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DENIZ HEDEFLERININ OTOMATIK OLARAK
SINIFLANDIRILMASINDA SOA YAKLASIMININ KULLANIMI

OZET

Radar verileri kullanilarak deniz hedeflerinin siniflandirilmast modern akademik
caligmalarda 6nemli bir caligma alani olarak ortaya c¢ikmaktadir. Ancak, hedef
tiplerinin birbirine benzer fiziksel 6zelliklere sahip olmalar1 ve calisma uzay: ile ilgili
teknik o6zellikler sebebiyle deniz hedefi siniflandirma, ¢oziilmesi zor problemlerden
biridir. Deniz hedefi siniflandirma ¢aligmalariin bir ¢ogunda anlik ve tekil menzil
profili verisi yada sentetik agiklikli radar verisi kullanilmistir. Ayrica radar verileri
kullanilarak hedef smiflandirilmasi ve kimliklendirilmesi 06zellikle savunma
sistemleri acisindan hayati 6nem tasimaktadir.

Tekil veri kullanarak gergeklestirilen siniflandirma calismalar1 dikkate deger bir
basarima ulagmasina ragmen, bu tez ¢alismasi kapsaminda karaya konuslu x-band
radarlardan elde edilen ardigil menzil profilleri kullanilarak siniflandirma basarimi
arttirllmaya calisilmistir. Bu ¢alisma kapsaminda hem sentetik olarak elde edilen
menzil profilleri hem de saha Ol¢timleri ile elde edilen 6lgiim verileri kullanilmistir.
Sentetik veri liretiminde yedi farkli hedef tipinin bilgisayar destekli tasarim dosyalar1
ve elektromanyetik sagilma hesabi yapan benzetim yazilimi kullanilarak menzil
profilleri tUretilmistir. Hedeflere ait ii¢ boyutlu bilgisayar destekli tasarim dosyalari
kullanilarak menzil profili iiretimi benzetim ortaminda gerceklestirilmistir. Ol¢iimsel
veriler icin bes farkli X-band radar kullanilarak veri toplanmstir. Olgiimsel veriler,
bes farkli hedef tipine ait 177 farkli hedefin takibi ile toplamda 2387 adet menzil
profilinin ardisil olarak kaydedilmesi ile elde edilmistir. Menzil profillerinin ardigil
olarak elde edilen alt kiimeleri gecis matrisi olasiliklarimin olusturulmas: igin
kullanilmistir.

Bu tezin amaci, gelistirilen 0zgiin flizyon algoritmasi (AMPFusion) sayesinde
hedeflere ait ardisil menzil profillerini hesaba katarak daha basarili siniflandirma
sonuglar elde edilmesini saglamaktir. Gelistirilen yontemin bagarimini 6lgmek adina,
olasiliksal sinir aglar1 (Probabilistic Neural Network (PNN)), katlamali sinir aglari
(Convolutional Neural Network (CNN)) ve YOLO (You Only Look Once)
smiflandirma algoritmalar1 kullanilmistir. Ayrica, literatiirde yer alan filizyon
algoritmalarindan ¢ogunluk oylama kurali (Majority Voting Rule (MVR)) ve
davranigsal bilgi uzay1 (Behavioral Knowledge Space (BKS)) yontemleri sonuglar
ile tez kapsaminda gelistirilen ardisil menzil profili fiizyon (AMPF) yontemi ¢iktilar:
karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar goéz oOniine alindiginda tez kapsaminda
gelistirilen fiizyon yonteminin O6nemli bir smiflandirma basarimi artis1 sagladig
gbzlemlenmistir.

Tez kapsaminda saglanan bir diger katki da, Servis odakli mimari (Service Oriented
Architecture (SOA)) kullanilarak merkezi siniflandirma kiitiiphanesi gelistirilmesi
icin kavramsal tasarim c¢alismasi gerceklestirilmesi olmustur. Ortaya koyulan



kavramsal tasarim ile SOA servislerini kullanan uzak istemcilerin siniflandirma
hizmeti aldiklar1 bir yap1 6nerilmistir.

Anahtar kelimeler: Ardisil Menzil Profili Smiflandirma, Deniz Hedefi

Simiflandirma, Otomatik Hedef Siniflandirma, Olgiimsel Menzil Profili, Sentetik
Menzil Profili.



MARINE TARGET CLASSIFICATION USING SOA ARCHITECTURE
ABSTRACT

Classification of marine targets using radar data products has become an important
area for modern research society. However, due to several reasons such as the
similarity between ship structures and spatial specifications, classification of marine
targets constitutes a challenging problem. In almost all of the studies, this problem
has been handled by focusing on a single instance of range profiles or synthetic
aperture radar data. On the other hand, target classification and identification using
radar data is vital for defence systems.

However, this approach is seen to achieve only a particular success. This study
introduces a novel classification approach that is shown to provide additional
classification enhancements by exploiting the extra information extracted from
sequential range profiles generated by ground-based x-band radars. With this purpose,
both synthetic and measuremental range profiles are taken into consideration.
Synthetic profile data are generated for seven marine targets by using an
electromagnetic scattering simulation tool. Three dimension computer aided design
files used to synthetically generate range profile data. On the other hand, a total of
2387 range profile data of 171 different target tracks are collected for five different
marine target class types by using an X-band radar. Each target tracked for a long
period of time to gather sequential HRRP data subsets. HRRP data subsets are used
to generate HMM based transition matrix probabilities and sequential classification
results by evaluating proposed method.

Probabilistic Neural Network (PNN), Convolutional Neural Network (CNN) and
You Only Look Once (YOLO) classification algorithms applied to gather
classification results. The proposed method results are compared with both single
value classification, Majority Voting Rule (MVR) and Behavior Knowledge Space
method results. According to the examination results, the proposed classification
fusion approach provides remarkable enhancements in the correct classification rates.

By using Service Oriented Architecture (SOA), centralized classification library
conceptual model design generated. According to conceptual model design, an
architecture is proposed which serves as SOA services to requesting clients.

Key words: Sequential Range Profile Classification, Marine Target Classification,

Automatic Target Classification, Measuremental Range Profile, Synthetic Range
Profile
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GIRIS
Radar sistemleri ile deniz hedeflerinin teshisi ve siniflandirilmasi, uzun yillardan beri
yogun arastirmalarin yapildigr bir konu olarak 6nemini korumaktadir. Hedeflere

yonelik tespitlerin yeterli olamadigi durumlarda, teshis ve siiflandirma iglemleri

ozellikle savunma sistemleri agisindan hayati 6nem kazanmaktadir.

Radar sistemleri ile deniz bolgelerinde yapilan kesif, tarama ve tanima faaliyetleri
Ozellikle sinir kontrolii, giivenli ticaret, dost diisman tanima ve arama-kurtarma gibi
faaliyetler agisindan biiyiilk 6nem arz etmektedir. Gerek radar sistemlerine gerekse
algoritmik anlamdaki teknolojik gelismelere bagli olarak deniz hedefi siniflandirma
gibi zor bir problemin ¢dziimiine yonelik cesitli yaklasimlar acik kaynaklarda
onerilmektedir. Mevcut Oneriler ve sonuglart incelendiginde, s6z konusu problemin
heniliz tatmin edici diizeyde bir ¢oziime kavusturulamadigr goriilmektedir. Farkli
gemi siiflarinda yer alan gemilerin farkli yapisal tasarimlar nedeniyle oldukga fazla
cesitlilik arz etmesi, farkli hava durumlarina bagl olarak olusan degisken ve ytliksek
seviyeli deniz kargasasi ile deniz hedeflerinin yansiticilik seviyelerinin radar bakis
acisina oldukca duyarli olmasi tanima ve siniflandirma probleminin zorlasmasinda
etkili olmaktadir. Bu dogrultuda ¢6ziime kismen veya tam olarak ulasabilmek adina,

cesitli deniz hedefi siniflandirict yapilar: 6nerilmektedir.

Deniz hedefi smiflandirma konusunda yapilan literatiir arastirmas: sonuglari, hedef
simiflandirma algoritmalar1 ve fonksiyonel bilesenleri, ger¢ek radar wverilerinin
envanteri, Ol¢iimsel verilerin smiflandirma test sonuglari, bahse konu verilerin
siniflandirilmasinda ardisil verilerin kullanilmasimnin 6nemi ve ardisil verilerin
smiflandirilmasinda énerilen dzgiin fiizyon yontemi incelenmistir. Onerilen 6zgiin
flizyon yontemine Ardisil Menzil Profili Fiizyon Yontemi isminin kisaltmasindan
yola ¢ikarak AMPF ismi verilmistir. Ayrica Servis Odakli Mimari (Service Oriented
Architecture (SOA)) kullanilarak farkli fiziksel lokasyonlardaki sistemlerinin ortak
egitim kiitiiphanesi ile simiflandirma islevini gergeklestirmesi kosullar irdelenerek

kavramsal tasarim ortaya koyulmustur. Deniz hedeflerinin siniflandirilmasi



kapsaminda yapilan literatiir arastirmasi, son 35 yil igerisinde konu ile ilgili ¢ok
sayida bilimsel c¢alismanin hazirlandigim1 goézler Oniine sermektedir. Aragtirma
sonuglar1 incelendiginde, ¢alismalarin, kullanilan veri kaynagi, ¢ikartilan 6znitelikler
ve smiflandirict yapilari anlaminda birbirlerinden farklilik gdsterdigi goriilmektedir.
Dikkate alinan verinin kaynag diistiniildiiglinde, menzil profilleri basta olmak iizere,
SAR/ISAR (Synthetic Aperture Radar / Inverse Synthetic Aperture Radar)
goriintiilerinin, kizil 6tesi sensor goriintiilerinin (Forward Looking Infra-Red, FLIR),
sonar goriintiilerinin, optik kamera goriintiilerinin, veya genel gemi 6zelliklerinin
deniz hedefi siniflandirmasinda kullanildig1r goriilmektedir. Farkli veri kaynaklari
kullanilarak elde edilen 6znitelikler, yine ¢esitlilik gosteren siniflandirict yapilari ile
birlikte kullanilarak siniflandirma islemi gergeklestirilmektedir. Oznitelik ¢ikartma
islemi i¢in biliylik 6nem tasiyan “boy kestirimi” islemine yonelik arastirmalar da

literatlirde yer almaktadir.

Siniflandirma problemlerinde, problemin dogasina uygun 6zniteliklerin belirlenmesi
biiyiikk 6nem arz etmektedir. Sec¢ilen 6zniteliklerin farkli siniflandirma senaryolarina
kars1 duyarli olmamasi ve giirbiiz olmasi istenilen bir durumdur. Deniz hedeflerinin
siniflandirilmasina yonelik olarak literatiirde Onerilen Oznitelikler incelendiginde,
boy gibi temel bilgilerden birtakim dogrusal doniisiim katsayilarina kadar ¢ok ¢esitli
bilgilerin ayr1 ayr1 veya beraber olarak kullanildig1 goriilmektedir. Bunun yani sira,
tek tek veya birden fazla smiflandiricinin kombinasyonu bi¢imindeki siniflandiric

yapilar1 kullanilarak hedef siniflandirma problemine ¢6ziim saglanmaya ¢alisilmistir.

Aragtirilan dokiimanlarin hedef siniflandirma algoritmalarinin ¢esitliligine vurgusu
onem arz etmektedir. Bir ¢ok hedef smiflandirma algoritmas: literatiirde uzun
yillardir kullanilmaktadir. Literatiirdeki hedef smiflandirma calismalarinin veri
kaynagi ISAR goriintiisii, kizilotesi goriintli, menzil profili, optik kamera goriintiisii
gibi birgok kaynaktan elde edilebilmektedir. Elde edilen veriye uygulanacak
siniflandirma algoritmasi da oldukga ¢esitli sayida bulunmaktadir. Her siniflandirma
algoritmas1 i¢in Oznitelik se¢cimi ve uygulanmasi farkli bir konu olmakla birlikte
uygulanan Oznitelik se¢iminin ardindan gliven metrigi belirleme ihtiyaci
olusmaktadir. Hedef siniflandirma calismalarina girdi olabilecek algoritmalar ile
hedeflere ait menzil profillerinin tasniflenmesi, profillerde olusabilecek anomalilerin

giderilmesi, elde edilen profillerin smiflandirmaya uyumlu hale getirilmesi i¢in
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kargasa giderme yoOntemlerinin incelenmesi, hali hazirda literatiirde yer etmis ve
kullanilmakta olan ve kullanmak istedigimiz veri ile uyumlu olan 6znitelik ¢ikarma
yontemleri ve son olarak da hedef siniflandirma algoritmalarinin elde edilen veriler

ile uyumlulugu irdelenmektedir.

Bu tez ¢alismasinda irdelenen konulardan bir digeri ise siniflandirma kiitiiphanesinin
kullanilan ~ veri  kiimesi  lizerindeki  basarimim1  arttirmak  i¢in  nasil
Ozellestirilebilecegidir. Ardisil verilerin fayda saglayacagi Ongoriisiiyle radar
sistemlerinde tespit edilen firsat hedeflerine ait ardisil menzil profili verileri elde
edilmeye ¢alisilmistir. Sahada bulunan sistem etrafinda seyir halinde olan deniz
hedeflerine ait menzil profilleri alinarak ihtiya¢ duyuldugunda kullanilmak tizere
tasniflenmistir. Ayrica, sahadan elde edilen firsat Ol¢limlerine ek olarak ardisil
menzil profillerinin benzetim ortamindan elde edilme olanaklar1 incelenmek {izere

benzetim ortami1 hazirlanmistir.

Yapilan literatiir arastirmalar1 ve karaya konuslu radar sistemlerinden alinan ¢ikti
kullanilarak uygulanan ardisil veri smiflandirma g¢alismalarimin dikkate deger bir
katki sagladig1 sonucuna ulagilmistir. Literatiir arastirmalarinin uygulandig: alanlarda,
ilgili hedefe ait ardisil menzil profillerinin elde edilmesinin siniflandirma
sonuglarinda kiimiilatif bir basarim etkisi yaratacagi gozlemlenmistir. irdelenen
caligmalarin odaklandig1r konular, kullandig1 algoritmalar ve elde edilen sonuglar

arastirilmastir.

Bu tez kapsaminda 6nerilen AMPF 6zgiin flizyon yonteminin literatiirde “/ate fusion”
olarak adlandirilan son iglem algoritmalari ile kiyaslanmas1 saglanmistir. Bahse konu
son islem algoritmalar1 simiflandirma sonuglarinin 1iyilestirilmesi amaciyla
simiflandirma sonuglarint diizeltmek amaci uygulanmaktadir. Bu tez c¢aligmasi
kapsaminda gelistirilen AMPF yontemi literatiirde sikga karsilasilan Majority Voting
Rule (MVR) metodu [1] ve Behavior Knowledge Space (BKS) [2] yontemleri ile
karsilastirilmistir. MVR metodu son etiket degerini belirlerken olasilik degerleri ve
ardisil veri igerisinde her bir etiketin karsilasilma olasiliklarini kullanir. BKS
yontemi ardisil veri icerisindeki belirlenen tekil etiket degerlerinin sayisinin kullanici
tanimli bir degere esit ve/veya fazla olmasi durumunu kontrol eder. Kosul

saglanmas1 durumunda sik karsilasilan hedef tipine atama gergeklestirilir. Aksi



durumda ardisil veri grubu, egitim esnasinda kullanilan verilerde en ¢ok karsilagilan
hedef tipine atanmaktadir. Thtiya¢ duyulan karsilastirma sonuglarma erisebilmek igin

MATLAB ve Python ortamlarinda smiflandirma kiitiiphanesi gergeklestirilmistir.



1. HEDEF SINIFLANDIRMA iLE iLGILIi TEMEL KAVRAMLAR

Deniz hedeflerinin siniflandirilmasi kapsaminda yapilan literatiir arastirmasi, son 35
yil igerisinde konu ile ilgili ¢ok sayida bilimsel ¢alismanin hazirlandigim1 gozler
Oniine sermektedir. Aragtirma sonuclari incelendiginde, ¢alismalarin, kullanilan veri
kaynagi, cikartilan Oznitelikler ve smiflandirici yapilari anlaminda birbirlerinden
farklilik gosterdigi goriilmektedir. Dikkate alinan verinin kaynag diisiiniildiigiinde,
menzil profilleri [3] - [23] basta olmak tizere, SAR/ISAR (Synthetic Aperture Radar /
Inverse Synthetic Aperture Radar) goriintiilerinin [24] - [34], kizil Gtesi sensor
goriintiilerinin (Forward Looking Infra-Red, FLIR) [35], sonar goriintiilerinin [36],
optik kamera gortntiilerinin [37], [38] veya genel gemi o6zelliklerinin [39] deniz
hedefi siniflandirmasinda kullanildig1 goriilmektedir. Farkli veri kaynaklar
kullanilarak elde edilen 6znitelikler, yine ¢esitlilik gosteren siniflandirict yapilari ile
birlikte kullanlarak siniflandirma islemi gerceklestirilmektedir. Oznitelik cikartma
islemi icin biiyiilk 6nem tasiyan “boy kestirimi” islemine yonelik aragtirmalar da

literatiirde yer almaktadir [40].

Smiflandirma problemlerinde, problemin dogasina uygun 6zniteliklerin belirlenmesi
biiyiik 6nem arz etmektedir. Secilen 6zniteliklerin farkli siniflandirma senaryolarina
kars1 duyarli olmamasi ve giirbiiz olmasi istenilen bir durumdur. Deniz hedeflerinin
simiflandirilmasina yonelik olarak literatiirde Onerilen Oznitelikler incelendiginde,
boy gibi temel bilgilerden birtakim dogrusal doniisiim katsayilarina kadar ¢ok cesitli
bilgilerin ayr1 ayr1 veya beraber olarak kullanildig1 goriilmektedir. Bunun yani sira,
tek tek veya birden fazla siniflandiricinin kombinasyonu bi¢imindeki siniflandirici

yapilar1 kullanilarak hedef siniflandirma problemine ¢6ziim saglanmaya ¢aligilmistir.

1992 wyilinda Zhongliang c¢alismasinda, otelemeye, Ol¢eklendirmeye ve donme
acisina bagli degisimleri kompanze eden “moment degismezlerinin® gemi
siniflandirma alanindaki uygulamas1 anlatilmistir[35]. ki boyutlu verilerden elde
edilecek ve Hu’nun tanimlamis oldugu yedi adet moment degismezinin Oznitelik

olarak kullanilabilecegi degerlendirilmistir. Elde edilen moment degismezlerinin



lineer diskriminant analizi (Linear Discriminant Analysis (LDA)) ve en yakin
komsuluk smiflandirict yapilarma girdi olarak saglanmasi ile gemi siniflandirma

analizlerinin yapildig1 goriilmektedir.

Inggs ve calisma arkadaslarinin hazirladigi ve Fourier Modified Direct Mellin
Transform (FMDMT) doniistimiiniin gemi siniflandirmada kullanildigr arastirmalar
[12] ve [14] calismalarinda verilmektedir. Calismalarda Oncelikli olarak
siniflandirma amagh kullanilan menzil profillerinin girisim, bakis agis1 ve genlik
saliimlarina baglh olarak degiskenlik gdsterdigi, bunun da smiflandirmay1 olumsuz
etkiledigi belirtilmistir. Menzil profillerindeki 6lgek salinimlarint kompanze eden
Mellin ve zaman kaymasini kompanze eden Fourier doniisiimlerinin birlesimi olan
FMDMT doniistimii katsayilar1 6znitelik olarak kullanilmistir. Mellin déniisiimiiniin
Fourier doniisiimii sonrasi elde edilen verinin sadece pozitif frekanslara karsilik
gelen yarisina uygulanmasi gerektigi belirtilmistir. Siiflandirict  olarak ise
Kohonen’s Learning Vector Quantization (LVQ) sinir agi dikkate alinmistir.
Siniflandirma testlerinde genel olarak [0°-30°] derece yatay bakis agis1 araliginda
smiflandirma basariminin en yliksek oldugu goriilmistiir. Bununla birlikte,
performans diisiik olsa da yancada 90° yatay bakis agilarina kadar siniflandirmanin
miimkiin olabilecegi degerlendirilmektedir. Lockheed Martin Canada tarafindan
uygulanan hiyerarsik gemi siniflandirma analizleri c¢alismasinda siiflandirma
amaciyla ilk olarak ISAR veya SAR goriintiisiinde giiriiltiiniin ortalama ve varyans
degerleri kullanilarak sadece hedefin bulundugu bolge elde edilmektedir [28]. Bu
islemin ardindan, elde edilen goriintiide en yiiksek yansiticilifa sahip %10’luk
kisimlarin dagilimi incelenerek, s6z konusu geminin askeri veya sivil oldugu
seklindeki on smiflandirma degerlendirmesi yapilmaktadir. Bu noktada, askeri
gemilerin sagic1 merkezlerinin ortada, sivil gemilere ait sagicilarin ise merkez disinda
konumlandig1 bilgisinden yararlanilmaktadir. On simiflandirma sonucunda gemilere
“Line (Askeri)”, “Merchant” veya “Unknown” etiketleri atanmaktadir. 80 m ve
altindaki uzunluga sahip gemiler ise dikkate alinmamaktadir. Askeri olarak onsel
etiketlenen gemi verilerine boya bagli olasilik yogunluk fonksiyonlar1 uygulanmakta
ve boylelikle ilgili gemi hedefinin hangi askeri siifa ait oldugu belirlenmektedir. Bu
asamada, her bir askeri gemi icin boya bagli olasilik yogunluk fonksiyonu

tiretilmektedir. Sivil gemiler igin ise, veriden elde edilen dalgacik (wavelet)



katsayilar1 yapay sinir ag1 algoritmasina sokularak sivil gemi tipi belirlenmektedir.
Hedeflere ait bilgisayar destekli tasarim (Computer Aided Design (CAD)) modelleri
ve hesaplama araglar1 kullanilarak elde edilen veriler ile yapilan testlerde sivil

gemilerin yaklasik %50 oraninda askeri olarak siniflandirildigi gériilmiistiir.

Qinetiq tarafindan hazirlanan bir ¢aligmada, simiflandirma performansini artirmak
icin Bayes smiflandiric1 yapisina yapilan eklemeler ve elde edilen sonuglar
sergilenmektedir [13]. 3 m uzamsal ¢Oziiniirliige sahip bir kara konuslu radar
sisteminden elde edilen veri setleri kullanilmistir. Siniflandirict yapisi olarak Bayes
teoreminden yararlanilmistir. Siniflandirict performansini artirmak iizere li¢ farkli
eklemede bulunulmustur. Birinci yaklasgim minimum benzerlik  (Minimum
Likelihood) yaklagimidir. Bu kapsamda, siniflandirma asamasinda belirli bir esik
degerden daha kiigiik olasilik sunan degerler degerlendirme disina atilmaktadir. Tipik
degerler olarak 0.1 ve 0.000001 degerleri kullanilmistir. Ikinci ekleme olarak
kullanilan belirsizlik 6nleme (Ambiguity Reject) prensibine gore, birbirine yakin
olasiliksal degerler olusmasi durumunda test verisi tanimsiz (Unknown Class)
simnifina dahil edilmektedir. Bu dogrultuda, benzetimlerde en yiiksek iki olasilik
degerinin birbirine oraninin 1.25’ten kiigiik olmas1 durumunda test verisi bilinmeyen
sinifa atanmugtir. Ugiincii yaklasim ise smiflandirict sonuglar fiizyonu (Classifier
Results Combination) yaklasimidir. Tek veri yerine birden fazla profilin sonuglarinin
dikkate alindig1r durumu ifade etmektedir. Siniflandiric1 yapisinda dikkate alinan bir
diger durum ise farkli bakis acilar1 i¢in farkli siniflandiricilar tanimlanmis olmasidir.
Benzetimlerde alt1 farkli 6znitelik kullanilmistir: Belirli bir esigin iizerinde kalan
tepe sayisi, profil genlik ortalamasinin {istiinde kalan kismin yiizde olarak degeri,
normalizasyon sonrast maksimum deger, maksimum degerin konumu, standart
sapma ve boy. Ozniteliklerden her defasinda sadece biri disarda birakilarak en az ve
en fazla etkili 6znitelik arastirmasi da yapilmistir. Sonucta, tepe sayisinin en az,
maksimum degerin konumunun ise en fazla katkida bulundugu goriilmistiir. Ayrica
toplamsal siniflandirma performansina bakildiginda ekleme yaklagimlarinin {igiiniin
de dikkate alinmasi durumunda en yiiksek siniflandirma performansina ulasildigi

gorilmiistiir.

Position Specific Matrix (PSM) smiflandirici yapisinin  kullanildigi bir baska

calismada, nokta iyilestirme tekniginin (point enhancement technique, PET) gemi

7



hedefi siniflandirma problemine olan uygulamasi anlatilmistir [14]. Tlgili teknik ile
geleneksel FFT (Fast Fourier Transform) yontemi ile elde edilene gore daha yiiksek
¢ozinirliklii menzil profilleri elde edilebilmektedir. Profillerin kendisi (genlik
dagilimi), boy bilgisi ve kalibrasyon hedefi varliginda elde edilmis Radar Kesit Alan
(RKA) degerleri ayr1 birer 6znitelik olarak kullanilmistir. Smiflandirict yapisi olarak
ise iki ayr1 yontem kullanilmaktadir. Birinci yontem en yakin komsuluk (nearest
neighbor, NN) yontemidir. Bu yonteme gore, tim siniflara ait egitim Oznitelik
vektorleri ile her bir test Gznitelik vektorii arasit uzaklik hesaplamasi yapilir. En
kiiclik degeri veren egitim verisinin oldugu sinifa atama yapilir. Uzaklik anlaminda
Oklid, Manhattan ve Minkowski uzakliklar1 kullanilmistir. Tkinci smiflandirici olarak
kullanilan PSM yoOntemine goére ise, menzil profilinin konum alanlar1 ve profilin
genlik araligr i¢in kuantalama yapilir. Bu dogrultuda, eldeki egitim verileri
kullanilarak menzil-genlik matrisinde menzillere gore genliklerin goriilme sikliklar
belirlenir. Esit olmayan egitim verisi durumunda normalizasyon yapilir. Sonugta, test
verisinin her bir menzil aralifina karsilik gelen kuantalanmis genlik degerleri ile
simnifa ait PSM degerleri carpilarak her bir sinifin benzerlik skoru olusturulur. En
yiiksek skora sahip sinif secilir. Gergek veriler ile yapilan testlerde PET ile elde
edilen menzil profilleri ve PSM smiflandirici kullanma durumunda yiiksek

siiflandirma bagarimi saglandig: goriilmiistiir.

Pilcher ve caligma arkadaglarinin gemi hedefi siniflandirma kapsaminda yapmis
olduklar1 bilimsel incelemeler [15], [16] ve [18] calismalarinda sergilenmektedir.
Pilcher, 6 adet gemi hedefi i¢in yapilan siniflandirma analizleri sundugu bir ¢aligma
yapmustir [12]. Oncelikle ProEngineer araci kullamilarak iiretilen gemi hedefi
modellerinden XPATCH araci kullanilarak menzil profilleri elde edilmistir.
Olusturulan menzil profillerine [-25,-30] dB seviyelerinde sinyal giiriilti orani
(Signal-to-Noise Ratio (SNR)) olusacak sekilde giiriiltii eklenmistir. Yatay-yatay
(HH), ve dikey-dikey (VV) polarizasyon durumlari i¢in beser adet 6znitelik ¢ikartimi
yapilmustir. Cikarilan 6znitelikler: Profildeki tepe sayisi, en yiiksek genlikli iki tepe
aras1 uzaklik, boy, kiitle merkezi ve en yiiksek genlikli tepe konumunun yakin hedef
ucuna uzakligi bi¢imindedir. Boy hesabinda calistirilan sabit yanlis alarm orani
(Constant False Alarm Rate (CFAR)) algoritmasi kapsaminda yanlis alarm olasiligi

degeri 0.0001 olarak kullanilmigtir. Siniflandirict olarak en yakin komsuluk, Bayes



ve ¢ok katmanli geriye yayilma (Multilayer Perceptron (MLP)) siniflandiricilar
kullanilmistir. Siniflandirict ¢iktilarinda, karar asamasindan 6nce bir siniflandirmaya
uygunluk olciitii (confidence metric, CM) belirlenmistir ve bu Slgiitiin degeri %98
olarak uygulanmistir. CM ifadesi Biweight ¢ekirdekleri (kernel) kullanilarak elde
edilmistir. Smiflandirma testleri CM’nin uygulanmadigi ve uygulandigr durumlar
icin yapilmistir. NN smiflandiricinin en yiliksek performansi sagladigi goriilmiistiir.
CM’nin uygulanmasi durumunda, ¢ok sayida profilin smiflandirmaya uygun
olmamasi sebebiyle siniflandirma disinda tutuldugu fark edilmistir. Ornek vermek
gerekirse, balik¢1 gemileri i¢in siiflandirilmama orant %96 seviyelerine ¢ikmustir.
Bir bagka calismada ise, siniflandirma ¢alismalart oncesindeki veri hazirlama ve
Oznitelik ¢ikartimi islemleri ilgili ¢alismadan farkli olarak siniflandirict yapisinda
farkli yaklasimlar dikkate alinmistir [15]. Soyle ki; oncelikle en yakin komsuluk,
Bayes ve MLP smiflandiricilart bireysel olarak uygulanmakla birlikte, bu
simiflandiricilarin© kombinasyonlar1  da  dikkate  alimmustir.  Siniflandirict
kombinasyonlar1 olusturmada da ii¢ farkli yaklasim izlenmistir. Ilki olan toplama
kuralinda, {i¢ smiflandirici i¢in olusturulan diskriminant ifadeleri 6ncelikle normalize
edilmis ve toplanmistir. Bu noktada NN ve MLP c¢iktilar1 6nsel olarak ters alma
islemine tabi tutulmustur, boylelikle yiiksek degerler yiiksek uyumluluga denk
gelebilmistir. Toplama sonucunda en yiiksek degere karsilik gelen sinif secilmistir.
Ikinci ve iigiincii yaklasimlar ise, sirasiyla “orta deger (median) alma” ve bireysel
smiflandirict  ¢ikislarinin  tekrar bir yapay sinir agina uygulanmasi esaslarina
dayanmaktadir. Yapilan testler sonucunda, bireysel anlamda NN’nin, siniflandirici
kombinasyonlar1  diisliniildiiglinde  ise  sinir ag  tabanli  simiflandirici
kombinasyonunun en yiiksek basarimi sagladigi goriilmistiir. Ayni ¢alisma grubunun
hazirlamis oldugu makalede ve bildiri caligmalar1 derlenmekte ve yapilan
simiflandirma islemleri hakkinda daha detayli bilgi verilmektedir [15], [16], [18].
Diger calismalarda oldugu gibi bu ¢alismada da smiflandiric1 olarak NN, Bayes ve
MLP smiflandiricilart bireysel olarak veya ¢oklu smiflandirict kombinasyonlari
bigiminde kullanilmistir. Siniflandirici ¢iktilarinda karar vermeden Once bir
siiflandirmaya uygunluk olciitii (CM) belirlenmistir ve bu metrigin degeri %98
olarak uygulanmistir. CM 0lgiitiiniin esas gorevi, bir test verisinin ancak belirli bir
uygunluk seviyesi sunmast durumunda siniflandirmaya tabi tutulmasi, aksi durumda

ise degerlendirmeye alinmamasidir. Bu 6l¢iit, drnegin test verisi i¢in tiim simiflara



iliskin diskriminant degerleri benzer seviyelerde olmasi durumunda siniflandirma
islemine izin vermemektedir. Smiflandirma testleri, bireysel siniflandiricilar,
smiflandirici kombinasyonlari, CM’nin uygulanmadigi ve uygulandigi durumlar ile

birlikte bilinmeyen veriler bulunup bulunmama durumlari igin yapilmuistir.

2011 yilinda Liu ve galisma arkadaslarinin gemi hedefi smiflandirma konusunda
yaptiklar1 arastirmalarda, Modified Nearest Neighbor Fuzzy Classification
(MNNFC) yontemi ile yapilan gemi hedefi siniflandirma g¢alismasi anlatilmaktadir
[19], [20]. Calismada, menzil profilini en fazla etkileyen unsurlarin kabin, mast,
funnel ve radar anteninin oldugu vurgulanmistir. Menzil profilinden ¢ikarilabilecek
ve kararli oldugu ifade edilen 6znitelikler ile siniflandirma iglemleri yapilmistir. Bu
caligma kapsaminda boy bilgisi, dispersant (dagimiklik) katsayisi, simetri katsayisi ve

belirli sayida merkezi momentler 6znitelik olarak kullanilmistir.

Smiflandirma asamasinda, Oncelikle tiim simniflara ait menzil profillerinden elde
edilen 6zniteliklerin siitunlar halinde yan yana dizilmesi ile M x Q boyutlu 6znitelik
matrisi elde edilmektedir. M boyut sayisini, Q ise toplam egitim verisi sayisini ifade
etmektedir. Ikinci asamada, test edilecek veriye iliskin dznitelik vektoriinden egitim
Oznitelik matrisi ¢ikarilarak yine M x Q boyutlu fark matrisi elde edilmektedir.
Oznitelik matrisindeki her bir elemana bulanik mantik fonksiyonu uygulanir ve
tiyelik derecesi matrisi (membership degree matrix, MDM) elde edilir. Son olarak ise,
elde edilen matriste farkli 6zniteliklere farkli agirliklar uygulanarak ve siitun toplama
islemi yapilarak MDM matrisi 1 x Q boyutlu vektdre indirgenir. Bu vektor i¢inde en
yiksek degere sahip verinin ait oldugu sinifa atama yapilir. Hiyerarsik bir gemi
hedefi smiflandirma uygulamasi c¢alismasinda tanitilmaktadir [20]. Calismada
oncelikli olarak smiflandirma asamasindan Once yapilacak olan sira dist menzil
profillerinin elenmesi, SNR degerini artirmak i¢in profil entegrasyonu ve profil
hizalama gibi islemlere deginilmistir. Menzil profillerinden ¢ikarilan &znitelikler
belirtilen 6znitelikler ile aynidir. Siniflandirma asamasinda dncelikle boy 6zniteligine
gore bazi smiflarin elenmesi saglanmaktadir. Ardindan, sirasi ile daginiklik ve
simetri 6zniteliklerine gore sinif eleme islemi gergeklestirilmektedir. En son asamada
ise, kalan smiflar i¢in yapay sinir ag1 metodu isletilerek siniflandirma prosediirii
tamamlanmaktadir. Schimpf’in yer aldigi ¢alisma grubunun gemi simiflandirma

0zelinde yapmis oldugu bilimsel ¢aligmalarin ilkinde deniz hedefi siniflandirmada
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kullanilabilecek birtakim o6znitelige yonelik analizler sergilenmistir [17]. Ilgili
calismada, 17 GHz bandinda calisan MARSIG radar sistemi dikkate alinmustir.
Oncelikli olarak, menzil profili iiretiminde kullanilan benzetim arac1 tanitilmistir. Bu
benzetim aracinda atmosfer, yayilim (TERPEM araci ile) vb. etkilerin de dikkate
alinabildigi goriilmektedir. Menzil profillerinin goélgeleme ile birlikte 6zellikle uzak
mesafelere bagl olarak ortaya ¢ikan diisiik SNR, diisiik sinyal kargasa orani (Signal
to Clutter Ratio (SCR)) ve ¢oklu hedef durumlarindan etkilendigi belirtilmistir. Gemi
siniflandirmada kullanilabilecek ve RKA bazli sekiz adet 6znitelik siralanmustir.
lgili 6zniteliklerden dnemli olanlar1 N adet giiglii sagicinin menzil degerleri, toplam
RKA, ortalama RKA degerinin RKA’nin standart sapma degerine oran1 ve giiclii
sacict noktalara ait RKA toplaminin toplam RKA’ya orani bi¢gimindedir. Siralanan
sekiz adet Oznitelik, radardan dort farkli mesafe i¢in benzetim ve Slglimler araciligt
ile elde edilmistir. Elde edilen 6zniteliklerin farkli mesafelere gore degisme durumu
Kolmogorov-Smirnov (KS) testi ile hesaplanmistir. Test sonucunda mesafeye gore
degisiklikler olustugu goriilmiistiir. Kuzey Atlantik Antlasmasi Orgiiti (North
Atlantic Treaty Organization (NATQ)) raporu bigiminde yayinlanan bir ¢alismada
ise, temel olarak, gemi siniflandirmada ¢oklu yansima ve yayilim etkilerinin analizi
yapilmigtir [23]. Diger birkag c¢alismanin derlemesi bi¢iminde olan ¢alismada
oncelikle gemi smiflandirmada kullanilan veri kaynaklar1 ve bu kaynaklardan birisi
olan menzil profillerinin nelerden etkilendigi belirtilmistir. Bu etkenler gélgeleme,
coklu gemi durumu, diisitk SNR, diisiik SCR, gemi Onii veya arkasindaki sinyal
yayilmalart gibi etkenlerdir [17]. Calismada menzil profilinden gemi boyunun
kestirimine yonelik iki metottan bahsedilmistir. Daha basarili oldugu belirtilen ilk
metoda gore, kargasanin ortalama seviyesine ilaveten standart sapmanin belirli bir
katsay1 ile (10 olarak alinmis) ¢arpilmasi sayesinde profil verisindeki anlamli verinin
bulundugu bolge tespit edilebilmekte ve gemi hedefinin boyu hesaplanabilmektedir.
Simiflandirict olarak PSM metodunun akis1 sunulmustur. Bu akisa gore; oncelikle
boy kestirimi yapilir, eldeki egitim profilleri ayn1 hizaya ayarlanir, genlik seviyeleri
(dB olarak kullanilmasi onerilmis) kuanta bdolgelerine ayrilir, her bir sinif igin
referans PSM olusturulur, test profilleri igin yaralilik katsayisi (Figure of Merit,
FoM) belirlenir, en yiiksek benzerlik derecesi degeri iireten sinifa atama yapilir.
Gemi siniflandirmada  kullanilabilecek geometrik, istatistiksel ve yapisal

karakteristikleri sunan 14 adet 6znitelik tariflenmistir. Benzetimlerde ve dlgiimlerde

11



bu Ozniteliklerin  birbirinden bagimsiz olanlarimin  gruplanarak kullanildig
goriilmistiir. Yapilan siniflandirma analizlerinde mesafeye de bagli olan c¢oklu
yansima ve yayilim etkilerinin 6zniteliklerin performansini 6nemli 6lgiide etkiledigi
gorilmistiir. Dolayisi ile test esnasinda tek bir profilden ziyade birden fazla profilin

dikkate alinmasinin 6nemli oldugu vurgulanmistir.
1.1. Ardisil Menzil Profili Siniflandirma

Ardisil verilerin siniflandirilmasi literatiirde sikca karsilasilan bir durumdur. Ardisil
menzil profili siniflandirma konusunda yapilan literatiir arastirmalarinda bir¢ok farkli
yaklasimla karsilasilagilmistir. Nilubol, SAR imgelerinin otomatik siniflandirilmasi
amaciyla bir ¢aligma kapsaminda siniflandirma algoritmasi temeli olarak Hidden
Markov Model (HMM) kullanilmistir [41]. Kara hedeflerine ait 1 derecelik araliklar
ile elde edilen SAR goriintiileri kullanilmistir. Her hedef tipine ait HMM’ler
olusturulmustur. Verilerin onislemeye tabi tutulmasi ile hem egitim hem test datasi
kullanilabilir hale getirilmistir. Viterbi algoritmasi kullanilarak elde edilen verilere
ait Oznitelikler durumlar (state) ile eslestirilmektedir. Elde edilen gozlem verisinin
durum cetveli ile maksimum uyum gosterdigi 6rnek aranarak test sonucu elde
edilmektedir. HMM durum (state) sayisinin ve segilen Oznitelik sayisinin basarima

etkisi incelenmistir.

Bir baska calismada diisiik frekansli aktif sonar sistemlerinin elde ettikleri sualti
verisinin igerisinde parlayan bolgelerin hedef yada farkli bir nesneden kaynakli olup
olmadig1 arastirmasi gergeklestirilmistir [42]. Gergeklestirilen ¢alismada Markov
Rastgele Alan (Markov Random Field) algoritmas: kullanilarak hatali hedef

tahminlerinin azaltilmasina ¢alisilmistir.

Coklu bakig agisinin siniflandirmaya dahil edilmesi amaciyla gergeklestirilen bir
baska calismada bir hedefe birden fazla bakis agisindan yapilan sinyal gonderimi ve
elde edilen geri doniis sinyali kullanilarak ayn1 hedefin birden fazla dl¢iimii elde
edilmektedir [43]. Elde edilen sinyaller HMM yardimi ile durum gegis olasiliklari
matrisine aktarilarak olasiliksal olarak durumlar arasi gegis tahminlerinde
bulunulmaktadir. Bir sinifa ait 6znitelikler i¢in elde edilen degerlerin istatiksel olarak
gecis matrisinde sergilenmesi ve bir sonraki duruma gegiste bu olasiliklarin

kullanilmast HMM’in temelini olusturmaktadir. Hedefe ait birden fazla agidan alinan
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eszamanli Olgciimler Sekil 1.1 seklinde gozlemlenebilecegi gibi bir hedefin
Oznitelikler bakimindan farkli durumlarda olmasi saglayabilmektedir. Farkli

acilardan alinan 6l¢iimler sayesinde siniflandirma basariminin arttig1 belirtilmektedir.

le L »l
I '

Sekil 1.1. Coklu bakis agisina gore hedef gosterimleri

Hedef siniflandirmada HMM kullanilmasi sik¢a karsilagilan bir durum olarak goze
carpmaktadir. Dasgupta, hedef ile sensor arasindaki yon bilgisi kullanilarak HMM
mimarisi ile hedef-sinif temelli bir siniflandirma ¢alismasi1 gergeklestirmistir [44].
Benzetim ortaminda hazirlanan akustik verisi ile bir ¢alisma gergeklestirilmistir.
HMM tanimlanirken durum yapisi aga¢ temelli algoritma ile gercgeklestirilmistir.
Hedeflere ait durum sekanslari tariflenerek siiflandirma basarimi dlgiilmiustiir. Sinif
temelli HMM’ler smnifa ait veriler ile egitilerek her sinif i¢in ayr1 bir HMM
olusturulmaktadir. Test asamasinda hedefe ait sorgulama maksimum benzerlik ile

belirlenmektedir.

Hedef smiflandirma caligmalar1 hedefi gozlemleyen noktalarin gesitliligine gore
farklilagabilmektedir. Bir hedefi birden fazla noktadan gozlemleyebildigimiz
durumlarda HMM {izerinde yapilan degisiklik ile smiflandirma basariminin
arttirtlabilecegi gozlemlenmistir [45]. HMM’de bulunan durum gegis matrislerinin
tek bir gézlem noktasi icin degil de birden fazla gézlem noktasi i¢in doldurulmasi
sonucu ortaya ¢ikan son matrisin kullanilmasi ile basarimin arttirilabilecegi

gozlemlenmistir. iki farkli gdzlem noktas: ile gerceklestirilen ¢alisma en yiiksek
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basarimi sergilemistir. iki perspektiften de elde edilen benzerlik (likelihood)

degerlerinin toplanmasi ile fiizyon (fusion) degeri elde edilmis olmaktadir.

Bir farkli ¢alismada [46] ise dalgacik (wavelet) Oznitelik ¢ikartimi yontemi
kullanilarak o6znitelikler belirlenmistir. Cikarilan Ozniteliklerin 6 farkli sinifin
siiflandirilmasinda kullanilmasi hedeflenmistir. Gergeklestirilen ¢alismada HMM

kullanilarak hedef siniflandirma basarimi ol¢tilmiistiir.

Bazi caligmalarda siniflandirma sonuglarina odaklanmak yerine HMM tarafindan
kullanilacak olan durum gecis matrisinin iiretilmesi lizerine yogunlasilmistir. Sualti
hedeflerin tespitine yonelik gelistirilen bir ¢aligmada sualti hedeflerine yonelik
smiflandirma ¢alismalarinda kullanilmak iizere gelistirilen 20 durumluk bir durum

gecis matrisi HMM igin tiretilmistir [47].

Hedef simiflandirma galismalarinda bir farkli ¢alismada yiiksek ¢oziiniirliiklii sonar
imgelerini siniflandirma igin iki teknigin birlesimi ile gergeklestirilmistir [48].
Birinci asamada temizleme algoritmasi1 (Despeckling Algorithm) temelli bir filtre
kullanmaktadir. Ikinci asamada golgeli ve parlak alanlarm ayrildig: filtrelenme
asamas1 gerceklestirilmektedir. Geometrik 6znitelikler bu filtreleme sonucu olusan
alanlardan ¢ikarilmaktadir. Cikarilan Oznitelikler Markov Chain Monte Carlo
yaklagimi ve karar agaci (Decision Tree) siniflandiricisi kullanilarak siiflandirmada
kullanilmaktadir. 30 farkli Oznitelik kullanilarak 5 farkli sinifin smiflandirma
basarimi c¢alisilmigtir. Siniflar silindir, balik, kaya, varil ve traktor tekeri olacak
sekilde belirlenmistir. Markov Chain Monte Carlo yontemi kullanilarak 6znitelikler
en 6nemli olandan en 6nemsize dogru siralanarak indekslenmektedir. NURC (NATO
Undersea Research Centre) tarafindan hazirlanan SIGMAS isimli benzetim yazilimi

ile veriler iiretilmistir.

Irdelenen c¢alismalarin igerisinde ozellikle dikkati ¢eken [49] calismasi bu tez
kapsaminda gerceklestirilmesi planlanan ¢alisma 1ile birgok ortak igerik
barindirmaktadir. Elde edilen yiiksek ¢oziiniirliiklii menzil profillerini kullanarak {i¢
farkli kara hedefinin smiflandirilmasi iizerinde calisilmistir. Elde edilen verilerin
ham halinden kullanilabilir sekle doniistiiriilmesi i¢in Fourier Transform
kullanilmistir. Elde edilen verilerin boyut azathmi Principal Component Analysis

(PCA) ile gerceklestirilmistir. Ug farkli smiflandirma algoritmasi sonuglarin
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inanilirhgini ortaya koymak icin gerceklestirilmistir. Bayes temelli, KNN temelli ve
yapay sinir ag1 temelli li¢ farkli siniflandirma algoritmasi gergeklestirilmistir. Birden
fazla perspektiften alinan aymi hedefe ait profillerin siniflandirma sonuglarinin bir
araya getirilerek kombine bir sonug iiretilmesi temeline dayanmaktadir. Perspektif
sayisinin artmast ile basarimin arttii gozlemlenmekte ve en biiyiik basarim
sicramast 2 perspektifli ¢alisma ile gelmektedir. 5 perspektifli siniflandirma
caligmasi en biiylik basarimi1 gostermekte ve perspektif sayisi arttikca basari orani
tyilesmektedir. Siniflara ait 360 dereceyi kapsayan 10500 adet profilden olusturulan
bir veritabani olusturulmustur. Bu veritabaninin bir kism1 test bir kismi1 egitim i¢in

ayrilmistir. Elde edilen kontrollii verinin siniflandirma basarimi test edilmistir.

Cok noktadan bakis acisini kullanarak hedef siniflandirma basarimini arttirmaya
calisan literatlirdeki ¢alismalarin cogu simiflandirma kararinin olusturulmasi igin
coklu test verisi kullanmaktadir. Yiksek ¢oziiniirliikli menzil profillerinin (High
Resolution Range Profile (HRRP)) smiflandiriimas: siireci sirasinda siniflandirma
algoritmas1 olarak HMM ve Oznitelik ¢ikartimi icin RELAX algoritmasinin
kullanildigr sik¢a rastlanilan bir konudur [50]. Bu ¢alismada her bir HRRP igin dikey
gozlem agisinin sabit oldugu kabul edilmistir. Bazi ¢alismalar sirali hedef ekolar1 i¢in
gozlem agilarmin sirasini optimize etme problemi ile ilgilenmistir [51]. Ardisil
sacilma verileri olusturmak i¢in kullanilan bes farkli su alti hedefi kullanilmistir.
Tiim hedeflerin esit miktarda karsilasildig1 varsayilmistir. Performans 6l¢iimii HMM
simiflandirma algoritmasi kullanilarak gerceklestirilmistir. Bingnan, ¢oklu goriiniim
yaklasimi sonuclarina ulagsmak i¢in hava hedeflerine ait simiilasyon tabanli ISAR
verilerini 2-5 segmente bdlmiistiir. Oznitelik ¢ikarma icin RELAX algoritmasi ve
siiflandirma algoritmasi olarak HMM kullanilmaktadir. Hedef ait her segmentten
yanstyan yankilarin farkli hedefler olarak degerlendirildigi bir calisma olmustur. Son
siniflandirma kararinin verilebilmesi i¢in ¢ok goriiniimlii smiflandirma sonuglar
birlestirilmektedir. Bir bagka ¢ok goériiniimlii yaklagim [52], 10 farkli kara tasitinin
menzil profillerinin ardigil olarak elde edilmesi ve otomatik hedef tanima
kullanilarak smiflandirilmasina dayanmaktadir. Test edilen menzil profili ile o
menzil profiline en yakin goriis agisinda olan 5 farkli menzil profili arasindaki
korelasyon incelenmistir. Maksimum korelasyon nihai siniflandirma karar1 olarak

secilmistir. Bir baska calismada [53], 8 farkli hedefe ait radar kesit alani verisi
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benzetim yazilimi kullanilarak sentetik olarak hesaplanmistir. Sentetik olarak
olusturulan ardisik radar kesit alan1 veri kiitiiphanesi ve HMM siiflandirma altyapisi
kullanilarak manevra yapan hedef tanima c¢alismasi yapilmistir. [54]numarali
caligmada, 10 farkli kara tagitinin smiflandirilmasi i¢in ¢ok yonlii SAR goriintiisti
kullanilmistir. Her bir hedefe ait ayni1 dikey bakis acisinda ancak farkli yatay bakis
acilarinda veriler segilerek calisma gergeklestirilmistir. Coklu hedef siniflandirma
sonuclarina erisebilmek icin hedeflere ait siniflandirma sonuclariin siralama temelli
ve Bayes temelli karar mekanizmasi kullanilmistir. Baska bir 6rnek ¢alismada yine
radar menzil profilleri kullanilarak ¢ok 6l¢ekli siniflandirmadan bahsedilmektedir
[55]. U¢ hava hedefine ait sentetik olarak iiretilen menzil profillerinin kose
noktalarinin 6znitelik olarak kullanildigir siniflandirma g¢aligmasini aktarmaktadir.
Smif lyelik derecesini tanimlamak igin agirlik algoritmasi kullanilarak basari
artirtlmistir. HRRP dizisi, tekil deger ayristirmasi (Singular Value Decomposition
(SVD)) kullanilarak ag¢1 ve mesafe bilesenlerine ayrilmistir. Mesafe bilesenine ait
siiflandirma ve ag¢1 vektoriine ait dogrulama bilgileri birlestirilmistir. Ayrica bu
calismada hem sentetik hem de Ol¢lim verisi kullanilmistir. Wang, 10 farkhi yer
hedefi iceren MSTAR veri tabaninda bulunan SAR goriintiilerini kullanmistir.
Hareketli ve sabit hedeflere ait siniflandirma sonuclar1 geleneksel boyut azaltimi ve
destek vektor makineleri (Support Vector Machine (SVM)) kullanilarak irdelenmistir.
Tek dikey acida ve coklu yatay ag1 drneklemesi ile dnemli siniflandirma bagarimi
saglandig1 gozlemlenmistir. Bir baska ¢aligmada [56], {i¢ boyutlu ugak modellerinden
elde edilen HRRP verileri mikrodalga yankisiz oda kullanilarak toplanmuistir.
Veritabanindaki her bir HRRP Learning Vector Quantization (LVQ) kullanilarak
siiflandirilmistir.  Ardisil menzil profili alt kiimesine ait her bir tekil siniflandirma

sonucu ¢ogunluk oylama kurali (MVR) kullanilarak birlestirilmektedir.

Onceden belirlenmis dikey ve yatay hedef bakis acilarma yonelik HRRP verisi elde
etmek son derece zor olabilir. Dolayisiyla, bu tez kapsaminda iiretilen algoritmalarin
basarimini 6l¢gmek icin 6l¢iim tabanli veriye ek olarak niimerik elektromanyetik bir
simiilasyon yazilimi olan RASES [57] kullanilarak iiretilen sentetik {iretilen menzil
profili verisi kullanilmistir. Bu yazilimi1 kullanarak 6nceden belirlenmis 6zelliklere
karsilik gelen HRRP verilerinin olusturulmasi miimkiin olmaktadir. Bu ¢alisma

kapsaminda siniflandirma bagarisini artirmayr amaglayan yeni bir flizyon yontemi
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onerilmistir. Geleneksel tek menzil profili bazli siniflandirma basarimini arttirmak
icin ardisil profillerden yararlanarak sentetik olarak iiretilen verileri olasiliksal sinir
ag1 (Probabilistic Neural Network (PNN)) tabanli siniflandirict ile egitim siirecine
dahil edilmektedir. Siniflandirma amaciyla kullanilan verilerden alt1 farkli 6znitelik
cikartlmaktadir. Sirali olarak, siniflandirma sonuglari son islemeye girdi olarak
verilmektedir. Sentetik veri ile gerceklestirilen siniflandirma sonuglarindaki bagarim
artis1 Olclim tabanli radar verisi ile test edilmektedir. Bu calisma, zorlu kosullar

altinda giiclii siniflandirma performansi saglamaktadir;

o Sentetik olarak iiretilen ardisil menzil profili verilerinin 6nerilen yontem ile
siniflandirma performansi irdelenmektedir.

° Farkli mevkilerde konuslandirilmis x-band radar istasyonlarindan gercek
hedeflere yonelik 6l¢lim temelli veri elde edilmesi saglanmaktadir.

) Literatirde yer alan ¢ogu ¢alismanin aksine farkli mevkilerde
konuslandirilmig radar istasyonlar1 sayesinde menzil profilleri {iretildigi farkli
yiikseklik ve bakis a¢is1 degerine sahip olmasi saglanmaktadir.

. Onerilen yontem performansmi incelemek icin ii¢ farkli siniflandirma
algoritmas1  kullanilmistir. Kullanilan algoritmalar; konvoliisyonel sinir agi
(Convolutional Neural Network (CNN)), olasiliksal sinir ag1 (Probabilistic Neural
Network (PNN)) ve YOLO’dur.

o Geg¢is matrisi olasiliklarmi ve yeni bir fiizyon algoritmasini igeren yontem
gelistirilmektedir.
. Onerilen yontem hem tekil siniflandirma sonuglart hem de c¢oklu hedef

smiflandirma  sonuglarini  kullanan MVR ve BKS yontemi sonuglarn ile

karsilastirilmaktadir.
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2. HEDEF SINIFLANDIRMA KUTUPHANESI

Herhangi bir hedef simiflandirma uygulamasinda, verilerin Onsel islenerek
siniflandirmaya hazir hale getirilmesi, Ozniteliklerin ¢ikartilmasi, veri boyutunun
diistiriilmesi ve siiflandiric1 yapisinin tasarlanmasi gibi adimlar yer almaktadir. Bu
boliim icerisinde de hedef smiflandirma kiitiiphanesi bilesenleri ve algoritmalari

tanitilmaktadir.
2.1. Veri Onisleme

Hedef siniflandirma c¢alismalarinda, siniflandirma islemlerine tabi tutulacak verilerin
oncelikli olarak bir takim 6n islemlerden gecirilerek kullanima hazir hale getirilmesi
gerekmektedir. Bu maksat dogrultusunda, sira dis1 degerler sergileyen verilerin veri
setinden cikarilmasi (anomali tespiti ve ¢ikartimi), veri degerlerinin belirli degerler
araligina transfer edilmesi (normalizasyon), belirli degerlerin iistiinde veya altinda
deger sergileyen verilerin degerlerinin sabit bir degere ¢ekilmesi (esikleme), giirtiltii
giderme, ara degerleme veya kargasa bastirma gibi ¢ok sayida yontemden
uygulamaya uygun olanlar 6n-isleme anlaminda kullanilabilmektedir. Uygun on-
isleme prosediirlerinin uygulanmasi, 6znitelik ¢ikartma ve smiflandirma islemlerinin

dogru bir sekilde yapilabilmesine imkan tanimaktadir.
2.1.1. Anomali giderme

Bir rastgele degisken igin ortalama degerin ¢ok uzaginda yer alan degerlere sahip
veriler anomali (outlier) olarak degerlendirilmektedir. Anomaliler, siniflandirma
uygulamalarinin egitim asamasinda yiliksek seviyeli hatalarin olusmasina ve karar
yiizeylerinin problemli bir sekilde tasarlanmasina neden olmaktadir. Istenmeyen veri
karakteristigine sahip olduklar1 i¢in anomalilerin 6zellikle yiiksek giiriiltiilii saha
Ol¢iimleri durumlarinda giderilmesi biiylik 6nem tagimaktadir. Anomali verisinin
belirlenmesi asamasinda farkli kurallar uygulanabilmekle birlikte, normal dagilim
sergileyen degiskenler icin ortalama degerden, standart sapmanin 1, 2 veya 3 kati

kadar sapan degerler anomali olarak degerlendirilebilmektedir [58]. Alinan menzil
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profillerinde, siiflandirmaya uygun olmayan profillerin ayiklanmasina yonelik
olarak anomali profil belirleme ¢aligmasi yapilmistir. Bu dogrultuda, profili elde
edilen her bir gemi sinifi i¢in profillerden gemi boyu bilgisi hesaplanmistir. Bununla
birlikte, elde edilen boy bilgilerine yonelik olarak orta deger ve standart sapma gibi
istatistiksel parametrelerin kestirimi yapilmistir. Son asamada ise, her bir gemi sinifi
icin, boy bilgisi sinifa iliskin orta boy ile standart sapmanin belirli bir katinin
toplamindan biiyiik olan profiller anomali profil olarak degerlendirilmis ve
siniflandirma islemlerine dahil edilmemistir. Ornegin, sivil balik¢1 smifina iliskin
boy bilgisinin orta degeri yaklasik 31 m, standart sapmasi ise yaklasik 5 m olarak
hesaplanmistir. Bu durumda, standart sapma carpan degerinin 2 olarak segilmesi
neticesinde, elde edilen profiller icerisinde boy bilgisi 21 m’den az veya 41 m’den
fazla olan profiller balik¢1 sinifi i¢in anomali profil olarak belirlenmistir. Sekil 2.1
seklinde 6rnek bir hedefe ait hiz ve bakis acgis1 Oznitelikleri bakimindan anomali
inceleme calismasi sergilenmistir. ilgili hedef tipine ait hiz ve bakis agist
Ozniteliklerinin 6nceden belirlen kabul edilebilir deger araliginda olup olmadig
kontrolii gerceklestirilmis ve kabul sinirlar1 disinda kalan veriler anomali olarak

kabul edilmistir.
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Sekil 2.1. Hiz ve bakis agis1 6znitelikleri i¢in anomali giderme islemi
2.1.2 Veri normalizasyonu

Hedef siniflandirma uygulamalarinda, Ozellikle farkli smiflara ait Oznitelik
degerlerinin farkli dinamik araliklarda seyretmesi durumlarinda veri normalizasyonu
islemi siklikla kullanilmaktadir. Veri normalizasyonu isleminin uygulanmadigi
durumlarda yiliksek degerli 6zniteliklerin siiflandirici tasarimi asamasinda maliyet
fonksiyonunu (cost function) domine etmesi problemi s6z konusu olmaktadir.
Normalizasyon islemi, tiim Ozniteliklerin onceden tamimli bir deger araliginda

kalmasini1 garanti etmektedir.
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Normalizasyon anlaminda yaygin bigimde kullanilan bir metodoloji, dogrusal
yontemler kullanarak 6zniteliklerin sifir ortalama ve birim degisinti sunacak bigimde
normalize edilmesidir. Ilgili metodolojiyi 6rneklemek iizere elimizde 6zel bir x
Ozniteliginin N adet degerinin oldugunu varsayalim. Bununla birlikte, ilgili znitelige
iliskin tiim siniflardan elde edilen degerlerden kestirilen ortalama degeri X, standart
sapma degerini ise o ile gosterelim. Bu durumda, belirtilen sinifa iligkin 6znitelik

deger araligy,

i=12,..,N (2.1)

biciminde olacaktir. Burada X, ile normalize 6znitelik degeri gosterilmektedir.

Alternatif bir bigimde, 6znitelik degerlerinin [—1, +1] gibi belirli bir deger araliginda
olmasi da saglanabilir. Uygulanabilecek {igiincii bir yaklasim ise dogrusal olmayan
normalizasyon yontemidir. “Softmax”, dogrusal olmayan optimizasyon ydntemine

ornek olarak verilebilmektedir ve

_ 1 _Xi—)_(
1 +exp(—y)'y 1o

(2.2)

Xy

formiilasyonu ile ifade edilebilmektedir. Burada r kullanici tanimli bir sikigtirma
parametresidir. Denklem (2.2) ile verilen fonksiyon sayesinde Oznitelikler [0-1]

araligina dogrusal olmayan bir bigimde transfer edilebilmektedir.
2.1.3. Kargasa giderme

Kargasa, herhangi bir radar sistemi i¢in istenmeyen veri veya hedef anlamina
gelmektedir ve sistemlerin saglikli bir sekilde hizmet verebilmesi i¢in radar
verilerindeki kargasanin etkin bir bi¢imde giderilmesi gerekmektedir. Kargasa
verisinin giderilmesi asamasinda, kargasanin zamansal, uzamsal veya spektral
karakteristiklerine gore birgok farkli yontem uygulanabilmektedir. Verinin uzamsal
karakteristigi goz onlinde bulundurularak esikleme, lokal olmayan ortalamalar (Non-
Local Means, NLM) algoritmas: ile ara degerleme ve uzamsal filtreleme

yontemlerinin kullanilmasi yoluyla kargasa giderimi gerceklestirilmistir.
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Omek bir profil verisi Sekil 2.2 seklinde verilmektedir. Gemi hedefi bdlgesinin
belirli bir yanca agis1 boyunca taranmasi yolu ile elde edilen profil verisinde hedefin
bulundugu bolge eliptik bir geometrik ¢izim ile isaretlenmistir. Burada verilen 6rnek
sekil incelendiginde, profil verisinde kenar bolgelerin degisen genlik seviyeli kargasa
bilgisi, yaklagik olarak orta bdlgenin ise yiiksek seviyeli gemi hedefi bilgisini
barindirdign goriilmektedir. Bu bilgiler 1s18inda, kargasa giderme anlaminda
uygulanabilecek yontemlerden bir tanesi olarak, profil verisinin kenar bolgelerindeki
degerlerin kullanilmasi ile elde edilen ortalama kargasa seviyesine gore verinin
esiklenmesi akla gelmektedir. Bu dogrultuda, hesaplanan esik degerin altinda kalan
degerlerin sifir degerine ¢ekilmesi ile gergeklenen “esikleme” iglemi sonrasi verideki
kargasa belirli bir oranda azaltilmis olacaktir. Kargasa bolgesindeki anlik ytliksek
seviye gecislerini Onlemek ve bununla birlikte hedef verisi bdlgesini
belirginlestirmek {izere esiklemeye ilave olarak ara degerleme islemi
uygulanabilmektedir. Ara degerleme sonrasinda, islenmis profil verisi lizerinde gemi
hedefinin bulundugu bdlgenin veri 6begi bigiminde belirginlesmesi, kargasa bulunan
bolgelerin ise diisiik seviyelerde seyretmesi beklenmektedir. Bununla birlikte, yiiksek
seviyeli kargasa bolgelerinde de gemi hedefi bolgesine gore uzamsal olarak daha

kiigiik bir bolgede yogunlasmis kargasa dbekleri belirebilmektedir.

Kargasa 6begi 07

menzil indeksi

—————

Hedef bélgesi 0.3

0.1

5 10 15 20 25 30
profil indeksi

Sekil 2.2. Ornek menzil profili verisi

Istenmeyen kargasa &beklerinin  giderilmesi anlaminda iki ayr1 ydnteme
bagvurulmaktadir. Bu yontemlerden birincisi, dbeklerin olustugu konumun profil
verisi merkezine olan uzakliginin hesaplanmasi ve ilgili uzakligin belirli bir degerin

iizerinde olmasi1 durumunda 6bek bdlgesindeki verinin sifira esitlenmesidir. Kargasa
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obeklerinin giderilmesi i¢in uygulanan ikinci ydntem ise uzamsal filtreleme
yontemidir. Soyle ki; gergek gemi hedefleri Sekil 2.2 seklinde de goriildiigii gibi
uzamsal iki boyutta da belirli mesafelerde siireklilik gosterirken, kargasa 6bekleri ise
ayni karakteristie genel olarak sahip olmamaktadir. Bu dogrultuda, bir kayan
pencere igerisinde her iki uzamsal boyut i¢in belirli degerlerin altinda siirekliligin
oldugu bolgeler de yine kargasa Obegi olarak degerlendirilebilmekte ve ilgili
bolgelerdeki degerler sifira esitlenmektedir. Kargasa giderme anlaminda uygulanan

adimlar sirasi ile:

e Kargasa seviyesi hesabi,
e Kargasa seviyesine gore esikleme,
e interpolasyon,

e Uzamsal filtreleme

olarak siralanabilmektedir. Burada siralanan adimlar, profil verisindeki kargasa
seviyesine ve hedef bolgesindeki ortalama deger seviyesinin kargasa bolgesindeki
seviyeye oranina gore yinelemeli olarak tekrarlanabilmektedir. Bununla birlikte,
profil verisinin kenar bolgelerindeki degerlerden hesaplanan kargasa seviyesinin
hedef bolgesindeki ortalama seviyeye gore goreli olarak yiiksek olmast durumunda
ise yukaridaki adimlar kargasa giderimini saglamamaktadir. Boyle durumlarda, profil
verisinin siniflandirmaya uygun olmadig1 degerlendirilmekte ve s6z konusu ytiksek

kargasaya sahip veri siniflandirma islemlerine dahil edilmemektedir.

Yukarida siralanan kargasa giderme adimlarindan biri olan ara degerleme islemi,
giiriiltli ve/veya kargasa bastirma amagli olarak uygulanabilen NLM algoritmasi
kullanilarak gergeklestirilmektedir. NLM ara degerleme algoritmasinda, herhangi bir
test pikselinin degeri, ilgili piksele bir pencere dahilinde yakin olan piksellerin
degerlerinin test piksele olan komsuluk benzerligi dikkate alinarak agirlikli olarak
toplanmast ile giincellenmektedir. NLM yaklasimi ve bu yaklasim ile ilgili

formiilasyonlar1 anlamlandiran sematik gosterim Sekil 2.3 seklinde verilmektedir.

Degeri giincellenecek olan 6rnek piksel Sekil 2.3 seklinde kirmizi ile
gosterilmektedir. Sekilde siyah karesel geometri ile gosterilen alan ise, test pikselin
giincellenmesinde kullanilacak olan piksellerin bulundugu pencereyi temsil
etmektedir. Giincelleme i¢in, pencere igerisinde yer alan tiim piksellerin test pikseli

ile komsuluk benzerligi dikkate alinacagi i¢in, metodun uygulama asamasinin
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baslangicinda goriintlii verisi {izerindeki tiim pikseller i¢in komsuluk vektorleri

olusturulmaktadir. Komsuluk vektorii k x k uzunluklu olmak iizere test pikseli i¢in;
Ni = [alraZJ "'lakxk]T (23)

biciminde olusturulmaktadir. Burada k, komsuluk penceresine ait her iki kenarin

piksel uzunlugunu temsil etmektedir.

i

=

Ai

k)

Sekil 2.3. NLM Ara degerleme yaklagimi

Komsuluk vektoriinde bulunan a degerleri, test pikselinin komsuluk penceresi
igerinde yer alan piksel degerleridir. N; test pikseline komgu herhangi bir pikselin

komsuluk vektorii olmak tizere, i ve j pikselleri arasindaki uzaklik katsayisi;

1
Wy = exp (—F IN; - Nj||2) (2.4)

olarak hesaplanmaktadir. Bu denklemde, h ile filtre derecesi temsil edilmektedir.
Tim uzaklik katsayilar1 hesaplandiktan sonra, u; pencere igerisindeki komsu
pikselleri gostermek tizere, (2.5) formiilasyonu kullanilarak test pikselinin giincel
degeri hesap edilmektedir. Ayrintilart verilen NLM algoritmasi, herhangi bir pikselin
giincellenen degerini hesaplarken sadece konumsal yakinligi degil, uzamsal

benzerligi de dikkate almaktadir. Bu sayede, kargasa icerisindeki anlik yiiksek
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seviyeli genlik degerlerinin olumsuz etkisi bastirilmakta, bununla birlikte, 6zellikle
gercek hedeflerin bulundugu yiiksek genlik seviyeli bolgenin etrafindan ayrilarak
belirginlesmesi saglanmaktadir. Ornek profil verisine belirtilen kargasa giderme
adimlarinin uygulanmasi sonrasi elde edilen kargasasi giderilmis profil verisi Sekil

2.4 seklinde gosterilmektedir.

o Wil

= YW (2.5)

Sekil 2.4 seklinde goriildiigii tizere, ham profil verisinde bulunan kargasa, esikleme,
NLM algoritmas1 ile ara degerleme ve uzamsal filtreleme adimlari sonrasinda

giderilmis ve siniflandirma islemlerinde kullanmaya hazir bir profil verisi elde

edilmistir.
1
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Sekil 2.4. Kargasasi giderilmis menzil profili verisi
2.1.4. Oznitelik ¢ikartim

Hedef siniflandirma uygulamalarinda en 6nemli asamalardan bir tanesi 6zniteliklerin
cikartilmasi asamasidir. Cikartilan 6zniteliklerin kalitesi siniflandirma performansina
dogrudan etki etmektedir. Bu islemin uygulanmasindaki asil amag, eldeki ham
verinin, siniflandirma islemi i¢in olusturulacak karar yiizeylerinin en iyi ve keskin bir

bigimde olusturulmasini saglamak amaciyla uygun bir uzaya transfer edilmesidir.

Birinci boliimde de ayrintili bir bicimde anlatildigi gibi, gemi hedefi siniflandirma

uygulamalarinda, farkli gemi siniflarint birbirlerinden ayirt edebilmek tizere farkli
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oznitelik uzaylarindan yararlanildig1 bilinmektedir. Ilgili 6znitelik uzaylar1, siniflar:
ayirt edebilme kapasitesi, hesaplama siiresi, bilgisayar hafizasi gereksinimi veya
eldeki ham veriye uygulanabilirlik gibi birtakim agilardan birbirlerinden farkliliklar

sergilemektedir.

Literatiirde dikkate alinmis olan Oznitelik uzaylari igerisinden, gemi hedefi
smiflandirmada yiiksek performans sunmus olanlardan, menzil profil verisinin
siniflandirilmasi1 ¢alismalarinda yararlanilmistir. Bu dogrultuda, uzamsal 6znitelik

bilgileri kullanilarak siniflandirici yapilari igin girdiler elde edilmistir.

Gemi hedefi simiflandirma uygulamalarinda boy, kiitle merkezi, simetri veya en
giicli yansiticinin konumu gibi uzamsal Ozniteliklerden yararlanilabilmektedir.
Uzamsal Ozniteliklerin bir kismu ele alinan menzil profilinin ait olabilecegi sinif
sayisin1  azaltabilirken, bir kismi siniflara yonelik genel bir 06zelligi temsil
edebilmektedir. Ornekle aciklamak gerekirse, boy uzamsal ozniteligi ile eldeki
profilin ait olabilecegi sinif sayisini indirgemek miimkiindiir. Bununla birlikte, genel
olarak 200 m ve alti uzunluktaki gemilerden askeri olanlarin simetrik oldugu 6n
bilgisi altinda, simetri 6zniteliginden sivil-askeri ayiriminda yararlanilabilmektedir.
Elde edilen menzil profillerinin siniflandirilmasi islemlerinde ve saha verisi ile
sentetik verilerin uygunlugunun yapildig1 analizlerde, literatiirde siklikla kullanilan
yedi farkli uzamsal 6znitelik dikkate alinmistir. Bu boliim altinda, boy, tepe sayisi,
en yiiksek tepe konumunun uzakligi, en yiiksek iki tepe arasi mesafe, simetri,

dagimiklik (dispersant) ve kiitle merkezi olmak {izere yedi uzamsal 6znitelige iliskin

genel bilgiler verilmektedir.

Boy bilgisi, gemi hedefi smiflandirma ¢alismalarinda ilk olarak hesaplanan
parametrelerden olmakta ve biiyiik 6nem arz edebilmektedir. Ozellikle ele alman bir
profil verisinin ait olabilecegi siif sayisin1 diisiirme anlaminda veya benzer bigimde,
siniflandirma sonuglarma iligkin giiven parametresi belirleme asamalarinda boy
bilgisi yaygin olarak kullanilmaktadir. Menzil profillerinde boy hesaplamasi
yapilirken Oncelikli olarak menzil profilinde anlamli verinin bulundugu (menzil
profilinde ‘0’ dan biiyiilk deger alan) indisler bulunur. Boylelikle “anlamli profil
verisi” elde edilmis olur. Ornegin, Sekil 2.4 seklinde verilen kargasas1 giderilmis

profil verisinde anlamli veri 66 ile 98 arasi menzil indislerinde yer almaktadir.
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Anlamli verinin bulundugu menzil indisi sayis1 (M), indislere karsilik gelen menzil
¢ozunirligi degeri (R,qs) Ve radar-hedef bakis agis1 (a) bilgileri kullanilarak,

M Ryes
L= ,[m] (2.6)

cos

biciminde gemi hedefleri i¢in boy hesabi (L) yapilmaktadir. Temsili olarak verilen

menzil profili i¢in boy degeri 114 m olarak hesaplanmaistir.

Tepe sayist bilgisi, bir menzil profilindeki genel sacici bolge miktar1 hakkinda fikir
verebilmektedir. Ornek vermek gerekirse, balikg1 gibi goreli olarak kiiciik gemi
smiflarinda az sayida sagici bolge bulunabilmekteyken, kruvazor gibi silahli biiyiik
askeri gemiler ¢ok sayida genel sagilma bolgesine sahip olabilmektedir. Sagic1 bolge
sayist anlaminda ayirt edici bilgi saglayan tepe sayisi Ozniteligi hesaplanirken,
menzil profilindeki anlamli menzil indisi araligindaki veride sag ve sol indislerine
gore daha yiiksek genlik degerine sahip menzil indislerinin sayis1 toplanarak tepe
sayist degerine ulasilmaktadir. Temsili menzil profili i¢in bu deger 9 olarak

hesaplanmustir.

Askeri gemilerin ¢ogunda (6zellikle 200 m ve altindaki askeri gemiler 6zelinde), ana
sagict bolgeler geminin orta kisminda yer almaktadir. Diger taraftan, asagidaki Sekil
2.5 seklinden de goriildiigi gibi 6zellikle tasima amagh kullanilan sivil gemilerde ise
baskin yansiticilar geminin 6n veya arka ucuna yakin konumlarda bulunmaktadir.
Dolayisi ile askeri-sivil gemi ayirimi agisindan en yiiksek genlikli tepenin konumu
yarar saglayabilmektedir. Bu Oznitelik hesaplanirken, [0,1] araligina normalize
konum bilgisi hesaplanmaktadir. Bununla birlikte, profildeki anlamli menzil
araligindaki veri icin, en yiiksek genlige sahip tepe konumunun geminin en oniinde
bulunmasi durumunda bu 6znitelik ‘0’, ortasinda bulunmasi durumunda ‘0.5’ ve en
arkasinda bulunmasi durumunda ise ‘1’ degerini alacaktir. Bu dogrultuda, ilgili
oznitelik degeri Sekil 2.5 seklindeki gibi 6zellikle yiik tasiyan sivil gemiler i¢in ise ‘0’
veya ‘1’ civarinda degerler almaktadir. En yiiksek genlikli iki tepe arasi mesafe
Ozniteligi en yliksek genlikli tepe konumu Ozniteligine benzer bicimde
hesaplanmaktadir. Anlamli menzil indisleri arasindaki profil verisinde en yiiksek
genlige sahip iki tepe konumu arasi [0,1] araligina normalize olarak

hesaplanmaktadir. Séyle ki; ornegin en yiiksek genlikli iki tepe konumundan bir
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tanesinin profil verisinin en basinda, digerinin ise verinin en sonunda olmasi

durumunda bu 6znitelik ‘1’ degerini alacaktir.

©o o o
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Normalize Genlik

o
(¥

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Menzil indisi

Sekil 2.5. Tanker sinifi temsili menzil profili

Simetri Ozniteligi, feribot gibi 6zel baz1 gemi siiflari veya genel anlamda askeri-
sivil gemi ayrimi agisindan ayirt edicilik saglayabilmektedir. Anlamli profil verisinin
tam orta konumuna gore sag ve sol tarafta kalan konumlara iligkin toplamsal gii¢

degerlerinin orani olarak ifade edilen simetri 6zniteligi;

M
< rlelRl’(n)I2>
S =

<2f=M+1|RP(n)|2) &7)

bi¢giminde hesaplanmaktadir. Esitlik (2.7) ile, RP(n) ile anlamli profil verisi, M ile
anlaml profil verisindeki menzil indisi sayis1 ve S ile ise simetri 6zniteligi temsil
edilmektedir. Simetri 6zniteligi, yiiksek simetri 6zelligi sergileyen profiller i¢in ‘1’ e

yakin degerler almaktadir.

_ (M n-[RP()))
M= / (M IRP()|) (2.8)

Kiitle merkezi 6zniteligi ile anlamli profil verisinin [0,1] aralifina normalize edilmis
agirlik merkezi ifade edilmektedir. Bu oznitelik, tanker gemilerinde oldugu gibi

profil lizerinde sagicilarin belirli bir bolgede yogunlastigi durumlarda ayirt edicilik
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sunabilmektedir. Kiitle merkezi 6zniteligi denklem (2.8) ifadesi ile hesaplanmaktadir.
Denklem (2.8) ifadesinde CM ile kiitle merkezi Ozniteligi temsil
edilmektedir.Oznitelik ¢ikartimi islemi kapsaminda ¢alisilan hedeflere ait elde edilen

Ozniteliklerin 6rnek goriintiisii Sekil 2.6 seklinde sergilenmektedir.

Hedef Simfy Hedef Simifi

C 100
—— Maks —— Maks
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Sekil 2.6. Cikarilan 6zniteliklerin sinif bazli olarak sergilenmesi
2.1.5. Oznitelik etki analizi sonuclar

Daha onceki bolimlerde de anlatildigi {izere tez ¢alismasi kapsaminda siiflandirma
stirecinde basarimi arttirmasi1 amaciyla 6 farkli 6znitelik kullanilmistir. Kullanilan
Oznitelikler sirasiyla boy, en yiiksek genlik degerinin uzaklik bilgisi, iki farkli en
yiiksek genlik degerinin uzakligi, menzil profilindeki pik noktasi sayisi, simetri
bilgisi, yansiticilik degeri olmak tlizere hedef fiziki Ozellikleri ve yansiticilik
degerlerinin ¢iktilarindan olusan bir kiimedir. Ozniteliklerin basarima olan etkisini
incelemek amaciyla bir MATLAB fonksiyonu olan FSCNCA (Feature Selection
Using Neighborhood Component Analysis) bileseni kullanilmigtir [59][59].
FSCNCA metodu egitim ve test verisi bilgilerini kullanarak analizlerini
gerceklestirmektedir. Oznitelik agirliklandirma ¢alismalarinda en yakin komsuluk
(nearest neighbour (NN)) siniflandirict tizerine kurulmus bir siniflandirma mimarisi
mevcuttur. Dahili siniflandirma algoritmasi kullanilarak her test 6zniteliginin egitim

Ozniteliklerine benzerlik olasiliklari tiretilir.

Uretilen olasilik degerlerinin  toplaminm 1 olmasi beklenir. Ayrica, metot
girdilerinden olan lambda degerinin optimizasyonu igin bir 6n ¢alisma yapilmasi

gerekmektedir. Lambda parametresi diizenleme (regularization) parametresi olarak
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tanimlanmistir. Kullanici tarafindan belirlenen aralikta lambda-loss degerleri iiretilir.
En diisiik siniflandirma kaybi iireten lambda degeri i¢in islem tekrarlanir ve 6znitelik
agirhk grafigi elde edilir. Agirlik degeri sifira yakin olanlarin siiflandirma

basarimina etkisi olmadig1 sonucuna varilir.
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Sekil 2.7. Hedefe ait uzunluk degerinin (normalize) menzil profili
kiimesi i¢erisindeki dagilimi

0.09~

0.08

007 Military Type-4 (MI)
= Military Type-5 (M2)
—M]l ary Type-6 (M3)

0.06 m— Cargo (M4)
—B:shku (M3)

0.05

0.04 -

003

0.02

“l %

0 Il Il il |

-150 -100 -50 0 50 100 150 200 250 300
Boy

Sekil 2.8. Boy 6zniteliginin hedef tiplerine gore dagilimi

Hangi 0zniteligin siniflandirma basariminda daha etkili oldugu konusunda yapilan
aragtirma sonuglar1 asagida incelenmistir. Sekil 2.7 seklinde hedefe ait uzunluk
bilgisinin menzil profili kiimesindeki dagilimi goézlemlenmektedir. Menzil
profillerinin smiflara gére boy 6zniteligi bakimindan tekil olarak dagilimlar1 Sekil
2.8 seklinde gorsellestirilmistir. Sekilden de anlasilacagr iizere boy degeri en kiigiik
smif balik¢i, en biiylik sinif ise kargo hedef sinifidir. Askeri hedeflerin boy 6zniteligi

bakimindan birbirine yakin O&zellikler sergilerikleri gdzlemlenmektedir.Yapilan
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literatiir ¢alismalar1 ve elde edilen verilerin incelenmesi sirasinda hedeflere ait en
yiiksek genlik degerinin konumlandig1 noktanin baslangi¢ noktasina uzakligi farkli
hedef tiplerine gore degisiklik gosterebildigi gozlemlenmistir. Menzil profillerindeki
pik noktas1 uzakliginin sergilendigi grafik Sekil 2.9 seklinde gozlemlenmektedir.
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Sekil 2.9. Hedefe ait pik noktasi mesafesi degerinin (normalize)
menzil profili kiimesi icerisindeki dagilimi

Ayrica, pik noktast uzakligi Ozniteliginin hedefler bazinda gruplanarak

gorsellestirilmesi Sekil 2.10 seklinde gosterilmistir.
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Sekil 2.10. Hedefe ait pik noktast mesafesi degerinin (normalize)
hedef tiplerine gore dagilimi

Sekilden de anlasilacag lizere pik noktas1 uzakligi, yani en yiiksek yansitict bolgenin
bulundugu noktanin konumu askeri hedeflerde burun kismina daha yakin bolgelerde

yer almaktadir. Sivil hedefler i¢in en yiiksek yansitict bolge merkeze yakin
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konumlanmustir. Askeri ve sivil hedeflerin fiziksel Ozelliklerindeki farkliliklar
hakkinda bilgilendirici bilgi yansitici bolgelerin konumlandigi alanlardan elde
edilebilmektedir. En yliksek yansiticinin konumlandigi ve en yiiksek genlik degerinin
elde edildigi konum bilgisini veren pik noktasi uzakligi 6zniteliginin sivil ve askeri
olmak iizere farkli hedefler bakimindan dagilimi Sekil 2.10 seklinden

incelenebilmektedir.

Hedefe ait belirlenen 6zniteliklerden bir digeri ise hedefe ait en yiiksek iki genlik
noktasi arasmdaki mesafe bilgisidir. Ozellikle sivil hedefler ile askeri hedeflerin

ayristirtlmasinda 6nemli rol oynayacag diisiintilerek secilmistir.
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Sekil 2.11. Hedefe ait en yiiksek iki genlik noktasi arasindaki

mesafe degerinin (normalize) menzil profili kiimesi icerisindeki

dagilimi
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Sekil 2.12. Hedefe ait en yiiksek iki genlik noktasi arasindaki
mesafe degerinin (normalize) hedef tiplerine gére dagilimi
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Sekil 2.13. Hedefe ait yiiksek genlikli nokta sayist degerinin
(normalize) menzil profili kiimesi igerisindeki dagilimi

Iki en yiiksek genlik arasi mesafenin normalize olarak sergilendigi oznitelik
kiimesinin grafiksel olarak gosterimi Sekil 2.11 seklinde sergilenmektedir. Hedefe ait
en yiiksek iki genlik noktasi arasi mesafe 6zniteliginin hedefler bazinda gruplanarak
gorsellestirilmesi  Sekil 2.12 seklinde gosterilmistir. Ozellikle askeri hedeflerin
yapisal benzerliklerinden dolay1 bu 6znitelik bakimindan benzer karakter sergiledigi
gozlemlenmistir. Belirlenen 6zniteliklerden bir digeri ise hedefe ait yiiksek genlikli
nokta sayist bilgisidir. Hedeflerin ayristirilmasinda O6nemli rol oynayacagi
diistintilerek segilmistir. Belirlenen esik degerinin iizerindeki genlik degerlerinin
sayis1 Oznitelik olarak olusturulmustur. Ilgili Oznitelige ait gosterim Sekil 2.13
seklinde sergilenmektedir. Yiiksek genlikli nokta sayis1 bilgisi, hedef iizerindeki
yansitict ylizey sayist hakkinda da bilgi vermektedir. Fiziksel olarak birbirinden

farkli yapilar sergileyen hedeflerin ayristirilmasinda katki sagladigi diigiiniilmektedir.

Yiiksek genlikli nokta sayisinin hedef tipi 6zelinde gruplanarak sergilenmesi Sekil
2.14 seklinde gosterilmistir. Askeri ve sivil hedefler bazi durumlarda fiziksel olarak
farklilik sergileyebilir. Ornegin askeri hedeflerin cogunda en yiiksek yansiticilarin
konumu menzil profilinin merkezinde toplanmaktadir. Sivil hedeflerde ise en yiiksek
yansiticilar menzil profilinin basinda veya sonunda bulunabilir. Hatta bazi yiik
tasiyan sivil hedeflerin tam yiik ile donatildigi durumlarda yansiticilar homojen
olarak dagilim gosterebilir. Bu bilgiler 1s18inda yiiksek yansiticilarin  menzil
profilinin neresinde konumlandig1 bilgisini i¢eren simetri bilgisi 6znitelik olarak

¢ikarilmstir.
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Sekil 2.14. Hedefe ait yiiksek genlikli nokta sayist degerinin
(normalize) hedef tiplerine gore dagilimi
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Sekil 2.15. Hedefe ait simetri degerinin (normalize) menzil profili
kiimesi i¢erisindeki dagilimi

Elde edilen simetri bilgisinin normalize olarak sergilendigi ve elde edilen her profil
icin dagiliminin gosterildigi Sekil 2.15 sekli, bahsi gecen Oznitelik bakimindan
faydali fikirler sunmaktadir. Simetri 6zniteliginin hedef tiplerine gore ayristirilarak
gorsellestirilmesi Sekil 2.16 seklinde sergilenmistir. Menzil profili kiitiiphanesinde
bulunan profiller hedefin tipine ve ortam sartlarina bagl olarak farkli yansiticilik
degerleri gostermektedir. Hedeften yansiyan giicli, hedefin yilizeyindeki yansitici
unsurlar, denizin Ol¢iim kosullarindaki durumu ve radar ile hedefin fiziksel
konuslanmasi gibi etkenlerden etkilenmektedir. Bu durumun yansiticilik degeri
olarak dznitelik kiimesine eklenmesinin ayristiric1 olacag diisiiniilmiistiir. Oznitelik

olarak yansiticilik degerinin etkisinin incelenmesi amaciyla olusturulan grafik Sekil
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2.17 seklinde goriilmektedir. Her hedef, sinifinin 6zelliklerini tasiyan fiziki yapilar
ve metaryali sebebiyle farkli yansiticilik seviyeleri gostermektedir. Hedef tiplerine
bagli olarak yansiticiik  Ozniteliginin ~ Sekil 2.18 seklinde sergilendigi

gozlemlenmektedir.
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Sekil 2.16. Hedefe ait simetri degerinin (normalize) hedef tiplerine
gore dagilimi
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Sekil 2.17. Hedefe ait yansiticilik degerinin (normalize) menzil
profili kiimesi igerisindeki dagilimi

Tim ciktilar 1s18inda belirlenen 6zniteliklerin siniflandirma basarimina etkisinin
incelenmesi amaciyla ¢alismalar gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen ¢alisma
sonucunda elde edilen g¢iktilar Sekil 2.19 seklinde sergilenmektedir. Sekilden de
anlasilacag1 tlizere grafikte 1. ve 6. Oznitelikler olarak sergilenen uzunluk ve
yansiticilik degerlerinin en baskin Oznitelikler oldugu goriilmektedir. Grafikte 3.

sirada sergilenen ve en yiiksek iki noktasi arasindaki mesafenin Oznitelik olarak
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degerlendirildigi durumun basarima etkisi pozitif olmasina ragmen diger 6znitelikler
icerisinde en az etkiye sahip oldugu gozlemlenmektedir. Siniflandirma basarimina
Ozniteligin etkisini inceleyebilmek ic¢in verilerin tamami yada bir alt kiimesi

kullanilarak FSCNCA yontemi 6znitelik etki 6l¢timleri gerceklestirilmistir.
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Sekil 2.18. Hedefe ait yansiticilik degerinin (normalize) hedef
tiplerine gore dagilimi
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Sekil 2.19. Ozniteliklerin etki analizi sonucu agirliklandirilmas:

Bu yontem kapsamina oOncelikle egitim ve test verilerine ihtiya¢ duyulmaktadir.
Oznitelik seciminde Neighborhood Component Analysis (NCA) kullanilmustir. Her
Ozniteligin agirligimin bulunmasi sirasinda ihtiyag duyulan lambda degerinin elde
edilmesi i¢in farkli labmda degerleri i¢in kayip (loss) degerleri Ol¢iilmiistiir.
Ozniteligin basarili bir sekilde agirliklandirilabilmesi i¢in en az kayip degerine sahip

lambda degerinin kullanilmas1 gerekmektedir. Calisma sirasinda en uygun lambda-
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loss esleniginin bulunmasi ic¢in yapilan denemeler Sekil 2.20 seklinde gorsel olarak

ifade edilmistir.

Asagidaki sekilde elde edilen en az loss degeri iireten lambda degeri ile siiflandirma
ve dznitelik agirliklandirma ¢alismalar1 gerceklestirilmistir. Oznitelik agirliklandirma

calismasi sonucunda etkisiz bir 6znitelik se¢ilmedigi gézlemlenmistir.
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Sekil 2.20. Lambda-Loss grafigi

2.2. Smiflandirma Algoritmalar

Hedef siniflandirma ¢alismalarinda, ele alinan veriler, 6n isleme, 6znitelik ¢ikartimi
veya boyut azaltimi gibi asamalardan gectikten sonra simiflandirilma islemine tabi
tutulmaktadir. Siniflandirma islemi igin, belirli bir miktarda egitim verisi kullanarak,
Bayes karar kurali, bir maliyet fonksiyonunun minimizasyonu veya 6bekleme gibi
farkli olabilen prosediirler ile olusturulan karar yiizeyleri dikkate alinmaktadir. Tlgili
karar ylizeylerine gore siniflandirmasi yapilacak olan 6znitelik verisi uygun siifa
atanarak siniflandirma iglemi tamamlanmaktadir. Basitten karmagik yapilara kadar
cok farklilik gosterebilen smiflandiric1 yapilarindan Bayes karar kurali, k-en yakin
komsuluk (k-nearest neighbor, k-NN), olasiliksal veya genel regresyon yapay sinir
aglartyla birlikte konvoliisyonel sinir aglar1 tabanli derin 6grenme (deep learning,
DL) metodolojileri gemi hedefi siniflandirma calismalarinda kullanilmak {izere
uygulanabilirligi test edilmistir. Tez kapsaminda gelistirilen AMPF ydnteminin
basarim Olc¢limleri, test edilen smiflandirma yontemlerinden en basarili bulunan 3

yontemle gerceklestirilmistir. Siniflandirma algoritmalarinin basarim ve hesaplama
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stireleri Tablo 2.1 tablosunda sergilenmektedir. PNN, CNN ve YOLO algoritmalari
tez kapsaminda gelistirilen AMPF algoritmasinin performans testlerinde kullanilmak

lizere secilmistir.

Tablo 2.1. Smiflandirma algoritmalarinin ¢alisma performansi verileri

Smiflandirma Siiflandirma Egitim Tekil
Algoritmasi Dogrulugu [%] Siiresi Siiflandirma
1 PNN 81,03 272,725 1,265
2 GRNN 73,93 112,30s 1,28s
3 k-NN 73,88 39,635 1,24s
4 YOLO 86,30 5sa 12dk 1,465
44s
5 CNN 77,50 1sa 15dk 1,63s
21,55s

Yukaridaki tabloda oOzetlendigi {izere tez kapsaminda kullanilmasi planlanan
siiflandirma algoritmalarinin performans testleri gergeklestirilerek en basarili {i¢
farkli yontem degerlendirmeye alinmistir. Tabloda siniflandirma performansi olarak
tekil hedef smiflandirma sonuglarinin dogru sinifa atanma yiizdesi verilmektedir.
Ayrica performans karsilastirmalarinda ilgili hedef smiflandirma algoritmalarinin
egitim stireleri ile birlikte tek menzil profilini siniflandirma stiresi de verilmistir.
Tablo 2.1 tablosundaki performans ciktilar1 g6z Oniine alinarak siniflandirma
caligmalarinda PNN, CNN ve YOLO algoritmalarimin kullanilmas1 uygun

bulunmustur.
2.2.1. Yapay sinir aglari

Yapay sinir aglar1 (YSA), beyindeki sinirlerin calismasini taklit ederek sistemlere
O0grenme, genelleme yapma, hatirlama gibi yetenekler kazandirmay1 amaclayan bilgi
isleme sistemidir. YSA insan viicudundaki sinir sisteminin bazi fonksiyonlarmi
modelleyen ve bazi yeteneklerini yakalamak isteyen basit hesaplamali birimlerinin
(noronlar) yogun bir paralel dizisidir; baska bir deyisle, teorik hale getirilmis zeké ve
beyin faaliyetlerinin fazlaca basite indirgenmis matematiksel modelleridir. Y SA,
kesin kurallarla gosterimi zor olan, daha ¢ok algilamaya yonelik bilgileri islemekte
kullanilir. Olaylar1 genelleme yetenekleri, eksik, belirsiz, bozulmus bilgileri
isleyebilme ve esnek olarak calistirabilmeleri 6nemli 6zelliklerindendir. Bu aglarda

kullanilan basit isleme elemanlari insan beyninin isleme elemani olan ndéronlarin
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modelidir. Insan sinir sisteminin problemleri ¢dzebilmek icin 6grenme oOzelligi

oldugu gibi yapay sinir aglariin da bu 6zelligi mevcut bulunmaktadir [60].

Yapay sinir aglar1 egiticili ve egiticisiz olmak iizere iki sekilde modellenebilmektedir.
Egiticili 0grenmede, aga hem giris hem de istenen c¢ikis bilgisi girilir. Her
denemeden sonra ag kendi ¢ikisini dogru cevaplarla karsilastirir ve ¢ikis hatasi kabul
edilebilecek seviyeye ininceye kadar agirliklarini degistirerek tekrarlama yapar.
Egiticisiz 6grenmede higbir hedef vektorii yoktur. Girig vektorii sisteme uygulanir ve
sistem, girisin benzer veya ayrilan oOzelliklerinden yararlanarak ‘“(muhtemelen
egitimden Once tahmin edilemeyen) uyumlu bir ¢ikis tiretecek sekilde kendisini

organize eder [76][61],[62].

YSA’nim bu béliimde tanitilan 6zellikleri karmagik problemleri ¢ozebilme yetenegini
gostermektedir. Glinlimiizde bir¢ok bilim alaninda YSA, bundan sonraki bdliimlerde
anlatilacak ozellikleri nedeniyle etkin olmus ve uygulama yeri bulmustur. YSA’nin
temel islem elemani olan hiicre ve bu hiicrelerin meydana getirdigi ag dogrusal
degildir. Bu 6zelligi ile YSA, dogrusal olmayan karmasik problemlerin ¢6ziimiinde
en onemli ara¢ olmustur. YSA’nin istenilen davranisi géstermesi icin, hiicreler arasi
dogru baglantilarin yapilmasi1 ve baglantilarin uygun agirliklara sahip olmasi
gerekmektedir. YSA Orneklerle egitilir ve agirlik matrisindeki degerleri degistirerek
o0grenme islemini tamamlar. Boylece aga bir giris uygulandigi zaman o girise uygun
cikis cevabi iiretilir. Genelleme yetenegi, agin performansini gostermekte ve egitim
kiimesinde mevcut olmayan durumlar i¢in ne kadar iyi tahminlerde bulunabilecegini
belirlemektedir. YSA, ilgilendigi problemdeki degisikliklere gore agirliklarini ayarlar.
Yani, belirli bir problemi ¢6zmek amaciyla egitilen YSA, problemdeki degisimlere
gore tekrar egitilebilir, degisimler devamli ise gercek zamanda da egitime devam
edilebilir. YSA, ¢ok sayida hiicrenin ¢esitli sekillerde baglanmasi ile olustugundan
paralel dagilmis bir yapiya sahiptir ve agin sahip oldugu bilgi, agdaki biitiin
baglantilar {izerine dagilmis durumdadir. Bu nedenle, egitilmis bir YSA’nin bazi
baglantilarinin  hatta bazi hiicrelerinin etkisiz hale gelmesi, agm dogru bilgi
tiretmesini onemli Ol¢lide etkilemez. Bu nedenle, geleneksel yontemlere gore hata
tolerans etme yetenekleri son derece yliksektir. YSA, paralel yapisi nedeniyle biiyiik

Olgekli tiimdevre (Very Large Scale Integration (VLSI)) teknolojisi ile
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gerceklenebilir. Bu 6zellik, YSA’nin hizli bilgi isleme yetenegini artirir ve gergek
zamanlt uygulamalarda arzu edilir. YSA’nin temel islem elemani olan hiicrenin
yapist ve modeli, daha 6nce agiklandigi gibi biitiin YSA yapilarinda yaklasik aynidir.
Dolayisiyla, YSA’nin farkli uygulama alanlarindaki yapilar1 da standart yapidaki bu
hiicrelerden olusacaktir. Bu nedenle, farkli uygulama alanlarinda kullanilan YSA’lar
benzer Ogrenme algoritmalarim1 ve teorilerini paylasabilirler. Bu 06zellik,

problemlerin YSA ile ¢6ziimiinde 6nemli bir kolaylik getirmektedir.

Hedef smiflandirma calismalarinda kullanilabilecek olan temel yapay sinir agi
yapilari; ¢ok katmanli algilayicilar, radyal temelli fonksiyon aglari, genellestirilmis

regresyon aglar1 ve olasiliksal sinir aglar1 olup bu bdliimde incelenmektedir.
2.2.2. Olasiliksal Sinir Aglar: (Probabilistic Neural Network (PNN))

Olasiliksal sinir aglari, Bayes-Parzen kestiriciler olarak da bilinmektedir [63][78].
Bayes karar kurali ve Parzen yogunluk fonksiyonlarindan yararlanilan olasiliksal ag
yapisi ile siiflandirma iglemi gergeklestirilmektedir. Bir PNN ag1, her biri farkli bir
smif icin Parzen PDF (probability density function) kestiricisi gorevi yapan c¢ok

sayida alt agdan olusmaktadir.

Dort katmandan olusan PNN aglarinin ilk katmanini siniflandirilacak 6znitelik
vektorleri olusturmaktadir. Ikinci ve ii¢iinci PNN katmanlarinda, egitim verisi
setindeki verilerin her biri kullamilarak olusturulan Parzen olasilik yogunluk
fonksiyonunun degeri hesaplanmaktadir. Denklem (2.9) igerisinde, m ile giris
vektoriiniin boyutu, o ile yumusatma parametresi, N Ve x; ile ise dikkate alinan siifa
ait egitim veri vektorii sayis1 ve egitim setindeki her bir 6znitelik vektorii ifade

edilmektedir. Her bir sinif i¢in olusturulan Parzen PDF ifadesi;

(2.9)

[(X - Xi)T(X - Xi)l
p

N
1

FG) = (21T)m/20mNz X 202
i=1

bicimindedir. Esitlikte goriildiigli gibi, PNN ag yapisinda, ikinci katmanda bir sinifin
tim egitim verileri ¢ekirdek fonksiyonda dikkate alinarak olusturulan {istel baz
fonksiyonlar ii¢lincii katmanda agirlikli olarak toplanmakta ve boylece test edilecek

herhangi bir 6znitelik vektorii i¢in ilgili sinifa olan benzerligi hesaplamaya yarayacak
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Parzen PDF fonksiyonuna ulagiimaktadir. PNN aginin son katmaninda ise, test
verileri i¢in hesaplanan her bir sinifa ait Parzen PDF degeri, elde olmasi durumunda
onsel olasilik degeri ile birlikte degerlendirilerek test vektorii i¢in atama islemi

yapilmaktadir. Bayes karar kurali dikkate alinarak, siniflandirma kurals;
XGCi g PiFi(X) > PJFJ(X),VI F ] (210)

bi¢iminde tanimlanmaktadir. (2.10) ifadesinde, C; i. sinifi, P ise siniflara iliskin onsel

olasilik degerini gostermektedir.

Tez ¢alismast kapsaminda uygulanan PNN yontemine iligkin dinamik parametreler
Tablo 2.2 tablosunda sergilenmektedir. PNN algoritmasi 6zelinde gergeklestirilen
caligmanin tekrarlanabilirligi acisindan kritik parametreler katman sayis1 ve radyal
temel fonksiyon dagilimudir. ilgili parametrelere ait en iyi sonucu veren ve kullanilan

deger bilgisi tabloda sunulmustur.

Tablo 2.2. PNN smiflandirma algoritmasi i¢in kullanilan parametreler

Parametre Kullanilan Aciklama
Deger
1 Number Of Layers 2 Katman Sayist
2 Pnn Spread 0,1 Radyal temel fonksiyon dagilimu

2.2.3. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN)

Derin Ogrenme (Deep Learning) [64][41], derin mimariye dayanan, gizli katmanlarin
sayist arttiritlmis ve her katmanda probleme dair bir 6zniteligin (feature) 6grenildigi
yapay sinir aglarindan olusan yontemler biitiinlidiir. Bu mimaride her katmanda
probleme ait bir 6znitelik 6grenilir ve bu dgrenilen nitelik bir list katmana bir girdi
olusturur. Boylelikle en alt katmandan en iist katmana dogru en basitten en karmagik
niteligin 6grenildigi bir yap1 kurulmus olur. Derin Ogrenme son yillarin en énemli
konular1 arasindadir. Goriintii isleme, ses tanima ve dogal dil isleme gibi alanlarda
kendine yer bulmustur. Google [65], Facebook [66][43], Baidu [67], Microsoft [64]
gibi firmalar bu konu {iizerinde caligmalar yiiriitmektedir. Elde edilen menzil
profillerinden gemi hedeflerinin siniflandirilmas1 ¢aligmalarinda derin 6grenme

yontemlerinden Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks -
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CNN) yontemi kullanilmigtir. CNN agma iliskin temsili bir gosterim Sekil 2.21

seklinde gosterilmektedir.

20@28x252
50@10x122 Cikis Katmani

20@14x126 r 50@5%61 500@2x58  500@2x58 5@;},,/‘:

32x256 I ] B I u
r Ii.r rr'i'r rrrr . r..l.r '

by Ty H

— — r — r'. — rr' — rr—> ;

L]

T L T
Konvoliisyon Birlestirme K y i i yon ReLU Konvoliisyon  Tam
(5%5) (2x2) (5%5) (2x2) (4x4) (2%58) Baglh
20 kernel 50 kernel 500 kernel 5 kernel Katman

Sekil 2.21. CNN ag bilesenlerinin temsili

Sekil incelendiginde, bir CNN aginda birbiri ardina ¢ok sayida katman oldugu
goriilmektedir. Ik katmanin giris, son katmanin ise ¢ikis katmani oldugu bir CNN
aginda ortadaki katmanlar temel olarak “konvoliisyon”, “birlestirme”, “ReLU
(Rectifier Linear Unit)” ve “tam bagli” katmanlaridir. Konvoliisyon katmanlarinda,
giris isaretleri belirli boyutlarda konvoliisyon filtreleri ile filtrelenerek oOznitelik
haritalart olusturulmaktadir. Bu Oznitelik haritalari, giris isaretlerine iliskin farkli
seviyelerde ozellik 6grenimi islemi gerceklestirdigi icin CNN tabanli siniflandirict
yapilarinda siniflandirma Oncesinde ilave bir Oznitelik c¢ikartimi  asamasi
uygulanmamaktadir. Kullanilacak konvoliisyon filtresindeki say1 ve c¢esitlilik, her bir
katmanda Ogrenilecek 6znitelik ¢esitliligi ile dogrudan iliskili olmaktadir. Birlestirme
katmanlarinda ise, ortalama alma veya maksimumu alma gibi islemler uygulanarak
oznitelik haritalarinda veri boyutu azaltimi saglanmaktadir. Ornek vermek gerekirse,
Sekil 2.7 seklinde de uygulanmis oldugu gibi 2x2 boyutlu bir pencere kullanilarak
yapilan birlestirme isleminde, 6znitelik haritasindaki her dort 6rnek bir adet 6rnek ile
temsil edilerek Oznitelik haritasindaki veri sayis1 dortte bire indirilebilmistir. ReLU
katmaninda y = max(x,0) gibi dogrusal olmayan fonksiyonlar kullanilarak
katmanlar arasi verilerin dogrusal olmayan doniisiimii miimkiin kilmmaktadir.
Siniflara iligkin veriler arasindaki dogrusal olmayabilen ayrim yiizeyleri, ReLU gibi
islemler ile daha uygun bir bi¢imde tasarlanabilmektedir. Tam bagl katmanda ise,
ayr1 kollardan ilerleyebilen tiim 6znitelik haritalari ile ¢ikis katmani arasinda baglanti
kurulmaktadir. CNN aglarinin egitimi sirasinda, konvoliisyon katmanlarina iligskin
konvoliisyon filtreleri ve tam bagl katmana iligkin katsayilar belirli bir kural
gozetilerek ilklendirilmektedir. Bununla birlikte, egitim i¢in ayrilmig tiim giris veri

vektorleri sisteme uygulanarak ve smif etiketleri dikkate alinarak hata maliyet

41



fonksiyonu hesaplamasi yapilmaktadir. Hata maliyet fonksiyonunun minimizasyonu
prensibi dikkate alinarak geriye dogru propagasyon (back propagation) yontemi ile
konvoliisyon filtre katsayilar1 ve tam bagl katsayilar her bir giris verisi kullanimi
sonrasinda giincellenmektedir. CNN aglari, geleneksel YSA’lara gore hafiza
gereksinimi ve islem hizi agisindan oldukea iistiin olmaktadir. Tam bagli katmanlar
yerine konvoliisyonel filtrelerin kullanilmasi daha az parametrenin Ogrenilmesine
olanak saglamakta, bu da hem islem hizim1 artirmakta, hem de ¢ok sayida Oznitelik
haritas1 olusturulabilmesine ve yine cok fazla gizli katman tasarimina olanak
saglamaktadir. Tez caligmas1 kapsaminda uygulanan CNN yontemine iligkin dinamik

parametreler Tablo 2.3 tablosunda sergilenmektedir.

Tablo 2.3. CNN siniflandirma algoritmast i¢in kullanilan parametre

kiimesi
Parametre Parametre Arahgi Kullanilan
Deger
1 NLMeans Filtreleme Esik Seviyesi 0,15-0,3 0,15
2 Katman Sayisi 5-9 7
3 Aktivasyon Fonksiyonu relu-tanh-sigmoid Relu
4 Batch size 32-64-128-256-512 64
5 Epoch 1-100 48
2.24.YOLO

YOLO nesne tanima yontemi ismini "You only look once" climlesinin bas
harflerinden almaktadir. YOLO 2016 itibari ile yliksek hiz ve basarim saglayan bir
nesne tanima yontemi olarak tanitilmistir. Bu yontemin tahmin mekanizmasinin hizl
ve dogru karar verebilmesi, goriintiiyii tek seferde konvoliisyonel sinir agindan
gecirerek goriintiideki tliim nesnelerin  sinifin1 ve nesnenin goriintii {izerindeki
lokasyonunu tahmin edebilmesi esasina dayanmaktadir. Tahmin igleminin temeli,
nesne tespitini tek bir regresyon problemi olarak ele almasidir. YOLO, taradigi
bolgelere baglanti kutular1 1zgara (anchor box (AB)) adi verilmektedir. Egitimde
oncelikle, ele alinan goriintli verisi SXS boyutlu 1zgara yapiya doniistiiriiliir. Her bir
1zgara icerisinde bir nesne olup olmadig: kontrol edilir. Eger 1zgarada nesne var ise
ve nesnenin orta noktasi bu 1zgaranin igerisinde yer aliyorsa bu 1zgara nesnenin tespit
edilmesinden sorumlu olmaktadir.Bu sekilde YOLO her 1zgarada yer alan AB'ler i¢in

denklem (2.11)" deki gibi bir deger vektorii olusturur. Burada p, ile, ilgili 1zgara
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alaninda herhangi bir hedefin bulunma olasiligi, by, by, by, Ve by, ile ise, sirasiyla

1zgara alaninin xve y dogrultularindaki normalize merkez koordinatlar1 ile birlikte
1zgara alaninin genisligi ve yiiksekligi temsil edilmektedir. Tespit vektoriinde yer
alan ¢4, ¢y, ..., c, degerleri ise her bir smif igin 1zgara alaninda bulunma olasiligini

vermektedir.

Sekil 2.22. YOLO 1zgara yapist

Y = [Pc, by by, by, by, €1, €2, .., €12] (2.11)

Ayrica by , by, by, ve by parametreleri hesabi denklem (2.12)’de oldugu gibi
belirlenmektedir. Denklem grubunda yer alan XGminve XGmax degerleri etiketin
minimum ve maksimum x pozisyonunu, YGmin ve YGmax degerleri etiketin
minimum ve maksimum y pozisyonunu, IW etiketin genisligini, IH etiketin
yiikseksligini, WG ve HG degerleri ise goriintiinlin genisligini ve yiiksekligini ifade

etmektedir.
by = XGmin + XGmax /2 * (1 /WG)

b, = YGmin + YGmax /2 * (1 /HG)
(2.12)
b, = IW /WG

b, = IH/HG

Egitim sirasinda etiketlenen verilerin genislik ve ylikseklik degerleri k-means
obekleme algoritmasina verilerek k adet farkli 1zgara belirlenmektedir. Bu algoritma

baslangigta rastgele k adet 6bek genislik ve yiikseklik degeri belirlemekte, sonrasinda
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etiketlenen verilerin komsuluk prensibine gére bu Obeklere atamasi yapilmaktadir.
Tiim atamalar sonrasinda dbek merkezleri tekrar hesaplanmakta ve tekrar komsuluk
hesaplamasi yapilmaktadir. Bu durum tekrar edilerek optimizasyon ile k adet 1zgara
belirlenmektedir. Etiketlenen veriler 1zgara hiicrelerine Sekil 2.23 seklindeki gibi
atanirlar. Sekilde ¢evreleyen kutu (bounding box (BB)) kisminda goriildiigi gibi her
BB'de secilmis AB'ler i¢in bir deger vektorii olusturulurak, sirasiyla girdi
gorintiisiindeki her BB i¢in tiim AB alanlar1 doldurulur. Sekil 2.23 seklinden de
goriildiigli gibi BB8 haricindeki diger tiim AB'ler bos olacaktir.

[ Pe ] 07

by (07 0] 7 (0]

by Bk ARE:

b ? ? > 2
2 > )

b (AB1) 5 7 7 ,

cl > y 7 .

2 ? ? ? ?

c3 ? ? ? ?

Y= ., = .

Pe 0 0 1 0

by ? ? by !
20 |7 ?

by P .:; b 5

by, AB2 2 9 by, )

b“‘ ? ? b“< ?

cl 1NE: 0|2

2 ? ? 1 ?

c3 0

L BBl BB2 - 4 BB9
S—— S——
BB BBS8

Sekil 2.23. Etiketlenen verilerin
1zgara hiicrelerine atanmasi

Sekil 2.23 seklinde BB8'de belirlenen AB'lerde nesne oldugundan BB8 vektorii p,
alanma 1 yazilacaktir. YOLO tahmin yOntemi tariflenmesi i¢in tahmin matrisi Sekil
2.24 seklinde verilmistir. Simiflandirma tahmini i¢in belli adimlarin izlenmesi
gerekmektedir. Oncelikli olarak matrisin yesil ile belirtilmis alaninda yer alan her

AB'nin p. alani kontrol edilerek nesne olup olmadig belirlenir.

Icerisinde nesne olan AB'lerde bulunan her bir smif icin islemler ayri ayri
gerceklestirilir. Kosullu olasiligi 6nceden belirlenmis olan esik seviyesi 0.5 degerinin
altinda olan ilgili siif degeri sifira esitlenir. Kalan AB'ler olasilik degerine gore
bliyiikten kiiclige dogru siralanir. Biiylik olasilik degerli AB icin IoU hesaplanarak
esik seviyesinden biiyilik olan AB olasilik degerleri ayn1 hedef bolgesini gosterdikleri
gerekeesi ile en biiyiik AB degeri tutularak diger AB degerleri sifira esitlenir. Bu
sekilde ele alinan AB ile islem bitince diger AB'ler icin islemlere ayn1 sekilde devam
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edilir. AB igerisinde yer alan en yiiksek olasilia sahip smifa atama yapilarak

siiflandirma gerceklestirilmis olur.

[(De) Pe Pe P Pe P |

b, b, b b b, by

bU by by by bU bU
el b bu b b bu
Y bn| b by by b by
C1 C1 Cc| C1 (6] 1

C2 C2 C2 C2 C2 C2

C3 C3 C3 C3 C3 C3

—_— v Y~ —

AB1 AB2 AB3 AB4 AB17AB1
Sekil 2.24. YOLO tahmin yontemi tarifi

Tez calismasi kapsaminda uygulanan YOLO yontemine iliskin dinamik parametreler

Tablo 2.4 tablosunda sergilenmektedir.

Tablo 2.4. YOLO kapsaminda kullanilan parametrelerin degerleri

Parametre Kullanilan Aciklama
Deger
1 Num 5 Her BB i¢in AB sayisi
2 Filters 85 Konvoliisyon Cikti1 Katmant
3 Subdivision 8 Adim Sayist
4 Batch 64 Tek seferde islenecek goriintii sayist
5 Max_Batches 60000 Maksimum goriintii say1st

2.3. Servis Odakli Mimari ile Otomatik Simiflandirma

Servis tabanli mimari (Service Oriented Architecture (SOA)), servis olarak
adlandirilan 6zerk yapidaki bilesenlere dayali dagitik sistemlerin gelistirilmesi i¢in
farkl1 aglardan erisilebilen dagitilmis platformlarda g¢alistirmayr miimkiin kilan
yazilim uygulamalarint dinamik olarak baglamalarin1 ve iletisim kurmalarini
saglayan yontemleri ve teknolojileri kullanan bir mimari stildir. SOA, servisleri iyi
tanimlanmis bilesenlere ayirarak bir ag {izerinden hizmet olarak erisilebilir hale
getirir.  SOA uygulamalart1 uygulama programlama araylizii (Application
Programming Interface (API))’ler ile ¢alisacak sekilde dizayn edilerek uygulamalarin

kolay bir sekilde entegrasyonu ve uygulamalara islevsellik saglanmis olur. Bu sayede
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daha zengin ve daha gelismis uygulamalar ve bilgi sistemleri gelistirmek ve entegre

etmek miumkiin olmaktadir.

Servis, tutarli baglam cergevesinde farkli islevsel Ozellikler kiimesini i¢eren, {ireten
ve tliketen taraflar arasinda paylasim araci olarak gorev yapan iist diizey bir is
konseptini kapsayan bir yazilim bilesenidir. Bu bilesenlerin en dnemli 6zelligi ise
diger yazilim bilesenleri ile kolaylikla bir araya gelebiliyor olmasidir. S6z konusu
birlestirme yani entegrasyon fikrinin arkasinda ise servis odagi sunulacak teknoloji
ile is diinyasindaki kullanicilarin zor yazilimlar kullanmaksizin yazilim bilesenlerinin
kullanilmasini amaglar. Yazilim kodlarinin kiime igerisinde birlestirilebilecek ve
sistemin farkli noktalarinda tekrar kullanilabilecek sekilde ayrilabilmesi SOA’nin

temelini olusturur. Servisler agagidaki 6zniteliklere sahiptir.

Durumsuzluk (Statelesness) : SOA servisleri en son islenen islemin ne oldugunu ve
gelecek islemin ne oldugunu dnemsemez. Servisler diger servislerin igerigine veya
durumuna bagh degildir, sadece servisler icin diger servislerin iglevselligi dnemlidir.
Web sayfalar1 buna ¢ok giizel bir 6rnektir, burada bir kullanicidan bir web sayfasi
veya URL i¢in gelen her istek, istenen sayfalarin sunulmasii saglar, ancak web
sunucusu daha sonra istegi hatirlamaz. Her istek veya iletisim, dncesinde veya onu
takip eden taleplerle ayr1 ve ilgisizdir. Durumsuzluk, servisin calisirligini ve
genisleyebilirligi etkileyebileceginden servislerin miimkiin oldugu kadar durumsuz

tasarlanmasi gereklidir.

Kesfedilebilirlik (Discoverable) : Bir servis potansiyel tiiketiciler tarafindan
kesfedilebilir olmalidir. Sonugta bir servisin var oldugu bilinmiyorsa hig
kullanilamayacaktir. Servisler, servis tiiketicileri tarafindan kesfedildikleri ve
cagrildiklarindan SOA hizmet dizininde servis saglayicilar tarafindan yayinlanir veya

agiklanir.

Standartlara Dayalilik (Industry Standards-Based) : Servisler mevcutta tanimlanmis
olan standartlara uygun sekilde olusturulmalidir. Bu sayede uygulamalar birbiriyle
daha rahat calisabilmektedir. Oz-Agiklamalilik (Self-Described) : SOA servis
arayliizli servisi tarif eder, sergiler ve giris noktas1 saglar. Arayiiz, tiiketicinin teknik
uygulama detaylarin1 anlamasina veya gormesine gerek duymadan bir servisi

kesfetmesi ve ona baglanmasi i¢in gerekli tiim bilgileri icerir.
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Birlestirilebilirlik (Combinable) : SOA servislerinin her biri bir bilesendir. Bunlar,
diger servislerden olusabilir ve daha sonra, yeni is ¢dziimleri olusturmak igin diger

servisler ile birlikte kullanilabilirler.

Tekrar kullanilabilirlik (Reusability) : SOA’nin temel amaglarindan birisi hizmetleri
tekrar tekrar kullanarak kurum kaynaklarini en verimli sekilde degerlendirebilmektir.
Bunun i¢in tasarlanan servisler tekrar kullanima uygun olmalidirlar. Servisleri

optimum biiyiikliikteki parcalar olarak tanimlamak SOA i¢in 6nemli bir kriterdir.

Gevsek Bagimlilik (Loosely Coupled) : Eger bir bilesenin kendi goérevlerini yerine
getirmesi i¢in bir diger bilesenden faydalanmasi gerekiyor ise, bu iligki bir baglanim
(coupling) olarak nitelendirilir. Siki bagimli yazilim sistemleri, yazilim yapisi
icindeki modiillerin bilinmeyen gereksinimleri nedeniyle yapilandirmak zordur.

Gevsek bagli modiiller ise esnektir ve 1yi tanimlanmis bagimliliklar: vardir.

Bagimsiz calisabilmek (Autonomous) : Bir servis baska bir hizmetten bagimsiz ve
etkilenmeden c¢alisabilmelidir. Yani bir hizmeti kullanabilmek igin bagka bir

hizmetin orada hazir olmasina gerek olmamalidir.

Ilkelere Gore Yonetilirlik (Governed by policy) : Servisler sozlesmeler ile
olusturulurlar. Servisler ve servis etki alami arasindaki iliskiler, ilkeler ve servis
diizeyi anlagmalar1 (SLA'lar) tarafindan siire¢ tutarliligin1 ve karmasikligi azaltarak

yOnetilir.

Birlikte Calisabilirlik (Interoperability) : Servislerde konum, dil ve protokol
bagimliligi bulunmamaktadir. Servisler herhangi bir platformdan, herhangi bir
konumdan ve herhangi bir dille yazilmis uygulamadan cagrilabilir. Servislerin

yukaridaki 6zniteliklere ek olarak asagidaki gibi karakteristik 6zellikleri vardir.

Iri Tanelilik (Coarse Grained) : Taneciklilik kavrami, yazilim sistemindeki
arabirimlerin uygulanma sekli ile ilgilidir. Eger arayliz, komple i mantigl i¢in
gerekli olan tiim islevleri destekliyorsa, bu kaba taneli bir arayiizdiir. Buna karsilik,
arayliz belirli islevselligin yalnizca bir boliimiinii uygularsa, bu arayiiz ince taneli

olarak kabul edilir. SOA farkl parcacik diizeylerine sahip iri taneli arayiiz tasarimini

47



desteklemektedir. Servisi olusturan nesneler ince taneli olabilir, ancak bu nesneler

servisin fiziksel yapisinda saklanir.

Zaman Uyumsuz Olmak (Asynchronous) : Bir SOA servisi i¢in zaman uyumsuz
iletisim gerekli degildir, ancak zaman uyumsuz davranis ve ileti gonderme teknikleri
araciligiyla sistem oOlgeklenebilirligini artirilir. Servislerin dagitilmis niteliginden
dolay1r tahmin edilemeyen ag gecikmesi ve yiiksek iletisim maliyetleri SOA
ortaminda yanit siirelerini yavaslatabilir. Zaman uyumsuz davranis ve mesajlasma,
bir servisin bir servis istegi yaymlamasina ve ardindan servis saglayici bir yanit
gonderene kadar isleme devam etmesine izin verir. Bu sayede farkli zamanlarda
gerceklestirilen isteklere yanit vermek igin bir diger isin bitirilmesini beklemek

zorunda olmamaktadir.
2.3.1. SOA fonksiyonel bilesenleri

Servis Odakli Mimari ii¢ ana fonksiyonun arasindaki etkilesim modelini tanimlayan

mimari bir stildir.

Bu etkilesimi agiklayan meta-model Sekil 2.8 seklinde gosterilmistir. SOA
kavramsal modelinde 6 adet bilesen bulunmaktadir. Bunlar; Servis Tiketicisi
(Service Consumer), Servis Saglayicis1 (Service Provider), Servis Kayit Defteri
(Service Registry), Servis Sozlesmesi (Service Contract), Servis Vekili (Service
Proxy), Servis Kiralama (Service Lease) seklindedir. SOA kavramsal modelinde 6
adet bilesen bulunmaktadir. Bunlar; Servis Tiiketicisi (Service Consumer), Servis
Saglayicist (Service Provider), Servis Kayit Defteri (Service Registry), Servis
Sozlesmesi (Service Contract), Servis Vekili (Service Proxy), Servis Kiralama
(Service Lease) seklindedir. Servis tiiketicisi, SOA'da, gerekli bir fonksiyonu
yuriitmek icin bir servis arayan varliktir [45]. Tiiketici, servise ihtiyag duyan bir
uygulama, bagka bir servis veya baska bir yazilim modiilii tiirii olabilir. Servisin
konumu kayit defterine bakilarak kesfedilir veya biliniyorsa, tiiketici dogrudan servis
saglayicist ile etkilesim Kurabilir. Servis saglayicisi, tiiketicilerin taleplerini kabul
eden ve yliriiten aga adreslenebilir bilesendir. Servisin kesin tanimini ve servisin
uygulanmasin1 saglar. Servis saglayici, hizmet tiiketicisinin = gereksinimlerini
karsilayan bir bilesen veya baska bir yazilim sistemi olabilir. Servis kayit defteri ag

lizerinden erisilebilen ve mevcut hizmetleri igeren bir dizindir. Ana islevi, servis
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saglayicisindan gelen servis agiklamalarini saklamak, yayimlamak ve bu agiklamalari
ilgilenen servis tiiketicilerine sunmaktir. Servis sozlesmesi, servis tiiketici ve

saglayici arasindaki etkilesimi agiklayan tanimdir.

——Hullanir—3»| Calistinr—» —Uygular—»
| VI «—Tanimlar—
——

Servis Kullanicis Servis Istemeisi Servis Sadlayic Servis Sozlesmesi

Depolar

-Arama gerceklestin

Servis Kutuphanesi

Sekil 2.25. SOA fonksiyonel bilesenleri

Istek-yanit mesaj1 formati, servisin hangi kosullarda yiiriitiilecegi ve servisin kalite
gereksinimleri hakkinda bilgileri icerir. Servis vekili, tiiketicinin kendi dilinde yazili
bir API saglayarak servis saglayici ve servis tiiketici arasindaki etkilesime yardime1
olur. Performansi artirabilir ve dnbellekleme olanaklar1 saglar. SOA da opsiyonel bir
bilesendir. Servis kiralama, bir servis sozlesmesinin gegerli oldugu siireyi belirtir.
Kayit defteri ile yonetilir ve yliriitmenin 1yi tantmlanmis zaman dilimlerini servislere
baglanmasin1 kararlastirir. Servis kira kullanimi, servis saglayict ve tiiketici

arasindaki gevsek baglantiy1 ve servis i¢in durum bilgisinin korunmasini destekler.

Servis
Tarumi

Servis
Kayt Alan

Servis

Saglayic
Servizs
Tanimi

Semis
|stemci

Sekil 2.26. Web servisi kullanimi1
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Servis tliketicisi, servis saglayicisina istek mesaji gonderir. Servis saglayicisi da
servis tiiketicisine cevap mesaji gdnderir. Istek ve miiteakip yanit baglantilart hem
servis tiikketici hem de servis saglayici tarafindan anlasilabilir mesajlasma

protokollerine uygun bir sekilde tanimlanur.
2.3.2. Web servisleri

Web Servisleri dagitilmis bir ortamda herhangi bir sayida uygulama veya uygulama
bilesenleri birbirleriyle sorunsuz bir sekilde birlikte calisabilen uygulamalardir.
Bundan dolay1 uygulama gelistirmede giderek daha fazla kullanilir hale gelmistir.
Web servislerinin en 6nemli faydasi, uygulamalarin herhangi bir dille yazilabilir ve
herhangi bir platformda calisabilir olmasidir. Web Servisleri standart Internet

teknolojileri kullanilarak gergeklestirilir.

Web Servisleri, sistemin birlikte calisabilirligi icin hipermetin transfer protokolii
(Hypertext Transfer Protocol (HTTP)), uzatilabilir bigimleme dili (Extensible
Markup Language (XML)), SOAP ve evrensel betimleme, bulus ve entegrasyon
(Universal Description, Discovery and Integration. (UDDI)) gibi platforma bagh
olmayan standartlar1 kullanir ve var olan hemen hemen her teknoloji saticisi
tarafindan desteklenir. Bu durum Web Servislerini platform bagimsiz yapar. Platform
bagimsizligi diinyayr saran ag (World Wide Web (WWW)) alaninda yogunlukla
kullanilir. Web siteleri kullanicinin web tarayicisindan bagimsiz olarak gelistirilirler.
Web tarayicisi, sunucu sitedeki dillerin ve platformlarin bilgisine ihtiya¢ duymaz.
Ayn1 prensip web servisleri i¢in de gecerlidir. Kullanici metot ¢agrilarinda
kullanacag servisin sadece alan adi (Uniform Resource Locator (URL)) adresini ve
veri tipini bilmesi gereklidir. Kullanict web servislerini, Java'da olusturulup
olusturulmadigin, Linux'ta c¢alismakta olup olmadigim1 veya Windows'ta c¢alisan
bir .NET Web servisi olup olmadigini bilmeden kullanabilir. Uygulamalarin

ayrintilar kullanicidan gizlenir.

Web servislerini mimarisi {i¢ roliin etkilesimi {izerine kurulmustur. Servis saglayici,
servis kaydi ve servis istemcisi rollerini igerir. Bu roller yaymlama, bulma ve
baglama operasyonlarin1 kapsar. Tipik bir senaryoda servis saglayici network
ulasimina acik bir yazilim modiiliine ev sahipligi eder. Servis saglayici servis

tanimin1 belli bir web servis i¢in tanimlar ve bunu bir servis kayit alanina veya servis
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istemcisine yayimlar. Servis istemci bir arama operasyonuyla servis tanimini lokal
olarak veya servis kayit alanindan c¢eker. Servis tanimini servis saglayiciya
baglanmak, web servis uygulamasini c¢alistirmak veya etkilesmek i¢in kullanir.
Servis saglayici ve servis istemci rolleri mantiksal yapilardir ve bir servis iligkisinin
karakteristiklerini de miras edinebilir. Web servislerinin karma platformlar
arasindaki birlikte c¢aligabilirlik, her yerde bulunan ag teknolojileri {izerinde
cagirlabilirlik gibi birgok belirgin yarar1 vardir. Web servisleri birlikte ¢alisabilmek
icin SOA’ nin paylasilan bir dizi organizasyon prensiplerini kullanir ve web

servisleri igerisinde belirlenen rolleri uygulamaktadir.
2.3.3. SOA ile merkezi simiflandirma mimarisi

Servis odakli mimari uzaktan erisim ile servis hizmeti saglamay1 amacglamaktadir.
Tez kapsaminda gelistirilen deniz hedefi siniflandirma altyapisinin bir ¢ok kara
konuslu radar istasyonunda kullanilacagi diisiintildiigiinde merkezi siniflandirma

hizmetinin 6nemi artmaktadir.

/ f.\/ EE?

Merkezi Veri
Kutiphanesi Siniflandirma
Yazilimi

Web Servisleri (SOA)

176[”6”“ Baglar Guvenli Elag\aml—l
. Glvenli Baglanti Glvenli Baglanti .

Radar Radar

A A

Radar Radar Radar

*Ard\gl menzil profili siniflandirma

Sekil 2.27. Merkezi hedef siniflandirma kiitiiphanesi mimarisi

Her radar istasyonunun gozlemledigi hedef tipleri ve ilgi alam1 farkli olacagindan

SOA’nin kurulacagi merkezde bulunacak hedef kiitiiphanesi sayesinde daha énceden
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karsilagilmamis hedef tipleri icin de sorgulama imkani saglayacaktir. Merkezi
smiflandirma kiitiiphanesi bir ¢ok noktadan Sl¢iimsel veri ile beslenecektir. SOA’ya
entegrasyon kapsaminda web servisler olusturularak siniflandirma hizmetini sunmak
icin mimari tasarim gercgeklestirilmistir. Web servislerin kullanacagi verilerin
yonetimi i¢in veri kiitiiphanesi ihtiyaci bulunmaktadir. Tiim radar sistemlerine ortak
veri kiitiiphanesinden hizmet verecek olan servis kiitiiphanesi ihtiyaci tasarlanmistir.
Gelistirilecek olan web servisleri ile SOA standartlarina uygun olarak haberlesme
imkan1 incelenmistir. Web servisler ile onu kullanacak kullanict dilden bagimsiz
olarak iletisim kurduklarindan dolayr herhangi bir programlama dilinde gelistirme

yapilabilmektedir.

Siniflandirma  algoritmalarinda kullanilacak olan verilerin boyutu ve tipi
smiflandiriciya gore degisiklik gostermektedir. Algoritmalara uygun olarak web
servislerin yapisi, sayisi, kullanilacak metotlar ve veri tipi/tiplerinin belirlenmesi
gerekmektedir. Bu tez kapsaminda kullanilan siniflandirma algoritmalarinin merkezi
olarak insasmna yonelik kavramsal mimari tasarimi Sekil 2.27 seklinde

sergilenmektedir.

Ayrica, tez kapsaminda oOnerilen ardisil menzil profili siniflandirma metodunun
kiimtlatif olarak menzil profili siniflandirma sonuglarimi kullanacagi merkezi
siniflandirma mimarisinin hedeflere ait takip numarasi Ozelinde islem yapmasi
gerekmektedir. Farkli fiziksel lokasyonlarda bulunan sistemlerin elde ettikleri
verilerin tasnifi sirasinda ait oldugu hedeflere ait takip numaralari ve radar

numaralar1 birlestirilerek essiz bir kimlik numarasi elde edilmesi saglanacaktir.

Merkezi simiflandirma mimarisi kullanilarak;

. Smiflandirma sorgulamasint yapan radar istasyonunun karsilagmamis
olabilecegi hedef hakkinda da bilgi sahibi olmas1 saglanacaktir.

. Birden fazla radar istasyonunda karsilagilan hedef tiplerine ait siirekli veri

beslemesi sayesinde biiyiik bir veri kiitiiphanesine sahip olunacaktir.

. SOA tarafindan saglanan hizmetlere farkli dillerde ve farkli konumlarda istek
gonderilebilecektir.
. Smiflandirma algoritmalar1 ve/veya veri kiitliphanesinde yapilmasi muhtemel

giincellemelerin tek bir noktada yapilacak olmasi bakim maliyetlerini diislirecektir.
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. Smiflandirma algoritmalar1 ve/veya veri kiitliphanesinde yapilmas1 muhtemel
giincellemeler siniflandirma isteginde bulunacak olan tiim noktalarda ayn1 zamanda
gozlemlenebilecektir.

. Gelistirme dilinden bagimsiz olarak saglanacak olan hizmetler erisim
protokollerini uygulayan tiim noktalardan erisilebilir olmakla birlikte tasinabilir
olmas1 saglanmis olacaktir.

. Elde edilen verilerin merkezi kural tabanli 6n islemeden gegirilecek olmasi

sayesinde standart veri formati ve igerigi belirleme imkan1 saglayacaktir.
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3. ARDISIL MENZIL PROFILi FUZYON YONTEMI (AMPF)

Menzil profil verisinin igerigi hedefin tipine, biiylikliigline, oryantasyonuna,
yansitma karakterine bagli olarak ve ortamin kosullarina gore degismektedir. Sekil
3.1 seklinden de goriilecegi iizere her bir menzil profili alindig1 ana 6zel ve 6zgiin

karakteristikler sergilemektedir.
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Sekil 3.1. Ardisil menzil profillerinin temsili gosterimi

Bu tez kapsaminda gelistirilen 6zgiin ardisil menzil profil siniflandirma algoritmasi
tekil menzil profili smiflandirma sonuglar1 tizerinden calistirilmaktadir. Bu tez
kapsaminda gegis matrisi iizerine insa edilmis bir flizyon algoritmas1 gelistirilmistir.
Veri kiitiiphanesindeki ardisil menzil profillerinin siniflandirma sonuglar1 {izerinde
son islem gerceklestirilmektedir. Gegis matrisi adinda bir olasilik matrisi
kullanmaktadir. Gegis matrisi, asagidaki matriste T ile gosterilen, (i,j) index ciftleri
icin 7’inci durumdan j’inci duruma gegis olasiligini tanimlayan skotastik bir matristir.
Durumlarin 1,2, ..., N, olarak tanimlandig1 diistiniildiigiinde gecis matrisi asagidaki

gibi olmaktadir.

Durum gecis olasiliklar1 Tj; ile sergilenmektedir. Durum numaralarnin V{i, j} €
{1,2,...,N} olarak kabul edilmesi durumunda YN_, Tyx = 1 esitligini saglamasi
beklenmektedir. HRRP verisinin karakteristigi, her radar sinyalinde hedefin

gergeklestirdigi harekete bagimli olarak degisiklik gostermektedir.
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Ardisil menzil profilleri sekiz adet veya daha fazla ardisil menzil profilli
icermektedir. Ardisil menzil profili grubunda bulunan her bir menzil profili tekil
olarak ilgili siniflandirma algoritmasi kullanilarak siniflandirilmakta ve kayit altina
alinmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda her bir tekil siniflandirma sonucunun gegis
matrisinde bir duruma denk geldigi kabul edilmektedir. Gegis matrisi olasiliklari,
I'nci durumdan j’inci duruma gegislerin sayisinin, i’inci durum ile baslayan
gegislerin toplam sayisina boliinmesi ile elde edilen degere esitlenmesi ile elde

edilmektedir.

_Tll T12 . TlN )
T21 T22 e TZN
-TNl TNZ 000 TNN'

Gecis matrisi ve matristeki olasiliklarin grafiksel olarak gosterimi Sekil 3.2 seklinde

sergilenmektedir.

Hedef | gy HS 2 HS 3 HS 4
Smiflart
HS1 GOn GOn GO;3 GOwn
HS2 GOay GO GO»;3 GO
HS 3 GOs; GOs2 GOs;3 GOsy
HS 4 GOy GOs2 GOuy3 GOy
HS : Hedef sinifi

GO : Gegis matrisi olasiligt

Sekil 3.2. Gegis matrisi 6rnegi ve durum gegis diyagrami

Biittin Tj; gegis olasiliklarinin Uretilmesini takiben tez kapsaminda 6nerilen fiizyon
algoritmas1 uygulanmaktadir. Kayit altina alinan ardisil menzil profili siniflandirma

sonuglar1 agagidaki algoritma kullanilarak son isleme tabi tutulmaktadir.

N

P = FrTik 1_[ (1 — Ty) (3.2)

i=1,i#k

Burada Fyp degeri, tim smiflandirma sonuglar1 igerisinde k. hedef tipinin
gozlemlenme frekansini gostermektedir. N adet menzil profilinden olusan ardisil

menzil profil alt kiimesi i¢in N — 1 adet geg¢is matrisi durumu bulunmaktadir.
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Denklem (3.1) ile belirtildigi lizere son islem sonucunda ortaya ¢ikan en yiiksek
olasilikli hedef tipi etiketi ardisil menzil profili alt kiimesi i¢in karar olarak
belirlenmektedir. En yiiksek olasilikli hedef tipi etiketi menzil profili alt kiimesindeki
tim tekil menzil profillerinin siniflandirma sonucu olarak atanmaktadir. Ardisil
menzil profillerinin siniflandirilmast i¢in izlenen akis Sekil 3.3 seklinde

gorsellestirilmistir.

Fiizyon
Ardigil Profil Menzil Algoritmasin
Profilleri » Uygula

Topla

Anomali Tespiti

Yap L

Ardizil Profillere
Sinif Etiketi
Karanni Uygula

Anomali iceren
vel——— | verileri sil

nomali icerer
veri var mi?

4

Hayir
¥ Bitir
Kargasa giderme

yap <

¥

Mormalizasyon

¥

Oznitelik
Cikartimi

¥

Profilleri
siniflandir

Sekil 3.3. Ardisil menzil profili siniflandirma adimlar1 akis diyagrami

Sekilde belirtildigi tlizere elde edilen ardisil menzil profilleri ilk olarak anomali
giderme, kargasa giderme ve veri normalizasyonu adimlarindan gegirilmektedir. On
isleme sonucu elde edilen verilerin {izerinde Oznitelik ¢ikarma ¢alismasi
gerceklestirilmektedir. Ardisil menzil profili veri kiimesinde 6znitelikleri ¢ikarilan
her bir tekil menzil profili siniflandirma algoritmasma tabi tutularak ardisil
smiflandirma sonuglar1 elde edilmektedir. Ozgiin fiizyon algoritmasi bu adimda

devreye girmektedir. Ardisil veriye ait elde edilen smiflandirma sonuglar1 6zgiin
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fiizyon algoritmasina tabi tutulmaktadir. Fiizyon algoritmasi sonucu ortaya tek bir
smif etiketi ¢ikmaktadir. Ortaya c¢ikan smif etiketi ardisil menzil profilleri
igerisindeki her bir profile uygulanarak nihai siniflandirma karar1 olusturulmaktadir.
Ardisil menzil profili smiflandirma igin hazirlanan sozde kod (pseudo-code)

gosterimi Sekil 3.4 seklinde gosterilmektedir.

ADIM 1 : Bagla

ADIM 2 : Ardisil menzil profillerini al

ADIM 3 : Menzil profillerinde anamoli tespiti yap

ADIM 4 : Anomali i¢eren verileri sil

ADIM 5 : Menzil profillerinde kargasa giderme yap

ADIM 6 : Menzil profillerinde veri normalizasyonu yap

ADIM 7 : Menzil profillerine ait 6znitelikleri hesapla (boy, genlik vb.)

ADIM 8 : Menzil profili kiimesindeki her profili secilen smiflandirma algoritmas ile tekil olarak
siniflandir (PNN, CNN, YOLO)

ADIM 9 : Ardisil menzil profili simiflandirma sonuglarini vektor olarak kaydet
ADIM 10 : Ardigil menzil profili simiflandirma sonuglarina fiizyon algoritmasini uygula

ADIM 11 : En yiiksek olasilik degerine sahip smnif etiketini ardisil menzil profili kiimesine
simuflandirma sonucu olarak uygula

ADIM 12 : Bitir

Sekil 3.4. Ardisil menzil profili siniflandirma adimlar1 s6zde kod
gosterimi

Tez kapsaminda gelistirilen 6zgiin fiizyon yontemine ait sézde kod gdsterimi ardisil
menzil profillerine uygulanan son islem adimlarini aciklamaktadir. Baslangicta,
algoritmaya girdi olarak kullanilan ardisil menzil profillerine ait tekil siniflandirma
sonuglar icerisindeki smif etiketleri belirlenmektedir. Tlgili simf etiketlerine karsilik
gelen gegis matrisi olasiliklar1 ve sinif etiketlerinin karsilagilma sikligi kullanilarak
tiim olas1 siniflar i¢in nihai siniflandirma olasiligi degerleri elde edilmektedir. En
yiiksek olasilik degerini veren smif etiketi bilgisi ardisil veri grubundaki her bir

veriye uygulanmaktadir.

Geg¢is matrisi sayesinde tespit asamasinda hedeflerin birbirine benzetilmesi ve hatali
tespit olusturmasina engel olmak hedeflenmistir. Ardisil veri kiimesinde tespit edilen
smiflarin karsilasilma sikliklar1 ve gecis matrisi olasiliklar1 kullanilarak en yiiksek
basarimli siif secilmektedir. Ozgiin fiizyon yontemi olarak adlandirilan AMPF
yontemine ait akis diyagrami Sekil 3.5 seklinde oldugu gibidir. Elde edilen ardisil

menzil profili kiimeleri i¢in olusturulan smif etiketleri bir kiime olarak
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birlestirilmektedir. Bu veri kiimesin icerisindeki etiketlerin ayni smifa ait olup
olmadig1 sorgulamasi gerceklestirilmektedir. Arka arkaya iki etiketin ayni sinfa ait

olmas1 ve olmamasi durumlarini karsilayan iki farkli olasilik hesab1 yapilmaktadir.

Ardigil profil
grubundala
smiflandirma
kararlanm listele

h J

Ardigil profil
uzunlufunu n
olarak al

|

i=1 olarak belirle

1 ve (i=1).
smuflandirma <
kararlanm al
Fuuf etiketlers .
Hayir aym m? EII
o = sumf etiketine ait Pt (LTw) - I k= ardipl aym simf
olasihk Fe=Fie™ (T Tk etiketli ciftlerin saviz
=i+ -
=< Evet
Hayir

Her smuf igin
P =Py * Fye * Tige

h
En yiiksek Py degerini
veren zxmfl ardizil
profillere karar olarak
uygula

Sekil 3.5. Ozgiin fiizyon (AMPF) yéntemi akis diyagrami
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Tiim arka arkaya ikili etiketler i¢in hesaplanan olasilik degerlerinin karsilagtirmasi
yapilmaktadir. Yapilan karsilastirmada hangi sinif etiketi baskin olasiliga sahip ise
tiim ardisil menzil profilleri bu olasilik degerine sahip smif etiketine atanmaktadir.
Bahse konu flizyon yonteminin (AMPF) s6zde kod gosterimi Sekil 3.6 seklinde
sergilenmistir. Sozde kod igeriginden de anlasilacagi iizere ardisil profillerin

icerisinde bulunan sinif etiketlerinin gecis matrisinde bulunan durumu ile esleniktir.

ADIM 1 : Bagla

ADIM 2 : Ardisil siniflandirma kararlarm listele

ADIM 3 : Ardigil ikili siiflandirma kararlarini sirasiyla al

ADIM 4 : Her iki siiflandirma karart esitse sinif etiketi frekansmi 1 arttir

ADIM 5 : Her iki simiflandirma karart esit degilse Pr= Py * (1-Ti) hesabt vap
ADIM 6 : Ardigil siiflandirma kararlar: tamamlands ise Pi=Pi* Fi * Tiac hesabi vap
ADIM 7 : En vyiiksek Pk degerini veren simf etiketini ardisil profillere uygula

ADIM 8 : Bitir

P = k. simifa ait toplam olasilik
T = Gegig matrisindeki k. satir 1. situndaki olasilik degert

Fi = k. simifa ait ardigil ¢ift karsilagilma olasiligt

Sekil 3.6. Ozgiin fiizyon (AMPF) yontemi sdzde kod gdsterimi
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4. KULLANILAN VERI ENVANTERI

Bu tez ¢alismasi kapsaminda iki tip veri kullanilmigtir. Birinci tiir veri RASES
yazilimi kullanilarak iiretilen ve sentetik menzil profili olarak adlandirilan veri tipidir.
Hedeflere ait 3 boyutlu tasarim dosyalar1 ve RASES isimli bir simiilasyon yazilimi
vasitasi ile elde edilen verilerdir. Ikinci tiir veri ise gercek hedef ve gercek radarlar
kullanilarak oOl¢iimsel olarak elde edilen verilerdir. Verilerin tamami firsat
hedeflerine ait olup radar mevzii imkanlar1 Olglisiinde firsat hedeflerinin uzunca bir
siire takip edilmesi ile elde edilmistir. leriki béliimlerde agiklanacak olan ve bu
calisma kapsaminda Onerilen metodun basarimi hem sentetik, hem de Olgiimsel

veriler lizerinde test edilmistir.
4.1. Ardisil Menzil Profillerinin Sentetik Olarak Elde Edilmesi

Radar menzil profilleri ile gemi hedefi siniflandirma galismalarinda hedef ¢esitligi ve
bu hedeflere ait menzil profillerinin sayis1 siniflandiricinin performansi bakimindan
kritik 6nem tagimaktadir. Bu baglamda, giirbiiz, gilivenilir ve yliksek performanslh
smiflandiric1 yapilart tasarlayabilmek ig¢in, egitim veri kiitliphanesinde tim gemi
hedeflerine ait miimkiin olan tiim yanca ve elevasyon agilarina iliskin menzil
profillerinin bulunmasi gerekmektedir. Diger taraftan, diinya genelinde farkli gemi
siniflarina ait ¢ok sayida ve fiziksel yapida gemi tipi bulunmaktadir. Bu sebeple, her
bir gemi sinifina iliskin olarak gereken tiim saha profillerini dl¢iimsel bir bigimde
toplamak neredeyse imkansizdir. Bu durum, gemi hedefi siniflandirma alaninda ¢aba
sarf eden arastirmacilari, sentetik menzil profilleri ile egitim veri tabani olusturmaya
yoneltmektedir. Bu kapsamda, TUBITAK BILGEM iiriinii olan RASES araci ile
tiretilen ardigil menzil profilleri bu tez kapsaminda onerilen fiizyon ydnteminin

uygulanabilirlik gergeklestirilmesi amaciyla kullanilmstir.

Sentetik profil verileri ile siniflandirict kiitliphanesi olusturmak i¢in, 6ncelikli olarak
ilgili hedef smiflarma iliskin bilgisayar destekli tasarim (BDT) modellerinin elde
edilmesi gerekmektedir. Bununla birlikte, gerekli olmasi durumunda, BDT modelleri

tizerinde yapilan eklemeler, diizenlemeler veya degisiklikler sonrasinda uygun
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elektromanyetik hesaplama araclart kullanilarak sentetik menzil profilleri elde
edilmektedir. ilgili sentetik menzil profilleri kullanilarak tasarlanan siniflandirici

yapilar1 egitilmekte ve siniflandirici testleri yapilmaktadir.

Sentetik veriler ile yapilan siniflandirict egitimi prosediiriinde bir takim problemler
olusabilmektedir. Oncelikle, elde edilen BDT modeller ile ger¢ek gemiler arasinda
fiziksel yapr farkliliklar1 bulunabilmektedir. BDT modellerde, gergek gemi
sisteminde bulunan tiim ayrintilar modellenemeyebilmekle birlikte, gercek gemilerin
yiizeylerindeki malzeme oOzellikleri de (boya, kaplama vb.) BDT modellerde tam
olarak karsilik bulamayabilmektedir. Bunun yani sira, ger¢ek deniz durumlari veya
coklu-yol yansimasi gibi fenomenler de elde edilen sentetik profiller ile dlglimsel
profiller arasinda farkliliklar dogmasina sebep olabilmektedir. Sentetik veriler ile
yapilan smiflandirici egitimi kapsaminda literatiirde bulunan referans bir ¢alismada
[30] problemin zorlugu agikca goriilebilmektedir. lgili calismada, egitim verilerinin
olusturulmasinda hedeflere iliskin BDT modellerden de yararlanilmaktadir. 80 m ve
istli boya sahip gemilerin dikkate alindig1 ¢alismada sivil gemilerin yaklasik %50

oraninda askeri olarak siniflandirildigr goriilmektedir.

RASES hesaplama araci kullanilarak fiziksel optik (FO), seken 151 (shooting and
bouncing rays, SBR) ve FO yontemi ile ters yapay aciklikli radar (TYAR)
gorlintiileme olmak iizere ii¢ farkl bigimde sentetik menzil profilleri elde edilmistir.
Uretilen sentetik profiller {izerinde smiflandirma calismalar1 dncesinde kuantalama,

normalizasyon veya esikleme gibi dnislemler yapilmaistir.

Var olan benzetim ortam1 sayesinde her tiirlii hedefe iliskin her tiirlii deniz durumu
kosulunda ve hedefin bulunabilecegi her pozisyon ve yonde menzil profili verisi elde
edilebilme imkani bulunmaktadir. Olgiimsel olarak tiim hedef tiplerine ait istenilen
her kosulda veri elde edilmesi imkansiz oldugundan ve cok biiylik bir ugras
gerektireceginden benzetim ortamindan elde edilecek verilerin siiflandirma

basariminin gercek veriler ile kiyaslanmasi1 6nemli bir girdi olarak diisiiniilmektedir.

Kullanilacak olan benzetim ortaminda ortam sartlarinin belirlenebilmesi ve hedefin
calisma uzayinda istenen konum ve yonde konumlandirilabilmesi ¢alisma uzayin
genisleterek basarim karsilastirmalarina girdi saglamaktadir. Menzil profillerinin

ardisil ve sentetik olarak elde edilebilmesi i¢in halihazirda kullanilmakta olan bir

61



simiilasyon yazilimindan (RASES) destek alinmistir. Simiilasyon yazilimi herhangi
bir 3 boyutlu nesnenin menzil profilini olusturma yetenegine sahiptir. 7 farkli hedefe
ait menzil profilleri olabildigince fazla bakis acisindan alinmaya ¢alisiimistir.
Hedeflerin smiflandirma kiitiiphanesinin bagsarimini zorlamasi agisindan birbirine
yakin uzunluklarda ve benzer fiziksel 6zelliklere sahip ornekler secilmistir. Secilen
hedefler 4 tanesi sivil ve 3 tanesi askeri olmak {izere 7 farkli tipten olugmaktadir.
Calisma kapsaminda kullanilan hedeflere ait 6rnek ii¢ boyutlu tasarim dokiimanlar

Sekil 4.1 seklinde goriilmektedir.

Sekil 4.1. Sentetik olarak menzil profili elde edilen hedeflere ait 3
boyutlu tasarim dosyalari

Bahsi gegen hedeflere ait menzil profillerinin olabildigince cesitlilik gostermesi
acisindan 0.1 derece araliklarla menzil profilleri tiretilmistir. Hedeflerin 6n ve arka
sektorlerine ait +45 derece ile -45 derece aralifinda menzil profilleri iiretilmistir.
Diger yan ylizeylere ait profillerin gercek hedef karakteristigini gostermemesi
sebebiyle iiretim gerceklestirilmemis ve siniflandirma testlerine tabi tutulmamistir.
On ve arka sektdrlerden alman 90’ar derecelik profiller toplamda 180 derecelik bir
cesitlilige sahiptir. Profiller 0.1 derece araliklarla iiretilmis ve her hedefe ait 1802
adet profil elde edilmistir. 7 farkli hedef i¢in toplamda 12614 adet profil liretimi
gerceklestirilmistir. Tez kapsaminda gelistirilen ardisil menzil profili siniflandirma
calismasinda ihtiya¢ duyulan egitim, gecis matrisi ve test verilerinin tasniflenmesi
gerekmektedir. Sentetik olarak elde edilden verilerin tasnifine iliskin detayli bilgi
Sekil 4.2 seklinde gozlemlenmektedir. Sentetik olarak elde edilen veriler egitim,
gecis matrisi ve test verisi olarak gruplandirilmistir. Gegis matrisi ve test amaci ile

kullanilacak verilerin ardisillik igermesi beklenmektedir. Ayrica, +45 derece ile -45
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derece araliginda esit araliklarla elde edilen sentetik verilerin gruplara ayrilmasi

sirasinda egitim, gec¢is matrisi ve test verilerinin homojen olarak dagitilimasi

hedeflenmistir.
Egzitim Gecis matrisi verisi Egitim
/'_-__A—_\ A
(13 [4[576[7[8]9 10 [ 1L [ 12131416 [17 [ 18192021 [22[23[24[25]26]
=
[2729 T30 [ 31 [32[33 [34[35[36[37[38[39[40-R[HB[H[4HS5 4[4[ [49]50[51]32]

Egitim Gecls matrisi verisi Egitim Test verisi

[5555 356 [ 57383960 6l [62] 0306465 06668 [69 70 [ 71 [ 2 [B[H[73][76[77] 78]

)s

}

Sentetik menzil profilleri ‘

Sekil 4.2. Sentetik verinin egitim, ge¢is matrisi ve test gruplarina
tasnifi

Her bakis agis1 degerine karsilik gelen egitim, gecis matrisi ve test verilerinin

secilmesine olanak saglayan tasnifleme islemi Sekil 4.2 seklinde agiklanmastir.

Genlik
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0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Menzil Profili Indisi

Sekil 4.3. Kuru yiik tasiyici hedef tipine ait menzil profilleri

Hedefler deniz hedefleridir ve kuru yiik tasiyici, kargo, yat, balik¢i, Military Type-1,
Military Type-2 ve Military Type-3 siniflarini igermektedir. Askeri tip olan hedeflere
ait detay bilgi askeri izin protokollerinden dolay1 yayimlanmamaktadir. Bahse konu
hedef smiflarma ait 3D-CAD model dosyalari kullanilarak hedeflere ait menzil
profilleri elde edilmistir. Sentetik olarak 7 farkli siniftan veri elde edilmistir. Elde

edilen verilerin igerisinde ilk siif kuru yiik tasiyict smifidir. ilgili sinif ait menzil
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profilleri Sekil 4.3 seklinde goriilmektedir. Hedef tiplerine ait menzil profillerinin
sergilendigi sekillerde kullanilan genlik degeri normalize edilerek ve 0-1 araligina
cevrilerek cizdirilmistir. Sentetik olarak elde edilen verilerin icerisinde ikinci sinif
kargo smufidir. lgili smifa ait menzil profilleri Sekil 4.4 seklinde

gbzlemlenebilmektedir.
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Sekil 4.4. Kargo hedef tipine ait menzil profilleri

Elde edilen verilerin igerisinde {igiincii simif yat smifidir. {lgili sinifa ait menzil

profilleri Sekil 4.5 seklinde gozlemlenebilmektedir.
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Sekil 4.5. Yat hedef tipine ait menzil profilleri

Sentetik olarak elde edilen verilerin igerisinde son sivil balik¢1 smifidir. Tlgili sinifa
ait menzil profilleri Sekil 4.6 seklinde gozlemlenebilmektedir. Yat sinifina ait menzil
profilleri incelendiginde balik¢r smifina benzer genlik degerleri sergiledigi

gozlemlenmektedir. Tez kapsaminda kullanilan hedef tiplerinin siniflandirma
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algoritmalarini zorlayici sekilde benzer fiziki ve genlik ozellikleri icermesi amaci

giidiilmiis ve bu amaca uygun olarak secilmistir.

09~

0.8~

0.7+

0.6 -

Genlik
o

(] 1 Il
0 20 40 60 80 1_00 120 140 160 180
Menzil Profili Indisi

Sekil 4.6. Balik¢1 hedef tipine ait menzil profilleri

Sentetik olarak elde edilen verilerin igerisinde askeri hedefler bulunmaktadir.
Sentetik veri i¢in kullanilan hedef smifi kiimesinde besinci smif olarak askeri
Military Type-1 kod isimli smifa ait tasarim dosyalar1 kullanilmistir. Tlgili sinifa ait
menzil profilleri Sekil 4.7 seklinde gozlemlenebilmektedir. Tez kapsaminda
kullanilan askeri hedef tiplerinin isimleri ve platform tipleri kod isimler ile

belirtilmistir.
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Sekil 4.7. Military Type-1 hedef tipine ait menzil profilleri

Sentetik veri i¢in kullanilan hedef sinifi kiimesinde altinci sinif olarak askeri Military
Type-2 kod isimli sinifa ait tasarim dosyalar1 kullanilmistir. Ilgili sinifa ait menzil

profilleri Sekil 4.8 seklinde gézlemlenebilmektedir.
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Sekil 4.8. Military Type-2 hedef tipine ait menzil profilleri

Sentetik veri icin kullanilan hedef sinifi kiimesinde yedinci sinif olarak askeri
Military Type-3 kod isimli smifa ait tasarim dosyalar1 kullanilmistir. lgili sinifa ait
menzil profilleri Sekil 4.9 seklinde gézlemlenebilmektedir. Sekilden de anlasilacag
tizere menzil profillerinin st iiste ¢izdirilmesi sonucu sergilenen grafik alanda her
bir menzil profilinin hedefin yansiticilik degerlerine bagli olarak farklhi
karakteristikler sergiledigi gozlemlenmektedir. Hedefin farkli bélgelerinde bulunan
yansitict bolgelerin farkli bakis agilarinda farkli genlik degerleri (normalize) iirettigi

gozlemlenmektedir.
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Sekil 4.9. Military Type-3 hedef tipine ait menzil profilleri

4.2. Ardisil Menzil Profillerinin Olciimsel Olarak Elde Edilmesi

Bu tez kapsaminda siniflandirilmasit hedeflenen hedeflerin sahadan elde edilen

menzil profili  verilerinin elde edilmesi ve basarimlarinin  dlglilmesi
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gerceklestirilmigtir. Hali hazirda c¢alismakta olan sistem ¢iktilart hedeflere iliskin
detayli bilgi icermektedir. Farkli konumlarda konuslandirilmis sistemler degisken
deniz durumu kosulunda veri elde edilmesi olanag1 saglamaktadir. Verisi elde edilen
hedefler, sistem ile olan mesafesi bakamindan olduk¢a fazla cesitlilik
barindirmaktadir. Ayrica, verisi elde edilen her hedefin rotasinin ve hizinin farkl
olmasi sayesinde bakis acis1 ve hiz niteligi bakimindan degisken veriler elde
edilmistir. Gergek sistem lizerinde bu tarz bir verinin elde edilmesi ¢ok uzun zaman
ve ugras gerektirmektedir. Her firsat hedefinin uzun siire takip edilmesi ve 1
dakikalik zaman araliklarinda tekil menzil profili elde edilmesi saglanmigtir. Elde
edilen 2377 farkli menzil profilinin toplamda gerektirdigi siire oldukca fazladir.

Verilerin elde edilmesi sirasinda farkli mevzilerde calisan radarlar kullanilmistir.

Kullanilan benzetim ortaminda ortam sartlarinin belirlenebilmesi ve hedefin ¢alisma
uzayinda istenen konum ve yonde konumlandirilabilmesi sayesinde calisma uzayi
genis tutulabilmektedir. Gergek sistem verileri ile sentetik veri siniflandirma basarim

karsilastirmalar1 gozlemlenmistir.

Bu tez ¢aligmasi kapsaminda menzil profillerinin ardisil ve gercek saha verilerinden
olusacak sekilde elde edilebilmesi igin ¢alisma gergeklestirilmistir. Sahadan elde
edilen menzil profilleri olabildigince fazla bakis agisindan alinmaya g¢alisilmistir.
Hedeflerin simiflandirma kiitiiphanesinin basarimini zorlamasi agisindan birbirine

yakin uzunluklarda ve benzer fiziksel 6zelliklere sahip hedef tipleri takip edilmistir.

Hedeflere ait menzil profillerinin olabildigince c¢esitlilik gdstermesi acisindan uzun
bir siire boyunca hedefler takip edilmistir. Hedeflere ait menzil profillerinin 6n ve
arka sektorlerine ait +45 derece ile -45 derece araliginda menzil profilleri tiretilmistir.
Diger yan ylizeylere ait profillerin gercek hedef karakteristigini gdstermemesi
sebebiyle iiretim gerceklestirilmemis ve siniflandirma testlerine tabi tutulmamuistir.
Her bir radar farkli mevkilerde konuslandirilmis bulunmasindan dolay: farkli hedef
tipleri ile karsilasmaktadir. Elde edilen menzil profillerinin siniflara gore envanter
dokiimii Tablo 4.1 tablosunda gozlemlenmektedir. 5 farklt gemi sinifina ait toplam
171 farkli hedef radar imkanlar1 dahilinde takip edilmistir. Farkli mevzilerde
konumlanmis radarlardan toplanan toplam 2377 adet verinin siniflara gore dagilimi

Sekil 4.10 seklinde sergilenmistir.
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Tablo 4.1. Elde edilen menzil profillerinin siniflara gore dagilimi

Takip e Gegis
Edilen ];:/géﬁ;? Matrisi | Test Verisi Me-rl;gipl)llirrr(])fili
Hedef (adet) Verisi (adet) Sayisi (adet)
(adet) (adet)
Military Type-
4 (M1) 22 44 91 83 218
Military Type-
5 (M2) 65 310 105 138 553
Military Type-
6 (M3) 37 37 157 317 758
Kargo (M4) 29 82 164 166 412
Baliket (M5) 18 81 166 189 436
TOPLAM 171 674 843 860 2377

Gemi smiflarindan Military Type-4(M1) hedef tipinde 22 farkli hedef menzil profili
iiretimi amaciyla takip edilmistir. M1 kodlu sinif i¢in veri toplama siireci igerisinde

toplam 218 adet tekil menzil profili verisi tiretilmistir.

350
300
250
200
M Egitim Verisi (adet)
150 —
M Gegis Matrisi Verisi (adet)
100 Test Verisi (adet)
0 - . . . .

Military Military Military Kargo  Balikgi
Type-4 Type-5 Type-6 (M4) (M5)
(M1)  (M2)  (M3)

Sekil 4.10. Olgiimsel olarak elde edilen verilerin dagilimi

Bu veriler igerisinden ardisillik 6zelligi tasiyan veriler gecis matrisinin olusturulmasi
ve flizyon yonteminde test verisi olarak kullanilabilmesi amaciyla ayrilmistir. Ardisil
Olctimsel veri tanimi bir hedefe ait sekiz veya daha fazla veri iceren veri gruplari i¢in
kullanilmaktadir. M1 kodlu hedefe ait ardisillik icermeyen 44 adet veri egitim amaci

ile kullanilmistir. Ardisillik igceren verilerden 91 adedi gecis matrisi olasiliklarinin
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olusturulmas1 amaciyla kullanilmistir. M1 smifina ait 83 adet veri ise test verisi

olarak kullanilmak {izere ayrilmistir.

M1 kodlu hedef i¢in uygulanan veri tasnifi yontemi diger 6lglimsel veri siniflar1 i¢in
de kullanilmistir. Military Type-5(M2) hedef tipinde 65 farkli hedef menzil profili
tiretimi amaciyla takip edilmistir. M2 kodlu sinif i¢in veri toplama siireci igerisinde
toplam 553 adet menzil profili verisi iretilmistir. Bu veriler igerisinden ardisillik
Ozelligi tastyan veriler, fiizyon yonteminde ihtiyag duyulan ge¢is matrisinin
olusturulmasi ve test verisi olarak kullanilabilmesi amaciyla ayrilmistir. M2 kodlu
hedefe ait ardisillik icermeyen 310 adet veri egitim amaci ile kullanilmustir.
Ardigillik igeren verilerden 105 adedi gecis matrisi olasiliklarinin olusturulmasi
amaciyla kullanilmistir. M2 simifina ait 138 adet veri ise test verisi olarak

kullanilmak tizere ayrilmistir.

Military Type-6(M3) hedef tipinde 37 farkli hedef menzil profili iiretimi amaciyla
takip edilmistir. M3 kodlu sinif i¢in veri toplama siireci ig¢erisinde toplam 758 adet
menzil profili verisi iretilmistir. Bu veriler icerisinden ardigillik 6zelligi tasiyan
veriler, flizyon yonteminde ihtiya¢ duyulan gecis matrisinin olusturulmasi ve test
verisi olarak kullanilabilmesi amaciyla ayrilmistir. M3 kodlu hedefe ait ardisillik
icermeyen 37 adet veri egitim amaci ile kullanilmistir. Ardisillik iceren verilerden
157 adedi gecis matrisi olasiliklarinin olusturulmasi amaciyla kullanilmistir. M3

sinifina ait 317 adet veri ise test verisi olarak kullanilmak {izere ayrilmistir.

Benzer veri tasnifi yontemi Kargo (M4) i¢in de uygulanmistir. M4 hedef tipinde 29
farkli hedef menzil profili iiretimi amaciyla takip edilmistir. M4 kodlu sinif i¢in veri
toplama siireci icerisinde toplam 412 adet menzil profili verisi liretilmistir. Bu veriler
icerisinden ardigillik 6zelligi tasiyan veriler, fiizyon yonteminde ihtiya¢ duyulan
gecis matrisinin olusturulmasi ve test verisi olarak kullanilabilmesi amaciyla
ayrilmistir. M4 kodlu hedefe ait ardisillik icermeyen 82 adet veri egitim amaci ile
kullanilmistir. Ardisillik iceren verilerden 164 adedi gecis matrisi olasiliklarinin
olusturulmasi1 amaciyla kullanilmistir. M4 sinifina ait 166 adet veri ise test verisi
olarak kullanilmak iizere ayrilmistir. Son olarak, Balikgr M5 hedef tipinde 18 farkli
hedef menzil profili liretimi amaciyla takip edilmistir. M5 kodlu smif i¢in veri

toplama stireci igerisinde toplam 436 adet menzil profili verisi tiretilmistir.

69



Bu veriler igerisinden ardisillik 6zelligi tasiyan veriler, flizyon yonteminde ihtiyag
duyulan gecis matrisinin olusturulmasi ve test verisi olarak kullanilabilmesi amaciyla
ayrilmistir. M5 kodlu hedefe ait ardisillik icermeyen 81 adet veri egitim amaci ile
kullanilmistir. Ardisillik iceren verilerden 166 adedi gecis matrisi olasiliklarinin
olusturulmasi1 amaciyla kullanilmistir. M4 smifina ait 189 adet veri ise test verisi

olarak kullanilmak iizere ayrilmistir.
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Sekil 4.11. Olgiimsel olarak elde edilen balik¢r hedef tipine ait
menzil profilleri

Sekil 4.12. Olgiimsel olarak elde edilen kargo hedef tipine ait menzil
profilleri

Balik¢1 hedef tipine ait elde edilen verilerin st iiste cizdirilerek sergilendigi Sekil
4.11 seklinden de anlasilacag tizere veriler elde edildigi kosullarin durumuna gore
degisiklik gostermektedir. Her bir menzil profili alindigi ana ait karakteristik

ozellikler sergilemektedir. Elde edilen dl¢limsel verilerin igerisinde ikinci sinif olan
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kargo hedef tipine ait menzil profilleri Sekil 4.12 seklinde goriilmektedir. Elde edilen
Olglimsel verilerin igerisinde t¢lincii sinif olan Military Type-4 hedef tipine ait
menzil profilleri Sekil 4.13 seklinde goriilmektedir. Sentetik verilere benzer olarak
Olctimsel olarak elde edilen hedeflere ait platform tip ve isimleri de kod isimler ile

degistirilerek tez kapsaminda kullanilmistir.
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Sekil 4.13. Olgiimsel olarak elde edilen Military Type-4 hedef
tipine ait menzil profilleri
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Sekil 4.14. Olgiimsel olarak elde edilen Military Type-5 hedef
tipine ait menzil profilleri

Elde edilen 6lgiimsel verilerin igerisinde dordiincii sinif olan Military Type-5 hedef
tipine ait menzil profilleri Sekil 4.14 seklinde goriilmektedir. Elde edilen dl¢limsel
verilerin igerisinde dordiincii sinif olan Military Type-6 hedef tipine ait menzil
profilleri Sekil 4.15 seklinde goriilmektedir. Onceki sekillere benzer olarak Military
Type-6 hedef tipine ait menzil profillerinin farkli bakis agilarinda farkli genlik
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(normalize) degerleri iirettigi gozlemlenmektedir. Genlik degerlerinin farkli
karakteristikler sergilemesi yansitici yiizeylerin bakis agisina bagl olarak degisiklik
gostermesi olarak degerlendirilmektedir. Sentetik verilere benzer olarak sergilenen

genlik degerleri 0-1 araliginda sergilenecek sekilde indirgenmistir.
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Sekil 4.15. Olgiimsel olarak elde edilen Military Type-6 hedef tipine
ait menzil profilleri
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5. ARDISIL MENZIL PROFILi SINIFLANDIRMA ALGORITMASINDAN
ELDE EDIiLEN SONUCLAR

Bu tez c¢alismasinda radar verisinden elde edilen ham datanin islenerek tespit edilen
hedeflerin siniflandirilmasi saglanmaktadir. Radar ham verisi yapist itibari ile bircok
cevresel kaynaktan gelen ihtiya¢ duyulmayan veri ile birlikte tespit edilen hedefe ait
iz bilgisini igerir. Elde edilen iz bilgisi bir hedefin tespit edildigini belirtse de hedefin
kimligi hakkinda bilgi vermez. Bu ¢alisma ile, uzak mesafelerdeki hedefler de dahil
olmak {tizere, elde edilen iz bilgisinden tespit edilen hedefe ait simif ve kimlik
bilgilerine erisilebilmesi hedeflenmektedir. Tez kapsaminda halihazirda galigmakta
olan yiiksek ¢Oziiniirlikli bir radar sisteminden elde edilen gercek hedeflere ait
gercek veriler kullanilmistir. Kullanilan veriler tasniflenerek siniflandirmaya uyumlu

olan veriler egitim ve test verisi olarak kiimelendirilmistir.

Gergeklestirilen ardisil veri kiitliphanesi sayesinde ayni hedefe ait ardisil veri
kiimeleri siniflandirma ¢alismalarinda kullanilmistir. Ardisil veri kiimelerinin gergcek
radar sisteminden elde edilmesi asamasinda sistem kisit1 olan maksimum 12 adet
ardisil veri elde edilebilmistir. Ardisil verilerin ge¢is matrisi olusturmak amaciyla
kullanilmast ve geg¢is matrisi olasiliklarin1 kullanan fiizyon yontemi gelistirimi ile

maksimum basarima ulasilmaya ¢aligilmistir.

Tez kapsaminda hazirlanan sentetik veri kiitiiphanesi sayesinde ilgili ardisil veri
kiimesinin benzetim ortamindan saglanmasinin basarimi irdelenmistir. Halihazirda
caligmakta olan sistemden elde edilen gercek verinin firsat hedeflerine dayali olmasi
siniflandirma  kiitiiphanesinin  gelismesinin  6niinde en biiyiikk engel olarak
diistintildiiginden simiile verinin olast basarili performansi sayesinde 3D tasarim
dosyasi olan her hedefe iligkin verilerin kolaylikla ve hizla tretilmesi biiyiik bir
avantaj saglamaktadir.Benzetim ortaminin bir diger faydasi da elde edilecek verinin
istenilen hedef pozisyonu ve agisinda olmasina olanak saglamasidir. Ardisil
siiflandirma sonucu olusacak siniflandirma vektorlerinin gegis matrisi mimarisinde

olasilik modeline oturtularak smiflandirma mimarisinin otomatize edilmesi
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saglanmigtir. Siniflandirma mimarisinin 6n degerlendirme, kargasa giderme, boyut
azathmi ve siniflandirma metodolojisi bakimmdan mimarisi sunulmustur. Tez
sonucunda gergek verilerin siniflandirilmasi ve ardisil verilerin  siniflandirma
basarimina etkisi sentetik tiretilen menzil profili verilerinin de katkilar1 ile analiz
edilmistir. Sentetik olarak elde edilen verilerin bagarimi gercek veriler ile yapilan

calismaya 151k tutan ve basarimin arttigini1 gosteren bir ¢aligma olmustur.

Deniz hedeflerinin 400 km gibi uzak sayilacak bir mesafeden tespit edilebilir olmasi
ve goreceli olarak yavas hareket eden hedefler olmasi sebebiyle 1 dk gibi kisa bir
siirede elde edilecek ardisil 12 verinin smiflandirilmasi ve kombine siniflandirma
sonucunun derlenmesi uygulanabilirligini arttirmaktadir. Ardisil veriler alindigi anin
bilgilerini igcereceginden birbirinden farkli hedef 6zelliklerini ve ortam bilesenlerini
icereceginden bir menzil profilinde goézden kagirilmasi muhtemel ayrintilarin
telafisine imkan saglamaktadir. Ardisil menzil profili siniflandirilmasinda fiizyon
algoritmasinin kullanilmasinin basarimi arttirdigt bu tez kapsaminda yapilan

calismalar sonucunda gézlenmistir.

Bu tez kapsaminda egitim i¢in kullanilacak veriler ile egitilecek siniflandirma
servislerinin bulundugu bir merkezi kiitiiphane olusturulmasmin uygun olacagi
degerlendirilmektedir. Fiziksel olarak uzakta olan sorgulayici sistemlerin SOA
yaklagimini kullanarak merkezi kiitiiphaneden sorgulamay1 gergeklestirmesi ve ilgili
sorguya karsilik gelen cevabi almasi kavramsal mimari olarak sunulmaktadir.
Merkezi kiitiiphanede siirekli olarak sorgu bekleyen servisler daha Onceden
belirlenmis mesaj formatinda gonderilen sorgulart anlamlandirarak gerekli cevabi
yine daha 6nce belirlenmis mesaj formati ile sorguyu gergeklestiren internet protokol

(IP) adresli sisteme iletmesi tasarlanmustir.

Kurulacak sistemde radar sistemi ile merkezi kiitliphanenin haberlesmesi SOA
yaklasimi kullanilarak gerceklestirmesi tasarlanmistir. Haberlesme mekanizmasinda
halihazirda faaliyette olan radar sisteminin ¢iktilar1 anlamlandirilarak, uygun mesaj
formatinda merkezi kiitiiphaneden sorgulama islemi gergeklestirmesi tasarlanmistir.
Gergek radar sisteminin g¢iktilarinin anlamlandirilmast ve merkezi kiitiiphaneden
sorgulanmast iglevini yiiriten bir modiil hazirlanmasinin  uygun olacagi

degerlendirilmektedir. Gergeklestirilmesi hedeflenen adimlarin tamamlanmasi ile
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radar operatorlerinin tespit edilen her hedef hakkinda bilgisi olmasi ve olasi
tehditlere karst onceden Onlem alinmasi i¢in imkan saglamasi hedeflenmektedir.
Ayrica Tiirkiye’nin dort bir yaninda konuslu radar sistemlerinin karsilastigl sistem
tipleri farkliliklar gostermektedir. Merkezi hedef smiflar1  kiitiiphanesi ile
olusturulmasi planlanan veritabani ilgili tim radar sistemlerinin ortak kullaniminda
olacagindan daha once karsilagsmadiklari sistem hakkinda da bilgi sahibi konumuna
gelmesini saglayacaktir. Ayrica, tiim radar sistemlerinin, kiitiiphaneden sadece
sorgulama degil, ayn1 zamanda giincelleme ve ekleme yapabilmesi olanagina sahip

olacagindan kiitiiphanenin siirekli gelismesi hedeflenmektedir.

Irdelenen dokiimanlarin ve yapilan saha galismalarindan elde edilen verilerin ardisil
olarak kiimelendirilmesi tamamlanarak basarim artis1 raporlanmistir. Gergeklestirilen
ve Onerilen ardisil menzil profili siniflandirma algoritmasinin literatiirde yer alan
ardisil menzil profili smiflandirma ¢alismalart ile kiyaslanmast ¢aligsmasi
gerceklestirilmistir. Asagida yer alan sonu¢ bagliklarinda incelenen ¢iktilar hem
sentetik, hem de Ol¢iimsel veriler ile Onerdigimiz yontemin basariminin yanisira
MVR ve BKS yontemlerinin ayni veri seti i¢in sergiledigi basarim sonuglarini da

icermektedir.
5.1. Sentetik Veri ile Elde Edilen Simflandirma Sonuclar

Bu calismada 12614 adet ardisil menzil profili verisi sentetik olarak tretilmistir.
Veriler egitim, gecis ve test gruplarina ayrilmigtir. Egitim verileri PNN algoritmasini
egitmek i¢in kullanilmistir. Gegis verileri ge¢is matrisini liretmek i¢in kullanilmistir.
Sentetik olarak iiretilen verilerden elde edilen, yedi farkli hedefe ait siniflandirma
etiketleri arasindaki etkilesimi sergileyen ve gecis olasiliklarinin bulundugu gecis
matrisi Tablo 5.1 tablosunda gosterilmektedir. Tabloda gosterildigi gibi, her hedef
smifi, siniflandirma islemine bagli olarak bir veya daha fazla smifla
karistirtlmaktadir. Gegis matrisi dogasi geregi elde edilen olasilik degerleri sayesinde
siniflarin birbiri ile nekadar benzer olduklar1 fikrini bize saglamaktadir. Her hedef
tipinin diisiik yada yiiksek olasilikla bir baska hedef olarak siniflandirilmasi olasilig
sergilenmektedir. Gegis matrisinde sergilenen siniflara ait gegis olasiliklar1 degerleri
elde edilen veri grubuna 6zel olarak iiretilmistir. Veri grubu, tipi ve siralamasinin

degistirilmesi tekrar iiretilmesini gerektirmektedir.
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Tablo 5.1. Sentetik veri ve PNN algoritmasi ile elde edilen gegis matrisi

Yiik Military | Military | Military
Gemisi K(grzg)o Yat (S3) B?Slf)g Type-1 | Type-2 | Type-3
(S1) (S5) (S6) (S7)
Yiik
Gemisi | 0,602 | 0,0035 0 0 0,204 | 0,19 0
(S1)
E(Sazr)go 0,002 | 0,976 0 0,002 | 0,004 0 0,014
Yat (S3) 0 0 0,815 | 0,184 0 0 0
Balike: 0 0 0,1267 | 0,841 | 0,002 0 0,029
(S4)
Military
Type-1 | 0,102 | 0,0062 0 0 0,621 | 0,269 0
(S5)
Military
Type-2 | 0,144 0 0 0 0,273 | 0579 | 0,002
(S6)
Military
Type-3 0 0,015 0 0,038 0 0 0,946
(§7)

Sentetik olarak elde edilen verilerinin PNN kullanilarak ardisil menzil profili
siniflandirma algoritmasi kullanilmadan test edilmesi sonucu ortaya ¢ikan menzil

profili siniflandirma sonuglarinin 6zet goriintiisii Sekil 5.1 seklinde goriilmektedir.

S1 s2 s3
S8 | 024

.
S3 23.9
S4 5.12 m

] 146 6.83
S6 R
S7

S4 S5 S6 S7
30.49
0.24

17.56
2.93

0.98

20.73
21.22

9.51

90.49

Sekil 5.1. Sentetik veri ve PNN algoritmasi kullanilarak elde edilen
menzil profili siniflandirma sonuglari

PNN algoritmast kullanilarak sentetik veriler ile gergeklestirilen siniflandirma

performanst sonuglar1 incelendiginde test edilen RP orneklerinin %79'unun dogru
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siiflandirildigi gbézlemlenmistir. Bu ¢aligma kapsaminda dnceden tanimlanmis altt
farkli Oznitelik kullanilmistir.  Ardisil menzil profili verilerinin toplu olarak
degerlendirildigi ve bu tez kapsaminda onerilen fiizyon algoritmasi bu adimda harig
tutulmustur. PNN algoritmas1 ve sentetik veri kullanilarak elde edilen karmasa
matrisleri bagarim oranindaki artis1 gdstermektedir. Ayrica siiflandirma bagariminin
daha net ifadesi i¢in literatiirde precision, recall, f1 degerleri kullanilmaktadir. PNN
siniflandirici ve MVR metodu kullanilarak elde edilen siniflandirma sonuglarina ait

precision, recall, f1 degerlerini iceren grafik Sekil 5.2 seklinde sergilenmektedir.

1 T T T T 1
> /

0.8 % |
4 ——precision
-—z 0.6 ——recall
ED f1
‘204 - !
o

0.2

0 1 1 | | | 1

0 1 2 3 4 5 6 7 8
Sinif Indisi

Sekil 5.2. Sentetik veri ve PNN algoritmasi kullanilarak precision,
recall, f1 sonuclar

PNN algoritmast ve tarafimizdan gelistirilen fiizyon algoritmasinin sentetik {iiretilen
menzil profili verilerine uygulanmasi sonucu olusan siiflandirma sonuglar1 Sekil 5.3

seklinde sergilenmektedir.

S S2 S3 S4 S5 S6 S7

2.44
2.44

7.32

Sekil 5.3. Sentetik veri, PNN algoritmasi ve fiizyon algoritmasi
kullanilarak elde edilen menzil profili siniflandirma sonuglari
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Bu adimda alt1 farkli 6znitelik ve flizyon algoritmasi birlikte uygulanmistir. Sekilden
elde edilen sonuglara gore siniflandirma dogruluguna fiizyon algoritmasinin pozitif
yonde etki ettigi gézlemlenmektedir. Siniflandirma dogrulugunun %79'dan % 87'ye
yiikseldigi gozlemlenmistir. Sekil 5.3 seklinden anlasilacagi iizere hedeflerin birbiri
ile benzerlik gostermesinden 6tiirli siniflandirma sonuglarinda hatalar yapildig:
gozlemlenmistir. Flizyon algoritmasinin yapilan hatalar1 bu deney diizeneginde %7
oraninda azalttigi belirlenmistir. Elde edilen simiflandirma sonuglarinin basarim

Olclimiine ait bir baska gosterim de Sekil 5.4 seklinde sergilenen grafiktir.

1 T & Py T
0.8 /
e —e—precision
= 0.6 ——recall
% f1
pelt}
04" .
>
0.2 |
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Sekil 5.4. Sentetik veri, PNN algoritmas: ve filizyon algoritmasi
kullanilarak elde edilen precision, recall, f1 sonuglari

Ardisil test verileri sayesinde gecis matrisi elde edilmistir ve 6zgiin siniflandirma son
islem yontemi ile basarim degisimleri gézlemlenmistir. Elde edilen ardisil veriler
kullanilarak ardisil siniflandirma sonuglari tiretilmekte ve profillerin simiflandirma
sonuglart derlenerek son islemden gecirilerek sinif etiketi atamasi olusturulmaktadir.
Gegcis matrisi bir hedef tahmininden sonra hangi hedefin, hangi olasilikla tahmin
edilebilecegini isaret etmektedir. Gergeklestirilen siniflandirma sonucunun ardisil
verilerinin gecis matrisi yardimiyla daha yiliksek olasilikla tahmin edilmesi
saglanmistir. Ardisil menzil profili siniflandirma sonucu simif etiketleri dagiliminda
dogruluk artis1 %8 oraninda pozitif yonde gerceklesmistir. Ayrica siniflandirma

sonuclarinin olusturdugu karisiklik matrisleri yukaridaki sekillerde goriilmektedir.

Buna ek olarak literatiirde karsilasilan MVR metodu ile 6nerdigimiz metodun
karsilagtirmasini yapabilmek icin ayni veri seti ile MVR metodunun calistirilmasi

saglanmistir. Bu ¢alisma kapsaminda onerilen metodun MVR metoduna oranla daha
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basarili bir oranla hedef tespiti gerceklestirdigi gdzlemlenmistir. MVR metoduna ait

ciktilar1 igeren karmasiklik matrisi Sekil 5.5 seklinde gbzlemlenmektedir.

S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7

3171 7.31
14.63

2.44
m 9.75
12.2

92.68

Sekil 5.5. Sentetik veri, PNN algoritmasit ve MVR metodu ile
birlikte kullanilarak elde edilen menzil profili smiflandirma
sonuglari

PNN smiflandirict ve MVR metodu kullanilarak elde edilen siniflandirma
sonuglarina ait precision, recall, fl degerlerini iceren grafik Sekil 5.6 seklinde
sergilenmektedir. Smiflandirma performansini 6lgmek amaci ile iiretilen precision,
recall, f1 degerlerinin son islem algoritmalarinin uygulanmasi ile tekil siniflandirma

PR

sonuglarina kiyasla olumlu yonde degistigi yorumu yapilabilmektedir.
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Sekil 5.6. Sentetik veri, PNN algoritmasi ve MVR metodu ile birlikte
elde precision, recall, f1 sonuglari

5.2. Ol¢ciime Dayal Veri ile Elde Edilen Siniflandirma Sonuclar:

Bu calismada yer alan tarama radarindan 2377 menzil profili verisi toplanmistir.

Veriler egitim, gecis ve test gruplarmma ayrilmistir. Egitim verileri PNN ve CNN
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algoritmalarin1 egitmek icin kullanilmistir. Gegis verileri, ge¢is matrisi olusturmak
icin kullanilmustir. Olgiime dayali verilerin hem iki boyutlu hem de bir boyutlu veri
icermesi sebebiyle verilerin siniflandirma altyapist hazirlanirken PNN ve CNN
siniflandiricist  kullanilmistir.  Asagida listelenen simiflandirma  sonuglart  ve
performans karsilastirmalarinda precision, recall ve f1 grafiklerine ek olarak
literatiirde dogruluk (accuracy) olarak belirlenen ve dogru siniflandirilan menzil

profili sayisinin tiim menzil profili sayisina oranini belirleyen degerler sunulacaktir.

Dogru siniflandirma sayisi

Dogruluk (Accuracy) = (5.1)

Toplam test profili sayisi

5.2.1. CNN smiflandirici ile elde edilen ssmflandirma sonuglar:

Olgiime dayal1 toplanan verilerden ve CNN smiflandiricis1 kullanilarak elde edilen
gecis matrisi Tablo 5.2 tablosunda gdsterilmistir. Tabloda gosterildigi gibi, her hedef
smif tirt, siniflandirma iglemine bagl olarak bir veya daha fazla bagka hedef sinifla
karigtirtlir.  Smiflandirma  verilerinin  CNN  (Convolutional Neural Network)
kullanilarak test edilmesi  sonucu ortaya c¢ikan menzil profili smiflandirma
sonuglarmin 6zet goriintiisti Sekil 5.7 seklinde goriilmektedir. Bu adimda tez
kapsaminda gelistirilen fiizyon algoritmasi karsilagtirmaya girdi olmasi1 amaciyla

kullanilmamustir.

Asagidaki Yukaridaki sekilde 5 farkli hedefe ait siniflandirma sonucu bir arada
gosterilmektedir. Sekilden de anlasilacagi tizere birinci hedef olan balik¢1 hedefine
ait menzil profillerinin tamami dogru smiflandirilmistir. Ikinci hedef olan kargo
gemisinin ¢ogunlukla M3 kodlu askeri smif ile karistirildigi gozlemlenmistir.
Uciincii hedef olan M3 kodlu askeri smf tipi hedefe ait menzil profillerinin
siniflandirilmasinda zaman zaman ikinci, dordiincii ve besinci hedefler ile
kanistirildigr goézlemlenmistir. Dordiincti hedef olan M4 kodlu askeri sinifi hedefin
ticlincii smif olan M3 kodlu askeri smif ve besinci hedef olan M5 kodlu askeri
hedefine benzerligi goze ¢arpmistir. Besinci hedef olan M5 kodlu askeri hedefinin
M4 kodlu askeri sinif ve M3 kodlu askeri siif tipi hedeflere benzerligi siniflandirma
sonuglar1 grafiginden incelenebilmektedir. Olgiime dayali veri ve CNN algoritmasi
kullanilarak gergeklestirilen siniflandirma sonuglarina son islem algoritmasi

uygulamadan elde edilen dogruluk degerinin %74,04 oldugu gozlemlenmistir.
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77.9 12.8

8.33 86.67 5

28.79 28.79

Sekil 5.7. Ol¢iime dayali veri ve CNN kullanilarak elde edilen menzil
profili siniflandirma sonuglar1

1.51 34.85

4.84 17.74

Elde edilen ardisil veriler kullanilarak bir hedefe ait ardisil alinacak profillerin
sonuclari derlenerek toplu siniflandirma sonucu olusturulmaktadir. Gegis matrisi bir
hedef tahmininden sonra hangi hedefin, hangi olasilikla tahmin edilebilecegini isaret

etmektedir.

Tablo 5.2. Olgiime dayal1 veri ve CNN algoritmasi ile elde edilen gecis matrisi

Military Military Military
Balike1 Kargo Type-4 Type-5 Type-6
(M1) (M2) (M3)
Balik¢1 0,97619 0,02381 0 0 0
Kargo 0 0,794643 | 0,160714 | 0,017857 | 0,026786
Military
Type-4 0 0,111842 | 0,730263 | 0,085526 | 0,072368
(M1)
Military
Type-5 0 0,095238 | 0,309524 | 0,357143 | 0,238095
(M2)
Military
Type-6 0 0,014286 | 0,142857 | 0,171429 | 0,671429
(M3)

Gergeklesecek siniflandirma sonucunun ardisil verilerinin gecis matrisi yardimiyla
daha yiiksek olasilikla tahmin edilmesine olanak saglamaktadir. Elde edilen gegis
matrisine ait olasilik degerlerini iceren gecis matrisi tablosu Tablo 5.2. tablosunda
sergilenmektedir. Geg¢is matrisinde bulunan olasilik degerleri ardisil menzil
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profillerinin tekil olarak smiflandirilmasi sonucu olusturulmaktadir. Ardisil
smiflandirma sonuglart sonucu iretilen her bir smif etiketinin ge¢is matrisinde
duruma karsilik geldigi kabulii bulunmaktadir. Gegis olasiliklar1 durumlar arasi
gecislerin  yogunluguna gore hesaplanmaktadir.Ardisil menzil profillerinin tez
kapsaminda gelistirilen fiizyon algoritmast ve CNN smiflandirict kullanilarak

siiflandirilmasi sonucu olusan karisiklik matrisi Sekil 5.8 seklinde goriilmektedir.

Olgiime dayal1 veri ve CNN algoritmas1 kullanilarak gerceklestirilen siniflandirma
sonuclarina  AMPF  algoritmas1 uygulanmasi1 ile elde edilen dogruluk
degerinin %84,85 oldugu goézlemlenmistir. Tez kapsaminda gelistirilen fiizyon
algoritmasinin siiflandirma dogruluguna yaklasik %11 oraninda pozitif yonde etkisi
olmustur. Yukaridaki sekilde 5 farkli hedefe ait siniflandirma sonucu bir arada
gosterilmektedir. Sekilden de anlasilacag: tizere balik¢i, kargo gemisi ve M3 kodlu
askeri sinif hedef tiplerinin siniflandirma dogrulugunun %100 olarak gerceklestigi

gozlemlenmektedir.

M1 M2 M3 M4 M5

45.45 18.19 36.36

14.52 85.48

Sekil 5.8. Olgiime dayali veri, CNN ve fiizyon algoritmas1 kullanilarak
elde edilen karisiklik matrisi

Hedeflere ait menzil profillerinin tamami dogru simiflandirilmistir. Dérdiincii hedef
olan M4 kodlu askeri sinif hedef tipinin basariminda bir miktar diislis yasanmistir ve
bunun sebebi olarak hedefe ait 6lglimsel verinin az olmasi ve fiziksel olarak askeri
diger hedeflere benzerligi gosterilebilir. Besinci hedef olan M5 kodlu askeri
hedefinin smiflandirma basariminda artis yasanmistir. Buna ek olarak literatiirde
karsilagilan MVR metodu ile 6nerdigimiz metodun karsilagtirmasini yapabilmek i¢in

ayn1 veri seti ile MVR metodunun calistirilmasi saglanmistir.
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Sekil 5.9. Olgiime dayal1 veri, CNN ve MVR algoritmas1 kullanilarak
elde edilen karisiklik matrisi

Olgiime dayali veri ve CNN algoritmas1 kullanilarak gergeklestirilen smiflandirma
sonuclarina  MVR  algoritmast uygulanmasit ile elde edilen dogruluk
degerinin %81,34 oldugu gozlemlenmistir. Bu ¢alisma kapsaminda 6nerilen metodun,
MVR metoduna oranla daha basarili bir oranla hedef tespiti gergeklestirdigi
gbzlemlenmistir. MVR metoduna ait ¢iktilart iceren karmasiklik matrisi Sekil 5.9

seklinde gézlemlenmektedir.

M1 M2 M3 M4 M5

18.18

14.52 85.48

Sekil 5.10. Olgiime dayali veri, CNN ve BKS algoritmasi
kullanilarak elde edilen karisiklik matrisi

BKS yontemi MVR metodu gibi siniflandirma sonuglarina son islem olarak
uygulanan ve literatiirde karsilasilan fiizyon algoritmitmalarindan biridir. Olgiimsel
verilerin CNN siniflandiriciya tabi tutulmasi sonucu elde edilen simiflandirma
sonuglarina BKS yonteminin son islem olarak uygulanmasi Sekil 5.10 seklinde

gosterilmekte olan karisiklik matrisini {iretmektedir. Olciime dayali veri ve CNN
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algoritmas1 kullanilarak gercgeklestirilen siniflandirma sonuglarina BKS algoritmasi
uygulanmasi ile elde edilen dogruluk degerinin %81,34 oldugu gozlemlenmistir.
BKS yontemi kullanilarak gergeklestirilen son islem uygulamasi sonucu M4 kod
isimli hedefin smiflandirma sonuglarinda diger hedefler ile karistirilarak dogru olarak
smiflandirilamadigr gézlemlenmistir. Hedef siniflandirma ¢alismalarinda performans
metrikleri arasinda sik¢a yer verilen precision (kesinlik), recall (duyarlilik) ve f1
(kesinlik ve duyarliliin harmonik ortalamasi) degerleri CNN simniflandirici ve
Olciimsel veri seti i¢in hesaplanmistir. Hesaplama sonucu bahse konu degerlerde
Sekil 5.11 seklindeki gibi ciktilar gozlemlenmektedir. Sekil 5.11 dort farkli alt
sekilden olusmaktadir. Sirastyla herhangi bir son islem algoritmasi uygulanmadan (a),
Onerilen flizyon yontemi kullanilarak (b), MVR metodu kullanilarak elde edilen (c)
ve BKS yontemi ile elde edilen (d) precision/recall/fl grafikleridir. Asagidaki
grafikler incelendiginde tekil smiflandirma sonuglarina kiyasla son islem

algoritmalarinin siniflandirma performansi irdelenmistir.
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Sekil 5.11. Olgiimsel veri ve CNN smiflandirict ile elde edilen precision,
recall, f1 grafikleri

5.2.2. PNN simiflandirici ile elde edilen siniflandirma sonuclar:

Olgiime dayal1 toplanan verilerden ve PNN siniflandiricis1 kullanilarak elde edilen
gecis matrisi Tablo 5.3 tablosunda gosterilmistir. Tabloda gosterildigi gibi, her hedef
siuf tiirli, siniflandirma iglemine bagli olarak bir veya daha fazla baska hedef sinifla
kanigtirilir.  Smiflandirma  verilerinin - PNN  (Probabilistic  Neural Network)

kullanilarak test edilmesi  sonucu ortaya c¢ikan menzil profili smiflandirma
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sonuclarinin ozet gorintiisii Sekil 5.12 seklinde goriilmektedir. Bu adimda tez
kapsaminda gelistirilen fiizyon algoritmasi karsilagtirmaya girdi olmasi amaciyla

kullanilmamustir.

M1 M2 M3 M4 M5

88.37 9.3

2.33

11.67

6.06 87.88 1.51

Sekil 5.12. Olgiime dayal1 veri ve PNN kullanilarak elde edilen menzil
profili siniflandirma sonuglari

1.52

Olgiime dayali veri ve PNN algoritmas1 kullamlarak gerceklestirilen siniflandirma
sonuglarina herhangi bir son islem algoritmasi uygulanmadan ile elde edilen

dogruluk degerinin %81,34 oldugu gozlemlenmistir.

Tablo 5.3. Olgiime dayali veri ve PNN algoritmasi ile elde edilen gegis

matrisi

Military Military Military

Balike1 Kargo Type-4 Type-5 Type-6

(M1) (M2) (M3)

Balik¢1 0,891892 | 0,027027 0 0 0,081081

Kargo 0 0,746988 | 0,168675 | 0,060241 | 0,024096
Military

Type-4 0 0,083333 | 0,684524 | 0,107143 0,125
(M1)
Military

Type-5 0 0,093023 | 0,372093 | 0,348837 | 0,186047
(M2)
Military

Type-6 0,034483 | 0,022989 | 0,264368 | 0,057471 | 0,62069
(M3)
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Ikinci hedef olan kargo gemisinin ¢ogunlukla M3 kodlu hedef tipi ile karistirldig
gbzlemlenmistir. M3 kodlu hedef tipinin zaman zaman ikinci, dordiincii ve besinci
hedefler ile karistirlldigi gozlemlenmistir. M4 kodlu hedefin ¢ogunlukla iicilincii
hedefine benzerligi géze carpmistir. M5 kodlu hedefin M2 simifi hari¢ diger siniflar

ile zaman zaman karistirildig gozlemlenmektedir.

Elde edilen ardigil veriler kullanilarak bir hedefe ait ardisil alinacak profillerin
sonuglar1 derlenerek toplu siniflandirma sonucu olusturulmaktadir. Gegis matrisi bir
hedef tahmininden sonra hangi hedefin, hangi olasilikla tahmin edilebilecegini isaret
etmektedir. Gergeklesecek siniflandirma sonucunun, gecis matrisi yardimiyla daha
yiikksek olasilikla tahmin edilmesine olanak saglamaktadir. Gegis matrisi olasilik

degerleri Tablo 5.3 tablosunda sergilenmektedir.

M1 M2 M3 M4 M5

M1 100

=
M3 65.84 18.33 15.83

M5

Sekil 5.13. Olgiime dayali veri, PNN ve fiizyon algoritmasi
kullanilarak elde edilen karisiklik matrisi

Ardisil menzil profillerinin tez kapsaminda gelistirilen fiizyon algoritmast ve PNN
siniflandirici kullanilarak siiflandirilmasi sonucu olusan karisiklik matrisi Sekil 5.13
seklinde goriilmektedir. M1 ve M2 hedeflerin tamaminin dogru siniflandirildig:
karisiklik matrisi ¢iktist olarak gdzlemlenmistir. Olgiime dayali veri ve PNN
algoritmasi1 kullanilarak gerceklestirilen siniflandirma sonuglarina AMPF islem
algoritmas1 uygulanmasi ile elde edilen dogruluk degerinin %87,17 oldugu

gbzlemlenmistir.

Yukaridaki sekilden de anlasilacagi lizere tez kapsaminda gelistirilen fiizyon
algoritmasinin smiflandirma dogrulugunda %6 oraninda pozitif yonde etkisi

olmustur. Yukaridaki sekilde 5 farkli hedefe ait siniflandirma sonucu bir arada
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gosterilmektedir. Sekilden de anlasilacagi tizere M1 ve M2 kodlu hedeflere ait
smiflandirma  dogrulugunun %100 olarak gergeklestigi  gozlemlenmektedir.
Hedeflere ait menzil profillerinin tamami dogru siiflandirilmistir. Ucgiincii ve
dordiincii hedeflerin az miktarda da olsa birbiri ile benzerlik gosterdigi
gozlemlenmistir. Fiziksel olarak bu iki askeri hedef tipinin benzerlikleri sebep olarak

degerlendirilmistir.

M1 M2 M3 M4 M5

M1

M2

M4 4.55 77.27

M5 85.48

Sekil 5.14. Olgiime dayal1 veri, PNN ve MVR algoritmasi kullanilarak
elde edilen karisiklik matrisi

Buna ek olarak literatiirde karsilasilan MVR metodu ile Onerdigimiz metodun
karsilagtirmasini yapabilmek i¢in ayni veri seti ile MVR metodunun ¢aligtirilmasi
saglanmistir. Bu ¢alisma kapsaminda onerilen metodun MVR metoduna oranla daha
basaril1 bir oranla hedef tespiti gergeklestirdigi gozlemlenmistir. MVR metoduna ait
ciktilari igeren karmasiklik matrisi Sekil 5.14 seklinde gozlemlenmektedir. Olgiime
dayali veri ve PNN algoritmas1 kullanilarak gerceklestirilen siniflandirma
sonuglarma MVR  algoritmasi  uygulanmast ile elde edilen dogruluk
degerinin %83,66 oldugu gdzlemlenmistir. Ol¢iimsel verilerin PNN siniflandiriciya
tabi tutulmasi sonucu elde edilen siniflandirma sonuglarina son islem olarak BKS
yonteminin uygulanmasi Sekil 5.15 seklinde gosterilmekte olan karigiklik matrisini
tiretmektedir. BKS son islem algoritmas ile liretilen karigiklik matrisi M1, M2 ve
MS5 kodlu hedeflerin tamaminin dogru olarak siniflandirildigini sergilemektedir. 3
hedefe ait tiim menzil profillerinin dogru smifa atandig1 gézlemlenmistir. Olgiime
dayali veri ve PNN algoritmas: kullanilarak gerceklestirilen siniflandirma
sonuclarina BKS algoritmasi uygulanmasi ile elde edilen dogruluk degerinin %83,66

oldugu gozlemlenmistir.
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65.83 18.33 15.83

Sekil 5.15. Olgiime dayali veri, PNN ve BKS algoritmasi kullanilarak
elde edilen karisiklik matrisi

{
z\{
{

S €
=)

Yogunluk
=)
=

0.2 0.2
0 0
0 1 2 3 4 5 6 0 1 2 3 4 5 6
Simif Indisi Sinif Indisi
(@ (b)
1 I —
ok :K\V = o %
i e precisio -
= ——Treca " E
E 0.6 ?l' A § 0.6
2 o4
; 0.4 >-: .
0.2 0.2
0 : : (1]
0 1 2 3 4 5 6 ! 2 34 5
Sinif indisi Simf Indisi
(© (d)

Sekil 5.16. Olgiimsel veri ve PNN smiflandirici ile elde edilen precision,
recall, f1 grafikleri

PNN siniflandirict ve dlgiimsel veri seti i¢in precision, recall ve fl bilgilerini i¢eren
hesaplamalar sonucu iiretilen degerler Sekil 5.16 seklinde gozlemlenmektedir. Seklin
sol iist kosesi PNN algoritmasi ve l¢iimsel veri kullanilarak herhangi bir son islem
algoritmas1 uygulanmadan elde edilen precision/recall/f1 grafigidir (a). Sag tist
kosede ise tarafimizdan Onerilen flizyon yontemi sonucu olusan grafiktir (b). Sol alt

kosede MVR metodu ile elde edilen sonuglar sergilenmektedir (c). Son olarak seklin

sag alt kosesinde BKS yontemi ile elde edilen sonuclar yer almaktadir (d).

5.2.3 YOLO V5 siniflandirici ile elde edilen siniflandirma sonuglari

Olgiime dayali toplanan verilerden ve YOLO V5 siniflandiricis1 kullanilarak elde
edilen gecis matrisi Tablo 5.4 tablosunda gosterilmistir. Tabloda gosterildigi gibi, her
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hedef sinif tiirli, siniflandirma islemine bagli olarak bir veya daha fazla bagka hedef
siifla karistirilmaktadir. Siiflandirma verilerinin YOLO V5 (You Only Look Once)
kullanilarak test edilmesi  sonucu ortaya c¢ikan menzil profili smiflandirma
sonuglarinin 6zet goriintiisii Sekil 5.17 seklinde goriilmektedir. Olciime dayali veri
ve YOLO algoritmas1 kullanilarak gercgeklestirilen siniflandirma sonuglarima son
islem algoritmasi uygulanmadan elde edilen dogruluk degerinin %91,99 oldugu
gozlemlenmistir. Asagidaki sekilde 5 farkli hedefe ait siniflandirma sonucu bir arada
gosterilmektedir. Sekilden de anlasilacag: {izere birinci hedef olan balik¢1 hedefine

ait menzil profillerinin tamami dogru siniflandirilmistir.

M1 M2 M3 M4 M5

99.17 0.83

7.57 - 31.82
4.84 90.32

Sekil 5.17. Olgiime dayali veri ve YOLO V5 algoritmasi
kullanilarak elde edilen karigiklik matrisi

Ikinci hedef olan kargo gemisinin ¢ogunlukla M3 kodlu hedef tipi ile karistirldig
gozlemlenmistir. M3 kodlu hedef tipinin zaman zaman ikinci, dordiincii ve besinci
hedefler ile karistirilldigi gozlemlenmistir. M4 kodlu hedefin ¢ogunlukla {igiincii
hedefine benzerligi gbze carpmistir. M5 kodlu hedefin M2 sinifi hari¢ diger siniflar

ile zaman zaman karistirildigi gézlemlenmektedir.

Ardisil test verileri sayesinde gecis matrisi elde edilmistir. Gegis matrisinde her
smifin birbiri ile benzerli olasilik degerlerine ulasmak miimkiin olmaktadir. Ornegin
matriste balik¢r ile kargo tiplerinin kesisim noktasindan elde edilen olasilik degeri
balik¢1 olarak siniflandirilan bir hedefin hangi olasilikla kargo olarak secilebilecegini
belirtmektedir. Elde edilen gegis matrisi Tablo 5.4. tablosunda goriilmektedir. Elde
edilen ardisil veriler kullanilarak bir hedefe ait ardisil alinacak profillerin sonuglar
derlenerek toplu siniflandirma sonucu olusturulmaktadir. Gegis matrisi bir hedef

tahmininden sonra hangi hedefin, hangi olasilikla tahmin edilebilecegini isaret
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etmektedir. Gergeklesecek siniflandirma sonucunun, gecis matrisi yardimiyla daha
yilksek olasilikla tahmin edilmesine olanak saglamaktadir. Ardisil menzil
profillerinin tez kapsaminda gelistirilen flizyon algoritmast ve YOLO V5
siniflandirici kullanilarak siniflandirilmasi sonucu olusan karisiklik matrisi Sekil 5.18

seklinde goriilmektedir.

Tablo 5.4. Olgiime dayali veri ve YOLO V5 algoritmasi ile elde edilen gegis

matrisi

Military Military Military
Balik¢1 Kargo Type-4 Type-5 Type-6
(M1) (M2) (M3)
Balik¢i 0,928 0,047 0 0 0,023
Kargo 0,00893 0,9285 0,0446 0,0178 0
Military
Type-4 0 0,0333 0,8333 0,12 0,0133
(M1)
Military
Type-5 0 0,02272 0,34090 0,36363 0,27272
(M2)
Military
Type-6 0,014285 0 0,07142 0,1142 0,8
(M3)

Yukaridaki sekilden de anlasilacagi lizere tez kapsaminda gelistirilen fiizyon
algoritmasinin siiflandirma dogruluguna %6 oraninda pozitif yonde etkisi olmustur.
Yukaridaki sekilde 5 farkli hedefe ait siniflandirma sonucu bir arada gosterilmektedir.
Sekilden de anlasilacagi iizere M1 ve M2 kodlu hedeflere ait smiflandirma
dogrulugunun %100 olarak gerceklestigi gozlemlenmektedir. Hedeflere ait menzil
profillerinin tamami dogru smiflandirilmistir. Ugiincii ve dordiincii hedeflerin az
miktarda da olsa birbiri ile benzerlik gosterdigi gézlemlenmistir. Fiziksel olarak bu
iki askeri hedef tipinin benzerlikleri sebep olarak degerlendirilmistir. Olgiime dayal:
veri ve YOLO algoritmasi1 kullanilarak gergeklestirilen simiflandirma sonuglarina
AMPF algoritmas1 uygulanmasi ile elde edilen dogruluk degerinin %93,89 oldugu
gozlemlenmistir.  YOLO smiflandirict  kullanilarak elde edilen siniflandirma
sonuglarindan precision, recall ve f1 degerleri 6l¢limsel veri seti i¢in hesaplanmuistir.

Elde edilen degerlere iliskin simif bazli degisim grafikleri Sekil 5.19 seklinde
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sergilenmektedir. Sekil 5.13 iki farkli alt sekilden olusmaktadir. Seklin sol tarafinda
YOLO algoritmast ve 6lgiimsel veri kullanilarak herhangi bir son islem algoritmasi
uygulanmadan elde edilen precision/recall/f1 grafigi bulunmaktadir (a). Sag kisimda

ise tarafimizdan Onerilen fiizyon yontemi sonucu precision/recall/f1grafigidir (b).

Mi M2 M3 M4 M35

48.48 37.88

Sekil 5.18. Olgiime dayali veri, YOLO V5 ve fiizyon
algoritmasi kullanilarak elde edilen karigiklik matrisi
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Sekil 5.19. Olgiimsel veri ve YOLO smiflandirict ile elde edilen
precision, recall, f1 grafikleri
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez c¢alismasi kapsaminda gelistirilen algoritmanin basariminin
Olglimlenmesi ve sistem mimarisinin olusturulabilmesi adina ¢ok asamali bir
calisma gerceklestirilmistir. Oncelikle literatiir arastirmalar1 sonucunda ilgi
duyulan alan konusundaki bilgi birikimi olusturulmus ve uygulanmasi
hedeflenen yontemin farki ortaya cikarilmistir. 1975 yilindan giliniimiize
kadar olan akademik calismalar incelenmis ve tez calismasina konu olacak

calismanin altyapis1 hazirlanmigtir.

Literatiire paralel olarak hedef siniflandirma kiitiiphanesinin olusturulmasinda
ilk adim olarak elde edilen verinin 6n isleme sathasindan gecirilmesi
saglanmigtir. Veri 6nislemenin ilk adimi olarak veri icerisindeki anomalilerin
giderilmesi saglanmistir. Ardindan elde edilen anomalileri giderilmis verinin
normalizasyonu saglanmistir. Siniflandirma algoritmalarinin  basariminin
daha saglikli bir sekilde olgiilebilmesi ve kullanilabilir veri elde etmek
amactyla veri lizerindeki kargasanin giderilmesi ¢alismasi gerceklestirilmistir.
Siiflandirma kiitiiphanesi tarafindan kullanilacak 6zniteliklerin belirlenmesi
asamasi ile veri onisleme adimlar1 tamamlanmustir. Elde edilen veriler yapay

PNN, CNN ve YOLO siniflandirma algoritmalarina tabi tutulmustur.

Literatiir ~arastirmalar1 sonucunda karsilagilan ardisil menzil profili
simiflandirma caligmalarindan farkli olarak ortaya koyulan 6zgiin yontem
icerigi ve metodolojisi ortaya konulmustur. Tez kapsaminda onerilen fiizyon
yonteminin metodolojisinde gecis matrisi olasiliklart kullanilmistir. Gegis
matrisinin olusturulabilmesi i¢in ardisil olarak elde edilen verilerin ardisil
smiflandirma sonuglar1 tasniflenerek olasilik degerlerine ulasilmistir.
Belirlenen 6zgiin yontemin uygulanabilirliginin 6l¢iilmesi i¢in sentetik olarak
menzil profili liretme ¢aligmas1 yapilmistir. Sentetik olarak elde edilen veriler
ve Onerilen fiizyon yontemi ile elde edilen sonucglarin dikkate deger basarim

artiglar saglamast ayni metodun oOlgiimsel veri icin de kullaniimasi
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motivasyonunu saglamigtir. Farkli mevkilere konuslu radar istasyonlarinda
takip edilen hedeflere ait elde edilen ardisil menzil profilleri kullanilarak
flizyon yonteminin basarimi Olglimlenmistir. Flizyon yonteminin Slgiimsel
veriler ile de gozle goriliir basarim artiglar1 sagladigr gozlemlenmistir.
Olgiimsel veriler ile elde edilen siniflandirma sonuglarmin pekistirilmesi
amactyla 3 farkli siniflandirma algoritmasi gelistirilmistir. CNN, PNN ve
yakin gegmiste popiilerligi artan YOLO smiflandiricilar ile basarim
Olctimleri gerceklestirilmistir. Her bir siniflandirict ve veri kiimesi icin
Onerilen  flizyon  yonteminin  smiflandirma  basarimint  arttirdigi

gozlemlenmistir.

Kullanilan 6zniteliklerinin etki analizi gerceklestirilmistir. Tez kapsaminda
boy, en yiiksek genlik degerinin uzaklik bilgisi, iki farkli en yiiksek genlik
degerinin uzakligi, menzil profilindeki pik noktasi sayisi, simetri bilgisi,
yansiticilik degeri olmak iizere hedef fiziki Ozelliklerini ve yansiticilik

degerlerinin ¢iktilarindan olusan 6 farkli 6znitelik degeri kullanilmistir.

Sentetik veri kullanilarak fiizyon yontemi basariminin 6l¢tilmesi i¢in PNN
algoritmast kullanilmistir. Fiizyon metodu uygulanmadan tekil menzil
profilleri smiflandirma sonuglarina bakildiginda karisiklik matrisinin %79
oraninda basarim degerine ulasildig1 gézlemlenmektedir. Fiizyon yonteminin
ardisil profillere uygulanmasi sonrasinda ise siniflandirma dogrulugunun %87
seviyesine yiikseldigi gozlemlenmektedir. Ardisil menzil profillerinin 6zgiin
yontem kullanilarak siniflandirilmasi islemi sirasinda yine PNN simiflandirict
kullanilarak elde edilen durum gecis matrisi olasiliklart kullanilmistir.
Sentetik veri ile elde edilen basarim artiginin 6lgiimsel veri ile de elde edilip
edilemeyeceginin belirlenmesi amactyla karaya konuslu radarlar yardim ile
171 farkli hedef takip edilmistir. Takip edilen hedeflere ait ardisil menzil
profilleri tasniflenerek farkli smiflandirma algoritmalarinda basarim
degisimleri 6lciilmiistiir. Oncelikle ol¢iime dayali ardisil veriler CNN
siniflandiric1  kullanilarak  basarim  Olglimiine tabi tutulmustur. CNN
algoritmas1 kullanilarak durum gecis matrisi iiretilmistir. CNN algoritmasi,
flizyon yontemi ve gecis matrisi olasilik degerleri kullanilarak siiflandirma

dogrulugunun %73’ten %83’e c¢ikarildigi gozlemlenmistir. Benzer bir
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calismada Ol¢iime dayali ardisil veriler PNN smiflandirici kullanilarak
basarim Olglimiine tabi tutulmustur. PNN smiflandirma algoritmasi
kullanilarak iiretilen durum gecis matrisi olasilik degerleri, PNN algoritmasi
ve fiizyon yontemi kullanilarak simiflandirma dogrulugunun %80’den %86°ya

cikarildig1 gozlemlenmistir.

Tablo 6.1. PNN siniflandirict igin precision, recall, fl degerlerinin
kullanilan algoritmalara gore dagilimi

Stnif Tekil MVR BKS AMPF
Kodu | Smiflandirma
M1 0,9001 0,8732 0,8462 0,8732
s | m2 0,9741 0,8462 1 1
2 | M3 0,7481 0,9354 0,7728 0,9354
£ M4 0,7267 0,7434 0,6661 0,8389
M5 0,8642 0,9193 0,9266 0,8437
M1 1 1 0,7333 1
_ w2 0,8837 1 1 1
ERYE 0,6 0,6583 0,9354 0,6583
VY 0,8788 0,7727 0,7632 0,9545
M5 0,8387 0,8548 0,8633 0,8548
M1 0,9474 0,9323 1 0,9323
M2 0,9267 0,9167 1 1
= | M3 0,6659 0,7728 0,6583 0,7728
M4 0,7955 0,7578 0,5909 0,893
M5 0,8513 0,8859 1 0,8492

Son olarak 6l¢time dayali ardisil veriler YOLO siniflandirict kullanilarak
basarim Ol¢limiine tabi tutulmustur. YOLO simiflandirma algoritmasi
kullanilarak {tiretilen durum gegis matrisi olasilik degerleri, YOLO algoritmasi
ve flizyon yontemi kullanilarak siniflandirma dogrulugunun %89°dan %91°e
cikarildigr gozlemlenmistir. Tim bu sonuglar 1s18inda hem sentetik veri
kullanilarak hem de 6l¢limsel veriler kullanilarak elde edilen siniflandirma
basarim artiglar1 tez kapsaminda Onerilen yoOntemin uygulanabilirligini
kanitlamigtir. Ayrica yapilan caligmalara yonelik iiretilen bildiri ve makale
caligmalar1 ile literatiire katki saglanmistir. Tablo 6.1 tablosunda PNN
siniflandiric1 ile tekil siniflandirma, MVR, BKS ve AMPF yontemleri
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uygulanmasi sonucu elde edilen precision, recall ve fl degerleri sinif bazinda
sergilenmektedir.Onerilen ydntemin farkli veri tipleri ve farkli siniflandirma
algoritmalar1  ile  uygulanmasinda  basarim  artislar1  degiskenlik
gosterebilecektir. Yontemin uygulanacagi alana uygun simiflandirma
algoritmas1 belirlenmesi gerekmektedir. Bu deger yontemin hangi alanda
kullanilacagr bilgisine gore giincellenmesi gerekebilecektir. Tablo 6.2
tablosunda CNN smiflandirici ile tekil siniflandirma, MVR, BKS ve AMPF
yontemleri uygulanmasi sonucu elde edilen precision, recall ve f1 degerleri
siif bazinda sergilenmektedir. Tablo 6.3 tablosunda YOLO siniflandirici ile
tekil simiflandirma, MVR, BKS ve AMPF yontemleri uygulanmasi sonucu
elde edilen precision, recall ve fl1 degerleri sinif bazinda sergilenmektedir.
YOLO ile gerceklestirilen smiflandirma calismalarinda  kullanilan
simiflandirma  kiitliphanesinin  kisitlar1 geregince smiflandirma olasilik
degerlerine erisilememesinden kaynakli olarak MVR ve BKS yontemleri

uygulanamamastir.

Tablo 6.2. CNN smiflandirici igin precision, recall, fl degerlerinin
kullanilan algoritmalara gore dagilimi

Stif Tekil MVR BKS AMPF
Kodu | Siniflandirma
M1 0,9004 0,8462 0,8462 1
s | M2 0,8352 1 1 1
2 [ M3 0,583 0,6875 0,8148 0,6251
£ [ M4 0,6151 0,6875 0 1
M5 0,645 0,7333 0,8395 0,7016
M1 1 1 0,7333 1
_ | m2 0,7442 1 1 1
8 M3 | 08917 1 0,6875 1
Y 0,2576 0 0 0,1818
M5 0,6774 1 0,8246 0,8548
M1 0,9476 0,9167 1 1
M2 0,7871 1 1 1
= | M3 0,7051 0,8148 1 0,7693
M4 0,3631 0 0 0,3077
M5 0,6608 0,8462 0,8548 0,7707
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Tablo 6.3. YOLO smiflandirict i¢in precision, recall, fl degerlerinin
kullanilan algoritmalara gore dagilimi
Sinif Tekil MVR BKS AMPF
Kodu | Siniflandirma
M1 0,8859 - - 0,88
5 M2 1 - - 1
-3 M3 0,929 - - 1
£ [ ma 0,8751 - - 1
M5 0,7394 - - 0,7253
M1 1 - - 1
— M2 0,9418 - - 1
S | ™3 0,9916 - - 1
T [ M4 0,5606 - - 0,4848
M5 0,9032 - - 1
M1 0,9395 - - 0,9362
M2 0,97 - - 1
0 M3 0,9593 - - 1
M4 0,6834 - - 0,6531
M5 0,8132 - - 0,8408
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