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OZET

Cok sayida radarin ayni1 anda yaym yaptig1 giinimiiz EH (Elektronik Harp) sinyal
ortaminda, EH sistemlerinin kullandig1 klasik darbe ayristirma yontemleri radar sistemlerini
tanimlamada yeterli olmamaktadir. Bu yetersizligin ¢6zlimii i¢in radar darbelerinin sahip
oldugu istemli veya istemsiz modiilasyonlar ayirt edici 6zellik olarak kullanilabilmektedir.
Bu ¢alismada, radar elektronik harp sensor cesitleri ve radar sinyalleri incelenmis, radar
sinyallerini temsil etmede hangi Ozniteliklerin etkili oldugu ve bu Ozniteliklerin hangi
siniflandiricilarda basarili oldugu goriilmistiir. Darbe i¢i, istemli olarak olusturulan, sekiz
farkl tip modiilasyona sahip radar sinyali (P1, P2, P3, P4, Frank, Barker, LFM ve Costas)
simiile edilerek 4 farkli veri seti tiretilmis, 12 farkli yontem ile toplamda 95 adet 6znitelik
tiiretilmis, 3 farkli yontem (CFS, PCA ve Wrapper) ile 6znitelik se¢imi yapilmis ve dort
farkli simiflandirma yontemi (Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri (DVM), Rastgele
Orman ve Ortak Vektor Yaklasimi (OVY)) ile deneysel calismalar gerceklestirilmistir.
Oznitelik say1s1 6-8 adede kadar diisiiriilmiis veri setleri ile Rastgele Orman ve Naive Bayes
siniflandirma yontemleri kullanilarak 6 dB SNR seviyesi ve iizerindeki radar sinyalleri igin

%98 ve lizerinde basari orani elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Elektronik Harp, Darbe Ayristirma Yontemleri, Darbe igi
modiilasyon, P1, P2, P3, P4, Frank, Barker, LFM, Costas, Radar Sinyalleri, Naive Bayes,
DVM, Rastgele Orman, Ortak Vektor Yaklagimi (OVY), CFS, PCA, Wrapper.
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SUMMARY

The conventional radar pulse de-interleaving methods isn’t sufficient for the modern
EW (Electronic Warfare) environment where numerous radars broadcast simultaneously.
The intentional and unintentional modulations on radar pulses (IMOP and UMOP) can be
used as a distinguishing feature to solve this deficiency. In this study, radar EW sensors and
radar signal types have examined, which attributes effective in representing radar signals
and which classification methods successful with these attributes have studied. For
experimental studies, four different data sets have been produced by simulating eight
different types of IMOP radar signals (P1, P2, P3, P4, Frank Barker, LFM and Costas). 95
attributes have been derived from 12 different methods, 3 types of attribute selection
methods (CFS, PCA and Wrapper) have been used and four different types of classification
methods (Random Forest, Naive Bayes, Support Vector Machines (SVM), Common Vector
Approach (CVA)) have been utilized. With the data sets having 6-8 attributes, by using
Random Forest and Naive Bayes classification methods, approximately %98 success rate

has obtained for radar signals over 6dB SNR level.

Keywords: Electronic Warfare (EW), Pulse De-interleaving Methods, Modulation
On Pulse, P1, P2, P3, P4, Frank, Barker, LFM, Costas, Radar Signals, Naive Bayes, SVM,
Random Forest, Common Vector Approach (CVA), CFS, PCA, Wrapper.
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1. GIRIS VE AMAC

Bu tezin amaci, ¢ok sayida radar sinyalinin bulundugu giiniimiiz [Elektronik Harp

(EH) ortaminda, radar elektronik harp sensorlerinin kullandigi klasik darbe ayristirma
(pulse de-interleaving) yoOntemlerindeki yetersizliklerin giderilebilmesi ig¢in, radar
darbelerinden ¢ok sayida yontem ile dznitelikler tiiretilebilecegini ve gesitli siniflandirma

yontemleri ile yiiksek basar1 orani elde edilebilecegini gostermektir.

Bu ¢alismada, darbe i¢i istemli olarak olusturulan sekiz farkl tip IMOP ([ntentional
Modulation On Pulsd) sahip radar sinyali (P1, P2, P3, P4, Frank, Barker, LFM (Lineai
Frequency Modulation)) ve Costas), —3dB ile 30dB araliginda simiile edilerek, 4 farkls
veri seti iretilmigtir. 12 farkli yontem ile toplamda 95 adet Oznitelik ¢ikarilmis, 3 farkl
yontem (CFS (Correlation Based Subset Evaluatior), (Principal Component Analysis
ve Wrapper) ile Oznitelik secimi yapilmis ve dort farkli simiflandirma yontemi (Naive
Bayes, Destek Vektor Makineler]i (DVM), Rastgele Orman (Random Forest) ve Ortak
Vektdr Yaklasimi (OVY))) ile deneysel calismalar gerceklestirilmistir. Oznitelik sayis1,
+ Wrapper hibrit 6znitelik se¢imi yontemi ile 95 adetten 6-8 adede kadar diistiriilerek islem

yukii azaltilmig, buna ragmen daha yiiksek oranda basar1 saglanmistir. En yiiksek tanima
oranini tiim SNR araliginda %97 ile Naive Bayes ve Rastgele Orman siiflandirma
yontemlerinin sagladigi tespit edilmistir. Tiim siniflar icin 6dB SNR seviyesi ve iizerinde

%98 basari orani elde edilmistir.

Tezin ikinci béliimiinde literatiir arastirmasima yer verilmistir. Uciincii boliimiinde
kullanilan materyal ve yontem anlatilmis, dordiincii boliimiinde radar elektronik harp
sensoOrlerinin  yapisi ve klasik darbe ayristirma yontemlerinden bahsedilmis, besinci
bolimiinde radar sinyal tipleri ve bu tez c¢alismasinda kullanilan sinyal g¢esitleri
anlatilmistir.  Altinc1 boliimiinde tiiretilen Oznitelikler, yedinci bdliimiinde kullanilan
siniflandiricilar ve sekizinci boliimiinde deneysel ¢alismalar ve sonucunda elde edilen

bulgular aciklanmistir. Sonug ve degerlendirmelere sekizinci boliimde verilmistir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Son yillarda modern radar sistemleri, daha genis frekans araligi ve daha etkili
anti-karigtirma yontemleri kullanmalart nedeniyle daha karmasik yapida sinyaller
yaymaktadir. Bununla birlikte kullanilan radar sistemlerinin sayisinin ve gesitliliginin de
artmasi, elektromanyetik ortami ¢ok daha karmasik hale getirmektedir. Radar sinyallerinin
tanimlanmasi igin kullanilan EH sistemlerinde sadece, yaygin olarak kullamlan Radyo
Frekanst (Radio Frequency-RF), Darbe Gelis Zamani (Time Of Arrival-TOA), Darbe
Genisligi (Pulse Width-PW), Darbe Genligi (Pulse Amplitude-PA), Darbe Gelis Yoni
(Direction  Of  Arrival-DOA)  parametrelerinden  olusan  Darbe  Tanimlama
Kelimelerinin-DTK (Pulse Descriptive Word-PDW) kullanilmasi yeterli olmamaktadir (Yu
andothers, 2009). Eger farkli RF, PW veya darbe tekrarlama araliginda (Pulse Repetition
Interval-PRI) da yayin yapan algilanirsa bunlar1 sadece DTK kullanilarak birbirinden ayirt
etmek zor degildir. 1980°li yillardan buyana sadece DTK wverileri kullanilarak EH
sistemlerinin tanima performansini artirmaya yonelik ¢ok sayida ayristirma, kiimeleme,
siniflandirma ve histogram algoritmalar gelistirilmeye c¢alisilmaktadir. (Ata’a ve Abdullah,
2007)

Fakat gilinlimiiz elektromanyetik ortaminda, benzer parametrelerde yaym yapan
radarlarla sikg¢a karsilasildigindan, EH Sistemlerinde sadece DTK parametrelerini kullanan,
klasik histogram, kiimeleme ve ayrigtirma yontemleri yeterli olmamaktadir. Bu yetersizlik
nedeniyle, yayimlanan radar sinyalinin DTK parametreleri ile birlikte, darbe i¢i modiilasyon
ozelliklerinin, kullanilmasinin yollar1 arastirilmaktadir. (Kawalec ve Owczarek, 2004;
Lundén ve Koivunen, 2007; Li andothers, 2009)

DTK parametreleri ile birlikte kullanilan darbe i¢i modiilasyon arastirmalarinda,
istenerek eklenen modiilasyonlar (Intentional Modulation On Pulse-IMOP) ve istemsiz
olarak eklenen modiilasyonlar (Unintentional Modulation On Pulse-UMOP) ayr1 ayri
caligmalarda ele alinmistir. SEI (Specific Emitter Identification) olarak tanimlanan UMOP
arastirmalarinda frekans kaymasi, darbe zarfi, faz giiriiltiisii, sahte sinyal ¢ikiglart (Li
andothers, 2009) veya darbenin yiikselis ve diisiis zamani, yiikselis ve diisiis agis1 gibi
parametreler (Kawalec ve Oweczarek, 2004) istemsiz modiilasyon tiirii olarak
degerlendirilmistir. IMOP arastirmalarinda ise faz modiilasyonlar1 (Barker, P1, P2, P3, P4,
Frank, BPSK, QPSK) ile frekans modiilasyonlar1 (LFM, Costas, FSK, CSK) istemli olarak
iiretilen modiilasyon tiirleri olarak ele alinmistir (Yu andothers, 2009; Lundén ve
Koivunen, 2007; Swiercz, 2011)).



Siniflandirma algoritmalarinda kullanilan egitim ve test setleri i¢in birgok yontem
ile 6znitelik vektorleri tliretilmistir. Sinyalin moment ve kiimiilanti, gii¢ spektral yogunlugu
(Power Spectral Density-PSD), anlik faz ve frekans, Choi-Williams zaman ve frekans
dagilimi (Choi-Williams Distribution-CWD), zaman-frekans grafiginde ortaya c¢ikan
objelerin sayist ve genisligi, paket dalgacik donilisiimii (Wavelet Packet Transform-WPT),
pseudo zernike momentler (PZM), darbe 6rnek figiirleri (Pulse Sample Figure) gibi ¢ok
sayida yontem literatiirdeki calismalarda 6znitelik vektorii tiiretmede kullanilmistir (Lundén
ve Koivunen, 2007; Swiercz, 2011; Matuszewski, 2008; Li andothers, 2009; Ting
andothers, 2011)

Radar sinyallerinin  siniflandirilmasinda  performans: yiiksek yontemlerin
kullanilmas1 olduk¢a 6nemlidir. Dolayisiyla, radar sinyallerinin siniflandirilmasi i¢in yapay
sinir ag1 algoritmalari, destek vektdr makinalar1 (Support Vector Machines-DVM), ¢ok
katmanli perseptron (Multi Layer Perceptron-MLP), temel bilesen analizi (Principal
Component Analysis-PCA) temelli yeni algoritmalar tavsiye edilmistir. (Li andothers,
2009; Yu andothers, 2009; Swiercz, 2011; Langley, 1993; Pace, 2009)

Yukarida bahsedilen bu calismalar ve glinimiiz radar elektromanyetik ortami
degerlendirildiginde, EH sistemlerinde sadece DTK ile ayristirma isleminin yetersiz kaldigi
goriilmektedir. Ancak DTK ile ayristirma algoritmalarinin bugiine kadar geldigi asama,
kullanim yaygimlig1 ve performanslart goz oniline alindiginda, ilk asamada toplanan radar
sinyallerinin ayrigtirma isleminde kullanilmaya devam edilmesi gerektigi diisiiniilmektedir.
Radar sinyallerinin ayristirilmasinda belirsizlik durumu ortaya ¢iktiginda ikinci asama
olarak radar sinyallerinin IMOP ve UMOP temelli 6zniteliklerinin tiiretilerek, onceden
egitilen smiflandiricilarin kullanilmasinin kagimilmaz oldugu degerlendirilmektedir. Bu

mekanizmanin kullanici istegi ile veya otomatik olarak kullanilabilecegi diisiiniilmektedir.



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

P1, P2, P3, P4, Frank, Barker, LFM ve Costas modiilasyona sahip radar sinyalleri,
CFS (Correlation Based Subset Evaluation), PCA (Principal Component Analysis) ve
Wrapper 0znitelik se¢imi yontemleri, Destek Vektor Makineleri (DVM), Rastgele Orman
karar agaci algoritmasi, Naive Bayes ve Ortak Vektor Yaklasimi siiflandirma yontemleri

kullantlmistir.

Simiilasyonlar ve siniflandirma denemeleri i¢in kullanilan bilgisayar, Intel Core 13-
2310M 2,1 GHz islemci hiz1 ve 6144 MB bellek kapasitelidir.

3.2. Yontem

Radar sinyalleri ve bu radar sinyallerinden tiiretilen 6zniteliklerden olusan veri setleri,

MATLAB programinda simiile edilerek olusturulmustur.
Oznitelik segimi ve Rastgele Orman, Naive Bayes ve DVM smiflandirma islemleri,
Waikato Universitesinde gelistirilmis WEKA (Waikato Environment for Knowledge

Analysis) programinda yapilmstir.

CVA siniflandirma denemeleri MATLAB programinda yapilmaigtir.



4. RADAR ELEKTRONIK HARP SENSORLERI

RF bandinda ¢alisan radar elektronik harp sensorleri, cevrede bulunan askeri amacl
arama, silah, haberlesme radar sistemlerinden gelen sinyalleri, tespit, siniflandirma,
tanimlama ve konumlandirma yapabilen sistemlerdir. EH sistemlerinin ilgi alani, tipik
olarak askeri amagcla kullanilan, tespit ve takip radarlaridir. EH sistemi tarafindan yakalanan
radar sinyalleri, periyodik darbeli veya siirekli yayin yaparak, faz ve frekans modiilasyonlu
dalga bicimleri olabilir. Ayrica sinyallerin tastyic1 frekansi, darbe tekrarlama araligi ve

darbe genisligi, darbeden darbeye veya belli periyotlarda siirekli degisebilir.

Elektronik harp radar bant sensorleri genel olarak radar ikaz alicis1 (Radar Warning
Receiverl (RWR)), elektronik destek sistemi (Electronic Support Measurd (ESM)), ve
elektronik istihbarat sistemleri (Electronic Intelligence (ELINT])) olarak ii¢c kategoriye

ayrilmaktadir. Bunlardan RWR, emiteri tespit etme, kabaca yon bulma, anlik sinyal

parametrelerini tespit etme, ¢ok yogun olmayan ortamlarda emiterleri smiflandirma ve
tanimlama gerektirirken, ESM sisteminde daha hassas tespit, ELINT| sisteminde ise

emiterin ayrintili analizine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Tipik bir elektronik harp sisteminin, Sekil §.1de verildigi gibi alic1, sinyal islemci,
sinyal siniflandirict ve veri gostergesi alt sistemlerinden olustugu sdylenebilir. Bu alt
sistemlerinin  Olglim hassasiyetleri, analiz seviyeleri, siniflandirma ydntemleri ve
performanslari RWR|, ESM ve [ELINT| sistemlerinde farklilik gdstermektedir. RWR
sisteminde kullaniciya hizli bir sekilde ikaz verilmesi hedeflenirken, sisteminde bu
parametreler daha hassas bir sekilde Olgiiliir. sisteminde ise ortamdaki sinyaller

segilerek anlik ve uzun silireli olarak ayrintili analizler yapilir, bdylece emiter

kiitiiphanesinin genisletilmesi saglanir.

Sinyal Alict : Sinyal islemci : Sinyal Simiflandirnic i

Veri Ekrani
Anten Darbe - Ozellik i | Radar sinyal : Data
Diizenegi : Ayristirma | Gikartma/Secme ' Siniflandine Gésterimi
§ E Veri tabam Tecriibe tabanh
. £ Darbe H i .
Mikrodalga = Vericiler * Sezgisel
Alics + Sayisallagtirma « Platformiar « Algoritmalar Data Ciktiss

Sekil 4.1: EH Sistemi Genel Yapist

Alial kisminda, ¢ok kisa siirelerde, diisiik gii¢lii sinyaller algilanarak, anlik darbe
parametreleri Olclilmektedir. Bu anlik darbe parametreleri, DTK-darbe tanimlama

kelimeleri (Pulse Descriptive Words-PDW) olarak adlandirilmaktadirlar. Bu parametreler;



» Darbe genligi (Amplitude (A)),
« Darbe genisligi (Pulse Width (PW)),

* Gelis acis1 (Direction Of Arrival (DOA) veya |Angle Of Arrival (AOA)),

* Gelis Zamani ([Time Of Arrival (TOAI))

Tasiyici frekanst (FREQ)

« Darbe i¢i modiilasyonun (Modulation On Pulsd (MOP)) olup olmadig: bilgisidir
(Sofistike).

Bu parametreler her {i¢ tip elektronik harp sensoriinde de kullanilmaktadir.
Sensorlerin yapilari donanimsal olarak gelisen teknolojiye ve ihtiyaglara goére degisik

konfigiirasyonlarda tasarlanmaktadir.

Sinyal islemci, yogun elektromanyetik ortamda karmasik radar sinyallerinin analizini

yapmakta ve algilanan sinyalleri ayristirmaktadir. Ayristirma islemi sonucunda her emitere

ait darbe tekrarlama aralig: (Pulse Repitition Interval (m)), frekans kaymalari, darbe igi

modiilasyonlari, anten tarama tipi, anten tarama periyodu gibi parametreler ortaya ¢ikarilir.

Sinyal smiflandiricl, gelen sinyal verisinin spesifik verici 0Ozelliklerine gore
siniflandirilmasin1  ve smiflandirilan  verinin sinyal kiitliphanesi ile eslestirilmesini

saglamaktadir.

Veri gostergesi, eslestirilen sinyallerin istenilen sekilde gosterilmesini saglamaktadir
(Matuszewski, 2008).

4.1. Radar Bant EH Sensorleri Alict Mimarileri

Gliniimiize kadar elektronik harp sensorleri genis RF spektrumunu kapsamak

amactyla bes degisik konfiglirasyonda tasarlanmistir (De Martino, 2012).

1. Kristal Video Alicis1 (Crystal Video Receivet (CVR))

2. Superheterodin Alic1 (Super-heterodyne Receiver (SHR))), darbant taramali veya genis

bant taramali olabilir.

3. Kanallastirilmis Alict (Channelized Receiver (CHR))), istenilen genis bant frekans
araliginda, yiiksek dinamik araliga sahip kanallara boliinmiistir.




4. Déniisiim Alicist (Transform Receivery (TR))), mikro tarayici, Bragg Hiicreleri, veya

sikigtirmali alicilar gibi sistemlerdir.

5. Yukaridaki konfigilirasyonlarin iki veya daha fazlasinin beraber kullanildigi hibrit

alicilardir.

Radar bant sensorleri i¢in anlik frekans bant genisligi (BRF), alic1 hassasiyeti, ayni
anda birden ¢ok emiter oldugunda coklu sinyal performansi, dinamik duyarhilik araligi,
sinyal parametre Olgiim hassasiyeti (DTK| parametreleri), sistemin donanimsal olarak
karmasikligi ve maliyet parametreleri sistem se¢iminde On plana c¢ikmaktadir. Cizelge

K.1]de konfigiirasyonlar bu parametrelere gore karsilastirilmstur.

Cizelge 4.1: EH Sistemi Konfigiirasyonlarinin karsilastirmasi

Parametreler CVR SHR CHR TR Hibrit
Anlik BRF Cok iyi | Kétii-Orta | Iyi-Cok Iyi Iyi Cok lyi
Alic1 Hassasiyeti Kotii-Orta | Cok lyi-lyi |  Cok lyi Iyi Cok Iyi
Coklu Sinyal Perf. Kot Koétii-Orta Iyi Iyi Iyi
Dinamik Aralik Kotii-lyi Cok lyi Iyi Iyi Cok lyi
Parametre Olgiim Orta Iyi Tyi Iyi Cok lyi
Karmasiklik ve Diisiik- Orta- . Orta- .

. Yiiksek ) Yiiksek
Maliyet Orta Yiiksek Yiiksek

CVR en eski ve en genel EH alicisidir. Genis bant alicilar olduklarindan temel RWR
ekipmani olarak kullanilirlar. ik CVR alicilar yiiksek giiclii emiterler icin tasarlanmislardir
ve distk giic ve frekans hassasiyetine sahiptirler. Fakat yeni nesil CVR sistemlerde
detektor Oniine eklenen giiclendirici ve IFM (Instanteneous Frequency Measurement)

iinitesi sayesinde hassasiyetleri iyilestirilmistir.

SHR, yiiksek duyarlilik ve frekans hassasiyeti nedeni ile radar ve haberlesme
sistemlerinde en ¢ok kullanilan alicidir. Bakilan frekans araligindaki sinyalden daha hassas
bilgi alabilmek amaci ile NB SHR kullanilir. Daha genis bant sinyallere bakabilmek igin
daha diisilk hassasiyette genis bant SHR kullanilir. Giinlimiiz SHR alicilar
programlanabilir dijital sistemlerdir. Taranmak istenilen frekans araliklar1 ve bekleme
stireleri programlanabilmektedir. SHR de yiiksek hassasiyet saglanirken RF bant genisligi
diismektedir.



CHR, genis bandi kapsayacak sekilde ¢ok sayida paralel kanallara sahiptir. Bu yiizden
maliyet ve karmagiklik artmaktadir. Her kanalda anlik DTK 6l¢iim birimleri mevcuttur. Bu tip
sistemler cok agir ve biiylik olduklarindan sadece yerde konuslu veya biiyiik hava araglarinda
kullanilmaktadirlar. Bu sistemlerin en biiyiik avantaji ¢ok kanalli olduklarindan ¢ok emiter

bulunan ortamlarda ayn1 anda birden ¢ok sinyali etkili bir sekilde algilayabilmektedirler.

TR alicilar, FFT islemine yakin islemler yapan mekanizmalar i¢ermektedirler (Brag

Hiicre alicis1, mikro tarayici alicilar vb. )

Yeni nesil EH sistemlerinde yiiksek performansh dijital cihazlar kullanilmasiyla
(ADC, DSP vb.) mimarileri olduk¢a degigmistir. Bu sistemler daha iyi donanim
performansi, etkili diisiik hacim ve gii¢ tiiketimi saglamaktadirlar. Bu yeni mimaride
tasarlanan en yeni cihaz, dijital alicilar (DRx) olarak adlandirilmaktadir. Bir DRx, sistemi
ayrik zamanlhi ayrik genlik seviyeleri saglayan ADC birimleri, ASIC, FPGA gibi
programlanabilir paralel islem yapan islemci birimleri, sinyal orneklerinin kaydedilmesi
icin yiiksek kapasiteli hafiza birimleri igerir. Dijital alicilar sayesinde, simdiye kadar
gelistirilen geleneksel radar EH sistemlerinden farkli olarak c¢ok genis bant araliginda
ornekleme yapilarak, temel bant seviyesine inilmeden IF bant seviyesinde sinyal isleme
yapilabilmektedir. IF sinyal kullanilarak sinyalin fazina etki edilmemis olur. Béylece IFM
tinitesine ihtiya¢ duyulmadan sinyalin tasiyici frekansi ve faz bilgisi yliksek ¢oziiniirliik ile
bulunabilir. DRx sisteminin geleneksel EH sistemlerine nazaran yiiksek faz ¢oziiniirligii
sayesinde darbe i¢cin modiilasyon bilgileri rahatlikla tespit edilebilir. Ayrica IFM sistemine
gore maliyeti diisiiktlir. Dijital kanallama sayesinde DRx zaman frekans gosterimi
saglayabilir. Bu sayede ayn1 zamanda alinan sinyallerin frekans ayrimi ve farkli zamanlarda

alinan sinyallerin frekans ayrimi1 yapilabilir.

4.2. Emiter Ayristirma ve Siniflandirma

Giiniimiiz EH elektromanyetik senaryolarinda, Sekil f.2°de goriildigii gibi aym
anda birden ¢ok emiterin bulundugu ¢ok yogun, ¢cok genis frekans ve genlik aralifina sahip
sinyal ortamut ile karsilasilmaktadir. Bir emiter sinyali tespit edildiginde, anlik parametreleri

Ol¢iiliir ve islemci tarafindan ayristirma islemi i¢in kullanilmak iizere darbe tanimlama

mesajlara (Pulse Descriptive Word (PDW)) doniistiiriiliirler. Ayristirma islemi, tecriibe

temelli algoritmalar ve ¢ok hizli dijital donanimlar vasitasiyla DTK verilerinin ait oldugu

emitere gore gruplanmasi ve ayristirilmasi islemidir.



I

— 1\ A1 —IA— a1
W en- ew N ew— N Ev NN ew - Ev Spektrumda
TA TA TA Sinyaller

WO RF Alicida
Sinyaller
(POI = %100)

MI: Missile Tlluminator (Fiize Aydinlatma) MSK.: Active Missile Seeker (Aktif Fiize Basligi)
ICW: Interrupted Continuous Wave (Araliklik CW) | CW: Continuous Wave (Devamli Dalga)

EW: Early Warning Radar (Erken Ihbar Radari) AL Airborne Intercept Radar (Hava Radari)
FCR: Fire Control Radar (Atis Kontrol Radari) TA: Target Acquisition (Hedef Edineme Radari)
POI: Probability of Intercept (Tespit Yiizdesi) WO: Wide-Open (Genis Aciklikli)

Sekil 4.2: Radar elektromanyetik ortam senaryosu (De Martino, 2012)

Ayristirma isleminde belli bir zaman araliginda (1) olusturulan verileri igin,
Sekil #.3’de goriildigi gibi 3 boyutlu olarak [AOA|, RH ve PW eksenlerinde histogram
olusturulur. DTK/'lar, [EH sisteminin darbe anlik parametrelerinin 6l¢iim dogruluguna gore
hiicre i¢ine gruplamir. Aym hiicre i¢indeki DTK[’larin ayni emitere ait olma olasiligi
yiiksektir. Frekans atlama 6zelligi olan emiterler igin genellikle aym1 [DOA|, ayn1 PW ve
farkli TOA| kontrolii yapilir. Ayrica ayni hiicredeki DTK/’lar icin MOF olup olmadig:
kontrolii yapilir. Daha sonra PRIlarin1 tespit etmek iizere DTK|’lar TOA|’e gore siralanir.
tespiti i¢in kurallarina gore ¢esitli algoritmalar kosturulur. Tiim bu islemlerin
ardindan emiterlere ait DOA, RF, PW, PRI, MOP bilgileri ¢ikartilmig olur. Tespit edilen bu
emiterler i¢in gecici emiter dosyasi olusturularak daha once tespit edilmis ve takip edilen
emiterler ile karsilastirilir daha Once tespit edilmis ise bilgiler giincellenir degilse yeni
emiter dosyasi olusturularak takip edilmeye baslanir. Bu emiterler elektronik harp
sistemindeki tehdit kiitiiphanesindeki emiterler ile eslesiyor ise silah sistemi olarak

tanimlanir.
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Sekil 4.3: DTK 3-D Histogram Grafigi (RF, PW, DOA (AOA)) (De Martino, 2012)

Sekil #.4'de tipik bir EH sisteminde darbe ayristirma ve emiter smiflandirma

islemlerinin akis diyagrami verilmistir.

Kimliklendirme ve

Histogram Histogram Kiimeleme Tehdit
RF/PW/DOA Analizi ve PRI tespiti Kiitiiphanesi ile
Karsilastrma

Sekil 4.4: Darbe ayristirma ve emiter siniflandirma blok diyagrami
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5. RADAR SINYALLERIi VE MODULASYON TiPLERIi

5.1. Temel Radar Sinyali

Radar sisteminin havaya yaydigi sinyaller, darbe genisligi (PW), darbe tekrarlama
araligt (PRI), darbe ici sinyal frekansi (RF) ozellikleri ile tanimlanabilir. Radar darbe ici
sinyalin frekansini, darbe tekrarlama araligini, darbeden darbeye veya belli siirelerde bir
degistirebilir veya devamli sabit degerlerde calisabilir. Sekil 5.1’de darbeli radar sinyali
yapist goriilmektedir.

Genlik
PW Darbe zarfi

— [

1 1 1

k ) Zaman

Y Darbe 1¢i sinyal
PRI =1/PRF

Sekil 5.1: Temel darbeli radar sinyali yapisi

Darbe i¢i temel radar dalga bi¢imi, A genlikli, f. merkez frekansinda, & faz farki
bulunan A cos(27 f.t + ®) seklinde ifade edilebilir. Alict kismindaki giiriiltii, sifir ortalama
ve birim varyansa sahip n(t) gausssan giriilti olarak tammlamr. Sekil [5.2’de,
modiilasyonsuz radar darbesi tasiyici sinyalinin zaman diizlemindeki gosterimi ve Fourier
Dontisimii gosterilmistir. Anlik fazi ¢ olan, ayrik zamanli, kompleks radar sinyali su
sekilde sekildedir;

y(t) = Ae’® 4 n(t) (5.1)

5.2. Darbeden Darbeye Radar Frekans Modiilasyonlari

Giliniimliz modern radar sistemleri, gereksinimleri ve kullanim amagclarina gore
(doppler isleme, karistirmaya karst koyma vb.) darbeden darbeye ¢esitli frekans
modiilasyonlarinda yaym yapmaktadirlar. Bunlar genel olarak sabit frekansl, beklemeli

anahtarlamali, periyodik, rastgele ve ikili yayin olarak 5 tipe ayrilabilir.
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Radar Sinyali ( SNR: 20dB, fc: 10Hz )
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Sekil 5.2: Modiilasyonsuz Radar Sinyalinin Zaman Diizlemindeki Gosterimi ve Fourier

Doniistimt

Sabit frekans tipinde radar hi¢ frekansini degistirmez. Beklemeli anahtarlamali
frekans modiilasyonunda darbe i¢i sinyalin frekansi belli bir siire sabit kalir, daha sonra
frekans radarin iiretebildigi frekans araliginda degisir. Doppler isleme yapan radarlarda
kullanilir. Sabit gonderilen frekans siiresi radarin doppler isleme siiresidir. Doppler sinyal
isleme ile radar gonderip aldigi darbeler ile hedefin hizin1 ve mesafesini uyumlu olarak
tespit eder. Periyodik frekans modiilasyonunda, darbe i¢i sinyalin frekansi periyodik bir
sekilde darbeden darbeye degisir. Bu periyodik formlar genelde siniizoidal, testere disi,
ticgen frekans tipleridir. Radar frekansini rastgele darbeden darbeye degistirebilir. Bu
sekilde caligmasinin sebebi elektronik harp sistemlerine karsi koruma saglamaktir. Ayrica
bazi radarlar, iki farkli kaynaktan ayni anda iki fakli merkez frekansta yayin yapilabilir.

Sekil 5.3de darbe dizisi- frekans ekseni grafikleri gosterilmistir.

5.3. Darbe Tekrarlama Arahg: (PRI) Modiilasyonlar:

Radar sistemleri, darbe tekrarlama araliklarmi (PRI) veya sikliklarmi (PRE), doppler
isleme, karistirmaya karsi koyma, belirsizlik ¢oziimii ve bunun gibi nedenlerle farkli
diizenlerle yayinlayabilmektedir Bunlar genel olarak sabit, beklemeli anahtarlamali

sendelemeli, periyodik ve rastgele olarak siniflandirilabilir.
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Sekil 5.3: Darbeden darbeye radar frekans modiilasyonlar1

Sabit PRI modiilasyonunda, her darbenin gonderim araligi ve sikligi esittir.
Beklemeli anahtarlamali PRI modiilasyonu doppler isleme yapan radarlarda kullanilir.
Radar PRI degerini belli bir siire sabit kaldiktan sonra degistirir. Sendelemeli PRI yapisi,
belli PRI setlerinin tekrar edilmesi seklindedir. PRI setindeki aralik sayis1 seviyesini
belirler. Ornek olarak 1. darbe:53 usec, 2. darbe:67 usec, 3. darbe:73 usec segilip bunlar her

3 darbe de bir tekrarlanarak bu aralilarda gonderilirler ve seviyesi 3 olmus olur. Periyodik

13
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PRI modiilasyonu genel olarak ii¢gen, testere disi veya siniizoidal olabilir. Darbe araliklar

periyodik bigimde degistirilir. Ayrica radar sistemi, algilanmay1 dnlemek veya karigtirmaya

karsi koymak amaciyla rastgele aralikli calisabilir. Sekil B.4’de darbe dizisi-PRI grafikleri

gosterilmistir.
Sabit PRI Beklemeli Anahtarlamali
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Sekil 5.4: Radar modiilasyonlari
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5.4. lIstemli Darbe ici Modiilasyonlar

Istenerek eklenen darbe i¢i modiilasyonlar, darbe sikistirma yontemleri olarak bilinir.
Genel bir ifade ile [MOP (Intentional Modulation On Pulsd) olarak isimlendirilirler. Darbe

ici modiilasyon eklenerek daha uzun siireli darbe ile gii¢ arttirilarak daha uzun mesafede

algilama saglanirken, hedeften geri gelen sinyal alicida uyumlu filtreden gegirilerek mesafede
¢oziliniirliik, modiilasyon kazanci oraninda daha iyi hale getirilir.
5.4.1. Dogrusal frekans modiilasyonu (Lineer Frequency Modulation-LFM)

Darbe i¢i sinyalin frekansi, zamanla dogrusal bir bi¢imde artar. Bir temel bant LFM

su sekilde tanimlanir (Richards andothers, 2010);

x(t) = Acos(w?ﬁ) -

<t< (5.2)

Nl
NN

Merkez frekansi eklenmis radar sinyali esitligi su sekildedir (Richards andothers,
2010);
<t<

x(t) = Acos(2m fot + Wgtz) - (5.3)

BO |
po |

A sinyal genligi, f, merkez frekansi, B bant genisligi, 7 ise darbe genisligidir. Sekil @’de

radar LFM sinyalinin zaman diizlemindeki gosterimi ve Fourier Doniisiimii verilmistir.
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20 Radar Sinyali (LFM BW: 50Hz, SNR:20dB, fc:10Hz)
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Sekil 5.5: LFM Radar Sinyalinin Zaman Diizlemindeki Gosterimi ve Fourier Doniisiimi

5.4.2. Faz modiilasyonu ikili faz (biphase) kodlari

Radar sinyalleri i¢in en 6nemli ikili faz kodlar1, Barker Kodlar’dir. Darbenin frekansi
sabittir fakat esit araliklara sinyalin faz1 degistirilir. Barker kodlar Cizelge b.1’de verilmistir.

Cizelge 5.1: Barker Kodlar

Kod Uzunlugu Kodlar
2 +1 -1 +1 +1
3 +1+1 -1
4 +1+1-1+1 +1+1+1 -1
5 +1+1+1—1+1
7 +1+1+1-1-1+1-1
11 +1+1+1-1-1-1+1-1-1+1-1
13 +1+1+1+1+1-1—-1+1+1-1+1-1+1

Genel faz degisim esitligi RF frekansi ile beraber su sekilde tanimlanabilir (Richards
andothers, 2010);

XpF(t) = cos{2m fot + Ppfu(t — (N)Tenip) — w(t — (n 4+ 1)Tenip)}
0<t<rT, 0<n<N-1

(5.4)
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u(t) birim adim fonksiyonu, 7., faz degisiminin araligidir. Sekil @’da 5 bit Barker Kod

modiilasyonlu sinyalinin zaman diizlemindeki gosterimi ve Fourier doniisiimii verilmistir.

5.4.3. Faz modiilasyonu c¢oklu faz (polyphase) kodlar

Ikili faz kodlarinm, diisiik doppler ¢oziiniirliigii ve sikistirma islemi yapilmadan dnce
bant limit sorunlar1 vardir. Coklu faz kodlar ikili, faz kodlar1 ile karsilastirildiginda daha
diisiik yan bant seviyeleri ve daha iyi doppler toleranslar1 vardir. En ¢ok kullanilan ¢oklu faz
kodlar1 Frank, P1, P2, P3, P4 kodlaridir. (Richards, 2005)

Radar Sinyali ( Barker, Nc:5, SNR:20dB, fc:10Hz )

20
<

x
=
()

o -

_20 1 1 1 1 1 1 1 1 1

0O 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Zaman (saniye)

3000 |- .
— 2000 .
L
Lo
"~ 1000 8

0 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Frekans (Hz)

Sekil 5.6: Barker Kod Radar Sinyalinin Zaman Diizlemindeki Gosterimi ve Fourier

Doniistimi

Sekil 5.7°da zaman diizlemindeki gosterimi ve Fourier déniisiimii verilen, Frank
kodlarina ait esitlik su sekildedir (Richards, 2005):

2
¢n:¢(Mp+Q):Mﬂ-pq, p:O71727"'7M_17 q:07172)"'7M_1 (55)

Frank kodu uzunlugu herhangi bir M igin N = M?dir. Ornegin M = 4 segilirse N = 16

olur ve kod dizisi agsagidaki sekilde olur.

3 3
¢n={ooooogw§0wowo§wg} (5.6)
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Sekil 5.8 ve Sekil b.9’da zaman diizlemindeki gosterimleri ve Fourier doniisiimleri
verilen P1 ve P2 kodlarmi veren esitlikler asagidaki sekildedir (Richards andothers, 2010);

P1 ve P2 kod uzunluklari herhangi bir M i¢in N = M?’dir.

Pl : (bn,k: =

- %(M — 2%k —1)(Mk+n), n=0,.. (M—1), k=0,..,(M—1)

P2 Qénqk =

ﬁ(M — o+ D)M—2k), n=0,.,(M—1), k=0,..,(M—1)
20 Radar Sinyali ( Frank, Nc:16, SNR:20dB, fc:10Hz )

Genlik (A)

_20 1 1 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
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1000
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(5.7)

(5.8)

Sekil 5.7: Frank Kod Radar Sinyalinin Zaman Diizlemindeki Gosterimi ve Fourier Doniistimii



Radar Sinyali ( P1, Nc:16, SNR:20dB, fc:10Hz )

20

Genlik (A)

-20

1500

1000

| FFT |

500

04 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Zaman (saniye)

T T T T T T T T T

1 1 1 1 1 1 1

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Frekans (Hz)

19

Sekil 5.8: P1 Kod Radar Sinyalinin Zaman Diizlemindeki Gosterimi ve Fourier Doniisiimii
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Sekil 5.9: P2 Kod Radar Sinyalinin Zaman Diizlemindeki Gdsterimi ve Fourier Doniistimii

Sekil ve Sekil 5.11de zaman diizlemindeki gdsterimleri ve Fourier doniisiimleri
verilen N uzunluklu P3 ve P4 kodlarmi veren esitlik su sekildedir (Richards, 2005); P3 ve P4



kod uzunluklar1 herhangi bir M igin N = M?’dir.

P3:¢n:%n2 n=20,1,2,...
P3:¢n:%n(n+1) n=0,1,2,..
P4:¢n:%n2—wn n=20,1,2,..

5.4.4. Costas frekans degisim kodlar:

20

,N—1 N :tek (5.9)
,N—1 N:cift (5.10)
N —1 (5.11)

Hem faz kodlamali hem de adim frekans darbe dizisi yapilarina benzeyen yonleri

vardir. Darbe, N alt darbeye boliinilir ve faz kodlamali sinyallere benzer sekilde her alt

darbenin merkez frekansina belli bir koda gore fark frekansi eklenerek darbe kodlanir. Sekil

.12’de zaman ve frekans ekseni gosterimi verilen Costas kodlu sinyal, AF: frekans farki,

N': alt darbe sayis1 olmak {izere su sekilde tanimlanir (Richards, 2005);

N-1
x(t) = Z zn(t —n1e)
n=0 (5.12)
expljelnl(AF)] 0<t<r.
xn(t) =
0 diger

Radar Sinyali ( P3, Nc:16, SNR:20dB, fc:10Hz )
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Sekil 5.10: P3 Kod Radar Sinyalinin Zaman Diizlemindeki Gdsterimi ve Fourier Doniistimii



Sekil 5.11:

Sekil 5.12:

Doniistimi

Radar Sinyali ( P4, Nc:16, SNR:20dB, fc:10Hz )
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5.5. listem Dis1 Darbe ici Modiilasyonlar

Urettigi ¢ikis sinyalinin ayn1 oldugu diisiiniilen radar sistemlerinde radarin kullanim
yasi, kullanilan wverici tnitelerinin farkliligi gibi nedenlerle istemsiz olarak farkl

modiilasyonlar ortaya ¢ikabilir.

EH sistemi tarafindan algilanan radar sinyallerinin smiflandirilmasinda, istenerek
eklenen darbe modiilasyonlar1 kullanilabilecegi gibi radar sinyalinde istemsiz olarak olusan

fakat radarin karakteristigi ile ilgili bilgi veren c¢esitli modiilasyon tiirleri 6znitelik olarak

kullanilabilir. Bu modiilasyon tiirlerine genel bir ifade ile [UMOP (Unintentional
Modulation On Pulsd) denmektedir.

5.5.1. Frekans kaymasi

Radar vericilerinin yasi, farkli frekanslarda galigtirilmalari, 1s1 gibi etmenler nedeni
ile RF kaynagiin frekansi1 nominal frekansindan farkli ¢ikmaktadir. Cikis frekansi darbe
icinde de degismektedir (Benmessai andothers, 2007). Radar farkli frekansta c¢alistiginda,
frekansa bagli olarak sabit bir frekans kaymasi olmaktadir. Bu yiizden, frekans kaymasi her

radar vericisi i¢in karakteristik bir 6zelliktir ve siniflandirmada 6znitelik olarak kullanilabilir.

5.5.2. Darbe zarfi

Darbe modiilatorii, radar sistemi i¢in kilit bir Oneme sahiptir. Fakat darbe
modiilatorlerinin karakteristik olarak kaginilmaz hatalar1 vardir. Bunlar, kapasitans, ve
indiiktans degerleri, calisma voltajinin ve akiminin degismesi, darbe genliginin tam
dikdortgen olmamasi gibi hatalardir (Gaudreau andothers, 2000). Bu yilizden her darbe
modiilatorii kendine ait sabit ve spesifik darbe genligi ortaya ¢ikarmaktadir ve tastyici
frekansima gore degismemektedir. Dolayisiyla 6znitelik olarak kullanilabilirler. (Kawalec
ve Owczarek, 2004)

5.5.3. Faz giiriiltiisii

Faz giirtiltiisti, frekans diizleminde Olgiilebilir ve 1 Hz bant genisliginde, merkez
frekansi1 (wy) referans alinarak olgiilen ofset (Aw) degerinde sinyal giiciiniin giirtiltiiye orani

olarak ifade edilir:

P,

anoan A 7 1H
Ltoplam{A(U} _ 10 log yanb t(wO + w Z)

(5.13)

Ptd$lylcl

Faz giiriiltiisii eklenmis sinyal su sekilde ifade edilebilir (Li andothers, 2009);

U(t) = Asin(27 fot) + % sin(27(fo + f)t) + % sin(27(fo — fn)t) (5.14)
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Faz giirtiltiisii sebebi ile osilator ¢ikis spektrumunda, merkez frekans wy etrafinda yan bantlar

vardir.

5.5.4. Sahte sinyal cikislar:

Istenilen radar sinyali yaninda birgok sahte sinyal olusur (Curtin ve O’brien, 1999).
Ornek olarak dogrusal olmayan cihazlar kullamlirsa, frekans iireteci birgok sahte frekans
olusturur. Ornek olarak sinyal iiretecinin giris sinyalleri S| = a; sin(w;t) ve So = ay sin(wst)

aliirsa, cikis sinyali su sekilde ifade edilir;

Sout :]{70 + /{31(81 + 82) + ]CQ(Sl + 82>2 + k3(81 + 82)3 + /{30

1
-+ 5]{?2(&% —+ CL%) -+ (CLl sinwlt + ao Sin(.dgt)

1
- 5]{32(@% cos 2wit + a3 cos 2wst) (5.15)
A k’g(alag cos(wl —= LUQ)t — 102 cos(wl + OJg)t)

1
- Zk?’(a? sin 3w;t + a3 sin 3wat) + ...

Carpilan girig sinyalleri sonucunda olusturulmak istenen (w; + wy) ve (w1 — wq) ¢ikis
frekanslar1 disinda yukaridaki esitlikte goriildiigii gibi birgok sahte frekans olusur. Sahte
sinyallerin genligi istenen sinyallerde diisiik olmasina ragmen elektronik destek sisteminin
algilamasina yakin mesafelerde etki etmektedir. Bu c¢ikan sahte sinyallerin farklh

frekanslardaki gii¢leri her sinyal iiretecine gore spesifiktir ve 6znitelik olarak kullanilabilir.

Yukarida bahsi gegen ve spesifik verici tanimlama yontemlerinde sinyal 6zelligi
olarak kullanilabilecek olan istenmeyen darbe i¢i modiilasyon tiirleri, istemli modiilasyona

sahip sinyal ile beraber su sekilde ifade edilebilir.

x(t) = Apa(t — ) exp{j(o1(t — 7)) + du(t — ) + do) + ni(t)} (5.16)

k=1.,N, t=0,1,.,N—1 dir N sinyal uzunlugu, A; darbenin genligi, a(t)
sipesifik darbe zarfi sekli, 75, sinyal gecikmesidir. ¢ istemli darbe i¢i modiilasyonu (IMOBP),
¢y istemsiz darbe i¢i modiilasyonu temsil eder. n(t) dar bant gaussian giriiltiidiir.
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6. OZNITELIK TURETME VE OZNITELIiK SECME

6.1. Oznitelik Tiiretme

Ilk olarak ikinci dereceden istatistik verileri olan moment, kiimiilant ve gii¢ spektral
yogunlugu temel alinarak olusturulan Ozniteliklerden bahsedilmistir. Daha sonra anlik
frekans ve anlik faz ile ilgili 6znitelikler anlatilmistir. Choi Williams dagilimi ile tiretilen
Ozniteliklerden bahsedilmis, en son olarak Paket Dalgacik Doniistimii agiklanmistir.
Oznitelik tiiretiminde bahsedilen y(k) sinyali esitlik (5.1])’de verilmistir.

6.1.1. Moment ve Kiimiilant

Ikili faz kodlu sinyalleri tanimada moment ve kiimiilant degerlerinin etkili oldugu

diistiniilmektedir. Komplex sinyalin zarfinin n’inci dereceden momenti su sekilde bulunabilir;

N-1

1
~ (6.1)

Burada N ornek sayisidir. Skalada degisimi engellemek i¢in esitlik (6.1)) uygulanmadan énce
y(k) normalize edilir:

g(k) = =22 6.2)

[~ o
M21 O'n

o2 sinyal iizerine eklenmis giiriiltiiniin varyansidir. Kiimiilant degerleri, C,,,,,, hesaplanirken,
moment degerleri ile ayni sekilde hesaplanir fakat dncesinde M, 10 degerinin y(k) degerinden

cikarilmasi gerekir. (Lundén ve Koivunen, 2007)

6.1.2. Capraz korelasyon gecikme siiresi (cross-correlation time lag)

Maksimum ¢apraz korelasyonun gecikme siiresi, ¢oklu faz radar sinyalleri i¢in ayirt
edici bir oznitelik olarak kullanilabilir. Gecikme siiresi, 7,4, = argmaz,|7,(7)| seklinde
ifade edilebilir. 7,(7), sinyalin gapraz korelasyon degeridir. Bu oznitelik, tastyict frekans
ofset degerinin, siiflandirmada sorun olusturabilecegi durumlarda sabit faz rotasyonundan

etkilenmez. (Lundén ve Koivunen, 2007)
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6.1.3. Giic spektral yogunlugu (Power Spectral Density-PSD)

PSD, sinyal giicliniin frekans ekseninde ne kadar dagildigini tanimlar. PSD temelli iki

Oznitelik iiretilebilir. Birincisi kompleks zarfin maksimum PSD degeridir:

2
Ymazx = ! max{ } (63)

3j(k) degerinin tamm esitlik (6.2)’de yapilmustir. Sinyalin normalize kompleks zarfidir. Bu

N-1

Z j27rnk

k=0

oznitelik Ikili Faz ve Costas kodlu sinyalleri diger kodlamali sinyallerden ayirt etmektedir.
PSD temelinde ikinci 6znitelik kompleks zarfin karesinin maksimum PSD degeridir. Esitlik
(6.2)’de (k) yerine %(k) degeri konularak bulunabilir. Bu 6znitelik ikili faz kodlu

sinyallerin siniflandirilmasinda ¢ok etkilidir. (Lundén ve Koivunen, 2007)

6.1.4. Anlik faz ve frekans

Radar sinyallerinin anlik frekans ve faz dzellikleri, frekans ve faz modiilasyonlu
sinyallerde etkili bir ayirt edici 6zniteliktir. Anlik fazin mutlak degerinin standart sapmasi
su sekilde kestirilebilir (Nandi ve Azzouz, 1998):

%(;Wk)) - &? r¢<k>\) (64)

¢(k): —m ve +m araliginda kestirilen faz dizidir. Anlik faz degisiminde giiriiltiiniin etkisini

azaltmak i¢in genligi belli bir esik degerinin ilizerindeki (M kadar) ornekler alinmistir.

Maksimum genligin 0.2 kat1 uygun esik degeri olarak belirlenmistir.

Kestirilen anlik faz degerlerinin tiirevi alinarak anlik frekans degerleri elde
edilebilir. Normalize edilmis anlik frekans degerinin mutlak degerinin standart sapmasi su
sekilde kestirilebilir;

oy = %(Zﬁ?(@) - (%Dﬂkﬂ) (65)

f (k) normalize edilmis merkez frekansidir. f(k) = (f(k) — pus)/(maz|f(k) — u(f)]), f(k)
anlik frekans degeri u( f) ise f (k) nin ortalamasidir. Ornekler esitlik 6.4de oldugu gibi belli

bir genlik degerinin iizerinde alinmistir. (Lundén ve Koivunen, 2007)
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6.1.5. Choi-Williams zaman frekans dagilhim (CWD)

Choi-Williams zaman frekans dagiliminda, iistel kernel kullanilmasi nedeni ile
Olcekleme parametresi degistirilerek verdigi sonug¢ kolaylikla ayarlanabilmektedir (Nandi
ve Azzouz, 1998). Bu nedenle 6znitelik olarak kullanilmustir. Siirekli y(¢) sinyalinin CWD

tanimi su sekildedir;

S/ S Vi
Wew (t,w) —//\/m p( A12Jo ) (6.6)

-y<u + %)y (u - %) exp(—jwt) dudr

o(oc > 0) olgekleme faktoriidir. CWD, ®(0,7) = /—0>7%/0 kernel fonksiyonunu
kullanmaktadir. # simgesi frekansi belirtmektedir. Kernel fonksiyonu algak gegiren filtre
gibi davranmakta olup, o degeri zayiflamay1 kontrol etmektedir. (Lundén ve Koivunen,
2007)

6.1.5.1. iki boyutlu CWD zaman frekans goriintiisii

CWD zaman frekans gosterimi 2 boyutlu goriintii gibi ele alinmustir. 8 farkl: sinyal
tipi igin iiretilen CWD goriintiileri Sekil [b.1deki gibidir.

6.1.5.2. CWD goriintiisiiniin normalizayonu

Sinyal bant genisliginin etkisini azaltmak amaci ile iki boyutlu goriintiiler normalize

edilmistir. Normalizasyon islemi 3 adimda yapilmistir.

1. ikili (binary) goriintii elde edebilmek igin goriintiiniin belli bir esik degerinde

gecirilmesi.
2. Frekans filtreleme ve ikili goriintiiden sinyalin pargasi olmayan kisimlarin silinmesi.

3. Goriintliniin en boy oraninin yeniden sekillendirilmesi.

Sekil de ornek olarak P1 sinyalinin normalizasyonu gosterilmistir. Soldan saga
dogru esik degerinden geg¢irme, sinyalin pacasi olmayan kisimlarin silinmesi ve frekans

filtreleme, en boy oraninin normalize edilmesi islemleri yapilmistir.
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Sekil 6.1: CWD zaman frekans goriintiileri, 6dB SNR seviyesinde
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i

Sekil 6.2: CWD zaman frekans goriintiisiiniin normalize edilmesi.

Normalizasyonun birinci sathasinda goriintiiniin ikili hale getirilmesi belli bir esik

degerinden gegirilmesi islemi Otsu metodu ile yapilmistir.

Goriintliniin belli bir esik seviyesinden gegirilmesi daha ¢ok diisiik SNR seviyeli
sinyallerde ortaya c¢ikan istenmeyen giirliltii sinyallerini tamamen ortadan
kaldirmamaktadir. Bu yiizden morfolojik agilis yapilarak goriintiideki en biiyiik objenin
%10’undan kiigiik olan objeler ortadan kaldirilmistir. Morfolojik ag¢ilis yapilirken,
simiilasyon tecriibeleriyle, 3x3 kare maskeleme yapilmistir. Morfolojik a¢ilis kiiciik ve ince
objelerin goriintiiden silinmesini saglamistir. Sekil b.1’de P1, P2 ve P4 sinyal tiplerinde
belirgin bir sekilde goriilen, istenmeyen kiiciik objeler, c¢ikarilan Oznitelikler igin
farkindaligin azalmasina sebep olacaktir. Bu yiizden istenmeyen kiigiik objelerin

goriintiiden silinmeleri gereklidir.

Normalizasyonun ikinci sathasinda, goriintiiniin sinyal bileseni igermeyen kisimlari
kirpilarak en boy orant MxM olacak sekilde yeniden sekillendirilmistir. M, sinyal bileseni
yeniden sekillendirilmeden onceki en kiiciik kenarinin dlgiisiidiir. Yeniden sekillendirme en

yakin komsuluk interpolasyonu metodu kullanilarak yapilmistir.

6.1.5.3. CWD goriintiisiiniin Pseudo Zernike Momentleri (PZM)

Pseudo Zernike momentler el yazsis1 karakter tanimada kullanilmaktadir (Dehghan
ve Faez, [1997). PZM, el yazisi karakterinin dondiiriilmesine, ¢evrilmesine, boyutunun
degistirilmesine ve yansitilmasina kars1 degiskenlik gostermediginden, el yazisi tanimada
etkili bir sekilde kullanilmaktadirlar. Bu degismezlikler, siniflandirma egitim gereksinimini

azaltmaktadir.

Bu degismezlikler sayesinde, PZM, normalize edilmis CWD zaman frekans ikili

goriintiisiinli biitiinliyle karakterize edebilmektedir (Lundén ve Koivunen, 2007). CWD
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goriintliniin dondiirilmesine ve boyutunun degistirilmesine karsi degismez karakteristikte

Oznitelikler liretilebilmesini saglamaktadir.

Sekil .3deki birim daire i¢inde 16x16 piksel gridde ornek olarak goriilen iki
boyutlu bir f(x,y) goriintii fonksiyonun p’nci dereceden q’ncu tekrar PZM su sekilde
tanimlanir; (Singh andothers, 2012)

x249y2<1

Goriintii fonksiyonu f(z, y), Sekil 6.3’ deki gibi NxN kare alanda tanimlanmustir ve Vo (z,y)
Pseudo Zernike Polinomlarin (PZP) kompleks eslenigidir.V,,,(z, v) su sekilde tanimlanir;

Vpg(,y) = qu(r)ejqa (6.8)

p negatif olmayan tam say1, 0 < |q| < p, 7 =+/—1,0 = tan"'(z/y), 0 € [0,27] ve

r =+/ (22 + y?)’dir.

Komplex fonksiyonlar V,,(x, y)’nin ayrilabilir iki kism1 vardir. Radyal polinomlar

R,,(r) ve agisal fonksiyonlar e/? = (cos () + jsin(f))?. Radyal polinomlar su sekilde

tanimlanir;
p—ld| _
(2p+1—s)lrps
R (r)=S (=1)° (6.9)
w0 = 2 Y ST T+ T o~ T =)
Ryy(r) = R, _,(r) oldugundan q > 0 olarak diisiinebiliriz. Esitlik b.9 tekrar yazilirsa;
p
r) =Y Byrt (6.10)
s=q
_1)p-s 1
Bygs = Cpt st 1) (6.11)

(p—s)(s+q+1)(s—q)

Esitlik b.7°deki integralin analitik bir sonucu olmadigindan ayrik yaklasimi su sekildedir;

qu (7”

'MZ

Il
=)

(6.12)

]

1N—

Z Tiy Yi) Vo (T Y ) Az Ay,
=0
+

y <1
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% +1-N % 4+1—N
= =

W2 , W2 (6.13)
Ax; = Ay, = i,k=0,1,.... N — 1

N2

Esitlik ve [6.13"de kare goriintiiniin Sekil [6.3’de oldugu gibi tamamen birim daire iginde
oturdugu varsayilmistir.

Sekil 6.3: Birim Daire I¢inde 16x16 pixel grid

6.1.5.4. CWD goriintiisiindeki obje sayisinin belirlenmesi

goriintii igerisindeki obje sayisi (/NVy;), ayirt edici Ozelliklerden biridir.
Normalizasyonun diizgiin yapilirsa, Frank ve P3 kodlu sinyallerde iki obje, diger ¢ok faz
kodlu ve LFM sinyalinde tek obje ortaya c¢ikmaktadir. Costas kod sinyalde ise farkli
frekanslarda bir¢ok obje bulunmaktadir.

Ikili faz kodlu sinyaller i¢in bu Oznitelik tam olarak giivenilir degildir. Ciinkii
Ozniteligin saglamligini arttirmak i¢in ana objenin %20 sinden kii¢iik objeler silinebilir. Bu
silme islemi ikili kodlu sinyallerde gergekte tek obje olmasina ragmen, arasinda bosluk

olusturup pargalanarak, birden ¢ok objenin ortaya ¢ikmasina sebep olabilir.

6.1.5.5. CWD goriintiisiiniin en yiiksek enerjili oldugu yer

Zaman ekseninde CWD goériintiiniin en yliksek enerjili oldugu yer bir diger ayirt edici

Ozniteliktir (Lundén ve Koivunen, 2007). Bu 6zellik su sekilde tanimlanir;

1
tnas = N 1argmaX{WCW(x, v)} (6.14)

Wew (z,y) zaman kapili CWD goriintisiidiir. « ve y zaman ve frekans eksenleridir.
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6.1.5.6. CWD goriintiisiindeki objelerin genislikleri

Bu 6znitelik ¢ok faz kodlu sinyallerin ayriminda uygundur (Lundén ve Koivunen,
2007). Bu 6zellik su sekilde hesaplanir; (Goriintiideki her obje i¢in £ = 1,..., N oldugu

varsayilir)

1. B(z,y) ikili goriintiyii elde edebilmek icin k objesi secilir ve diger objeler

maskelenir.
2. B(x,y)’nin Temel Bilesenleri (Principal Components) hesaplanir.

3. En biiyiik 6z degere karsilik gelen birinci temel eksen dikey eksene paralel olacak

sekilde B(z,y) dondiirillerek B, (x,y) olusturulur.

4. Sitiin toplamlarl almir  (her  siitiindaki  beyaz  piksel say1si).

r(z)

mazx(r(z)]

5. r(x), 0 ve 1 arasinda normalize edilir. 7(z) =

6. 7(x)’in standart sapmasi hesaplanir. oy = \/% S P2(x) — (37 2o, ()2
Toplamlar giigsiiz olmayan 6rneklerden alinmustir. 7*(z) > T, ve M giigsiiz olmayan

orneklerin say1sidir.

7. Enson oOzniteligi standart sapmalarin ortlamasidir. G,p; = (1)/Nop, Z,ivz"”f Tk obj
Esik degeri olan 7,;, 0.3 olarak segilebilir (maksimum 7(z) degerinin %30’u). Bu esik

degeri sinyal bilgisi tasimayan siitunlarin 6znitelik degerini etkilemesini engeller.

6.1.6. Paket dalgacik doniisiimii (wavelet packet transform-WPT)

Dalgacik doniisiimii dogrusal zaman frekans analiz yontemidir. Bir boyutlu sinyal,
z(t) € L*(R), igin siirekli dalgacik déniisliimii (Continuous Wavelet Transform - CWT)
tanimi su sekildedir (Grossmann ve Morlet, [1984);

W (a,b) f/ t_b dt (6.15)

©(t) analiz edilen dalgacik, a(> 0) skalalama parametresi, b posizyon parametresidir.
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ile biitiin dalgacik katsayilarini1 kullanarak herhangi bir sinyali analiz etmek
islem yilkii olarak miimkiin degildir. Ayrik alt gruplar olusturarak, dalgacik doniistimii

hesaplama miimkiin hale getirilebilir. Buna Ayrik Dalgacik Doniistimii (Discrete Wavelet

Transform - DWT) denmektedir.

DWT’nin genisletilmis haline Ayrik Dalgacik Paket Dontisiimii (Discrete Wavelet
Packet Transform-DWPT) denir. ile yiiksek frekans alt bantlarini olusturabilmek i¢in
diistik frekans alt bant ve yiiksek frekans alt bantlariin ayristirma islemleri yapilir. Sekil
6.4’ de gosterildigi gibi yiiksek frekans ve diisiik frekans bantlar i¢in hiyerarsik olarak

yapilmistir. (Li andothers, 2009)

U3 <
Ui
Uz
Ul <
U3
Ut
U3 <
Uz

Ug

Us <
Ui

Sekil 6.4: Ug Seviye DWPT (Discrete Wavelet Packet Transform)

DWPT su sekilde tanimlanabilir;
Won (271 — k) =V219 > " h(u — 2k N 27wy, (27 — )
Wani1 (271 — k) =V219 > " g(u — 2k V25w, (27t — w)

(6.16)

(6.17)

Indeksin biiyiikliigii j, cevirim indeksi k, algak gegiren filtre h ve yiiksek gegiren filtre g(k) =

(—1)"h(1 — r) dir. Orneklenen sinyalin uzunlugu N = 2™ oldugu diisiiniiliirse, ayrigtirilan
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alt uzay su sekilde yazilabilir;
ub=ux, @putt, j=o0,.2" (6.18)

Dik temel kiime, {u;(n)} seklinde ifade edilebilir. u;;(n) dalgacik paketler olarak
isimlendirilir. DWPT|'nin esas o6zelligi, sinyali bir filtreden gegirerek zaman frekans
ekseninde lokal bilgilere bélmesidir. Bu sayede optimum zaman frekans gosterimi i¢in bir

cok seviyede yapilan ayristirmalar1 birlestirmek miimkiindiir.

Dalgacik paket enerjisi birgok sinyal ve goriintli i¢in ayristirict bir 6zniteliktir (Li

andothers, 2009). Dalgacik paket enerjisi su sekilde hesaplanabilir;

2

N
1
Eix = 52 >, ‘ uje(n) (6.19)
n—1

6.2. Oznitelik Secimi

Literatiirde 6znitelik se¢imi i¢in bir¢ok metodu bulunmasina ragmen, genellikle ii¢
kategoride ele alinirlar. Bunlar filtreleme, sarmalama ve gémiilii metodlardir (Giinal, 2012).
Sarmalama metodu algoritmalarinda, se¢gme metodu bir spesifik tahmin edicinin
(smniflandirict algoritmasi) performansini dogrudan optimal yapma amacina yoneliktir. Bu,
her bir adimda se¢ilen 6znitelikler i¢in tahmin edicinin genel performansinin ol¢lilmesiyle
yapilabilir. Filtreleme metodu algoritmalarinda se¢im, spesifik tahmin edicinin
performansinin dogrudan optimal yapilmast hedeflenmeden, bir 6niglem gibi yapilir. Filtre
metodunda genel olarak Oznitelikler hedefle gii¢li bir iliski i¢inde olmalidir. Buradan
hedefle en ¢ok dogrusal iliski i¢inde olan 6znitelikler veya hedefle en yiiksek ortak bilgili
(Mutual Information) Oznitelikler secilir. Filtreleme metodu kolaylikla ¢ok biiyiik veri
setlerine uygulanabilir, islemsel olarak basit ve hizli yontemlerdir. Sarmalama yontemleri

ise filtreleme y6temlerine kiyasla, islemsel olarak ¢ok zaman alan yontemlerdir.

Bu c¢alismada filtreleme ve sarmalama yontemleri, WEKA programi kullanilarak,
uygulanmustir. Filtreleme metodu olarak korelasyon tabanli alt kiime degerlendirme
yontemi (Correlation Based Subset Evaluation-CFS) (Hall, 1999) ve temel bilesen analizi
yontemi (Principal Component Analysis-PCA) kullanilmistir. Ayrica Giinal’in (2012)
caligmasina benzer bir sekilde, sarmalama (Wrapper) yontemi (Kohavi ve John, [1997)tek
basma kullanilmamis, oncesinde filtreleme yontemi ile 6znitelik se¢imi yapilarak hibrit
yontem uygulanmistir. Hibrit yontem de filtreleme 6znitelik se¢imi i¢in kullanilmastir.
Sarmalama ydnteminde, ile secilen Oznitelikler arasindan, Naive Bayes, ve
Rastgele Orman yontemleri i¢in genetik algoritma arastirma yontemi kullanilarak, optimum

Oznitelikler bulunmustur.
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7. KULLANILAN SINIFLANDIRICILAR

Dort smiflandirma metodu incelenmis ve deneysel g¢alismalarda kullanilmstir.
Bunlar; Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines - SVM), Karar Agaglari
(Decision Trees), Naive Bayes ve Ortak Vektor Yaklasimi-OVY (Common Vector
Approach-CVA).Bu dort yontem de Egiticili Ogrenme (Supervised Learning)

Y ontemleridir.

7.1. Destek Vektor Makineleri-DVM (Support Vector Machines-SVM)

DVM, Vladamir Vapnik’in kendi ¢aligmasi olan istatistiksel 6grenme teorisi temel
alarak gelistirdigi bir modeldir (Vapnik, 1998; Vapnik, 2000). DVM'ler veri kiimesine ait
iki sinifin kenar bolgeleri arasindaki mesafeyi maksimum hale getiren bir hiper diizlem ile
ayiran dogrusal modellerdir. Kenar bolgelerdeki hiper diizlem iizerine gelen noktalara destek
vektorler denir. Model bir kere egitildikten sonra siniflandirma yapilmasi i¢in yeni noktanin
hangi tarafta oldugunu belirleyecek bir hiper diizlem dogrusal esitligi gereklidir. Sekil 7.1’ de
basit bir modeli gosterilmistir.

@ .-f’g 7 Destel
Vektoren

@ @
® e

Sekil 7.1: iki Boyutlu DVM Ornegi

Biitlin veriler dogrusal olarak ayrilamayabilir. Dogrusal olmayan fakat ayrilabilen
durumlarda; dogrusal olmayan haritalama ile 6znitelik kiimesi daha iist bir boyuttaki uzaya
tasinabilir. Daha iist boyutta siniflar1 birbirinden ayirabilecek dogrusal bir hiper diizlem
bulunabilir. Bulunan bu dogrusal hiper diizlem daha sonra orijinal boyuttaki uzayda
dogrusal olmayan bir karar fonksiyonuna doniistiiriili. DVM|’ler nihai olarak egitim
orneklerinin i¢ ¢arpimlarini hesaplayan dogrusal fonksiyonlar1 ¢ozmektedir. DVM’de
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haritalama fonksiyonu sadece bir i¢ carpimdir. iki haritalama fonksiyonu Kernel
Fonksiyonlar1 ile yer degistirilebilir Kernel fonksiyonlarinin c¢ok dikkatli bir sekilde
secilerek verilerin gercekten boyut degisimi yapilmadan, i¢ carpimu taklit ederek ayni
performansi vermesini saglanmaktadir. (Vapnik, [1998; Vapnik, 2000) Hesaplamalar girig

uzayinda yapilir ve gercek haritalama fonksiyonu bilinmez.

Sekil 7.2’ de giris diizleminin karar fonksiyonu ile bir iist boyuta aktarilmasi ve tekrar

eski boyutuna dondiiriilmesi goriilmektedir. ¢ haritalama fonksiyonudur.

* Fonksiyonu Q@
Giris Diizlemi Oznitelik Diizlemi

Sekil 7.2: DVM Girig Verilerinin Diizlem Degistirmesi

Gauss kernel fonksiyonu verinin dogrusal olarak ayrilabilecegi, egitim verisinin
%100 dogrulukla ayrilabilmesini saglayan sonsuz bir 6znitelik uzayr modelleyebilir. Fakat
boyutun ¢ok fazla artirtlmas1 modelin ¢ok fazla veriye 6zel uyum saglamasina sebep olur ki
giiriiltii ve aykir1 verinin oldugu durumlar g6z oniine alindiginda, gereginden fazla asiri
uyum saglamasina sebep olmus olur. Bu asir1 uyum sorunu formiilasyonunda bazi
noktalarin hiper diizlemin sinirlar1 i¢cine girmesine sebep olabilecek artik alan verisine izin
vermesi ile asilabilir. Artik alanda kalacak veri miktarina kullanici tarafindan karar verilir.

Sekil [7.3"de artik alanin kullanimi gosterilmistir.

Uc Kernel fonksiyonu dikkate almabilir: Dogrusal, Polinomiyal ve Radyal Tabanlt
(RBF) kernel fonksiyonlari. Dogrusal kernel fonksiyonu giris diizlemini daha iist bir boyuta
tasimaz ve polinomiyal kernelin 6zel bir fonksiyonudur. E parametresi 1 yapilir. Dogrusal

kernel en hizli hesaplanabilendir fakat sadece dogrusal hiper diizlemde sonug verir.
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Sekil 7.3: DVM Artik Alan Kullanimi

Polinomiyal kernel 6znitelikleri, E parametresi ile baglantili olarak eksponensiyel
bir bicimde daha iist boyutlara tagir. Kompleks giris hiper diizlemlerini modellemede
kullanilir. Polinomiyal kernel de dogrusal kernele nazaran daha fazla islem zamani

gereklidir. E parametresinin artirilmasi yiikseltilen boyutu ve isleme zamaninin artiracaktir.

Radyal tabanli fonksiyonlar kullanan gausiyan kernel sonsuz sayida boyutta
modelleme yapabilir. Bazi uygulamalarda polinomiyal kernelden daha hizli bir sekilde
islem yapabilir. Bu tezde yapilan uygulamalarda Platt tarafindan gelistirilen Ardisik
Minimal Optimizasyon (Sequential Minimal Optimization-SMO) kullanilmistir (Platt,
1999).

7.2. Karar Agaclar1 ve Rastgele Orman (Random Forest) Algoritmasi

Bir karar agaci akis diyagrami bi¢imindedir. Modelde kok, dallar yapraklar ve
birlesim noktalarinda olusan siradan aga¢ yapisindan esinlenilmistir. Veri madenciliginde
en ¢ok kullanilan yontemlerden biridir ve dogrusal degildir. Veri seti iizerinde karar verme
basamaklar1 uygulanarak, cok sayidaki kayitl veriler, az sayida gruplara boliiniir. Her
bolme islemi yapildiginda, 6zellikleri bakimindan birbirine benzer veriler grup haline gelir.

Sekil [7.4de basitlestirilmis bir karar agac1 algoritmasi goriilmektedir.
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X =3 X=3

[v <200] [v=2z00] [2z04] [Z=04]

[V =150] [¥ < 150]

Sekil 7.4: Basitlestirilmis karar agaci, 2 sinif: (Evet ve Hayir) ve 3 Oznitelik: X,Y ve Z

Breiman’in gelistirdigi Rastgele Orman Algoritmasinda ise amag, tek bir karar agact
iiretmek yerine, her biri farkli egitim kiimelerinde egitilmis olan ¢ok sayida ¢ok degiskenli
agacin kararlarini birlestirmektir (Breiman, 2001). Farkli egitim kiimeleri olustururken 6n
yukleme ve rastgele 6zellik se¢cimi kullanilir. Cok degiskenli karar agaglar1 olusturulurken
CART (Classification and Regression Tree) algoritmasi kullanilir. Her seviyedeki 6zniteligi
belirlerken 6nce biitliin agaclarda hesaplamalar yapilarak nitelik belirlenir, ardindan biitiin
agaclardaki nitelikler birlestirilerek en fazla kullanilan 6znitelik se¢ilir. Secilen nitelik agaca

dahil edilerek diger seviyelerde ayni islemler tekrarlanir.

7.3. Naive Bayes Smiflandirici

Bayes siniflandirict Bayes Teoremine dayanan istatistiksel bir yontemdir (Duda ve
Hart, 2012). Makine 6greniminde egiticili 6grenme sinifindandir. .Bir 6rnegin sinifa ait olma
olasiligini kestirir. Naive Bayes yontemini kullanan basarili bir siniflandiricidir. Bayes kurali

asagidaki sekilde tanimlanir;

P(B|A)P(B)

P(AIB) = =5

(7.1)

P(A|B): B olay1 gergeklestigi durumda A olayinin meydana gelme olasiligidir.
P(B|A): A olay1 gerceklestigi durumda B olayinin meydana gelme olasiligidir.

P(A) ve P(B), A ve B olaylarinin 6nsel olasiliklaridir yani heniiz elde veri
toplanmadan A ve B olaylar1 hakkinda sahip olunan bilgidir. P(B|A) ardil olasiliktir ¢iinkii
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veri toplandiktan sonra, A olaymin gergeklesmis oldugu durumlarda B olayimin
gerceklesmis olma ihtimali hakkinda bilgi verir.

Degeri X olan ve Y simifina ait A 6zniteliginin 6nsel olasiligi, egitim veri setindeki
A = X ve siif = Y olan orneklerin sayis1 hesaplanarak bulunabilir. sinif = Y olan diger
orneklerin olasilig1 da ayni sekilde hesaplanabilir. Bu asamadan sonra Bayes teoremi, A
Ozniteliginin degeri X olarak verilen bir 6rnegin, sinif = Y olma olasiligini bulmak i¢in
hesaplanabilir. Diger siniflar i¢inde ayni hesaplamalar yapilir ve verilen drneklerin sinifi

olasilig1 yiiksek olan sinifa ait olarak tahmin edilir.

P(A= X|smf=Y)(smf=Y)
P(A=X)

Psmf=Y|A=X)= (7.2)
Esitlik [7.1’deki Bayes teoremi ile ardil olasilik, dnsel olasiliklar ile hesaplanir. Model
kurulurken egitim setindeki biitlin sinif ve Oznitelik kombinasyonlarinin olasiliklari
hesaplanir. Test yapilirken daha Once hesaplanmis uygun olasilik degerleri, 6rnegin
oznitelik degerlerine gore Esitlik [7.1e konulur ve hangi siif igin yiiksek olasilikli oldugu
hesaplanir. Bayes siniflandirma yontemi, Naive olarak isimlendirilir ¢linkii Bayes teoremi
Oznitelikleri birbirinden bagimsiz olarak nitelendirir. Gergekte Oznitelikler birbirinde
bagimsiz degildir. Ek olarak Bayes yontemi egitim setinin, veri uzayindaki ayni istatistiksel

ozelliklere sahip oldugunu varsayar. Bu durum gergekte her zaman gecerli degildir.

7.4. Ortak Vektor Yaklasimi-OVY (Common Vector Approach-CVA)

OVY], tanimus alt uzay temelli oriintii tanima metotlarindan biridir ve genis dlgiide
ses tanima, konusmaci tanima ve goriintii tanimada kullanilmaktadir (Glilmezoglu ve Ergin,
2007). yonteminde, hatal1 veya normal sinifin ortak veya degismez 6zelliklerini temsil
eden ortak vektor hesaplanmaktadir.

OVY], egitim setinde oznitelik vektorlerinin sayisi (m), Oznitelik vektdrlerinin
boyutundan (n) kiiciik (m < n) oldugu durumlarda ¢ok kullanighdir (M. B. Giilmezoglu
andothers, 1999; M. Giilmezoglu andothers, 2001). ( m < n) oldugu duruma “yetersiz
veri durumu” denilir. Bunun tam tersi duruma, yani egitim veri setinde Oznitelik
vektorlerinin sayisi (m), 6znitelik vektorlerinin boyutundan (n) biiyiikk (m > n) oldugu
duruma “yeterli veri durumu” denilir.

a$, al al € R", C smifina ait egitim setindeki dznitelik vektorleri olsun. Biitiin
siiflara ait dagilimi yapilmis egitim seti matrisine, 6z-vektor ayrismast uygulanir. Tim
0z-vektorler tarafindan kapsanmis n boyutlu 6znitelik uzayi, (m — 1) boyutlu B farklilik
uzayma ve (n — m + 1) boyutlu dikey farksizlik alt uzayma (B~) béliinebilir. Neticede bu
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iki alt uzay, biitiin 6znitelik uzayini kaplar. Yetersiz veri durumunda (n — m + 1) 6zdegerler
sifir olacaktir. Farksizlik alt uzay1 (B1), sifir 6zdegerlere karsihk gelen &z-vektorler ile
kapsanacaktir ve tamamlayicisi farklilik alt uzayr olacaktir. Fakat yeterli veri durumda bu
gecerli degildir. Ciinkii yeterli veri durumunda ortak vektor sifir olacaktir. Yeterli veri
durumunda, ortak vektoriin sifir olmasinin sebebi, 6z degerlerin hicbirinin sifir olmamasi
nedeniyle farksizlik alt uzayinin yok olmasidir. Bu yiizden yeterli veri durumunun, sinifin
vektor ortalamasinin farksizlik alt uzaymna izdiistimii alinarak ortak vektor hesaplanir.
Boylece 6z degerlerin bazilariin digerlerine gore c¢ok kiiclik oldugunda farksizlik alt
uzayinin yok olmadig gosterilmis olur. (Giilmezoglu, Dzhafarov andothers, 2007).

egitim faz1 ve test fazi1 olarak iki asamada uygulanir.

7.4.1. OVY egitim faz1

Egitim fazinda, siniflar £ = 1, 2, ..., C' olmak tizere k indeksi ile gosterilir. Her sinif

i ile gosterilen Oznitelik vektorleri igerir. Siitun vektdér olan a¥, k’mci siifin i’nci
(i = 1,2,...,m) vektoridiir. Bir &’ inc1 sinifin fark vektorleri, b, 0 = 1,2,...,m — 1) ile

temsil edildigini varsayarsak, bu fark vektorleri su sekilde bulunur;

k _ Jk k
b; = a, — a;

kK _ .k K
b, = a3 —a;

(7.3)

k _ ok k
l')mfl =a,; — 4

99 99
1

ak referans vektoridiir ve indisinden bagimsizdir. Ayrica bf vektorleri, dogrusal olarak
bagimsizdir. A = {b¥ b%,...,bX .} uzayi tarafindan kapsanmis vektdr alt uzayr B ile
gosterilir. Yani B uzay1 b¥ b¥, ..., b¥ | vektorlerinin biitiin olasi kombinasyonlarini igerir

(B = spanA). A uzay1 B uzayinin bir tabanidir. B’ye k’inc1 siifin farklilik alt uzay1 denir.

{z¥,25,....2% |} olarak tanimlanan ortonormal vektor seti,
(z,zf) = 05 = {1 eger i = j; 0 eger i # j} zelligi temel alinarak Gram Schmidt
dikgenlestirme yontemi ile bulunabilir (Kohavi ve John, 1997; Giilmezoglu, Dzhafarov

andothers, 2007). k’inc1 sinifa ait 6znitelik vektorii su sekilde yazilabilir;

k k k
ai = ai,f::lrk + aortak (74)

Tiim farkliliklari igeren fark vektorii af, , asagidaki gibi yazilir;

k k

a!(,fark - <ai 7Z1>le( + <a:(7 Z12{>Z12{ +...+ <a§(7 Zl;171>zll§1717 (Z - ]-7 27 m) (75)
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akp, 1, k’nct sinifa ait farklilik alt uzayr B nin ortonormal tabaninda, a¥ nin izdiisiimlerinin

toplamin1 vermektedir. (M. B. Giilmezoglu andothers, 1999).

Yetersiz veri durumunda, k’inct smifa ait ortak vektor, ¢ degiskeninden bagimsiz
olarak, su sekilde tanimlanir;

alc;rtak = a:( - ag(,fark (Z =12, .., m) (7.6)

Yeterli veri durumunda ise, ayni sinifa ait ortak vektor, su sekilde tanimlanir;

Kk Kk _<ak

k k\  k k k k
Agrtak — Aave ave’ ZZ>ZZ e T <a z >Z (77)

le(>zll(_ <a ave) “m—1/%m—1

Ayrica ortak vektdr bulunurken kovaryans yontemi de kullanilabilir. Bir sinifa ait,

m adet vektor ve n adet 6znitelige sahip, (man) boyutundaki 6znitelik vektorleri matrisinin

kovaryansi alinarak 6z vektorler ve 6z degerler bulunur. Yetersiz veri durumunda herhangi bir

Oznitelik vektoriiniin, sifir 6z degerlere karsilik gelen 6z vektorlere izdiisiimlerinin toplami

aliarak ortak vektor bulunur. Sifir 6z degerlere karsilik gelen 6z vektorlerin (u) sayist p
olarak almirsa ortak vektor su sekilde bulunur;

B = ((a7) up)uy + ((af) wp)uy + ...+ ((ay) " wy)uy (7.8)

Yeterli veri durumunda ise herhangi bir 6znitelik vektorii yerine, bir sinifa ait

oznitelik vektorlerinin ortalamasi alinarak ak, .

kullanilir. Hesaplanan 6z degerler kiiciikten

biliylige dogru siralandiginda belli bir enerji ylizdesindeki 6z degerlere karsilik gelen 6z

k

vektorlerin, ag,

ile izdligiimlerinin toplamlar1 bulunarak ortak vektdr hesaplanir. Belli bir
enerji degerindeki 6z degerlere karsilik gelen 6z vektorlerin (u) sayisi p olarak alinirsa ortak

vektor su sekilde bulunur;
Break = ((Ave) W)Y + ((230) w3)us + o+ ((ag,0) " up)uy (7.9)

7.4.2. OVY test fazi

[lk olarak, hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen test vektdrii (ay) i¢in, her smnifa ait, kalan

vektorler (af,,,,) hesaplanir. Kalan vektorler su sekilde bulunur;
m—1
aialan = a5 — [ Z <aX7 Z:(>Z:(] (710)
i=1

Herhangi bir sinifa ait kalan vektor hesaplandiktan sonra o sinifa ait ortak vektor ile

karsilagtirilarak, bilinmeyen vektoriin hangi sinifa ait oldugu bulunur. Test vektdrii minimum



norm degerine sahip olan sinifa aittir. Bunun i¢in asagidaki kriter kullanilir;

D = argmin||af, ., — 2%l (C' — smuf sayis1)
1<k<C

41

(7.11)
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8. BULGULAR VE TARTISMA

Bu tez calismasinda, 8 farkli tipte darbe i¢i modiilasyonlu radar sinyali iiretilerek, 8
siif olusturulmustur. Bu 8 farkl: tip radar sinyalinin darbe ve modiilasyon parametreleri, iki

farkli parametre seti ile temsil edilmistir.

8.1. Deneysel Calismalarda Kullamilan Veri Seti

Oznitelikleri tiiretilerek siniflandirma calismalarinda kullanilan radar sinyalleri
MATLAB programinda simiile edilen, 8 farkl tipteki sinyallerdir (P1, P2, P3, P4,
Frank, Barker, LFM|, Costas). Uretilen bu sinyaller, ayrintili olarak Bolim [.4’de
aciklanmistir. Bu sinyal tipleri, “Automatic Radar Waveform Recognition (Lundén ve
Koivunen, 2007)” isimli ¢aligmada kullanilan sinyaller referans alinarak iiretilmistir.
Simiile edilen radar darbeleri iiretilirken kullanilan, merkez frekansi, darbe uzunlugu ve
modiilasyon degerleri Cizelge B.1’de verilmistir. Simiflandirma performansmm farkl
degerlerdeki radar sinyallerinde nasil performans gosterdigini degerlendirebilmek amaciyla

iki farkli parametre seti kullanilmistir.

Siniflandirma sonuglarma etki eden en 6nemli faktorlerden biri radar sinyallerinin
SNR seviyeleridir. Yapilan testlerde saglikli sonucglar alabilmek igin tretilen radar
sinyallerinin SNR aralig1 oldukca genis tutulmustur. Her iki parametre setinden her sinif
icin 1020 adet sinyal -3dB ile 30 dB SNR araliginda iiretilmistir. Bunun igin iki farkl

yontem uygulanmistir.

1. Her smif i¢in radar sinyalleri, en diisiik SNR seviyesinden (-3dB) itibaren, siirekli esit
araliklar ile (34/1020 = 0.0333 dB) artirllarak, 1020’inci sinyal en yiliksek SNR
seviyesinde (30 dB) olacak sekilde iiretilmistir. Bu yontem ile iiretilen radar sinyalleri
SSNR (Siirekli-SNR) kisaltmasiyla isimlendirilmistir.

2. Her sinif i¢in radar sinyalleri, -3dB ile 30dB SNR seviyesi araliginda, her tam say1
SNR degerinde 30 sinyal olacak sekilde, toplamda 30234 = 1020 adet {iretilmistir.
Bu yontem ile iretilen radar sinyalleri ASNR (Ayrik-SNR) kisaltmasiyla

isimlendirilmistir.

Deneysel ¢alismalarda kullamlan veri setleri Cizelge 8.2’de 6zetlenmistir. 2 farkli
parametre seti ile 2 farkli SNR seviyeli olarak, yani 4 farkli sekilde {iretilen radar

sinyallerinden Cizelge B.3’de gosterilen oznitelikler tiiretilmisti. Bu 6zniteliklerin
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ayrintilarindan Bolim [@’da bahsedilmistir. Cizelge B.3’de goriildiigii gibi toplamda 95
Oznitelik tiiretilmistir. Boylece her sinif i¢in 1020x95 biiyiikliigiinde 6znitelik matrisi olmak
iizere, sekiz siniftan olusan her veri setinde 8160x95 biiyiikliiglinde Oznitelik matrisi

iretilmistir.

Cizelge 8.1: Simiile edilen radar sinyallerinin parametreleri

Parametreler Paremetre Seti 1 Paremetre Seti 1
(PS1) (PS1)
Genel Parametreler
Ornekleme Frekans: f, 1 1
Darbe Uzunlugu, PW 576 Ornek 512 Ornek
Merkez Frekanst, f. s /s
Cok Fazh Kodlar
Frank, P1, P2 i¢in M degerleri 6 8
P3, P4 i¢in N degerleri 36 64
Ikili Fazh Kodlar
Barker Kod 13 7
Costas Kodlar
Alt Darbe Sayisi, N 4 5
Baz Frekans, f i fs 2—14 fs
Frekans Atlama Araligi, A wfe>ANp > Lf | L > Ay > L
Dogrusal Frekans Modiilasyonu
Bant Genisligi, Ay 1—12 fs ﬁ fs
Cizelge 8.2: Siiflandirmada kullanilan 6znitelik vektorleri
Kisaltma Parametre Seti SNR Seviyeleri Oznitelik Vektori
Boyutlar
PS1-SSNR | Parametre Seti 1 (PS1) | SSNR (Siirekli SNR) 8160295
PSI-ASNR | Parametre Seti 1 (PSI) | ASNR (Ayrik SNR) 8160295
PS2-SSNR | Parametre Seti 2 (PS2) | SSNR (Siirekli SNR) 8160295
PS2-ASNR | Parametre Seti 2 (PS2) | ASNR (Ayrik SNR) 8160295
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Cizelge 8.3: Uretilen Oznitelikler

# Oznitelik Sembol Miktar
1 Moment Mig...M3; 6
2 Kiimiilant Chp...Coy 4
3 Capraz Korelasyon Gecikmesi timaz 1
4 PSD Maksimum Yimaz 1
5 | Karesi alinmis sinyalin PSD Maksimumu V2 1
6 | Anlik fazin standart sapmasi o 1
7 | Anlik frekansin standart sapmasi of 1
8 | Pseudo Zernike Moment (PZM) 70 Zas 13
9 | CWD goriintiisiindeki obje sayist Nopj 1
10 | CWD Tepe Noktanin Zaman eksenindeki yeri | ¢4, 1
11 | CWD objesi genisliginin standart sapmasi Dob; 1
12 | WPT Enerji (6’1nc1 seviye) Ejx 64

8.2. WEKA Programm

DVM, Naive Bayes ve Rastgele Orman Karar Agaci smiflandiricilart ve CFS,
ve Wrapper 0znitelik se¢cimleri, WEKA programi kullanilarak uygulanmistir.

Weka, makine 6grenimi amactyla Waikato Universitesinde gelistirilmis ve ”Waikato
Environment for Knowledge Analysis” kelimelerinin bas harflerinden olusmus yazilimin
ismidir. Gilinlimiizde yaygin kullaninmi1 olan ¢ogu makine Ogrenimi algoritmalarini ve
metotlarin1 icermektedir. Java dilinde gelistirilmis olmasi1 ve kiitliiphanelerinin jar dosyalari
halinde geliyor olmasi sayesinde, Java dilinde yazilan projelere kolayca entegre
edilebilmesi kullanimini daha da yayginlastirmistir. Yazilim, Genel Kamu Lisans1 (GNU) ile

dagitilmaktadir.

Weka, tamamen modiiler bir tasarima sahip olup, igerdigi 6zelliklerle veri kiimeleri
iizerinde gorsellestirme, veri analizi, is zekas1 uygulamalari, veri madenciligi gibi islemler
yapabilmektedir. Weka yazilimi, kendisine 6zgii olarak bir .arff uzantis1 destegi ile
gelmektedir. Ancak Weka yaziliminin igerisinde CSV dosyalarmi da ARFF formatina
cevirmeye yarayan araglar mevcuttur. Temel olarak Siniflandirma (Classification),
Béliitleme (Clustering) , Iliskilendirme (Association) Veri Madenciligi islemi Weka ile

yapilabilir:
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Ayrica yukaridaki islemlere ilave olarak veri kiimeleri iizerinde Veri On isleme
(Data Pre-Processing), Gorselleme (Visualization) 6n ve son islemleri yapilabilir. Weka
Kiitiiphanesi’nde veri kiimelerini igeren dosyalar iizerinde calisan c¢ok sayida hazir

fonksiyon bulunmaktadir.

Weka, 200’e yakin IEEE makalesinde dogrudan geg¢mekte olup 5,700 civarinda
ACM (Association for Computing Machinery) makalesinde de bahsedilmektedir. Weka,
2011 Agustos ay1 itibariyle sadece sourceforge.net sitesinden, 2.5 milyona yakin indirme
sayist ile en ¢ok indirilen ilk 200 Sourceforge Projesi arasinda girmistir. (Vikipedi, 2016)

8.3. Gergeklestirilen Testler

Deneysel c¢alismalar da kullanilan [DVM|, Naive Bayes ve Rastgele Orman
siniflandirma yontemleri WEKA ortaminda, siiflandiricist MATLAB ortaminda test
edilmistir. CFS, ve Wrapper 0znitelik se¢imleri WEKA ortaminda yapilmaistir.

Siiflandirma calismalarinin WEKA ortaminda yapilabilmesi amaciyla 6znitelik
vektorleri WEKA programinin kullandig1 .”. ARFF” uzantili formata ¢evrilmistir.

8.3.1. Oznitelik secimi

Dort veri seti igcin PCA ile 6znitelik se¢imi yapilirken, toplam varyansin %951
oraninda 6z degere karsilik gelen 6z vektorler kullanilarak 6znitelik se¢imi yapilmstir.
ile Cizelge B.4’deki oznitelikler se¢ilmistir. PSI-ASNR i¢in 12, PS1-SSNR icin 14, PS2
ASNR ve PS2-SSNR i¢in 11 adet 6znitelik vektori se¢ilmistir.

Wrapper Oznitelik se¢imi siniflandirma ydntemine bagimli bir 6znitelik se¢imi
yontemidir. Wrapper yontemi 95 adet 6znitelik sayisina uygulandiginda giinler siiren islem
stirelerine ulagsmaktadir. Bu ylizden, Oznitelik se¢imi sonrasi basari oranlart yliksek
olmas1 nedeniyle, + Wrapper, hibrit 6znitelik se¢imi yapilarak basar1 oranlar1 daha da
tyilestirilmistir. siniflandiricist MATLAB programinda uygulandigindan wrapper
yontemi ile Oznitelik secimi yapilmamistir. Ozniteliklerine, Wrapper yoOntemi
uygulandiktan sonra Cizelge B.4’de verilen ozniteliklerden, segilen ozniteliklerin sayist
Cizelge B.3’de verilmistir.



Cizelge 8.4: CFS ile Secilen Oznitelikler
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(Toplam Oznitelik Sayisi: 95)

Oznitelik PS1-ASNR | PS1-SSNR | PS2-ASNR | PS2-SSNR
Moment Secilmedi Secilmedi Secilmedi | Secilmedi
Kiimiilant 10 10 10 10
Capraz Korelasyon Gecikmesi + + + +
PSD Maksimum + ot + +
Karesi al inyalin PSD

ares'l ol + + Secilmedi | Secilmedi
Maksimumu
Anlik fazin standart sapmasi Secilmedi Secilmedi Sec¢ilmedi | Secilmedi
Anlik frekansin standart sapmast | Secilmedi Secilmedi Sec¢ilmedi | Secilmedi

) 10,11,22, 10,11,21, 11,22,33, 10,11,22,
Pseudo Zernike Moment (PZM)
32,33 22,32,33,43 40,43 33,43
CWD goriintiisiindeki obje sayis1 + + + +
CWD Tepe Noktasinin zaman
- - + +

eksenindeki yeri
CWD objesi genisliginin standart N N N N
sapmasi
WPT Enerji (6’1nc1 seviye) Secilmedi Secilmedi Secilmedi | Secilmedi
Secilen Oznitelik S

ecilen Oznitelik Sayist 12 14 T T
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Cizelge 8.5: CFS + Wrapper Yontemi ile secilen Oznitelik Sayilari

L. . Rastgele
Veri Seti Naive Bayes DVM
Orman
PS1-ASNR 8 7 11
PS1-SSNR 7 8 11
PS2-ASNR 8 6 10
PS2-SSNR 7 8 11

8.3.2. Smiflandirma

DVM yontemi igin WEKA programinda SMO algoritmasi (Platt, [1999)
kullanilmistir. algoritmasinda optimum islem siiresi ve dogruluk i¢in C parametresi
ve kernel fonksiyonu olarak sec¢ilen Radyal kernel fonksiyonuna ait E parametresi kritik
degerlerdir. C parametresi 5, radyal kernel fonksiyonuna ait E parametresi 3 olarak set
edilmigtir. Daha yiiksek degerlerde islem siiresinin ¢ok fazla artmasmna ragmen

siniflandirma dogrulugunun artmadig1 gézlenmistir.

Rastgele Orman yontemi i¢in WEKA programinda varsayilan degerler optimum

dogruluk ve islem zaman1 sonuglarin1 vermis, bu degerler ile testlere devam edilmistir.

Naive Bayes yontemi i¢in “Use supervised discretization to process numeric
attributes” paremetresi set edilerek Oznitelik vektorii ayrik hale getirilmistir. Bu se¢imin
Naive Bayes smiflandiricisinin = dogrulugunu  olduk¢a artirdigi  gozlenmistir.
Ayriklagtirmanin Naive Bayes yonteminin performansina olumlu etkisinden, (Dougherty
andothers, 1995) calismasinda bahsedilmistir.

yontemi i¢in, hesaplanan 6z degerlerin toplam enerjisinin %15’ine karsilik

gelen 6z vektorler kullanilarak siniflandirma testleri gergeklestirilmistir.

Smiflandirma yontemleri klasik “10-Fold” c¢apraz korelasyon yontemi ile test
edilmistir. Capraz korelasyon yontemi 10 Fold se¢ilmis, rastgele vektor se¢imi i¢in ¢ekirdek

degeri “1” alinmistr.



8.3.3. Sonugclar

Parametre Seti-1 ile gergeklestirilen siniflandirma sonuglar1 Cizelge B.§ ve Cizelge

B.7’de verilmistir. Cizelgelerde verilen sonuglar, yiizde olarak dogru tanima oranlarin

gostermektedir.

Cizelge 8.6: PS1-ASNR) veri seti ile stiflandirma sonuglar:

PS1-ASNR (Radar Sinyali Parametre Seti 1 - Ayrik-SNR)
Oznitelik Rastgele Naive
DVM ovy

Secimi Orman Bayes
Yok 93,2108 95,7843 92,8799 91,95331
CFS 88,3701 96,4951 93,6152 85,7985

CFS+Wrapper 88,3456 96,7157 95,1348 -

PCA 85,0368 84,2525 75,9069 80,5159

Cizelge 8.7: PS1-SSNR) veri seti ile smiflandirma sonuglari

PS1-SSNR (Radar Sinyali Parametre Seti 1 - Siirekli-SNR)
Oznitelik Rastgele Naive
DVM ovYy
Secimi Orman Bayes
Yok 93,75 96,0539 93,125 92,1499
CFS 90,5515 96,5319 93,3946 87,7518
CFS+Wrapper 90,576 96,7034 94,9877 -
PCA 85,4657 84,3873 75,4167 81,1302

Parametre Seti-2 ile gerceklestirilen smiflandirma sonuglari Cizelge B.§ ve Cizelge

B.9’da verilmistir.




Cizelge 8.8: PS2-ASNR veri seti ile siniflandirma sonuglari

PS2-ASNR (Radar Sinyali Parametre Seti 2 - Ayrik-SNR)
Oznitelik Rastgele Naive
DVM ovy

Secimi Orman Bayes
Yok 92,7206 96,0294 94,3505 91,2408
CFS 89,5588 97,2549 95,7598 83,7346

CFS+Wrapper 89,8407 97,4142 96,5931 -

PCA 83,8358 83,2475 71,5931 79,7543

Cizelge 8.9: PS2-SSNR veri seti ile siniflandirma sonuglari

PS2-SSNR (Radar Sinyali Parametre Seti 2 - Siirekli-SNR)
Oznitelik Rastgele Naive
DVM ovy
Secimi Orman Bayes
Yok 92,8799 96,3235 94,6201 91,9410
CFS 90,3676 97,0711 95,576 84,0171
CFS+Wrapper 90,3676 97,1446 96,5196 -
PCA 83,7868 82,7574 70,8578 79,5823

DVM, Rastgele Orman ve Naive Bayes smiflandiricilarda, WEKA programi
kullanildiginda, model olusturma icin gerekli islem siireleri Cizelge B.10°da verilmistir.
siniflandirma yontemi MATLAB programinda uygulandig i¢in islem siiresi diger

siiflandirma yontemleri ile karsilastirilmamastir.

Cizelge 8.10: Smiflandiricilarda egitim i¢in ortalama islem siireleri

Islem Siireleri (Saniye)

Oznitelik Rastgele Naive
DVM

Secimi Orman Bayes
Yok 64,675 7,95 0,9425
CFS 14,5375 3,2125 0,1175
CFS+Wrapper 13,71 2,605 0,065
PCA 34,4625 5,205 0,095
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Sekil B.1'de dért simiflandirict arasinda en yiiksek basari oranini veren Rastgele

Orman siniflandirma yonteminin, SNR Seviyesi-basar1 yiizdesi grafigi verilmistir. Veri seti

CFS+Wrapper 0znitelik secimi yapilarak iiretilen veri setidir.

esi

100 g~y
|
90 | 7
. |
|
70 [ |
2 |
° 60r | PS1-ASNR | |
> ' % PS1-SSNR
> 50 | .
- —O0— PS2-ASNR
% : PS2-SSNR
8 40 | .
30 | -
|
20 | :
10k | i
0 |
0 1 1 | 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30
SNR Seviyesi

Sekil 8.1: Rastgele Orman Yontemi SNR Seviyesi-Basar ylizdesi grafigi

Sonugclar degerlendirildiginde:

* En yiiksek basar1 oraninin Rastgele Orman yontemi ile saglandigi goriilmektedir.

Naive Bayes yontemi ¢ok yakin bagari orani ile ikinci basarili yontem olmustur.

* DVM ve OVY yontemlerinde, 6znitelik se¢imi yapilmadan yapilan testler kendi

iclerinde en basarili sonuglar1 vermistir. Oznitelik se¢iminin ardindan basar1 oranlari

diismiistiir.

» CFS ve Wrapper yontemleri ile yapilan 6znitelik secimi sonrasi basar1 orani, Rastgele

Orman yonteminde yaklasik %1, Naive Bayes yonteminde yaklasik %2 oraninda

arttig1

gbzlenmistir.
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+ Oznitelik sayisi, CFS + Wrapper hibrit &znitelik se¢imi ydntemi ile 95 adetten 6-8
adede kadar diisiiriilmesine ragmen daha yliksek oranda basar1 saglanmis, ayrica
islem siiresi Cizelge B.10’da goriildiigii gibi oldukca azalmistir. Bu etkin 6znitelik

seciminin yapildigini gostermektedir.

Yapilan testlerde Naive Bayes yontemi islem siiresi olarak en basarili yontemdir.
Basar1 orani olarak Rastgele Orman yonteminden ortalama yiizde 4 (CFS + Wrapper
Oznitelik se¢imi yapilan kosullar i¢in %1,4) daha diisiik, fakat islem hizinin, ortalama
15 kat (CFS + Wrapper Oznitelik se¢imi yapilan kosullar icin 27 kat) daha hizh
oldugu gorilmektedir. SMO algoritmasi ile gerceklestirilen DVM smiflandirma
yontemi Rastgele Orman ve Naive Bayes siniflandiricilarina gore islem hizi oldukga

yavag ve basar1 oran1 diigiiktiir.

Sekil incelendiginde 6dB ve iizerindeki SNR seviyelerinde, %98 ve iizerinde
basar1 yiizdesi oldugu, 8dB SNR seviyesi iizerinde basar1 yiizdesinin %100 oldugu

goriilmektedir.
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9. SONUCLAR VE ONERILER

Literatiirdeki  calismalar ve  giinimiiz radar elektromanyetik  ortami
degerlendirildiginde, EH sistemlerinde sadece ile ayristirma isleminin yetersiz kaldigi
goriilmektedir. Ancak ile ayristirma algoritmalarinin bugiine kadar geldigi asama,
kullanim yayginlig1 ve performanslar1 gz Oniine alindiginda, ilk asama olarak toplanan
radar sinyallerini ayristirma isleminde kullanilmaya devam etmesi gerektigi
diisiiniilmektedir. Radar sinyallerinin ayristirilmasinda belirsizlik durumu ortaya ¢iktiginda,
ikinci asama olarak, temelli radar sinyallerinin Oznitelikleri {iretilerek, egiticili
siiflandiricilarin kullanilabilecegi ve basarili sonuglar elde edilebilecegi bu calisma ile
goriilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda, radar sinyallerini temsil etmede hangi 6zniteliklerin etkili oldugu
ve bu 0zniteliklerin hangi siniflandiricilarda basarili oldugu goriilmiistiir. Boylece hangi tip
radar sinyallerinin hangi 6znitelikler ve hangi siiflandiricilar ile daha basarili bir sekilde

tespit edilecegine karar verilebilecektir.

Bu c¢alismada daha once kullanilmamis 6zgilin sayida Oznitelikler tiiretilmis ve
bunlardan 6znitelik se¢imi yapilmistir. Tiiretilen 6zniteliklerin hepsi veya segilen bir kismi
kullanilarak, 4 farkli siniflandirma yontemi ile denemeler yapilmistir. Rastgele Orman ve
Naive Bayes yontemleri kullanilarak, 6 dB SNR seviyesi ve lizerindeki radar sinyalleri i¢in
%98 ve iizerinde basari orani elde edilmistir. Uretilen 95 adet dznitelik, ve Wrapper
yontemleri kullanilarak, 6 adede kadar diisiiriilmiistiir. Oznitelik sayisinin diisiiriilmesine
ragmen Rastgele Orman ve Naive Bayes yontemleri ile yapilan testlerde 9%0.5-2 oraninda
basarim yiizedesi artmistir. Bu sayede 0znitelik se¢imi, siniflandirici egitimi ve test siireleri
oldukca kisaltilmistir. En basarili smiflandirma oranlarini, Rastgele Orman yontemi

vermistir. Naive Bayes yontemi Rastgele Orman yontemine gore %1 daha diisiik basar

oraninda fakat daha kisa islem siiresi ile basarili sonuclar vermistir. OVY] ve DVM

yontemlerinin sonuclar1 tiim 6znitelikler ile yapilan testlerde % 92 seviyelerinde kalmis,
Oznitelik secimi ile daha da diigmiistlir. Literatiirdeki ¢alismada (Lundén ve Koivunen,
2007), oznitelik spesifik bir MLP siniflandirici tasarlayarak 6dB ve {izerinde %99 basari
elde edilmistir. Yapilan bu ¢alismada spesifik bir siniflandiriciya gerek kalmadan Rastgele

Orman ve Naive Bayes yontemleri ile yakin sonuglar elde edilmistir.

Bu tez calismasinda kullanilan siiflandricilarin performansi ve basarisi, farkli ayirt
edici Ozniteliklerin tiiretilmesi ile artacaktir. Ayrica bu tez ¢alismasinda kullanilan
Oznitelikler ve siiflandiricilar, temelli radar sinyallerinin smiflandirilmasi

calismalarinda da kullanilabilir.
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