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OZET
DOKTORA TEZI
AKILLI RADAR ILE HEDEF TANIMA SISTEMI
Engin AVCI

Firat Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik — Elektronik Mithendisligi Anabilim Dal1
2005, Sayfa:145

Giiniimiiz teknolojisinde akilli radar hedef tamma sistemleri biyiik 6nem kazanmustir. Bu tez
caligmasinda, radar hedeflerini dogru bir sekilde simiflandirabilmek igin giiglii bir 6zellik ¢ikarimi
amaglanmistir. Bu amag igin driintii tanima yontemleri kullanilmstir. Oriintii tanima, insanlarn ¢esitli
ses, gorintii ve benzeri tim oriintilerin bigimsel sekillerinden ¢ikardiklan dilsel tammlamalardir.
Oriintii tamma iki kisimdan olugmaktadir. Bunlar, ozellik gikarma ve siuflandirmadir. Smiflandiric
tasariminda en Onemli belirteg sistemi en iyi sekilde Ozetleyecek dogru 6zellikleri segmektir. Bu
calismada radar hedef eko isaretleri igin dalgacik doniigtimii, entropi ve g¢esitli zaman frekans spektral
analiz tekniklerine dayali, tiimlesik ozellik ¢ikarim yontemleri kullamilmigtir. Kullamlan ozellik
¢ikarim yontemleri yapay sinir aglan ve uyarlamali ag tabanli bulamik ¢ikanim sistemi igerisine
goémiilerek, adaptif oriintii tamma yaklasimlart sunulmustur. Ayrica bu ¢aligmada, genetik algoritma
kullanilarak optimum entropi tabanlt ve gesitli sekillerde goriintii igleme ve boliitlemeye dayali 6zellik
¢ikarim yontemleri gelistirilmigtir. Bu yéntemlerin etkinligi ve giivenilirligi, Lab ~Volt radar deney
setinden elde edilen gergek darbeli radar hedef eko isaretleri iizerinde denenmistir. Sistemin basarimi,
hedeflerden alinan giiriiltiilii eko isaretleri ile test edilmigtir. Yaklagik olarak % 95 dogru tamma
yiizdesine ulagilmistir. Bu yontemler, telekomiinikasyon ve biyomedikal gibi benzeri alanlarda, karar
verici ve vardimci olarak, otomatik akilli tamima sistemlerinin kullanilmasinin  giivenirligini

artiracaktir.
Anahtar Kelimeler: Radar hedef tanima sistemi, 6riintii tamima, 6zellik ¢tkarma, adaptif 6zellik

cikarma, dalgacik déniigiimil, zaman-frekans gosterimleri, radar hedef eko isaretleri, yapay sinir aglari,

uyarlamali ag tabanh bulanik ¢ikarim sistemi, genetik algoritma, entropi, resim bolitleme.
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A TARGET RECOGNITION SYSTEM BY AN INTELLIGENT RADAR

Engin AVCI

Firat University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electrical ~ Electronics Engineering
2005, Page: 145

In today’s technology, intelligent radar target recognition systems have gained a great
importance in various areas. In this thesis, a powerful feature extraction is aimed in order to classifv
radar targets correctly. Thus, we have used pattern recognition methods. Pattern recognition is the
linguistic definitions which are extracted by the human being from the various sounds, images and
likewise patterns. Pattern recognition consists of two stages. These are the feature extraction stage and
the classification stage. The most important aspect of the classifier design is the selection of optimum
features which will characterize the system. In advanced pattern recognition techniques a better feature
extraction becomes a matter of primary importance instead of designing a complex classifier. With this
aim integrated feature extraction methodologies were used based on wavelet transform, entropy, and
various time-frequency spectral analysis methods for radar target echo signals. By placing the feature
extraction methods into the artificial neural network and adaptive network based fuzzy inference
system pattern classifiers, adaptive pattern recognition approaches were presented. Besides-in this
studv. feature extraction methods based on optimum entropy approach and various image
segmentation were developed by using genetic algorithms. The efficiency and reliability of these
methods were examined by using real pulsed radar target echo signals from the Lab — Volt radar
experimental set. The success of the system was tested with the noisy echo signals, which were
obtained from targets. Correct recognition about 95% was achieved. In various fields such as
telecommunication and biomedical, these methods will increase the reliability of automatic intelligent

recognition systems by helping the decision maker.
Keywords: Radar target recognition system, Pattern rccognition, feature extraction, adaptive feature

extraction, wavelet transform, time — frequency representations, radar target echo signals, artificial

ncural network, adaptive network based fuzzy inference system, entropy, image segmentation.
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1. GIRIS

Son yillarda teknoloji hizla ilerlemektedir. Bu ilerlemeye paralel olarak hem askeri hem de
sivil uvgulamalarda kullamlan radar sistemlerinde hedef tanima konusunda yapilan ¢aligmalar da ilgi
¢ekici bir hal almigtir. Radar hedef tamma ¢aligmalan asagida maddeler halinde siralanan nedenlerden
dolay1 vapilmaktadir:

e Sivil havacilikta hava trafik kontroliiniin verimliliini artirmak igin,

e Su, kara ve hava ulagimimn giivenligini artirmak igin,

¢ Yeraltindaki nesnelerin taminmasini saglamak igin,

¢ Kar ve buz kalinlik durumunu belirleyebilmek igin,

e Maden arama igin,

o Hava ve meteroloji tahminleri igin,

o Cesitli kus tirlerinin mevsimlik gécleri ile ilgili calismalarda ve hava yolu giivenliginin

saglanmas: i¢in kus tiirlerinin belirlenmesinde,

¢ Misillemede, hava savunmasinda, yer ve deniz savunmasinda, diisman saldirilarinda,

¢ Hedeflerin énemlerinin ve birbirine gore iistiin taraflarinin belirlenmesinde,

e Bir hedefe saldin1 diizenlenirken o hedefin en zayif noktasinin segilmesinde,

¢ Yakin diigman fiizelerini imha etmede,

e Sanayide makinalarn sabit, doner veya hareket eden kisimlarindaki mithendislik teghisini

yapmada,

e Hedefi yok etmeyi kararlagtirmak igin kullamlir.

Giiniimiizde ¢ok ¢esitli radar hedef tanima c¢aligmalarn yapilmaktadir. Bu ¢aligmalarda
kullanilan yontemler radar tarafindan taninmasi istenilen hedefin tiiriine ve radarin bulundugu
ortamdaki hedefin taminmasini engelleyici faktorlere (hava hedefleri i¢in kus sirilleri, kara ve deniz
hedefleri i¢in olumsuz hava sartlar1 vb.) gore farkliliklar gostermektedir. Ancak bu ¢aligmalardaki
temel amag hedefin istenilen 6zelliklerinin radar tarafindan bu olumsuzluklara ragmen en iyi, en dogru
ve en hizh bir sekilde taninmasini saglayan yontemleri bulmak ve uygulamaktir.

Radar hedef tanmima kavramini daha iyi anlayabilmek i¢in giiniimiize kadar bu alanda yapilmis
baz1 radar hedef tamima ¢aligmalan radar hedef tanimanin tarthgesi baghg1 altinda verilmistir.

1.1. Radar Hedef Tanimanin Tarihgesi
Radar hedef tamima ¢alismalarnin tarihgesini ilk radar hedef tanima ¢aligmalar1 ve radar

hedef tanima galigmalarinin giiniimiizdeki durumu geklinde iki baslik altinda incelemekte yarar vardir.



1.1.1. Ik Radar Hedef Tamima Calismalar:

Hava yolu trafiginde ilk hedef tamima galigma yoéntemleri 1934 yilinda geligtirilmigtir. Bu
yontem 3 Km’den 7 Km’ye kadar bir mesafede dogrudan yada yansitilmig isaretlerin ¢arpigmastvla
operatdriin kulakliinda olugan bir isitsel igaretin analizini igerir. Bu teknik B. K. Shembel adindaki
bir bilim adam tarafindan Leningrad Enstitiisit Elektrik Fizigi Bolimii’nde bir siirekli dalga radarn
“Rapid” ‘nda gelistirilmigtir. Bu isitsel belirti yontemi aym zamanda II. Diinya Savas: sirasinda
yabanci radarlarin bir ¢ogunda kullanilmgtir [1].

Radarlarn etkinligi, Almanya’da, Ingiltere’de ve Amerika Birlesik Devletleri’nde ézellikle
mesafe ¢oziniirligi, darbe sikistirmanin ve lineer frekans modiilasyonlu radarlarmn ortaya ¢tkmasivla
O6nemli bir hal almustir [1]. |

1955 yilinda hedef tipini tamma yeteneginde ilk radar dizayn edilmistir. Bu SDS radan
Fransiz Thomson-CSF sirketinin bir triiniidir. Bu driniin degigik versiyonlart RATAC ve RASIT
isimli radarlardir. Bu radarlar ile hedef tipini tamma miimkiindiir (arag, deve, adam vb.). Bu radarlarda
hedef tanima igin doppler frekansi ve ses frekanst isaretleri yontemleri kullanilmastir [1-2].

Bunlara ilaveten aym zamanda frekans, genlik, faz, polarizasyon ( kutuplagtirma) gibi eko
isaretinin ozellikleri de radar tamima sistemlerinde bilgi igerigini artirmak igin kullanilir. Radar
tammada yatay ve dikey kutuplastirmamn (polarlamanin) es zamanli kullanimi, hedefin ii¢ boyutlu (3-
D) yapis1 hakkinda genel bilgi edinmeyi miimkiin kilar [1].

1.1.2. Radar Hedef Tamma Calismalarimn Giiniimiizdeki Durumu

Giniimiizde bilimin ve bilgisayar teknolojisinin ilerlemesiyle egitilebilen ve 6grenebilen
gesitli akilli tanmima yontemleri ortaya ¢ikmis ve bu yontemler radar hedef tamma ¢aligmalarinda da
kullanilmaya baslanmistir. Bu sekilde akilli radar hedef tanima sistemleri ortaya ¢ikmigtir. Bu radar
hedef tamma yontemlerine aym zamanda otomatik hedef tamima yoéntemleri adi verilmektedir.
Otomatik hedef tamima yeteneklerinin su andaki durumuna bakildiginda bu teknolojinin bagta Amerika
Birlesik Devletleri olmak iizere birgok gelismis iilkede, birgok enstitii ve sirket tarafindan
gelistirilmeye ¢aligildig1 gorillmektedir.

Omegin Amerika Birlesik Devletleri’nde otomatik hedef tamma (OHT) alaninda birgok
enstitii ve girket faaliyet gostermektedir. Bunlardan:
Dayton Ohio’daki Wright Patterson Hava Ussii’ndeki Avionics Laboratuvari’nda bilim adamlar radar
tamima sistemleri igin (kismen optik elektronik bulma sistemleri ile ilgili olarak) birgok arastirma
vapmaktadirlar. Ayrica bir savas halinde radarla hedef tanimanin etkinligini gelistirmek igin toplam
6lgiim olarak birgok algilayicidan verilerin toplanmasi (fusion) problemlerine ¢6ziim aranmaktadir. Bu
laboratuarda bir “insan gorilg yetenegi tabanli model” ve “sinir agi” algoritmalan gelistirilerek
kullanilmugtir. Bu laboratuardaki bilim adamlarnmin gorisiine gore “insan goériis yetenegi modeli”
karmastk ¢evresel sartlarda radarla hedef tanima igin en etkili yoldur. Bu yéntemin sonuglan heniiz

tam olarak tamamlanmamasina ragmen kullanim igin en uygun yol oldugu diigiiniiliir.



Amerika Birlesik Devletleri’nde Gelismig Savunma Aragtirma Projeleri Merkezi (GSAPM)
bilgi toplama problemlerinin ¢oziimiinii aragtirmaktadir. Bu merkezde laboratuar sartlan altinda birgok
radar hedef tanima algoritmas: gelistirilmistir [1].

Orlando Florida’da bulunan The Martin Marietta Anonim Sirketi’nde gidumli sistemlerde
(akilli silahlar) hedef tamima igin milimetre dalga-radar tasarimi ve infrared (IR) sensérleri
(algilayicilan) Gizerine aragtirmalar yapilmaktadir [1].

Texas Dallas’taki The Texas Instruments Sirketi, akilli silahlara yol gostermede hedef
tammanin gergeklestirilebilmesi igin laser radarlar ve gesitli algilayicilar gelistirmektedir. Bu
algilavicilarmn bilgisayar benzetimleri tamamen gergeklestirilmigtir [1].

Amerika Birlesik Devletleri ordusu uzmanlan ayni zamanda degisik hedeflerin taminmasi igin

birgok sensorden verilerin toplanmas: alaninda gahgmalar yapmaktadir.

1.2. Radar Hedef Tamima Konusunda Yapilan Literatiir Taramas1
Radar hedef tanima konusunda giiniimiize kadar yapilan ¢aligmalari kullanilan 6zellik gikarma
yontemlerine, simiflandirici gesitlerine, kullanilan radar ve hedef tiplerine gére olmak iizere ii¢ ana

baghk altinda inceleyebiliriz.

1.2.1.  Ozellik Cikarim Yontemleri Bakimindan

Hedeften radara dogru geri yansiyan igarcte eko igareti adi verilmektedir. Eko isareti aym
zamanda hedef mesafe profili olarak da adlandirilir. Bu isaret kullamlarak elde edilen 6zellikler ile
otomatik hedef tamima galigmasi yapilan uygulamalar ve bu uygulamalarda kullanilan 6zellik ¢ikarim
yontemleri agagida belirtilmigtir:

Bir¢ok otomatik hedef tanima ¢alismasinda 6zellik ¢ikarimu igin eko igaretlerine gesitli igaret
isleme teknikleri kullanilarak ozellik gikarmu yoluna gidilmistir. Omegin gesitli ufuk (azimuth) ve
yitkselme (elavation) agilarinda hedeften radara geri vansiyan eko igaretlerinin genlik ve faz biyiklik
degerleri 6zellik vektoriinde 6zellik olarak kullanilmgtir [3-9].

Baz1 otomatik hedef tanima galigmalarinda ise hedef eko isaretinin frekans domenine
¢evrilmis hali olan hedef mesafe profil grafikleri kullanilarak 6zellik ¢ikarimi yapilmugtir [10-14].
Omegin, bu tiir otomatik hedef tanima ¢aligmalarindan birinde dlgiillen mesafe profil isaretleri ters
Fourier déniigiimii yontemi ile zaman domenine gevrilmis ve bulunan bu isaretlerin ilk tepe degerleri
ile son tepe degerleri arasindaki mesafeler &lgiilerek bu mesafe bilgilerinden ozellik vektorii
olugturulmustur [15]. Mesafe profilleri kullanilarak yapilan bir bagka otomatik hedef tanima
caligmasinda ise, hava hedeflerinden elde edilen mesafe profillerinin  olasilik  yogunluk
fonksivonlarnin tepe genlik ve yerlesme degerleri 6zellik vektoriinde 6zellik olarak kullanilmigtir
[16]. Bu tiir ¢alismalarda olasilik yogunluk fonksiyonu olarak genellikle Gaussian olasilik yogunluk
fonksivonu kullanilmaktadir. Mesafe profillerinin dagiliminin bulunmasi 6zelligi kullamlarak baska

bir otomatik hedef tamma ¢aligmast daha yapilmigtir [17].



Ayrica bazi ¢aligmalarda, eko isaretinin S/N (sinyal/giiriiltii) oranlan, frekans ve darbe
geniglik bilgileri de kullanilarak buradan her bir eko isaretinin darbe tekrarlama siiresi bulunmus ve bu
degerler 6zellik vektoriinde dzellik olarak kullamlmigtir [18].

Baz uygulamalarda, isaretdeki ilave bozukluklan onleme ve isaretin spektral bilesenlerinin
arasindaki gizli bagintilar1 ortaya ¢ikarma gibi avantajlan beraberinde getiren bispektrum 6zelligi eko
sinyallerine uygulanarak elde edilen sayisal degerler 6zellik vektorii olarak kullanilmigtir [19-24].

Bilindigi gibi isaretler zaman domeninde, frekans domeninde ya da zaman-frekans domeninde
incelenebilir. Frekans domeninin zaman domenine goére en 6nemli iistiinliigii isaretlerdeki zamanla
degigimin (kayma etkisinin) giderilmesi ya da azaltilabilmesidir. Radar 6riinti tanima sistemlerinde
amag, hedefin degisen 6zelliklerine gore (radara olan uzaklik, ufuk ve yiikselme agisi gibi) elde edilen
ve ozellik vektdriinde kullanilan ayirt edici 6zelliklerin degismemesidir. Bu tiir degigsmez 6zellikleri
elde edebilmek igin gok gesitli yontemler kullamlir. Bunlardan biride eko isaretlerinin FFT si (hizli
Fourier doniigiimii) alinarak yani igareti zaman domeninden frekans domenine almaktir. Yapilmig bir
¢ok otomatik hedef tanima galiymasinda 6zellik ¢tkarmm kisminda bu yéntem kullanilarak her bir
hedefin eko isaretinin FFT déniigiimlerinin genligi almarak 6zellik vektorii olusturulmustur [25-27].

Yukarda sunulan FFT 6zellik ¢ikarim yéntemine ilaveten gemi hedeflerinin taminmasi igin
yapilan bir otomatik hedef tanima ¢aligmasinda ilk 6nce eko isaretlerinin FFT doniigimii alinmis daha
sonra bu déniisiim de Mellin doéniigiimiine tabi tutulmus ve en son olarak da her bir hedef igin bulunan
bu Mellin donigiimlerinin genlik degerleri ikili kodlar haline getirilerek 6zellik  vektdril
olugturulmustur [28-31]. Bu ¢alismalarda, ayrica FFT genliginin gesitli hedef degisimlerine kars:
degismezlik gosteren bir anahtar 6zellik oldugu belirtilmistir.

Baz1 otomatik hedef tamma caligmalarinda, 6zellik ¢ikanmi igin hedefin polarizasyon ve
yayilma matrisi gibi fiziksel 6zellikleri kullamilmugtir [32-41]. Ornegin yapilan bir otomatik hedef
tamma g¢ahigmasinda, pseudoeigen polarizasyon 6zelligi kullanilarak, eko isaretlerinin polarizasyon
matrisi bulunmustur ve bu polarizasyon matrisi 6zellik vektori olarak kullanilmistir [42].

Bazi otomatik hedef tamima ¢alismalarinda ise, hedef eko isaretlerinin ¢esitli dalgacik
doniisiimleri alinmistir. Bu dalgacik doniigiim ¢esitlerinden otomatik hedef tanima ¢aligmalart i¢in en
yvaygin kullamlanlar orthogonal dalgacik doniigiimit (Daubechies dalgacik doniigiimil) [43], Haar,
Biorthogonal, Coiflet, Symlet dalgacik doniigiimleridir [44-47]. Bu yontemle ilgili vapilan bir
caliymada, kompleks’radar hedef eko isaretlerinin dalgacik doniigimlert alinmig ve bu bulunan
isaretlerin enerji dagilimlan (her eko isaretinin nzunlugu 128 6mek datadan olustugu igin (27 = 128)) 7
seviyede elde edilmistir. Bu enerji dagilimlarindan en bityiik ikisi (her eko isareti i¢in ayn avn)
birbirine oranlanmustir. Standart sapmalarn ve ortalamalan alinmigtir. Bulunan bu degerler 6zellik
vektoriinii olusturmustur,

Hedeften radara geri yansiyan eko igaretlerinin  kullamldigi otomatik hedef tanima

calismalarindan birinde ise, ii¢ tiir ugak hedefi i¢in elde edilen eko isaretlerine dzellik ¢ikarimi igin



sirastyla Fourier-Mellin ve dalgactk donigimleri uygulanmistir. Bunun sonucunda dalgacik
déniisiimiiniin Fourier-Mellin déniisiimiine gére daha iyi sonuglar ortaya koydugu goriilmiistiir [48].
Bu ¢alismada dalgacik doniisiimiiniin Fourier-Mellin déniisiimiine gére avantajlarinin bu déniigiimiin
zaman yerlesmesinin daha iyi olmasi ve hedefi olusturan yayilma merkezlerinin 6zelliklerini (yiiksek
¢Oziniirliik analizinden dolay1) daha iyi analiz ederek birbirinden rahathikla ayirabilmesi oldugu
belirtilmigtir.

Bir bagka otomatik hedef tanima ¢aligmasinda ise bir boyutlu mesafe profillerinin MUSIC
yontemine gore zaman-frekans dagilimi bulunmustur. Bu MUSIC algoritmasinin diger algoritmalara
gore ustinliigii ok iyi bir ¢oziiniirlik saglamasidir. Daha sonra bu zaman-frekans dagihmmmn merkez
momentleri bulunmug ve elde edilen degismez 6zellikler 6zellik vektériinde kullanilmagtir [49].

Bazi otomatik hedef tanima ¢alismalarinda, her bir hedefin eko isareti alindiktan sonra bu
isaretlerin 6z deger vektor (eigen vector) degerleri bulunarak bu degerler ozellik vektérii olarak
kullanilmugtir [50-54].

lliskisel filtreleme yontemi kullamilan bazi otomatik hedef tamima galismalarinda, her bir
hedefin eko igareti alindiktan sonra bu cko isaretlerini olugturan hedef yayilma merkezlerinin
birbirleriyle olan iliskileri matematiksel olarak belirlenmekte ve bu belirlenen degerler 6zellik
vektoriini olusturmaktadir [55-58].

Fractal ozelliklerin kullanildigi bir hedef tamima c¢aligmasinda ise fractal boyutun, kutu
hesaplama (box counting) yontemi kullamilarak veya eko isaretinin spektral gii¢ yogunlugunun
egiminden yola gikilarak bulunabilecegi belirtilmistir [59,60].

Birkag otomatik hedef tanima ¢aligmasinda ise ilk dnce alinan her bir hedef eko isaretinin FFT
st alinmug, daha sonra bu isaretlerin gesitli yontemlerle spektral gii¢ yogunluklarn bulunmus ve bu gii¢
yogunluklarmin ikili kodlan elde edilerek dzellik vektorii olarak kullanilmustir [61].

Eko isareti kullanilarak yapilan bir bagka 6zellik ¢ikarim ¢aligmasinda, birden fazla hedefin
kansik bir ortamda kompleks eko isaretinin orta seviyedeki (30 MHz) degerleri (bilgileri) alinms,
daha sonra bu eko isaretinin zarfi ¢ikarlmustir. Bu zarf isarctinin iligkisel matrisi bulunmus ve bu
iligkisel matris karakteristik denklemi hesaplanarak 6zellik vektorii elde edilmigtir [62].

Bir diger ¢aligmada ise, bir Armed helikopterinin ana rotoru (pervanesi) ile kuyruk rotorunun
etkisivle meydana gelen modiilasyon etkisi kullanilarak hedef tanima galigmasi gergeklestirilmigtir.
Burada bu helikopterlerin ana rotoru ile kuyruk rotorlarnnin hedeften geri dénen ¢ko isaretine olan
etkisini gosteren radar gert déniit igaretinin modiilasyon spektrumu kullaniimigtir [63].

Hedef uzerindeki hareketli kisimlardan dolayi olusan modiilasyon etkisi kullanilarak yapilan
bir bagka otomatik hedef tamima c¢aligmasinda ise ucak hedeflerine ait cko isaretlerinin motor
modiilasyon etkisini gorebilmek igin optik fourier doniisimi yontemi kullamilmustir. Motor
modiilasyonunda iki tip modiilasyon mevcuttur. Bunlar genlik modiilasyonu ve faz modiilasyonudur.

Motor modiilasyonuna ugratilan bu isaretlerin daha sonra genlik spektrumlart bulunmustur. Bu genlik



spektrumundaki tepe degerleri motor modiilasyonunun etkisini gostermektedir. Bu tepe degerleri
ozellik vektori olarak alinmugtir [64].

Eko isaretlerinin zaman-frekans gosterimlerini kullanarak yapilan otomatik hedef tanima
¢alismalan da mevcuttur. Omegin bir otomatik hedef tamma galigmasinda, her bir hedef eko isaretinin
STFT (Short Time Fourier Transform) zaman-frekans doniigiimleri alimmig ve daha sonra elde edilen
isaretlerin genlikleri Ozellik vektoriinii olusturmugstur [65]. Bir bagka otomatik hedef tanima
caligmasinda ise mesafe profillerinin Gabor-Atom modeli zaman-frekans gésterimleri kullamlarak
ozellik ¢ikarimi yapilmistir [66].

Baz1 otomatik hedef tamma galigmalarinda, 6zellik ¢ikarimi igin hedeflerin iki ve ii¢ boyutlu
resimlerinin bélitleme, extra polasyon (yiiksek ¢6ziniirliik elde etmek igin) ve maximum grilik
sevivesi gibi resim igleme teknikleri kullanilarak elde edilen 6zellikleri kullanilmugtir [34], [67-81]. Bu
yontemin kullanildigy radar gesitleri genellikle Yapay Aciklikli (YA) Radar (Syntetic Apature Radar
(SAR)) ve Ters Yapay Agiklikli (TYA) Radar (Inverse Syntetic Aperture Radar (ISAR))’dir. Bu
radarlarin geri doniit olarak (hedeften radara eko isareti olarak) iki ya da ug¢ boyutlu resim alma
ozellikleri vardir.

Bir bagka YA radan ile yapilmis olan otomatik hedef tanima galigmasinda YA radari ile elde
edilen hedef resimleri bir boyutlu hedef mesafe profil grafiklerine g¢evrilerek bu ¢aligma igin
gelistirilmis 6zel bir diizenek yardimiyla bu isarctler gesitli igaret igleme teknikleri kullanilarak
islenmis ve buradan elde edilen sayisal degerler 6zellik vektoriinii olugturmustur [82].

Bir bagka TYA radan ile yapilan bir otomatik hedef tamima ¢aligmasinda alinan iki boyutlu
resimlere Wigner-Ville, Short Time Fourier ve dalgacik zaman-frekans goésterimleri uygulanarak
buradan elde edilen sayisal degerler 6zellik vekiori olarak kullaniimagtir [83].

Bazi otomatik hedef tanima ¢aligmalarinda, E/S darbe teknigi kullanilarak goriis agisindan
bagimsiz bir radar hedef tanima mekanizmasi olusturulmustur. Bu mekanizma bir radar alici-verici
antenin diginda ilave elektronik devreleri de igermektedir [84].

Bunlarin. disinda radardan hedefe gonderilen ve hedeften radara geri gonderilen isaretler
arasindaki fark olarak tamimlanan doppler isareti kullanilarak hedef tanima galigmalan yapilmistir. Bu
vapilan ¢aligmalarda, doppler isaretinin gesitli goriig agilaninda ve gesitli donme hizlaninda dmekleri
alinarak bu isaretlerden ¢esitli isaret igleme teknikleri kullanilarak 6zellik ¢ikanmina gidilmistir [69,
85-87].

Bir diger otomatik hedef tamma c¢alismasinda ise hedefin micro-doppler etkisinden
vararlamilarak ozellik ¢ikarilmuigtir [88]. Bu micro-doppler etkisi hedefin titresen veya donen
kisimlarindan dolay: olugan bir etkidir.

Birgok otomatik hedef tanima caligmasinda ise, hedefin mesafe profilinin yani biitin yayilma
merkezlerinin bir yogunlugunun gostergesi olan ve temelde radar tarafindan hedefe gonderilen isarctin
hedef yiizeyinde olusturdugu giiciin, radarin verici giiciine orani seklinde bulunan Radar Cross Section

(RCS) o6zelliginden yararlanarak 6zellik ¢ikarimu yoluna gidilmistir [89, 90-98]. Bu ¢aligmalarda her



bir hedefin RCS dagilimini gésteren isareti elde edildikten sonra bu isaret tizerinde ¢esitli isaret igleme
teknikleri kullamlarak 6zellik vektoriinii olusturan ézellikler elde edilmistir.

Bir otomatik hedef tamima galigmasinda hedeflerin RCS degerleri olgiilmiigtiir ve bu RCS
degerlerinin faz ve genlikleri 6zellik vektoriinii olugturmugtur. Daha sonra bu bulunan RCS’ler gesitli
giriiltii degerlerine gore ¢izdirilmis ve bu isaretin dalgacik doniigimi alinarak 6zellik gikarimi
vapilmugtir [99].

Bir hedef tamima g¢aligmasmnda ise 6zellik ¢tkanmu igin, vayilma merkezlerinin transfer
fonksiyonlart bulunmugtur. Bu yontemin gergeklestirlebilmesi igin yayilma merkezlerinin diirtii
cevaplan kullanilir. Bu diirtii cevaplar hedef RCS bilgileri kullanilarak elde edilebilir [100].

RCS ¢lgim 6zelliginden yola gikilarak uygulanan bir hedef tanima yéntemide hedefin Prony
modelinin gikanimasidir. Bu Prony model, hedef gerive yayicilarini temsil etmek i¢in kullanilir ancak
bu yontemin uygulanabilmesi igin hedefin RCS él¢iimiiniin yapilmasi: gerekmektedir [101, 102]. Bu
yontemin kullanildif1 caligmada bir hedefi olusturan yayilma merkezlerinin her biri mesafe, genlik ve
bir polarizasyon elipsi ile karakterize edilmigtir. Bu yontem genellikle kompleks hedeflerin taninmasi
problemini ¢ézmede kullanilir.

RCS ile ilgili yapilan bir bagka otomatik hedef tamima ¢alismasinda ise, ilk dnce hedeflerin
RCS bilgileri elde edilmis ve bu elde edilen isaretlere piramit dalgacik aynistirmast ydntemi
uygulanmistir. Buradan elde edilen sayisal degerler 6zellik vektériinde 6zellik olarak kullantdmistir
[103, 104].

Bazi otomatik hedef tanmima caligmalarinda 6zellik ¢ikarimu igin PAN (Periodic Attractor
Network) isimli bir ag yapisi geligtirilmistir. Bu ag klasik ag yapilarina (Neural Network gibi) gore
daha iyi kavramayi ve karar vermeyi saglamakla birlikte yavas olmasi nedenivle fazla tercih
edilmemektedir [105].

Birkag otomatik hedef tanima ¢aligmasinda, hedef tarafindan radara génderilen isaretin darbe
uzunlugu ve bant genisligi gibi 6zellikleri kullanilmistir [106]. Ancak bu yontemin dezavantaji, S/N
orani -6 dB’in altina disiiriildiigiinde ve hedef hiz1 10 m/sn’nin iizerine ¢ikanldifinda iyi sonuglar
vermemesi olarak gosterilebilir. Bir bagka otomatik hedef tamima c¢aligmasinda ise, bir ortamda
bulunan birden fazla radarn bir hedefin tiiriinii belirlemesi i¢in bu her bir radardan o hedef hakkinda
clde edilen bilgilerin iliskilendirilmesi galigmasi gergeklestirilmistir. Bu ¢aligmada ilk once, izleme
pozisvon vektorlerinin merkez uzakhklar1 bulunmustur. Buradan izleme pozisyonunun iligki katsayis
bulunmustur. Daha sonra buradan izleme hiz vektorlerinin merkez uzakhigi bulunmustur. Bulunan bu
degerler 6zellik vektériini olugturmugtur [107].

Bir bagka otomatik hedef tanima galigmasinda ise gelistirilen bir yéntemle hedeflerin elektrik
alanlan Slgiilerek hedef tamma ¢aligmasi gergeklestirilmektedir [ 108]. Ancak bu ¢aligmada kullanilan
yontemin getirdigi dezavantaj, hedefin geriye yayilan isaretinden ¢ikanlabilecek elektrik alan

bilgisinin yeterli olmayisidir.



Bir bagka otomatik hedef tamima ¢aligmasinda ise 6zellik gikarimi igin, hedef ekolarindan elde
edilen yayillma merkezlerinin geometrik bilgilerinden yararlamlmugtir [109].

Bunlarin disinda hedef izleme filtreleri kullanilarak da hedef tamima ¢aligmalarina literatiirde
rastlanmaktadir [110, 111].

1.2.2. Smniflandirici Cesitleri Bakimindan

Otomotik hedef tanima ¢aligmalarinin bir kisminda simflandirict olarak ¢ok katmanli Yapay
Sinir Aglart (YSA) kullanlmugtir [3, 10, 12-14, 25-27, 30, 31, 34, 48, 50, 62, 65, 66, 82, 83, 83, 89,
106, 112-114]. ‘

Otomatik hedef tanima §alrsmalann1n bir boliimiinde siniflandirict olarak egiticisiz yapay sinir
aglart (Kohonen, Self Organizing MAP (SOM)) simiflandirictst kullamlmugtir {401, [85], [89]. Baz
otomatik hedef tanmima ¢aligmalarmda smuflandirici olarak radyal tabanhi fonksivonel ag
siniflandinicisi, yinelemeli (recursive) yapay sinir aglarnn suflandincist gibi yapay sinir agi
smiflandiricilan da kullanilmagtir [3, 15, 40, 44, 57, 64, 87, 109, 115].

Birka¢ otomatik hedef tamima c¢aligmasinda ise gesitli Bulanik Mantik (BM) ve Bulanik C
Ortalamalar (BCO) siuflandiricilan knllandmugtir [28, 30, 53, 61, 107].

Bir otomatik hedef tanima caligmasinda ise Uyarlamali Ag Tabanli Bulamik Cikarim Sistemi
(UATBCS) (Adaptive Based Fuzzy Inference System (ANFIS)) siniflandiricis: kullanimustir {116].

Bazi otomatik hedef tamima caligmalarinda ise Bayes karar kurali, en vakin komsuluk,
maximum benzerlik, K-ortalama gibi siniflandiricilar kullamlmustir [6, 7, 13, 16, 17, 21, 29, 34, 50,
57,99, 117]. Baz: galismalarda ise kaotik siniflandiniei kullaniimigtir [118].

Bunlardan bagka bir bolim otomatik hedef tanima g¢aligmasinda ise dinamik bilgi isleme
sistemleri [20], periodic attractor ag1 [104], fonsiyonel link aglan [5], uyarlamah eslestirme filtresi
[56], gizli Markov modeli [102], m-ary binary [11], destek vektér makine [119], Gauss [46] gibi
smiflandiricilar da kullanilmigtir,

Ancak bu g¢aligmalarda kullamilan simflandiricilar siniflandirma performans: bakimindan
kiyaslandiginda UATBCS, YSA, BM ve BCO siniflandinicilarinin diger siniflandinicilara gore iistiin
olduklan gorilmektedir.

1.2.3. Radar ve Hedef Tipi Bakimmdan

Gergeklestirilen otomatik hedef tamima ¢aligmalarninda genellikle Yiiksek Mesafe
Coziinirliikhi (High Range Resolution (HRR)) radarlar kullanilmigtir [5, 7, 11, 16, 19, 20, 22, 27, 30,
45, 55, 57-59, 75, 82, 120-122]. Bu radarlarin 6zelligi sahip olduklan yiiksek mesafe ¢6ziiniirliigiinden
dolay1 hedefi olusturan yayilma merkezlerini birbirinden ayirt edebilme yetenekleridir. Bundan dolays
bu tip radarlarda hedef eko isarcti Uzerinde gesitli Ozellik ¢ikarma yontemleri rahathkla
kullanilabilmekte ve bu durumda otomatik hedef tanima ¢aligmalarm kolaylagtirmaktadir. Bu tiir



radarlarla yapilan hedef tamma g¢aligmalarinda genellikle kara, hava ya da deniz hedeflerinin ya

kendilerinden ya da kiigiltiilmiis modellerinden elde edilen veriler kullanmlmastir.

Bunlarin disinda YA, TYA, SONAR, Lazer tipi radarlarda otomatik hedef tanima

¢alismalarinda kullanilmigtir [6, 25, 34, 57, 68-71, 75-77, 79, 83, 123-126].

Bir kisim otomatik hedef tanima ¢aligmasinda ise Milimetrik Dalga (MD) ve Cok Genig Bant

(CGB) (Ultra Wide Band (UWB)) radarlar kullanilmigtir [40, 56, 99, 106, 117, 126-130].

Cok az otomatik hedef tamima ¢aligmasinda ise Diisitk Mesafe Coéziiniirliiklii Radarlar (Low

Range Resolution) (LRR) kullanilmigtir [32, 131].

1.2.4.

Yaptlan Literatiir Tarama Calismalariin Genel Degerlendirmesi

Yukarida belirtilen litertiir tarama galigmalan 1515mnda su sonuglar elde edilmistir:

Son yapilan Radar Hedef Tamma g¢aligmalarinda ézellik olarak en ¢ok eko isaretinin gesitli
isaret igleme teknikleri kullanilarak (6megin Fourier, Mellin déniisiimleri v.b.) frekans
domenine ¢evrilmis hali olan hedef mesafe profillerinden elde edilen 6zellikler tercih
edilmigtir. Ancak elde edilen bu o6zelliklerde genellikle zamana veya frekansa bagiml
kalinmus ve her ikisinin getirdigi ortak faydalardan yeteri kadar yararlamlamamugtir [3, 10].
Son yapilan Radar Hedef Tanima ¢ahigmalan siniflandirma agisindan degerlendirildiginde bu
caligmalarda genellikle egiticili YSA, Bayes karar kurali, en yakin komsuluk, maximum
benzerlik, K-ortalama gibi siiflandincilarin kullanildigs gézlenmistir.  Egiticisiz YSA,
Bulanik Mantik (BM) ve Bulanik C Ortalamalar (BCO), Uyarlamali Ag Tabanli Bulamk
Cikarim Sistemi (UATBCS) siniflandinicilaninin ise radar hedef tanima galigmalarinda diger
smiflandinicilara gére daha bagarih sonuglar vermelerine ragmen heniiz yaygin olarak
kullamlmamaktadir [3, 10]. ’

1.3. Amag

Yukarida sunulan literatiir ¢aligmalar 6zellik gikarimi ve siniflandirma bazinda ele alinarak

elde edilen sonuglar degerlendirildiginde bu tez galismasinda izlenecek vol ve amaglar su sekilde

belirlenmigtir:

Buna gorc bu tez calijmasinda birinci amag, daha onceden yapilmig hedef tamma
uygulamalarinda 6zellik gtkarimi igin en ¢ok tercih edilen eko igaretlerinin FFT veya Mellin
v.b. déniigimlerinin alinmasi yerine, gesitli zaman-frekans gosterimleri (Dalgacik doniigiimii.
Kisa Zamanl Fourier Doniigiimii, Wigner-Ville Zaman Frekans Gosterimi, Choi Williams
Zaman Frekans Gosterimi, Born Jordan Zaman Frekans Goésterimi v.b.) kullamlarak zaman-
frekans ortak ckseninde elde edilen etkili 6zelliklerin otomatik hedef tamima c¢alismasinda
kullamlmasimi  gergeklestirmektir. Bu g¢aligmada gerceklestirilen bir hedef tanima
uygulamasinda ise yukarnida bahsedilen 6zellik ¢ikarim mekanizmasimun etkinligini en yiiksek

seviyeye ¢ikarabilmek igin ayrica genetik algoritma yapisi kullamlmugtir. Ayrica bu tez



caligmasinda gelistirilen bir bagka hedef tamima galigmasinda ise elde edilen zaman frekans
gosterimlerine gegsitli resim igleme teknikleri uygulanarak buradan etkili 6zellik ¢ikarmina
gidilmistir. Burada yapilan uygulama galigmalannda elde edilen zaman frekans gosterim
tekniklerinin etkinligini artirmak amaciyla bu zaman frekans ozelliklerinin gesitli tiirdeki
entropi bilgileri hesaplanarak bu bilgiler gesitli siniflayicilara giris olarak verilmistir.

e Calismamin yapilmasindaki ikinci amag, burada gergeklestirilen uygulamalarn o6zellik
¢ikarimi safthasinda elde edilen etkili ozelliklerin Dalgacik Sinir Aglann ve Dalgacik
Uyarlamalt Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi modellerinin giriglerine verilmesi ile bu
tekniklerin diger yaygin tekniklere gore hedef tamma bakimindan iistiin taraflarmin ortaya
konulmasidir.

e Uciinci amag, smiflayicimin egitim durumuna gére ayarlanabilir 6zellik gikarma yapismi
saglamaya yonelik, entropi tabanli dalgacik sinir ag, yeni dalgacik uyarlamali ag tabanl:
bulanik ¢ikarim sistemi modellerini kullanarak daha etkin, adaptif bir 6rintii tamima sistemi
ortaya konulmaya galigilmigtir. Ayrica 6zellik ¢ikanmunda dalgacik dontisiimi kullanilarak,
sabit ve hareketli hedeflerin eko isaretlerindeki zaman kaymasi gibi degisebilecek 6zelliklerin
etkisini azaltmak hedeflenmigtir. Boylelikle hedef tanima igin daha dayanikli ve degismez
Szellikler gikarilirken, ayrica entropi kullanilarak 6zellik vektér boyutu indirgenecektir.

1.4. Radar Hedef Eko Isaretleri

Hedeften radara geri yansiyan isarete eko (yansima) denir. Aymi zamanda e¢ko igareti hedef
mesafe profili olarak da adlandirilir. $ekil 1.1. de sabit hedefler ve hareketli hedefler i¢in eko isaretleri
goriilmektedir. RHE isaret 6rnekleri Sekil 1.2, ve Sekil 1.3. de verilmigtir.

Sabit Hedefler
Hareketli Hedef

HEDEYF MESAFESI

HEDEF EKO GUCU
o
v

Sekil 1.1. Sabit ve hareketli hedefler igin eko isaretleri
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1.5. Tezin Organizasyonu ve Orijinal Katkilar
Tezin birinci boliimiinde, teze genel bir bakis agis1 kazanmaya yénelik olarak temel bilgiler

verilmigtir. Diger boliimlerin organizasyonu ve tezdeki orijinal katkilar ise asagida sunulmugtur:

Béliim 2 de, bu tez ¢aligmasinda akilli radar hedef tanima igin bir arag olarak kullanilan 6riintii tanima
kavrami tammlanarak, sahip oldugu her bir bileseni agiklanmustir. Oriintii tamma problemi bir
matematiksel olay olarak nitelendirilerek yorumlanmugtir. Oriintii tanima tiirleri verilerek, 6zellikle
akilli 6riintii tanima yapisi iizerinde durulmug ve sahip olmasi gereken Gzellikler vurgulanmugtir,
Oriintii tammanin en 6nemli bileseni olan ve bu tezde de odaklamilan &zellik ¢ikarimi igin 6nerilen
algoritmalann dayali oldugu teorik alt yapiyr olugturmaya yonelik zaman-frekans gosterimleri ve
tiirleri, entropi hesaplama teknikleri agiklanmigtir. Ayrica tezin bu béliimiinde gelistirilen optimum
entropi tabanl 6zellik grtkarim igin kullamlan genetik algoritma ve gelistirilen resim boliitleme tabani:
ozellik gikarimu yapisinda kullanilan gesitli resim igleme teknikleri, bulanik-C ortalamalar ve Kohonen
yapay sinir aglan simiflandinicilan hakkinda da bilgi verilmistir. Oriintii tammanin ikinci agamast igin
kullanilan yapay sinir ag1 ve uyarlamali ag tabanli bulamk ¢ikarim sistemi siiflandiricilar sistematik
bir gosterimle verilmistir. Béylece, bu boliimii okuyan kiginin, sonraki boéliimlerde kullanilan ve

geligtirilen algoritmalar: daha rahat anlayabilmesi amaglanmistir.

Boliim 3 de, [132] ¢alismasinda gelistirilen ozellik gikarma algoritmalarmin RHE isaretleri tizerine
uygulanmasi c¢aligmalarinmn ilki olan, dalgacik déniisiim zaman — frekans gosterim entropilerine
(DDZFGE) dayal1 yontem agiklanmustir. Bu yontem igin gerekli olan dalgacik ve dalgacik paket
analizi hakkinda teorik bilgiler bulunmaktadir. Kullanilan DDZFGE 6&zellik ¢ikarma algoritmasinin,
dalgacik déniigiim ve dalgacik paket doniigiim tabanli olmak iizere iki farkli varyasyonu sunulmusgtur.
Dalgacik doniisiim zaman - frekans gosterimlerinden elde edilen her bir isaret bilesenine KZFD analiz
yontemi uygulanarak, elde edilen isaretin entropileri hesaplanarak ézellik ¢ikarimi yapilmigtir. Avrica
tezin bu boliimiinde gelistirilen optimum entropi tabanh 6zellik ¢ikarimi ve resim boliitleme tabanl
6zellik ¢ikarimi yontemleri de agiklanmugtir. Bu béliim, yukarda belirtilen yontemler igin gerekli olan
teorik bilgiyi de igermektedir. Boylece farkli varyasyonlarda alti adet yeni 6zellik ¢ikarim yontemi

radar hedef tanima sistemine igin uyarlanmgtir.

Béliim 4 de, [132] calismasinda gelistirilen adaptif 6zellik ¢ikarimi i¢in, dalgacik sinir ag1 tabanli bir
yontem verilmistir. Ayrica bu tez galigmasinda dalgacik uyarlamali ag tabanli bulanik gikanm sistemi
tabanl yeni bir yontemde gelistirilmistir. Bu yéntemler simiflandincinin 6grenebilme yetenegine
bakarak 6zellik ¢ikarimim uyarlayabilmektedir. Béylece, radar hedef tanimanin 6zellik ¢ikarim siireci
simiflandinct bilegeninin igerisine gémilmigtir. Kullamlan ve gelistirilen yontemlerin dalgacik

doniigiim tiirlerine bagli olarak dort farkls tiirii verilmistir.
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Béliim 5 de, tez ¢aligmasinda gelistirilmis olan algoritmalarin ve [132] ¢aligmasinda gelistirilen
algoritmalarin gergek Radar Hedef Eko (RHE) isaretleri iizerinde uygulamalan yapilmistir. Ayrica
gergek diinyadan alinan bu RHE isaretlerindeki istenilmeyen bilesenlerin ayiklanmasi ve Oriintii
tamima sisteminin girisine uygun bir veri yapisi seklinde sunulabilmek igin kullamlan bir 6én iglem
siras1 ve metodolojisi agiklanmigtir. Akilh oriintii tamma sisteminde kullanilan, 6zellik ¢ikarim ve
smuflandirma yontemlerinin gergek RHE isaretlerine uygulanmasiyla elde edilen simflandirma

sonuglan verilmigtir.

Boliim 6 da, tezin sonuglan irdelenmis ve orijinal katkilan vurgulanmistir. Ayrica ileriye déniik

uygulama alanlar ve éneriler tartigilmisgtir.
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2. ORUNTU TANIMA

Radar hedef tanmima kavramin 1y1 bir sekilde agiklayabilmek igin ilk dnce Sriintii tanima
kavramin1 agiklamak gerekir. Oriintii, varliklar ile ilgili gozlenebilir veya olgiilebilir bilgilere
verilen isimdir. Gergekte Orintityli genellikle ilgilenilen verilerin nicel tanimlama gekilleri
olarak belirtebiliriz [39]. Oriinti tamma, insanlarin cesitli ses, goériinti ve benzeri tiim
oriintitlerin bigimsel sekillerinden gikardiklan dilsel sekillendirmedir [132]. Oriintit tanima
bilimde, miihendislikte ve ginlik hayatin genis bir alamnda gergeklestirilen etkinlikleri
kapsamaktadir. Oriintii tamima uygulamalarma yiiz ve ses tanima gibi belirsizliklere sahip bir
gok etkinligi 6rnek olarak verilebilir. Insanlardaki oriintii tamima yapisi, insanin gegmis
tecriibelerine dayali Ogrenme esaslidir. Bundan dolayi, insanlar giinlik yasayislarinda
kargilastiklar1 Oriintit tamma olaylarim tecriibeleri 1g1inda degerlendirebilme vetenegine
sahiptirler. Belirli bir sesi tammak igin kullanilan oriintii tamma kurallanm tam anlamiyla
tamimlamak miimkiin degildir. Insanlar bu 6riintii tamma iglemlerinin bir gogunu oldukga iyi
yapmalaria ragmen, bu oriinti tamma iglemlerinin daha ucuza mal edilmesi, daha iyi olmasi,
hizli ve otomatik olarak makinalarin yapmasi istenilen 6zelliklerdir. Oriintii tamma kavrami, bu
sekilde akilli ve ogrencbilen makinalart gergeklestirmek igin, ¢ok bovutlu bir mithendislik
disiplinidir [136].

Oriintii tammay1 kavram olarak su sekilde agiklayabiliriz: Aralannda ortak dzellik
bulunan ve aralaninda bir iligki kurulabilen karmagik isaret veya goriintii 6rneklerini veyva
nesneleri bazi belirlenmis 6zellikler veya karakterler aracihigr ile tanimlama veya
smiflandirmadir [137]). Bu sekilde distinilirse, 6riinti tanimamn yapilmasmin en 6ncmli
amaglan olarak tanimlanmamusg Sriintii stiflarma belirli bir bigim vermek ve tammlanmus bir
sinifa ait olan 6riintityti belirlemek séylenebilir.

Giniimiizde 6riintit tanima uygulamalan bir ¢ok alanda yavgin olarak kullamlmaktadir.
Bunlara omek olarak ses tanima [138], EEG smniflama [139], DTMF haberlesme isaretlerini
tamma [140] ve radar hedef siniflama [141] biyomedikal kontrol [142] verilebilir. Sistem olarak
bir ériintit tamma kavrami, Sekil 2.1. de gosterildigi gibi ti¢ 6nemli bilesenden olusmaktadir
[143]. Bunlar;

1. Asama: Isaret / goriintii isleme, oriintii tamima sisteminin birinci asamasi yani 6n islem
asamasidir. Bu agamada, isaret veya goérintii filtrelenir, filtrelenen bu veriler gesitli
donisim ve gosterim teknikleri kullanilarak iglenir, bilesenlerine ayrilir veya

modellenir.

14



2. Asama: Ozellik gikarma, isaret ve gériintiiniin veri boyutunun azaltildign ve tammlayici
anahtar 6zelliklerinin belirlendigi ve ayni zamanda normalize edildigi 6riintii tanima
sistem agamasidir. Bu 6zellik ¢ikarim asamasi, 6riintii tamma sistemin basariminda en
etkili rolii oynayan kisimdr.

3. Asama: Siniflandirma, elde edilen 6zellik vektér boyutunun azaltildift ve formiile

edildigi belirleyici karar agamasidir.

Isleme

ORUNTU TANIMA SISTEM YAPISI

Sekil 2.1. Oriintii tantma kavramu,

2.1. Oriintii Tamma Problemi

Burada belirtilen riintii tamma probleminin bigimsel amaci, gergek giris uzayindaki H

adet {x }fi . xe XcRY gozlemleri  veya  olgumleri, birkag  smmuftan

yet= {v(” TR } birine ayirmak suretivle tammlavabilmektir. Simiflandinimig gikisi.
karar uzaymndaki her bir v simifi temsil etmektedir. D operatorii Sekil 2.2. de bir harita olarak
gosterilen, her bir bolgeye bir simif tiiriy atayarak girls uzayimn ayn bolgelere avrilmasmm
saglayan bir siniflandiniciyi veya giris uzaym birbiri ile kesigsmeyen bolgelere ayirarak her bir
swnifa bir nitelik atayiciy1 gostermektedir (D : x — y) [144].

Girig isaret uzaylarini siiflandirmada, isaret 6riintiisiiniin boyutunun ¢ok fazla olmasi

ve giiriilti gibi engelleyici unsurlar mevcuttur. Bu problemlerin iistesinden gelebilmek igin
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isaretten Ozellik ¢ikarimn yapilir, Béylece elde edilen 6zellik uzayi, girig isaret uzayr ve gikis
karar uzayr arasmda 7T < Rolarak betimlenir (G <H ) Bir 6zellik ¢ikarici
f: X — T olarak tammlamr ve smuflandinici ise g :7 — ¥ seklinde verilir. Boylelikle

simiflandirma siireci d = g o f olarak gosterilebilir [145].

Oriintii tanima
sistemi karar uzayi

)

Oriintii tanima
sisterni dzellik uzayi

D

XA

)

Sekil 2.2. Bir griintii tamuma sistemine ait karar viizevi 6zellik uzayinin gésterimi.

Oriintii tamma sistemine 6grenme yeteneginin kazandirilabilmesi igin genellikle P adet

girig isareti ve gikig struf tiirii igeren (x,y) egitim ¢iftinden olugan J egitim kiimesi kullanilir.

5= {(Xa)’ y(”),(x(z),y@);...,(x(m, y® )} Q2.1

Burada ® ifadesi egitim kiimesi igindeki i. 6riintii — smif ¢iftini géstermektedir.

Oriintii tamima sistemleri gozlenen veya olgiilen verileri tamimlanmasinda bir gok
uygulamamn merkezinde yer alir. Sekil 2.3. de yaygin olarak kullanilan genel anlamda oriintii
tanima sistemi verilmistir [137,146]. Algilayicilar, herhangi bir anda miimkiin olan birgok dogal
durumlardan biri olabilen baz fiziksel islemleri dlgerler. Asagidaki blok diyagramin en énemli
gérevlerinden biride, elde edilen 6lgiimlerin hepsinden olusan girig uzayindan daha az boyutta
ozellik g¢ikartmaktir. Sonunda, siiflandiricinin rolii Oriintiiyli 6zelliklerine goére kategorize

ederek uygun simflara kaydetmektir.
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Giris Uzawi :
Dogal Durumlar

Algilayicilar

. Ogzellik
Cikarict / Segici

Siniflandirict

Cikis Uzayr :
Karar Simflan

Sekil 2.3, Bir oriintii tamma sistemi blok diyagramu.

Gimiimiizde kullanilan 6riintii tanima sistemleri hakkinda daha fazla bilgi i¢in kaynak
[132]’¢ bakilabilir.

2.2. Ozellik Cikarma Siireci

Bir &riintil tanima sisteminde en énemli agama Szellik gikanmidir. Bagka bir deyisle bu
asama, Oriintii tanima sisteminin basariminda anahtar rolii oynar [136]. Giris 6rnekleri arasinda
aynmu gergeklestirmek igin Oriintii 6zelliklerinin gikanlmas: gerekir. Oriintii tamma iizerine
yapilan giincel ¢alismalarda ¢ok basarili sonuglar veren 6riintii siniflandiricr tiirleri kullanilmig
olup, ayrica bu ¢aligmalarda siniflandiricinin da dogrudan basarimin etkileyen 6zellik gkarimi
lizerine yogunlésllmlstlr [145]. Ozellik ¢tkariminin yapilmasindaki en énemli amag dlgiim veya
omek uzayindan daha kiigik boyuta déniigmeyi saglamaktir. Bu sekilde simiflandirici daha
kiiciik hatalar ile egitimi ve karar agamasinin daha kisa siirede gergeklesmesi demektir [132].

Bir 6riintii tamma isleminde 6riintii 6zellikleri belirlenirken esas problem verilen gergek
oriintiiden en iyi 6zellikleri gikarmaktir. Bunu saglayabilmek i¢in iki yaklasim kullanilir.
Bunlar, dogrudan ve dolayli yaklagimlardir. [k yontem giiglii yapisal baglantilara sahip olan ve

basit yapili belirli 6riintii tamima problemlerine uygulanabilmektedir. Dolaylt yontemlerde ise
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agagidaki gibi formiile edilebilen bir doniigiim veya gosterim teknigi ile daha kullamigh bir
yapidan Ozellik ¢ikarimi yapimaktadir. Boylece y uzayindan, t uzayma bir doniigim
gergeklestirilir [147].

t=F(y) 2.2)

Oriintii tamima sistemlerinde isaretlerin 6zelliklerinin ¢ikarm yapilirken, &zellik
¢ikanimu i¢in genellikle zaman ve frekans bolgesi gosterimi kullanilir. Bu sekilde karmagik bir
isaret Oriintii yapisinin hem gegici ve hem de zamana bagli olarak frekans degigimlerini i¢eren
belirleyici 6zellik bilgileri elde edilebilir. Bu elde edilen 6zellikler, isaretin zaman ve frekans

bolgelerindeki yerel bilgilerini temsil eder.

2.2.1. Zaman — Frekans Teknikleri ile isaret isleme

Isaret isleme, giiniimiizde bilgisayar ve miihendislik bilimlerinde, telekomiinikasyonda,
tip alaminda teghis sistemlerinde, kontrol uygulamalarinda kullamlan yéntemlerin baginda
gelmektedir. Sayilan bu isaret igleme uygulamalarninin esasinda, bir boyutlu karmagik isaretlerin
analizi ve degerlendirilmesi yatmaktadir [148].

Oriintii tanmanmn karar siirecini kolaylastirmaya yénelik olarak kullamlan zaman -
frekans gosterimleri, en yaygin kullamlan igaret isleme tekniklerindendir. Bu gésterimler, isaret
veri boyutunu indirgemeyi ve bu veri igindeki yararli bilgilerin ¢ogunun segilip alinmasini
saglamay1 amaglamakla birlikte gercek — zamanli karar uygulamalart i¢in de son derece
onemlidir [149]. Bir oriintii tamima sisteminde en iyi siniflandinct kullanilsa dahi, eger isaretten
cikarilan 6zellikler isareti uygun bir sekilde temsil etmiyorsa bu kullanilan siniflandinicinin
dogru karar verme bagarimi dugitk olacaktir. Bu agidan Zaman — Frekans Gosterimleri (ZFG)
isaret 6runtiilerinin 6zelliklerini temsil etmede uygun bir uzay olugturmaktadir.

ZFG' ler isaret isleme siireclerinde, isarct sikistirma, kodlama, filtreleme, gariilti
bastirma, isaret tahmini, simflandirma ve veniden sentez gibi vavgin uyvgulama alant
bulmuglardir [143]. Isaretlerin frekans igerikleri ile 6zellik tammlamasi yapilacaksa, 6zellik
¢ikanimi igin genellikle bu isaretlerin zaman ve frekans bélgelerinin birlesimindeki analiz ile
ilgilenilir. Béylece oriintii tamlama igin hem gegici ve hem de frekans degisim bilgileri
kullanilir. Bu sekilde daha dayanikhi ozellik ¢ikanmi yapilirken, daha iistin basarimh
siniflandincilar kullanilarakta bu 6zelliklerin ayirt etme yetenekleri test edilmis olunur.

Zaman bodlgesindeki bir boyutlu z(#) isarctlerin zaman—frekans gosterimi zaman ve

frekansin iki boyutlu bir fonksiyonudur L,(#,/). Burada frekans terimi bir ¢ok déniisiim uzayim
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betimleyecek genis bir anlamda kullamilir. Omegin, hizli Fourier déniisiimiinde spektrum
verlerini, dalgacik doniigiimiinde 6lgekleri ve gesitli eslestirme filtrelerinin ¢ikislarimi temsil

eder.

2.2.2. Entropi Kavrami

Entropi kavrami, isaret islemede ve Ozelliklede haberlesme sahasinda ilk olarak
Shannon tarafindan kullanilmustir [150]. Entropi tabanli 6zellikler verilen bir igaret gésteriminin
ozellikleri ile ilgili bilgileri tanimlar. Entropi kavramu, bir sistemin diizenliligini 6lgmek amaci
ile termodinamik fiziginde iyi bilinen bir kavramdir. Entropi 6l¢iim yontemi herhangi bir
isaretin diizensizlik derecesini 6lgmek igin ideal bir arag olarak goriinmektedir [151]. Ayrica,
entropi kavramu bir ortamdaki bilginin ortalama miktarini 6lgmek amaci ile de kullamlmaktadir
[1521.

Son yillarda, entropi isaret isleme alaminda da yaygin olarak kullanilan bir kavram
haline gelmistir. Bunlardan bazilan; entegre devre teknolojisinde karbon iizerindeki elektron
enerji kaybimi bulmak [153], JPEG goriintii kodlamada olusabilecek giritltityil tespit etmek
[154], biyomedikal NMR isaretlerinin dalgacik déniigiim uzayindan istatistiksel bilgilerini elde
ederek isaretin giriltisiiz geklini kestirmek [148], EEG isarctlerinin spektral entropilerini
kullanarak anestezi derinligi tahmin etmek [155] ve MEG bivomedikal gériintiilerin yeniden
vapilandirilmasinda Norm entropi metodu kullanarak yitksek kalitede MEG goriintileri elde
etmek [156] gibi.

Isaret iglemede yaygin olarak kullamlan entropi hesaplama tiirleri : Shannon, Norm,
Esik (Threshold), Logaritmik Enerji ve Sure yontemleridir [157]. Bunun disinda diger entropi
hesaplama teknikleri de bulunmaktadir. Bunlar hakkinda ayrintili bilgi [158] da bulunabilir.
Asagidaki entropi yontemlerinde, s igareti ve s;de isaretin /. katsayisini gostermektedir.

Isaret isleme alaninda yaygin kullamilan bu entropi tiirleri ve bu entropi titrlerine ait

denklemler agagida Tablo 2.1. de verilmigtir.
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Tablo 2.1. Isaret isleme alaninda yaygin kullanilan entropi tiirleri ve bu entropi tiirlerine ait denklemler.

Entropi Tiiri Entropiye Ait Denklem
1. Shannon Entropisi E(s)=-Y s?.log,(s?) ve log(0) =0 kabul edilerek
i
2. Norm Entropisi E(s) = Z!Silp ve 1<p<2
i

3. Logaritmik Enerji Entropisi | E(s)=3'log,(s?) ve log(0)=0 kabul edilerek

4. Esik Entropisi E(s) = Z E(s;) € pozitif bir esik degeri olup
i

lsi|>e = E(s;)=1 ve |s;|<e= E(s;)=0

5. Sure Entropisi |si] <g = E(s) = Zmin(siz,sz) burada & pozitif bir esik

degeri olup

2.2.3. Genetik Algoritmalar

Evrimsel programlamanin (evalutionary computing) bir pargast olan Genetik
Algoritmalar (GA) Darwin’in evrim teorisinden esinlenerek ortaya ¢ikmistir. Evrimsel
programlama, 1960°li yillarda I. Rechenberg’in “Evrim startejileri” adli ¢aligmasiyla giindeme
gelmigtir. Genetik Algoritmalarin bugiinkii bigimi ilk olarak Michigan Universitesi'nden,
psikolog ve bilgisayar bilimleri uzmami J. H. Holland tarafindan 1975 yilinda ortaya
konulmustur. Genetik Algoritmalar, en iyinin korunumu ve dogal segilim ilkesinin benzetim
yoluyla bilgisayarlara uygulanmas ile elde edilen bir arama yontemidir. Standart bir GA’da
aday sonuglar esit boyutlu vektérler olarak ifade edilir. Baglangigta, bu vektorlerden bir grup.
rastlantisal olarak segilerek belirli buyiiklitkte bir populasyon (toplum) olusturulur. Kromozom
adi verilen bu vektorler, yeni nesiller (jenerasyon) olusturarak degisikliklere ugrar. Bir
kromozomun iizerindeki genler, n boyutlu vektorlerin bir boyutuna karsiik gelmektedir.

Her yeni nesilde kromozomlarm iyiligi 6lgiiliir, yani her vektér (kromozom), amag
fonksiyonuna yerlestirilerek vermis oldugu sonug¢ hesaplanir. Bir sonraki nesil olusturulurken,
bazi kromozomlar yeniden iiretilir, caprazlanir ve mutasyona ugratilir. Bu iglemler igin baz1 6zel
tip operatérler gelistirilmigtir.

Tekrarlama, ¢aprazlama ve mutasyvon gibi operatorlerden gegecek olan kromozomlar,
amag fonksiyonu degerlerine gore raslantisal olarak segilir. Omegin amag fonksiyonu degeri
daha iyi olan kromozomun gaprazlanma ya da tekrar uretilme olasilig1, degeri kotii olana gore

daha fazladir. Benzer kromozomlarla gesitliligi azalan populasyonlarda yine rastlantisal olarak

20



secilen kromozomlar mutasyona ugratilirlar. Bunun yami sira, populasyon iginde iyiligi diisitk

olan kromozomlarm bir sonraki nesilde yer almamalan miimkiindiir, yani yok olurlar.

Standart bir “Genetik Algoritma Yordami™ asagidaki gibi verilebilir:

L.

Olas1 ¢6ziimlerin kodlandig1 bir ¢6ziim grubu olusturulur (¢éziim grubu, biyolojideki
benzerligi nedeniyle, toplum (population), ¢éziimlerin kodlarni da kromozom olarak
adlandinlir). Toplumda bulunacak birey sayisi igin bir standart yoktur. Genel olarak
onerilen 100-300 aralifinda bir biyukliiktiir. Biiyiikliik se¢iminde yapilan iglemlerin
karmagikligt ve aramanin derinligi 6nemlidir. Toplum bu islemden sonra rastgele
olusturulur. Birey sayisi belirlendikten sonra probleme bagli olarak kromozomlarin
kodlanmasi gerekmektedir. Degisik kodlama bigimleri vardir.

Toplumdaki her kromozomun ne kadar iyi oldugu bulunur. Bu amagla kullanilan
fonksiyona uygunluk fonksiyonu denir. Bu fonksiyon yardimiyla kromozomlarin
uygunluklarimin bulunmasina ise evrimlesme (evaluation) adi verilir. Uygunluk
fonksiyonu genetik algoritmamin beynini olugturmaktadir. Genetik algoritmada
probleme 6zel gahigan tek kisim bu fonksiyondur. Uygunluk fonksiyonu, kromozomlari
problemin parametreleri haline getirerek onlarm bir bakima sifresini ¢6zmekte
(decoding) ve sonra bu parametrelere gore hesaplamayi yaparak kromozomlarin
uygunlugunu bulmaktadir. Cogu zaman genetik algoritmanmn basarisi bu fonksiyonun
verimli ve hassas olmasina baglidir.

Secilen kromozomlan egleyerek yeniden kopyalama ve degistirme operatorleri
uygulanir. Sonugta yeni bir toplum olusturulur. Bu esleme kromozomlarin uygunluk
degerlerine gére yapilir. Bu segimi yapmak igin rulet tekerlegi segimi (roulette Wheel
selection), turnuva segimi (tournament selection) gibi segme yontemleri vardir. Yeniden
kopyalama (recombination) genlerdeki genetik bilginin birinden digerine gegmesi
islemine benzedigi igin gaprazlama (crossover) olarak adlandirilir. Bu iglem, toplumda
cesitliligi saglar. Degistirmenin (mutation) etkisi, yalmzca bir ¢6ziim tzerinde
olmaktadir.

4. Yeni kromozomlara yer agmak igin eski kromozomlar ¢ikartilarak sabit bityiiklitkte bir

5.

toplum saglanir.

Tiim kromozomlarin uygunluklar tekrar hesaplanir ve yeni toplumun basarisi bulunur.

6. Islemler tekrarlanarak verilmis zaman igersinde daha iyi olan yeni nesillerin

7.

olusturulmas: gergeklestirilir.
Sonugta toplumlarin hesaplanmas: sirasinda en iyi bireyler bulundugunda ¢6ziim elde

edilmis olur.
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2.2.3.1. Genetik Algoritma Operatérleri

Caprazlama ve mutasyon GA’nin en 6nemli kisimlandir. Performans bu iki operatorden
etkilenir. Caprazlama genectik algoritmanin motoru kabul edilir. Basitge olay, iki ebeveyn
kromozomun arasmnda belirlenen pargalarn takasidir. Gen takasi toplumda gesitliligi yani, iyi
Ozelliklerin bir araya gelmesini kolaylastirarak en iyiye yaklasmay: saglar. Mutasvon
kromozomun bir parcasmn disandan degistirilmesi diye tammlanir. Degistirme goriniste
genetik algoritmanin dayanak noktasidir, ancak etkisi tek bir ¢6ziim iizerindedir. Cok diisiik bir
degistirme olasilif1 toplumda bazi ozelliklerin kaybolmasina neden olabilir. Bu da en ivi
sonuglarin bulunmasim engeller. Ancak yiiksek bir degistirme olasilig1 da eldeki ¢oziimlen
bozarak sonuca ulagmayi zorlagtirir. Gen takasi ve degistirmenin olasiliklar igin kesin bir say1

yoktur. Degistirme olastligr 0.01-0.001, gen takasi olasilig1 0.5-1.0 araliginda tavsiye edilir.

2.2.3.2. Kromozomun Sifrelenmesi (Encoding)
Bir problemi GA ile ¢6zmeye basladigimizda kargilasacagimiz problemlerden bir tanesi
kromozomlarin kodlanmasidir. Kromozomlarnn kodlanmas: probleme gore degismektedir.

Kullanilan kodlama yontemleri asagida sunulmaktadir.

fkili Kodlama

Bu yontem ilk GA uygulamalarinda kullanildigy igin hala en ¢ok kullanilan
yontemlerdendir. Burada her kromozom, 0 ve 1’lerden olusan bit dizisidir ve ikili diziyle ifade
edilir. Bu dizideki her bit, ¢6ziimiin bir 6zelligini tagir. Dizinin tiimii ise bir sayiya karsilik gelir.

Ikili kodlama i¢in kromozom 6megi Sekil 2.4. de verilmigtir.

Kromozom A 101110010110

Kromozom B 010110100000
Sekil 2.4. Ikili kodlama i¢in kromozom &megi.

Ikili kodlama, az eleman sayili problemlerde bile gok savida miimkiin kromozom olusturur. Bu
kodlama ile bazi problemlerde ¢aprazlama ve mutasyon islemlerinden sonra diizeltmeler

yaptlmak zorunda kalinabilir.
Permutasyon Kodlama

Bu kodlamada her kromozom bir numaralar dizisidir. Permutasyvon kodlama igin

kromozom 6rnegi Sekil 2.5. de verilmigtir.
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Kromozom A 35127604
Kromozom B 01562347

Sekil 2.5. Permutasyon kodlama igin kromozom Srnegi.

Burada da gok kolay olan ikili diizende kodlama kullanilabilir. Omegin, her onluk say1 igin ikili

diizendeki sayilar yazilabilir,

Deger Kodlama

Bu kodlama, gergel gibi kompleks sayilarin yer aldig1 problemlerde kullanilir. Bu tiir
problemler i¢in ikili kodlama ¢ok zor olur. Burada her kromozom bazi, degerler dizisidir. Bu
degerler ise problemle iligkilidir. Ornegin gergel say1. karakter veya bazi kompleks nesneler bile

olabilir. Deger kodlama igin kromozom 6megi Sekil 2.6. da verilmigtir.

Kromozom A 3274 6.121 2456 0299 2.115
Kromozom B ABCJFJKHDERJFDLFFEGHK

Kromozom C  (geri), (sag), (ileri), (geri), (sol)
Sekil 2.6. Deger kodlama icin kromozom ¢rnegi.

Bu kodlama bazi 6zel problemler (6rnegin bir vapay sinir agimn agulik katsayilarmin

bulunmasi) i¢in ¢ok kullanighdir.

Agac Kodlama
Agac kodlama genellikle genetik programlamada programlar ve ifadeler olusturmak i¢in
kullanulir. Agag kodlamada her kromozom, adindan da anlagildig: gibi nesneler ve nesneler arasi

islemleri igeren bir agag yapisindan olugmaktadir.

Sekil 2.7. Agag kodlama igin kromozom 6rnegi.
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Agag kodlama igin kromozom 6rnegi Sekil 2.7. de verilmistir.

Caprazlama ve Mutasyon
Hangi sifrelemenin kullanilacagma karar verdikten sonra, ¢aprazlama veya gen takasi
adimina gegilir. Caprazlama, genleri ebeveyn kromozomlardan seger ve yeni bir dol olusturur.
Bu islem rastgele gaprazlama noktasi (veya noktalarr) secer ve bu noktadan (veya noktalardan)
itibaren kromatitlerin (alt dizilerin) yerdegismesiyle yeni kopyalalarin olusturulmasini saglar.
Kodlama tiirlerine bagh olarak ¢aprazlama ve mutasyon igleminin farkls gekilleri bulunmaktadir.
Ikili kodlanmig kromozomlarda dért gesit ¢aprazlama gergeklestirilebilmektedir.

a.Tek noktali ¢aprazlama: Bir ¢aprazlama noktas: segilir. Bu noktaya kadar olan bitler

(genler) birinci ebeveynden, geriye kalanlar ise digerinden alinarak veni bir kromozom

olugturulur.
Kromozom-1: 11011) 00100110110
Kromozom-2: 11011} 110000111160
Dol-1: 11011}111000011110
Dol-2: 11011}100100110110

b. Cift noktah ¢aprazlama: Burada iki kirilma noktas: segilir. ilk noktaya kadar olan bitler
birinci ebeveynden iki nokta arasindaki bitler ikinci ebeveynden, kalanlar ise tekrar

birinci ebeveynden yeni kromozoma kopyalanir.

11001011+11011111=11011111

c. Tek bi¢imli (uniform) ¢aprazlama: Bu ¢aprazlama bigiminde bitler rastgele sekilde her

iki ebeveyden yeni kromozoma kopvalanmaktadir.

11001011+11011101=11011111

d.Aritmetik ¢aprazlama: Yeni bir kromozom olusturmak i¢in degisik aritmetik islemler

uygulanir,
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11001011+11011101=11001001 (AND) VE islemi

Mutasyon: Mutasyon islemi, problemin populasyondaki ¢6ziimlerinin yerel optimuma
diigmesini engellemek igin kullanilir. Mutasyon yeni dolii rastgele degistirir. Ikili sifreleme igin,
rastgele segilen birkag bit 0°dan 1’e veya 1’den 0°a degistirilebilir, yani segilen bitler terslenir.

Orjinal dol: 1101111000011110
Mutasyona ugramugdél: 1100111000011110

Mutasyon da ¢aprazlama gibi sifrélemeye baghdir.

2.2.3.3. Genetik Algoritmanin Parametreleri
Genetik algoritmalann iki temel parametresi vardir: ¢aprazlama olasilif1 ve mutasyon

olasilif1. Bu parametreler asagida kisaca agiklanmaktadir.

1.Caprazlama Olasih@: Caprazlamanin hangi siklikla olacagini belirler. Caprazlama yoksa,
dél ebeveynlerin tam bir kopyasidir. Caprazlama varsa, d6l ebeveynlerin kromozomlarinin
parcalarindan olusur. Caprazlama olasiligt %100 ise, biitin doller ¢aprazlama yolu ile
olusur. Caprazlama olasilit %0 ise, yeni jenerasyonun tiimii, eski populasyondaki
kromozomlarin kopyasidir (ama bu yeni jenerasvonun ayni oldugu anlamina gelmez).
Caprazlama iglemi, yeni kromozomlarin eskilerin kisimlarindan olugsmasi ve yenilerin daha
iyi olmasi umuduyla yapilir. Bunun yaninda, populasyonun belli kisimlarini birakmak bir
sonraki jenerasyon igin iyidir.

2. Mutasyon Olasihi: Mutasyonun hangi siklikla olacagimi belirler. Mutasyon voksa dél,
¢aprazlamadan ya da kopyalamadan sonra higbir degisim olmadan alir; aksi halde
kromozomun bir kismi degigir. Mutasyon olasihigt %100 oldugunda, tim kromozom

degismektedir. Mutasyon olasilig1 %0 ise hi¢bir kromozom degisiklige ugramaz.

2.2.4. Meksika Sapkasi Dalgacik Déniisiim Skalogrami

Dalgacik déniigiimii, giiniimiizde haberlesme ve radar hedef tanima gibi igaretlerden
Ozellik ¢ikanmina gidilen alanlarda bu tiir isaretlerin analizinde sagladig: faydalardan dolay1
sik¢a tercih edilmektedir. Bu doniisiim, en son yapilan otomatik hedef tamima ¢aligmalannda
Fourier tabanli yontemlere alternatif olarak basarih bir sekilde kullamilmugtir [45].

Dalgacik déniisiimiiniin getirdigi en biyilk avantaj, bu dénisiimiin disik frekansh

isaretler igin genis, yiiksek frekansh isaretler icin ise darlagabilen degisken bir pencere boyutuna
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sahip olmasidir. Béylece bu doéniigim biitiin frekans araliklarinda ¢ok iyi bir zaman-frekans
¢Ozuniirligi saglar.

Dalgacik doniigimii kullanifirken genellikle analiz edilecek isarctin yiiksek frekansl
bilesenleri kiigiik zaman pencereleri ile, diigiitk frekansli bilesenleri ise daha genis zaman
pencereleri ile temsil edilir. Bu durum, disik frekansli bir bilegsenin yiiksek frekansli bir
bilesene gore daha uzun bir zamanda bir peryotluk siireyi tamamlamasindan ileri gelir. Buna
dalgacik aynigimu adi da verilir. Dalgacik aynisim fonksivonu genel olarak m sevivede ve ty,

zaman yerlesme degerinde asagida Denklem 2.3. deki gibi ifade edilebilir.

t—

d_(t,) = x(y,.( 2,Im> 2.3)

burada x(t) isaretin kendisini ve 'y m frekans seviyesindeki ayrigum filtresini temsil eder.

Ayrigim filtresinin etkisi, m seviyede 2™ ile skalalanir.

Literatiirde, dalgacik doniigimiiniin siirekli ve aynk olmak iizere iki g¢esidinden
bahsedilir [45]. Bu dalgacik doniigiimleri Bolim 3.1.1. de aynntilan ile verilecektir. Bu
bolimde yanlizca Meksika sapkasi dalgacik doniigiimil tizerinde durulacaktir. Meksika sapkast
dalgacik donasimii, siirekli dalgacik déntsim gesitlerinden biridir. Bu dalgacik doniisiimil,
Gauss fonksiyonunun ikinei tirevi alimarak bulunor [45].  Yapilan ¢aligmalarda bu dalgacik
déniigimiiniin  zamandan bagimsiz olarak isarete ait 6zellikleri iyi bir sekilde temsil ettigi
gosterilmistir [45]. Ayrica yapilan dalgacik doniisiim galigmalarindan en iyi sonucu alabilmek
i¢in en uygun dalgacik doniisiim tipi segilmelidir [45].

Siirekli Dalgacik Déniigsiimii (SDD) sikistirmalar, geniglemeler ve déniisiimler ile tiim
zaman ve Olgeklerdeki isaretlef ile ana dalgacik arasinda uygunluk saglar. Siirekli dalgacik

déniigimii asagida Denklem 2.4. ile verilmigtir.

SDD(a,b) =~ | x(‘t)%\y(i;—det 2.4)
—oo a

Burada x(?) isaret, y(#) dalgaciktir, b doniisiim etmeni olup, farkli frekans seviyelerinde ayngim
filtreleri tanimlar ve a ise Olgekleme etmeni olup her seviye i¢in ayngim filtrelerini
Olceklendirir.

Siirekli dalgacik doniigiimlerinin skalogramlar isaretin igerdigi bilgivi dogru bir gekilde
verir. Kaynak [45] de, siirekli dalgacik skalogrami kullamilarak bir isarctten dayanikl isarct

Ozellikleri elde edilebilecegi belirtilmistir. Son yillarda, stirekli dalgacik skalogram
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teknigi, mithendislik ve tibbi bilimlerde gesitli isaretlere uygulanarak bu isaretlerden etkili
dzellik ¢itkarimi yoluna gidilmigtir [45].

Meksika sapkas: dalgacik doniigiimii, genel olarak frekans domeni ve zaman domeni ile
ortak iliskilidir. Bu da gu anlama gelir ki Meksika sapkasi dalgacik doniigiim skalogram: hem
frekans domeninde hemde zaman domeninde isaret i¢in Onemli 6lgiide ¢oziinirlik saglar.
Siirekli dalgacik doniigiimiiniin genligi skalogram olarak adlandirilir. Bir siirekli dalgacik
doniigiimiiniin skalogrami ii¢ boyutlu olarak ¢izdirilir. Buna gore skalogramin yatay ekseni
zamani, diisey ekseni frekans: gosterir. Ugiincii bovut ise genliktir ve bilyiikliige gore degigen
bir renk dagilim: ile gosterilir. Meksika sapkasi dalgacik déniigiimii, Denklem 2.5. de verilen

Gaussian tipinde bir fonksiyonun ikinci tiirevi kullanilarak bulunur.

Wm(t):(%nqmj(lﬁtz)e—t’/z 2.5)

burada y_(t) m. seviye frekansindaki ayrigim filtresidir. Buna gére Meksika sapkasi dalgacik

skalogrami, Meksika sapkasi dalgacik donigiimiinin buyiklagianin karesidir ve asagida
Denklem 2.6. ile ifade edilmigtir.

$=|SDD(a,b)|’ (2.6)

Burada S, skalogrami temsil etmektedir. Sirasiyla kiigiik metal plaka ve silindirin alttan
goriiniigii hedeflerinin eko isaretleri Sekil 2.8. ve Sekil 2.9. da verilmistir. Bu her iki RHE
isaretinin Meksika sapkasi dalgacik déniisiim skalogramlan ise sirasiyla Sekil 2.10. ve Sekil

2.11. de gosterilmigtir.
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Sekil 2.8. Kiigiik metal plaka hedefine ait RHE isareti.

0 100 200 300 400

800 600

Omek Sayist

Sekil 2.9. Silindirin alttan goriiniisit hedefine ait RHE igareti.
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Meksika Sapkasi Dalgacik Déniigiim Skalogramu
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Sekil 2.10. Kiiciik metal plaka hedefinin Meksika sapkasi dalgacik d6niisiim skalogram.

Meksika Sapkas1 Dalgacik Déntigitm Skalogrami

Frekans

Sekil 2.11. Silindirin alttan gériiniisii hedefinin Meksika sapkas: dalgacik doniigiim skalogrami.
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2.2.5.Resim Boliitleme

Verilen bir resimden nesneleri tamimak icgin resimleri anlamli alt béliimlere bélme
islemine resim bolutleme adi verilmektedir. Resim bolitleme iglemi, bir resimi
birlestirildiklerinde resimi tamamen yeniden olusturan pargalara ayirmak olarakta
vorumlanabilir. Her resim i¢in uygun bir boliitleme teknigi bulmak zordur. Bununla birlikte
genel olarak, sdylenebilir ki, béliitlenmis bir resimdeki bélgeler, homojen bir gekilde dagilmali
ve simirlan gok iyi bir sekilde belirlenebilmelidir. Pratikte birgok resim boliitleme teknikleri
mevcuttur. Bunlar kenar piksellerini baglama, kenar piksellerini izleme, esikleme, v.b. dir.
Bunlardan en ¢ok kullamlan: egikleme yontemidir. Gri seviye resimlerde egikleme yonteminde
resime ait her piksele bir gri seviye degeri verilir. Daha sonra eger iki seviyeli esikleme
vapilacaksa belirli yontemler kullamlarak bir gri seviye esik degeri segilir ve gri seviye degerleri
bu esik degerinin altinda olan resim pikselleri bir grup, iistinde kalanlar ise diger bir grup
olarak béliitlenir. Eger ikiden fazla seviye igin boliitleme yapilacaksa bu islemler o kadar esik
degeri igin tekrarlanur [159].

2.2.6. Canny Kenar Cikarma Yontemi
Canny kepar ¢ikarma yontemi, ¢ok adimli bir kenar ¢ikarma teknigidir. Bu yontemin
esas amaci resimdeki nesnelerin kenarlarmi iyi bir sekilde ortaya g¢ikarirken aym zamanda
resimdeki giiriiltileride yok etmektir. Canny algoritmasmmn igerigi asagida maddeler halinde
siralanmugtir:
1. Buna gore (m,n) boyutunda bir resim f(m,n), bir Gauss filtresinden gegirilerek
vapisindaki giiriiltiller ve istenmeyen detaylar azaltibir. Bu iglem Denklem 2.7. de ifade

edilmigtir.
g(m,n) =G, (m,n)f(m,n) 2.7
m? +n’ . . .
burada G, = exp(— - J seklinde bir Gauss filtre fonksiyonudur.
2no” 20°

2. Burada Canny kenar ¢ikarma algoritmasin gergeklestirmek igin Sobel kenar belirlevici
yontemi kullanilmigtir. Buna gore ele alinan filtrelenmig g(m,n) resmini olusturan gri
seviye pikselleri boyutlart m ve n olmak iizere iki boyutlu bir matris olarak diigiiniiliir.
Bu resim piksel matrisi kiigiik bir resim i¢in Tablo 2.2. de verilmigtir. Burada m, bu

matrisin yataydaki boyutu, n ise diigeydeki boyutudur.
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Tablo 2.2. Resim piksel matrisi.
2 4 5 4 2
4 9 12 9 4
5 12 15 12 5
4 9 12 9 4
2 4 5 4 2

Sobel kenar belirleme yonteminde bu resimin diseydeki egimi (g.(m,n)) ve vataydaki
egimi (g,(m,n))’1 bulabilmek igin biri yatay biride diisey olmak iizere her biri 3 x 3
boyutunda iki adet katlama maskesi kullaniimaktadir. Bu katlama maskeleri Tablo 2.3.
ve Tablo 2.4. de verilmistir.

Tablo 2.3. g,,(m,n) katlama maskesi.

-1 0 C o+l
-2 0 +2
-1 0 +1

Tablo 2.4. g,(m,n) katlama maskesi.

+1 +2 +1
0 0 0
-1 -2 -1

Tablo 2.2. deki resim piksel matrisi ayr1 ayn Tablo 2.3. ve Tablo 2.4. deki yatay ve
diigey katlama maskeleri ile ¢arpim iglemine tabi tutulur. Elde edilen degerler yatay ve
diigey i¢in ayrt ayn toplanarak bu eksenlerdeki egimler olan gn,(m,n) ve g,(m,n)

bulunur.

Egim operatorlerinden Sobel kullanilarak filtrelenmis resim g(m,n)’in egimi asagidaki

gibi hesaplanir.

M(m,n) = /g’ (m,n) +g2 (m,n) 2.8)

31



ve
O(m,n) = tan"' (g, (m,n)/g, _(m,n)) (2.9)

Burada 6(m,n), resimin egimidir.
4. Esik degeri My asagidaki gibi bulunur.

M. (m.n) = M(m,n) M(m,n)>T ise 2.10)
T 0 M(m,n)<T ise '

Burada T degeri, resim giiriiltiiden ve istenmeyen ayrintilardan temizlendikten sonra
resimdeki nesnelerin kenarlarni en iyi gekilde gérebilmemizi saglayacak sekilde segilen
piksel degeridir. Bu gekilde Canny kenar ¢ikarma algoritmast kullamlarak bir resimdeki
nesnelerin kenarlan elde edilir [160].
Asagida Canny kenar ¢ikarma algoritmasi kullamlarak yapilan bir kenar ¢ikarma 6regi
verilmigtir. Sekil 2.12.(a). da verilen sekle Canny kenar ¢ikarma algoritmasi uygulanarak elde

edilen nesne kenarlar Sekil 2.12.(b). de verilmistir.

@ ()
Sekil 2.12, Canny kenar ¢ikarma uygulama51 ornegi.

2.2.7. Merkez Kenar Degisim Yéntemi

Merkez kenar degisim yontemi, iki boyutlu bir siminn bir boyutlu temsilidir. Merkez
kenar degigimi, r(¢) fonksiyonunun bir ¢izimi olarak tammlanabilir. r(¢) fonksiyonundaki r,
seklin agirlik merkezi ile bu seklin simrlan fizerinde bulunan herhangi bir nokta arasindaki 6klit

uzakligini temsil eder. Denklem 2.11. de 6klit uzakligmnn nasil hesaplandig gosterilmistir.
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r=y(x-%.)% +(y - ¥m) @.11)

Burada x sinir iizerindeki noktanin yatay bileseni, x,, agirlik merkezi noktasinin yatay bleseni, v
siur iizerindeki noktanin diisey bileseni ve yn, ise agirlik merkezi noktasimn diigey blesenidir.

¢ ise Sekil 2.16. da gosterildigi gibi sinir iizerindeki herhangi bir noktanin yatay konumla-
yaptigi referans agiy1r temsil etmektedir. Bu agiya gore seklin agirlik merkez noktasiyla bu
seklin sinirlant Gizerindeki her bir nokta arasmndaki 6klit uzakliginin ¢izimi merkez kenar
degisimi isaretini verir [161]. Sekil 2.13. den de goriildiigii gibi bﬁ isaret bir kare sekli igin
belirli peryotlarda tekrarlanan bir dairesel ¢izimdir.

| \
;r ¢
r

\,/\M
| l | y
LY 5 L
4 2 6 6
acl

Sekil 2.13. Kare gekli i¢in merkez kenar degisimi yonteminin uygulanmast.

2.3. Simiflandirma Siireci

Oriintii tamima isleminde gergeklestirilen simflandirma asamasimn amaci, 6Sriintiileri
ozellik uzaylarina gore kendilerine en yakin siniflara minimum hata ile eslemektir. Burada
6nemli olan yapilan uygulamaya en uygun smflandiricr tiriini segmektir. Smiflandinicinin
basarminda iyi tamimlanmis 6zellikler kilit rolii oynarlar.

Oriintii tammada kullanilan simflandinicilan klasik ve akilh olarak gruplara avirabiliriz.
Bu smiflandirict tiirlerihi asagidaki gibi agiklayabiliriz:

o Kilasik siniflandirma algoritmalan istatistikscl bir vap: olan Bayes karar teorisi iizerine
kuruludur. Bunlarda karsilagilan dezavantajlar, 6zellik uzayini kullanarak siniflandirma
uzayim olugtururken, istenmeyen etkilerin (giiraltii v.b.) meydana gelmesi ve her bir
smif igin hata kriterinin belli olmamasidir [162]. Klasik smniflandinicilara; ¢ok
degiskenli Gauss modelleri, en yakin komsu, maksimum olabilirlik, ikili agag

smiflandinicilan ve Fisher’in dogrusal simmiflandinicilar érek olarak verilebilir [143].
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¢ Akill simiflandirma yapilan genellikle uyarlamali ag tabanli bulanik ¢ikanm sistemi,
bulanik mantik ve YSA tabanhdir. Bu akilli simiflandiricilar, son zamanlarda yapilan
calismalarda kullanilan ve basarimini ispatlamis ¢ok giiclii simiflandirict tiirleridir.
Czellikle de genelleme yetenekleri, Srintii tanmima uygulamalarinin g¢ok biiyiik boyutlu
verileri agisindan o6nemlidir. Hoekstra, (1998) ¢alismas: ile klasik ve YSA
smiflandincilarm  kiyaslamis ve YSA smuflandiricilaninin idistinliiklerinin - klasik

siniflandiric: yéntemlerine goére tartigilmaz oldugunu gostermisgtir.

2.3.1. Yapay Sinir Ag1 Smiflandiricilar:

Yapay sinir ag1 siniflandinicilan, tanminmas: istenen nesnenin dznitelik vektérini giris
olarak alan ve ¢ikig tinitelerinin birinde bu nesnenin smifim belirleyen bir cevap iireten, pek ¢ok
dogrusal olmayan hesaplama elemanlarinin paralel isleyisinden meydana gelmis tiimlegik bir
yapidir. Yapay sinir aglarinda her gikis tinitesi gozlenen olaym farkl: bir sinifim belirler. Yapay
sinir aglarinin paralel yapilan, bilgisayarlari geleneksel yéntemlerden ¢ok daha farkh kullanarak
ozellikle seri bilgisayarlarda bilinen yontemlerle yapilmasi miimkiin olmayan ve ¢ok zor olan
bir takim iglevleri (ses ve riintii tamima gibi) rahatlikla yapmalarn, yapay sinir aglarmni istiin
kilmugtir [8], [12, 13].

Yapay sinir aglan genel bir deyisle, insan beyninin ¢aligma prensibini taklit etme esasi
fizerine kurulmusg bilgi isleme yontemleridir. Bu aglar birbirine paralel olarak baglanmig islem
elemanlarindan (yapay sinir ag1 hiicresi, néron, inite, birim, diigiim) ve onlarn hiverarsik bir
organizasyonundan olusurlar. Yapay sinir agmmn temel diigiincesivle insan beyninin
fonksiyonlar: arasmda benzerlikler vardir. Yapay sinir aglari, her ne kadar temel yap: itibariyle
bir kisim 6zellikleri insan beyninin fiziki 6zelliklerinden esinlenerek ortaya atilmig ise de,
kesinlikle su andaki halleri ile insan beyninin ne tam ne de vaklagik bir modeli olarak
degerlendirilemezler [8], [132], [161].

Insan beyninin ne oldugu ve nasil ¢aligtigi heniiz kesinlik derecesinde kesfedilmis
sayillmaz. Giiniimiizde her ne kadar karmagik matematiksel hesaplamalan ve hafiza islemlerini
eldeki mevcut bilgisayarlarla hizli ve dogru yapmak miimkiin ise de, ayni bilgisavarlarla beynin
birgok basit fonksiyonunu (gormek, duymak koklamak, ...vs.) yerine getirmek ya miimkiin
olmamakta veya oldukga zor olmaktadir. Ayni sekilde bivolojik bevin, tecriibe ile 6grenme ve
bilgivi kendi kendine yorumlama, hatta eksik bilgilerden sonuglar ¢ikartma kabilivetine sahiptir.
Bu, daha ¢ok biyolojik sistemlerin, hiicreler iizerinde dagitilmig bilgiyi paralel olarak isleme
6zelliklerinden kaynaklamir. Hiicreler birbirine bagh ve paralel ¢alistiklarindan bazilarinin

islevini yitirmesi halinde, digerleri ¢alisti1 igin sinir sistemi, fonksiyonunu tamamen yitirmez.
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Iste yapay sinir aglari, bu 6zellikleri biinyesinde toplayacak sekilde gelistirilmektedir. Yapay
sinir aglarini daha ivi anlamak igin, énce biyolojik sinir aglarina bakmak faydali olacaktir.

2.3.1.1. Biyolojik Sinir Aglar: ile Yapay Sinir Aglarimin Kiyaslanmasi

Biyolojik sinir aginin en temel elemam olan sinir hiicresi, sinir sistemi igerisindeki
fonksiyon ve gorevlerine goére degisik sekil ve biyviklikte olabilir (Sekil 2.14.). Biitiin
hiicrelerin ortak bazi ¢zellikleri vardir. Noronun bir ucunda “dentrit” ad: verilen ve hiicreye.
diger hiicrelerden veya dig diinyadan gelen bilgileri toplayan baglant: elemant, diger ucunda ise
tek bir life benzer “akson™ ad1 verilenl ve hiicreden digér hiicrelere ve dis diinyaya bilgi tagtyan
baglant1 eclemam1 vardir. Akson diger hiicrelerle birlesme esnasinda dagiuk dallara
ayrilmaktadir. Bu iki ugtaki baglanti noktalarimn, elektrofizyolojik olarak hiicrelerdeki bilgileri
islemede 6nemli yeri vardir. Hiicrelerin birbiri ile elektrik igaretleri vasitasiyla irtibat kurdugu
belirlenmistir. Isaretler, bir hiicrenin aksonundan, digerinin dentritine génderilir. Bir akson

birden fazla dentrit ile baglant: kurabilir. Bu baglantilarin yapildig1 yere “synaps” denir.

Danirit

. f Cekirdek Axan
o

Sekil 2.14. Biyolojik néronun gematik yapisi

Hiicreler, elektrik igaretini hiicre duvarlarindaki voltaji degistirerek iiretirler. Bu ise,
hiicrenin iginde ve disinda dagilmig iyonlar vasitas: ile olur. Bu ivonlar sodyum, kalsiyum,
potasyum ve klorin gibi iyonlardir. Bir hiicre, diger hiicreve elektrik enerjisini bu kimyasal
iyonlar vasitastyla transfer eder. Bazi iyonlar elektrik ve magnetik kutuplagsmaya sebep olurken.
bazilan kutuplasmadan kurtulup hiicre zarini agarak iyonlarin hiicreye gegmesine olanak saglar.
Zaten isaretlerin bir hiicreden digerine akmasini saglayan da bu kutuplagmanin azalmasi
olayidir. Isaretler, hiicrenin etkinligini belirler. Bir hiicrenin etkinligi, hiicreye gelen synaps
sayi1s1, synapslardaki iyonlarin konsantrasyonu ve bir de synapsin sahip oldugu gii¢ olmak iizere

¢ faktore baghdir. Bir hiicre sahip oldugu diirtii miktarinca diger hiicreleri etkiler. Bazi
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hiicreler digerlerinin diirtillerini pozitif yénde, baz hiicreler de negatif yonde etkiler. Insan sinir
ag1 sistemi, bu sekilde galigan milyonlarca hiicrenin bir araya gelmesinden olusur [132], [152].
Yapay sinir aglan, biyolojik sinir aglarindan esinlenerek modellendirilmis olup,
onlardan ¢ok daha basit bir yapiya sahiptir. Gelistirilen bircok yapay sinir ag1 biyolojik sinir
aglarmin bilinen birkag 6zelligini (6grenme kabiliveti gibi) temsil etmek iizere gelistirilmisgtir.
Bir takim ozellikler ise norofizyolojik yaklagimlar yerine mihendislik yaklagm ile
gelistiriimektedir. Bir yapay sinir agimn yapisini belirleyen bazi faktorler vardir. Yapay sinir
hiicreleri veya miihendislik tabiriyle islem elemanlari, sinir aginin yapisal modelleri, agin sahip
oldugu kural ve stratejisi bunlarin baginda gelir. Bunlar hakkinda detayh bilgiler ve ilgili
formiiller [183] bulunmakla beraber burada kisa bilgiler verilmesi yararlt olacaktir.
Yapay sinir aglan, biyolojik sinir aglart gibi yapay sinir hiicrelerinin veya iglem
elemanlarinin bir araya gelmesinden olugur. Her bir iglem elemam Sekil 2.15. de goruldiigi gibi

bes pargadan olusur. Bunlar; girisler, agirliklar, toplama fonksiyonu, esik (diirtii veya ¢ikis)

fonksiyonu ve ¢ikisidir.
wl
% \( P
x,—
\ 4 Net ; C
W3 /
X
X, W / L J
X.: Girig
Wi: Agirhik

T: Toplama Fonksiyonu
F: Esik Fonksiyonu
C: Cikig

Sekil 2.15. Bir yapay sinir ag1 hiicresi modeli.

Sekil 2.15. de verilmis olan bir yapay sinir ag1 hiicresinin matematikse! ifadesi su sekildedir;

34
Net= > w.X. =W, X, +TW,.X, +W,. X, +W,.X
i 1 1 1 2 2 3 3 4 4

i=1
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@.12)
C = F(Net)

Tipki biyolojik sinir hiicresi gibi, islem elemanina birden fazla giris gelmekte ve sadece
bir ¢ikig gitmektedir. Girigler, dentritlere benzer sekilde diger yapay hiicrelerden baglantilar
vasitasiyla iglem elemanina bilgi gelmesini saglarlar. Bazi durumlarda bir iglem elemani
kendisine de bilgi geri gonderebilir (geri besleme). Bahsedilen bu bilgiler elemanlar arasinda
bulunan baglanti hatlar1 {izerinde depolanir. Her baglantinin bir agirligi vardir. Bu agirlik bir
islem elemaninin digeri tizerindeki etkisini gosterir. Agirhik biiviiditk¢e etki de buviir. Agirligin
sifir olmasi hig bir etkinin olmamasi, negatif olmasi ise etkinin ters vonde olmast demektir. Bu

agirhiklar sabit olabildikleri gibi degisken de olabilirler.

f(x) A f(x) A f(x) A f(\) A
1 — -
s
: X o« -+ X - »X ¢ > X
—_ -1
v v v v
(a) (b) © (D

Sekil 2.16. Yapay sinir aglart igin kullanilan esik fonksiyonlari.

Esik fonksiyonlari, iglem elemanlarmin simirsiz sayidaki girisini 6nceden belirlenmis
siirda ¢ikig olarak diizenler. En ¢ok kullanilan dort tane esik (aktivasyon) fonksivonu vardir.
Bunlar, lineer, rampa, basamak ve sigmoid fonksivonudur. Sekil 2.16. da bu fonksivonlar
gdsterilmigtir.

Toplama fonksiyonu, bir iglem elemanina gelen net girisi hesaplavan bir fonksivondur.
Net giris genellikle gelen bilgilerin ilgili baglantilanin agirliklan ile ¢arpilip toplanmas: ile
belirlenir. Bu nedenle ads, toplama fonksiyonu olarak verilmigtir. Egik fonksivonu da. toplama
fonksivonu tarafindan belirlenen net girisi alarak, iglem elemammnin gikigim belirleven
fonksivondur. Genel olarak tiirevi alinabilen bir fonksivon olmasi tercih edilir (Sekil 2.16.).

Toplama ve gikis fonksiyonlan, ilgili probleme bagli olarak farkh sckiller alabilirler.
Islem elemamnin gikis finitesi isc ¢ikig fonksiyonunun iirettigi diirtiivii diger islem clemanlarma
veva dis diinyaya aktarma islevini vapar. Islem clemanlan agin topolojik vapisina bagh olarak

tamamen birbirinden bagimsiz ve paralcl olarak ¢ahsabilirler.
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2.3.1.2. Yapay Sinir Aglarimin Yapilan

Yapay sinir aglarinin gorevlerini gergeklestirmede, sahip olduklan fiziksel yapmnin da
6nemi vardir. Bugiin 50 ’ye yakin farkh yapilanma, diger bir deyigle farkli model, goriilmekte
ve bu say1 her gegen giin artmaktadir [8, 12, 13, 183]. Farkli yapilagma, islem elemanlarninin
birbirleri ile olan baglantilarindan ve uygulanan 6grenme kuralindan kaynaklanmaktadir, Islem
clemanlar1 ya tamamen birbirleri ile baglantili veya yerel olarak gruplar halinde baglantili
olabildikleri gibi degisik sekilde de birbirleri ile baglanabilmektedirler. Bilgi akig1 bu baglantilar
iizerinden tek yonlii oldugu gibi, ¢ift yonlii de olabilir. Bir grup islem elemant bir araya gelerek
bir katman olugtururlar. Genel itibariyle yapay sinir aglarinda 3 tiir katman bulunur. Sinir aginin
dis diinya ile baglantisin1 kuran girig katmani, gelen bilgileri isleme kabiliyetine sahip ara
katmanlar ve sinir agiun kararlarim dis diinyaya aktaran bir ¢ikis katmani meveuttur. Islem
¢lemanlari, onlarin birbirleri ile iligkileri ve katmanlar arasi iligkiler degisik yapisal modellerin

olugmasina neden olmaktadir.

2.3.1.3. Yapay Sinir Aglarmda Ogrenme ve Ogrenme Algoritmalar

Daha once belirtildigi gibi bir vapay sinir aguun sahip oldugu bilgi, islem elemanlarn
arasindaki baglant1 hatlan iizerinde saklanir ve agirliklar vasitasi ile gosterilir. Ag, olaylar
hakkinda giris ve ¢ikislar arasindaki iligkiyi, elde bulunan mevcut 6meklerden genellemeler
yaparak dgrenir ve bu genelleme ile yeni olusan ve ortaya ¢tkan daha 6nce hig gorilmemis
olaylar hakkinda karar verir. Yani aga, bir rnek olay gosterildiginde, giris katmanindan alinip
ara katmanlarda islenerck, agin o olay hakkinda drettigi sonug, ¢ikis katmanina sunulur. Bu
bilgiyi isleme, agin sahip oldugu tecritbeye gore, bilginin ara katmanlarda ¢agnstinlmast ile
gerceklestirilir.  Bu ¢agnstirma olayt modelden modele degismektedir. Mesela, ara
katmanlardaki islem ¢lemanlan sahip olduklari baglantilar ile kendi kararlarim dretir ve ¢ikis
katmanindaki islem elemanlarina gonderirler. Cikig katmanmindaki iglem elemanlan da, yine
ilgili agirliklan kullanarak agin en son kararm olustururlar. Bu agirliklar, tipki ilgili olayin
belirli 6zelliklerini hafizada saklayan elemanlar gibi diigiiniilebilirler. Bilgi isleme ise (6riinti
tanima gibi), bir olay gosterildifinde hafizadan ilgili 6zellikleri gagirmak ve bunlar ile ilgili
girigleri birlikte analiz ederek karar vermek seklinde yorumlanabilir [152].

Yapay sinir aginin 6grenme islemini gergeklestirebilmesi igin, sahip oldugu biitin
agirliklarin, ilgili problemde &grenilmesi istenen ozellikleri genellestirecek sekilde dogru
degerlere sahip olmasi gerekir. Bu dogruluk ne kadar artarsa agm simflandirma kabiliyeti
dolay1st ile 6grenme islemi o kadar iyi olur. Dogru agirlik degerleri, bir 6grenme kuralina gore

tespit edilirler. Cogunlukla baglantilara baslangi¢ degerleri olarak rastgele agirliklar atanir ve bu
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agirliklar eldeki ornekler incelendikge bir kurala gore degistirilerek dogru agirhik degerleri
bulunmaya ¢aligilir. Orenme yéntemleri temelde ii¢ gurupta toplanir [8, 152, 183].

o Egiticili Ogrenme: Bu yontemde, disardan bir egiticinin sinir agina miidahalesi s0z
konusudur. Egitici, sinir aginin ilgili girig igin iiretmesi gereken sonucu sinir agi
sistemine verir. Yani yapay sinir agina giris / ¢ikig ikilisinden olusan érnekier sunulur.
Bu ikili, agin 6grenmesi gereken 6zellikleri temsil eder. Ag giris kismin alir ve o anki
baglant1 agirliklarmin temsil ettigi bilgi ile bir ¢ikis olusturur. Bu ¢ikis, olmasi gereken
¢ikis ile mukayese edilir ve aradaki hata tekrar aga aktarilarak agirliklar bu hatay
azaltacak sekilde degistirilirler.

o Takviyeli Ogrenme: Bu yontemde de yine eiticiye ihtiyag vardir. Yukardaki
yontemden fark: ise, bu durumda egiticinin, agin iiretmesi gereken sonug yerine, onun
drettigi sonucun sadece dogru veya yanlis oldugunu séylemesidir. Bu ise aga bir takvive
isaretinin gonderilmesi ile gergeklestirilir. Bu yontem, ilgili érnek igin beklenen gikisin

olusturulamadig1 durumlarda ¢ok faydalidir.

e Egiticisiz Ogrenme: Bu durumda hig bir egiticiye ihtiyag yoktur. Bu nedenle ¢ogu
zaman buna kendi kendine organize olma (self-organized learning) da denilmektedir.
Ag, kendine gosterilen 6rnekleri alir ve belli bir kritere gére smflandirnir. Bu kriter

Onceden bilinmeyebilir. Ag, kendi 6grenme kriterlerini kendisi olugturmaktadir.

Ogrenme igleminin, baslangictaki rastgele segilmig agirliklarm, belirli bir kurala gore
degistirilmesine dayandigy belirtilmigti. Bu 6grenme kurallariin énemli olanlarindan bazilar
asagida yer almaktadir. Bu algoritmalarda, w; = [wi; wiz ... Wy,] vektori agdaki 1. hiicreye gelen
n tane girigin agurlik katsayilarim, x = [x; x, ... X,] vektorii aga gelen n tane girigi, v; ve d; "de

sirasiyla 1. hiicrenin hesaplanan ve istenen gikigini temsil etmektedirler.

o Hebb Ogrenme Algoritmas: :
Hebb 6grenme algoritmasinda temel fikir, hiicrenin ¢ikig {iretmesine sebep olan
baglantilarin aéxrhk katsayilarini biyiiterek etkilerini arttirmaktir. Buna gore bu degisim asagida
Denklem 2.13. ve Denklem 2.14.deki gibi tamimlanmigtir.

w (t+1) =w, (t) +ef(w, (t).x(t)x(t) (2.13)
veya
w, (t+1) = w,(t) +£y, (t).x(t) (2.14)
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Burada € ‘a 6grenme katsayist veya 6grenme orami denilmektedir. Disardan istenilen bir ¢ikis

uygulanmadi§indan, egiticisiz bir §grenme algoritmasidir.

e Algilayici (Perceptron) Ogrenme Algoritmas: :
Rosenblatt tarafindan oénerilen algilayici 6grenme algoritmasinda w degisimi, néron

cikis: ve istenilen gikisin fark: ile orantihdir. Dolayisiyla egiticili bir 6grenme algoritmasidir.

w,(t+1)=w, (1) +e[d, (t) - sen(w, (£).x(1))]x(t) 2.15)

Agin urettigi ¢ikis istenen g¢ikigtan farkli ise, hata azaltilacak yonde hareket
edilmektedir. Hata sifir oldugunda w degigimi durmaktadir.

e Delta Kurah (Egim diisme) Ogrenme Algoritmas :
Egim diisme (gradient descent) ogrenme algoritmasi veya “delta kurali” 63renme
algoritmasi, sadece tiiretilebilir fonksiyonlara sahip olan aglara uygulanabilmektedir. Egiticili
bir 6grenme algoritmasidir. w degisimi, hatamin egiminin tersi yondedir. Béylece, hata

fonksiyonunun minimum oldugu yere dogru hareket edilmektedir.

W, (t+1) = w, (1) —5. 2 (.16)
0v~ (1)
Burada E(t), hata fonksiyonunu temsil etmektedir ve agagidaki gibi tammlanmugtir.
E(t) = %(di ORSAO) (2.17)
B = [4,0 - £w, ©x)F (2.18)
PO _ .0 -, 0 x)} TOXD) @.19)

ow(t) o(w, (1)x(1)

Bilinen hata gerive vayilmasi algoritmasimin esast da. bu 6grenme kuralina
dayanmaktadir.

e Widrow-Hoff Ogrenme Algoritmas :
Widrow-Hoff ¢6grenme algoritmasi, egiticili bir 6grenme algoritmasidir. w degisimi agin

¢ikigindan bagimsizdir,
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w,(t+1) = w,(t) +eld, () - w, () x(1)x(t) (2.20)

o ilintili Ogrenme Algoritmasi:
Hebb 63renme algoritmasinin egiticili uyarlamasidir. fiwi(t).x;(t)) yerine di(t) istenen

cikisg alindiginda asagidaki denklem elde edilir.

w, (t+])=w,(t)+ed; (t)x(t) .21

o Yarismaci Ogrenme Algoritmas: :
Bu algoritmada esas, girig isarctine en yakin olan baglanti agirlik katsayilarim
bulmaktir. Bu, w ’lara iligkin noron kazanan ndron olarak adlandiriimaktadir. Sadece kazanan
noron bir ¢ikig iretmekte ve bu norona iliskin w ’lar degisime ugramaktadir. Egiticisiz

Ogrenmenin tipik bir 6rnegi olan bu algoritma sonugta aga gelen girigleri stmiflandirmaktadir.

w(t +1) = w(t) +e(x(t) - w_ (1)) (2.22)
Burada wy, kazanan hiicrenin baglanti agirlik katsayisi olup asagidaki gibi tammlanmustir.

W, X = max(w,;.x) (2.23)

ve i=12,.p dir

e Outstar Ogrenme Algoritmas:
Egiticili 6grenme algoritma tiirii olan bu 6grenme algoritmasinda amag, w ’lar istenen

¢ikisa benzetmektir.

w(t +1) = w(t) +e(d, (t) - w(t)) (2.24)

2.3.2. Uyarlamali A Tabanl Bulanik Cikarim Sistemi Simiflandiricilar:

Bulanik ¢ikarim sistemleri ve ¢ok katmanli perceptronlar uyarlamali aglarin g¢ok genel
hesaplama ¢aligmalanimn 6zel 6rnekleridir. Her iki c’imekte uyarlamali agin geriye yayilma
Ogrenme yetenegini almugtir [163]. Uyarlamali A§ Tabanh Bulanik Cikannm Sistemi’nin
(UATBC(S), islevsel olarak bulanik ¢ikanm sistemine esdeger olan bir simifidir. Agik olarak
uyarlamali aglara dayanan bulamk g¢tkanm sistemi veya uvarlamali sinirsel bulanik ¢ikarim
sistemi anlamina gelen UATBCS ismi, Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi olan
Ozgiin adimin bas harflerinden olugmugtur. Aymi zamanda bazi kaynaklarda UATBCS, TSK

bulanik kurallan ile sinirsel bulanik denetleyici olarak gegmektedir. TSK ise Sugeno bulanik
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modeli veya Takagi, Sugeno, Kant bulanik mantik modeli anlaminda kullamiimaktadir. Ayni
sekilde karma sinir aglan olarak da amlmaktadir.
Bulanik ¢ikanm sistemi gok katmanli perceptrona gore daha kuvvetlidir. Ornek olarak
UATBCS smiflandincilarin bazi iistiin 6zellikleri tammlanabilir:
1. Ogrenme yetenegi,
2. Paralel islem,
3. Yapiandiriimis bilgi temsili,
4. Diger smiflandirma ve denetim tasarim yontemleriyle daha iyi biitinlesme.
Cok katmanli perceptron 1. ve 2. ozelliklere sahiptir fakat 3. ve 4. ozelliklere sahip
degildir.

2.3.2.1. UATBCS Mimarisi

Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi’nin (UATBCS) vapisinda hem yapay
sinir aglart hem de bulanik mantik kullanilir [164]. Yap1 bakimindan UATBCS, bulanik ¢ikanim
sistemindeki eger-ise kurallar1 ve giris ¢ikis bilgi ¢iftlerinden olusur. Ancak sistem egitiminde
vapay sinir ag1 ogrenme algoritmalan kullanilir. Burada UATBCS yapisimt basit bir sekilde
anlatabilmek igin Ornek olarak iki girigli ve tek ¢tkigh bir UATBCS vapisi verilmigtir. Bes
katmandan olusan bir UATBCS siuflandiricist Sekil 2.17. de goriilmektedir.

42



4. Katman

2. Katman 3.Katman Xy
1.Katman _
J w, N w, Y
N _2
A,
X N W3
b w, 5.K
4 Katman
N
A _
N
B, ' . f
y N We
B, _
N)—
Bs —
N
N2
Xy

Sekil 2.17. 2 girisli 9 kuralli bir UATBCS siuflandiric1 yapist

Bu UATBCS yapis: agagida da goriildagii gibi 5 katmandan olugmaktadir. Burada x ve
y giris, z ise gikis olarak alirursa temel kural yapisi su sekilde yazilabilir:

Egerx Ay veyBjise f, =p;x+qy+r (2.25)

Burada p, q ve r lineer ¢ikis parametreleridir. iki girigli ve bir ¢ikigh bir UATBCS’ nin temel
vapist Sekil 2.18. de goriilmektedir. Bu yapi, 5 katman ve 9 adet eger-ise kurall kullamlarak
olusturulmustur:

1. Katman: Bu katmandaki hiicre sayisy, iki girig ve bu iki girisin her birine ii¢ tiyelik fonksiyonu

tammlandigina gére alt1 adettir (=6"dir). Buna gore,

O1i=pai(x), 1=1,2,3 icin Oy =ug;5(y), i=4,5.6 igin (2.26)

Burada x ve y girislerdir. Bu katmamn ¢ikisi kurallann varsayim (eger) kisimlarm iyelik

fonksiyonlarmna olan diyelik dereceleridir. Kullanilan iyelik fonksiyonu Denklem 2.27. de
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verilmigtir. Buradan da goriildagi gibi iiyelik fonksiyonu olarak Gauss iiyelik fonksiyonu

kullanilmigtir.

Boai (), g 5(¥) = exp((—(x; —¢;) /(a; ))2) (2.27)

2. Katman: Burada kurallarn kesinlik dereceleri cebirsel ¢arpim kullanilarak bulunur (Denklem
2.28).

Op=Wirbtai(®)*mi(y),  i=1,2,3,.....9 | | (2.28)
3. Katman: Burada kurallarin normalizasyon iglemi vapilmaktadir (Denklem 2.29).
O3,i= Wi =Wg/(W1+W2+ ..... +W9), =1 ,2,3, N .,9 (2 29)

4. Katman: Bu katmanda normalize edilmig her bir kural kendine ait ¢ikig fonksivonu ile ¢arpilir
(Denklem 2.30). '

O, =w, *f=w*(pxtq;y+r) (2.30)

Buradaki p, q ve r lineer parametreleri sonug parametreleri olarak adlandirilir.
5. Katman: 4. Katman ¢ikiglarinin toplanarak UATBCS g¢ikisimin sayisal degerinin bulundugu
kisimdir,

D,

O;,=toplam ¢ikig = Z\—i'lf: = (2.31)

D
i

2.3.2.2. UATBCS I¢in Geri Yayihmh Ogrenme Algoritmas:

Geri yayihmli 6grenme algoritmasinda agin ¢ikisindan elde edilen hata degeri giris
katmanina kadar geriye dogru yansitilarak gerekli agirlik degigkenlerinin  ayarlanmasi
gergeklestirilir [163]. Amag E hata olgitinii 6grenme iglemi sonunda bitiin girig drmekleri igin
sifira gotiirmektir. Agin ¢ikiginda hata, istenen deger d ile gergek ¢ikig f arasindaki farktir ve
Denklem 2.32. deki sekilde ifade edilir,

c=d-f (2.32)
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Bu hata degerine en kiigiik kareler yontemi uygulanarak hata élgiitii E asagida verildigi gibi

hesaplanir.
1

E=—¢’ 2.33
5 (2.33)

Hata olgutii kullamilarak hata geriye dogru katman katman asagidai gibi yansitilir,

5. Katman: Bu katmanda herhangi bir agirhk degeri ayarlamasi yoktur, sadece gikistaki hatamn

katman ¢ikisina yansimas hesaplanir,

55 = OB __ 5_E_5£J e (2.34)
of oe of

4. Katman: Bu katmanda p;, q ve r; sonu¢ degiskenlerinin ayarlanmas: i¢in gerekli

hesaplamalar gergeklestirilir.

Api = _6_E = [—@][i} (2.35)
ap, of || op;

f:ZrJ.i(pix +q,y+1;) 1=12 (2.36)
of

— =X 2.37)
p;

buradan,

Ap; =8, x (2.38)

Ayni iglemler diger sonug degiskenlerine de uygulanarak degigimler hesaplanir. Buna gére,

Aq; =8°Ry (2.39)
At = 8%, (2.40)
olur.
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Elde edilen bu ifadelere 6grenme oram eklenerek iiggen (delta) kurali uygulanir.

n= {p,q, r} olarak alinirsa bu ifadeler tek bir esitlik olarak asagidaki gibi gosterilir.
n;(k+1)=n;(k)+n,An;(k +1) (2.41)

3. Katman: Bu katmanda ¢ikis katmanindan yanstyan hata degeri hesaplanir herhangi bir

agirhik hesaplamasi yoktur,

5 =B _ {_ @} L (242)
on, | o |om

F=SEf (2.43)

L (2.44)

W,

82 =8°f, (2.45)

2. Katman: Bu katmanda ¢ikig katmanindan yansiyan hata degeri hesaplanir herhangi bir

agirlik besaplamasi yoktur,
sro OB | B IO, (2.46)
ou,; of op; || ou

T =<2 buifadede a= D", olarak alinirsa,

P

i

OB Atk (2.47)
ou, a-

olarak bulunur. Bu ifade Denklem 2.48. de yerine konularak asagidaki son durum elde edilir.

82 = 53[3‘_;”] (2.48)
a
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1. Katman: Bu katmanda hem hata degeri hem de giris iiyelik iglevlerine ait degiskenlerin

ayarlanmasi gergeklegtirilir.

- a— ' .

5 =B _[_@g of on; }[ o, } =12 (2.49)

OM; of Of; Ow, | Ouy
ou, ;
oy, (2.50)
Ol 55
HELRT 2.51)
5 = OB _ OB of Ol | o (2.52)

Opg; of Op; Ou; | O
ou, -
i U Lo (2.33)
Oy,
8ii2 =8 n 2.54)

x-m, Y x-m, |
Poag =exp{—[' ‘] J \2 :—{ ‘} Wy = explv,] (2.55)
G; O

Can egrisi sekiili ayelik iglevlerinin orta noktalarnindaki degisim asagidaki gibi
hesaplanir,
Am, =~ DB _ | CE O O On | Oy OV | ), (2.56)

om, Of OW; O, Opy, || Ov; Om,

i~ oxply, ]= @57)
s =2{‘"f“i} (2.58)
Oom; (ol
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Am; = Z[X”m‘}éium 8; =8y, (2.59)

X_‘mi_ 2 y
Am, =2[ o2 OiMaillai My = MaiMp; (2.60)
X -m, |
Ami=2[ B 2.61)
S;

Ayni sekilde Am,,, asagidaki sekilde elde edilir,

i+2

Am,, = Z[Y—_&}S?ui (2.62)

Can egrisi sekilli iiyelik islevlerinin standart sapmalarindaki degisim asagidaki gibi

hesaplanir,
Ao, __OE __|OE Of Ol Op | Omy OV i=12 (2.63)
oo, of op; Ou; Ouy | Ov; Oo;
T -
By _p o) (2.64)
oo, | o ]
”(X_mi)z_ 2 <
Ac; =2 o O i (2.63)
Ayni sekilde Ao, asagidaki gekilde elde edilir,
. . 2 5
A,y =2{——(y 'n;‘”) }Sfui (2.66)
ci+2

Elde edilen bu degisimlere iiggen kurali uygulanarak iiyelik iglevine ait degiskenlerin

ayarlanmasi asagidaki gekilde gergeklestirilir.

m, (k +1) = m, (k) +n,, Am, (k + 1) i=1234 2.67)
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o(k+D)=0;(k)+n,Ac,(k+1) 1=1234 (2.68)
Burada toplarﬁ 8 degisken ayarlanmaktadir.

2.3.3. Bulamik C-Ortalamalar Sumflandiricis

Bulanik  C-Ortalamalar (BCO) smiflandincisi, en ¢ok  bilinen  bulamk
smiflandiricilanindan biridir. Bulanik C-Ortalamalar algoritmasi, bir bulanik amag fonksiyvonunu
optimize etmeyi temel alan ve data noktalarinin kiimelendirilmesi igin en bilinen ve en popiiler
algoritmadir. Bu smiflandirici ayni zamanda serbest model tahmin edici ve BCO kiimelemenin
genel kavrami iizerinde esaslanmustir. Simiflandiricr  egitim  verisi  iizerinde Gyelik
fonksiyonlarini hesaplar ve kiimeleme merkezinin yerini belirler. Yeni verinin siniflandirilmasi
Ogrenilen uyelik fonksiyonlar fizerine temellenmigtir. Bu algoritma temel oldugundan agagida

kisaca verilmigtir [184].

2.3.3.1. Matematiksel temel
Her bir kitme veya kategori prototipi veya merkezi, v; ve bir iiyelik fonksiyonu veya U
aynima (boliinme) matrisi ile karakterize edilir. U'nun bir elemani olarak, i kategorisindeki k

oriintiisiiniin Gyelik derecesi p, ifadesi olarak yazilir. Bu tyelik derecesi ifadesi agagida verilen

Denklem 2.69. ile bulunur.

Pl 4
m-1
1
ol
ik = k] 1 (2.69)
I'\Ig(:? ___l__z_ m-1
Pl

Burada, N¢ kategorilerin sayisidir, m; 1 <m <o arasinda bir bulamklastirma parametresidir ve
x¢ k. egitim 6rnegidir. Cift ¢izgi sembolii bir uzaklik Slgisidiir. Meveut uyvgulamalarda, oklit
uzaklig: olarak benimsenmektedir. x, 6rnegi v; merkezine yakinlagtifin da iyeligi 1'e yaklagir,
uzagmda ise iiyeligi 0'a yaklagir. Yukarndaki denklemin pay: i kiimesine uygun olma (dahil

olma) miktann olarak yorumlanabilir ve payda ise kiimelerin segilen gruba uygun olma
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segeneginin toplam miktan olarak yorumlanabilir. Bu nedenle, yukandaki denklem iiyeligin bir

normalizasyonudur (ortalamasidrr). i. kiime merkezi su sekilde verilir:

1

n
Vi = "—mkél (”ik )m X (2.70)

Burada, n egitim 6rneklerinin sayisidir. Kiime merkezi egitim 6meklerinin bir ortalamasi olarak

dusiniilebilir, diyeliklere uygun olarak agirliklanir. Ayni zamanda sorgulamadaki kategori ile

uygun olarak Z (Hu; )m 6meginin bulaniklik degeri ile normalize edilir.
k=1

2.3.3.2. Egitim
Egitim esnasinda, asagida belirtilen amag (objektif) fonksiyonu minimize edilir:

N 2
é k§:1 (uik )m”Xk 4 ViN 2.71)

v; kime merkezleri ve p,iyelik fonksiyonlart minimizasyon esnasinda vararlamlabilir
parametrelerdir. Amag fonksiyonunun egimi, Gyelik fonksiyonlarn ve kiime merkezleri w, ve

v; denklemleri ile tamimlanan sistem kazancidir. Bu sistem denklemleri, bulanik kiimeleme

algoritmas olarak bilinen ardigik bir prosediir tarafindan ¢éziilebilir.

2.3.3.3. Test Etme
Yeni veri verildiginde, ¢esitli kiimelere tiyelikler hesaplanir. Bir kismi matrisden zivade
bir kismi vektor, sorguda yalmz bir 6rnek alinarak hesaplanir. En vitksek iiyelik ile kiimeleme

Sekil 2.18. deki simflandine: karan olarak segilir.
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B, (x)

u#x) kazanan

kategori

Hy, (x)

lyelik
fonksiyonlar

Sekil 2.18. Bulanik C-Ortalama simflandiricisi.

Kiimeleme, verilerin benzerlikleri lgiitiinde alt kiimelere veya simiflara ayirma iglemi
olarak tammlanir. BCO algoritmasi iteratif bir yapida olup, asagidaki denklemde verilen J
degerinin minimize edilmesi i¢in iyelik derecesi olan u; ve kilmeleme merkezleri olan v; lerin

hesaplanmasina dayanir. Kiimelerin baglangi¢ merkezleri rastgele verilebilir.

M R
J= 2 [2 ,(uij)m I%; —V; lz 2.72)
il
Burada m tasarim parametresi 1’den biyitk segilmelidir. M giris veri sayisini, R ise kiime
sayisin1 gostermektedir. Girislerin kiime merkezlerine gére iiyelik dereceleri ise agagidaki
R
denklemdeki gibi hesaplanmaktadir. Dikkat edilmesi gereken énemli nokta Z u; =lolmas
j=1
gereksinimidir,
R lxi—vj |2 m-1
ui=| 3| ——d @.73)
VoIkEL Ik, vy |

Elde edilen iiyelik derecelerinden yeni kiime merkezleri asagidaki denkleme gére yeniden

hesaplanmaktadir.
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M
> x;(uy)"

new __ i=1

i (2.74)

M
> )"

i=l1

v

elde edilen yeni kiime merkez ile bir 6nceki kiime merkezi arasindaki fark istenen degerde ise

déngii iglemi bitirilir.

2.3.4. Kohonen Yapay Sinir Aglar1 Simflandiricisi

Kohonen ag, bir giris tabakasi ve bir de ¢ikig tabakasi olmak uzere iki tabakadan
olusur. Bu ag Sekil 2.19. da gosterilmistir. Cikis tabakasindaki Islemci Elemanlar (IE)
genellikle diizenli iki boyutlu araliklar olarak diizenlenir. Cikistaki her IE, biitiin giris islemci
elemanlarina baglidir. Baglantilarin agirhiklant verilen ¢ikis islemci elemam ile ilgili olan

referans vektériiniin elemanlarini olugturur.

Girig Vektorii

Sekil 2.19. Kohonen ag

Kohonen aginin 6grenme adimlarn asagidaki gibidir.

1) Cikis [E’lerin biitiin referans vektorleri kiigiik rastgele degerlere gekilir,
1) Bir girig deseni alintr,
11) Kazanan g¢ikis islemci elemani belirlenir (Bu girig desenine en vakin referans

vektoriine sahip islemci elemamdir. Referans vektoni ile giris vektorii arasindaki
oklit uzakligr genellikle uzaklik 6lgiisii olarak alinir.),
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v) Kazanan islemci eleman:i ve onun komsularinin referans vektorii giincellestirilir. Bu
referans vektorleri girig vektoriine yaklagtinlir. Bu yaklagtirma (ayarlama) kazanan
islemei eleman igin en fazla ve bu islemci elemandan uzaklastik¢a daha azdir.
Osrenme ilerledikge komsularin sayis1 azalmakta ve 63renme sonunda sadece
kazanan iglemeci elemanin referans vektorii ayarlanmaktadir.

Iyi 6grenmis bir Kohonen aginda birbirine yakin ¢ikis islemci elemanlarnin referans vektérleri
vardir. Ogrenmeden sonra bir etiketleme islemine baglanir. Bilinen simiflann girig desenleri aga
giris olarak verilir ve bu giris desenleri tarafindan aktif hale gelen ¢ikis islemci elemanlarina bu
smuf etiketleri verilir. .

Kohonen kurali, biyolojik sistemlerdeki 6grenmeden esinlenen Kohonen tarafindan
geligtirilmigtir. Bu kuralda, néronlar 6grenmek i¢in yangsirlar, kazanan néronun agirliklan
giincellenir. Bu kural * kazanan tamamim alir (winner takes all)* olarak da bilinir. En biivitk
¢ikisa sahip islemci néron kazanir, bu néron komsularim uyarma ve yasaklama kapasitesine
sahiptir. Kohonen kurali hedef ¢ikiga gereksinim duymadify igin egiticisiz bir 6grenme
yontemidir [165].

2.3.4.1. Kohonen Yapay Sinir Aglar1 Smflandiricisinin Yapisi

Kendi kendini diizenleyen Kohonen 6znitelik haritalarn, egitici olmayan durumda giris
isaretlerinin analizi ve kodlanmas: igin otomatik bir yontemden meydana gelen yapay sinir
aglandir. Kendini diizenleme algoritmasi, beyinde bulunan haritalara benzer. Beyindeki duyu
vollarinin énemli bir diizenleme prensibi, néronlarin yerlesmesinin sirali olmasi ve algilanan dig
uyarimin bazi fiziksel ozelliklerini yansitmalarnidir. Mesela, duyma yolunun her seviyesinde.
sinir hiicreleri ve fiberler, belli frekanslara en yitksek cevabi veren noron dikkate alinarak
anatomik yapida diizenlenmigtir. Duyma yolundaki bu diizenleme, beynin duyma kabuguna
kadar gitmektedir. Beyinde alt seviye diizenlemesinin biiyiik bir kismi genetik olarak énceden
belirlenmig olmasina ragmen, daha yitksek seviyedeki diizenlemenin bir kisminin kendi kendini
diizenlemeyi saglayan algoritmalar tarafindan, Ogrenme esnasinda mevdana geldigi
diigiiniilmektedir. Kohonen, beyindekine benzer, kendi kendini diizenleme 6znitelik haritas:
adimi verdigi bir ag modeli sunmustur [152].

Kohonen yapay sinir aginin, girig verisinin bir haritasim gésterdigi sévlenebilir. Bu
vapay sinir aginda yapisal olarak benzer girisler, yapisal olarak birbirine yakin ¢ikiglar iiretir.
Kohonen algoritmasi, yarigmact ogrenme (competitive learning) algoritmas: olarak da
adlandirihir. Yarigmaci 6grenme, girig orintii setini siniflandirmak igin kullamlabilen belirgin ve
genel Ozellikleri kesfetmek igin bir yol saglar. Yarigmact kategorive bagli 6grenme kurallarinin
hepsinde ortak $zellik, bir yarigma stratejisinin iglem elemanlarinin tamamina veya bir kismina

uygulanmasidir. Bu yarigma sonucu, kazanan iglem elemanimn agirhiklar degistirilir [166].
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Basit iglem elemanlarindan olugan Kohonen yapay sinir agy, Sekil 2.23. de gosterildigi
gibidir. Burada N ¢ikig islem elamani (z, z,, ..., zx) sayisi, x; = (Xi, Xz, .., Xn) 1 boyutlu girig
oriintii vektorii, w; = (W, Wz, ..., W) her ¢ikis islem elamaninin agirlik vektoria olup, wj ise ;
girigi ile i. iglem elamam arasindaki agirliktir. Agirhk vektériiniin baglangig degerleri kevfi
secilebildigi gibi, ilk girig oriintit vektdrii agirliklar olarak alinabilir. Temelde Kohonen yapay
sinir a1, her ¢tkig birimine (bu birimlere simif da diyebiliriz) girig vektoriniin bir elemanimn
baglanmasi ile meydana gelir. Boylece farkli ¢ikig birimleri farkli giriglere duyarl: hale gelebilir.
Kohonen yapay sinir aginin yapisal sistem modeli Sekil 2.20. de gosterilmigtir. Sekilde de
goriilecegi tizere Kohonen yapay sinir ag1 sadece iki katmana, yani giris ve ¢ikis katmanina

sahiptir. Ayrica Sekil 2.21. de ise Kohonen sistem modeli verilmigtir [152].

Sekil 2.20. Kohonen 'in kendi kendini diizenleme haritasinin ag birimleri.

Gikig dugimleri

Sekil 2.21. Kohonen sistem modeli.

Giris isaretleri, dogal nesnelerin gozlenmesinden tiretildigi igin, ging orinti vektorii
ayrik zamanda x = x(t) olarak formiilize edilir. Buna kargilik w;(t) ise farkh iglem elamanlarinin

zamana bagli degisken agirlik vektorleridir.
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Bir biyolojik sinir sisteminin dis uyariya cevabi, tek bir sinir hiicresi iizerinde
yogunlagmis olmasina ragmen, ¢ok sayida geri besleme baglantisindan olugan oldukga karmagik
etkilesimler ile belirlenir. Yani komgu sinir hiicreleri arasinda yerel bir etkilesim s6z konusudur.

Benzer sekilde Kohonen yapay sinir agiminda, gelen girig 6riintii vektériine cevabi, ¢ikis
katmanindaki herhangi bir iglem elamani iizerinde yogunlagmis olmasina ragmen, fazla savida
geri besleme baglantisi sonucu olusan etkilegimler ile sistemin ¢ikigi belirlenir. Komsu iglem
elemanlar1 arasinda yerel bir etkilesim vardir. En yakin komsular birbirini pozitif ydénde
etkilerken, birbirinden uzak komsuluktaki islem elemanlan birbirini negatif olarak etkilerler. Bu
tip etkilesime "meksika sapkas: fonksiyonu" denir [161].

Kohonen yapay sinir ag1, iki boyutlu bir yaptya sahiptir. Iki boyutlu ag igindeki
etkilesimlerin yapisi, hangi iglem elemanlarimin komsu olduklarin: belirler. Agirlik vektorimiin
baglangictaki kevfi dagilim, girig oriintii vektdrlerinin ag tarafindan 6grenilmeye baslanilmasi
ile kendi kendine avarlanmir. Girig isarctine kars: istenen en iyi cevabi veren iglem elamani
etrafinda, bir Nc(t) komsuluk kiimesi olugur. Bu komguluk kiimesi iki boyutlu diizlem
tizerinde, dikdortgen vb. yapilarda da olusabilir (Sekil 2.22) [161].

©0C OO0 O0CO0O0

ofc ©c © ¢ © o|o

3 :

ofo o o ololo|  N.(t)
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ololo|e®s ool _10(2)
oloelo o o olofe *Nelts)
o
ooooooof*Nc(t4j
00000 o0cool

Sekil 2.22. Bir islem elamanmmin yapisal komsulugu (t1 < t2 <t3)

Herhangi bir ¢ikis islem elamaninin, verilen bir dairesel yarlc;ap‘ ile bitiin komsuluklan
belirlenebilir. Kohonen' in kendi kendini diizenleyen haritalan tarafindan incelenen nesneler, x
vektorii ile simgelenmektedir. Bu x vektérii, giris nesnesinin 6zniteliklerini igeren vektor olup,
iki bovutlu diizlemsel ¢ikis uzaymnda haritalandinlir. Sonugta benzer nesneler iki boyutlu
diizlemsel ¢ikis uzayinda birbirine yakin yerlerc yerlesirler. Boylece yapay sinir a§inin 6grenme
islemi, egiticisiz bir sekilde saglanmis olur. Ogrenme gergeklestirildikten sonra benzer giris
nesnelerinin, ¢gikis diizleminde birbirine vakin haritalandit gézlencbilir. Buna kargilik birbirine
benzemeyen girig nesneleri birbirinden uzaga haritalanirlar.

Asagida Kohonen' in kendi kendini diizenleyen 6znitelik haritasii saglayan
algoritmanin iglem adimlan verilmigtir:
l.adim: N tane giris digimlerinden M tane ¢ikig diigimlerine olan afirhiklar kiigik

rastgele degerlere ayarlanir ve komsulugun ilk yarigap (esik) degeri belirlenir.
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2. adim : Yeni giri§ uygulanr.

3. adim : Girigin, tiim ¢ikis digiimlerine (siniflara) olan mesafesi Denklem 2.75. deki gibi

hesaplanir.

N
d; = Z(Xi(t) — Wy (t))z (2.75)

i=1

d; : Ginig ile j. ¢ikig diiiimii arasindaki mesafe,
X(t) :x girig vektoriinin i. elemanmin t amindaki degeri,
w;(t) : 1. giristen j. ¢ikig diigiimiine olan agirligin t amndaki degerini

gostermektedir.

4. adim : Minimum mesafeye sahip ¢ikis diigiimii belirlenir. En kiigiikk dj mesafesine sahip j.
¢ikis diigiimii segilir.

5. adim : j. ¢ikig diigiimiine ve komgularina ait agirliklar yeniden heséplanlr.

Yeni agirliklar;
e vyarigmay1 kazanan ¢ikig dagiimleri igin,

wi(t+1) = wy (8) +out).(x, (1) = wy (1)) Vi e Ne(t) (2.76)

e yarigmayi kaybeden ¢ikig diigiimleri i¢in,

wi(t+1) =w;(t) Vig Ne(t) .77)
olur.

o(t) : zamanla azalan bir kazang terimi. (0 < a(t) < 1)

Ne(t) : zamanla degisen komsuluk kiimesi.

6. adim : 2. adima gidilerek iglemler tekrarlanir.
Kohonen yapay sinir agin1 egitmek ve nesne tanimak igin asagida Sekil 2.24. deki
algoritma kullanilir [183].
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YSA nmn girigme Srintii al
1

girig Grintiisiin herbir ¢dag

dugimiine olan oldit uzaldim bul
I
minimum oldit uzalkhima

sahip gikag digimini seg

!

girig Srintisting bu ¢dag dugimine
dahil ederek tammla ve bu digime
bagli olan agiliklar ayarla

Sekil 2.23. Kohonen yapay sinir afim egitmek ve nesne tamimak igin kullanilan program akig semasi
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3. 0ZELLIiK CIKARIMI iCIN YONTEMLER

3.1. Dalgacik Déniisiim Zaman-Frekans Gésterim Entropileri ile Ozellik Cikarma
Yontemleri
Bu boliimde, [132] caligmasinda gelistirilen dalgacik doéniisiim zaman frekans
entropileri ile ozellik ¢ikarma yontemleri, Radar Hedef Eko (RHE) isaretlerinden 6zellik

¢ikarma amaci ile kullanilmugtir.

3.1.1. Dalgacik Doniisiimi

Dalgacik teorisi farkl alanlarda birgok kéke sahiptir. Fakat siirekli dalgacik doéniigtimil
Morlet (1982), Grossmann ve Morlet (1984), ve Goupillaud, Grossmann ve Morlet (1984)
tarafindan ilk alarak jeofizik alaninda gelistirildi. Temelleri, Chui (1992) ve Meyver (1993)
tarafindan saglamlagtirildi. Doniigtimiin ayrik yorumunu, Mallat (1989) ve Daubechies (1992)
gelistirdi. Dalgacik paket doniisiimii, ayrik dalgacik doniisiimiiniin genellestirilmis bir hali olup,
Coifman ve Wickerhauser (1992) tarafindan Onerilmistir. Bugiin dalgaciklar ve dalgacik
paketleri isaret islemenin bir ¢ok alaminda kullanilmaktadir.

Dalgacik Doéniigimii (DD) isaretin élgeklenebilir bir Zaman-Frekans Gésterimi (ZFG)
ile analizini saglar ve geleneksel isaret isleme teknikleri (HFD, KZFD) tarafindan gériilmeven
detaylart meydana gikanr. Dalgacik donisiimii zaman — 6lgek yontemine dayali oldugu igin,
odaga tam olarak ayarlanarak isaretin farkh kisimlanm gozetleyebilen bir matematik
mikroskobu gibi davranmir [132]. Sekil 3.1. de en yaygin olarak kullanilan dalgaciklarn bir kismi

verilmigtir. Dalgacik analiz yontemlerinin geleneksel yontemlere gore istiinliikleri siralanirsa:

e Frekans spektrumundaki farkli bolgeler igin daha kolay farkli frekans
¢ozuniirlikleri segebilir.

o Eger analizde spektrumdaki birkag frekans band: kullanilacaksa, tim spektrumu
hesaplamaya gerek yoktur.

. Spéktrumun diigiik frekans kisimlarinda dalgacik déniigiimii oldukga hizlidir.

Bu 6zelliklerinden dolayi, dalgacik doniigiimii gesithi isaretlerin daha esnek ZFG® lerinin

elde edilmesinde etkili bir arag oldugu literatiirde belirtilmistir [43], [132].
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Sekil 3.1. Yaygin olarak kullamlan dalgacik érnekleri.

KZFD’ nin smirlamalarmdan biri olan, kullanilan pencerenin sabit olmasi DD de
dlgeklenebilir bir pencere ile giderilmigtir. Béylece isaret igindeki diisiik frekans egilimlerini
agmak igin genis bir pencere, yiksek frekans detaylarm analiz etmek igin sikistirilmug bir
pencere kullamilir. Bunun igin, DD 6l¢eklenebilir temel bir dalgacik fonksiyonu kullamp sabit
¢Oziiniirliik problemine ¢6ziim getirerek, isaretin farkli ¢éziiniirliiklerde daha esnek bir zaman

bolgesi analizini yapar [132].

Dalgacik donigiimleri, siirekli dalgacik doniisimleri, ayrik dalgacik doniisiimleri ve

dalgacik paket analizi olmak {izere ii¢ farkli kategoride incelenebilir.

1) Siirekli Dalgacik Dondigiimii: Siirekli Dalgacik Déniisimii (SDD) sikistirmalar, genislemeler
ve doniigimler ile tim zaman ve odlgeklerdeki isaretler ile ana dalgacik arasinda uvgunluk

saglar.

SDD(a,b) = — ]? x(t)jl_; v(t—;-tijdt G.1)

Burada x(?) isaret, yf#) dalgaciktir, b doniigiim etmeni olup, farkli frekans seviyelerinde ayngim

filtreleri tamumlar ve a ise Olgekleme etmeni olup her seviye igin ayrisim filtrelerini
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Slgeklendirir. Dondigiim sonucu, zamanin bir fonksiyonu olarak isaret ve dalgacik arasinda nasil
kargilikl: bir iligki (korelasyon) oldugunu gosterir. Isaret ve dalgacik iyi eslesmisse isaret ve
dalgacik arasindaki korelasyon yitksek olur. Uygulamalara bagh olarak dalgacik tiirii segilir.
SDD deki 6lgekleme kavrami FD deki frekansin tersine benzerdir. Dalgacik yitksek oranda
stkigik oldugunda isaretin yilksek frekans detaylanmi elde eder. Dalgacik tamamen genisse
dalgacigin uzunlugu, isaretin uzunlugu ile daha uygun benzerlik saglar ve boylece isaretin
dugiik frekans egilimleri ortaya ¢ikar.  SDD, Fourier analizi kadar iyi siniizoidal bilegenleri
¢ozemez, fakat onun KZFD’ ye alternatif olan ilgi g¢ekici yani, gegici olaylarin yerini

saptayabilmesidir.

2) Ayrik Dalgacik Dondigiimii:  SDD 'nin hesaplama yikii fazla ve doniigimii saglamak igin
kullandig bilgi miktan oldukga biiyik oldugundan SDD den daha etkili bir yol olarak, Ayrik
Dalgacik Doéniigimiit (ADD) kullamlmaktadir. ADD, ana dalgacigin sadece belirli
geniglemelerinde isarete bakar. Boylece ADD' nin hiz yoniinden etkinligi HFD' den daha iyi
olur. ADD' yi anlamak ve dalgaciklarin yerini gérmek igin filtre bankasi kavramim tanitmak

gereklidir. Ciinkii filtre bankas: dalgaciklarin aynik esdegerleridir.

Isaret.

Frekans

Sekil 3.2. ADD aynigim agaci.

Tek bir filtre belirli bir frekans cevabina sahiptir ve isaret filtreden gegtikten sonra
isaretin igindeki bilginin bir kismi kaybolur. Bu viizden tek bir filtre, filtrelenmis isaretten tekrar
asil isareti yeniden elde etmek igin kullanilamaz. Ciinkii kaybolmus bilgi tekrar kazamlamaz. ki
filtre kullanilirsa, biri diigitk frekans bilgisini, digeri yiiksek frekans bilgisini tutar. Bir bagka

deyisle isaret igindeki bilginin tiimi icerilmis olunur. Boylece bu iki filtrenin ¢ikisi asil igareti
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yeniden elde etmek igin birlestirilebilir. Filtre kiimesi veya filtre bankasi, spektrum bilgisini
ayirmak igin kullanilarak isareti gittikge daha ince frekans bantlarina aynstirmayi miimkiin
kilar. Filtrelerin ¢ikigindan elde edilen veriyi drneklemek gerekir. Ciinkii isaret, filtre bankasinin
her bir seviyesinden gegcirildiginde verinin miktan iki katina ¢ikar. Genellikle ideal olan fikir,
isareti daha etkili temsil etmektir. Eger isaret m tane zaman ile ayngtinlirsa asil igaretten 2™
zaman daha fazla veriye sahip olmasi yararli degildir. Filtre kiimesinin, kusursuz yeniden
vapilandirma filtreleri gibi davranabilmesi i¢in ¢zel karakteristiklere sahip olmasi gerekir.
Cinki gergek filtreler kusursuz kesim frekanslarina sahip degillerdir. Béylece bilginin tiimiini
veniden elde etmek igin bitisik filtreler arasinda bazi binigmeler vardir. Bu gorevi yerine

getirmek i¢in gelistirilen filtreler kuvadratir filtreler olarak bilinir [132].

Frekans

Zaman

Sekil 3.3. ADD kullamlarak elde edilen ZFG yapisi.

ADD, bu filtrelerden elde edilir. Sekil 3.2. de gosterildigi gibi isarctin ADD ’si.
aynigimunin her bir seviyesinde yiiksek frekans bilesenleri gtkarilarak, asil isaretin gittikge kaba
bir yaklasgiginin elde edilmesine sebep olacak ¢ok ¢oziiniirliklii bir aynigim tabanlidir. Asil
isaret, en yiiksek seviyedeki yaklasik ve daha diisiik seviyelerdeki detay isaretleri birlestirilerck

veniden olusturulabilir. Ayngimin ZFG yapist $ekil 3.3. de verilmistir. Gorilliyvor ki, disiik

61



frekans egilimlerinde, frekansin yeri iyi saptanir ve yiiksek frekans bilegenlerinde ise frekans

yerine zaman saptamasi daha iyi belirlenir.

3) Dalgacik Paket Analizi: Dalgacik Paket Analizi (DPA) ADD' ye benzer olup, isaret iizerinde
miimkiin olan bir ¢ok ayrigimlan iiretir ve ADD bunlardan sadece biridir. Filtre bankasi her bir
zaman igin dugiik frekans bilesenlerini tam olarak ayngtirmak yerine, yiiksek frekans
bilesenlerini daha iyi ayngtirmay: miimkiin kilar. Béylece tiim zaman-frekans diizlemi miimkiin
olan tiim alt boliimlere, farkli zaman—frekans pencereleri ile béliiniir [132].

DPA' nin avantaji astl isaretin en uygun ZFG' sini elde etmek igin avnigimin farkls

seviyelerini birlestirmeyi miimkiin kilmasidir.

3.1.2. Dalgacik Déniisiim Agacindan Entropi Hesaplanmasi

Kaynak [132], caligmasinda gelistirilen dalgacik déniisim ZFG entropilerine dayal
Ozellik ¢ikanm tekniginin blok diyagrami Sekil 3.4. de verilmistir.

Isaret Ozellikler
sare Dalgactk Déoniigiim Dalgacik N Entropi z
Agac Yapist Dontistimii Hesaplamasi

Sekil 3.4, Dalgacik déniisiim ZFG entropileri ile 6zellik ¢ikarimu.

Blok diyagramdaki her bir agamamin goérevi ve iglev tarzi s6z konusu kaynakta

bulunabilir.

3.1.3. Dalgacik Paket Déniisiim Agacindan Entropi Hesaplanmas:

Kaynak [132], cahgmasinda gelistirilen dalgacik paket déniigim ZFG entropilerine
dayali 6zellik ¢ikarim tekniginin blok diyagram: Sekil 3.5. de verilmigtir.

Isaret _ Ozellikler
Dalgacik Paket Dalgacik Paket Entropi

Dc’ihiisiim Agag Yapisi Déniigtimii Hesaplamas:

Sekil 3.5. Dalgacik paket doniisiim ZFG entropilert ile 6zellik ¢ikanmi.

Blok divagramdaki her bir agamanin goérevi ve islev tarzi séz konusu kaynakta

bulunabilir.
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3.2. Cesitli Zaman-Frekans Gosterim Entropileri ile Ozellik Cikarma Yontemleri

Parametrik olmayan zaman frekans yontemleri, parametrik yontemlerin aksine igaretin
istatistiksel olasilik dagilimi hakkinda 6ncesel bir bilgtye ihtiyag gerektirmedigi gibi, isareti
karakterize etmek igin herhangi bir pérametfik modelden de faydalanmaz. Bunlar isaret
hakkinda birkag kabul yaparak, zaman bélgesinin genig araligindaki isareti ardigil bir formda
islerler. Bu yontemler, isaretin herhangi bir 6zel karakteristigi ile ilgilenmediklerinden isaret ne
olursa olsun uygulanabilirler. Bu yontemlerin dezavantaj, isaret islemenin farkh karakteristik
tekniklerini kullanmadiklarindan, tatmin edici performansa sahip degillerdir. Parametrik
olmayan yontemler, sayisal filtre ve doniigiim tabanli isaret igleme gibi yontemleri (Fourier
analizi ve aynik kosiniis déniigiimii) icerirler [45-47, 132]. Isaretteki rastgele degisimlerin
zaman-frekans iligkisini belirlemek i¢in parametrik olmayan yontemler itk kez, Bhattacharya ve
Johnson (1968) tarafindan énerilmistir. Onlann fikirlerini 1970 ve 1980 'lerde yapilan birkag
calisma desteklemigtir. 1970°li yillarin ortasinda, Darkhovsky ve Brodsky bagimli rastgele
degisimlerin sirasim tespit etmek igin parametrik olmayan yontemleri kullanmiglardir [45-47,
132]. Brodsky ve Darkhovsky tarafindan onerilen bu ¢6ziim yaklagimi, Deshayes ve Picard
(1981) tarafindan da isaretteki degisimlerin spektrumunu tespit etmek i¢in kullandmistir [45-
47, 132]. KZFD, Wigner-Ville ZFG, Born-Jordan ZFG, Choi-Williams ZFG litercratiirde sik¢a
gegen parametrik olmayan isaret isleme teknikleridir.

Parametrik olmayan igarct igleme teknikleri, tim zaman araliklarinda isaretin var
oldugunu kabul eder. Bu durum pratikte gergekei bir yaklasim degildir ve isaretin zamana gore
degisimi hakkinda bir bilgi vermez [45-47, 132]. Bu tez ¢alimasinda sirastyla Kisa Zamanh
Fourier Doéniisiimii (KZFD) Zaman Frekans Gosterimi (ZFG), Born-Jordan Zaman Frekans
Gosterimi (ZFG), Choi-Williams Zaman Frekans Gésterimi (ZFG), Wigner Ville Zaman
Frekans Gosterimi (ZFG) sirastyla kullamilmigtir. Ayrica bu yontemlerin etkinligini artirmak ve
bu yontemlerden en iyi entropi degerlerini elde etmek amaciyla genetik algoritmada
kullamlmistir. Onerilen bu yoéntemde radar eko isaretlerinin yukarida sayilan ZFG’lerden
¢ikarilacak en uygun entropi degeri hesaplanmas1 amaglanmaktadir. Ayrica bir baska vontemde
ise isaret igleme tekniklerinin frekans kestirim dstiinliiklerinden favdalanarak isaret hakkinda
tammlayict 6zellikler elde etmek igin, radar eko isaretlerinin dalgacik déniigiimleri ile elde
edilen bilesenleri hesaplanmistir. Béylece, elde edilen ZFG 'nin her bir bileseninin entropi
degeri hesaplanarak, radar hedef tanima sistemi igin farkh nitelikli 6zellik g¢ikarim teknikleri
gergeklestirilmigtir.
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3.2.1. Kisa Zamanh Fourier Doniisiimii ile Spektrogram

Spektrogram, zamana bagimhi Fourier doniisiiminin biyiklagiinin ardisil olarak
¢kranda gosterimidir. Zamana bagimli Fourier déniigiimii, kayan bir pencere kullanan ardigik
ayrik Fourier doniisiimiidiir. Fourier doniistimiiniin bu sekli ayni zamanda Kisa Zamanl Fourier
Déniigiimii (KZFD) olarak da bilinir [45-47, 132]. Sekil 3.6. da bir radar hedef eko isaretinin
spektrogramu verilmigtir. Sekil 3.7. de ise bir radar hedef eko igareti spektrograminin ii¢ boyutlu

goriiniimii verilmigtir.

Spektrogram

Sekil 3.6. Radar hedef eko igaretinin KZFD spektrogramu.
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Sekil 3.7, Radar hedef eko igaretinin KZFD spektrograminm {ig boyutlu gorimiimii.

Bir x(#) isaretinin Fourier doniigiimii Denklem 3.11. ile hesaplanmaktadir. Zamana bagimh veva
pencereli Fourier doniigimii olarak bilinen KZFD, isaretin timiinii kiigiik veri pencerelerine
bolerek analiz etmeye ¢alisir. Kisaca KZFD, Denklem 3.3. ile verilebilir. Burada w(n-n,) bir
kayan pencere fonksiyonu olup, literatirde kullanilan pencereler: Bartlett, Blackman,
Dikdértgen, Chebyshev, Hanning, Hamming, Kaiser ve Uggendir [45-47, 132]. Sekil 3.8. de bu

pencere fonksiyonlarindan bazilar gériilmektedir.
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Sekil 3.8. Pencere fonksiyonlar.
X(f) = J’ x(t).e I+ dt (3.2)
N _ e
X(k)=Y x(m)w(n-ng)e N (3.3)

n=0

Burada, ZFG arka arkaya KZFD 'lerinin ¢ikisi ile olusturulur. Bunun ig¢in bir pencere
fonksiyonu ile isaret ¢arpilir, veri penceresinin digi sifir olur. Veri penceresi iginde bulunan
isaretin frekans spektrumu HFD kullanilarak hesaplanir. Tiim isarcti analiz etmek igin pencere

zaman bélgesinde kaydinlarak igarete tekrar uygulanmaktadir.

3.2.1.1. Dalgacik Doniisiimii ve KZFD Spektrogrami ile Entropi Hesaplanmasi

Kaynak [132] ¢aligmasinda gelistirilen Dalgacik paket déniigiim ve KZFD spektrogram
ile olusturulan ZFG bilesenlerinin entropilerine dayal: 6zellik ¢ikarim tekniginin blok diyagrami
Sckil 3.9. da verilmistir.
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Isaret b . Dalgacik | Ozellikler
algact algact KZFD Entropi

Doniigiim Agact Déniiglimii Spektrogram Hesaplamasi

Sekil 3.9. Dalgacik doniigiimii ve KZFD spektrogrami ZFG entropileri ile 6zellik ¢ikarim.

Blok diyagramdaki her bir asamanin gorevi ve iglev tarzi so6z konusu kaynakta

bulunabilir.

3.2.1.2. Dalgacik Paket Déniisiimii ve KZFD Spektrogrami ile Entropi Hesaplanmasi

Kaynak [132] ¢aligmasinda gelistirilen Dalgacik paket déniisiim ve KZFD spektrogrami
ile olusturulan ZFG bilesenlerinin entropilerine dayali 6zellik ¢ikarim tekniginin blok diyagrami
Sekil 3.10. da verilmistir.

. ]
Isaret Dalgacik | Ozellikler
l goaziﬁ:iﬁ iagkaectx L "I Spektrogrami | He};:arg;:rit):am
Déniigtimii

Sekil 3.10. Dalgacik paket déniisiim ve KZFD spektrogram ZFG entropileri ile 6zellik gikarimu,

Blok diyagramdaki her bir agamanin gorevi ve islev tarzi s6z konusu kaynakta

bulunabilir.

3.2.2. Wigner-Ville Zaman Frekans Gdsterimi

Wigner-Ville (WV) ZFG, bir zaman frekans dagilimudir ve potansiyel olarak zamanla
degigen isaretlerin analizinde ¢ok kullamigh bir aragtir. Zamanla degisen igaretler ki onlarin
frekans bilgileri, zamanla degisen spektral karakteristiklere sahip tipik bir radar olgiim
alanindaki igaretler gibi zamana bagimlidir.

Bir s(t) isaretinin WV ZFG’si su sekilde tammlanir:

WV(LE) = [s(t+1/2)s"(t— T/ 2)exp(—j2nfr)de (.4

Burada WV(t,f), s(t) isaretinin “t” anindaki ve “f” frekansindaki enerji dagilimidir ve s(t) bir
analitik isarettir (siirekli isarettir). Bir ayrik zaman igaret i¢in WV asagida Denklem 3.5. deki
gibi tanimlamr:
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WV(n,0) =2 3's(n +k)s"(n - k) exp(~j2k6) (3.5)
—

Burada n isaretin 6rnek sayisini, k zamanda kaydirmay1 temsil eder. Yukarida verilen iki formiil
genellikle sonlu isaretler igin kullamilir. Sonsuz bir isaret i¢in genellikle WV ZFG dagihimi
formiilii uygulanmadan énce bir agirlik fonksiyonu tarafindan s(n) isareti pencerelenir yani
béliimlendirilir. Bu agirlik fonksiyonu pencere fonksiyonu olarak adlandiriir ve WV ZFG
hesaplanirken n defa zaman ckseni boyunca kayar. Bu pencerelenmis WV ZFG, Pscudo
Wigner-Ville ZFG olarak bilinir ve su sekilde gésterilir:

PWVD(n,mn/M) = Lii s(n +k)s™(n - k)w(k).w" (k) exp(—j2nk —13—) (3.6)

k=—(L-1)
burada M=2L"dir. L igaretin uzunlugudur. Pencere fonksiyoriu w(k), 2L-1 uzunlugundadir.

w(k)=0 dir (her |k|>L oldugu zaman). Sekil 3.11. de RHE isarctinin Wigner-Ville ZFG’si

verilmigtir. Sekil 3.12. de ise RHE isaretinin Wigner-Ville ZFG’sinin ii¢ boyutlu goriiniimii
verilmigtir.

Radar Hedef Eko lgaretinin Wigner-Ville Zaman Frekans Gésterimi

50
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Sekil 3.11. Radar hedef eko isaretinin Wigner-Ville Zaman Frekans Gosterimi.
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o

geniik

Sekil 3.12, Radar hedef eko isaretinin Wigner-Ville Zaman Frekans Gésteriminin {i¢ boyutlu gériiniimii.

3.2.3. Born Jordan Zaman Frekans Gosterimi

Kendine has siurlandirmalar igeren ZFG’ler vardir. Bunlardan biride KZFD ZFG dir.
Bu ZFG’de zaman ve frekans ¢ozimirliikleri birbirlerine baghidir. Birinin iyvi olmasi igin
digerinin iyiliginden taviz verilmesi gerckmektedir. Yani kisa zamanli pencereleme teknigi
kullanildiinda, zaman ¢oziiniirligin geligtirilirken, frekans ¢oziniirliigin bozulabilir. KZFD
ZFG’nin 6nemli bir dezavantaji ise veri uzunlugu kisa olmasi durumunda bu ZFG'nin
kullanigsiz olmasidir. Kisa uzunluklu isaretler, biyik bant genigliklerine sahiptir ve bu kisa
isaretlerin daha kigiik boliimlere boliinmesi orjinal isaretin yorumlanmasinda anlamsizhklar
meydana getirebilir. KZFD'nin bu dezavantajini gidermenin bir yolu da genellestirilmis bir
ZFG (aym: zamanda Cohen temsili olarak ta bilinir) kullanmaktir. Bu gencllestirilmis ZFG’lerde
kernel adi verilen 6zel pencercleme fonksiyonlart kullamimaktadir. Ozellikle Cohen temsili

ZFG’ler genel olarak Denklem 3.7. kullamlarak elde edilebilir.

C(t,f) = [[[e™"™ g(v, 1)s (u- % 7).s(u+ % 1).e ™ dv.duds (3.7
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Burada g(v,t), kemel olarak adlandinlan iki boyutlu bir fonksiyondur. s(u +%1:) ve

- 1 .y » e s .
s (u —E‘c) strasivla sinyalin gercek ve karmagik eslenigini temsil eder. Denklem 3.7. de

. VT
sin(-—)
verilen genel ZFG ifadesinde g(v,T) yerine yazilirsa Denklem 3.8. deki Born-
2
Jordan ZFG ifadesi elde edilir.
. VT
) Sln(~2—) X 1 1 .
C(t,f) = [0 —=s"(u-=1)su+-1)e " dvdudr (3.8)
VT 2 2
2

Bu Born-Jordan ZFG, sinyalin yapay (istenmeyen) frekans etkilerini azaltirken, aym zamanda
KZFD ZFG’den daha yitksek zaman frekans ¢oziiniirliigii saglar. Sekil 3.13. de RHE isaretinin
Born-Jordan ZFG’si verilmigtir. Sekil 3.14. de ise RHE isaretinin Born-Jordan ZFG’sinin {i¢

boyutlu goriiniimi verilmistir.
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x10° Radar Hedef Eko Isaretinin Born Jordan Zaman Frekans Gésterimi

frekans

Sekil 3.13. Radar hedef eko igaretinin Born Jordan Zaman Frekans Gosterimi.

0.8

Ty

0.4\..-" o

genlik

024.-

800

zama®

Sekil 3.14. Radar hedef eko isarctinin Born Jordan Zaman Frekans Gésteriminin {i¢ boyutlu gériiniirmii.
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3.2.4. Choi-Williams Zaman Frekans Gdsterimi

KZFD ZFG’nin dezavantajlanni gidermek igin kullamlan Cohen smifi ZFG’lerden
biride Choi-Williams (CW) ZFG’dir. CW ZFG’de pencereleme amagli kullanilan kernel agagida
Denklem 3.9.da verilmigtir.

gv,7)=e"""" (.9)
Burada G bir parametredir. Eger ¢ ¢ok bityiik bir deger olarak alimrsa kemel etkili olur ve

Wigner-Ville ZFG elde edilir. ¢ eger ¢ok kiigiik bir deger segilirse kernel v, T dizleminde

orjine yakin bir yerde bulunur. CW ZFG ¢oklu frekans iceren sinyallerdeki istenmeyen frekans
bilesenlerinin etkisini azaltma 6zelliginden dolay1 WV ZFG’ye daha iistiindiir [167]. CW ZFG
ifadesi Denklem 3.29.da verilmistir.

C(t,f) = [ ’T‘—j’e-""““-‘)”"“ﬂ“s*(u - %t).s(u +%‘c).du.dt (3.10)

Sekil 3.15. de RHE isaretinin Choi-Williams ZFG’si verilmistir. Sekil 3.16. da ise RHE

isaretinin Choi-Williams ZFG’sinin ii¢ boyutlu gériiniimii verilmistir.
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Radar Hedef Eko Isaretinin Choi Williams Zaman Frekans Gosterimi

50
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Sekil 3.16. Radar hedef eko isaretinin Choi Williams Zaman Frekans Gosteriminin ti¢ boyutlu gériiniimii.
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3.3. Gelistirilen Optimum Entropi Tabanh Ozellik Cikarma Yé&ntemi

Bu boliimde, gelistirilen optimum entropi tabanl 6zellik ¢ikarma yontemi tanitilmastir.
Bu yonteme gore 6zellik ¢ikarimi igin dort farkh segenek vardir. Bu uygulamada, birbirinden
farkli 6zellik ¢ikanim yontemlerinden en uygun olamini segmek igin genetik algoritma yapisi

kullamlmigtir. Bu dért farkli 6zellik ¢ikanm yontemi asagida siralanmigtir:

Yontem-1: Kisa Zamanh Fourier Doniisiimii Zaman Frekans Gosterimi Kullanilarak En
Iyi Entropi Degerlerinin Bulunmas: Yéntemi

Bu yontemde once isaretin KZFD spektrogrami alinir. Daha sonra sirasiyla bu KZFD
spektrograminin Shonnon entropi, norm entropi, logaritmik enerji entropi, sure entropi, esik
entropi degerleri verilen entropi parametre degerlerine gére hesaplanir. Bu yéntem asagida Sekil

3.17. de blok diyagram halinde verilmistir.

Shonnon Entropi Degerinin Hesaplanmast

fsaret Kisa Zamanll Nom Entrf)pi Deg§rinin He§aplanma51 Ozellikler
e — Fourier Logaritmik Enerji Entropi Degerinin Hesaplanmast >
Dénitgtimit Sure Entropi Degerinin Hesaplanmast

Esik Entropi Degerinin Hesaplanmast

Sekil 3.17. KZFD ZFG kullamilarak en iyi entropi degerlerinin bulunmas: igin gelistirilen yéntemin blok
diyagramu.
Yontem-2: Wigner-Ville Zaman Frekans Gdsterimi Kullamilarak En Iyi Entropi
Degerlerinin Bulunmas: Yontemi
Bu yontemde once isaretin WV ZFG’si alinir. Daha sonra sirasiyla bu WV ZFG'nin
Shonnon entropi, norm entropi, logaritmik enerji entropi, sure entropi, esik entropi degerleri
verilen entropi parametre degerlerine gére hesaplanir. Bu yéntem asagida Sekil 3.18. de blok

diyagram halinde verilmigtir.

Shonnon Entropi Degerinin Hesaplanmast

Tsaret Wigner-Ville qum Entrf)pi Degt?ﬁnin He§aplanmam Ozellikier
Zaman Frekans Logaritmik Enerji Entropi Degerinin Hesaplanmast —
. Dontigumit Sure Entropi Degerinin Hesaplanmasi

Esik Entropi Degerinin Hesaplanmasi

Sekil 3.18. WV ZFG kullamlarak en iyi entropi degerlerinin bulunmasi igin gelistirilen yontemin blok
diyagrami.
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Yontem-3: Born Jordan Zaman Frekans Gésterimi Kullamlarak En Iyi Entropi
Degerlerinin Bulunmas: Yéntemi

Bu yéntemde once isaretin B] ZFG’si alimr. Daha sonra sirasiyla bu BJ ZFG’nin
Shonnon entropi, norm entropi, logaritmik enerji entropi, sure entropi, esik entropi degerleri
verilen entropi parametre degerlerine gore hesaplanir. Bu yontem agagida Sekil 3.19. da blok

diyagram halinde verilmigtir.

Shonnon Entropi Degerinin Hesaplanmasi

Isaret Born-Jordan Nom Entrf)pi Degt?ﬁnin Hegplanmast Ogzellikler
———— Zaman Frekans Logaritmik Enerji Entropt Degerinin Hesaplanmast
Dénugtimil Sure Entropi Degerinin Hesaplanmast

Esik Entropi Degerinin Hesaplanmasi

Sekil 3.19, BJ ZFG kullanilarak en iyi entropi degerlerinin bulunmast igin gelistirilen yontemin blok
diyagramu.
Yontem-4: Choi-Williams Zaman Frekans Géosterimi Kullanilarak En Iyi Entropi
Degerlerinin Bulunmasi Yéntemi
Bu yontemde once igaretin CW ZFG'si alinir. Daha sonra sirasiyla bu CW ZFG'nin
Shonnon entropi, norm entropi, logaritmik enerji entropi, sure entropi, esik entropi degerleri
verilen entropi parametre degerlerine gore hesaplanir. Bu yontem asagida S$ekil 3.20. de blok

diyagram halinde verilmigtir.

Shonnon Entropi Degerinin Hesaplanmasi

fsaret Choi-Williams Norm Entropi Degerinin Hesaplanmasi’ Ogellikler
Zaman Frekans Logaritmik Enerji Entropt Degerinin Hesaplanmasi —
Dénisimii Sure Entropi Degerinin Hesaplanmast

Esik Entropi Degerinin Hesaplanmast

Sekil 3.20. CW ZFG kullamlarak en iyi entropi degerlerinin bulunmasi i¢in gelistirilen véntemin blok
diyagrami.

Bu yoéntemlerin herbirindeki Shonnon entropi, norm entropi, logaritmik enerji entropi, sure
entropi, esik entropi degerlerinin hesaplanmas: iglemleri Boliim 2.2.2.deki entropi hesaplama

teknikleri kullamilarak gergeklestirilir.

3.3.1. Optimum Entropi Tabanh Ozellik Ctkarim Igin Kullamlan Genetik Algoritmanin
Yapisi ve Islevi
Bu ¢aligmada genetik algoritma kullaniimasinin nedeni, Béliim 3.3. de belirtilen dort

farkli 6zellik gikarim yonteminden en uygun olanini segmek ve simflandirma igin kullanilan
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YSA’nin giris katmanindaki baglangic agirliklarmi en iyi gekilde ayarlamaktir. Genetik
algoritma igerisinde gergeklestirilen iglemler agagida siralanmugtir:

1) Baslangic Popiilasyonunun Olusturulmasi: Genetik algoritmanin  baglangic

popiilasyonu i¢in bu uygulamada 20 adet rastgele birey segilmistir. Bu bireylerin herbiri

32 bitten olugsmaktadir. Bu 32 bitten ilk iki bit farkli dért 6zellik ¢ikarim yontemini

temsil etmektedir. Daha sonraki 30 bit ise 5 adet giris i¢in baglangig agirliklarini temsil

etmektedir. Bu agirlik degerleri [-1.50, 1.50] araliginda 0.25°1lik hassasiyete sahiptir.

Her bir agirlik 6 bitle temsil edildiginden girig katmani baglangic agirliklar igin toplam

30 bit kullamImaktadir. Asagida Sekil 3.21. de bu sekilde olusturulmus bir adet rastgele

birey goriilmektedir:

103l 0010113501 1001 P11 1101
v P v ; A
Yontem-3 | wysloging | WoS2.gi e g ws= 5. giri
i agrhgmn degeri= 1 agirhginn degeri=0 | i agirhgmn degeri=-0.50
v

Bir Rastgele Olusturulmug Birey=10001011011001111111001110011001111101

Sekil 3.21. Rastgele olusturulmus birey.

2) Ozellik Cikarim Mekanizmas : Popiilasyonu olusturan bireylerin her biri 1. maddede
de belirtildigi gibi dort 6zellik gikarim yonteminden birini ve 5 adet giris baglangig
agirliginin herbiri i¢in bir degeri temsil etmektedir. Rastgele bir birey ele alindiginda
Ozellik gikarmu igin o bireyin temsil ettigi dzellik gikanm yontemine gidilir, burada
ilgili bireyin temsil ettidi norm entropi, Shannon entropi, logaritmik enerji entropi, sure
entropi ve esik entropi degerleri hesaplamir. Buradan elde edilen entropi degerleri
ozellik vektériinde 6zellik olarak kullanilir.

3) Smflandirma Mekanizmasi : Simiflandirma mekanizmasinda ise ozellik ¢ikanim
mekanizmasinda elde edilen o6zellik vektori g¢ok katmanli ileri beslemeli bir YSA
smiflandincinin - giriglerine  verilerek  bu  ozelliklerin ~ simflandinimas:  iglemi
gergeklestirilmigtir. Ancak bu YSA smiflandincisinin giris katmani baglangig
agirliklan rastgele segilmek verine ilgili bireyvin girigler igin temsil ettigi 5 adet agirhik
degert kullamlmaktadir. Boylelikle daha hizli ve daha ivi sonuglar veren bir
siniflandirma mekanizmas1 arzu edilmektedir. Burada kullanilan 6zelliklerin ait
olduklart eko isaretlerini iyi bir sgekilde temsil edip etmediklerine uygunluk
fonksiyonuna bakilarak karar verilir. Uygunluk fonksiyonu eger belirli bir degerin

tizerindeyse ilgili bireyin temsil ettifi yontem ve giris katmam baslangig agirhk
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degerleri kaydedilir. Eger uygunluk fonksiyonu 6lgiit alinan degerin altinda ise bu birey
atilir. Bu gekilde popiilasyondaki herbir bireye bakalir.

4) Caprazlama Operatdrii : Elde edilen 10 adet iyi bireyin rastgele 6 tanesi kendi
aralarinda rastgele caprazlama iglemine tabi tutulur. Kullamlan gaprazlama oram
%60°drr.

5) Mutasyon Operatorii : Bu uygulamada mutasyon operatérii olarak bit tersleme
yontemi kullanilmigtir. Geriye kalan 4 bireyin rastgele birer bitine bit tersleme islemi
uygulanarak buradan yeni 4 adet birey elde edilmigtir.

Boylelikle yeni popiilasyon igin toplam 20 adet yeni birey elde edilmig olur. Daha sonra
vukardaki islem basamaklar tekrarlanir.
Asagida $ekil 3.22. de kullanilan genetik algoritma akis diyagramu ve Sekil 3.23. de ise

gelistirilen optimum entropi tabanl 6zellik ¢ikarma yonteminin blok diyagrami verilmistir.

Baglangig
popiilasyonunun
olusturulmasi

Uygunluk
fonksiyonunun
hesaplanmasi

Bitirme garti Elde edilen
saglandi sonuglart
goster ve

programt bitir

Yeni popiilasyonunun

olusturulmasi
P P
Caprazlama Mutasvon
operatorii operatorii

Nesil = Nesil +1

Sekil 3.22. Kullamlan genetik algoritma akig diyagrami.
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Baglangi¢ Popiilasyonunun
Olusturulmas:

> Ozellik Cikarim Mekanizmas:

YSA Kullanarak Olusturulan
Siniflandirma Mekanizmasi

I l

Caprazlama Mutasyon
Operatorii Operatorii

Yeni Popiilasyonun Olusturulmast

Nesil = Nesil + 1

Sekil 3.23. Optimum entropi tabanlh 6zellik ¢ikarma yénteminin blok diyagramu. .

3.4. Gelistirilen Resim Boliitleme Tabanh Ozellik Cikarma Ydntemi
Gelistirilen bu o6zellik ¢ikanim yontemi 5 asamadan olugmaktadir. Bu asamalan su
sekilde maddeler halinde siralayabiliriz:

1. Birinci agamada Bélim 2.2.4. de verilen Meksika sapkasi dalgacik déniigiim
spektrogrami yéntemi kullamlarak her bir RHE igaretinin zaman frekans gosterim
resimleri elde edilmistir. Daha sonra bu renkli resimler gri seviye resimlerine
doniistiiriilmiigtiir. Bu resimlere érnekler, kiigiik metal plaka hedefi igin Sekil 2.10.

da ve silindirin alttan goriniisii hedefi igin ise Sekil 2.11. de verilmistir.

2. Ikinci asamada, Boliim 2.3.3. de verilen bulanik C-ortalamalar ya da Bolam 2.3.4.
de verilen Kohonen yapay sinir aglart simiflandincilarindan biri kullanilarak, bu gri
seviye ZFG resimlerinin 2 seviyeli bélitlenmesi yapilmistir. Bu bolatlenmis
resimlere Ornekler, kiigiik metal plaka hedefi igin Sekil 3.24. de ve silindirin alttan

goriiniigii hedefi igin ise Sekil 3.25. de verilmistir.
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Sekil 3.25. Silindirin alttan goériiniisii hedefine ait 2 seviyeli béliitlenmis ZFG resimi.
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3. Ugiincii agsamada, Bolim 2.2.6. da verilen Canny kenar gikarma algoritmasi
kullamlarak, bu bélitlenmis resimlerdeki nesnelerin kenarlan belirlenmigtir. Bu
belirlenmis kenarlann goriildiigii resimlere 6rnekler, kiigiikk metal plaka hedefi igin

Sekil 3.26. da ve silindirin alttan gériiniisii hedefi igin ise Sekil 3.27. de verilmistir.

Sekil 3.26. Kii¢iik metal plaka hedefine ait ZFG resiminin belirlenmis kenarlar1.
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Sekil 3.27. Silindirin alttan goriiniisii hedefine ait ZFG resiminin belirlenmi§ kenarlar.

4. Dérdincii asamada, Boliim 2.2.7. de verilen Merkez-Kenar Degisimi yéntemi
kullamlarak bu resimlerin merkez piksellerinden, resimdeki nesnclerin kenarlan
iizerindeki her bir noktaya olan oklit uzakliklani hesaplanarak, bu uzaklik
degerlerinden bir uzaklik vektori elde edilmistir. Bu bulunan uzaklik vektérlerine
omekler, kiigiik metal plaka hedefi igin Sekil 3.28. de ve silindirin alttan goriiniigii
hedefi igin ise Sekil 3.29. da verilmistir.
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Sekil 3.28, Kiiciik metal plaka hedefine ait bulunan 6klit uzaklik deger vektoril.

350 T T T T T T T T T
3001} f .
— 250} ;
5
[
85
S 200} |
2
=
g 1s0f ]
g
100} J
R u(« '

0 | 1 1 1 P 1 1 1 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Kenar piksel numarast

Sekil 3.29. Silindirin alttan goriiniisii hedefine ait bulunan 6klit uzaklik deger vektoril.
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5. Besinci agamada ise bu uzaklik vektorlerinin her birinin sirastyla Bélim 2.2.2. de
verilen Norm entropi, Sure entropi, Logaritmik enerji entropi ve Esik entropi
denklemleri kullanilarak, bu entropi degerleri hesaplanmigtir. Her bir ZFG resmi
icin hesaplanan bu entropi degerlerinin tamami 6zellik vektoriingi olusturmaktadir.
Bu 6zellik vektorii, daha sonra yapay sinir aglan smiflandiricisina verilerek
siiflandirma iglemi gergeklestirilmistir. Asagida Sekil 3.30. da bu gelistirilen resim

boliitleme tabanh ézellik ¢ikarma yonteminin blok diyagrami gérillmektedir.

1) Meksika sapkasi dalgacik dénitstimil yénteminin uygulanmasi
2) BCO ya da Kohonen YSA siuflandiricist kullanarak 2 seviyeli bolittleme islemi
_I_$~ar_et_" 3) Canny kenar ¢ikarma algoritmasi ile kenarlarin bulunmast _O_zell_ﬂcl_e;

4) Merkez kenar degisimi yénteminin uygulanmas:

5) Entropi degerlerinin hesaplanmas:

Sekil 3.30, Geligtirilen resim boliitleme tabanh 6zellik ¢ikarma yonteminin blok diyagrami.

83



4. SINIFLANDIRMA iCiN KULLANILAN YONTEMLER

Tezin bu bolimiinde, kaynaklar [132, 148, 166] da kullanilmis olan iki dalgacik sinir
ag1 ve bu tez ¢alismas: kapsaminda gelistirilen iki veni dalgacik uyarlamali ag tabanli bulanik
¢ikarim sistemi olmak iizere toplam doért farkli model kullanilmigtir. Bu modellerde, orintii
tamumada kilit rolii oynayan o6zellik gikarimu, siniflayicinin bagarimina bagli olarak adaptif bir
sekilde ayarlanabilmektedir. Bu adaptif yapi, entropi hesaplama tekniginin parametrelerine
miidahale edilerek saglanmustir. Ayrica kullamilan ve gelistirilen yapilarda, 6zellik gikarim
sireci YSA ve UATBCS smuflayicilarinin igerisine goémiilmiistiir. Bundan dolayt 6zellik
¢ikarim siireci dogrudan bu simflayicilarin egitim performanslarini etkilemektedir. Radar hedef
tanima alaninda ilk defa kullanilan ve gelistirilen bu yapilarda, entropiye dayah 6zellik ¢ikarim
teknigi ile giri isaretinin boyutu indirgenerek smiflayicinin iglem yiikii azaltilmig ve gergek

zamanli ¢ikig Giretme bagarimina katkida bulunulmustur.

4.1. Dalgacik Sinir Ag Modelleri Kullamlarak Gergeklestirilen Adaptif Ozellik Cikarma
ve Smiflama

Dalgacik sinir aglant (DSA), YSA' larin karar yapilan ile dalgacik déniigiimiiniin 6zellik
¢ikarma ve segme yeteneklerini birlestirir [132, 148, 166]. Oriinti simiflama igin, dalgacik
doniisiim temelli olarak yapilandinlan dalgacik sinir aglari, ileri beslemeli YSA' lara
alternatiftirler. DSA, ileri beslemeli YSA nin 6zel bir tiirii olarak ta yorumlanmaktadir [132].

DSA nin gesitli alanlarda uygulamalarn buiunmaktadlr. Bunlardan bazilan; kroner arter
hastaliklanim siniflama, protez kalp kapaklarmin karakteristik durumlarim belirleme, bivo-
isaretleri simflama, Radar hedef siniflama ve zaman serilerinin tahmini [132, 148, 166] gibi.

Dalgacik doniisiim temelli olan DSA' larm yapisi Sekil 4.1. de verilmigtir [132, 148,
166]. Bu YSA vapisinin gikig Denklemi 4.1.de tammlanmugtir.
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Sekil 4.1. Dalgacik sinir ag1 yapisi.

D NCY

Burada, #, ve 2* parametreleri, dalgacik fonksiyonlarmim ¥ genisleme ve kayma durumunu, w;

y= F(Z wk.Zx(t).\pf(t ;ktk

k=1 t=1

¢ok katmanli algilayicida bulunan agirlik degerlerini ve F{) ise gikisi belirli araliklara ¢ekme de
kullarulan etkinlestirme fonksiyonunu géstermektedir. DSA 'nin agirhik parametreleri hata geri
vayimm tiirii bir algoritma ile ayarlanir [132, 148]. Bu yapinin avantajt giris degerine gok farkh
perspektiften bakma imkani tammasidir. Fakat bunun yam sira, aym girig verisini birden gok
kez kullandig igin YSA 'nmn iglem yiiki fazladir.

4.1.1. Dalgacik Déniisiim Sinir Ag ile Adaptif Ozellik Cikarma ve Smiflama

Bu bolimde radar hedef tanima iglemine uygulanan ve kaynak [132, 148]
caligmalarinda gelistirilen Dalgacik Déniisim Sinir Ag: ile Adaptif Ozellik Cikarma ve
Smiflama iizerine kurulu Dalgacik Sinir Ag1 (DSA) modeli $ekil 4.2. de goriilmektedir.
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Ayarlanabilir Parametreler

Sekil 4.2. Oriintii tammak igin kullanilan DSA yapist.

Bu modelin egitim algoritmasi ve isleyisi s6z konusu kaynakta bulunabilir.

4.1.2. Dalgacik Paket Doniisiim Sinir Ag ile Adaptif Ozellik Cikarma ve Simflama

Bu bolimde radar hedef tanimma islemine uygulanan ve kaynak [132, 166}
cahismalarinda gelistirilen Dalgacik Paket Déniisiim Sinir Ag ile Adaptif Ozellik Cikarma ve
Siniflama iizerine kurulu Dalgacik Paket Sinir Ag1 (DPSA) modeli Sekil 4.3. de gériilmektedir.
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Sekil 4.3, Oriintii tamimak i¢in kullamlan DPSA yapis1.

Bu modelin egitim algoritmasi ve igleyisi s6z konusu kaynakta bulunabilir.
Radar hedef tanima alaminda kullamilan bu dalgacik sinir a1 modellerinin, Oriintii

tamma uygulamalanindaki bagarim sonuglan Boliim 6. da verilmistir.

4.2. Gelistirilen Dalgacik Uyarlamali A Tabanh Bulamk Cikarim Sistemi Ile Adaptif
Ozellik Cikarma ve Smiflama

Giiniimiizde Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemleri Oriintii tamma ve
simflama, fonksiyon yaklastirma, optimizasyon ve veri siniflandirma problemlerinde oldukg¢a
vaygin olarak kullanilmaktadir. Temel yapis1 Bolim 2.4.27de belirtilen Uvarlamali Ag Tabanlt
Bulanik Cikarim Sistemi (UATBCS) nin yapisinda hem vapay sinir aglart hem de bulamk
mantik  kullanilmaktadir. Dalgacik Uyarlamali A Tabanhi Bulanik Cikarm  Sistemi
(DUATBCS) ise, UATBCS’lerin karar yapilan ile dalgacik doniisimiiniin 6zellik ¢ikarma ve
segme yeteneklerini birlestirir [168]. Oriintii simiflama igin, dalgacik déniigiim temelli olarak
vapilandinilan Dalgacik Uyarlamali A5 Tabanh Bulamk Cikanm Sistemleri, UATBCS’lere
alternatiftir. DUATBCS yapisi, UATBCS nin 6zel bir tiirii olarak ta yorumlanmaktadir [169].
Dalgacik doniisiim temelli olan UATBCS lerin yapis1 Sekil 4.4. de verilmigtir. Bu UATBCS
vapisinin ¢ikis Denklemi 4.2.de tantmlanmagtar [170].
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\V[Dl (x1 - I:1 )]

yID;(x; ;)]
Sekil 4.4. Dalgacik uyarlamah ag tabanli bulanik ¢ikanm sistemi yapist.

Zwifi (w[D;(x—t)D
y(x) =- 4.2)
W,

i

Burada w;’ler, DUATBCS kurallarinin kesinlik dereceleri, D; 6lgekleme vektéri, t;’ler
doniigiim vektorleri ve f’ler UATBCS nin Sugeno ¢ikig fonksiyonlandir. DUATBCS nin
vapisinda girig ve ¢ikis parametrelerin ayarlanmast i¢in geriye yayilim égrenme kuralt ve en
kugiik kareler yontemlerinin birlesmesinden olusan bir melez algoritma kullamilmigtir [169].
Literatirde DUATBCS, tip alaninda hastalarin elektro kardiyolojik durum degisikliklerinin
belirlenmesinde [171], uydu resimlerinin birlestirilmesinde [172] kullanilmistir ancak bu

zamana kadar DUATBCS yapisi radar otomatik hedef tamima alaninda kullaniimamistir.
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4.2.1. Dalgacik Déniisiim Uyarlamah Ag Tabanh Bulamk Cikarim Sistemi ile Adaptif
Ozellik Cikarma ve Siiflama .

Oriintii tammak igin geligtirilen, yeni Dalgacik Uyarlamali Ag Tabanli Bulamk
Cikanm Sistemi (DUATBCS) modeli Sekil 4.5. de goriilmektedir. Bu model, dalgacik

déniisiim, entropi hesaplama ve uyarlamali ag tabanli bulanik gikarim sistemi tabanlidir.

Isaret
cA, cA
v, R o
o
cD, D, D, -
B 9
5 3
: Ed, Ed, Bd_ Fa, B
s
& R
.5
g Uyarlamali Ag Tabanl Bulamk Cikarim Sistemi =N
=
Hata

Sekil 4.5. Oriintii tanimak igin gelistirilen DUATBCS yapis1.

Gelistirilen yeni DUATBCS modelinin egitim algoritmasinin akig semasi Sekil 4.6. da

verilmigtir. Bu algoritmanin her bir agamasinin isleyisi asagida adimlar halinde sunulmusgtur:

1. adim : Dalgacik ayrnigim seviyesi (), Denklem 3.2. de belirtilen kritere gore segilir.

2.adm: Girig isaretlerine x; =(x;,x,,...x,) karsin istenen ¢ikiglar d, =(d;.d,..d,)

belirlenir.

3.admm : Dalgacik filtreleri y, ayngim sevivelerine gbre avarlanarak dalgacik déniigim

katsay igaretleri (¢D, c4) elde edilir.

4,adim: Bolim 2.3.2.de wverilen entropi yontemleri ile dalgacik doéniisim katsayi

isaretlerinin entropi degerleri, entropi parametresine (p) bagh olarak hesaplanir.
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6. adim :

7. adim :

8. adim :

Elde edilen entropi degerleri E=/Fd, Ed,,.. Ed, Ea, ] ile uyarlamali ag

tabanl bulanik ¢ikarim sisteminin gergek ¢ikiglan () hesaplanir.

Tiim girig isaret 6rnekleri i¢in £ toplam karesel hata degeri bulunur. Bu deger
istenen toplam karesel hatadan (sse) kiigiik degilse, uyarlamali ag tabanlt bulanik
cikanim sistemi kisminda bulunan parametreler hata geri yayimim ogrenme

kuralina [169] goére ayarlanr.
DUATBCS' nin egitim déngiisii, verilen ED dongii degerini agsmig ve E hata

degeri sse 'den hala biiyiikse, entropi parametresi degistirilip, 6zellik ¢ikarim

siirecine (5.adim) tekrar doniilerck 6zellikler uyarlanir.
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x : Qirly isareti

¢ : Girig parametreleri

m : Dalgacik ayrigim seviyesi
y : Dalgacik filtreleri

sse: Toplam sistem hatas

ED : Entropi doéngu sayisi

p =1: Entropi parametresi
D =0: Egitim dongiisit

c(t+)=c(t)+Ac

chD; [n]= x[n]hi[n]

cA;[n] = x[n].gi[n]
D=D+1

x[n] = cAi [n]

Ed, = %\cDi [n]lp

Eam = ZlcAmn]”

Sekil 4. 6. DUATBCS cgitim algoritmast.
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4.2.2. Dalgacik Paket Doniisiim Uyarlamah Ag Tabanh Bulamk Cikarim Sistemi ile
Adaptif Ozellik Cikarma ve Simflama
Oriintit tammak igin dérdiincii bir model olarak gelistirilen, yeni Dalgacik Paket
Uyarlamali Ag Tabanli Bulamk Cikarim Sistemi (DPUATBCS) vyapisi Sekil 4.7. de
goriilmektedir. Bu yapida da gériilecegt iizere, 6riintii tammada anahtar gorevi iistlenen 6zellik

¢ikarim siireci, smiflayicinin bagarimina bagh olarak adaptif bir sekilde ayarlanabilmektedir.

Isaret
e !
Yim Vo m Yam m S
o
» D A =
cD, CA, cD, CcA, D, m-t CA m1 a
5
$
53
g
=T U FO S U ORY FSS N SO RAN ST
Q-‘ ..............................
i
S v 3 Y v Y v W
S 5
é > Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi =
g g
) |
Hata .
X T Istenen Cikig

Sekil 4.7. Oriintii tanimak igin gelistirilen DPUATBCS yapisi.

Gelistirilen yeni DPUATBCS modelinin egitim algoritmasinin akig semas: Sekil 4.8. de

verilmigtir. Bu algoritmanin her bir agamasinin igleyisi asagida adimlar halinde sunulmustur:
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1.adim: Dalgacik paket aynigim seviyesi (m), Denklem 3.2. de belirtilen kritere gore

secilir.

2.adim: Girig isaretlerine x; =(x;,x,...x, ) karsm istenen ¢ikislar d, =(d,.d,..d, )

belirlenir.

3.admm: Dalgacik paket filtreleri y, en son ayrnigim seviyesine gore ayarlanarak ug yaprak
dalgacik paket doniisiim katsay igaretleri (¢D, ¢4) elde edilir.

4, adim: BoSlim 2.3.2.de verilen entropi yontemleri ile dalgactk doniigim katsay:

isaretlerinin entropi degerleri, entropi parametresine (g) bagh olarak hesaplanir.

S.admm: Elde edilen entropi degerleri K =/[Ed, Ea, Ed, Ea,.. .Ed ,  Ea , ] i

uyarlamali ag tabanli bulanik ¢ikarim sisteminin gergek gikiglari (1) hesaplanir.

6.admm : Tum giri isaret 6rnekleri igin £ toplam karescl hata degeri bulunur. Bu deger
istenen toplam karesel hatadan (sse) kigik degilse, uyarlamal ag tabanli bulanik
¢ikanim sistemi bileseninde bulunan girls parametreleri hata geri yaymm

ogrenme kuralina [169] gore ayarlanir.
7.adim: DPUATBCS' nin egitim dongiisii, verilen ED doéngii degerini agnus ve E hata
degeri sse 'den hala biiyiikse, entropi parametresi degistirilip, 6zellik cikanim

stirecine (5.adim) tekrar doniilerek 6zellikler uyarlanir.

Geligtirilen bu yeni dalgacik uyarlamali ag tabanh bulanik ¢ikanm sistemlerinin oriintii

tamima uygulamalarindaki basarim sonuglan Bélim 6. da verilmistir.
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x : Giris igareti

¢ : Girig parametreleri

m : Dalgacik paket ayrigim seviyesi
y : Dalgacik paket filtreleri

sse: Toplam sistem hatasi

ED : Entropi dongi sayisi

£>0 : Entropi parametresi

D =0: Egitim dongiist

cDi[n] = X[n]‘hi,m [n]

cAi [n]= x[n].gi’m[n]

D>ED
ve
E> 100 * sse

e=g+1

ct+D=c(t)+Ac

D=D+l

oD, [n] <& = Ed;= 3 min(cD; m1%,¢%)
n

[eA;[n] <& = Fa;= T min(cA; [n]*¢%)
n

Sekil 4.8. DPUATBCS egitim algoritmasl.
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5. KULLANILAN OZELLIK CIKARIMI VE SINIFLANDIRMA YONTEMLERININ
RADAR EKO ISARETLERINE UYGULANMASI

Bu boliimde, 6zellik ¢ikarimi ve smiflandirma yontemlerin Radar Hedef Eko (RHE)
isaretlerine uygulanmasi islemi gergeklestirilmistir. S6z konusu yéntemlerde kullanilan RHE
isaretlerine, bir on-islem siireci gelistirilmigtir. Bu iglemler alt bagliklar altinda bu boéliimde

sunulmaktadir.

5.1. Radar Hedef Eko Isaretleri

Radar Hedef Eko (RHE) isaretleri hedeften radara geri yansiyan isaretlerdir. RHE
isaretlerine ayni zamanda hedef mesafe profili adi da verilmektedir. Literatiirde Otomatik Hedef
Tamma (OHT) g¢aligmalarinda RHE isaretlerinin kullamimina sikga rastlanmaktadir [173].
Radar vericisinden hedefe dogru gonderilen bir darbeli radar igaretinin temsili gésterimi ve bu
hedeften geri yansityan RHE isaret 6rn¢gi sirasiyla Sekil 5.1.a., Sekil 5.1.b. verilmigtir. Bu RHE
isareti bir darbeli radar eko isaretidir.

5 >

Genlik

«—— Darbeler arasi peryot T ——
T=14p

Zaman

v

T : Bir darbenin baglangici ile, bir sonraki darbenin baslangicina kadar gegen sire. Degeri bu
uygulama igin 1/144 sn’dir.

fp : Darbe tekrarlama frekansidir. Degeri bu uygulama igin 144 Hz'dir.

(@
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Sekil 5.1.(a). Bir darbeli radar igareti, (b). Bir darbeli RHE isaret 6rnegi.

Burada gergeklestirilen uygulamalarda deney setinden elde edilen gergek Radar Hedef
Eko (RHE) isaretleri kullamlmigtir. Bu uygulama ¢alismalarinda, etkili 6zellik ¢ikarimi ve
siniflamay1 gerceklestirmek igin Sekil 5.2. de verilen sekiz adet gergek hedef nesnesi (kiigik
metal plaka, biiyitkk metal plaka, biyiik pleksiglas plaka, kogeli yansitic, kiire, silindirin yandan
goriiniigii, silindirin alttan goriiniigii ve silindirin dikey goriiniigii) kullanilmistir. Hareketli

hedefler icin eko isareti 6Grmegi Sekil 1.3. de Kiire hedefi igin verilmigtir.
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Sekil 5.2. Kullanilan hedef nesneleri.

Deneysel uygulama caligmalar1 bu hedef nesneleri kullanilarak egiﬁm amagcli ve ¢ok
fonksiyonlu 9620/21 Modelli Lab-Volt Radar Deney Seti iizerinde gergeklestirilmistir. RHE
isaretleri bilgisayar ortamina 48 KHz’lik 6rnekleme frekansina sahip bir ses karti kullanilarak
alinmigtir. Alinan RHE isaretlerinden biri Sekil 5.1. de verilmistir. Kullanilan bu deney setinin

fotograflari EK-5 ve EK-6" da verilmistir.

5.2. Veri Alim

Orijinal RHE isaretleri, Firat Universitesi Teknik Egitim Fakiiltesi Elektronik
Bilgisayar Egitimi biinyesinde bulunan radar deney setinden alinmistir. 5 mWatt’hk ¢ikis
gliciine sahip cihazin darbeli radar hedef eko isaret ¢ikisindan RHE isaretleri MATLAB
ortaminda (ver. 5.3, The MathWorks Inc.) gelistirdigimiz bir yazilimla, 750 6rnek i¢in, SNR =
0 dB kazanch ve 48 kHz 'lik 6rnekleme frekansma sahip olan bir ses karti (EK-4) tizerinden
bilgisayara sayisal bigimde alinmistir. Kullanilan radar deney setinin (EK-1, EK-2. EK-3)
caligsma gekli agagidaki bigimde ayarlanmustir:

- Darbe Genisligi: 2 ns

- RF Osilator Frekanst: 9.4 GHz

- Darbe Tekrarlama Frekansi (DTF): 144 Hz

- Radar Alici Anteni ile Hedef Tablasi Arasindaki Mesafe (RA-HM): 135 cm.
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Tablo 5.1. ve Tablo 5.2. de sirasiyla radar deney setinden alinan sabit ve hareketli RHE
isaretlerinin hedeflere gore dagilimi verilmistir. Bu deney setinden veri alimt Sekil 5.4. de radar
deney seti blok divagramu iizerinde gosterilmistir. Buradan da gérildiigii gibi, radar verici
anteninden gonderilen radar isaretleri hedef tablas: iizerindeki hedefe garparak geri yansir, bu
yansiyan RHE isaretleri radar verici anteni tarafindan alinir, radar alicisi yolu ile I ve Q
kanallarindan olusan ¢ift kanalli ornekleyiciye gonderilir. Bu RHE isareti ¢ift kanalli
ornekleyici devre igerisinde yapilan islemlerle daha digiik frekansli (0.05 - 2.5 kHz) RHE
isarctlerine doniistiirilir ve disariya verilir. Bu frekans diigiirme islemine zamana yayma adi da
verilir,

Bu deneysel galismada, her bir hedef nesneye ait hareketli ve sabit RHE isaretleri
alinmigtir. Sabit RHE igaretleri, radar alici anteni ile hedef tablasi arasindaki mesafenin gesitli
degerlerinde (90 cm, 135 cm ve 180 cm), hareketli RHE isaretleri ise sabit (5 ve 10 cm/sn) ve
degisken hizli (5-15 cm/sn) olarak alinmistir. Ayrica hedef tamma isleminin basarmini
degerlendirmek amaciyla test asamasinda kullanmak iizere radar dency setinin giiriilti
olusturma modiilii kullanilarak her bir hedefe ait sirasiyla -2 dB, -3 dB, ve -5 dB’lik RHE
igaretleri de yukarida bahsedilen deney diizene§i kullamlarak almmugtir. Sekil 5.3. de biyiik
metal plaka hedefi igin 5-15 cm/sn degisken huizi igin c¢lde edilen eko igareti verilmistir.
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Sekil 5.3. Hareketli bityiik metal plaka hedefine ait eko igareti
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Sekil 5.4. Veri aliminda kullanilan radar deney setinin blok diyagrami.
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Tablo 5.1. Radar deney setinden alinan sabit RHE isaretlerinin hedeflere gére dagihim.

Deney Setinden Alinan RHE Isaretlerinin Hedef Tiirlerine Gore Sayilan
. Giiriiltiilii Durum Igin
Giiriiltiisiiz Durum Igin . .
. . .. (Isaret /Giiriiltdi Oram (I/G) =
(Isaret /Giiriiltii Oram (I/G) = 0 dB i¢in)
-2 dB, -3 dB, ve -5 dB igin)
RA-HM: | RA-HM: | RA-HM: | RA-HM: | RA-HM: | RA-HM:
90 cm 135 cm 180 cm 90 cm 135em | 180 cm
3
=
:§; 1 Adet 1 Adet 1 Adet 3 Adet 3 Adet 3 Adet
Mg
p=
S
x 3
:S, ; 1 Adet 1 Adet 1 Adet 3 Adet 3 Adet 3 Adet
A g
=
2
-_%” ] 1 Adet 1 Adet 1 Adet 3 Adet 3 Adet 3 Adet
S~
-
.: ol
=2 = 2
= E § 1 Adet 1 Adet 1 Adet 3 Adet 3 Adet 3 Adet
- | 95
=
W
=
=
= £ 1 Adet 1 Adet 1 Adet 3 Adet 3Adet | 3 Adet
E b
Z
£ B
Es=
SES 1 Adet 1 Adet 1 Adet 3 Adet 3 Adet 3 Adet
=5
®” O
= =
£
= ,E 1 Adet 1 Adet 1 Adet 3 Adet 3 Adet 3 Adet
=4
w0
£ Z
I Py
S 2 =§ 1 Adet 1 Adet 1 Adet 3 Adet 3 Adet 3 Adet
=R
n O
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Tablo 5.2. Radar deney sctinden alinan hareketli RHE isaretlerinin hedeflere gére dagilimi

Deney Setinden Alinan RHE Isaretlerinin Hedef Tiirlerine Gére Sayilan
. Giiriiltiilii Durum Igin
Giiriiltiisiiz Durum Igin . .
. . (Isaret /Giiriiltii Oram (I/G) =
(Isaret /Giiriiltii Orani (I/G) = 0 dB icin)
: -2 dB, -3 dB, ve -5 dB i¢in)
Sabit Hizli Degisken Hizlr Sabit Hizh Degisken Hizh
Hareket Hareket Hareket Hareket
2
2 3
:§ ; 2 Adet 1 Adet 6 Adet 3 Adet
2 g
=
~
-
X2 8
:%; 2 Adet 1 Adet 6 Adet 3 Adet
R3B
2,
2
-_%" E 2 Adet 1 Adet . 6 Adet 3 Adet
2R
-
5| 8
é z g 2 Adet - 1 Adet 6 Adet 3 Adet
g | U5
=
)
=
= L)
= - 2 Adet 1 Adet 6 Adet 3 Adet
_5; ~
=
b
=
E S35
SES 2 Adet 1 Adet 6 Adet 3 Adet
o 8
Z>3
g B
£5%
S8 = 2 Adet 1 Adet 6 Adet 3 Adet
=<
w Q2
O
E
= 2 ,E 2 Adet 1 Adet 6 Adet 3 Adet
=80
n O

5.2.1. iki Kanalh Ornekleyicinin Calisma Prensibi

Darbeli radarlar sabit hizda, kisa patlamalar halinde Radio Frekans (RF) isareti iletirler.

Bu patlamalarin devam siiresi kisaldikga, darbeli radann mesafe ¢6ziiniirligii artar. Bu tez
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¢alismasinda kullanilan radar deney seti en fazla 7.2 m’lik bir mesafe iizerinde ¢alistig1 i¢in, RF
isaret patlamalarinin devam siiresi, yeterli mesafe ¢dziiniirliiginii elde etmek amaciyla 1 ns
diizeyinde olmalidir.

RF igaret patlamalan anten tarafindan alindiktan sonra, alicida kaliplarinin gikarilmasi
i¢in demodiile edilir. Sonug olarak alici ¢ikiginda tekrarlanan darbe igareti iiretilir. Boyle bir
darbe isareti olduk¢a genis bant genigligine sahiptir. Bundan dolay:, darbe isaretinin
islenmesinde gorev alan devrenin bant genisligi de oldukga biiyiikk olmalidir. Bir darbe isaretini
islemek i¢in gerekli yaklagik bant genigligi B, bu isaretin darbe genisliginin tersine esittir. Bu
asagidaki Denklem 5.1. ile agiklanur.

B=— 3.1

Burada t, isaretin darbe genigligidir. Radar alicismin I ve Q kanallarindan gelen darbe
isaretlerini iglemek igin gercken devrenin bant genisligi, yaklagik olarak 1 GHz olmalidir. Béyle
bir devre olduk¢a karmagsik ve pahalidir. Radar deney setinde, bu problem radar alicisinin I ve Q
kanallarindan gelen darbe isaretlerini zamanla yayarak (stretching) engellenmigtir. Tekrarlayan
darbe igaretleri, birbirini izleyen devirlerin farkli noktalarindan &rnekler almak ve bu 6rnek
degerleri bir sonraki deger alinana kadar saklamak sureti ile yayilabilir.

Bu sekilde iki kanalli érnekleme devresi igerisinde ¢ko isaretinin frekans degeri
kigiltalir. Darbeli isaretlerin darbe genisliginin arttirlmasi ile gergeklestirilen zamanla yavma
islemi bu isaretin bant genisliginin azalmasina sebep olur. Bu iglem, 6rnekleme osilaskoplarinda
kullanilanilanin benzeridir ve radar deney setinin iki kanalli 6rnekleyicisinde kullamlir.

Iki kanall: 6rnekleyicideki zamanla yayma‘devresinin basitlestirilmig bir blok divagram:
Sekil 5.5. de gosterilmigtir. Radar alicisinin I ve Q kanallarindan darbe isaretleri, I ve Q-kanal

Darbe Giriglerine verilir,
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Omekleme Tutma

I-Kanal O Ka
pisi > .
Darbe Girisi D"“"es‘/l
DTF

O——» Merdiven |

—> isaret Ureteci I-Kanal: Omeklenmis
Cikist
o .
SYNC. Kargilagtirict —» Darbe Ureteci —
—™
Q-Kanali Orneklenmis
Cikist
Rampa L
Isaret Ureteci
QKanal 5 Omnekleme [+ ~ Tuima
Darbe Girigi i Kapist Devresi

Sekil 5.5, Tki kanall: 6rnekleyicinin blok diyagrama.

Rampa igareti iireteci, merdiven isareti iireteci, karsilastirici ve tetikleyici girig
isaretlerine goére, orneklemenin meydana gelecegi ani belirler. O anda, kargilagtiric:, darbe
iiretecini tetikler ve bu da her bir kanalin 6mekleme kapisinin bu ana karsilik gelen darbe girig
isaretinin bir 6rnegini almasini saglar.

Omekleme peryodu, darbe giris isaretlerinin 1024 esit aralikli 6rnegi alinana kadar
devam eder. O anda, merdiven isareti treteci, DTF tetikleme girisi ile sifirlanir. Bu durum,
darbe giris isaret peryodunun uygun noktasinda érneklemenin tekrar baglamasim saglar.

Kisaca burada kullamlan radar deney seti olduk¢a kisa mesafeler tizerinde galistig: igin.
iletilen RF igaret patlamalannin radara geri dénmesi sadece birkag nanosaniye alir. Iki kanalli
6mekleyici, radar ahcisimin I ve Q kanallarindan gelen darbe isaretlerinin sadece kiigitk bir
boliimiinii érnekler. Bu darbeli igaretlerin 6rneklenen béliimlerinin devam siiresi ve pozisyonu,

iki kanalli 6rnekleyicinin sirasiyla Range Span ve Origin kontrolleri kullanilarak avarlamur.

5.3. On-islem Siireci

Kaynak [132] c¢aligmasinda, gelistirilen oOn-iglem siireci kullanilarak saf RHE
igsaretlerine uygulamasi yapilmig, boylece tanilama sisteminin hiz ve dogru siniflama bagarimini
ctkileyecek bazi istenilmeyen ve gereksiz bilgilerin ayiklanmasi saglanmstir. S6z konusu bu 6n
islem siirecinin ayrintilart ilgili kaynakta bulunmakla birlikte RHE isaretleri i¢in uvgulama

asamalan asagidaki alt boliimlerde sunulmustur.
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5.3.1. Filtreleme

RHE isaretlerinin 0.06-2.5 kHz aralifinda oldugu daha onceden belirtilmisti. 6 kHz de
omeklenen saf RHE isaretlerinin igerisinde 0.06-2.5 kHz digindaki istenilmeyen frekans
bilesenlerini yok etmek igin sayisal bir FIR filtre kullanilmigtir. FIR filtre 0.06 kHz merkez
frekanslt bir yiksek gegiren filtre olup, filtrenin derecesi, keskin bir filtre karakteristigi icin N =
30 olarak segilmigtir. Boylece sebeke frekansindan kaynaklanan giiriiltiide elimine edilmistir.

Denklem 5.2. de FIR filtrenin transfer fonksiyonu verilmigtir.

N
H(z)= ) h[n]z™ (5.2)

n=0

Bu uygulamada pencereli FIR filtre kullamm gerekliligi ile, w/n] pencere fonksivonu
olup, sayisal FIR filtrenin katsayilari:

h[n]=w[n}hin] (5.3)

Burada kullanilan pencere fonksiyonu Hamming olup, agagidaki gibi tamimlanmigtir:

wlk]=0.54 - 0.46.cos(2n LJ k=0,..,n-1 (5.4)
n —

—_~
h
N

~

[n] = wlk] 0<n<N-1
R diger

5.3.2. Beyaz Giiriiltii Ayrisim

Beyaz giiriltii rast gele bir isarct olup, Fourier doniisiimii diiz bir spektrumdur [132].

RHE isaretleri DPA kullanilarak beyaz giiriiltiiden aynstirilmigtir. Bunun igin [132] de 6nerilen
iig adimdan olugmus bir yordam tatbik edilmigtir:

1. Dalgacik paket aynigimi: Daubechies-4 dalgacik filtreleri kullamilarak Boliim 3.2. de ve

Denklem 3.2. de gosterildigi gibi maksimum m = 5 seviyede dalgacik donisim

ayngimi  yapimistir. Her bir ayngim seviyesi igin detay katsayilan

¢D = [cd,,cd,,...,cd; ] ve 1 adet son seviye i¢in yaklagik katsay1 cAs elde edilmistir.

2. Detay katsayilarini esikleme: Her bir seviyenin sadece detay katsayisi Denklem 5.6.
daki esik degeri ile esiklenmistir. Boylece simetrik bir bigimde olmak iizere, esik
degerinin altindaki kiigiik genlik degerler yok edilerek, her bir katsayidaki giriltiy
bilegeni atilmugtir [132].
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T =4/2.log(n) (5.6

a]= {|s[n][ -T [s[a]>T 57

1 0 ls(n]|<T
Burada, 7 esikleme degeri, # isaretin uzunlugu, s isaretin kendisidir.

3. Isareti yeniden yapilandirma: Dalgacik aynsimmmn detay ve yaklagik katsayilan
Denklem 5.8. deki gibi analitik olarak toplamip RHE igareti beyaz giiriiltiiden

aynistirtlmas bir bigimde tekrar yeniden elde edilmigtir.

RHE = cA,, + cd, (5.8)

ey

5.3.3. Normalizasyon

RHE isaretleri Denklem 5.9. kullamlarak normalize edilmistir. Boylece, isaretin
genliginin laboratuar ortamindaki gesitli guriiltillerden etkilenmesi ihmal edilecek seviyeye
gekilmigtir.

_ RHE
~ |(RHE[n])

(5.9)

maksimum

5.4. Kullamilan Ozellik Cikarma Algoritmalarmmn Uygulamas:

Bolim 3. ve 4. de kullamilan ve gelistirilen ozellik ¢ikanim ve smiflandirma
yontemlerinin RHE isaret érintiileri {izerinde uygulamas: asagidaki ilgili yontemlere ait alt

boliimlerde verilmistir.

5.4.1. Dalgacik Déniisiim Agacindan Entropi Hesaplanmasi

Bolim 3. de belirtilen ve [132] ¢aligmasindaki gelistirilen bu yontemin, burada RHE
isaretleri iizerine uygulamas: yapilmigtir. $ekil 5.6. da biyiik metal plaka radar hedefine ait bir
RHE isaretinin Daubechies — 4 dalgaciklan ile maksimum seviyede m = 5 (Denklem 3.2)),
dalgacik avnigimi gorillmektedir.

Bu dalgacik katsay: isaretlerinin her birinin Denklem 3.10. da gosterildigi gibi Norm
entropi degerleri hesaplanip 1/1000 ile normalize edilmistir. Bu yéntemden kisaca DD-EH

seklinde s6z edilecektir.
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E; =Y [Ciln]*"? (5.10)

Burada, £; Norm entropi degerleri ve C; katsay: isaretleridir.

0.5 0.2
¢cA, cD,
° W\/\/W\/\NV\ °HWH+HM '
0.5 + n . 02 . . .
o} 200 400 600 800 0 200 400 600 800
0.5 0.5 -
M cD, = cD,
= Z2
Z=m o 1880 ]
= : =
= m
R s : S 05 . - :
¢} 200 400 600 800 o 200 400 600 800
1 1
cD cD
. 05 > ~
o] 4
o 01l 1
-1 : . - 05 - ' .
o} 200 400 600 800 0 200 400 600 800

Ornekler
Sekil 5.6, Bir RHE isaretinin dalgacik d6niistim agacinda bulunan isaretleri.

5.4.2. Dalgacik Paket Doniisiim Agacindan Entropi Hesaplanmas:

Bolim 3. de belirtilen ve [132] galigmasindaki gelistirilen bu yontemin, burada RHE
isaretleri iizerine uygulamasi yapilmigtir. Sekil 5.7. de kullanilan pleksiglas plaka hedefine ait
bir RHE isaretinin, Daubechies — 4 dalgacik paketi kullanilarak ve m = 5 seviyede, dalgacik
paket ayrigiminin ug yaprak katsay: isaretleri goriilmektedir. 2 = 32 adet ug katsayi igareti elde
edilmigtir. Bu yontemden kisaca DPD-EH seklinde s6z edilecektir.

Bu tez ¢aligmasinda dalgacik ve dalgacik paket doniisiimlerinin kullanilmasindaki en
onemli nedenler, hareketli ve sabit RHE isarctlerinden daha dayanikli 6zellikler g¢ikarmak ve
hareketli hedeflerin RHE isaretlerindeki zaman kaymasi etkisini azaltmak olarak gosterilebilir.
Hareketli hedeflerin taninmasi son yillarda biivitkk 6énem kazanan bir konu haline gelmistir.
Bundan dolay: hareketli RHE isaretlerinin zaman kavmasi problemini ¢dzmek i¢in birgok
¢alisma yapilmaktadir. Bunlardan biri de [46]’da verilmistir. Bu kaynaktaki ¢aliymada yukarda
bahsedilen hareketli hedeflerin zaman kaymas: dezavantajim giderebilmek igin RHE isarctleri
i¢in dalgacik doniigiimii kullanilarak 6zellik ¢ikarimina gidilmigtir. Entropi ise dalgacik 6zellik

¢tkaniminda 6zellik vekt6riiniin boyutunu kiigiiltmek igin kullanilmigtir.
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Sekil 5.7. Bir RHE isaretinin dalgacik paket doniigiim agacinin ug yaprak isaretleri
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5.4.3. Dalgacik Déniisiimii ve KZFD Spektrogramu ile Entropi Hesaplanmasi

Bolim 3. de belirtilen ve [132] ¢aligmasindaki gelistirilen bu yontemin, burada RHE
isarctleri iizerine uygulamasi yapilmistir. Buna gére her bir dalgacik katsay: isaretinin ilk énce
KZFD spektrogrami hesaplanmugtir. Daha sonra hesaplanan bu spektrogramlarin Sure entropi
¢ikarim denklemi kullamlarak entropi degerleri hesaplanmig ve bu hesaplanan degerler YSA
simiflandiricisina girig olarak verilmistir. Buna gére bir RHE igaretinin 6 adet katsay: isareti
oldugundan, 6 adette spektrograma sahiptir. Dolayisiyla 6zellik ¢ikarmak igin kullamilan ZFG
bilesen sayist 8 adet RHE sinyali i¢in 6 x 8 = 48°dir. Dolayisiyla 6zellik ¢ikarmak igin
kullanilan ZFG bilesen sayis1 : 6 x 8 = 48°dir. Burada Sure entropi & esik parametresi 2 olarak
alinmustir. Ayrica elde edilen Sure entropi degerleri 1/50 ile normalize edilmistir. Bu yéntemden
ilerdeki bolimlerde kisaca DD-KZFD-EH yéntemi olarak bahsedilecektir.

Isaret Sure Ozellikler

Dalgacik Dalgacik KZFD .
—_ e e » Entropi ——»
Doniigiim Agact Déniigiimit Spektrogramiu Hesaplamas!

Sekil 5.8. Dalgacik déniigiimii ve KZFD spektrogramu ZFG Sure entropileri ile 6zellik ¢ikarumi.

5.4.4. Dalgacik Paket Déniisiimii ve KZFD Spektrogrami ile Entropi Hesaplanmasi

Bolim 3. de belirtilen ve [132] galismasindaki gelistirilen bu yontemin, burada RHE
isaretleri lizerine uygulamas: yapilmistir. Buna gére her bir dalgacik paket katsay: isaretinin ilk
once KZFD spektrogramu hesaplanmustir. Daha sonra hesaplanan bu spektrogramlarm Egik
entropi ¢ikarim denklemi kullanilarak entropi degerleri hesaplanmis ve bu hesaplanan degerler
YSA siniflandiricisina girig olarak verilmistir. Buna gore bir RHE isaretinin 2° = 32 adet katsay:
isareti oldugundan 32 adette spektrograma sahiptir. Dolayisivla 6zellik ¢ikarmak igin kullanilan
ZFG bilesen sayis1 8 adet RHE sinyali igin 32 x 8=256"dir. Burada Esik entropi & esik
parametresi 2 olarak alnmigtir. Ayrica elde edilen Esik entropi parametreleri 1/50 ile normalize
edilmistir. Bu yoéntemden ilerdeki boliimlerde kisaca DPD-KZFD-EH yoéntemi olarak
bahsedilecektir..

Isaret Daleacik Daleacik Esik Ozellikler
gac gact KZFD .
—P < IR Entropi —»
Doniigiim Agact Doniigiimii Spektrogrami Hesaplamast

y

Sekil 5.9. Dalgacik paket déniisiimii ve KZFD spektrogrami ZFG Esik entropileri ile 6zellik ¢ikarimi
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5.5. Yapay Sinir Aglarimn Smiflandirict Olarak Kullanimi
Boliim 2.3.1. de yapay sinir aglarnnin simiflandiric: olarak kullanimi hakkinda detayh
bilgi verildigi icin burada sadece bu tez galigmasinda kullamilan egiticili YSA 6grenme

algoritmalarindan Geriye Yayinim 6grenme algoritmasi hakkinda bilgi verilecektir.

5.5.1. Geriye Yaymum Yapay Sinir Aglan

Geriye yaymm agi, ¢ok katmanls ileri yon baglamali bir agdir. Giris ile ¢ikis katmanlan
arasinda, birden fazla katmanin kullanildig: yapay sinir ag1 sistemidir. Gizli katman olarak
isimlendirilen bu ara katmanlarda, aracisiz giris alamayan ve aracisiz ¢ikig veremeyen islem
elemanlart vardir. Sekil 5.10. da ¢ok katmanli algilayici vyapay sinir aginin genel yapisi
verilmigtir [152], [161].

Cok katmanhi aglarda veriler, giriy katmam tarafindan kabul edilirler. Ag icindeki
islemler sonucunda ¢ikig katmaninda olusan cevap ile giris verisine karsi istenen cevap
karsilagtinlir. Hesaplanan cevap ile istenen cevap arasinda herhangi bir farkliik varsa,
katmanlar arasinda bulunan agirliklar bu fark: azaltacak sekilde yeniden diizenlenir [8]. Yapay
sinir agimn girigindeki veriler, agirliklar uygun noktaya ulasana kadar degismez. Hesaplanan
gikis cevaplar, istenen cevaplarla kargilagtinlarak, sonugta hata isareti elde edilir [152]. Hata
igareti, ara katmanlardan ¢ikig katmanina olan agirliklart degistirmekte de kullanilir. Cok savida
ara katmana sahip sistemlerde her katmanin hata isaretleri, bir 6nceki katmanin diizeltilmis hata
isaretlerinden ¢ikartilarak islem tekrarlanir. Sonu¢ olarak agirlhik dizeltme islemi ¢ikig
seviyesine bagli agirliklardan baglar ve islem ters yonde giris seviyesine varana kadar devam
eder. Sistem, sonugta yine hatalar yapar, fakat bu hatalardan bir seyler 6grenip istenen cevabi
bulana kadar islem tekrarlanir. Bu yonteme hatanin geriye yayilma algoritmasi denir. Denklem

5.11. de bu algoritmanin &grenme siirecinde kullanilan matematiksel yap: verilmisgtir.
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Karar siniflar

Ozellik vektorii

Sekil 5.10. Cok katmanl: ileri beslemeli yapay sinir aglarn.

wi(t+1) =w(t) +eh;.y; +on.(wij (1) —wy(t —1)) (5.11)

Burada, 6grenme oranm1 0 < @ </ ve momentum katsayis1 0.00/ < g < 10 dur. % ise j.
katmandaki hata isaretidir. Bu deger aga verilen giris i¢in istenen ¢ikis degerindeki sapmadan
kaynaklanmaktadir.

Hata geri yayimm algoritmasi egiticili bir 6grenmedir. Egiticili 6grenmede, disardan bir
egiticinin sinir agina midahalesi s6z konusudur. Egitici, sinir agmin ilgili girdi igin Gretmesi
gereken sonucu sinir ag1 sistemine verir. Yani yapay sinir agina girdi/gikt1 ikilisinden olusan
Ornekler sunulur. Bu ikili, agin 6grenmesi gereken 6zellikleri temsil eder. Bu algoritmanin
detaylan [132], [152] de bulunabilir.

Uygulama i¢in, MATLAB ortaminda programlar gelistirilmigtir. DD-KZFD-EH 6zellik
¢ikarim yontemi i¢in kullanilan ileri beslemeli ¢ok katmanli YSA™ nin egitim parametreleri ve
vapist Tablo 5.3. de gosterilmigtir. Bunlar, bir kag farkli deneme ile, yani gizli katman néron
sayisi, momentum ve 6grenme oranlarinin degerleri ve etkinlestirme fonksivonlarmin tiirleri, en
ivi basarim igin segildi. Sekil 5.11. de ise bu yontem ile elde edilen ozellikler ile kullamlan

YSA’ nin egitim basanimi gériilmektedir.
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Tablo 5.3. Gelistirilen DD-KZFD-EH 6zellik ¢ikarim yontemi igin kullamlan YSA modelinin yapist ve

egitim parametreleri.
YSA yapist

YSA modeli (Cok katmanh ileri beslemeli
Katman sayisi 3

Giris :6
Katmanlardaki néron sayisi Gizli :25

Cikig : 8
Baglangi¢ agirhiklan ve esik degerleri Nguyen-Widrow metoduna gore hesapland:
Etkinlestirme fonksiyonlart Logaritmik sigmoid

YSA egitim parametreleri

Ogrenme kurali Hata geri yayimum
Baglangig :0.0001
Adaptif 6grenme oram Artis katsayis1  : 1.05
Azalig katsayis1 : 0.7
Momentum sabiti 0.98
Toplam karesel hata 0.0000001
108 ] 694 iterasyon i:;'g egitim |
]
100 3
S
=
8
5 107 |
]
E
&
=
101 ]
10-9 3 3 1
(V] 200 400 600
Iterasyon

Sekil 5.11. DD-KZFD-EH &zellik ¢itkarnim yontemi iin kullanidan YSA modelinin egitim basarimi.
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Tablo 5.4. Gelistirilen DPD-KZFD-EH §zellik gikanm yéntemi igin kullarlan YSA modelinin yapis ve

egitim parametreleri.
YSA yapisi

YSA modeli Cok katmanl ileri beslemeli
Katman say1si 3

Giris :32
Katmanlardaki néron sayisi Gizli 350

Cikis :8
Baslangig agirliklan ve esik degerleri Nguyen-Widrow metoduna gore hesaplandi
Etkinlestirme fonksiyonlan Logaritmik sigmoid

YSA egitim parametreleri

Ogrenme kurali Hata geri vayium

Baglangic : 0.0001
Adaptif 6grenme oram Artig katsayis1  : 1.05

Azabs katsayist : 0.7
Momentum sabiti 0.98
Toplam karesel hata 0.00000001

2 268 iterasyon igin egitim
1 0 T T T T T

Toplam karesel hata

Sekil 5.12. DPD-KZFD-EH 6zellik ¢ikanm yontemi igin kullamlan YSA modelinin egitim basarimi,

150
Iterasyon

100

200
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5.6. Adaptif Radar Hedef Tanima Ydntemlerinin Uygulamas:

Boliim 4. de, adaptif 6zellik ¢ikarma ve siniflama igin kullanilan dalgacik sinir ag ve
geligtirilen yeni dalgacik uyarlamali ag tabanli bulanik ¢ikarim ‘modellerinin RHE isaret

drintilleri iizerinde uygulamasi yapilmistir. Sekil 5.13. de akilli 6riintii tamma sisteminin yapisi

bu dogrultuda verilmistir.

Radar Hedef Eko
(RHE) Isaretleri

Veri Alma

1. Filtreleme
2. Beyaz Giiriiltii Ayrigimi
3. Normalizasyon

Temizlenmis RHE isaret Sriintiileri

1.

DSA Modeli

2. DPSA Modeli
3.
4. DPUATBCS Modeli

DUATBCS Modeli

. Kiiciikk Metal Plaka
. Biiyiik Metal Plaka
. Pleksiglas Plaka
. Késeli Yansitica

Kiire

. Silindirin Yandan Goriiniigii
. Silindirin Alttan Gértiniisii
. Silindirin Dikey Goriiniisii

Sekil 5.13. Kullamlan adaptif yontemleri RHE igaretlerine uygulama sistemi.

5.6.1. Dalgacik Déniisiim Sinir A ile Adaptif Ozellik Cikarma ve Simiflama

Boliim 4.1.1. de bahsedilen dalgacik doniisiim sinir ag1 ile adaptif 6zellik ¢ikarma ve

simflama temelli DSA modelinin yapist ve cgitim parametreleri Tablo 5.5. de ve RHE

isarctlerine uygulama sonuglan ise Tablo 5.6. da verilmistir.
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Tablo 5.5. DSA modelinin yapis ve egitim parametreleri.

DSA Modelinin Yapis1
Dalgacik filtre tiirii Daubechies — 4
Dalgacik ayrisim seviyesi 5
. | Turd Norm
&  Parametre baslangic 1.0
E . Parametre bitis 2.0
| Parametre degisim 0.1
Katman say1si 3
Giris :6
Katmanlardaki néron sayist Gizi :15
Cikis :8
Bagslangig agirliklan ve esik degerleri Nguyen-Widrow metodu ile hesapland:
Etkinlestirme fonksiyonlart Logaritmik sigmoid '
Egitim Parametreleri
Oprenme kurali Geri yayimm
Baslangic  : 0.0001
Adaptif 6grenme oram parametreleri Artig katsayist : 1.05
Azahs katsayisi: 0.7
Momentum katsayisi 0.97
Toplam karesel hata (sse) 0.0000001

Tablo 5.6. DSA modelinin hareketli RHE igaret driintiilerini tanima bagarimi.

E E
p p- 3 g 5_8.&8 B & %
:§) A = . g :E 'C: b :a 'C :é:
R o T -V o Vi V- 2 AU mAO
Toplam Ornek 9 9 9 9 9 9 9 9
Sayisi
Dogru Smiflandirma 9 9 8 7 9 8 7 8
Sayist
Yanlis - - 1 2 - 1 2 1
Simflandirma Sayist .
;1:;1)111113 Yiizdesi 100 100 38.8 77.7 100 100 77.7 88.8
()

5.6.2. Dalgacik Paket Déniisiim Sinir Ag ile Adaptif Ozellik Cikarma ve Simflama

Bolim 4.1.2. de bahsedilen dalgacik paket déniigiim sinir ag: ile adaptif 6zellik ¢ikarma

ve simiflama temelli DPSA modelinin yapisi ve egitim parametreleri Tablo 5.7. de ve RHE

isarctlerine uygulama sonuglan ise Tablo 5.8. de verilmistir.
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Tablo 5.7. DPSA modelinin yapisi ve egitim parametreleri.

| DPSA Modelinin Yapisi
Dalgacik paket filtre tiirii Daubechies - 4
Dalgacik paket ayrisim seviyesi 5
— Tiirii Sure
& | Parametre baslangic 2
E Parametre bitis 3
Parametre degisim 0.1 |
Katman say1st 3 ]
Giris 32
Katmanlardaki néron sayist Gizli :50 i
|Cilkig :8 f
Baglangig agirliklan ve esik degerleri - Nguyen-Widrow metodu ile hesaplandi
Etkinlestirme fonksiyonlart ' Logaritmik sigmoid
Egitim Parametreleri |
Ogrenme kuralt Geri yayimm ,
Baglangig :0.0001
Adaptif 6grenme oram parametreleri Artig katsayist : 1.05
Azahs katsayist: 0.7
Momentum katsayisi 0.98
Toplam karesel hata (sse) 0.000000001

Tablo 5.8. DPSA modelinin hareketli RHE igaret Sriintiilerini tanima basarimi.

g |E
wr - o ks =
p 5 g7 - o . . o=t
5228|2298 g BE2Z2E% 3¢
Mo (AR R R M B0 <O BAd
Toplam Ornek 9 9 9 9 9 9 9 9
Sayist
Dogru Simiflandirma 8 9 8 7 9 8 8 9
Sayist
Yanlis ‘ 1 - 1 2 - 1 1 -
Siniflandirma Sayist
(T(;I)nm Yiizdesi 88.8 100 88.8 77.7 100 100 88.8 100
0

5.6.3. Dalgacik Déniisiim Uyarlamali Ag Tabanl Bulanik Cikarim Sistemi fle Adaptif
Ozellik Cikarma ve Siiflama

Bolim 4.2.1. de bahsedilen dalgacik uyarlamali ag tabanli bulamk ¢ikarnim sistemi ile
adaptif 6zellik ¢ikarma ve siiflama temelli olarak gelistirilen yeni DUATBCS modelinin yapisi

ve egitim parametreleri Tablo 5.9. da ve RHE igaretlerine uygulama sonuglarn ise Tablo 5.10. da

verilmistir.
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Tablo 5.9. DUATBCS modelinin yapisi ve egitim parametreleri.

DUATBCS Modelinin Yapisi
Dalgacik paket filtre tiirii Daubechies - 4
Dalgacik paket ayrisum seviyesi 5
— Thiril Norm
S_‘ Parametre baglangig 2
E Parametre bitig 3
Parametre degisim 0.1
Katman sayist 5
Giris :6
Katmanlardaki ndron say1s1 Kural sayist  : 64
Cikis :8
Baglangig agurhiklan ve esik degerleri Nguyen-Widrow metodu ile hesaplandi
Etkinlestirme fonksiyonlar Logaritmik sigmoid
_Egitim Parametreleri
Ogrenme kurah Melez Oprenme Algoritmasi ( Dogrusal
olmayan girig parametreleri igin Geri
yayimum ve dogrusal gikis parametreleri
i¢in En kiiciik kareler yéntemlerinin
birlesimleri)
Momentum katsayisi 0.98
| Toplam karesel hata (sse) | 0.000000001

Tablo 5.10. DUATBCS modelinin harcketli RHE isaret 6riintiilerini tanuma bagarmm.

g % 3 = 2l e B o5 B
é "Eé 2 ‘R gégézg £.%
c 212242 28| 8 |EEg =55 =8¢
Y m AR R R | ¥ > 2z AO| B BAO
Toplam Ornek 9 9 9 9 9 9 9 9
Sayist
Dogru Suuflandirma 9 9 8 7 3 3 7 3
Say1si
Yanlis - - 1 2 1 1 2 1
Simflandirma Sayisi
E{;I)“ma Yiizdesi 100 100 888 | 777 | 888 wo | 77.7 88.8
(1]

5.6.4. Dalgacik Paket Déniisiim Uyarlamah Ag Tabanh Bulamk Cikarim Sistemi ile
Adaptif Ozellik Cikarma ve Smiflama

Boliim 4.2.2. de bahsedilen dalgacik paket uyarlamali ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemi
ile adaptif 6zellik ¢ikarma ve simiflama temelli olarak gelistirilen veni DPUATBCS modelinin

vapisl ve egitim parametreleri Tablo 5.11. de ve RHE isaretlerine uygulama sonuglan ise Tablo

5.12. de verilmigtir.
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Tablo 5.11. DPUATBCS modelinin yapisi ve eBitim parametreleri.

DPUATBCS Modelinin Yapisi
Dalgacik paket filtre tiirii Daubechies - 4
Dalgacik paket aynisim seviyesi 5
— Tiirii Sure
& | Parametre baslangic 2
E | Parametre bitis 3
| Parametre degigim 0.1
Katman sayis1 5
Giris : 6
Katmanlardaki néron sayis1 Kural sayis1  : 64
Clas :8
Baslangi¢ agirliklan ve esik degerleri Nguyen-Widrow metodu ile hesaplandi
Etkinlestirme fonksiyonlar Logaritmik sigmoid
___Egitim Parametreleri
Ogrenme kurali Melez Ogrenme Algoritmast ( Dogrusal
olmayan giris parametreleri igin Geri
yayimm ve dogrusal gikig parametreleri
icin En kii¢iik kareler yoéntemlerinin
birlegimleri)
Momentum katsayisi 0.98
Toplam karesel hata (sse) 0.000000001

Tablo 5.12. DUATBCS modelinin hareketli RHE isaret Sriintiilerini tamima bagarimu.

E E
= = g 5 g_8s B s 3
= = = £828 58 £.,2
¥R AR (R RE M Y BRO| A<D BAOD
Toplam Ornek 9 9 9 9 9 9 9 9
Sayist
Dogru Smiflandirma 9 9 9 8 3 8 7 8
Sayist :
Yanlis - - - 1 1 1 2 1
Simflandirma Sayist
(Tojn)nmaYﬁzdesi 100 100 100 88.8 888 | 888 | 777 88.8
(1]

5.7. Optimum Entropi Tabanh Ozellik Cikarimi Yonteminin Uygulamasi

Boliim 3.3 de optimum entropi tabanh ozellik ¢ikarma ve simiflama temelli olarak

geligtirilen yeni Genetik Yapay Sinir Aglan (GYSA) modelinin yapisi ve egitim parametreleri

Tablo 5.13. de ve RHE isaretlerine uygulama sonuglan ise Tablo 5.14. de verilmistir.
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Tablo 5.13. GYSA modelinin yapisi ve egitim parametreleri.

Modelinin Yapisi

Baslangi¢ popiilasyonundaki birey sayist 20
Popiilasyondaki her bir bireyin bit uzunlogu | 32
Kullamlan entropi tiirleri Shonnon, Norm, Logaritmik Enerji,

Sure, Esik
Katman sayist 3

Giris :5
Katmanlardaki néron sayis1 Kural sayis1  : 15

Cikis :8
Baglangig agirliklan ve esik degerleri Genetik Algoritma ile ayarlandi
Etkinlestirme fonksiyonlan Logaritmik sigmoid

Egitim Parametreleri
Oprenme kurali | Geri yayinim
Momentum katsayis 10.98
| Toplam karesel hata (sse) 0.0000001

Tablo 5.14, GYSA modeliﬁin hareketli RHE igaret 6riintiilerini tamima basarimi.

Nesil Segilen  gzellik Dogru
say1si ¢ikarim ydntemi smiflandirma
performans: (%)

1 Yontem-2 77.7

1 Yontem-1 88.8

1 Yontem-4 100

2 Yéntem-1 88.8

4 Yontem-2 88.8

5 Yontem-1 88

7 Yoéntem-3 66.6

7 Yéntem-1 100

8 Yontem-1 88.8

5.8. Gelistirilen Resim Béliitleme Tabanh Ozellik Cikarimi Yénteminin Uygulamas:

Boliim 3 .4. de gelistirilen Resim Boliitleme Tabanlhi (RBT) 6zellik ¢ikarma vontemi ile
elde edilen 6zellik vektrii Oriintii tanima amaciyla burada Béliim 3.5. de verilen yapay sinir
aglart smiflandiricisina uygulanmstir. Bu gelistirilen yontemin 6zellik ¢ikarimi sathasinda BCO
va da Kohonen YSA smiflandinicisi kullanilmasina gére uvgulama ¢aligmalar: iki farkli gekilde
gergeklestirilmigtir. Siniflama modelinin her iki uygulama iginde kullanilan ortak yapisi ve
egitim parametreleri sirastyla Sekil 5.14. ve Tablo 5.15. de verilmistir. Yapilan bu
uygulamalann birincisinde BCO simflandinicist kullanilmig ve bu birinci uygulama ¢aligmasi

sonucunda elde edilen sonuglar Tablo 5.16. da verilmistir. ikinci uygulamada ise BCO
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smiflandiricis1 yerine Kohonen YSA smiflandiricist kullanilmis ve elde edilen sonuglar Tablo

5.17. de verilmistir.

RHE
isaretleri
On islem Filtreleme
Beyaz giiriiltii ayrigimi
Temizlenmig RHE igareti

1) Meksika sapkasi dalgacik doniisiimii yénteminin uygulanmasi
2) BCO ya da Kohonen YSA smniflandiricisi kullanarak 2 seviyeli boliitleme iglemi
3) Canny kenar g¢ikarma algoritmasi ile kenarlarin bulunmasi

4) Merkez kenar degisimi yénteminin uygulanmasi

OZELLIK CIKARIMI

5) Entropi degerlerinin hesaplanmasi

Cok Katmanh Ileri Beslemeli
Yapay Sinir Aglann Simflandiricist

SINIFLANDIRMA

1) Kiigiik metal plaka
2) Biiyiik metal plaka
3) Pleksiglas plaka
E 4) Koseli yansitict
§ 5) Kiire

6) Silindirin yandan goériiniisii
7) Silindirin alttan gériinisi

8) Silindirin dikey goriniisi

Sekil 5.14. Gelistirilen Resim Béliitleme Tabanl Ozellik Crkarimu ve Simflandirma Yénteminin blok
diyagramu.
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Tablo 5.15. Geligtirilen RBT 6zellik gikanm yontemi igin kullanilan YSA modelinin yapisi ve egitim

parametreleri.
YSA yapisi

YSA modeli Cok katmanh ileri beslemeli
Katman sayisi 3

Giris :6
Katmanlardaki néron sayisi Gizli :25

Cikis :8
Baslangig agirhiklan ve esik degerleri Nguyen-Widrow metoduna gére hesaplandt
Etkinlegtirme fonksiyonlart Logaritmik sigmoid

YSA egitim parametreleri

Oprenme kuralt " | Hata geri yaytmm

Baslangig - 0.0001
Adaptif 6grenme oramnt Artig katsayis1  : 1.05

Azals katsayist : 0.7
Momenturn sabiti 0.98
Toplam karesel hata 0.00001

Tablo 5.16. BCO smiflandinicisi kullamlarak gergeklestirilen RBT 6zellik ¢ikarimu ve smniflandirma
modelinin hareketli RHE isaret 6riintiilerini tanima bagarimi,

E g |
= = = 3 g ®BEe B & B
®» | 3 EgglE. .8 £, 2
e - ‘A _— peeet = ;: }:
2R OIA R R R M v BRO|BRLO BAO
Toplam Ornek 9 9 9 9 9 9 9 9
Sayisi
Dogru Smuflandirma 8 9 8 7 - 8 7 8
Sayist
Yanlig 1 . 1 2 - 1 2 1
Siniflandirma Sayist
gjt)nm Yiizdesi 8.8 100 88.8 77.7 100 888 | 777 88.8
(V]

Tablo 5.17. Kohonen YSA smuflandiricist kullamlarak gergeklestirilen RBT 6zellik ¢ikarimi ve
siniflandirma modelinin hareketli RHE isaret Sriintiilerini tamma basarimu.

E: g
2 p= 3 5 s B e & &g 3
b —_ = k= g =] B = .: =
. - = = = = = = .=
2s|2sl2g|82| 2 |E2E5 258 251
8 8 |15 8 |9 8 |0 & = =S8R == =
MOoA Mo A e | M - M B0l n<Ol A0
Toplam Ornek 9 9 9 9 9 9 9 9
Sayisi
Dogru Siniflandirma 8 9 8 8 _ 8 8 7
Sayist
Yanlis 1 - 1 1 - 1 1 2
Simflandirma Sayisi
'(f;l;lma Yiizdesi 88.8 100 88.8 88.8 100 888 | 8838 77.7
()

120




Yukarnida hareketli RHE isaretlerine uygulanan biitiin bu Qzéllik ¢ikarim ve simflama
yontemleri ayni gekilde sabit RHE verilerine de uygulanmus ve ortalama % 97’ ye varan bir
hedef tanima basarimina ulagimgtir.

Asagida Tablo 5.18. de bu tez ¢aligmasinda kullanilan ve gelistirilen 6zellik ¢ikarimi-
siniflama yontemlerinin hedef tanima bakimindan basarnm yiizdeleri karsilagtinlmustir.

Tablo 5.18. Kullanilan ve geligtirilen 6zellik ¢ikarimi- siniflama y6ntemlerinin hedef tanima bakimindan
basanm yiizdelerinin karsilagtiriimas:.

Ortalama Hedef Tanima Bagarimlari (%)
Sabit Hedefler Igin | Hareketli Hedefler Igin

. |DD-EH/ YSA % 90 % 83

= | DPD-EH/ YSA % 90 %89

£ [DDXKZFDEH / YSA %92 %92

% | DPDKZFD-EH / YSA %91 % 89

é DSA Modeli %93 %91

(=1

& | DPSA Modeli %95 ' %93

£ | DUATBCS Modeli %97 %90

5

& | DPUATBCS Moddli %100 %94

= | GYSA Modeli %92 %87

Q
&S | RBT Modeli %90 %38

Buradan elde edilen kargilastima sonuglan ayrintii bir gekilde Bélim 6. da
irdelenmistir. Burada elde edilen sonuglara kisaca deginilirse, Tablo 5.18. den de gériildugi gibi
DD-EH’mn giris sayisi ve islem yiikiit DD-KZFD-EH’ ¢ gore daha az olmasina ragmen tanima
bagarimi daha diigiiktir. Ayrica DSA ve DPSA yontemleri incelendiginde, adaptif ozellik
¢tkarim yontemlerinin uygulandig: bu her iki yapininda tamima yviizdelerinin yiiksek oldugu
sOylenebilir. Ancak bu yapilar ile DUATBCS ve DPUATBCS yapilanini karsilagtirdigimizda
DUATBCS ve DPUATBCS yapilaninin tamma basanminin daha yiiksek oldugu goriilmektedir.
Islem hizi bakimindan ise bu dort adaptif yapidan en hizli egitim islemini gergeklestiren
modelin DUATBCS ve DPUATBCS modelleri oldugunu ve bunda da DUATBCS nin diger
siiflama ve tasarim yontemleriyle daha iyi bitiinlesebilmest 6zelliginden kaynaklandi§ini ifade
edebiliriz. |

Geligtirilen diger yontemler olan GYSA ve RBT modellerine gore adaptif yontemlerin
tamma yiizdelerinin biraz daha fazla oldugu gozlenmektedir. Bu bulunan sonuglarda ise
kullamlan adaptif dalgacik-entropi yapisinin etkin oldugu gériillmiistiir.
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6. SONUC VE DEGERLENDIRME

Akilli radar hedef tamima ¢aligmalarinda, en 6énemli iki sorun: Giigli ve etkin 6zellik
¢ikannmu ve buna baglh olarak elde edilen simflandirma sonuglarmin giivenirligidir. Bu tez
calismasinda, RHE isaretleri igin dort farkli klasmanda olmak iizere dokuz ¢esit 6zellik ¢ikarim
algoritmas! igarctin zaman—frekans gésterim entropilerine dayah olarak tamimlanmigtir. Bu
yoéntemlerin etkinligi, gercek zaman uygulamalan ve ustiin genelleme yetenekleri ile Oriintii
siiflandincilarn arasinda 6nemli bir yere sahip olan geri yaymmm YSA ve UATBCS
smiflayicilan ile degerlendirilmistir. Ayrica 6zellik ¢gikarim siirecini de igeren ve smiflayicinin
egitim bagarimina gore 6zellik uzayini uyarlayabilen ve Tiirkoglu (2002) tarafindan gelistirilen
entropi tabanli dalgacik sinir ag1 bu tez ¢aligmasinda da radar hedef tanima amagh olarak
kullanilmigtir. Ayrica aymt amag i¢in bu tez ¢aligmasinda yeni dalgacik uyarlamali ag tabanli
bulanik ¢ikarim sistem modeli gelistirilmigtir. Optimum 6zellik ¢ikarimu igin bir genetik yapay
sinir ag1 modeli gelistirilmistir. Bunlarn diginda resim igleme tekniklerini kullanarak otomatik
hedef tamima yapmak i¢in resim boélitleme tabanh bir 6zellik ¢ikarim algoritmas: da bu
tezgaligmalan kapsaminda gelistirilmigtir.

6.1. Sonuclarin Degerlendirilmesi

o Geligtirilen 6zellik ¢ikarim algoritmalarin da [132] ¢aligmalarimin aksine, isaretin
dogrudan zaman veya frekans bolgesinin her bir noktasinin bivikligini 6zellik uzawvi
olarak tanimlamak yerine, daha ayrintili ve tutarh 6zellikler elde etmek igin, dalgacik
aynigimi / dalgacik paket aynigimi ile isarete birden ¢ok perspektifien bakilarak elde
edilen her bir igaret bilegeninin entropi degerleri hesaplanmistir. Béylece isaretin 6zellik
uzayl, igaretin farkl bakis agilarindan ¢ikanlan her bir bileseninin sahip oldugu bir tek
entropi degerlerinin olusturdugu kiime ile tammlanmistir. Bu durum, dogrudan zaman
veya frékans bolgesinden elde edilen dzellikler uzavina gére bovut olarak daha azdir.
Omegin; igaretin 512 noktal: frekans bélgesinden ¢ikarilan 6zellik uzaymnin boyutu 512
iken, gelistirilen yontemde bir igarete ait 750 veri 6rnekli 6 alt bilesen isaretinden, 6
entropi degeri ile 6zellik uzay: betimlenmis ve boyut olarak az olmasina ragmen, tamma
baganmi yiksek ¢ikmistir. Bu ise, ozellik ¢ikarma algoritmasinin saglam temellere
dayali oldugunu gostermektedir. Ayrica 6zellik uzayimn boyut olarak kigiik olmasi,
smiflayicinin karmagikligini (YSA daha az néron ve ara katman, UATBCS’ de is¢ daha
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az kural kullanilmasim saglar, YSA i¢in girig: 6, ara: 15, ¢ikig: 8 néron ve UATBCS
icin ise kural sayisi: 2° = 64) énledigi i¢in gergek zaman uygulamalarina daha uygun
hale getirmekte ve tasanmim kolaylastirmaktadir. Aynca YSA ve UATBCS
siniflayicilarinin yapist kiigitk gapta oldugu igin, néronlar arast baglantilar iizerinde
bulunan agirliklar ile nitelendirilen bellek yapis: da kiiciik ¢apta olmakla birlikte bu
yiiksek basarty1 saglamasi, daha az hafiza boyutuna daha ¢ok bilgivi depolamanin
Oonemi giinimiizde agikardir. Buna mukabil, 6zellik ¢ikarim siirecindeki karmagikhik,
giiniimiiz bilgisayar teknolojisinin ulastigi nokta ve sayisal igaret igleme iglemcileri
(DSP) ile sorun olmaktan gikmugtir.

Kullanilan DDA-EH ve DPDA-EH 6zellik ¢ikarim yapilarinda igaretin dogrudan zaman
bélgesi bilesenlerinin Sriintiilerinden entropi degerleri hesaplanmistir. Bu yontemlerin
YSA ve UATBCS ile RHE isaretlerini simflama bagarimlan, ortalama olarak %93
civarmdadir. Diger 6zellik ¢ikanm yontemlerinde ise, isaretin ayrigimi sonucu elde
edilen her bir RHE isaret bileseninin frekans bolgesi ériintiilerinden entropi degerleri
hesaplanmigtir. Boylelikle zaman bélgesindeki gegici degigimlerin yam sira, frekans
bolgesi degisimlerini de igeren daha kararli ve giiclii 6zellik ¢ikanimi amaglanmigtir. Bu
yontemler arasinda DD-KZFD-SEH, DPD-KZFD-SEH yéntemleri ile %94 civarmda
basarim seviyesine ulagimistir.

Kullanilan yontemlerde, isaretin sadece bir DD veya DPD bilegeninin 6zellik gikarmak
icin kullamiimasi yerine, isareti yeniden olusturabilecek katsayi isaret bilegenlerini
fizerinde bulunduran bir aga¢ yapist kullamildigindan (6 katsay: isaret bilesenli DD
agaci, 32 katsayr igarct bilesenli DPD agaci) ve bu kadar ¢ok isaret bileseni
kullanmilmasmna ragmen entropi kavramu ile her bir igaret bileseninden bir 6zellik degeri
elde edildiginden, 6zellik uzaymmn boyutundaki artistan da kagimlarak daha giiven

verici ve kararl 6zellik ¢ikarimu gergeklestirilmistir.

YSA ve UATBCS simflayicilarinin, egitim bagarimi gelistirilen 6zellik ¢ikanm
algoritmalan i¢in %100 ger¢eklesmistir. Buradan, 6zellik uzayinda bir birini kapsayan
alt kiimelerin olusmadig: anlagilir. Bu ise, bir 6zellik ¢ikarim algoritmasindan beklenen
en iyi sonug olup, gelistirilen 6zellik ¢ikarim yapilarinin, siuflar arasindaki ayrimi ne
kadar keskin bir gekilde sagladigini géstermektedir.

Adaptif 6zellik ¢ikarma ve siniflama tabanh akilli radar hedef tanima igin kullanilan
dalgacik sinir ag1 ve gelistirilen dalgacik uyarlamali ag tabanli bulanik ¢itkarim sistemi
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modellerinin bagarimi ise DPSA ve DPUATBCS modellerinde % 95 olarak en yiiksek
degerine ulagmugtir. Kullamlan ve gelistirilen bu modellerde, [132] ¢aligmalarinin
dezavantaji olarak kargimiza ¢ikan, giris degerine ¢ok farklhi perspektiften
bakilmasindan dolayi, aymi girig verisini birden ¢ok kez kullandig igin DSA 'mn,
DPSA’nin, DUATBCS'nin ve DPUATBCS’nin iglem vyiikii fazla olmasindan
kaynaklanan dalgacik sinir aginin, dalgacik paket sinir aginin, dalgacik uyarlamali ag
tabanli bulamk ¢ikanm sisteminin ve dalgacik paket uyarlamali ag tabanli bulanik
gikarim sisteminin hizlanindaki diigme problemine, entropi kavrami DSA, DPSA,
DUATBCS ve DPUATBCS yapilarinin igetisine gémiilerek ¢6zilmigtiir. Boylelikle
DSA 'nin, DPSA'nin, DUATBCS’nin ve DPUATBCS’nin igleyecegi veri boyutu
sadece entropi degerlerinin sayisi kadar olacaktir. Ayrica 6zellik uzayi, siflayicinin
egitim bagarmna etkilesimli olarak katkida bulunmaktadir. Dolayisi ile 6zellik
¢ikarimunmi ayn, simuflama siirecini ayn ayn degérlendirmek yerine, burada bu her iki
siire bir birini destekleyici rol oynamaktadirlar. Bunlara ilaveten bu tez galigmasinda
kullamlan [174] DSA ve DPSA modelleri, gelistirilen DUATBCS ve DPUATBCS
modelleri ile simmflandirma  islemi i¢in  harcamlan zaman bakimindan
karsilagtinildiklarinda, gelistirilen DUATBCS ve DPUATBCS modellerinin kullanilan
DSA ve DPSA modellerine gére daha az zamanda bagarili bir gekilde smiflandirma
yaptiklart goriilmiigtiir.

Bu tez ¢aligmasinda geligtirilen Genetik Yapay Sinir Aglan kullamilarak vapilan
optimum entropi tabanli ézellik ¢ikarimi galigmast ile birden fazla 6zellik ¢ikarim
yonteminin (KZFD-EH, WV-EH, BJ-EH ve CW-EH ) dogru siniflandirma bakimindan
performans kiyaslamasi yapildig: gibi aym zamanda bu yontemde genetik algoritma
kullanilarak YSA’min bagslangig agirhiklanimin rastgele secilmesinden dolayr olusan
egitim zamanindaki artig ve yakinsama problemleri ortadan kaldirilmaya ¢aligilmig ve
bunda da basarili olunmustur. Bu yontemlerden birincisi olan KZFD-EH 6zellik ¢ikarim
yonteminin diger yontemlere goére daha basarili oldugu goézlenmistir. Bu yontem
kullanilarak en iyi yontem ve en iyl entropi degeri bulunmaya ¢alisilmig ve bunda da

basarili kabul edilebilecek sonuglar alinmigtir.

Bu tez ¢aligmasinda gesitli resim isleme teknikleri kullanilarak gelistirilen Resim
Boliitleme Tabanli 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma yéntemi ile otomatik hedef tanima
alaninda daha 6nceden yapilan caligmalardan farkh olarak [45-47], isaretlerin zaman

frekans gosterimlerinden resim elde etme metodolojisi ortaya atilmigtir. Bu yontemle
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elde edilen o6zellikler kullanilarak ¢ok katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglan
simflandiricist ile yapilan siniflandirma galigmas: basarih kabul edilebilecck sonuglar
vermistir. Bu ¢alismadan elde edilen sonuglarin basari derecesinin yitksek olmasinin
baslica nedenlerinden biri bu 6zellik gikarimi yontemi ile elde edilen 6zelliklerin RHE
isaretlerini en ivi sekilde Ozetleyebilecek nitelikte olmast ve entropi degerleri
kullamilarak 6zellik uzay1 boyutunun azaltilmasidir. Ayrica ¢ok katmanl: ileri beslemeli
vapay sinir aglan siiflandiricis: gibi Gstiin bir siniflandiricimin kullanimi da alinan bu

basarili sonuglarda en biiyiik etkenlerdendir.

RHE isaretleri igin kullamlan akilli 6riinti tanima Sistemlerinin girigine, isaret
Srintiilerini dogrudan vermek yerine, énerilen [132] 6n iglem siireci ile bu sistemlerin
basarimina katkida bulunulmustur. RHE isaretlerine uygulamast yapilan 6n islem
stirecinde, giirtiltiilden ayrisim, normalizasyon gibi agamalar ile isaret igerisinde bulunan
serbest i¢ ve dig dinamiklere miidahale edilerek, driintii tamima sisteminin bagarimina

olumsuz vénde olan etkileri minimum diizeye gekilmistir.

Entropi kavramimin Snerilen [132] ve gelistirilen yontemlerde kullamiimasi, RHE
isaretlerin karakterizasyonu igin ¢ok kullamgli bir arag olmustur. Bovlece bu veni
tamlama bilgisi elde etme yontemi, geleneksel genlige bagli yontemlere gére farkli bir

yaklasimdir.

Bu tez ¢alismasinda dalgacik ve dalgacik paket doniigiimleri kullanilarak sabit ve
hareketli hedeflere ait RHE isaretlerinden 6zellik ¢ikarma yoluna gidilmistir. Bunun
yapilmasindaki en O6nemli nedenler, hareketli ve sabit RHE isaretlerinden daha
davanikh o6zellikler ¢ikarmak ve hareketli hedeflerin RHE isaretlerindeki zaman
kaymasi etkisini azaltmak olarak gosterilebilir. Ciinki hareketli hedeflerin taninmas:
son villarda biiviik 6nem kazanan bir konu haline gelmistir. Giiniimiizde hareketli RHE
isaretlerinin zaman kaymasi problemini ¢ozmek igin birgok ¢aligma vapilmaktadir.
Bunlardan bazilan [43, 44] ve [46]| da verilmigtir. Bu kavnaklarda belirtilen hedef
tamma ¢ahismalannda dalgacik donigiimi, hedef RHE isaretlerinden davanikli
ozellikler gikarmada esas almmustir. Bu galismada ise, kaynak [132]" de gelistirilen
DSA ve DPSA dalgacik doniisiim-adaptif entropi 6zellik ¢ikarim ve siniflama
yontemlerine ilaveten DUATBCS ve DPUATBCS dalgacik déniisiim-adaptif entropi
modelleri ile GYSA ve RBT modelleri gelistirilmistir. Bu kullanilan ve gelistirilen her

bir modelin hedef tamma yiizdeleri daha 6nceden bu alanda vapilmug hedef tanima
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caligmalarindan [43, 44], [46] elde edilen sonuglarla karsilastinldiginda iyi kabul
edilebilecek sonuglar verdikleri gézlenmigtir. Ayrica bu ¢alismalarda 6ézellik ¢ikanmi
asamasinda entropi degerleri kullanilarak g¢ikarilacak 6zellik boyutu distrilmis ve

smiflandiricilarin iglem yiki hafifletilmistir.

6.2. Oneriler

1.

Geligtirilen akilli radar hedef tanima sisteminin uygulamasi sadece RHE isaret
Oriintiileri {izerine yapilmasina ragmen, Boélim 1.5. de verilen gesitli isaret
omeklerinin her birine uygulanabilir. Ornegin, radar Doppler isaretlerine

yapilabilecek uygulama ile radar erken uyari sistemi gelistirilebilir.

RHE igaret 6rantiileri i¢in yapilan uygulamada, YSA ve UATBCS simflandiricilarnin
egitimi igin kullamilan veri Orneklerinin savisi arttirlarak, gelistirilen akilli radar
hedef tamma sisteminin basarimi daha da yikseltilebilecegi gibi radar hedefleri
hakkinda ayrintili bilgilerde (hedefin biyiikligii, konumu, hizi, vb.) otomatik olarak
cikartilabilir.

Bu tez g¢aligmasinda kullanilan ve gelistirilen algoritmalarda veri alma, 6zellik
cikarma ve smuflama iglemlerinin daha hizli yapilabilmesi problemi ilerde, DSP

gergeklemeleri kullanilarak giderilebilir.

6.3. Yaymlar

Bu tez ¢alismasinda gergeklestirilen uygulamalar alti adet dergi vayini [175-180] ve iki

adet konferans yaym [181, 182] ile sonuglandirilmugtir.
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EK-1

Kullanilan Lab-Volt Radar Deney Setinin Teknik Ozellikleri

Cahyma modlari : Darbeli Dalga Modu (Palsli Mod), Siirekli Dalga Modu (CW Mod), Frekans
Modiilasyonlu Siirekli Dalga Modu (FM-CW Mod)

Radar Setinin Teknik Ozellikleri:

e Deney setinin ¢ikis giicli : 5 mW.

e Darbe tekrarlama hizlar1 : 12 Hz, 18 Hz, 144 Hz, 216 Hz, 288 Hz.

e RF Osilator Frekans: : 8-10 GHz arasinda degisken mod, 9.4 GHz. De ise sabit mod.
¢ Eko ¢ikis kanal sayisi : [ ve Q kanallari olmak iizere iki kanal.

e Darbe iireteci darbe geniglik segenekleri : 1 ns, 2 ns, 5ns sabit, 1-5 ns degisken.

e Hedef mesafe ayar1: 1.8 m, 3.6 m, 7.2 m.

Radar Vericisi, Model 9620 Teknik Ozellikleri:

Test Noktasi Agciklama

TP1 [zolatdr Cikist

TP2 Yoneltmeli Baglayici Girisi
TP3 CW/FM-CW RF Cikist
TP4 RF Osilatér Cikagt

Radar Alicisi, Model 9621 Teknik Ozellikleri:

Test Noktasi Aciklama

TP1 RF Girisi

TP2 Lokal Osilator Girisi

TP3 1 KHz Alt Gegirim Filtre Girisi
TP4 CW Doppler Cikist

TP5 1 KHz Ust Gegirim Filtre Girisi
TP6 FM-CW Cikisi




EK-2

Radar Deney Seti Modiiliiniin Kurulumu

PPI Tarama Ceviricisi
Radar Vericisi Analog MTI Islemcisi
Radar Alicist Gariilti Ureteci
Radar Senkronize Edicisi
/ Cifi-Kanall: Omekleyici
Anten Kontrolorii
Glg Kaynag: Anten Motor Stirliclisli Osilaskop
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Lab-Volt Radar Deney Setinin Kalibrasyonu i¢cin Kullanilan Deney Diizenek Blok Semas:
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EK-4

Ses Kartinin Teknik Ozellikleri

Modeli : ES1869 Audo Drive ISA Kart
Ornekleme frekans :4 - 48 KHz.

Analog giris kanal sayis1 : 2

A/D PCM ¢oziiniirlik  : 8, 16 bit

Veri transfer modu : DMA
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Kullanilan Lab-Volt Radar Deney Setinin Fotograflari -1

ARG

.
o

o
i BB
?g,,(,,;,;

-

e

o
i
.

i i
L




EK-6

Kullamlan Lab-Volt Radar Deney Setinin Fotograflar: —I1
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