sinyallerinden istihbarat ¢ikarmak amaciyla

diisman iletisim sinyallerini alir ve islerler.

* ELINT sistemleri, kars1 dnlemlerin gelistirilebilmesi i¢in diigmanin radar sistemlerinin
caligma karakteristiklerinin ayrintilarini belirlemek amaciyla diismanin radar sinyallerini
alir ve islerler. Bu nedenle, ELINT sistemleri ayrintili bir analiz yapilabilmesi i¢in uzun

bir siire boyunca ¢ok sayida veri toplar.

* Elektronik destek sistemleri, sinyaller veya bu sinyallerle iligkili silahlar hakkinda
hemen bir seyler yapmak amaciyla diigman sinyallerini toplar. Alinan sinyaller hizli bir

sekilde islenir ve diigman sisteme karst miidahale yapilir. Alinan sinyaller durum



farkindaligi i¢in de kullanilabilir. Yani, diisman kuvvetlerinin, silahlarinin veya
elektronik yeteneklerinin tiirlerini ve yerlerini belirlemek i¢in kullanilabilir. Elektronik
destek sistemleri, yiiksek verim oraniyla daha dar bir alandan alinan verileri islemek igin
¢ok sayida sinyal verisi toplar. Elektronik destek sistemleri tipik olarak parametreleri
bilinen diisman sistemlerinin hangisinin aktif olarak taktik sahada calistigi ve nerede

oldugunu belirler.

Bu sistemlerin genel olarak amaci, radar ya da haberlesme sinyallerini yakalayip analiz
ederek bu sistemler hakkinda bilgi toplamaktir. Bu sistemler operasyonel ortamdaki
caligma zamanlarinin biiyiik bir kisminda pasif olarak ¢aligir. Bu sistemler ortamdan
topladig sinyallerin Radyo Frekansi (RF), Darbe Genisligi (PW) ve Darbe Varig Zamani
(TOA) parametrelerini hesaplayarak radarlarin karakteristik bilgilerini karakterize eden
Darbe Tanimlayici Kelimelere (DTK) doniistiiriir. DTK’lerdeki TOA bilgisi kullanilarak

darbe tekrarlama araligin1 (PRI) veya darbe tekrarlama frekansini1 (PRF) belirlenir.

2.1 Radar Elektronik Harp Sistemi Parametreleri

Bu bolimde Elektronik harp sistemleri tarafindan o6lgiilen ve hesaplanan radar
parametreleri hakkinda bilgi verilmistir. Bu parametreler kullanilarak radar sisteminin
tespiti ve teshisi yapilmaktadir. Sekil 2.1.1°de radar parametrelerinden bazilar1 temsili

olarak gosterilmistir.

2.1.1 Radyo Frekans: (RF)

Her bir radar sistemi, tasarimina ve ¢alisma amacina gore belirlenmis bir veya birkag
frekansta caligabilir. Radar tarafindan gonderilen her darbe, bu frekanslardan biriyle
modiile edilir. Genel olarak radarlarin frekanst 1-40 GHz arasinda degigsmektedir. Baz1
radarlar karigtirma sistemlerine karsi onlem almak icin frekanslarinda atlama ya da
rastgele degisimler yapabilirler. Bu gibi yontemler radar sisteminin EH sistemleri

tarafindan aldatilmasini Onlemektedir.

2.1.2 Darbe Tekrarlama Arahg: (PRI)

Bir radar darbesinin baglangi¢ zamani ile bu radar darbesinin ardindan gelen radar
darbesinin baglangic zamani arasindaki farka Darbe Tekrarlama Araligi (PRI) denir.
Radarlar farkli tiirde PRI modelleri kullanabilirler. Bunlar sabit, kademeli (Stagger),
degisken (Jitter), anahtarlamali (Dwell&Switch) PRI modelleridir. Sabit PRI modelinde,



darbeler arasi zaman farki sabittir. Kademeli modelde ise PRI belirli bir oriintii i¢inde
tekrar eder. Degisken modelde, PRI degeri rastgele olarak degismektedir. Anahtarlamali
modelde ise belirli bir darbe adetinde PRI degeri sabitken bu adet kadar darbe
gonderildikten sonra PRI degeri degistirilmektedir.

2.1.3 Darbe Genisligi (PW)

Darbenin baslama ve bitis zamanlar1 arasindaki farka Darbe Genisligi (PW) denir. Radar
sistemleri darbe genisligini uzaklik ¢Oziiniirligiinii iyilestirmek veya karistirma

sistemlerine kars1 6nlem alabilmek i¢in kullanabilmektedir.

2.1.4 Darbe Gelis Yonii (DOA)

Radar sisteminin EH sistemine gore yanca ve yiikselisteki agisina Darbe Gelis Yoni
(DOA) denir. Darbe gelis yoniiniin bulunabilmesi i¢in EH sistemlerinde kullanilan farkli
algoritmalar mevcuttur. DOA genellikle EH platformundaki yonlii antenlerden alinan PA
oranlar1 kiyaslanarak bulunur. Baz1 EH sistemleri, genlik karsilastirma tekniklerine gore

daha diisiik hata oranina sahip olan faz karsilastirmali teknikleri de kullanmaktadir [8].

2.1.5 Darbe Genligi (PA)

Darbe Genligi (PA), EH sistemi tarafindan alinan darbenin giiciidiir. Bu parametre radar
sisteminin ¢ikis giicii, anten kazanci, konumu, ortama gore olusan yayilma kayb1 ve EH

sisteminin anten kazanci ile ilgilidir.
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Sekil 2.1.1 Radar parametrelerinin temsili gosterimi.
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2.1.6 Anten Tarama Tipi (ATT) ve Anten Tarama Periyodu (ATP)

Antenler radar sistemlerinin vazgegilmez parcalaridir. Elektromanyetik dalgalar1 almak

veya gondermek i¢in antenler kullanilir. Antenler kullanilma amaclarina gore farkl



ozelliklere sahiptirler. Radar sistemleri, farkli islevleri yerine getirmek i¢in farkli tasarim
mimarilerine sahip antenler kullanirlar. Farkli anten tasarimlarinin karakteristik
Ozelliklerini gbsteren parametreler vardir. Bu parametreler; anten radyasyon Oriintiisii,
kazang, 3 dB huzme genisligi gibi parametrelerdir. Radyasyon oriintiisii, antenden ¢ikan
giicliin uzayda dagilimii gosterir. Kazang, antenden ¢ikan toplam giiciin ne kadarimin
kaybedildigini gosterir. 3 dB huzme genisligi, yayilan giiclin, antenin 6n goriis yoniinde
yayilan maksimum giiciin yarisindan fazla oldugu acisal sektorii tanimlar. Sekil 2.1.2°de

anten huzmesi ve 3dB huzme genisligi temsili olarak gosterilmistir.

Biitiin radarlar ilgilendigi bolgeyi taramak icin farkli tarama yontemleri kullanir. Bu
tarama yontemlerine anten tarama tipi denir. Yaygin olarak kullanilan anten tarama tipleri
sunlardir: Dairesel, Tek Yonli Sektorel, Cift Yonli Sektorel, Raster, Helezonik, Konik,
Spiral, Lob Anahtarlamali ve Kesik Konik.

Anten tarama tipleri periyodik bir oriintiiye sahiptir. Bu periyodiklik radar anteninin
hedefini belirli zaman araliklariyla aydinlatmasinin sonucunda olusur. Aydinlatmalarin
tepe noktalar1 arasindaki zamana anten tarama periyodu (ATP) denir. Boliim 2.2°de, her

bir tarama tipi agiklanacak ve EH sistemi tarafindan nasil goriildiigii incelenecektir.

Sekil 2.1.2 Anten huzmesi ve 3dB huzme genisligi (BW).



2.2 Anten Tarama Tipleri

Genel olarak radar sistemleri, uzaysal ¢oziinlirliigli ve algilama araligini arttirmak igin
dar bir gonderici/alic1 anten kullanirlar. Hedefleri tespit etmek, arama modunda galisan
bir radarin baslica gorevidir. Bu yiizden radar anteninde huzme hareketi esastir. Bu radar
huzme hareketine tarama, bu hareketten kaynaklanan oriintiiye tarama oriintiisti denir.
Tarama modeli, radarin gézetleme alaninin biitiiniinii kapsayacak sekilde tasarlanmastir.
Radar huzmesi mekanik veya elektronik olarak hareket edebilmektedir. Mekanik taramali
radarlarda, radar anteni fiziksel olarak dondiiriilerek huzme hedefe dogru yonlendirilir.
Bu nedenle, huzme hareketi mekanik taramali radarlarda periyodiktir. Elektronik tarama
radarlarinda, faz dizili antenler tarafindan uzaysal 6rnekleme kullanilir. Huzme, her bir
anten elemaninin fazlarinin yonlendirildigi yone ve calisma frekansina gore kaydirilarak
yonlendirilir. Dolayisiyla anten hareketi periyodik olabilir veya olmayabilir. Mekanik
taramali radarlar mevcut radar sistemlerinin ¢ogunu olustururken, elektronik taramali

radarlarinin sayisi da hizla artmaktadir.

EH destek sistemi tizerinden gegen her radar huzmesine, radar sisteminin EH sistemi
tizerindeki aydinlatmasi denir. Dairesel tarama tipinde bir periyod boyunca yalnizca bir
aydinlatma almir. Sektorel tarama tipinde, bir periyod boyunca esit genlikte iki
aydmlatma alinir. Radar sisteminin tarama sektoriinde bulunan EH sisteminin konumu,
EH sisteminin aldig1 aydinlatmalar arasindaki zaman farkini belirler. Raster taramada bir
periyod boyunca alinan aydinlatmalarin genlik degerleri ve aydinlatmalar arasindaki
zamansal farklar degiskenlik gosterir. Helezonik taramada bir periyod boyunca alinan
aydmlatmalarin genlikleri birbirinden farklidir, fakat aydinlatmalar arasindaki zamansal
farklar aymidir. Konik ve Spiral taramalarda radar anteni EH Destek sistemini siirekli
aydinlatmaktadir. Siirekli aydinlatma sirasinda toplanan veriler siniizoidal bir genlik
ortintlisiine sahiptir. Konik taramada tepe genlikleri sabit iken, Spiral taramada tepe
genlikleri degiskendir. Mevcut radar sistemlerinde kullanilan ve bu ¢alismada
belirlenmesi hedeflenen ATT'lerin anten hareketi modeli ve tarama oOriintiileri Sekil

2.2.1°de verilmistir.
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2.2.1 Dairesel Tarama

Arama radarlarinda yaygin olarak kullanilan tarama tipidir. Anten, yancada sabit bir hizda
360 ° tarar, yiikseliste acist sabit tutulur. Anten huzmesi, ilgilenilen bolgeyi kapsayacak
sekilde yiikseliste genis ve iyi bir ¢oziiniirliik saglamak i¢in yancada dardir. Bu tarama
tipine sahip radarlarin menzil bilgisini ve yancada ag1 bilgisini saglamasi beklenir, ancak
yiikseklik bilgisini saglayamaz. Maksimum algilama mesafesine bagli olarak, tarama
stiresi 1-10 saniye arasinda degisebilir. Tarama oriintlisti Sekil 2.2.1.1°de gosterilmistir.

5 —

PA (dB)

Sekil 2.2.1.1. Dairesel Tarama Oriintiisii.

2.2.2 Cift Yonlii Sektorel Tarama

Cift Yonli Sektorel tarama, belirlenmis yanca a¢1 araliginda tarama yapan arama radarlari
tarafindan kullanilir. Radar belirli bir agisal sektorii sabit agisal hizda ileri geri siipiiriir.
Radar anteni, tarama sektoriiniin sonuna gelindiginde ana huzmesini ters yonde hareket
ettirerek yalnizca ilgili sektor ag1 araligi taranmis olur. EH sistemi anteni, Sekil 2.2.2.1
'de gosterildigi gibi periyodik ve simetrik ana huzmeler alir. Her tam periyod igin esit tepe

noktalarina sahip iki ana huzme alinir.

VAR

5

T

-15

PA (dB)

20 B4

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 16 1.8 2
TOA(us) %107

Sekil 2.2.2.1 Cift Yonlii Sektorel Tarama Oriintiisii.
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2.2.3 Tek Yonlii Sektorel Tarama

Cift Yonli Sektorel taramadan ayrilan 6zelligi, radar anteni tarama bolgesinin sonuna
geldiginde ters yonde tarama yapmaya devam etmez Ve taramaya basladigi konuma
aydinlatma yapmadan doner. Radar anteni, sabit yiikselis agisina sahiptir, yiikseliste
tarama yapmaz. Anten tarama Oriintiisii Sekil 2.2.3.1°de gdsterilmistir.

5

TOA(us) «107

Sekil 2.2.3.1 Tek Yonlii Sektorel Tarama Oriintiisi.

2.2.4 Raster Tarama

Raster taramas1 hem yancada hem de yiikseliste tarama yapar. Periyod degeri sabittir ve
her tam periyotta, raster taramasinin her kademesi i¢in bir ana huzme yakalanir. Ancak,
bu tarama tipinde yiikseliste ag1 degistiginden, EH sisteminin her kademede aldigi PA
degeri, yiikselisteki a¢1 degistigi icin farkli olabilir. Anten tarama Orlntiisii Sekil

2.2.4.1°de gosterilmistir.

TOA(us) <107

Sekil 2.2.4.1 Raster Tarama Oriintiisii.
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2.2.5 Helezonik Tarama

Helezonik tarama, genellikle tespit (acquisition) radarlarinda kullanilir. Radar anteni
yancada 360 dereceyi sabit hizla tarar iken yiikseliste belirli bir sektor agisini tarar. Bu
nedenle, Helezonik tarama modeli sadece yanca ag1 bilgisini degil ayn1 zamanda yiikselis
acis1 bilgisini de igerir. Arama isleminde olusan boslugu azaltmak i¢in Helezonik tarama
islemi sirasinda daha yiiksek bir tarama frekansi kullanilabilir. Helezonik tarama oriintiisii

Sekil 2.2.5.1'de gosterilmistir.

PA (dB)

Sekil 2.2.5.1 Helezonik Tarama Oriintiisii.

2.2.6 Konik Tarama

Konik tarama modeli genellikle hedef takibi i¢in kullanilir ve alinan sinyalin genligi, EH
sisteminin konumu ile 6énemli olgiide iligkilidir. Radarin anten tarama tipi konik tarama
oldugunda ve EH sisteminin anteninin bakis agist konik tarama iginde kaliyorsa, alinan
sinyalin genlik Oriintiisii siniizoidal bir dalga formu olan dairesel taramaya benzemektedir
[5]. EH sisteminin anteninin bakis a¢is1 dairenin merkezinde oldugunda EH sisteminin
gbzlemledigi tarama Oriintiisii sabit genliklidir. Konik tarama oriintiisii Sekil 2.2.6.1°de
gosterilmistir.

_12_
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Sekil 2.2.6.1 Konik Tarama Oriintiisii.
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2.2.7 Spiral Tarama

Spiral tarama, belirli bir dairesel bolgeyi taramak i¢in kullanilan bir tiir anten taramasidir.
Anten huzmesi ilgili bolgenin merkezinden taramaya baslar ve huzmesini disa dogru
hareket ettirir [9]. Tarama bdlgesi tamamen tarandiktan sonra, anten huzmesi tarama
bolgesinin merkezine geri doner. Bazi radar tasarimlarinda, disa dogru tarama
tamamlandiktan sonra taramaya ters yonde i¢e dogru devam eder. Spiral tarama, huzme
hareketinde ve tarama modelinde konik taramaya benzer. Anten huzmesinin agisi spiral
taramada artar ve azalir, konik taramada ac1 sabit kalir. Spiral tarama Oriintlisii Sekil

2.2.7.1°de gosterilmistir.

PA (dB)

5

0
-5

-10

15

T T T T T T

4 5 6 7 8 9 10
%104

I

Sekil 2.2.7.1 Spiral Tarama Oriintiisii.

—20
-30

0 i

2.2.8 Lob Anahtarlamah Tarama

Lob Anahtarlamali Tarama, takip radarlarinin takip dogrulugunu arttirmak icin ana
huzmelerini farkli agilarla konumlandirmasi sonucu olusur. Konik taramadaki siirekli
donen huzme hareketi yerine farkli pozisyonlarda huzme olusturur. Cogunlukla iki veya
dort loba sahiptir. Lob Anahtarlamali tarama oOriintiisii Sekil 2.2.8.1°de gosterilmistir.

5 —

0 - - - - - - - - - - - -

0 0.5 1 15 2 25 3 35 4 4.5
TOA(us)

%107

Sekil 2.2.8.1 Lob Anahtarlamali Tarama Oriintiisii.
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2.2.9 Kaesik Konik Tarama

EH sisteminin anteninin bakis agis1 radar sisteminin konik tarama alani1 disinda kaliyorsa
siniizoidal dalga oriintlisiinde kesilmeler olusur. Bu kesilmelerin sebebi EH sisteminin
aldig1 baz1 darbelerin giiciiniin EH sistemin almacinin duyarliligindan diisiik olmasidir.

Sekil 2.2.9.1 'de gosterilen Oriintii tipine Kesik Konik tarama denilmistir.

AN
sl | .algi.li!'., ilii .Ell

Sekil 2.2.9.1 Kesik Konik Tarama Oriintiisii.
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3. ANTEN TARAMA ORUNTUSU URETECI

Gergek radar verileri radarin sahada ¢alisma karakteristigini gosterdiginden dolay1 bu
verilere ulasmak kolay degildir. Bu ¢alismada kullanilmak iizere anten tarama oriintiisii
tireteci tasarlanmistir. Bu boliimde, MATLAB kullanilarak tasarlanan tirete¢ detayli

olarak anlatilmistir.

Uretecin arayiiz ekram Sekil 3.1° de gosterilmistir. Bu arayiiz iizerinden radar anteninin
doniis parametreleri ve EH sisteminin almag 6zellikleri girilerek 6rnek tarama Oriintiisii
cizdirilebilmektedir. Tarama tiplerine gore istenilen alanlar doldurularak liste olusturulur.
Bu listede siralanan tarama tipleri igin girilen parametreler dahilinde yapay anten tarama

ortntileri olusturulur. Olusturulan tarama oriintiileri ve etiketleri veri tabanina kaydedilir.

-

dn =)
e T el

L

P,
e

P ———

TOA{us) *10°

Radar Anteni Déniis Paremetreleri

Anten Tarama Tipi : | Dairesel ¥ | Periyod Min - Max (ms) : - Anten Modeli : | Uniform v |

Yanca hiizme genigligi Min - Max - = El Yikselis hizme genigligi Min - Max: - EI

Radar Anteni Pozisyonu

Yanca acisi Bag - Bit : 35| - 40 Yilkselig acisi Bag - Bit - 50 Yikselig Satir Sayisi

EH Sistemi Almaci

Yanca agisi Yilkselis agis1 - Giiriiti Seviyesi (dB) - Duyarlilik Seviyesi (dB) -

[ UsteyeEke | [ OmekCz | Veri Uzunlugu (ATP Kalr) Ormek Sayisi - [ veriOlugtur |
[ sil |
Id ATT Min Periyod | Max Periyod |Model MinYancaBW | MaxYancaBW | MinYiikseligBW MaxYiiks

1 Helezonik 100 10000 | Uniform 2 il 2

2| Raster 100 10000 Uniform 2 [} 2

3 Tekli Sektorel 100 10000 | Uniform 4 il 4

4 Dairesel 100 10000 Uniform 2 4 2

5 Giftli Sektdrel 100 10000 | Uniform 2 ] 2

6| Konik 10 100 Uniform 2 [ 2

7| Spiral 10 100 Uniform 2 & 2

8| Lob Anahtarlamali 100 10000 Uniform p 6 2

9 Kesik Konik 10 100| Uniform 2 ] 2 -

Sekil 3.1 Anten tarama Oriintiisii tireteci.
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3.1 EH Destek Sistemi Almac Ozellikleri

Bu kisim tasarlanan arayiiz iizerinde Sekil 3.1.1°de gosterilmistir. Bu kissmda EH
sisteminin anteninin baktigi yanca ve yiikselis acist derece olarak girilmistir. EH
sisteminin ve radar sisteminin simiilasyon siiresi boyunca sabit oldugu varsayilmaktadir.
EH sisteminin almacinin ger¢ek ortamdan aldig1 sinyallerde ortam kosullarindan veya
donanimsal nedenlerden dolay1 giiriiltii olabilmektedir. Calismamizin gergcege yakin
sonuclar verebilmesi i¢in bu durumu goéz Oniine almamiz gerekmektedir. Bunun i¢in
sinyal seviyesine istenilen giicte Gauss giirtiltiisii eklenir. Gliriiltii seviyesi, 30dB sinyal
gliriltli oranim1 gostermektedir. EH sistemi almacinin belirli bir seviyeden diisiik
sinyalleri tespit edememe olasilig1 vardir. Bu durumu g6z 6niinde bulundurarak almacin
hassasiyet seviyesinin altindaki genlige sahip sinyaller, giiriiltii olma ihtimalleri olduk¢a
yiiksek oldugundan, g6z ard1 edilecektir. Sekil 3.1.1°de duyarlilik seviyesi 30 dB segilmis
ve maksimum genlik degerinden 30 dB degerinden fazla farki olan darbeler goz ardi
edilmistir.

EH Sistemi Almaci

Yanca acisi 30 Yikselig acisi 40 Guriita Seviyesi (dB) : 30 Duyarlilik Seviyesi (dB) : 30

Sekil 3.1.1 EH sisteminin almag 6zelliklerini giris alani.

3.2 Radar Anteni Doniis Ozellikleri

Anten doniis parametrelerinin arayilize girildigi kisim Sekil 3.2.1°de gosterilmistir. Bu
kisimda ilk olarak anten tarama tipi sec¢ilir. Daha sonra minimum veya maksimum
periyod degerleri belirlenir. Antenin modeli ve huzme genisligi girilerek segilen anten

tarama tipi i¢in anten pozisyonu belirleme islemine gegilir.

Radar Anteni Donig Paremetreleri

Anten Tarama Tipi: | Dairesel ¥ | Periyod Min - Max (ms) - [ 100| - 1e+04| Anten Modeli: | Uniform v

Yanca hizme genigligi Min - Max - 20 - 4 Yiikselis hiizme genigligi Min - Max: 2| - 4

Radar Anteni Pozisyonu

Yanca acis1 Bas - Bit : - Yikselis acisi Bas - Bit : 40| - Yikselis Satir Sayisi :

Sekil 3.2.1 Radar anteni doniis 6zelliklerini giris alani.
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Simiilatorde bes farkli anten modeli bulunmaktadir. Bu modeller; Uniform, Triangular,
Hamming, Poisson ve Blackman modelleridir. Bu modellere gore ana aydinlatmalarin
yaninda ¢ikan yan aydinlatmalarin PA seviyeleri farklilik gosterebilir. Kullanici ayrica
huzme genisliklerini yanca ve yiikselis agis1 olarak girebilir. Simiilator, belirli bir anten
modelinde huzme genisligini elde etmek igin gereken eleman sayisini hesaplar. Bu
hesaplamadan sonra simiilator, yanca ve ylikselis i¢in bir model olusturur. EH sisteminin
konumuna gore yanca ve yiikseliste oriintli kazanimlarii hesaplar daha sonra yanca ve
yiikselisteki genel Oriintiiyii bulmak igin bunlar1 toplayarak EH sisteminin gézlemledigi

anten Orilintiisiinii olusturur.

3.2.1 Radar Anteni Konumu

EH sisteminin radar sinyallerini tespit edebilmesi i¢in radar anteninin konumu cok
onemlidir. EH sisteminin anteninin baktig1 alan radar anteninin yancada ve yiikseliste
tarama agis1 araligina girmelidir. Sekil 3.2.1°de radar anteni konum parametreleri giris
ekran1 gosterilmistir. Anten tarama tiplerine gore istenilen parametreler doldurularak

radar anteni doniis parametreleri tamamlanmis olur.

3.3 Anten Tarama Tipi Listesi ve Veri Olusturma

Sekil 3.1°de gosterilen araylizde EH sistemi almag¢ 6zellikleri ve radar anteni doniis
parametreleri girildikten sonra ‘Listeye Ekle’ tusu kullanilarak belirlenen 6zelliklerdeki
radar anteni tipi Sekil 3.3.1°de gosterilen listeye eklenir. Yapay anten tarama Oriintiisii
olusturmak istenen tiplerin tiimii listeye eklendikten sonra veri uzunlugu ve her bir anten

tarama tipi i¢in olusturulacak tarama Ornegi sayisi belirlenerek veri olusturma islemi

tamamlanir.
Id ATT Min Periyod |Max Perivod | Model MinYancaBW |MaxYancaBW | MinYiikselisBW |MaxYiiks
1| Helezonik 100 10000 | Uniform 2 ] 2
2 Raster 100 10000 | Uniform 2 ] 2
3 Tekli Sekidrel 100 10000 Uniform 4 8 4
4 Dairesel 100 10000 | Uniform 2 4 2
5| Ciftli Sektdrel 100 10000 | Uniform 2 8 2
6 Konik 10 100 | Uniform 2 ] 2
7| Spiral 10 100 | Uniform pd ] pd
& Lob Anahtarlamali 100 10000 | Uniform 2 ] 2
9| Kesik Konik 10 100 | Uniform 2 8 2 -

Sekil 3.3.1 Veri olusturulmasi i¢in listelenmis anten tarama tipi 6zellikleri.
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Tablo 3.1 Uretilen Yapay Verilerin Ozellikleri.

ATT Periyod (s) | Model | Yan.BW Yik. BW | Yan.A¢1 | Yiik.Act

Min | Maks Min | Maks | Min | Maks | Bas | Bit | Bas | Bit

Helezonik | 0.1 | 10 |Uniform| 2 6 2 6 0 |360| 30 | 50

Raster 01| 10 |Uniform| 2 6 2 6 20 | 40 | 30 | 50

Tekli Sektor | 0.1 | 10 |Uniform| 4 6 4 6 25 | 40 | 40 | 40

Dairesel 01| 10 |Uniform| 2 6 2 6 0 | 360 | 40 | 40

Ciftli Sektor | 0.1 | 10 |Uniform| 2 6 2 6 25 | 40 | 40 | 40

Konik 0.01| 0.1 [Uniform| 2 6 2 6 30 | 30 | 40 | 40

Spiral 0.01| 0.1 [Uniform| 2 6 2 6 30 | 30 | 40 | 40

Lob Anahtar.| 0.1 | 10 |Uniform| 2 6 2 6 30 | 35 | 40 | 45

Kesik Konik {0.01| 0.1 |Uniform| 2 6 2 6 30 | 30 | 40 | 40

Anten tarama tipi belirleme algoritmasinda kullanilacak olan yapay veriler Tablo 3.1°de
verilen 6zelliklere gore tiretilmistir. EH sisteminin anteninin yanca agis1 30, yiikselis agist

40 derece olarak sekilde sabit tutulmustur. Her bir sinif igin 10000 6rnek iiretilmistir.

Belirlenen 6zelliklerde veri olustururken verinin gercege en yakin olmasi yapilan testlerin
gercek ortam testlerine yakin olmasini saglar. Bu ylizden yabanci darbe eklemesi ve eksik
darbe olusmasi i¢in darbe silme islemi yapilir. EH sisteminin almacina ulasan radar
sinyali P.(t) ise, bu esitlik (3.1)’de gosterilmistir.

P(t) G, (A

B0 = R

G [6(2), p(8)] (3.1)

Formiilde P,(t), G-(t), R(t), G.[6(t), @(t)] sirasiyla radar sinyalinin ¢ikis giicii, alic
anten kazanci, EH sistemi ile radar sistemi arasindaki uzaklik, radar anten kazancini

gostermektedir. Bu formiil (3.2)’da dB cinsinden gosterilmistir.

P ap(t) = Prgp(t) + Grgp(t) + Gegp (3.2)
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Radar Sisteminin gonderdigi giiciin biiyik bir kismi ana huzmenin ydniinde
yogunlastigindan, P, ;5(t) en yiiksek degerini EH sistemini aydinlatirken alir, ana
huzmeden uzaklastik¢a P, 45 (t) degeri diismektedir [10]. P, 45(t), ger¢ek EH ortaminda
giiriiltii, eksik veya sahte darbeler tarafindan bozulabilir. Bu bozulma daha ¢ok genlik
ortintlisiinde olacagindan alinan genligin (P, 45(t)) modellenmesi gerekmektedir. Bu

model (3.3)’te verilen esitlikle ifade edilebilir [11].
Prpap(t) = (1= Xp)(1 = X)Prap () + Ngp(t) + (1 — Xp)XsPsap(t)  (3.3)

Burada X ve X, sirasiyla eksik ve sahte darbelerin olasiligin1 ifade eden Bernoulli
dagilmli rastgele degiskenlerdir. Pg4p(t) ve Nyp(t), sirasiyla sahte darbeyi ve
guriiltiniin  giictinli gosteren beyaz gauss giriltisi (WGN) dagilimli rastgele

degiskenlerdir.
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4. ANTEN TARAMA TiPi BELIRLEME ALGORITMASI

EH sistemleri, ortamdaki radarlardan yayilan sinyalleri alarak darbe genligi (PA), radyo
frekans1 (RF), darbe genisligi (PW), varis zamani (TOA) gibi sinyal parametrelerini
dlgmektedir. Olgiilen RF, TOA, PW ve PA bilgiler grubuna Darbe Tanimlama Kelimesi
(DTK) denir. Yakalanan sinyalin sinyal-giiriiltii oran1 (SNR), yalnizca bir DTK 'nin tespit

edilip edilememesini etkiler, ancak tespitten sonraki islemleri etkilemez.

EH ortaminda bir¢cok radar ayni anda calisabilmektedir. Sekil 4.1'de gosterildigi gibi
farkli radarlardan yayillan DTK’ler gosterilmistir. EH sisteminin radarin kimligini
bulabilmesi i¢in DTK’leri kullanarak kimliklendirme yapmasi gerekmektedir. Bu
nedenle, once farkli radarlarin darbe dizileri ayrilmalidir. Bu siire¢ EH literatiiriinde
“Deinterleaving” olarak adlandirilmaktadir [1]. Ayristirilmis DTK’lerin farkli bir radar
olarak raporlanmast ve her bir raporun sonraki aydinlatmalarda giincellenmesine
kimliklendirme denir. Ayrigtirma ve kimliklendirme yoOntemleri iki temel elektronik
destek sistemi siirecini olusturur, ancak bu algoritmalar bu ¢alismada tartisilmayacaktir.
Bu c¢alismada, farkli radarlardan alinan sinyallerin birbirinden %100 basariyla

ayristirildig1 ve darbe dizileri olarak raporlandigi varsayilmistir.

A\

% 7 Radar A
> 7
y
“Zl
%i} g Radar B
\Z) _El—»
&
«
Radar C
4

Sekil 4.1 Ayristirma islemi (Deinterleaving).

Boliim 2'de agiklanan anten tarama Oriintiileri lizerinde inceleme yapildiginda ATT lerin,
ana huzme sayisi, ana huzmeler arasindaki genlik degisim ve ana huzmeler arasindaki

zaman farklar1 acisindan birbirinden ayrildigr goriilmektedir. Uzman personel tarafindan
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bu tiplerin ayristirilabilmesi, yapay zeka kullanilarak da ayristirilabilecegi diisiincesini
olusturmustur. ilk olarak yapay zeka tarafindan algilanabilecek 6znitelikler belirlenmis
ve bu Ozniteliklerden ¢ikarilacak ayirt edici bilgiler sayesinde ATT belirleme islemi
yapilmistir. Her DTK igin, darbenin genligi (PA) ve varis zaman (TOA) temel
oznitelikler olarak kullanilir. Bu 6znitelikler kullanilarak biriktirilmis DTK lardan tarama
Oriintlisii 0znitelikleri ¢ikarilmistir. Boliim 3’de anlatilan anten tarama Oriintiisii lireteci
ile olusturulan bir anten tarama oriintiisii 6rnegi darbe genligi (PA) ve darbe varig zamani
(TOA) bilgilerini i¢eren en az N adet DTK igermektedir. N degeri bu ¢alisma i¢in 1000

olarak secilmistir.

Her anten tarama Orneginin esit sayida aydinlatma icerecek kadar biriktirilmesi
gerekmektedir. Aydinlatma sayis1 bu ¢alisma igin 10 olarak belirlenmistir. Her tarama
ornegi icin en az 10 aydinlatma gdzlemlenecek sekilde yapay darbe dizileri iiretilmistir.
Anten tarama 6rneginde baz1 eksik ve sahte darbeler veya aydinlatmalar olabilir. {lk on
aydinlatma segilmeden once darbeler ve aydinlatmalar temizlenmelidir. Bu temizleme

siireci dort asamadan olusur;

1. Bes darbeden daha az darbeye sahip aydinlatmalar temizlenir.
2. M adet genlik degerine sahip X verisindeki i. genlik degeri X; ise;

1, M<20
2, M <100
W = 3, M <200 oldugu durumda

M
—), M =>2
3+ floor(zoo), > 200

X 4+ X Xivq + -+ X
(11 T lW)—3dB<Xi<(l+1 T l+W)+3dB
,esitsizligini saglamayan i. genlik degerleri temizlenir.

3. 1. Adim tekrar edilir.

Bu temizleme igslemlerinden sonra her tarama oriintiisii 6rnegi i¢in 10 aydinlatma segilir.
Uretilen her tarama oriintiisii &rneginin PRI degerleri farkli olabilir. Bu nedenle,
aydinlatma sayis1 sabit tutuldugunda, her bir tarama 6rneginin sahip oldugu darbe sayisi
farklilik gosterebilir. Oznitelik gikarm icin kullanilan yontemlerde her tarama 6rnegi
icin esit sayida darbe gerektiginden, her bir tarama Ornegi i¢in darbe sayisi yeniden

ornekleme yapilarak esitlenmistir.
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Ayristirilmis
~  Darbe Dizisi

UKSBOK-O¢ if:(::s
modelinin e e e
.. Gorintiisi igin
girdisi Ornekleme
FFT islemi icin
Ornekleme

Sekil 4.2 Veri hazirlama iglemi.

On isleme adimlar1 detayl olarak Sekil 4.2°de gosterilmistir. Veriler hazirlanirken darbe
genlikleri (PA) 6nce dBm'den mV'ta doniistiiriiliir. Daha sonra toplanan en biiyiik darbe
genligi degeri ile biitiin darbeler normalize edilir. Benzer sekilde varis zamani (TOA)
degeri de sistem tarafindan Olgiilen darbelerin en biiyilk TOA degerine gore normalize
edilir. Boliim 4.1°de detayli olarak anlatilan Istatiksel Oznitelik Cikarma (10C) ve Uzun-
Kisa Siireli Bellek tabanli Otomatik Kodlayicilar (UKSBOK) ile 6znitelik ¢ikarma

yontemleri normalize edilmis PA ve TOA degerlerini kullanir.

Diger 6znitelik ¢ikarma yontemi olan Evrisimsel Sinir Ag1 tabanli Otomatik Kodlayicilar

(ESAOK) ile 6znitelik ¢ikarma yonteminin girdisi zaman-frekans goriintiistdiir (TFI).
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TFI, 6n isleme yontemleri sonucunda olusturulan 1000 adet Darbe Genligi (PA) ve Darbe
Varis Zamani (TOA) kullanilarak elde edilir. Sekil 4.3'te gosterilen her bir anten tarama
tipinin zaman-frekans goriintiisiinii elde etmek i¢in Short Time Fourier Transform (STFT)

kullanilmustir.

Cift Yonli Sektorel Tarama

Dairesel Tarama

Helezonik Tarama

Komnik Tarama

Raster Tarama

Spiral Tarama

Tek Yénlil Sektérel Tarama

L.obe Anahtarlamali Tarama

Kesik Komk Tarama

Sekil 4.3 Anten tarama tiplerinin zaman-frekans goriintiisii.

STFT'de sinyal kiiclik ¢ercevelere boliiniir ve bu cer¢eve anlarinda sinyalin duragan

oldugu varsayilir. Bu gergeveler, sinyale ortiisen pencere fonksiyonu uygulanarak elde
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edilir. Bu teknik, Fourier Doniisiimiiniin lokalizasyonu fikrine dayanmaktadir ve

doniisiim islemi, ilgilenilen yerde uygun bir pencere segilerek gerceklestirilir [12].

STFT yonteminde, zaman ekseninde kaydirilan pencere fonksiyonunun (g (t)) mevcut

pencere merkezi degeri T ise pencereli zaman serisi asagidaki denklem ile ifade edilebilir:

g®) =f(®)gt—1) (4.1)

Fourier Doniigiimii, pencereli zaman serisinin bu ilgili zaman araliginda alinir.

STFT(z,f) = f+oog(t)exp (—j2rft)dt (4.2)

Daha sonra pencere yeni bir zaman degerine kaydirilir ve yine bu pencereli zaman
serisinin Fourier Donlistimii alinir. Bu silire¢ devam ederken, iki boyutlu bir zaman-
frekans goriintlisii olusturulur. Pencereyi zaman serisi {izerinde kaydirarak ve her
pencereli zaman serisinin Fourier Doniisiimiinii alarak bir zaman-frekans goriintiisii

olusturulur.

STFT yonteminde uygun pencerenin secilmesi, sonucu etkileyen énemli bir faktordiir.
Ornegin, dikdortgen bir pencere, diisiik frekansl bir ¢oziiniirliik sunar. Uggen bir pencere,
azalan bir frekans spektrumu verir ve dikdortgenden daha iyi bir pencere olarak kabul
edilir. Bir fonksiyonun STFT pencere islevi olarak kullanilabilmesi i¢in belirli enerjiye
sahip ve entegre edilebilir olmasi gerekir. STFT algoritmalarinda bes tiir pencere
kullanilabilmektedir. Bunlar dikdortgen, hanning, hamming, gaussian, blackman
pencereleridir. Bu ¢alismada hamming penceresi secilmistir. Hamming penceresinin
secilmesinin sebebi biitlin anten tarama tipleri i¢in en iyi zaman-frekans goriintii
¢Oziinlirliglinii vermesidir. STFT yonteminde kisa siireli bir pencere secilirse goriintii
¢Oziinlirligi artar, frekans ¢oziiniirliigli azalir. Uzun siireli bir pencere segilirse tam tersi
durum gozlenir. Zaman-frekans goriintiilerinin olusturulmasi icin MATLAB spectrogram
fonksiyonu kullanmilmistir. Calismada kullanilan DFT nokta sayis1 (4.3)’te gosterilen

esitlikle belirlenmistir.
N
l _—
nfft = max (256, 2< 092(45))) (4-3)

N girdi olan sinyalin 6rnek sayisini, nfft ise DFT nokta sayisini ifade eder.
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4.1 Oznitelik Cikarma Yontemleri

Bu boliimde anten tarama tipi belirleme probleminde kullanilmak i¢in tasarlanan 6znitelik

¢ikarma yontemleri detayli olarak anlatilacaktir.

41.1 Istatistiksel Oznitelik Cikarma

Istatistiksel yontemler kullanilarak 6znitelik ¢ikarma veri analizinde kullanilan en yaygin
yontemlerden biridir. Istatistiksel yontemler kullanarak &znitelik ¢ikarilmasi iizerinde
yapilan en son calismalardan biri [14]’tlir. Sekil 4.1.1.1°de gosterilen X, Hizli Fourier

Doniistimiiniin (FFT) girdisini temsil eder.

oo sewness U oama

Sekil 4.1.1.1 Istatistiksel 6znitelik ¢cikarma yontemi.

FFT, bir dizinin Ayrik Fourier Doniisiimii (DFT) degerini hesaplayan bir algoritmadir.
Veri lizerinde FFT uygulandiktan sonra 6znitelik ¢ikarmak igin istatistiksel yontemler
kullanilarak FFT uygulanmis veri analiz edilir. DFT, (4.4)’te formiile edilmistir.

N-1

X(k) = 2 xpexp (—j2mkn/N) (4.4)

n=0
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Bu formiiliin gergeklenmesi N2 islemi gerektirir. Burada N adet X, ¢iktis1 vardir ve her

¢ikt1 bir toplam N terim gerektirir.

FFT ise Nlog(N) islemlerde ayn1 sonuglar1 hesaplamak i¢in kullanilan bir yontemdir
[13]. FFT isleminin ¢iktisinin ortalama (mean), standart sapma (standard deviation),
carpiklik (skewness) ve basiklik (kurtosis) degerleri hesaplanmistir. Ortalama ve standart
sapma sirasiyla (4.5) ve (4.6)'da tanimlanmustir. (4.5)’te rastgele degisken A vektorii N

skaler gézlemden olusur.

N A
1 :zﬁl (4.5)

Q
Il

!

| -

—_

1=

|4; = A2 (4.6)

Bir dagilimin ¢arpiklik degerinin 3.dereceden kokii su sekilde tanimlanr:

Burada x'in ortalamasi A, x'in standart sapmasi o ve E(t), t vektoriiniin beklenen
degerini (Expected Value) temsil eder. Benzer sekilde, bir dagilimin basiklik degerinin
4.dereceden kokii su sekilde tanimlanir:

_ tE(x—=M)*
k= |—— (4-8)

Bu islemler sonucunda 6znitelik vektorii [ A; g; s; k] her bir anten tarama 6rnegi igin

olusturulmustur.

4.1.2 Uzun-Kisa Siireli Bellek (UKSB) Tabanh Otomatik Kodlayici ile Oznitelik

Cikarma

Bu calismada kullanilan 6znitelik ¢ikarma yontemlerinden biri olan UKSB tabanl
Otomatik Kodlayicilar ile dznitelik ¢ikarma (UKSBOK-OC) yontemi Sekil 4.1.2.1°de

verilmistir. Tk katman 1 Boyutlu Evrisimsel Sinir A1 katmanina ve ReLU aktivasyon
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fonksiyonuna sahiptir. Sonraki katman olan, Maksimum Ortaklama katmani bir pencere
igine diisen her Oznitelik i¢in maksimum degeri seger. Maksimum Ortaklama pencere
boyutu 10 x 1'dir. Sonraki iki katman, Cift Yonli UKSB'lerden olusur. Bu katmanlarla
ag, darbelerin olusturdugu Oriintiiyli 6grenmeye c¢alisir. Sekil 4.1.2.1’de gosterilen X,
girdiyi ve otomatik kodlayici ¢iktisini; Conv(filtre kernel,stride), evrisim islemini,
DeConv(filtre,kernel,stride), geri evrisim islemini temsil eder. Filtre, kernel ve stride
sirastyla uygulanan filtre sayis, filtre boyutu, adim sikligini belirtir. Ara katmandan elde

edilen 6znitelik vektori, gozetimli ve gozetimsiz 6grenme modellerinde kullanilir.

x  1000x2

‘ Conv(50,10,1)

1000x50

100x50

Kodlayia —

100x50

100x1

100x1

100x1

‘ Reshape(100,1,1)

1000x1x1

Coziici ——

DeConv(2,10,1)

1000x1x2

X 1000x2

Sekil 4.1.2.1 UKSB tabanli Otomatik Kodlayicilarla Oznitelik Cikarilarak ATT nin
Belirlenmesi.
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1 Boyutlu Evrigimsel Sinir Ag1 Katmani: Evrigsimsel Sinir Aglar1 (ESA) bir, iki veya ii¢
boyutlu olmalarina bakilmaksizin ayni sekilde ¢alisir. Aradaki fark, girdi matrisinin
yapist Ve Oznitelik algilayici olarak da bilinen filtrenin veriler arasinda nasil hareket
ettigidir[15]. Bir boyutlu evrisimsel sinir ag1 katmani, ¢ikt1 vektorii iiretmek i¢in tek bir
uzaysal boyut iizerinden gegen tek boyutlu bir filtreden olusmaktadir. Bir boyutlu ESA
katmanlari iki boyutlu ESA katmanlarindan daha az parametre icereceginden egitilmesi
daha kolaydir. 1 boyutlu ESA katmanlar1 daha basit bir yapiya sahip oldugundan
hesaplama maliyeti daha diisiiktiir. Bu durum hizli ¢alismasi gereken modellerde bir

boyutlu ESA katmanini vazgeg¢ilmez yapmaktadir.

1 Boyutlu Maksimum Ortaklama Katmani: Maksimum ortaklama, bir pencere igerisinde
kalan veri noktalarindan maksimum degerli olan noktanin se¢ilmesi islemidir. Amag,
girdi olan veri noktalarinin biitiiniinii temsil eden noktay1 segerek girdi verisinin boyutunu
azaltmaktir. Bu yontem girdi verisinin o6zellikleri {izerinde tahmin yapilmasina izin

vermektedir.

Iki Yonlii UKSB Katmam: UKSB ilk olarak Hochreiter ve Schmidhuber [16] tarafindan
gelistirilmistir. Bu katmanin girdi vektérii x = (xq, x5, ..., x,) 'dir. Burada n, girdi
vektoriiniin uzunlugudur. UKSB’in merkez yapisinda ii¢ kontrol kapist bulunur ve bu
kontrol kapilar1 bellek hiicresinin aktivasyon vektoriinii (¢) kontrol etmek igin
kullanilirlar. Bu kapilardan biri olan unutma kapisi, mevcut zaman hiicre durumundan
(c¢) ne kadar 6nceki hiicre durumuna (c;_;) kadar olan bilgilerin unutulmayacagini
belirler. Girdi kapist mevcut zaman hiicre durumundaki (c;) agm girdilerinden (x;)
kaydedilenlerin kapsamin1 belirler. Cikt1 kapisi, mevcut zaman hiicre durumundaki (c;)
UKSB agmin ¢ikt1 (h,) olarak gonderdigi veri sayisini tanimlar. Bu ii¢ kapt da yogun

katmandan olusur ve girdileri vektor, ¢iktilar1 [0,1] arasinda reel sayidir.
girdi kapist; iy = o (Wiexe + Wiphe_q + by)
unutma kapist; f; = G(foxt + Wephi—q + bf)
ctkti kapist; oy = o(Wyyx: + Wophe_q + b,) (4.9)
hiicre durumu ; ¢, = f; * ¢;_q + iy * tanh (W, xp + Wephe_1 + b.)

hiicre giktist; hy = o, * tanh (c;)
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Burada; o, lojistik sigmoid islevini, x;, bir vektoriin t. elemanini ve h;, yogun katmani
belirtir. W terimleri ve b terimleri, {i¢ kap1 igin sirasiyla agirhik matrislerini (Wy, unutma

kapist agirlik matrisi) ve esik vektorlerini (b; girdi kapisi esik vektorii) temsil eder.

Schuster ve Paliwal [17], ayn1 ¢iktiy1 veren ve zit yonlerde ¢alisan iki ayr1 UKSB agini
birlestirerek iki yonlii UKSB yapisin1 gelistirmislerdir. Bu yapi ile ¢ikti katmani, hem
geemis hem de gelecek hakkindaki bilgileri kullanabilir.

Bir Iki Yonlii UKSB, x = (x4, x5, ..., X,,) girdi dizisini, ters yonde ileriye dogru gizli dizi
hy = (hy, hy, ..., hy) ve geriye dogru gizli dizi h; = (hi, h3, ..., hy) 'ye gore hesaplar.
Kodlanmis vektor y,, son ileri ve geri c¢iktilarin birlestirilmesiyle olusturulur, y, =

[he, ht].
he = 0(WhyeXe + Whnhe—1 + bp)
ht = o(Wyrexe + Wyrprhigq + byr) (4.10)
Ve = Wynhe + Wyprhi + by,

(4.10yda y = (V1,Y2, ) Yt -» Yn), iki yonli UKSB katmaninin ¢iktisidir.

Diizlestirme Katmani: UKSB katman: ile yogun katman arasinda bir 'Diizlestirme’
katmani vardir. Diizlestirme islemi UKSB katmaninin ¢iktisinin 4 hiicreye sahip 6znitelik

vektorii katmanini besleyebilen sekle doniistiirtir.

Yogun Katman: Bu katman oznitelik vektoriiniin olusturuldugu katmandir. Otomatik
kodlayicida kodlayict ve ¢oziicii islevi goren katmanlarin arasinda bulunur. Ornekleri
birbirinden ayirt eden bilgiler bu katmanda bulunur. Bu katmanin boyutu 6znitelik

vektoriiniin boyutunu belirlemektedir.

Ornek Arttirma: Maksimum ortaklama katmaninin tersi drnek arttirmadir. Ornek arttirma
yapilabilmesi i¢in maksimum ortaklama ¢iktisi olan veri noktasinin, vektor ya da matris
lizerindeki pozisyonu hafizada saklanmalidir [18]. Ornek arttirma isleminin girdisi olan
veri noktas1 hafizada saklanan pozisyon degerine gore matris yada vektor iizerine
yerlestirilir. Maksimum &rnekleme katmaninin girdi boyutu ile 6rnek arttirma katmanini
ciktt boyu esit olmasi gerektiginden vektdr yada matris iizerine yerlestirdigimiz veri
noktasinin komsu noktalari sifir ile doldurulur. Geri evrisimsel Katmanlarin aksine, érnek
arttirma katmanlar1 parametre sayisini arttirmaz. Sadece kullanilan hafizayi arttirir.
Ancak yeni olusturulan matris ya da vektdrde pozisyonu tutulan veri noktasi disindaki

alanlar sifir ile dolduruldugundan yeniden olusturulan matris ya da vektoriin tasidig: bilgi
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cok azdir. Bu nedenle, 6rnek arttirma katmanlari genellikle parametre sayisini artiran geri

evrisimsel sinir ag1 katmanlariyla beraber kullanilirlar.

Geri Evrisimsel Sinir Ag1 Katmani: Geri Evrisimsel yontemi ilk olarak Long ve
arkadaglar1 tarafindan evrisimsel sinir ag1 katmanlarinda kullanilmistir [19]. Burada
evrisimsel bir katmanin ¢iktisina geri evrisimsel katman uygulanarak evrisimsel katmanin
girdisi elde edilmeye ¢alisilir. Bunun igin, tek yonde 1/f ‘e esit adimla geri evrisimsel
filtresi uygulanir. f degeri evrisimsel katmanin fitre adimim (stride) ifade eder. Geri
evrisimsel filtrelerinin egitilmesi i¢in agin daha derin hale getirilmesi gerekir. Bu hem bir
avantaj hem de bir dezavantajdir ¢iinkii agin derinlestirilmesi, daha fazla verinin iyi
egitilecegini gosterirken daha fazla zaman ve islem harcanacagindan maliyeti

arttirmaktadir.

4.1.3 Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) Tabanh Otomatik Kodlayic1 ile Oznitelik

Cikarma

Otomatik kodlayicilar, veri noktalar1 arasindaki karmasik dogrusal olmayan iliskileri
O0grenmek icin tasarlanmis sinir ag1 modelleridir. Genellikle, otomatik kodlayicilar birden
fazla sinir ag1 katmanindan olusur ve ¢ikt1 olarak girdiyi yeniden yapilandirmak igin

egitilir [20].

Otomatik kodlayicinin girdinin diisiik boyutlu bir temsilini 6grenmesini saglamanin basit
bir yolu, yogun katmandaki hiicre sayisin1 sinirlamaktir. Otomatik kodlayicinin artik
sinirli sayida hiicre kullanarak girisi yeniden yapilandirmasi gerektiginden, girisin en

onemli yonlerini 6grenecek ve verilerdeki kiigiik degisiklikleri gormezden gelecektir.

ESA’lar bircok bilgisayarla gorme gorevinde iyi performans gosterdiginden dolayi
otomatik kodlayicilarin evrisimsel katmanlari kullanmast dogaldir [21]. Yogun katman,
genellikle otomatik kodlayicilarda diizlestirme katmanindan sonra gelir. Sekil 4.1.3.1°de
gosterilen X, zaman-frekans goriintiisii olan girdi ve otomatik kodlayict ¢iktisini;
Conv(filtre kernel,stride), evrisim islemini; DeConv(filtre,kernel,stride), geri evrisim
islemini temsil eder. Filtre, kernel ve stride sirasiyla uygulanan filtre sayisi, filtre boyutu,
adim sikhigini belirtir. Stride degeri bu yontem i¢in 2 secilmistir. Bunun nedeni,
evrisimsel katmanlarin ciktisinin  boyutunu azaltarak 6zet bilgiye ulagmay1
kolaylastirmaktir. Evrisimsel otomatik kodlayicinin ¢iktis1 ile girdisi ayn1 boyutta olmasi

gerektiginden, kod ¢oziicli katmanlarin yeniden boyutlandiriimasi gerekir.
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Bu islem egitilebilir yukari drnekleme islemi kullanilarak yapilir. Bunun ic¢in geri
evrisimsel sinir agr katmanlart kullanilir. Sekil 4.1.3.1’de ESA-1, ESA-2 ve ESA-3
evrisimsel katmanlarin ¢iktist iken ESA-4, ESA-5 ve ESA-6 ise geri evrisimsel

katmanlarin ¢iktisidir.

X 128x128x1
— Conv(32,5,2)

64x64x32
Conv(64,5,2)

32x32x64
Kodlayiai P

Conv(128,3,2)

16x16x128

1x4
— iReshape

ESA-4 16x16x128

I DeConv(64,3,2)
ESA-5

32x32x64

‘ DeConv(32,5,2)
64x64x32

DeConv(1,5,2)
X 128x128x1

Coziici  ——

Sekil 4.1.3.1 ESA tabanli Otomatik Kodlayicilarla Oznitelik Cikarilarak ATT’nin

Belirlenmesi.



Evrisimsel otomatik kodlayicilar genellikle goriintii sikistirma ve giiriiltii azaltma igin
kullanilir. Giiriiltii azaltma durumunda, ag giiriiltii giderici otomatik kodlayici olarak
adlandirilir ve standart otomatik kodlayicidan farkli sekilde egitilir. Girdi sinyali uygun
bir giiriltii sinyali tarafindan bozulur ve otomatik kodlayicinin giiriiltii sinyalini
ogrenmesi saglanir [22]. Ara katmanlar genellikle 6zet bilgi igerdiginden evrisimsel
otomatik kodlayicilar goriintii arama uygulamalarinda da kullanilabilir. Bu nedenle, ara
katmanlar tizerinde benzerlik aramasi, ham goriintii piksellerinde benzerlik aramasindan
daha iyi sonuglar vermektedir. Otomatik kodlayicilar sayesinde arama islemi daha dar bir
alanda yapildigindan arama hiz1 6nemli Ol¢lide artmaktadir. Bu c¢alismada, otomatik
kodlayicinin 6znitelik vektorii katmanindaki bilgiler kullanilarak gozetimli ve gozetimsiz

o6grenme yontemleriyle ATT belirlenmistir.

4.2 Gozetimsiz Ogrenme Yontemi ile Anten Tarama Tipi Belirleme

Bu boliimde anten tarama tipi belirleme algoritmasinda kullanilan kiimeleme yontemleri

ve bu yontemlerde kullanilan farkli mesafe ol¢iitleri detayli olarak anlatilacaktir.

4.2.1 K-Ortalamalar Kiimeleme Algoritmasi

K-Ortalamalar algoritmasi, gozetimsiz 6grenme ve kiimeleme algoritmasidir. Stuart
Lloyd [23] tarafindan gelistirilen algoritma, kiimelerin dagilimi hakkinda herhangi
varsayimda bulunmaz. Bununla birlikte algoritma, kiime sayisinin sabit oldugu veya
onceden bilindigi varsayimi altinda calisir ve maliyeti en aza indirmeye calisacak sekilde
ornekleri kiimelere atar. K-Ortalamalar algoritmasindaki K, algoritmanin sonucunda
ulagilacak kiime sayisin1 belirler ve algoritma K degerini girdi olarak alir. Algoritmaya
girdi olarak verilen K degeri kullanilarak rastgele K tane merkez noktasi segilir. Her bir
veri noktasi ile rastgele segilen merkez noktalar1 arasindaki mesafeler hesaplanir ve veri
noktasi en yakin merkez noktasina ait kiimeye atanir. Daha sonra biitiin kiimeler igin
merkez noktalar: tekrardan hesaplanir ve giincel merkez noktalari igin kiimeleme tekrar

edilir.

Merkez noktalarinda degisim olmayana kadar bu islemler devam eder. Algoritmanin

adimlar su sekildedir;

1. Rastgele kiime merkezleri segilir.
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2. Her veri 6rneginin kiime merkezlerine olan mesafesi hesaplanir.

3. Her veri 6rnegi en yakin kiimeye atanr.

4, Kiime elemanlarinin degerlerinin ortalamasi alinarak kiime merkezleri yeniden
hesaplanir.

5. Kiime merkezlerinde herhangi bir degisiklik olmayana kadar 2, 3 ve 4 numaral

adimlar tekrarlanir.

Lloyd algoritmasinin etkinligi izerinde bir¢ok ¢alisma yapilmistir. Bunlardan en 6nemlisi
de Ostrovsky ve arkadaslarinin [24] yaptig1 ¢alismadir. Ostrovsky ve arkadaslar1 Lloyd
algoritmasina benzer algoritmalarin K-Ortalamalar algoritmasi iizerindeki etkilerini

incelemistir.

4.2.2 K-Ortalamalar++ Kiimeleme Algoritmasi

Gliniimiizde kullanilan veri kiimelerinin boyutu olduk¢a biiyiiktiir. Buna ragmen K-
Ortalamalar algoritmasi, giiniimiizde kullanilan gézetimsiz 6grenme yontemler i¢inden
en ¢ok tercih edilen yontemlerden biridir. Basit tekrarlayan yapisindan dolay1 biiyiik veri
tabanlar1 iizerinde yapilacak islemler ¢ok hizli yapilabilmektedir. Ik olarak kiime
merkezi belirlenir ve her bir nokta i¢in hangi kiime merkezinin bu noktaya en yakin
olduguna karar verilir. Islem yapilan veri noktas: kendisine en yakin kiime merkezine
sahip olan kiimeye atanir. Daha sonra en iyi kiime merkezin hesaplanmasi, kiime i¢indeki
veri noktalarinin oOrtalamasi alinarak yapilabilir. Arthur ve Vassilvitskii [25], hem
algoritmanin basarim oranini arttiran hem de iyi bir baslangi¢c kiime merkezi noktasi
sayesinde Lloyd'un [23] algoritmasinin ¢aligma siiresini iyilestiren bir yontem
onermislerdir. Bu yontem K-Ortalamalar++ olarak adlandirilmistir. Birgok kiimeleme
algoritmasi kullanilarak Bahmani ve arkadaslar1 [26] tarafindan yapilan bir incelemede,
K-Ortalamalar++ algoritmasinin K-Ortalamalar algoritmasindaki ilk kiime-merkezlerini
tanimlama yonteminin gelistirilmesiyle bazi problemlerin basarili bir sekilde tistesinden
gelindigi soylenmistir. Lee ve arkadaslar1 [27] fotograflara eklenen enlem ve boylam
bilgilerini kullanarak cografi fotograf kiimeleri olusturmak i¢in K-Ortalamalar++
algoritmasin1  kullanmiglardir.  K-Ortalamalar++  algoritmasinda  biitiin ~ kiime
merkezlerinin belirlenebilmesi i¢in veri lizerinden kiime sayis1 kadar gegilmesi gerekir.

Bu yiizden, biiyiik veri tabanlarinda algoritma ¢ok yavas davranabilir.
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K-Ortalamalar algoritmasi gibi, K-Ortalamalar++ algoritmasinin da uygulanmasi basittir.
K-Ortalamalar++ algoritmasi, kiime sayisinin K oldugu varsayilirsa kiime merkezlerini
asagidaki gibi seger.
1. X veri kiimesinden rastgele bir veri noktasi segilir. Se¢ilen veri noktast birinci
kiime merkezidir ve c; ile gosterilir.
2. Her veri noktasi ile ¢; arasindaki mesafeler hesaplanir. c;ile veri noktasi
m arasindaki mesafe d(x,, c;) olarak belirtilir.

3. (4.11)’de hesaplanan olasilik degerinin maksimum oldugu x,, veri noktasi ikinci

kiime merkezi c, olarak segilir.

d? (X, €1)
?:1 d?(x;j, ¢q)

(4.11)

4. m = 1..n, p = 1..j—1 degerlerinde j.kiime merkezini se¢gmek igin
(4.12)’de hesaplanan olasilik degerinin maksimum oldugu x,, veri noktas1 j.
kiime merkezi ¢; olarak segilir.

d? (X, Cp)
Z:l dz(xh' Cp)

(4.12)

5. K adet kiimenin merkez noktasi bulunana kadar 4. adim tekrarlanir.

Arthur ve Vassilvitskii [25], birkag kiime dagilimi i¢in bir benzetim galismasi yaparak
noktadan kiime merkezine kareler toplami1 uzaklig: i¢in K-Ortalamalar++ algoritmasinin

Lloyd'un [23] algoritmasindan daha hizli yakinsama sagladigini1 gostermistir.

4.2.3 Hiyerarsik Kiimeleme Algoritmasi

Hiyerarsik kiimeleme yontemleri 6zellikle az sayida elemana sahip problemler igin
uygundur. Hiyerarsik kiimeleme yontemi, farkli kademelerdeki kiimeleri birlestirerek
yeni kiimeler olusturan ve bu kiimelerin birbirleri arasindaki mesafeyi hesaplayan teknik
analizdir. Aga¢ diyagramlariyla temsil edilen hiyerarsik kiimeleme tekniklerinin
sonuglarina dendrogram denir [28]. Verilerin her biri, ilk asamada bir kiime olarak kabul
edilir. Mesafe Olgiiti kullanilarak hesaplanan mesafeye gore en yakin iki kiime

birlestirilir. Bu islem kiimelenecek veri kalmayana kadar devam eder. Hiyerarsik
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kiimeleme algoritmasinda kiimeler arasindaki benzerlikler ve yakinliklar farklh
yontemlerle belirlenebilir [29]. Bunlar; tam baglant1 kiimeleme, tek baglant1 kiimeleme,
ortalama baglanti kiimeleme ve Ward'in minimum varyans yontemidir. Tam baglanti
kiimelemede birlestirilmeye aday kiime cifti arasindaki yakinlik degeri, kiime ¢iftlerinin
elemanlar1 arasindaki maksimum mesafe degeridir. Tek baglanti kiimelemede
birlestirilmeye aday kiime ¢ifti arasindaki yakinlik degeri, kiime ¢iftlerinin elemanlari
arasindaki minimum mesafe degeridir. Ortalama baglant1 kiimelemede, kiime ¢iftlerinin
farklarin1 hesaplar ve bu farklarin ortalamasini iki kiime arasindaki mesafe olarak kabul
eder. Ward yonteminde her kiime igin varyans degeri hesaplanir ve varyans degeri
minimize edilerek her adimda en az varyans degerine sahip iki kiime birlestirilir. Bu
calismada Ortalama baglanti yontemi kullamilmistir. Algoritmanin isleyisi asagida

listelenmistir.

Algoritma n 6rnek ve n kiime ile baslar.
Kiimeler arasindaki mesafe hesaplanir.
Birbirine en yakin iki kiime belirlenir ve bu kiimeler birlestirilir.

Toplam kiime sayis1 giincellenir.

o B~ WD

2, 3 ve 4iinci adimlar, n-1 kez tekrarlanir.

Bu algoritma islemleri sonucunda, biitiin veriler tek bir kiimeye kadar atanir. Daha sonra
bu kiimeden en farkl1 iki alt kiime se¢ilir ve bunlarin arasindaki mesafe dlgiilerek bir iligki
kurulur. Bu islemler belirlenen kiime sayisina ulasana kadar devam edilir. Kiimeler

arasindaki iliski dendrogram denilen agag¢ diyagramlariyla gosterilebilir.

4.2.4 Mesafe Olgiitleri

Mesafe odlgiitleri, kiimeleme algoritmalarinin performansini etkileyen en kritik faktordiir

[30]. Bu boliimde farkli mesafe 6l¢iileri agiklanmustir.

Oklid: Oklid o6lgiitii, makine 6grenmesi algoritmalarinda en ¢ok kullanilan mesafe
olgiitiidiir. Oklid mesafesi iki nokta arasindaki dogrusal mesafeyi hesaplamak igin
kullanilir. a ve b noktalar1 arasindaki Oklid mesafesi, (4.13)'e gore hesaplanir. k degeri

a ve b noktalarinin boyut sayisini gosterir.
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d(a,b) = (4.13)

k
Z(a,- — b))?
=1

Kosiniis: Kosiniis olgiitli, iki vektor arasindaki benzerligi 6lgen bir Slgiittiir. Kosiniis
Olciitli, vektorler arasindaki acinin kosiniisiidiir. Bu 0lgiit genellikle vektorlerin
biiyiikliigii 6nemli olmadig: durumlarda mesafeyi 6lgmek igin kullanilir. Orneklerin bazi
Ozelliklerinin farkli bir anlam ifade etmeden agirliklarin daha biiylik olabilmesini
sagladigt durumlarda Kosiniis Ol¢iitinii  uygulamak benzerlik oraninin  dogru

hesaplanmasini saglar.
k
Xj-195b;
kK .2 vk p2
J2j=1“j j=19j

Manhattan: Manhattan metrigi, a ve b noktalarinin her boyut i¢in mutlak farklarin

d(a,b) =

(4.14)

toplamiyla hesaplanir. City block olgiitii olarakta adlandirilmaktadir. Genellikle
regresyon analizi, sikistirilmis algilama ve frekans dagilimi hesaplamalarinda

kullanilmaktadir.

k

d(a,b) = z|aj — bj| (4.15)

Jj=1

Bray-Curtis: Bray-Curtis olgiitii, farkli bolgelerden toplanan veriler igin Grnekler
arasindaki benzerligi 6l¢gmenin en yaygin yoludur [31]. Ekoloji ve biyolojide, iki bolgede
bulunan tiirler agisindan bu iki bélgenin benzerliginin 6lgmek igin kullanilir. Bray-Curtis
olgiitii, iki bolgenin esit biiyiikliikte oldugunu varsayar. Ciinkii eger bir alan digerinden
daha biiyiikse, kaplanacak ¢ok daha fazla alan oldugu i¢in dogal olarak daha biiytik alanda

daha kiiciik alana kiyasla daha fazla tiir sayilacaktir.

k_ a; — b
d(a,b) = w (4.16)
=1t b

Canberra: Canberra mesafe olgiitii, iki veri kiimesinin ne kadar benzer veya farkli
oldugunu gostermek i¢in kullanilan bir 6l¢iittiir. Canberra mesafesi, Manhattan
mesafesinin agirliklandirilmig bir versiyonudur. Sifira yakin degerler arasindaki
Ol¢iimlerde ¢ok hassas oldugu i¢in genellikle bir orijin etrafina dagilmis veriler icin

kullanilir.
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d(a,b) = Z o - (4.17)
4 |aj] + IbI

Minkowski: Genellestirilmis mesafe olgiitii olarak da bilinir [32]. (4.18)’de p pozitif bir

reel sayidir. p = 2 oldugunda Oklid mesafesi, p = 1 oldugunda Manhattan mesafesi,

p = oo oldugunda ise Chebyshev mesafesi olarak tanimlanir.

1/p

k
d(a,b) = (Y la;— b[") (4.18)
=1

Chebyshev: Chebyshev mesafesi, Minkowski mesafe 6l¢iitindeki p = oo oldugu 6zel bir

durumdur ve iki nokta arasindaki mutlak farklarin maksimumu olarak tanimlanir.

d(a, b) = max(|a; — b;|) (4.19)

Mahalanobis: Mahalanobis mesafesi, bir a noktasi ile ortalamas: b olan bir dagilim
arasindaki mesafenin 6l¢isiidiir. a = [aq, a, ... ax] noktasinin, merkezi b = [by, by ... by ]
olan bir dagilimdan ne kadar uzakta oldugu (4.20) kullanilarak hesaplanabilir. Burada S,

merkezi b olan dagilimin kovaryans matrisidir.

d(a,b) = /(a —b)TS (a—b) (4.20)

4.3 Gozetimli Ogrenme Yontemi ile Anten Tarama Tipi Belirleme

Bu béliimde anten tarama tipi belirleme algoritmasi i¢in kullanilan gézetimli 6grenme

yontemleri detayl olarak anlatilmustir.

4.3.1 Yapay Sinir Ag1 (YSA) Tabanh Simiflandirma

Yapay sinir aglari, makine 6grenimi uygulamalarinin ve derin 6grenme algoritmalarinin
temelini olugturmaktadir. Yapay sinir aglar1 (YSA), girdi katmani, yogun katman ve ¢ikti
katmanindan olusur [20]. Bu katmanlar yapay sinir hiicrelerinden olugsmaktadir. Yapay
noron olarak da adlandirilan bu hiicreler diger katmandaki hiicrelere baglanir. Bu hiicreler

arasinda agirlik ve esik degerleri vardir. Herhangi bir hiicrenin ¢iktist belirtilen esik
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degerinin iizerindeyse o hiicre etkinlestirilir ve agin bir sonraki katmanina veri gonderilir.

Aksi durumda, agdaki sonraki katmana veri gonderilmez.

girdiler agirhklar

A]
aktivasyon
fonksiyonu
Xy e—> net girdi
N;
- a -z
X
2 transfer
. fonksiyonu
u'i)}
An esik

Sekil 4.3.1.1 Yapay Sinir Aginin Yapist.

Yapay sinir aglarinda girdi katmani belirlendikten sonra agirliklar atanir. Bu agirlik
degerleri, belirtilen hiicrenin 6nemini gosterir ve biiyliik agirlik degerine sahip olan
hiicreler diger hiicrelere gore ¢iktiyr daha fazla etkiler. Yogun katmanin sahip oldugu sinir
hiicresinin yapist Sekil 4.3.1.1°de gosterilmistir. Tim girdi degerleri ilgili agirliklarla

carpilir ve ardindan toplanir. Bu islemler (4.21)’de verilmistir.

d
N; = Z Wy jXn (4.21)
n=1

xp,n=0,1..,d girdileri ve N;,j = 1,...,H ¢iktilar1 gosterir. wy;, x,, girisinden N;
c¢ikisina olan baglantinin agirhigidir.

Daha sonra N;, katmanin giktisini belirleyen aktivasyon fonksiyonundan gegirilir. Bu
cikt1 belirli bir esigi asarsa, hiicreyi etkinlestirir ve verileri agdaki bir sonraki katmana

iletir. Bu durum, bir hiicrenin ¢iktisinin bir sonraki hiicrenin girdisi olmasina neden olur.

Bu islemler (4.22) ve (4.23)’de verilmistir.

z; = a(N;, wy;) (4.22)
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a, aktivasyon fonksiyonunu gostermektedir. Bu fonksiyon modelin tasarimina gore

sigmoid, ReL U, vb. fonksiyonlar olabilir. z; aktivasyon fonksiyonunun ¢iktisidir.

H

Vi = z vjiZj + Voi (423)
=1

Aktivasyon fonksiyonun ¢iktisi olan z; degerini girdi olarak alan ikinci katmanin ¢iktisi

y;’dir. Bu katmandaki hiicrelerin agirliklar: vj;, esik degeri ise vy, dir. Ayni islemeler son

katmana kadar devam eder. Son katmanda softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilarak

smiflarin olasiliklart belirlenir. Softmax fonksiyonu (4.24)’te verilmistir.

eVi

f) = SE v,

4.24
o (4:24)

K degeri ¢ikt1 siif sayisini, y; ise softmax fonksiyonundan bir 6nceki yogun katmanin
ciktisini belirtir. Bu ¢iktinin olasilik degeri ile girdi verisinin etiketi hata fonksiyonunda
kullanilarak hata degeri hesaplanir. Ag iizerinde geriye dogru hesaplama yapilarak
katmanlardaki agirliklar giincellenir. Bu ¢alismada kullanilan hata fonksiyonu (4.25)’te

verilmistir.

N M
1 _
L= _ﬁz IZ[Bijlog (B:)] (4.25)
i=1|j=1

Burada L, hesaplanan hata degerini, M sinif sayisini, N ise 6rnek sayisim gosterir. B;; ve

A~

B;j ise sirastyla 6rnegin etiketi ve modelin giktisidir.

GIRDi KATMANI YOGUN KATMANLAR CIKTI KATMANI

A \
\

< =

Sekil 4.3.1.2 Yapay Sinir Ag1 ile Cok Sinifl1 Siniflandirma.
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Sinir aglari, uygulandiklar1 problem bazinda basarim oranlarimi arttirmak ic¢in egitim
verileri kullanirlar. Bununla birlikte, en iyi calisma parametreleri segildiginde bu
algoritmalar sayesinde biiyiik veri kiimeleri yiiksek bir hizda smiflandirilabilir. Sinir
aglariyla smiflandirma yapmak i¢in tasarlanan model yapisi Sekil 4.3.1.2°de
gosterilmistir. Bu modelde girdi katmaninda 20 hiicre, 3 adet yogun katmanin her birinde
30 hiicre, ¢ikt1 katmaninda 9 hiicre vardir. Girdi ve yogun katmanlarda ReLU aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir. Cikti katmaninda ise softmax aktivasyon fonksiyonu

kullanilmistir.

4.3.2 Destek Vektor Makinesi (DVM)

Destek vektor makinesi algoritmasinin amaci, N-boyutlu uzaydaki farkli kiimelere ait
verileri birbirinden ayiran hiper sinir bulmaktir. Bir veri kiimesinin sahip oldugu iki sinifi
birbirinden ayirmak i¢in kullanilabilecek birgok hiper sinir vardir [33]. Algoritma, bu iki
siifi en iyi sekilde ayiran bir sinir bulur. Her sinif igin bu sinir ¢izgisinden belirli marj
degerinde destek vektorleri olusturulur. Bu marj mesafesini en iyi degerde hesaplamak
algoritmanin smiflandirma performansi i¢in Onemli bir iyilestirme saglar. Destek
vektorleri, hiper sinira yakin olan ve hiper sinirin konumunu ve yoniinii etkileyen veri

noktalaridir. Bu destek vektorleri kullanarak siniflandiricinin marji maksimize edilir.

Hiper sinirlar, 6rneklerin siniflandirilmasina yardimei olan karar sinirlaridir. Hiper sinirin
her iki tarafina diisen 6rnekler farkli siniflara ait olabilir. Ayrica, hiper sinirin boyutu,
oznitelik vektdrii boyutuna baghdir. Oznitelik vektdrii boyutu 2 ise, hiper smir sadece bir
cizgidir. Oznitelik vektorii boyutu 3 ise, hiper smir iki boyutlu bir diizlem olur. Oznitelik

vektorii boyutu b ise hiper sinir b — 1 boyutludur [34].

DVM algoritmasinda girdi x = x4, x5, ..., X, iS€;

n
0<a , Z aizi =0 oldugu durumda

1 n n
EZZQiajZiZjK(Xi,Xj) (426)
:]_ =1
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(4.26) esitligi optimize edilerek destek vektorleri (x;) ve destek vektor agirliklart («;)
hesaplanir. K (xl-,x]-) , kernel fonksiyonunu ifade etmektedir. Bu c¢alisma igin kernel

foksiyonu (4.27)’de verilen gaussian fonksiyonu se¢ilmistir.

1
K(x,0) = exp (=5l — xI12) (4.27)

Test Orneginin sinift (4.28)’de verilen formiile gore bulunur. S, destek vektorleri

kiimesini, y ¢ikt1 sinifin1 gostermektedir.

y={1 gx)>0 (4.28)

glx) = Z a;z K (x;,x), 2 gx)<0

X;€ES

Basit DVM yapist ¢ok smifli smiflandirmay: desteklemez. Ikili simiflandirmay1 ve veri
noktalarin1 iki smifa aywrmayi destekler. Cok sinifli smiflandirma icin, coklu
siiflandirma problemini ¢ok sayida ikili siniflandirma problemlerine boldiikten sonra

ayni prensip uygulanir.

Coklu siniflandirma islemlerinde DVM iki tiirlii kullanilir. Birincisi bire-bir (one-vs-one)
yaklasimi olarak adlandirilan yontemdir. Bu yontemde, her iki sinif arasinda karsilikli
siir belirlemek i¢in veri noktalar1 yiliksek boyutlu uzaya eslenir. Her sinif ¢ifti i¢in bir
DVM kullanilir. Ikincisi ise bire-digerleri (one-vs-all) yaklasimidir. Bu yaklasimda her
siif i¢in bir DVM kullanilir. Bire-digerleri yaklagiminda, bir sinifla diger siniflart ayni
anda ayirmak i¢in bir hiper sinir kullanilir. Bu hiper sinir veri kiimesini iki gruba ayirir.
Bunlar; segilen sinif i¢in bir grup ve diger tiim simiflar igin bir gruptur. Bu ¢aligmada
DVM ile ¢ok smifli siniflandirma yapilmasti i¢in Python sklearn kiitiiphanesine ait SVC

ve OneVsRestClassifier methodlart kullanilmistir [35].

Sekil 4.3.2.1°de gosterilen destek vektor makineleri kullanilarak ¢ok sinifli siniflandirma
yonteminde bire-digerleri yaklagimi kullanilmistir. DVM-1, siirekli aydinlatmali ve
taramal1 aydinlatmali anten tarama tiplerini birbirinden ayirmaktadir. DVM-2’den DVM-
10’a kadar olan islemlerde bire-digerleri yaklagimi kullanilarak siniflandirma yapilmustir.
DO, algoritmaya girdi olan 6rnekleri; D1, Taramali aydinlatma 6rneklerini; D2, Siirekli

aydinlatmali 6rnekleri ifade eder.
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- ’ Dairesel

, ’ Cift Y. Sektor

3 ’ Tek Y. Sektor

4 ’ Raster

5 ’ Helezonik

6 ’ Lobe Anaht.

7 ’ Spiral

3 ’ Konik
DVM-10 ’ Kesik Konik

Sekil 4.3.2.1 Destek Vektor Makinesi ile Cok Sinifli Siniflandirma.

Modelin egitimi sonunda DVM-1 igin destek vektor sayis1 100-130 arasinda, DVM-2 i¢in
destek vektor sayist 90-110 arasinda, DVM-3 i¢in destek vektor sayis1 70-95 arasinda,
DVM-4 i¢in destek vektor sayist 40-55 arasinda, DVM-5 igin destek vektor sayist 60-80
arasinda, DVM-6 icin destek vektor sayis1t 130-160 arasinda, DVM-7 i¢in destek vektor
sayist 30-55 arasinda, DVM-8 icin destek vektor sayis1 110-130 arasinda, DVM-9 icin
destek vektor sayist 55-75 arasinda, DVM-10 i¢in destek vektor sayist 85-115

arasindadir.

4.3.3 K-En Yakin Komsu (K-EYK) Algoritmasi

Gozetimli 6grenme yontemlerinden biri olan K-EYK algoritmasi, test 6rnegi ile egitim
ornekleri arasindaki mesafeyi Olgerek test Orneginin ait oldugu sinifi belirler. Egitim
ornekleri arasindaki en benzer K 6rnegin ¢ogu belirli bir sinifa aitse, test 6rnegi de bu
smifa aittir. K genellikle tek tam sayidir. K-EYK algoritmasi, test drneginin sinifini

belirlemek i¢in sadece en yakin egitim orneklerinin smiflarint degerlendirir [36].
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Algoritmay1 bes adimda tanimlayabiliriz ;

K belirlenir.
Egitim orneklerinden test ornegine olan mesafeler hesaplanir.
Mesafeler listelenir ve en yakin komsular minimum mesafeye gore bulunur.

En yakin komsularda ayn1 sinifta olanlarin sayisi belirlenir.

a ~ w D P

Test 6rnegi, en fazla sayida en yakin komsusu olan sinifa atanir.

4.4 Benzetim Diizenekleri

Bu ¢alismada, Anten Tarama Tipi (ATT) belirleme yontemlerini egitmek ve test etmek
icin Bolim 3’te anlatilan anten tarama Oriintlisii Ureteci ile iretilen yapay veriler
kullanilmistir. Bu c¢alismada kullanilan her ATT igin 10000 tarama Oriintlisii 6rnegi
tretilmistir. Her tarama oriintlisiic 6rnegi icin Anten Tarama Periyodu (ATP) degeri,
Konik, Spiral ve Kesik Konik ATT'ler igin 10 - 100 ms araliginda; diger ATT'ler i¢in 0.1-
10s araliginda rastgele secilmistir. Her tarama 6rneginde, farkli anten tarama Oriintiileri
olusturmak igin radar ve EH sistemlerinin konumlar1 rastgele degistirilmistir. Yapay
olarak iiretilen verilere Boliim 4’te anlatilan 6n isleme adimlart uygulanmistir. Konik ve
Spiral ATT verileri siirekli oldugundan, bu tiplerde 1/5 oraninda 6rnekleme yapilmustir.

90000 anten tarama Oriintiisii 6rneginin %80'1 egitim, %20's1 test i¢in kullanilmistir.

Bu kisimda egitim ve test diizenekleriyle yapilan islemler detayli olarak anlatilacaktir.
Otomatik kodlayic1 yontemiyle Oznitelik cikarma islemi ve gozetimli Ggrenme
yontemiyle smiflandirma isleminde modellerin egitilmesi gerektigi icin bu islemler
Egitim Diizenekleri kisminda anlatilacaktir. Istatiksel znitelik gikarma ve kiimeleme
algoritmalar1 i¢in modelin egitilmesi gerekmediginden Test Diizenekleri kisminda bu

modeller ile yapilan testler anlatilacaktir.

4.4.1 Egitim Diizenekleri

UKSBOK-OC ve ESAOK-OC yontemlerinin dznitelik vektdrii katmaninm boyutu 4
olarak belirlenmistir. Modellerde batch boyutu 128 olarak secilmistir. Kayip fonksiyonu
olarak MSE (Ortalama Kare Hata), optimizasyon fonksiyonu olarak Adam kullanilmigtir
[37]. Modellerin egitim ve testi i¢in Python TensorFlow kiitiiphanesi [38] kullanilmustir.

Sekil 4.4.1.1 gosterilen model igin hazirlanan egitim verileri kullanilarak 100 olarak

43



secilen tekrarlama sayisi (epoch) ile model egitilmistir. Egitilen bu model boliim 4.4.2°de
anlatildigr gibi test islemlerinde kullanilacaktir. Sekil 4.4.1.1’de X girdisi 1000x2
boyutunda PA ve TOA degerlerini igeren matrisi; Conv(filtre,kernel,stride), evrisim

islemini; DeConv(filtre,kernel,stride), geri evrisim islemini ifade eder.

X 1000x2

‘ Conv(50,10,1)
1000x50

100x50
—_—
Kodlayici

100x50

100x1

100x1

4x1

100x1

Reshape(100,1,1)
Cozlicd 1000x1x1

DeConv(2,10,1)

1000x1x2

—

X 1000x2

Sekil 4.4.1.1 UKSBOK-OC modelinin Egitimi.
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Sekil 4.4.1.2°de X girdisi 128x128 boyutunda gri ton zaman-frekans (TFI) goriintiisiidiir.
Model i¢in hazirlanan egitim verileri kullanilarak 100 olarak segilen tekrarlama sayisi

(epoch) ile egitim yapilmustir.

x 128x128x1

Conv(32,5,2)

64x64x32

Conv(64,5,2)

32x32x64

Kodlayict -

Conv(128,3,2)

16x16x128

. 4

1x4

1x32768
Reshape

ESA-4  16x16x128

I DeConv(64,3,2)

ESA-5 32x32x64

I DeConv(32,5,2)

64x64x32

o ' DeConv(1,5,2)

X 128x128x1

Coziicli ——

Sekil 4.4.1.2 ESAOK-OC modelinin Egitimi.
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Sekil 4.3.1.1 ve Sekil 4.3.2.1°de gosterilen Sinir Agr ve DVM modelleri igin egitim
verileri, Oznitelik ¢ikarma yontemleriyle elde edilen verilerdir. Bu egitim verileri
kullanilarak Sinir ag1 ve DVM modeli egitilmistir. Yapay Sinir Ag1 modelinde, batch

boyutu olarak 128, optimizasyon fonksiyonu olarak Adam [37] segilmistir.

4.4.2 Test Diizenekleri

Sentetik olarak iiretilen test verileri kullanilarak egitim yapilan modellerin ve egitim
gerektirmeyen modellerin test diizenekleri kurulmustur. Sekil 4.4.2.1°de UKSBOK-OC
modelinin test diizenegi, Sekil 4.4.2.2’de ESAOK-OC modelinin test diizenegi, Sekil
4.4.2.3 10C modelinin test diizenegi gosterilmistir. Ug¢ dznitelik ¢ikarma modelinin de
oznitelik vektorii boyutu 4 olarak secilmistir. IOC modelinde dznitelik vektorii ortalama,
standart sapma, carpiklik ve basiklik degerlerinden olusur. UKSBOK-OC ve ESAOK-

OC modellerinde ise dznitelik vektorii katmanindaki 4 adet sinir hiicresinin ¢iktisidir.

X 1000x2
‘ Conv(50,10,1)

1000x50

Kodlayici 100x50

100x50

i

100x1

_ 100x1

x‘:ﬂ

Gézetimsiz Ogrenme Gézetimli Ogrenme

=

Sekil 4.4.2.1 UKSBOK-OC yo6ntemiyle Anten Tarama Tipinin Belirlenmesi.
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X 128x128x1

Conv(32,5,2)

64x64x32

Conv(64,5,2)

32x32x64
Kodlayict

Conv(128,3,2)

16x16x128

—

D, 1276
* "

Sekil 4.4.2.2 ESAOK-OC yéntemiyle Anten Tarama Tipinin Belirlenmesi.

Sekil 4.4.2.3 I0C yoéntemiyle Anten Tarama Tipinin Belirlenmesi.
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4.4.3 Oznitelik Vektorlerinin Gorsellestirilmesi

Ug farkli 6znitelik ¢ikarma modeliyle elde edilen 6znitelikler t-distributed Stochastic
Neighbor Embedding (t-SNE) algoritmast kullanilarak gorsellestirilmistir. t-SNE
Laurens van der Maaten ve Geoffrey Hinton [39] tarafindan gelistirilen verilerin

gorsellestirilmesi i¢in kullanilan gdzetimsiz bir makine 6grenimi algoritmasidir.

Algoritma, yiiksek boyutlu bir uzayda yakin noktalar arasindaki ikili benzerlik

degerlerinin bulunmasiyla baslar.

b (=|1x; — x]1%/20%)
T S esrexp (—||xe — x,112/207)

(4.29)

X = X1,%3, ..., Xy olmak lizere; x; Ve x; veri noktalar1 arasindaki yiiksek boyutlu Oklid
mesafesini p;;; kosullu olasiligina doniistiiriir.x;, x; noktasinda merkezlenmis bir normal
dagilm altinda olasilik yogunlugunun oranina bagli olarak x;'yi komsusu olarak

sececektir. g;, x; veri noktasinda merkezlenen normal dagilimin varyansidir. Bir veri

ciftinin pj;|; kosullu olasilik degeri, benzerligi ile orantilidir. Birbirine yakin veri noktalart

i¢in pj); nispeten yiiksek olacak ve uzak olan noktalar igin pj; kiigiik olacaktir.

Kosullu olasiliklar, asagida gosterildigi gibi iki olasiligin ortalamasi alinarak ortak
olasilik degeri hesaplanir.

_ Pijj tpji

’ - (4.30)

Diisiik boyutlu uzayda iki nokta arasindaki benzerli§i hesaplamak icin Student-t

dagilimini kullanilir. Bu dagilimi kullanarak, q;; ortak olasiliklar1 su sekilde tanimlanir.

g = A+ ly:i = ylIH™T
D Y6 o [ [

(4.31)

Y= y1,y2,...,Yn olmak lizere; y; ve y;, x; Ve x; ytiksek boyutlu veri noktalarinin

diisiik boyutlu karsiliklaridir.

Kullback-Leibler (KL) Divergence temelli optimizasyon kullanarak p;; ve q;; arasindaki

uyumsuzlugun en aza indirilmesi amaglanir.
Dij
¢ = KL(P|IQ) = pilog (4.32)
- - ij
i

KL Divergence fonksiyonunun gradyani (4.33)’de ifade edilmistir.
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6C
5y, 4 E ,(pij — ;)i —y) A+ vy —y11H™ (4.33)
L .
j

Diisiik boyutlu veri noktalar1 (4.34) kullanilarak hesaplanir.
6C
y® =yC-1 4 ass+ BO(YEY —yE=2) (4.34)

Y®  t. adimdaki diisiik boyutlu verileri ; @, learning_rate degerini; 8(t), t anindaki

momentumu ifade eder. Bu islemler n_iter degerinde tekrar edilir.

Sekil 4.4.2.4’te ESAOK-OC yontemi, Sekil 4.4.2.5’te 10C yontemi, Sekil 4.4.2.6’da
UKSBOK-OC yontemi kullanilarak elde edilen &znitelik vektorleri t-distributed
Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) algoritmasi kullanilarak gorsellestirilmistir.
Gorsellestirme igin Python sklearn kiitiiphanesi [35] kullanilmigtir. Algoritmanin kritik
parametreleri n_components:2, perplexity:30, n_iter:500, learning_rate:200 olarak
secilmistir. n_components, yiiksek boyutlu verilerin doniistiiriilmesini istedigimiz alt
boyut sayisidir. Perplexity, t-SNE algoritmasinda kullanilan en yakin komsularin
sayisidir. Daha biiyiik veri kiimeleri genellikle daha biiyiik perplexity gerektirir. n_iter,

optimizasyon i¢in maksimum yineleme sayisidir.
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Sekil 4.4.2.4 ESAOK-OC yontemiyle ¢ikarilan zniteliklerin t-SNE ile
gorsellestirilmesi. Helezonik {1}, Raster{2}, Tek Yonli Sektorel {3}, Dairesel{4}, Cift
Yonlii Sektorel {5}, Konik{6}, Spiral{7}, Lob Anahtarlamal1{8}, Kesik Konik{9}.
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Sekil 4.4.2.5 I0C yontemiyle ¢ikarilan 6zniteliklerin t-SNE ile gorsellestirilmesi.
Helezonik{1}, Raster{2}, Tek Yonlii Sektorel{3}, Dairesel{4}, Cift Yonli Sektorel
{5}, Konik{6}, Spiral{7}, Lob Anahtarlamali{8}, Kesik Konik{9}.
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Sekil 4.4.2.6 UKSBOK-OC yéntemiyle ¢ikarilan dzniteliklerin t-SNE ile
gorsellestirilmesi. Helezonik{1}, Raster{2}, Tek Yonlii Sektorel{3}, Dairesel{4}, Cift
Yonli Sektorel {5}, Konik{6}, Spiral{7}, Lob Anahtarlamali{8}, Kesik Konik{9}.
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5. BENZETIM CALISMALARI

Test verileri kullanilarak her bir 6znitelik ¢ikarma yontemiyle 6znitelik ¢ikarimi yapilmis,
cikarilan Oznitelikler gozetimli ve gozetimsiz 6grenme modelleri girdi olarak verilerek
ATT belirlenmistir. Gézetimsiz 6grenme yonteminde K-Ortalamalar, K-Ortalamalar++
ve Hiyerarsik Kiimeleme algoritmalar1 kullanilarak kiimeleme analizi yapilmis ve analiz
sonucunda yeni bir siniflandirma yontemi onerilmistir. Gozetimli 6grenme yonteminde
ise K-En Yakin Komsu (K-EYK), Yapay Sinir Ag1 (YSA) ve Destek Vektor Makinesi
(DVM) algoritmalar1 kullanilarak ATT belirlenmistir. K-Ortalamalar, K-Ortalamalar++
ve Hiyerarsik Kiimeleme algoritmalar1 farklt mesafe olgiitleriyle ¢alistirilarak sonuglar
alinmistir. Alinan sonuglar Tablo 5.1, 5.2 ve 5.3’te verilmistir. Kiimele algoritmalarinin
basarim oranlar1 agagidaki formiil ile hesaplanmustir.

2j=1Y (s;, map(ry)) y
n

R =

100 (5.1)

Burada r; ve s; sirasiyla kiimeleme algoritmasinin ¢iktisi ve 6rnegin etiketidir. map en
iyi sinif kombinasyonunu temsil eder. n anten tarama 6rneklerinin toplam sayisini temsil
eder. R ise algoritmanin basarim yiizdesini gostermektedir. Etiket ve sinif su formiile gore

puanlanir.

y(xy) = {3 9; ?;, (5.2)

Tablo 5.1 UKSBOK-OC yontemi ile elde edilen 6znitelik vektoriiniin farkli kiimeleme

yontemlerindeki basarim yiizdesi.

Mesafe Olgiitleri | K-Ortalamalar | K-Ortalamalar++ | Hiyerarsik Kiimeleme
Kosiniis %50.4 %62.6 %93.9
Oklid %65.9 %75.4 %94.1
Manhattan %81.2 %85.3 %93.5
Bray-Curtis %57.3 %64.5 %93.2
Canberra %62.6 %76.9 %93.8
Chebyshev %63.7 %74.2 %94.6
Mahalanaobis %71.0 %83.1 %96.8
Minkowski %65.0 %71.5 %95.2

Farkli mesafe oOlgiitleri kullanilarak K-Ortalamalar, K-Ortalamalar++ ve Hiyerarsik

kiimeleme algoritmalar1 kullanilarak alman sonuglar karsilastirilmistir. UKSBOK-OC
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yontemi ile olusturulan 6zniteliklerin farkli kiimeleme algoritmalariyla alinan sonuglari

Tablo 5.1'de verilmistir.

Hiyerarsik kiimeleme, tiim mesafe Olgiitleri i¢in K-Ortalamalar ve K-Ortalamalar++
algoritmalarindan daha iyi basarim oranina sahiptir. K-Ortalamalar ve K-Ortalamalar++
algoritmalari, Manhattan mesafe o6lgiitiinii kullanirken en iyi performans oranini
vermistir. Hiyerarsik kiimeleme algoritmasi1 Mahalanobis mesafe ol¢iitii kullanildiginda
en iyi basarim oranii vermistir. Bunun nedeni, Mahalanobis mesafe Ol¢iitiiniin kiime

dagiliminida g6z 6niine alarak mesafeyi hesaplamasidir.
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Sekil 5.1 UKSBOK-OC yéntemi ile elde edilen &zniteliklerin Mahalanobis mesafe
olgiitii kullanilarak hiyerarsik kiimeleme dendrogrami. Helezonik{1}, Raster{2}, Tek
Yonli Sektorel{3}, Dairesel{4}, Cift Yonli Sektorel {5}, Konik{6}, Spiral{7}, Lob
Anahtarlamali1 {8}, Kesik Konik{9}.

UKSBOK-OC yéntemiyle elde edilen 6znitelik vektdriiniin hiyerarsik kiimeleme
algoritmasinda kullanilmasiyla olusan kiimeleme dendrogrami Sekil 5.1'de gésterilmistir.
Anten tarama tipi olan 9 kiimenin alt kiimelerini de gorebilmek i¢in dendogram
olusturulurken maksimum alt kiime sayis1 30 secilmistir. Dendrogramda mesafe degeri
50 tzeri olan 3 ana baglanti vardir. Bunlar Cift Yonli Sektorel-Dairesel-Tek Yonli
Sektorel, Helezonik-Raster-Lob anahtarlamali ve Konik-Kesik Konik-Spiral tarama

tipidir. Boliim 2.2°de anlatilan anten tarama tiplerine baktigimizda Helezonik ve Raster
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tipinin benzer bir Griintiiye sahip oldugu goriilmektedir. Yani Sekil 5.1'de gosterilen
dendrogramda bu tiplerin ayni ana baglantiya sahip olmast modelin dogru karar
verebildiginin bir gostergesidir. Dairesel ve Tek Yonlii Sektorel arasindaki fark huzme
genisligidir. Cift Yonli Sektorel ise bir anten tarama periyodunda iki ana aydinlatmaya
sahiptir. Spiral, Konik ve Kesik Konik benzer bir tarama Oriintiisiine sahiptir. Sadece
oriintii lizerindeki modiilasyon degerleri farklidir. Boliim 4.4.3’te anlatilan t-SNE
algoritmasi kullanilarak olusturulan Sekil 4.4.2.6 incelendiginde Raster ve Helezonik

siniflarinin birbirinin igine gegtigi goriilmektedir.

Tablo 5.2 ESAOK-OC yontemi ile elde edilen &znitelik vektdriiniin farkli kiimeleme

yontemlerindeki bagarim yiizdesi.

Mesafe Olgiitleri | K-Ortalamalar K-Ortalamalar++ Hiyerarsik Kiimeleme
Kosiniis %45.0 %56.2 %82.6
Oklid %56.2 %64.4 %82.5
Manhattan %65.3 %69.6 %83.6
Bray-Curtis %45.5 %58.2 %84.6
Canberra %52.3 %62.4 %75.2
Chebyshev %53.6 %58.6 %77.4
Mahalanobis %51.5 %71.8 %83.6
Minkowski %53.8 %65.4 %81.9

ESAOK-OC yénteminin karsilastirma sonuglari Tablo 5.2'de verilmistir. Hiyerarsik
kiimeleme algoritmasi, tiim mesafe Olgiitleri i¢in K-Ortalamalar ve K-Ortalamalar++
algoritmasindan daha iyi sonuglar vermistir. Hiyerarsik kiimeleme algoritmasi, Bray-
Curtis mesafe Olciitii kullanildiginda %84.6 ile en 1yi performans oranini vermistir.
ESAOK-OC yontemiyle elde edilen Oznitelik vektoriiniin hiyerarsik kiimeleme
algoritmasinda kullanilmasiyla olusan kiimeleme dendrogrami Sekil 5.2'de gosterilmistir.
Dendrogramda mesafe degeri 50 {izeri olan 4 ana baglant1 vardir. Bunlar Konik-Dairesel-
Helezonik, Tek Yonlii Sektorel-Cift Yonlii Sektorel-Konik-Spiral, Tek Yonlii Sektorel-
Konik-Lob anahtarlamali, Spiral-Cift Yonlii Sektorel-Dairesel-Raster-Kesik Konik
tarama tipidir. Bu ana baglantilardaki smiflarin birbiriyle karigmasi anten tarama
orintilerinin Sekil 4.3'te gosterilen TFI'ya doniistiirtiliirken olusan bozulmanin
sonucudur. Bolim 4.4.3’te anlatilan t-SNE algoritmasi kullanilarak olusturulan Sekil
4.4.2.4 incelendiginde kiimelerin 6znitelik vektorii ¢ikarma isleminden dolay1 karistigi

daha iyi anlagilmaktadir.
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Sekil 5.2 ESAOK-OC yéntemi ile elde edilen dzniteliklerin Bray-Curtis mesafe 6lciitii

kullanilarak hiyerarsik kiimeleme dendrogrami. Helezonik{1}, Raster{2}, Tek Yonlii
Sektorel{3}, Dairesel{4}, Cift Yonlii Sektorel {5}, Konik{6}, Spiral{7}, Lob
Anahtarlamali1 {8}, Kesik Konik{9}.

Tablo 5.3 I0C yontemi ile elde edilen oOznitelik vektoriiniin farkli kiimeleme

yontemlerindeki basarim yiizdesi.

Mesafe Olgiitleri | K-Ortalamalar | K-Ortalamalar++ Hiyerarsik Kiimeleme
Kosiniis %25.0 %46.6 %72.6
Oklid %36.4 %43.0 %75.6
Manhattan %48.7 %52.3 %76.2
Bray-Curtis %25.2 %38.6 %70.5
Canberra %32.3 %43.6 %68.5
Chebyshev %33.8 %39.6 %74.2
Mahalanobis %35.6 %48.6 %78.0
Minkowski %27.8 %39.4 %75.6

IOC yénteminin karsilastirma sonuglar1 Tablo 5.3'te verilmistir. En iyi performans

Mahalanobis mesafe olgiitii ile hiyerarsik kiimelemedir. K Ortalamalar++ ve Hiyerarsik

timeleme algoritmalar1 arasinda en az %24 basarim orani farki vardir.
kiimel lgoritmal d %24 b fark: vard
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Sekil 5.3 IOC yontemi ile elde edilen 6zniteliklerin Mahalanobis mesafe 6lgiitii

kullanilarak hiyerarsik kiimeleme dendrogrami. Helezonik{1}, Raster{2}, Tek Yonlii
Sektorel {3}, Dairesel{4}, Cift Yonlii Sektorel {5}, Konik{6}, Spiral{7}, Lob
Anahtarlamal1 {8}, Kesik Konik{9}.

Sekil 5.3’te gosterilen dendrogramda mesafe degeri 50 {izeri olan 5 ana baglant1 vardir.
Bu 5 ana baglanti altindaki biitlin smiflarin birbirine karigtigt goriilmektedir. Bu
karismanin nedeni istatistiksel 6znitelik ¢ikarma yonteminin performansinin disiik
olmasidir. Sekil 4.4.2.5’te gosterilen 4 boyutlu 6znitelik vektoriiniin t-SNE algoritmast
ile gorsellestirilmis hali incelendiginde farkli siniflara ait 6zniteliklerin birbirine karistig

goriilmektedir.

Kiimeleme analizi sonucunda en iyi kiimeleme performans: Mahalanobis mesafe 6lgiitii
kullanilan hiyerarsik kiimeleme algoritmast oldugu tespit edilmistir. Hiyerarsik
kiimeleme sonucunda elde edilen kiimeler kullanilarak yeni bir siniflandirma yontemi
tasarlanmistir. Bu yontem Hiyerarsik Kiimeleme algoritmasi ile olusturulan kiime
merkezleri ve kovaryans matrisleri kullanilarak test 6rneginin sinifi belirlenmistir. Sekil
5.4’te gosterilen kiime merkez (1) ve kovaryans matrisi (S) kullanilarak (x) test 6rnegi
ile kiime merkezleri arasinda Mahalanobis mesafesi (d) hesaplanmistir. Mesafe
hesaplamalari sonucunda x 6rnegi en yakin kiimeye atanir. x 6rneginin atandig1 kiimenin

merkezi ve kovaryans matrisi glincellenir. Hiyerarsik Kiimeleme kullanilarak kiimelerin
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belirlenmesi ve siniflandirma igleminin bu kiimelere gore yapilmasindan dolay1 bu

yonteme Hiyerarsik Kiimeleme Tabanli Smiflandirma (HKS) denilmistir.

(u2,S2)

Sekil 5.4 Hiyerarsik Kiimeleme Tabanli Siiflandirma (HKS) yontemi

Oznitelik ¢ikarma ydntemlerinden elde edilen 6znitelik vektdrleri Yapay Sinir Ag
(YSA), Destek Vektor Makinesi (DVM), HKS ve K-EYK algoritmalari kullanilarak ATT
belirleme islemi yapilmistir. Sekil 5.5'te IOC yontemi ile elde edilen 6zniteliklerin YSA
kullanilarak siniflandirma sonucu karsilagtirma matrisinde gosterilmistir. Karsilagtirma
matrisinde satirlar tahmin edilen simifa (Ciktt Smifi) ve siitunlar gergek sinifa (Hedef
Sinif) karsilik gelir. Yesil ¢apraz hiicreler, dogru siniflandirilan gézlemlere karsilik gelir.
Kirmiz1 ¢apraz olmayan hiicreler, yanls siniflandirilmis gozlemlere karsilik gelir. Her
hiicrede goézlem sayis1 gosterilir. Matrisin en sagindaki stitun dogru siiflandirilan
orneklerin, belirtilen sinifa ait oldugu tahmin edilen tiim 6rneklere oranimi gosterir. Bu

olgtimlere genellikle kesinlik (precision) denir. Matrisin en altindaki satir, her sinifa ait
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dogru smiflandirilan 6rneklerin belirtilen sinifa ait tim 6rneklere oranini gosterir. Bu
Olgtimlere genellikle duyarlilik (recall) denir. Matrisin sag alt kosesindeki hiicre, genel
dogrulugu gosterir. Helezonik {1}, Raster{2}, Tek Yonlii Sektorel{3}, Dairesel{4}, Cift
Yonli Sektorel {5}, Konik{6}, Spiral{7}, Lob Anahtarlamali{8} ve Kesik Konik{9}
ATT’ler i¢in siniflandirma basarilart sirastyla % 85.5 % 75.1, % 86.6, % 87.2, % 85.4, %
90.5, % 98.9, % 88.8 ve % 90.8'dir. Raster, Helezonik, Tek yonlii sektorel, Dairesel ve
Cift yonlii sektorel tiplerinde hatali siniflandirilmis 6rnekler vardir. Siirekli aydinlatmali
olan ATT’ler ile taramali aydinlatmali olan ATT’lerde de hatali siniflandirma
goriilmektedir. Bu hatali siniflandirmalarin  sebebi I0C ydnteminin zayifligindan
kaynaklanmaktadir. Dairesel sinifi i¢in kesinlik degeri %67.6 ile en diisiikk degerdir. Bu

durum dairesel siniflandirilmis 6rnegin dogru olma olasiliginin diisiik oldugunu gosterir.

Karsilagtirma Matrisi

1| 1709 16 0 0 0 11 0 0 0 %98.4

2| 59 1503 3 0 0 0 23 0 0 %94.6

3| 30 59 1731 188 39 0 0 40 52 %80.9

4| 193 211 0 1743 253 18 0 29 133 | %67.6

E 5 7 153 110 0 1708 0 0 0 0 %86.3
2]
£

66 0 0 156 0 0 1811 0 80 0 %88.5

7 2 58 0 0 0 25 1977 0 0 %95.9

8 0 0 0 0 0 76 0 1777 0 %95.9

9 0 0 0 69 0 59 0 74 1815 | %90.0

%85.5 | %75.1 | %86.6 |%87.2 | %85.4 |%90.5 |%98.9 |%88.8 |%90.8 |%87.6

N 9 ) ™ %) ) A ® +)
Hedef Sinifi

Sekil 5.5 I0C yéntemi ile elde edilen dzniteliklerin YSA ile siniflandirma sonucu.
Helezonik{1}, Raster{2}, Tek Yonlii Sektorel{3}, Dairesel{4}, Cift Yonli Sektorel
{5}, Konik{6}, Spiral{7}, Lob Anahtarlamali{8}, Kesik Konik{9}.
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Sekil 5.6'da IOC yéntemi ile elde edilen zniteliklerin DVM kullamlarak siniflandirma
sonucu gosterilmistir. Helezonik {1}, Raster{2}, Tek Yonlii Sektorel{3}, Dairesel{4},
Cift Yonli Sektorel{5}, Konik{6}, Spiral{7}, Lob Anahtarlamali{8}, Kesik Konik{9}
ATT’ler i¢in siniflandirma basarilari sirasiyla % 76.5 % 56.5, % 83.5, % 90.1, % 85, %
87.5, % 85.8, % 97.5 ve % 99.2'dir. DVM yonteminde Raster, Helezonik, Dairesel ve Cift
Yonli Sektorel tipleri arasidaki hatali siniflandirma orani YSA yontemine gore artmistir.
DVM yonteminde Siireli aydinlatmali ve taramali aydinlatmali tiplerde karisan 6rnekler
vardir. Bunun sebebi taramali ve siirekli aydinlatma ayrimi yapan DVM modelinin
smirlandirma performansinin 10C yontemi icin kotii olmasidir. Genel basarim oranina
baktigimizda YSA kullanilarak yapilan ATT belirleme isleminin basarim oranit DVM

yontemine gore %3 daha iyidir.

Karsilagtirma Matrisi

1| 1531 248 0 0 0 38 0 0 0 %84.3

2| 159 1129 15 5 0 0 43 0 0 %83.6

3| 13 55 1671 180 32 0 0 49 6 %83.3

4| 293 305 0 1802 268 13 0 0 10 %67.0

E 5 4 253 306 0 1700 0 0 0 0 %75.1
n
£

) 6 0 0 0 0 0 1750 241 0 0 %87.9

7 0 10 0 0 0 110 1716 0 0 %93.5

8 0 0 0 0 0 0 0 1951 0 %100

9 0 0 8 13 0 89 0 0 1984 | %94.7

%76.5 | %56.5 | %83.5 | %90.1 | %85.0 |%87.5 |%85.8 |%97.5 | %99.2 |%84.6

N 9, % ™ o ) A ® +)
Hedef Sinifi

Sekil 5.6 I0C yontemi ile elde edilen dzniteliklerin DVM ile siiflandirma sonucu.
Helezonik{1}, Raster{2}, Tek Yonlii Sektorel{3}, Dairesel{4}, Cift Yonli Sektorel
{5}, Konik{6}, Spiral{7}, Lob Anahtarlamali{8}, Kesik Konik{9}.
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Sekil 5.7'de I0C yontemi ile elde edilen zniteliklerin K-EYK kullanilarak siiflandirma
sonucu gosterilmistir. Helezonik {1}, Raster{2}, Tek Yonlii Sektorel{3}, Dairesel{4},
Cift Yonli Sektorel{5}, Konik{6}, Spiral{7}, Lob Anahtarlamali{8}, Kesik Konik{9}
ATT’ler i¢in siniflandirma basarilari sirasiyla % 81.2 % 73.2, % 48.2, % 46.0, % 56.9, %
94.8, % 96.9, % 92.3 ve % 53.9'dur. K-EYK yonteminde Raster, Tek Yonlii Sektorel,
Dairesel ve Cift Yonli Sektorel tipleri arasidaki hatali smiflandirma orant YSA
yontemine gore artmistir. Genel basarim orania baktigimizda K-EYK ydnteminin
basarim orant DVM yontemine gore %12.2, YSA yontemine gore %16.1 daha kotiidiir.
Dairesel ve Tek Yonlii Sektorel sinifi igin kesinlik degeri en diisiik degerlerdir. Bu durum
Dairesel veya Tek Yonlii Sektorel olarak siniflandirilan 6rnegin gergekte bu simifa ait

olma olasiliginin diisiik oldugunu gosterir.

Karsilagtirma Matrisi

1| 1623 28 42 0 0 0 0 0 0 %95.9

2| 256 1463 175 317 195 0 0 0 0 %60.8

3| 65 138 965 284 322 0 0 0 317 | %46.2

4 56 214 261 920 243 0 0 0 451 | %42.9

E 5 0 74 418 405 1137 0 0 0 154 |%52.0
n
£

) 6 0 0 0 0 0 1896 63 154 0 %89.7

7 0 83 0 0 36 104 1937 0 0 %89.7

8 0 0 0 0 0 0 0 1846 0 %100

9 0 0 139 74 67 0 0 0 1078 | %79.4

%81.2 | %73.2 | %48.2 | %46.0 | %56.9 | %94.8 |%96.9 |%92.3 |%53.9 |%71.5

N 9 ) ™ %) ) A ® +)
Hedef Sinifi

Sekil 5.7 I0C yontemi ile elde edilen dzniteliklerin K-EYK ile siniflandirma sonucu.
Helezonik{1}, Raster{2}, Tek Yonlii Sektorel{3}, Dairesel{4}, Cift Yonli Sektorel
{5}, Konik{6}, Spiral{7}, Lob Anahtarlamali{8}, Kesik Konik{9}
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Sekil 5.8'de IOC yontemi ile elde edilen dzniteliklerin HKS kullanilarak siniflandirma
sonucu gosterilmistir. Helezonik {1}, Raster{2}, Tek Yonlii Sektorel{3}, Dairesel{4},
Cift Yonli Sektorel{5}, Konik{6}, Spiral{7}, Lob Anahtarlamali{8}, Kesik Konik{9}
ATT’ler i¢in siniflandirma basarilari sirasiyla % 82.0 % 72.7, % 83.7, % 78.7, % 75.4, %
77.6, % 88.8, % 78.5 ve % 77.8 'dir. HKS yonteminde Raster, Tek Yonlii Sektorel,
Dairesel ve Cift Yonlii Sektorel tipleri arasida hatali siniflandirilmis 6rnekler vardir.
Fakat hatali siniflandirma oran1 K-EYK yoOntemine gore daha azdir. Genel basarim
oranina baktigimizda HKS yonteminin basarim oran1 K-EYK yo6ntemine gore %8 daha

Iyi iken, YSA yontemine gore %8.1 daha kotiidiir.

Karsilastirma Matrisi

1| 1653 139 29 0 0 0 0 0 0 %90.8

2| 235 1453 37 27 114 0 0 0 0 %77.9

3| 64 16 1674 228 28 0 0 52 122 | %76.6

4 16 183 65 1574 243 0 0 115 192 | %65.9

E 5 0 113 168 12 1508 0 0 0 129 | %781
0
£

O 6 0 0 0 0 0 1553 225 263 0 %76.1

7 0 96 0 0 48 205 1775 0 0 %83.6

8 32 0 0 0 0 163 0 1570 0 %88.2

9 0 0 27 159 59 79 0 0 1557 |%82.8

%82.0 | %72.7 | %83.7 | %78.7 | %75.4 |%77.6 |%88.8 |%78.5 |%77.8 |%79.5

N q, ) ™ o o A > 9
Hedef Sinifi

Sekil 5.8 IOC yontemi ile elde edilen zniteliklerin HKS ile siniflandirma sonucu.
Helezonik{1}, Raster{2}, Tek Yonlii Sektorel{3}, Dairesel{4}, Cift Yonlii Sektorel
{5}, Konik{6}, Spiral{7}, Lob Anahtarlamali{8}, Kesik Konik{9}.
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Sekil 5.9'da ESAOK-OC yéntemi ile elde edilen &zniteliklerin Yapay Sinir Ag1 (YSA)
kullanilarak siiflandirma sonucu gosterilmistir. Helezonik{1}, Raster{2}, Tek Yonli
Sektorel{3}, Dairesel{4}, Cift Yonli Sektorel{5}, Konik{6}, Spiral{7}, Lob
Anahtarlamal1{8}, Kesik Konik{9} ATT’ler i¢in siniflandirma basarilari sirastyla %94.0
%90.6, %86.2, % 100, %86.6, %90.6, %93.8, %92.0 ve %100'diir. Tek Yonli Sektorel
tarama Ornekleri Cift Yonlii Sektorel ve Konik olarak siniflandirilmistir. Bazi Cift Yo6nli
Sektorel tarama ornekleri Dairesel olarak siniflandirilmistir. Bu hatali siniflandirmalarin
sebebi ESAOK-OC yonteminin girdisi olan zaman-frekans goriintiisiindeki
bozulmalardir. Dairesel sinifinin dogruluk degeri %100 olmasina ragmen kesinlik degeri
%77.2°dir. Bu durum, smiflandirma modelinin Dairesel sinifi i¢in performansimin iyi

olmadigin1 géstermektedir.

Karsilagtirma Matrisi

1| 1889 16 0 0 0 25 0 0 0 %97.9

2| 14 1813 8 0 0 0 123 0 0 %92.6

3| 25 24 1724 0 0 0 0 159 0 %89.2

4 47 103 0 2000 268 163 0 0 0 %77.2

E 5 13 44 110 0 1732 0 0 0 0 %91.2
2]
£

56 0 0 158 0 0 1812 0 0 0 %92.0

7 12 0 0 0 0 0 1877 0 0 %99.4

8 0 0 0 0 0 0 0 1841 0 %100

9 0 0 0 0 0 0 0 0 2000 | %100

%94.0 | %90.6 | %86.2 | %100 |%86.6 |%90.6 |%93.8 [%92.0 | %100 |%92.7

N 9 ) ™ %) ) A ® +)
Hedef Sinifi

Sekil 5.9 ESAOK-OC yontemi ile elde edilen dzniteliklerin YSA ile siiflandirma
sonucu. Helezonik{1}, Raster{2}, Tek Yonlii Sektorel{3}, Dairesel{4}, Cift Yonli
Sektorel {5}, Konik{6}, Spiral{7}, Lob Anahtarlamali{8}, Kesik Konik{9}.
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Sekil 5.10'da ESAOK-OC yontemi ile elde edilen dzniteliklerin DVM kullanilarak
smiflandirma sonucu gosterilmistir. Helezonik{1}, Raster{2}, Tek Yonlii Sektorel{3},
Dairesel{4}, Cift Yonli Sektorel{5}, Konik{6}, Spiral{7}, Lob Anahtarlamali{8},
Kesik Konik{9} ATT’ler i¢in smiflandirma basarilart sirastyla %95.7 %96.2, %92, %
100, %87.2, %98.5, %98.8, %97.5 ve %97.4'diir. Cift Yonlu Sektorel ATT icin, EH
sisteminin almaci tarama sektoriiniin ortasindaysa, alinan anten modeli Dairesel ATT ile
sadece huzme genisliginden ayrilabilmektedir. Bu nedenle, baz1 Cift Yonli Sektorel
ATT'ler, Dairesel ATT olarak hatali siniflandirilabilir. Stirekli aydinlatmali tipler ile
taramali aydmnlatmali tipler arasindaki hatali siniflandirma azalmigtir. Bunun sebebi
DVM yonteminin ilk olarak siirekli ve taramali aydinlatma tiplerini ayirmasidir. Genel
basarim oranlarina baktigimizda DVM yonteminin basarim orani YSA yOnteminden

%3.2 daha iyidir.

Karsilagtirma Matrisi

1] 1914 77 0 0 0 0 0 0 53 %94.1

2| 82 1924 1 0 12 0 0 0 0 %95.3

3 0 6 1839 0 0 0 0 49 0 %97.1

4 0 0 23 2000 243 0 0 0 0 %88.3

E 5 4 3 102 0 1745 0 0 0 0 %94.1
n
£

) 6 0 0 0 0 0 1969 24 0 0 %98.8

7 0 0 0 0 0 31 1976 0 0 %98.5

8 0 0 35 0 0 0 0 1951 0 %98.2

9 0 0 0 0 0 0 0 0 1947 | %100

%95.7 | %96.2 | %92.0 | %100 | %87.2 | %98.5 |%98.8 | %97.5 | %97.4 |%95.9

N 9, % ™ o ) A ® +)
Hedef Sinifi

Sekil 5.10 ESAOK-OC yontemi ile elde edilen dzniteliklerin DVM ile siniflandirma
sonucu. Helezonik{1}, Raster{2}, Tek Yonlii Sektorel{3}, Dairesel{4}, Cift Yonli
Sektorel {5}, Konik{6}, Spiral{7}, Lob Anahtarlamali{8}, Kesik Konik{9}.
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Sekil 5.11'de ESAOK-OC yéntemi ile elde edilen 6zniteliklerin K-EYK kullanilarak
smiflandirma sonucu gosterilmistir. Helezonik{1}, Raster{2}, Tek Yonlii Sektorel{3},
Dairesel{4}, Cift Yonli Sektorel{5}, Konik{6}, Spiral{7}, Lob Anahtarlamali{8},
Kesik Konik{9} ATT’ler i¢in siiflandirma basarilar1 sirastyla %68.2 %80.9, %63.8, %
79.3, %68.3, %62.8, %71.7, %76.6 ve %85.5'tiir. Baz1 Cift Yonlii Sektorel ATT 6rnekleri
Tek Yonli Sektorel ATT olarak siniflandirilmistir. Bu nedenle, K-EYK algoritmasinin
Cift yonli Sektorel ATT’deki aydinlatmalar aras1 zaman farkini ayirramamasindan dolay1
Tek Yonlii Sektorel ATT olarak hatali simiflandirilmistir. Genel basarim oranlarina

baktigimizda K-EYK yo6nteminin basarim orant DVM yonteminden %23.6 daha kotiidiir.

Karsilastirma Matrisi

1| 1364 0 0 31 39 64 0 0 0 %91.1

2| 59 1618 132 76 22 16 49 304 0 %71.1

3| 48 0 1276 34 367 35 22 0 0 %71.6

4| 214 0 168 1587 45 264 311 77 0 %59.5

E 5 0 74 194 191 1366 219 0 0 291 | %58.5
%]
=

O 6 0 36 0 44 0 1257 0 0 0 %94.0

7 52 28 73 0 74 0 1434 0 0 %86.3

8| 134 0 0 0 0 0 0 1533 0 %92.0

9| 129 244 157 37 87 145 184 86 1709 | %61.5

%68.2 | %80.9 | %63.8 |%79.3 | %68.3 | %62.8 | %71.7 |%76.6 |%85.5 |%73.0

N a9, ) ™ %) o A > 9
Hedef Sinifi

Sekil 5.11 ESAOK-OC yéntemi ile elde edilen dzniteliklerin K-EYK ile siniflandirma
sonucu. Helezonik{1}, Raster{2}, Tek Yonlii Sektorel{3}, Dairesel{4}, Cift Yonli
Sektorel {5}, Konik{6}, Spiral{7}, Lob Anahtarlamali{8}, Kesik Konik{9}.
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Sekil 5.12'de ESAOK-OC yontemi ile elde edilen &zniteliklerin HKS kullanilarak
smiflandirma sonucu gosterilmistir. Helezonik{1}, Raster{2}, Tek Yonlii Sektorel{3},
Dairesel{4}, Cift Yonli Sektorel{5}, Konik{6}, Spiral{7}, Lob Anahtarlamali{8},
Kesik Konik {9} ATT’ler i¢in siniflandirma basarilari sirasiyla %82.2 %85.8, %86.7, %
79, %84.2, %90.7, %78.1, %83.4 ve %81.7'dir. Baz1 Lob Anahtarlamali ATT ornekleri
Raster ATT olarak, Helezonik ATT Ornekleri Dairesel ATT olarak hatali
simiflandirilmistir. Bu durum HKS yo6nteminin bazi siniflar i¢in ¢ok verimli olmadigini
gostermektedir. Genel basarim oranina baktigimizda HKS yonteminin bagsarim orani K-

EYK yontemine gore %10.5 daha iyi iken, DVM yontemine gore %13.1 daha kotiidiir.

Karsilagtirma Matrisi

1| 1645 0 0 108 29 0 91 0 0 %87.8

2 0 1715 27 0 0 0 0 238 0 %86.6

3| 62 0 1733 96 146 38 347 0 0 %71.6

4| 189 53 37 1579 79 0 0 0 69 %78.7

E 5 0 0 116 143 1683 47 0 0 297 | %73.6
93]
£

O 6 48 0 0 74 25 1814 0 0 0 %92.5

7 56 94 87 0 38 74 1562 94 0 %77.9

8 0 138 0 0 0 27 0 1668 0 %91.0

9 0 0 0 0 0 0 0 0 1634 | %100

%82.2 | %85.8 | %86.7 | %79.0 | %84.2 | %90.7 |%78.1 |%83.4 | %81.7 |%83.5

N 9 ) * Y ) A ® [+
Hedef Sinifi

Sekil 5.12 ESAOK-OC yéntemi ile elde edilen dzniteliklerin HKS ile smiflandirma
sonucu. Helezonik{1}, Raster{2}, Tek Yonlii Sektorel{3}, Dairesel{4}, Cift Yonli
Sektorel {5}, Konik{6}, Spiral{7}, Lob Anahtarlamali{8}, Kesik Konik{9}.
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Sekil 5.13'te UKSBOK-OC yontemi ile elde edilen dzniteliklerin YSA kullanilarak
smiflandirma sonucu gosterilmistir. Helezonik{1}, Raster{2}, Tek Yonlii Sektorel{3},
Dairesel{4}, Cift Yonli Sektorel{5}, Konik{6}, Spiral{7}, Lob Anahtarlamali{8},
Kesik Konik{9} ATT’ler i¢in simiflandirma basarilart sirasiyla %94 %92.2, %99.1, %
100, %99.7, %100, %99, %100 ve %100'diir. Radar anteni huzmesi EH sistemini yeteri
kadar siire aydinlatmadig1 durumlarda Raster ve Helezonik ATT lerin tiim aydinlatmalari
almamayabilir. Bu durum hatali smiflandirmaya yol acilabilir. Ornegin, Raster ATT
yalnizca bir aydinlatmasi alindiginda Dairesel olarak siniflandirilabilir. Benzer sekilde,

Helezonik ATT'nin tiim aydinlatmalari alinamadigi durumda Raster veya Dairesel olarak

smiflandirilabilir.
Karsilastirma Matrisi
1| 1881 48 0 0 0 0 21 0 0 |%965
2| 58 | 1843 4 0 0 0 0 0 0 |w%96.7
3| 4 6 1981 0 0 0 0 0 0 |%99.5
4| 45 95 0 2000 6 0 0 0 0 |%932
S5 6 8 15 0 1994 | 0 0 0 0 |%9s6
%)
£
6| 0 0 0 0 0 2000 0 0 0 |%100
7| 6 0 0 0 0 0 1979 0 0 |%99.7
8| o 0 ()} 0 0 0 0 2000 0 |%i00
9| o 0 0 0 0 0 0 0 2000 | %100
%94.0 | %92.2 | %99.1 | %100 |%99.7 | %100 [%99.0 | %100 | %100 |%98.2

N 9 ) ™ %) ) A ® *)
Hedef Sinifi

Sekil 5.13 UKSBOK-OC yontemi ile elde edilen 6zniteliklerin YSA ile siniflandirma
sonucu. Helezonik{1}, Raster{2}, Tek Yonlii Sektorel{3}, Dairesel{4}, Cift Yonli
Sektorel {5}, Konik{6}, Spiral{7}, Lob Anahtarlamali{8}, Kesik Konik{9}.
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Sekil 5.14'te UKSBOK-OC yontemi ile elde edilen dzniteliklerin DVM kullanilarak
smiflandirma sonucu gosterilmistir. Helezonik{1}, Raster{2}, Tek Yonlii Sektorel{3},
Dairesel{4}, Cift Yonli Sektorel{5}, Konik{6}, Spiral{7}, Lob Anahtarlamali{8},
Kesik Konik {9} ATT’ler i¢in siniflandirma basarilar sirasiyla %95.0 %95.7, %87.1, %
100, %99.7, %99.7, %99.4, %100 ve %100'dir. DVM yonteminde bazi Tek Yonli
Sektorel ATT’lerin, Cift Yonlii Sektorel ATT olarak hatali  smiflandirildig
goriilmektedir. Bunun sebebi EH sistemi almacinin Cift Yonli Sektorel taramanin tarama
bolgesinin ortasina yakin konumda olmasindan dolay1 Tek Yonlii Sektorel taramaya
benzer tarama Oriintiisii olusmas1 ve DVM yo6nteminin bu iki taramay1 ayiracak kadar
duyarli olmamasindan dolay1 olabilir. Genel basarim oranlarina baktigimizda YSA

yonteminin bagarim orant DVM yo6nteminden % 0.8 daha iyidir.

Karsilagtirma Matrisi

1| 1900 | 68 0 0 0 0 0 0 0 |%965

2| 8 | 1914 | 1 0 0 0 0 0 0 |%9s56

3 0 6 1741 0 0 0 0 0 0 |%997

4| 6 0 0 | 2000 | 6 0 0 0 0 |%99.4

S5 6 12 258 0 1994 | 0 0 0 0 |%s7.8
)
£

5.6/ 0 0 0 0 0 | 1994 | 12 0 0 |%99.4

7 0 0 0 0 0 6 1988 | © 0 |%997

sl o 0 0 0 0 0 o | 2000 o |%00

9| o 0 0 0 0 0 0 0 2000 | %100

%95.0 | %95.7 | %87.1 | %100 |%99.7 |%99.7 | %99.4 | %100 | %100 |%97.4

N 9, % ™ o ) A ® +)
Hedef Sinifi

Sekil 5.14 UKSBOK-OC yéntemi ile elde edilen dzniteliklerin DVM ile simiflandirma
sonucu. Helezonik{1}, Raster{2}, Tek Yonlii Sektorel{3}, Dairesel{4}, Cift Yonli
Sektorel {5}, Konik{6}, Spiral{7}, Lob Anahtarlamali{8}, Kesik Konik{9}.
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Sekil 5.15'te UKSBOK-OC yontemi ile elde edilen dzniteliklerin K-EYK kullanilarak
smiflandirma sonucu gosterilmistir. Helezonik{1}, Raster{2}, Tek Yonlii Sektorel{3},
Dairesel{4}, Cift Yonli Sektorel{5}, Konik{6}, Spiral{7}, Lob Anahtarlamali{8},
Kesik Konik {9} ATT’ler i¢in siniflandirma basarilar sirasiyla %88.0 %87.6, %95.5, %
94.5, %71, %81.1, %100, %91 ve %82.8'dir. K-EYK yonteminden en kotii siniflandirma
performansi Cift Yonli Sektorel sinifinda goriilmiistiir. Cift Yonli Sektorel ATT ler
Dairesel ve Tek Yonli Sektorel ATT olarak hatali siniflandirilmistir. Genel basarim

oranlarina baktigimizda K-EYK yodnteminin basarim oran1 YSA yodnteminden % 10.3

daha kotiidiir.
Karsilastirma Matrisi
1] 1760 91 0 0 0 0 0 (] 0 %95.1
2/ 0 1753 0 68 0 33 0 0 344 | %79.8
3| 24 49 1909 0 269 153 0 0 0 |%79.4
4] 0 0 40 1889 | 312 0 0 0 0 |%84.3
y—
=5 0 (] 0 (i} 1419 0 0 0 0 %100
n
x
o6 0 0 0 0 0 1622 0 181 0 |%90.0
7| 216 107 0 43 0 0 2000 0 0 |%845
8| o 0 51 0 0 30 0 1819 0 |%95.7
9| o 0 0 (i} 0 162 (i} 0 1656 | %91.1
%88.0 | %87.6 | %95.5 |%94.5 [%71.0 |%81.1 | %100 |%91.0 |%82.8 |%87.9

N a9, ) ™ %) o A > 9
Hedef Sinifi

Sekil 5.15 UKSBOK-OC yontemi ile elde edilen 6zniteliklerin K-EYK ile siniflandirma
sonucu. Helezonik{1}, Raster{2}, Tek Yonlii Sektorel{3}, Dairesel{4}, Cift Yonli
Sektorel {5}, Konik{6}, Spiral{7}, Lob Anahtarlamali{8}, Kesik Konik{9}.

67



Sekil 5.16'da UKSBOK-OC yontemi ile elde edilen dzniteliklerin HKS kullanilarak
smiflandirma sonucu gosterilmistir. Helezonik{1}, Raster{2}, Tek Yonlii Sektorel{3},
Dairesel{4}, Cift Yonli Sektorel{5}, Konik{6}, Spiral{7}, Lob Anahtarlamali{8},
Kesik Konik {9} ATT’ler i¢in siniflandirma basarilar sirasiyla %88.3 %84.4, %97.2, %
100, %90.8, %95.6, %100, %93.8 ve %100'dir. K-EYK yonteminden en koti
siiflandirma performansi Raster ve Helezonik sinifinda goriilmiistiir. Baz1 Raster ATT
ve Helezonik ATT’ler birbirleri arasinda hatali smiflandirilmistir. Genel basarim
oranlarina baktigimizda HKS yonteminin basarim oran1 K-EYK yonteminden % 6.6 daha

iyi, YSA yonteminden % 3.7 daha kotiidiir.

Karsilastirma Matrisi

1| 1767 270 0 0 0 0 0 0 0 %86.7
2| 204 1688 57 0 0 0 0 0 0 %86.6
3| 29 42 1943 0 184 0 0 0 0 %88.4
4 0 0 0 2000 0 0 0 0 0 %100
=
5 0 0 0 0 1816 0 0 0 0 %100
()]
£
O 6 0 0 0 0 0 1912 0 123 0 %94.0
7 0 0 0 0 0 0 2000 0 0 %100
8 0 0 0 0 0 88 0 1877 0 %95.5
9 0 0 0 0 0 0 0 0 2000 | %100
%88.3 | %84.4 | %97.2 | %100 | %90.8 | %95.6 | %100 |%93.8 | %100 |%94.5

N q, ) ™ o o A > 9
Hedef Sinifi

Sekil 5.16 UKSBOK-OC yontemi ile elde edilen 6zniteliklerin HKS ile siniflandirma
sonucu. Helezonik{1}, Raster{2}, Tek Yonlii Sektorel{3}, Dairesel{4}, Cift Yonli
Sektorel {5}, Konik{6}, Spiral{7}, Lob Anahtarlamali{8}, Kesik Konik{9}.
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Tablo 5.4. Kullanilan ATT Belirleme yontemlerinin zamansal performanslari.

Oznitelik Toplam
Yontem Basar1 | F Skor (ikarma Siniflandirma Siire
Yiizdesi Siresi Stiresi (mMs) (ms)
(ms)
IOC+K-EYK %715 | %715 | 74.13 35.68 109.81
ESAOK-OC+K-EYK %73.0 | %73.4 | 504.33 34.25 538.58
IOC+HKS %79.5 | %79.5| 74.13 5.38 79.51
ESAOK-OC+ HKS %83.5 | %83.7 | 504.33 5.44 509.77
10C+DVM %84.6 | %80.6 | 74.13 61.18 135.31
IOC+YSA %87.6 | %87.8 | 74.13 0.73 74.86
UKSBOK-OC+ K-EYK | %87.9 | %87.8 12.53 36.05 48.58
ESAOK-OC+ YSA %92.7 | %92.8 | 504.33 0.76 505.09
UKSBOK-OC+ HKS %94.5 | %94.5 12.53 5.65 18.18
ESAOK-OC+DVM %95.9 | %95.9 | 504.33 62.35 566.68
UKSBOK-OC+DVM %97.4 | %97.4 12.53 61.84 74.37
UKSBOK-OC+ YSA %98.2 | %98.2 12.53 0.78 13.31

Tablo 5.4’te ATT belirleme yontemlerinin zamansal performanslart verilmistir. Zamansal
performanslar 128 6rnek iizerinden ortalama siire alinarak hesaplanmistir. Oznitelik
cikarma siiresi en diisiik olan 12.53 ms ile UKSBOK-OC modelidir. Simiflandirma siiresi
en diisiik olan 0.73 ms ile YSA modelidir. Toplam siire ve basar1 yiizdesi incelendiginde
en iyi ATT belirleme yontemi UKSBOK-OC modeli ile YSA siniflandirma yénteminin
kullanilmasidir. Siniflandirici olarak en kotii zamansal performans: 62.35 ms ile DVM
yontemi vermistir. ESAOK-OC modeli ile dznitelik gikarma siiresi 504.33 ms ile diger
modellere gore en fazla zamani almistir. Bunun nedeni modelin girdisi olan zaman-
frekans goriintiisiiniin olusturulmasinin zaman alan bir islem olmasidir. Karsilastirma
matrislerinde verilen kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasi F skoru

verir. Biitiin yontemler i¢in ortalama F skor degerleri ile basarim yiizdeleri benzerdir.
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6. SONUCLAR

Bu calismada, EH sistemlerinde kullanilmak iizere Anten Tarama Tipi (ATT) belirleme
islemini otomatik hale getiren algoritma tasarimlar1 yapilmis ve bunlar karsilastirilmistir.
Oznitelik ¢ikarma yontemi olarak otomatik kodlayicilar ve istatistiksel yontemler
kullanilarak 6znitelik vektorleri ¢ikarilmistir. Bu Oznitelik vektorleri, ATT belirleme
islemi icin gozetimli ve gozetimsiz 6grenme yontemlerinde kullanilmistir. Farkli mesafe
olgiitleriyle yapilan testlerde en iyi sonucu %96,8 ile Uzun-Kisa Siireli Bellek Tabanli
Otomatik Kodlayicilar ile Oznitelik Cikarma (UKSBOK-OC) yoéntemi kullanilarak
cikarilan Oznitelik vektoriinin Mahalanobis uzaklik Olgiitic kullanilan hiyerarsik
kiimeleme algoritmasiyla kiimelenmesi vermistir. K-Ortalamalar, K-Ortalamalar++ ve
Hiyerarsik Kiimeleme algoritmalar1 farkli mesafe Olciitlerinde karsilastirilmistir.
Hiyerarsik kiimeleme algoritmasinin performansi, tim mesafe dl¢limleri i¢in en iyi
sonucu vermistir. Kiimeleme analizi sonucu Hiyerarsik Kiimeleme tabanli Siniflandirma

(HKS) yontemi gelistirilmistir.

Yapay Sinir Ag1 (YSA), Destek Vektor Makinesi (DVM), Hiyerarsik Kiimeleme Tabanl
Siniflandirma (HKS) ve K-En Yakin Komsu (K-EYK) algoritmalari ile yapilan testlerde
YSA yonteminin basarim oraninin K-EYK ve HKS yontemlerine gore biitiin 6znitelik
cikarma yontemleri igin daha iyi oldugu gorilmiistir. Bunun sebebi olarak YSA
yonteminin 6zniteliklerdeki kii¢iik degisikleri fark etmesi ve degisime kars1 duyarliliginin
daha yiiksek olmasidir. HKS yonteminin avantaji ger¢ek sahadan alinan veriler {istiinde
uygulanabilir olmasidir. Ciinkii EH alaninda etiketlenmis gerg¢ek veri bulmak ¢ok zor ve
zahmetli bir islemdir. HKS yontemi kiimele tabanli bir yontem oldugundan gercek veri
tizerinde kiimeleme iglemi yapilarak elde edilen kiime elemanlarinin bazilart incelenerek
kiime etiketlenebilir. DVM modelinde ise siirekli aydinlatmali ve taramali aydinlatmali
anten tarama tipleri ¢ok sinifta siniflandirma yapilmadan daha iist bir sinifta ayrildigi igcin
bu tiplerin birbirleriyle karismasi daha zor olmustur. Bu nedenle Evrisimsel Sinir Ag1
Tabanli Otomatik Kodlayicilar ile Oznitelik Cikarma (ESAOK-OC) ydntemi kullanilarak
cikarilan 6znitelik vektorlerinin DVM yontemi ile siniflandirilmasi sonucu elde edilen
basarim orani, YSA yontemi kullanilarak elde edilen basarim oranindan daha iyidir.
Diger 6znitelik ¢ikarma modellerinde YSA yonteminin basarim orani daha iyi olmasina
ragmen fark ¢ok azdir. Bagsarim orani farkinin az olmasina ragmen, YSA yontemi DVM
yonteminden 80 kat daha hizhidir. I0C ve ESAOK-OC yéntemleriyle ¢ikarilan
ozniteliklerin YSA, DVM, K-EYK ve HKS yontemleriyle siniflandirilmas: sonucunda
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Dairesel sinifin kesinlik degeri en diisiik degerdir. Bunun sebebi, IOC ve ESAOK-OC
modellerinin 6znitelik ¢ikarma performanslariin iyi olmamasindan kaynaklanmaktadir.
Smiflandiricilar karar veremedikleri 6rnekleri en genel tarama Oriintiisii olan Dairesel
tarama tipine atamislardir. Basarim yiizdesi ve ortalama F skor degerleri en yiiksek
hesaplanan model UKSBOK-OC yéntemiyle &znitelik cikarilarak YSA yontemiyle
ATT’nin siiflandirilmasi modelidir. Bu ¢alisma sonucunda UKSBOK-OC modeliyle
Oznitelik ¢ikarilarak YSA yontemiyle ATT nin siniflandirilmasinin en iyi yontem oldugu
anlasilmistir. Gergek zamanli veriler ile galisilmasi durumunda HKS yonteminin diger

yontemlere gore daha basarili olacagi diistiniilmektedir.
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Anten Tarama Tip1 Simiflandirma
Antenna Scanning Type Classification with
Autoencoder Based Deep Clustering
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Ozetce —Bu calismada Elektronik Harp (EH) sistemlerinde
kullamilan anten tarama tiplerinin otomatik bulunmasi i¢in derin
ogrenme tabanh bir algoritma onerilmistir. Onerilen algoritma
literatiirdeki diger algoritmalara gore daha iyi sonuclar goster-
mistir.

Anahtar Kelimeler—Anten Tarama Tipi Siniflandirma, Derin
ogrenme, Derin Kiimeleme, Elektronik Harp.

Abstract—In this study, a deep learning-based algorithm is
proposed for automatic detection of antenna scanning types used
in EW systems. The proposed algorithm has shown better results
than other algorithms in the literature.

Keywords—Antenna Scan Type Classification, Deep Learning,
Deep Clustering, Electronic Warfare.

I. Giris

EH sistemlerinde bir radarin anten tarama Oriintiisiini
siiflandirmis olmak radarin dogru kimliklendirilebilmesi ve
radar kargisinda karistirma iglevi yapilabilmesi agisindan ¢ok
onemlidir. Radarin fonksiyonu (arama, aydinlatma, takip, vb.)
ve tehdit seviyesi anten tarama tipinden (ATT) cikarilabil-
mektedir [1]. Ayn1 zamanda ATT, EH sistemlerinde radarlarin
kimliklendirilebilmesinde kullanilan en Onemli parametreler-
den bir tanesidir. Bu ozelliklere sahip olmast ATT analizini
Elektronik Harp (EH) sistemlerinin en 6nemli parcalarindan
biri haline getirmektedir. Buna karsin literatiirde ATT analizi
ile ilgili yayinlar oldukga kisitlidir. Son zamanlarda bu alanda
yapilmis kapsamli ¢calismalardan biri de [2]’dir. Bu calismada
on veri igleme yontemleri uygulandiktan sonra radar sinyalinin
bazi 6znitelikleri ¢ikarilarak Oriintii tanima tabanli algoritmalar
yardimi ile ATT simiflandirmasi yapilmistir. Bes temel ATT
(dairesel, sektorel, raster, helezonik ve konik) icin dort ge-
leneksel siniflandiricinin (Naive Bayes Siniflandirici, Karar
Agact Siniflandirict, Yapay Sinir A1 Tabanli Smiflandirici,
Destek Vektor Makinesi) siniflandirma performanslar: karsi-
lagtirnlmigtir. Literatiirdeki daha sonra yapilan ¢aligsmalar [2]’yi
temel almstir. [3]’te ek olarak radarlarin hatali kimliklendiril-
mesini 6nlemek amaciyla *Tanimlanamayan’ tipinde yeni bir
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anten tarama sinifi Onerilmigtir. [4]’de [2]’deki yonteme ek
olarak Spiral ve Elektronik tarama tipleri siniflandirmaya dahil
edilmistir. Ek olarak elektronik taramalar1 ayirt etmek amaciyla
korelasyon temelli yeni bir ana huzme belirleme yoOntemi
onerilmigtir. Bu konuda yapilan en giincel ¢alisma [5]’tir. Bu
caligmada sinyal tepe noktasini bulmak icin yeni bir algoritma
onerilmig ve olusturulan 6znitelikler ¢cok katmanli algilayict
tabanli bir siniflandirict kullanilarak siniflandirilmagtir.

Radar sistemlerinde genellikle dar huzmeye sahip anten-
ler kullanilir. Bunun sebebi, uzaysal ¢oztiniirlik ve algilama
mesafesini attirmaktir. Gozetleme alanindaki hedefleri tespit
edip konumlandirabilmek icin radarin ana huzmesinin hareketi
gereklidir. Bu ana huzme hareketine tarama, olugan oriintiiye
de anten tarama Oriintiisii denir. Radar anteninin hareketi
mekanik ya da elektronik olabilir. Bu bildiride kullanilacak
olan verinin icerdigi tarama tipleri soyledir;

Dairesel Tarama Arama radarlarinda kullanilan en yaygin
Anten Tarama Tipidir. Radar anteni sabit hizla yancada 360
dereceyi tarar. Yiikseliste bakilan a¢i sabittir, herhangi bir
tarama yapilmaz.

Bisektorel Tarama 1lgi alani belirli bir yanca ag1 araligi
olan arama radarlar tarafindan kullanilan anten tarama tipidir.
Radar anteni sabit hizla yancada ilgili sektor a¢1 araligim tarar.
Tarama sektOriiniin sonuna gelindiginde radar anteni tarama
yOniinii tersine gevirerek tekrar tarama yapar. Yiikseliste baki-
lan ac1 sabittir, herhangi bir tarama yapilmaz.

Unisektorel Tarama Bisektor tarama tipinden farkli olarak
tarama sektoriiniin sonuna gelindiginde radar anteni tarama
yoniinii tersine cevirerek tekrar tarama yapmaz. Ayni sektore
geldiginde yine tarama yapar. Yiikseliste bakilan a¢1 sabittir,
herhangi bir tarama yapilmaz

Raster Tarama Tlgi alani belirli bir yanca ve yiikselis
ac1 araligr olan arama radarlar tarafindan kullanilan anten
tarama tipidir. Radar anteni sabit hizla yancada ilgili sektor ag1
aralifini tarar. Tarama sektoriiniin sonuna gelindiginde radar
anteni yiikselis acisin1 degistirerek tekrar tarama yapar. Ilgili
yanca ve yiikselis a¢1 araliklar1 bosluk birakmadan satir satir
taranir.



Helezonik Tarama Arama radarlan tarafindan kullanilan
bir anten tarama tipidir. Radar anteni sabit hizla yancada
360 dereceyi tararken yiikseliste de agisim siirekli degistirerek
belirli bir yiikselis a¢1 araligini tarar.

Konik Tarama Hedef takip radarlarinda kullanilan en yay-
gin anten tarama tipidir. Radar anteni huzmesini hedef etra-
finda dairesel hareketler ile gezdirerek hedef takibi yapar.

Spiral Tarama Hedef takip radarlarinda kullanilan anten
tarama tipidir. Radar anteni huzmesini hedef etrafinda spiral
hareketler ile gezdirerek hedef takibi yapar.

Lobing Tarama Lobing taramasi, bir izleme radarmin iz-
leme dogrulugunu iyilestirmek icin anten huzmelerini farkli
acilar ile konumlandirir. Konik taramaya benzer, ancak stirekli
donen bir huzme yerine farkli pozisyonlar vardir. Tipik konfi-
giirasyonlar iki veya dort lobdan olusur.

Kesik Konik Tarama Elektronik Harp sistemine gelen bazi
darbelerin EH sisteminde duyarliliktan dolay1 konik tarama
tipi Oriintiistinde bozulmalar olusur. Olugan yeni Oriintii tipine
Kesik Konik anten tarama tipi denilmisgtir.

Bu calismada otomatik kodlayicilar kullanilarak anten ta-
rama Oriintiisiinden Oznitelikler c¢ikarilacaktir. Bu Oznitelikler
farkl1 kiimeleme yontemleriyle siniflandirilarak siniflandirma
sonuglari karsilagtirilmistir. Boliim II de veri {izerinde yapilan
on isleme adimlari, Boliim III'te Onerilen yontemin detayli
aciklamasi, Bolim IV’te benzetim sonuglarinin degerlendi-
rilmesi, Bolum V’te ise ¢alismanin sonuglart hakkinda bilgi
verilmisgtir.

II. ON ISLEME VE VERI SETI HAZIRLAMA

Her bir anten tarama ornegindeki darbeler genlik degeri ile
darbe gelis zamani bilgisini icermektedir. Her bir ornek, esit
aydinlatma sayisini igerecek kadar darbe biriktirilmesi gerek-
mektedir. Bu calisma icin secilen aydinlatma sayisi on olarak
belirlenmig her bir tarama 6rnegi i¢in on aydinlatmalik darbe
dizileri sentetik olarak iiretilmistir. Uretilen her bir tarama
orneginin darbe gelis zamanlar1 arasindaki fark, farkli olabil-
mektedir. Bu ylizden aydinlatma sayis1 sabit tutuldugunda her
bir tarama 6rnegindeki darbe sayisi farkli olabilir. Oznitelik
cikartmak i¢in kullanacagimiz yontem icin her bir taramada
esit sayida darbe gerektiginden dolay1 yeniden Ornekleme
yapilarak her bir tarama 6rnegi icin darbe sayilari esitlenmistir.
Anten tarama Orneginde bazi yabanci darbeler veya aydinlat-
malar bulunabilir. Bu yabanci darbe ve aydinlatmalarin ilk on
aydinlatma secilmeden Once elenmesi gerekmektedir. Bu eleme
islemi iic asamadan olugmaktadir;

e Belirli bir darbe sayisindan daha az darbe bulunan
aydinlatmalart silinmesi.

e Her bir aydinlatma i¢inde yaymin maksimum genlik
degerinden yiiksek gelen darbeleri silinmesi.

. 1. adimin tekrarlanmasi.

Eleme isleme yapildiktan sonra her bir tarama 6rnegi icin
on aydinlatma se¢ilmistir. Her bir tarama ortintiisii 6rneginde
1000 darbe ornegi vardir ve bu darbe Orneklerinin her biri
genlik ve darbe gelis zaman1 bilgilerinden olugsmaktadir.

ITII. ONERILEN OTOMATIK KODLAYICI TABANLI ANTEN
TARAMA TIPI SINIFLANDIRMA YONTEMI

Bu kisimda onerilen anten tarama tipi simiflandirma yon-
temi detayl olarak anlatilacaktir. Onerilen anten tarama tipi s1-
mflandirma yontemi Sekil 1°de gosterilmistir. ik olarak otoma-
tik kodlayicilar kullanilarak tarama oriintiisiiniin 6znitelikleri
cikartilmistir. Daha sonra K-Ortalama ve K-En Yakin Komgsu
algoritmalar1 kullanilarak anten tarama tipleri bulunmustur.

A. Otomatik Kodlayicilar ile Oznitelik Cikartma

Oznitelik ¢ikarmak icin 6nerilen otomatik kodlayisi yapisi
bir boyutlu evrisimli sinir agilar1 ve iki yonlii uzun kisa siireli
bellek yapilarindan olugmaktadir. Orta katmanda ii¢ boyutlu bir
Oznitelik vektorii olusturulmaktadir. Bu 6znitelik vektorii kul-
lanilarak girdi verisi tekrar yapilandirilmistir. Hata fonksiyonu
olarak ortalama kareler hata fonksiyonu kullanilmagtir.

Maksimum Ortaklama

Sekil 1: Onerilen Anten Tarama Tipi Simflandirma Yo6ntemi

1-Boyutlu Evrigimli Sinir Ag1 Katmani Evrigimli Sinir Ag-
lari, verideki basit oriintiileri tamimlayarak katmanlar arttik¢a
daha karmagik Oriintiileri tanimlamak icin kullanmilir [6]. 1
Boyutlu Evrisimli sinir agi, veri kiimesinin daha kisa bo-
liimlerinden ilging Oznitelikler elde etmeyi beklediginizde ve
bulunan 6zniteligin boliim i¢indeki konumunun yiiksek alaka
diizeyine sahip olmadig1 durumlarda ¢ok etkilidir.

Maksimum ortalama Katmani Maksimum ortalama, ornek
tabanh bir ayriklagtirma isglemidir [7]. Amag, bir girdi tem-
silini agsag1 orneklemek, boyutsalligini azaltmak ve binlenmig
alt bolgelerdeki ozellikler hakkinda varsayimlarin yapilmasina
izin vermektir.

Iki yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB) Katmani UKSB
ilk olarak Hochreiter ve Schmidhuber [8] tarafindan gelis-
tirilmigtir. Bir girdi vektorii z = (21,22,..,2,) olarak ve-
rilir, burada n girdi vektoriiniin uzunlugudur. UKSB, hafiza
hiicrelerini kontrol etmek icin (1)’de de gosterildigi gibi ii¢
kontrol kapisina sahiptir. Bu hafiza hiicresi c ile gosterilmistir.
Wie, Wip, ve b; sirastyla girdi agirligi, yineleme agirligi, esik
degeridir. Unutma kapisi i¢in Wy, Wy, ve by sirasiyla girdi
agirhigl, yineleme agirligi, esik degeridir. Cikti kapisi icin
Wow Won ve b, sirasiyla girdi agirligi, yineleme agirligi, esik
degeridir. ¢ — 1 durumu ¢ zamanina gore bir 6nceki durumu
gosterir. Hiicre Durmu icin W, W, ve b. swrasiyla girdi
agirhigl, yineleme agirlif, esik degeridir.



Girdi Kapist : iy = o(Wipzy + Wiphi—1 + b;)
Unutma Kapisi : f; = c(Wyzae + Wenhi—1 + by)
Cikt1 Kapisi : 0 = o(Wopwe + Wonhi—1 + bo)
Hiicre Durumu : ¢; = f; % ¢;—1 + 9 * tanh
(Weay + Wephi—1 +be)
Hiicre Ciktisi : hy = o; * tanh(ct)
(H

Iki yonlii UKSB, (2)’de verilen formiile gore hesaplanir.
x = (x1,2,...,2,) girdi vektoriinii temsil eder. ileri ve
geri gizli vektorler sirasiyla hy = (hy, ha, ..., h,) ve h; =
(R}, hy, ..., h,,) olarak gdsterilmistir. Son geri h; ve ileri hy
¢kt vektoriiniin birlestirilmesiyle y; = [hy, h;} olusturulur.

hy = c(Whaxy + Whnhe—1 + bp)
hy = c(Whazt + Whahip1 + bp)
ye = Wynhe + Wy hy + by ®)

Diizlestirme Katmam Evrigimli katman ile tamamen bag-
lantil1 katman arasinda bir "Diizlestirme" katmani vardir. Diiz-
lestirme, iki boyutlu bir 6znitelik matrisini, tamamen bagh bir
sinir ag1 siiflandiricisina beslenebilen bir vektore doniistiiriir.

Ornek Arttirma ve Geri Evrigimli Sinir Ag1 Katmani Bu
katman tiirii, bir girdi vektoriiniin boyutunu arttirmanin 6gre-
nilebilir bir yolunu sunar. Bir 6znitelik vektoriinii daha yiiksek
boyutlu bir uzayda gérmemiz gerektiginde bu yontem her
zaman kullanilabilir.

B. K-Ortalama Algoritmasi

K-Ortalama algoritmas1 bir Gozetimsiz Ogrenme ve Kkii-
meleme algoritmasidir. K-Ortalama algoritmasindaki K degeri
kiime sayisimi belirler ve bu degeri parametre olarak almasi
gerekir. K degeri belirlendikten sonra algoritmada rastgele K
tane merkez noktas: secer. Her veri ile rastgele belirlenen
merkez noktalar1 arasindaki uzakligi hesaplayarak veriyi en
yakin merkez noktasina gore bir kiimeye atar. Daha sonra her
kiime i¢in yeniden bir merkez noktasi segilir ve yeni merkez
noktalarina gore kiimeleme islemi yapilir. Bu durum sistem
kararli hale gelene kadar devam eder. Algoritmanin adimlari
sOyledir;

e Kiime merkezleri rasgele olarak belirlenir.

e  Her bir veri 6rneginin kiime merkezlerine uzakligim
bulunur.

e  Ornegi merkezine yakin olan kiimeye ait oldugu be-
lirlenir.

e  Her bir kiime icin orneklerin ortalamasint o kiimenin
merkezi olarak belirlenir.

e  Merkezlerde degisim orant kritik bir smirin altina
diisene kadar 2,3 ve 4. adimlar tekrarlanir.
C. K-En Yakin Komgsu Algoritmast

Gozetimli 6grenme metotlarindan siniflandirma isleminde
kullanilan K-En Yakin Komgu algoritmasinda K degeri bakila-
cak eleman sayisim belirler [9]. K-En Yakin Komsu (K-EYK)

algoritmas1 K-Ortalama algoritmasiyla benzer 6zellikler tagisa
da bazi farkliliklar da icermektedir. K-EYK algoritmasi bir
egitim verisi icerirken K-Ortalama algoritmasi bir egitim verisi
icermez. Yeni bir 6rnek geldiginde K tane ornege mesafeler
hesaplanir ve yeni ornek bir kiimeye ilave edilir.

Bu algoritma beg adimdan olusur;

e  Oncelikle K degeri belirlenir.

e Diger nesnelerden hedef nesneye olan uzakliklar he-
saplanir.

e  Uzakliklar siralanir ve minimum uzakliga bagl olarak
en yakin komsular bulunur.

e En yakin komsu kategorileri toplanir.

e  En uygun komsu kategorisi segilir.

D. Mesafe Olgiitleri

Mesafe olgiitleri kiimeleme algoritmalarinin performansin
etkileyen en onemli etkendir [10]. Farkli mesafe ol¢iitleri bu
kisimda agiklanmugtir.

Cosine N boyutlu uzayda iki noktanin nokta vektorleri
arasindaki aginin kosiniisiinii belirler.

zflb

\/Zjly

Oklid Oklid uzaklhigi, stmiflandirma ve kiimeleme algorit-
malarinda en sik kullanilan mesafe 6lgiitiidiir. Oklid uzaklig1,
iki nokta arasindaki dogrusal uzaklik olup herhangi iki nokta,
a ve b arasindaki Oklid uzaklig1 esitlik 4’de gére hesaplanr.

3

2
Jj= lbj

“

Manhattan 1ki veri noktasinin koordinatlar1 arasindaki mut-
lak farklarin toplamini hesaplar.

b) =Y la; — bjl (5)
j=1

Braycurtis Farkli 6rnekleme lokasyonlarinda toplanan ve-
riler s6z konusu oldugunda, Bray-Curtis ol¢iitii ornekler ara-
sindaki farki 6lgmenin en bilinen yollarindan biridir.

k

Zj:l |la; — by
Z

> j=1j b

Canberra Canberra mesafe olgiitii, sirali listeleri karsilas-
tirmak i¢in kullanilan bir olgiittiir.

d(a,b) = ©6)

|a’]
Z “ |a; + b | @

Chebyshev Chebyschev uzakhgl, Minkowski mesafe Olcii-
tiindeki girdi vektor uzunlugunun sonsuz oldugu 6zel durum
olup, iki nokta arasindaki farklarin mutlak degerlerinin mak-
simumu olarak tanimlanmaktadir.



d(a, b) = mazx(|a; — bj|) ®

Mahalanobis Mahalanobis mesafesi, bir a noktasi ile bir b
dagilimi arasindaki mesafenin bir 6l¢iisiidiir, a’nin b ortalama-
sindan kag standart sapma uzakta oldugunu 6l¢me fikrinin ¢ok
boyutlu bir genellemesidir. Burada S, b dagiliminin kovaryans
matrisidir.

d(a,b) =/ (ar — b)T S (ax — by ©)

Minkowski Aym zamanda genellestirilmis mesafe metrigi
olarak da bilinir. Hem sirali hem de nicel degiskenler icin
kullanilabilir. Asagidaki esitlikte p pozitif bir reel sayidir.

k

d(a,b) = () la; — b;|")!/” (10)
j=1

IV. BENZETIM SONUCLARI

Bu calismada onerilen siniflandiriciyr egitmek ve perfor-
mansin1 gorebilmek amaciyla yapay olarak iiretilen veriler
kullanilmigtir. Her ATT igin 1000 adet anten tarama Oriintiisii
tiretilmistir. Veriler iiretilirken Konik, Kesik Konik ve Spiral
ATT’ler icin anten tarama periyodu 10 - 100 ms aralifinda;
diger ATT’ler i¢in 0.1-100s araliginda sec¢ilmistir. Her veri
icin Radar ve EH sisteminin konumlar rastgele degistirilerek
farkli anten tarama Oriintiileri olugsmasi saglanmistir. Daha
sonra iiretilen anten Oriintiilerine bozulma etkileri de eklen-
mistir. Oznitelikler Boliim I11.A’da anlatildig1 gibi ¢ikarilmistir.
Cikarillan Oznitelik vektoriiniin boyutu ii¢ olarak secilmistir.
Bu islem sirasinda anten tarama Oriintiileri aydinlatma aydin-
latma ayrilarak 6znitelikler aydinlatmalar iizerinden hesaplan-
migtir. Aydinlatma karar1 ardisik darbelerin gelis zamanlari
arasindaki farka (toa(i) — toa(i — 1) >= FEsik) bakilarak
verilmistir. Konik, Kesik Konik ve Spiral ATT’ler icin veri
stirekli oldugundan ilk 5000 6rnekten 1000 ornek secicerek
alimmigtir. Toplam 9000 adet anten tarama Oriintiisiinden %801
simiflandiricinin egitimi icin, %20’u ise test i¢in kullanilmusgtir.
K-Ortalama algoritmas: ile K-EYK algoritmas: farkli mesafe
olciitleri icin kargilagtinlmigtir. Kargilastirma sonuclart Tablo
I’de verilmigtir. Bagarim oran1 (11) kullanilarak hesaplanmustir.
K-EYK algoritmasi biitiin mesafe olgiitleri icin K-Ortalama
algoritmasindan daha iyi sonuglar vermistir.

Z;L:l v(si, map(r;))

d(a,b) = (n

r; ve s; swrasiyla kiimeleme algoritmasinin ¢iktis1 ve or-
negin gercek etiketidir. map optimum sinif kombinasyonun
temsil etmektedir. n toplam anten tarama 6rnegi sayisini tem-
sil etmektedir. v fonksiyonu (12)’de verilmigtir. K-Ortamala
algoritmasi en iyi basarim oranint Manhattan mesafe olgiitii
kullanildiginda vermistir. K-En Yakin Komgu algoritmasi ise
mahalanobis mesafe ol¢iitii kullanildiginda en iyi basarim ora-
nint vermigtir. K-En Yakin Komgu algoritmasinin biitiin dl¢iit-
ler icin basarim yiizdesi K-Ortamala algoritmasina gore daha
iyl basarim gostermistir. Bunun sebebi K-Ortamala algoritma-
siin kiime merkezi ve ornek arasindaki uzakliga bakmasidir.
Otomatik kodlayici yapisindan ¢ikan Ozniteliklerin dagilimi
kiime i¢inde homojen olmadigindan K-Ortamala algoritmasi
hatal: siniflandirmaya yol a¢gmaktadir.

1 z=y

0 z#£y (12)

Y(z,y) = {

TABLO I: K-ORTALAMA VE K-EYK ALGORITMALARI ICIN
FARKLI MESAFE OLCUTU SONUCLARI

Kiimeleme Algoritmalart

Olgiitler K-Ortamala K-En Yakin Komsu
Cosine %50 %92.7
Oklid %65 %93.8
Manhattan %81 %92.1
Braycurtis %57 9%93.9
Canberra %62 %93.2
Chebyshev %63 9%93.7
Mahalanobis %71 %95.4
Minkowski %65 % 94.8

V. SoNuc¢

Bu calismada EH sistemleri i¢in ATT simiflandirma igleme
otomatik hale getirilmistir. Tlk olarak otomatik kodlayicilar
kullanilmig ve Oznitelik vektorii ¢ikartilmigtir. Bu 6znitelik
vektorii farkli kiilmeleme algoritmalar1 kullanilarak kiimeleme
islemi yapilir. Kiimeleme isleminde en iyi sonucu mahalanobis
mesafe Ol¢iitii kullanilan K-En Yakin Komgu algoritmas1 %
95.4 olarak bulunmusgtur. Mahalanobis mesafe dlciitiiniin en iyi
basarim yiizdesi vermesinin sebebi olarak veri dagilimina da
bakmasidir. K-Ortamala ve K-En Yakin Komsu algoritmalari
farkli mesafe olgiitlerine karsilagtirilmigtir. K-En Yakin Komgsu
algoritmasinin performansi mesafe ol¢iitlerinin K-ortalama ta-
banli kiimelemeye kiyasla daha iyi sonuclar vermistir.
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