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Ahmet Tuğhan BALKAN 

Ankara Üniversitesi                                                                                                                   
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Elektrik-Elektronik Mühendisliği Anabilim Dalı 

Danışman: Doç. Dr. Ökkeş Tolga ALTINÖZ 

 

Radarlar günümüzde hem askeri hem de sivil alanlarda en kritik algılayıcı sistemlerden 
biri olarak görev almaktadır. Radarların etkin kullanımı, otonom araçlar, yapay zekâ ve 
robotik teknolojileri gibi alanların daha da gelişmesi ile önem kazanacaktır. Bu sebeple 
gelişmekte olan yeni radar algoritmaları için hedeflerin sınıflandırılması rekabetçi ve 
yenilikçi bir özellik olarak öne çıkmaktadır. Radarların hatasız tespit sağlama gerekliliği, 
genel kullanım prosedürleri doğrultusunda çok kritik bir özelliktir. Radarın hedef 
sınıflandırma özelliğinin de en az hata oranı performansı ile çalışması mühimdir. Bu 
doğrultuda bu tez çalışması ile radar hedef sınıflandırma literatürüne, optimizasyon 
yöntemleri ile iyileştirilen sınıflandırma algoritmaları önerilmiştir.  

 

Bu tezde aktif ve pasif hedeflerin ayrıştırılması için hedef sınıflandırılması yapılmıştır. 
Aktif hedefler ani tehlike arz edebilecek şekilde hareketli hedeflerdir. Pasif hedefler ise 
sabit ama radarda görülebilir yanıltıcı hedeflerdir. Bu amaçla radar hedefi veri setlerinin 
optimize edilmiş, hedeflerin sınıflandırılması yapılmış ve sınıflandırma performansları 
değerlendirilmiştir. Sınıflandırma yöntemleri ile aktif ve pasif hedef sınıflandırmanın 
yanında, aktif hedeflerden koşan insan ve yürüyen insan hedef tiplerinin de kendi 
aralarında sınıflandırması yapılmıştır. Tezde kullanılan sınıflandırma yöntemleri 
özdevimli öğrenme tabanlı algoritmalardır. Bu algoritmalar destek vektörü makineleri 
(SVM) Algoritması, k’ıncı en yakın komşu (KNN), karar ağacı (DT) algoritmalarıdır. 
Tezin sonucunda hem halihazırda kullanılan radar hedefi verilerine hem de yeni 
radarların hedef veri tiplerine uygun, yüksek çözünürlüklü menzil profili (HRRP) veri 
setlerini kullanarak doğru sınıflandırabilen yöntemler iyileştirilecek ve önerilecektir.  

Ekim 2020, 119 sayfa 
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Sınıflandırılması, Destek Vektörü Makineleri (SVM) Algoritması, k’ıncı En Yakın 
Komşu (KNN) Algoritması, Karar Ağacı Algoritması (DT), Optimizasyon, Parçacık Sürü 
Optimizasyonu, Yüksek Çözünürlüklü Menzil Profili (HRRP) 
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ABSTRACT 
 

Master Thesis 

ACTIVE AND PASSIVE MOVING TARGETS CLASSIFICATION BY USING 
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Nowadays, radars are used as one of the most important critical sensor systems for both 
of military and civilian applications. In the future, effective usage of radars will be more 
important because of the further improvements of autonomous vehicles, artificial 
intelligence, and robotic technologies. Therefore, classification of targets come to the 
forefront as a competitive and innovative feature for developing new radar algorithms. 
Correct detection performance for radars is very critical feature according to general 
usage procedures of radars. Working performance of classification specification of radar 
with minimum amount of error is very important. Accordingly, improved classification 
algorithms with optimization methods are suggested to the radar classification literature. 

In this thesis target classification was done for identification of Active targets and Passive 
targets. Active targets are moving which can pose a danger. Passive Targets can be seen 
by radars, but they are stable targets. For this purpose, optimization of radar targets data 
sets, classification of targets and evaluation of classification performance has been 
evaluated. Beside classification of Active and Passive targets, Active target types 
classified according to running human and walking human targets. Classification methods 
which are used in the thesis are machine learning based methods. These algorithms are 
support vector machine (SVM) algorithm, k nearest neighbor (KNN) and, decision tree 
(DT) algorithms. At the end of the thesis, improvement of succeeded classification 
methods for high resolution range profile (HRRP) data sets are suggested and these 
suggested methods can be applied both of conventional radar target data and new radar 
target data.  

October 2020, 119 pages 

Key words: Frequency Modulated Continuous Wave Radar, K Band Radar, Radar Target 
Classification, Machine Learning Algorithms, Moving Radar Targets Classification, k-
Nearest Neighbor Algorithm (KNN), Support Vector Machine Algorithm (SVM), 
Decision Tree Algorithm (DT), Optimization, Particle Swarm Optimization Algorithm, 
High Resolution Range Profile (HRRP) 



 

iii 
 

TEŞEKKÜR 
  

Çalışmalarımı yönlendiren, araştırmalarımın her aşamasında bilgi, öneri ve yardımlarını 

esirgemeyen engin fikirleriyle teknik gelişimime katkıda bulunan danışman hocam sayın 

Doç. Dr. Ö. Tolga ALTINÖZ’e, paha biçilemez destekleri ile katkı sağlayan değerli 

aileme, çalışmalarım süresince işyerimden radar teorisi konularında desteklerini 

esirgemeyen değerli çalışma arkadaşım Cesur KARABACAK’a ve bu konuda yine 

önerilerinden dolayı değerli arkadaşım Sadık Cenk KESKİN’e çok teşekkür ederim. 

 

 

 

 

Ahmet Tuğhan BALKAN 

Ankara, Ekim 2020 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

iv 
 

İÇİNDEKİLER 
 

TEZ ONAY SAYFASI 

ÖZET ................................................................................................................................. i 

ABSTRACT ..................................................................................................................... ii 

TEŞEKKÜR ................................................................................................................... iii 
SİMGELER DİZİNİ ...................................................................................................... vi 

ŞEKİLLER DİZİNİ ..................................................................................................... viii 

ÇİZELGELER DİZİNİ ................................................................................................. ix 

1. GİRİŞ ........................................................................................................................ 1 

1.1 Literatür ve Yapılanlar Hakkında Değerlendirme ........................................... 2 

2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ÖZETLERİ ....................................... 7 

2.1 Radar’ın Tarihsel Gelişimi, Anlamı ve Çeşitleri ............................................... 7 

2.2 Temel Radar Bilgileri ve Radarların Çalışma Prensibi ................................... 8 

2.2.1 Radarın menzil, hız ve çözünürlük denklemleri .......................................... 12 

2.2.1.1 Radar maksimum menzil denklemi .......................................................... 12 

2.2.1.2 Radar ile hız tayini yapılması .................................................................... 13 

2.2.1.3 Radar çözünürlüğü ..................................................................................... 15 

2.3 CW ve FMCW Radarlar ................................................................................... 16 

2.3.1 CW radarlar ................................................................................................... 16 

2.3.2 FMCW radarlar ............................................................................................. 17 

2.3.3 FMCW radarların çalışma prensibi ............................................................. 19 

2.4 Radar ile Sınıflandırma ..................................................................................... 24 

2.4.1 Sınıflandırma için kullanılan radar hedef tipleri ........................................ 25 

2.4.2 Sınıflandırma için kullanılan yöntemler ...................................................... 26 

2.5 Özdevimli öğrenme algoritmaları ile sınıflandırma........................................ 28 

2.5.1 KNN algoritması ile sınıflandırma yöntemi ................................................. 30 

2.5.2 DT algoritması ile sınıflandırma yöntemi .................................................... 32 

2.5.3 SVM algoritması ile sınıflandırma yöntemi ................................................. 35 

2.6 PSO ile optimizasyon yöntemi .......................................................................... 38 

3. MATERYAL VE YÖNTEMLER ........................................................................ 41 

3.1 Materyal .............................................................................................................. 41 

3.1.1 IMST 24 GHz FMCW radarı ........................................................................ 41 

3.1.2 Radarın kullanıcı arayüzü ............................................................................. 42 



 

v 
 

3.1.3 Kontrollü test sahasında elde edilen FMCW radar verileri ....................... 43 

3.1.3.1 Radar ham veri setleri ................................................................................ 46 

3.1.3.2 Radar ham veri setlerinin limitlenmesi .................................................... 50 

3.2 Yöntem ................................................................................................................ 52 

3.2.1       Veri setlerinin seçilimi, ayrıştırılması ve sağlaması .................................... 53 

3.2.1.1        Etkili veri setlerinin seçilim yöntemi ........................................................ 53 

3.2.1.2        Yararlı verilerin ham veri setlerinden ayrıştırılması ............................. 57 

3.2.1.3        Ayrıştırılırmış ve düzenlenmiş veri setlerinin sağlaması ........................ 59 

3.2.2       Sınıflandırma algoritmalarının radar verilerine uygulanması .................. 63 

3.2.2.1  KNN algoritmasının radar verilerine uygulanma yöntemi .................... 66 

3.2.2.2        DT algoritmasının radar verilerine uygulanma yöntemi ....................... 69 

3.2.2.3        SVM algoritmasının radar verilerine uygulanma yöntemi .................... 73 

3.2.3 PSO optimizasyonu yöntemi ve uygulanması .............................................. 76 

4. BULGULAR VE TARTIŞMA .............................................................................. 80 

4.1      KNN Yöntemi Bulguları ve Tartışması ............................................................ 80 

4.1.1       KNN yönteminin optimizasyon yöntemi bazlı bulguları ............................ 82 

4.1.2       KNN yönteminin genel bulguları ve tartışmaları ........................................ 85 

4.2       DT Yöntemi Bulguları ve Tartışması .............................................................. 88 

4.2.1       DT yönteminin optimizasyon yöntemi bazlı bulguları ............................... 89 

4.2.2       DT yönteminin genel bulguları ve tartışmaları ........................................... 93 

4.3       SVM Yöntemi Bulguları ve Tartışmaları ....................................................... 95 

4.3.1       SVM yönteminin optimizasyon yöntemi bazlı bulguları ............................ 98 

4.3.2       SVM yönteminin genel bulguları ve tartışmaları ...................................... 101 

5. SONUÇ ................................................................................................................. 105 

5.1 Değerlendirme .................................................................................................. 105 

5.2 Öneriler ............................................................................................................. 109 

KAYNAKLAR ............................................................................................................ 112 

ÖZGEÇMİŞ ................................................................................................................. 119 

 

 

 

 



 

vi 
 

SİMGELER DİZİNİ 
 

 

Kısaltmalar 

dB 
Hz 
MHz 
GHz 
μs 
m 
mm 
ms 
m2 
oK 
w 
λ 
 

Desibel 
Hertz 
Megahertz 
Gigahertz 
Mikro saniye 
Metre 
Milimetre 
Milisaniye 
Metrekare 
Kelvin 
Watt 
Dalga boyu 

ADC 
 
Adeg 
 
ARV 
ARVMHT 
ARVT 
CW 
DAC 
DT 
IF 
FMCW 
 
GUI 
HAVAGS 
HRRP 
LdB 
 
LOS 
LPF 
K 
KNN 
PID 
PSK 
PSO 
PPI 
PRT 
RADAR 
RF 

Analog to Digital Converter – Analog Sinyali Sayısal Sinyale    
Çevirici 
Kaydedilen IMST Radarı Verileri İçinde Angle-Deg İsmi ile Tanımlı 
Sıralı Veri Sütunu 
Anlık Radar Verisi 
Anlık Radar Verilerinin Menzil Hücresi Toplam Miktarı 
Anlık Radar Verilerinin Toplam Miktarı 
Continous Wave – Sürekli Dalga 
Digital to Analog Converter – Sayısal Sinyali Analog Sinyale Çevirici 
Decision Tree – Karar Ağacı 
Intermediate Frequency – Ara Frekans 
Frequency Modulated Continuos Wave – Frekans Modülasyonlu 
Sürekli Dalga 
Graphical User Interface – Grafiksel Kullanıcı Arayüzü 
Her Bir Anlık Radar Verisi Arasında Geçen Süre (Milisaniye) 
High Resolution Range Profile– Yüksek Çözünürlüklü Menzil Profili  
Kaydedilen IMST Radarı Verileri İçinde Level_Db İsmi ile Tanımlı 
Sıralı Veri Sütunu 
Line of Sight– Görüş Hattı  
Low Pass Filter – Aşağı Geçirici Filtre 
Kelvin 
K-Nearest Neighbour – K’ıncı En Yakın Komşu 
Proportional Integral Derivative – Orantılı İntegral Türev 
Phase Shift Keying – Faz Kaymalı Anahtarlama 
Particle Swarm Optimization – Parçacık Sürü Optimizasyonu 
Plan Position Indicator – Plan Ve Pozisyon İndikatörü 
Pulse Repetition Time – Darbe Tekrarlama Periyodu 
Radio Detection and Ranging – Radyo ile Tespit ve Menzil Tayin Etme 
Radio Frequency – Radyo Frekans 



 

vii 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

RKA 
RVMHT 
RVS 
SAR 
SNR 
SVM 
U/D 
 
 

Radar Kesit Alanı 
Bir bütün 5 saniyelik radar verisi menzil hücresi toplam miktarı 
Radar verisi toplam süresi 
Synthetic Aperture Radar – Sentetik Açıklıklı Radar 
Signal to Noise Ratio – Sinyal Gürültü Oranı 
Support Vector Machines – Destek Vektör Makineleri 
Uygulanabilir Değil 



 

viii 
 

ŞEKİLLER DİZİNİ 
 

 

Şekil 2.1 Günümüzdeki radarların çalışma prensibinin blok diyagram ile gösterimi....………..10 
Şekil 2.2 Doppler etkisinin gösterimi....……………………………………………………..….13 
Şekil 2.3 Doppler frekansı formülündeki α açısının görselleştirilmesi le gösterimi....………....15 
Şekil 2.4 Frekansı kademeli olarak azalan örnek bir chirp sinyal.……..………..…………..….18 
Şekil 2.5 Frekansı kademeli olarak artan örnek bir chirp sinyal.……..……..…..…………...…19 
Şekil 2.6 FMCW radarın örnek çalışma blok diyagramı.…..…………………………....……...20 
Şekil 2.7 FMCW radar sinyalinin örnek frekans artışı eğimi değeri…..........................………..21 
Şekil 2.8 FMCW radarın gönderme, alma ve IF sinyallerinin frekans-zaman grafiğinin 
gösterimi………………………………………………………………….……………………..22 
Şekil 2.9 Farklı uzaklıktaki hedeflerden yansıyan sinyallerin frekans-zaman grafiğinde gösterimi 
ve karşılaştırmaları……………………………………………………………………………...23 
Şekil 2.10 Farklı hedeflerden yansıyan sinyallerin S ve τ değerlerinin çarpımının grafiksel 
gösterimi …………………………………………………………………..……..…………..…23 
Şekil 2.11 2 Boyutlu Uzayda k değeri 3 olan bir KNN algoritmasının en yakın komşu seçiminin 
gösterimi …………………………………………………………..……..…..…..…………..…30 
Şekil 2.12 2 Boyutlu Uzayda k değeri 3 olan bir KNN algoritmasının sınıflandırma sonrası 
gösterimi……………………………………………………..……………………………..…...31 
Şekil 2.13 Radar basit hedef sınıflandırması için hazırlanmış örnek bir karar ağacı 
algoritması……..…..…..……………………………………………………………………..…33 
Şekil 2.14 Doğrusal veri setlerinin sınıflandırıldığı örnek bir SVM uygulamasının gösterimi...37 
Şekil 3.1 IMST markalı FMCW radarı görseli…………………………………….......…….....42 
Şekil 3.2 IMST radarının kullanıcı arayüzünden alınmış genlik ve menzil değerlerinin 
gösterildiği örnek grafik…….…………………………………………………………………..43 
Şekil 3.3 IMST radarının kullanıcı arayüzünden alınmış faz farkı ve menzil değerlerinin 
gösterildiği örnek grafik……………………………………………………………....………...43 
Şekil 3.4 Kontrollü test sahası ve bu sahaya kurulan radarın görseli…..………..……………...44 
Şekil 3.5 Radara yakın konumda olan yürüyen insan görüntüsü……..….………..……………44 
Şekil 3.6 Radara uzak konumda olan yürüyen insan görüntüsü……………………………......45 
Şekil 3.7 Radar parametrelerini belirleyen menü…………………………………......………...46 
Şekil 3.8 IMST radarı ile alınan ham radar verisinin içeriği ………………………………..….49 
Şekil 3.9 Radarın görebileceği maksimum menzilin test sahasında gösterimi………………....51 
Şekil 3.10 Yüksek ve düşük menzil profilli iki farklı radarın hedeften yansıyan menzil profili 
verileri ……………………………………………………………………..……..………….....55 
Şekil 3.11 Koşu verisinin sağlamasının yapıldığı kod çalıştırılırken alınan ARV 
kesiti……………………………………………………..……..…..…..…………..………...…60 
Şekil 3.12 Ağaç verisinin sağlamasının yapıldığı kod çalıştırılırken alınan ARV 
kesiti……………………………………………………..……..…..…..…………..………...…61 
Şekil 3.13 Yürüme verisinin sağlamasının yapıldığı kod çalıştırılırken alınan ARV 
kesiti……………………………………………………..……..…..…..…………..………...…62 
Şekil 3.14 Veri setlerinin optimizasyon prosesinin blok diyagramlar ile gösterimi ……….…..78 
  

 

 

 



 

ix 
 

ÇİZELGELER DİZİNİ 
 
 
Çizelge 2.1 Literatürdeki RF bantlarının aralık ve örnek uygulamalarının tablosu ...................... 9 
Çizelge 3.1 Tez verilerinin toplandığı radarın teknik özellikleri………………………………..41 
Çizelge 3.2 Özdevimli Algoritmaların Uygulandığı İlk Veri Seti Yapılarının Bilgileri ............. 64 
Çizelge 3.3 Özdevimli Algoritmaların Uygulandığı İkinci Veri Seti Yapılarının Bilgileri ........ 65 
Çizelge 3.4 KNN yöntemine optimize ve optimize olmayan HRRP verilerinin uygulanmasının 
gösterimi ..................................................................................................................................... 68 
Çizelge 3.5 KNN yönteminin veri seti ve tiplerine göre toplam uygulanma sayısı .................... 69 
Çizelge 3.6 DT yöntemine optimize ve optimize olmayan HRRP verilerinin uygulanmasının 
gösterimi ..................................................................................................................................... 72 
Çizelge 3.7 DT yönteminin veri seti ve tiplerine göre toplam uygulanma sayısı ....................... 72 
Çizelge 3.8 SVM yöntemine optimize ve optimize olmayan HRRP verilerinin uygulanmasının 
gösterimi ..................................................................................................................................... 75 
Çizelge 3.9 SVM yönteminin veri seti ve tiplerine göre toplam uygulanma sayısı .................... 76 
Çizelge 3.10 HRRP verilerine uygulanan PSO optimizasyon parametrelerinin gösterimi ......... 79 
Çizelge 4.1 KNN yöntemine optimize ve optimize olmayan veri setlerinin uygulanması sonucu 
elde edilen sınıflandırma başarımı yüzdelerinin veri setlerinin oranlarına göre 
gösterimi………………………………………………………………………………………..80 
Çizelge 4.2 Çizelge 4.1’in a maddesinde Euclid fonksiyonu kullanan (aşağıda solda) ve Çizelge 
4.1’in a maddesinde Hamming fonksiyonu kullanan (aşağıda sağda) PSO parametreleri 
gösterilen algoritmaların 5 adet eğitim ve 25 adet test veri seti için oluşturulan karışıklık 
matrisleri ..................................................................................................................................... 87 
Çizelge 4.3 Çizelge 4.1’in b maddesinde Euclid fonksiyonu kullanan (aşağıda solda) ve Çizelge 
4.’in b maddesinde Hamming fonksiyonu kullanan (aşağıda sağda) PSO parametreleri gösterilen 
algoritmaların 5 adet eğitim ve 25 adet test veri seti için oluşturulan karışıklık matrisleri ........ 87 
Çizelge 4.4 Çizelge 4.1’in c maddesinde Euclid fonksiyonu kullanan (aşağıda solda) ve Çizelge 
4.’in c maddesinde Hamming fonksiyonu kullanan (aşağıda sağda) PSO parametreleri gösterilen 
algoritmaların 5 adet eğitim ve 25 adet test veri seti için oluşturulan karışıklık matrisleri ........ 87 
Çizelge 4.5 Çizelge 4.1’in d maddesinde Euclid fonksiyonu kullanan (aşağıda solda) ve Çizelge 
4.1’in d maddesinde Hamming fonksiyonu kullanan (aşağıda sağda) PSO parametreleri 
gösterilen algoritmaların 5 adet eğitim ve 25 adet test veri seti için oluşturulan karışıklık 
matrisleri ..................................................................................................................................... 88 
Çizelge 4.6 DT yöntemine optimize ve optimize olmayan veri setlerinin uygulanması sonucu 
elde edilen sınıflandırma başarımı yüzdelerinin veri setlerinin oranlarına göre gösterimi ......... 88 
Çizelge 4.7 Çizelge 4.6’nın c maddesinde (aşağıda solda) ve Çizelge 4.6’nın b maddesinde 
(aşağıda sağda) PSO parametreleri gösterilen algoritmaların 5 adet eğitim ve 25 adet test veri 
seti için oluşturulan karışıklık matrisleri ..................................................................................... 94 
Çizelge 4.8 Çizelge 4.6’nın a maddesinde (aşağıda solda) ve Çizelge 4.6’nın d maddesinde 
(aşağıda sağda) PSO parametreleri gösterilen algoritmaların 5 adet eğitim ve 25 adet test veri 
seti için oluşturulan karışıklık matrisleri ..................................................................................... 94 
Çizelge 4.9 SVM yöntemine optimize ve optimize olmayan veri setlerinin uygulanması sonucu 
elde edilen sınıflandırma başarımı yüzdelerinin veri setlerinin oranlarına göre gösterimi ......... 95 
Çizelge 4.10 Çizelge 4.9’un a maddesinde (aşağıda solda) ve Çizelge 4.9’un b maddesinde 
(aşağıda sağda) PSO parametreleri gösterilen algoritmaların 5 adet eğitim ve 25 adet test veri 
seti için oluşturulan karışıklık matrisleri ................................................................................... 103 



 

x 
 

Çizelge 4.11 Çizelge 4.9’un c maddesinde (aşağıda solda) ve Çizelge 4.9’un d maddesinde 
(aşağıda sağda) PSO parametreleri gösterilen algoritmaların 5 adet eğitim ve 25 adet test veri 
seti için oluşturulan karışıklık matrisleri ................................................................................... 103 
Çizelge 4.12 Çizelge 4.9’un e maddesinde (aşağıda solda) ve Çizelge 4.9’un f maddesinde 
(aşağıda sağda) PSO parametreleri gösterilen algoritmaların 5 adet eğitim ve 25 adet test veri 
seti için oluşturulan karışıklık matrisleri ................................................................................... 103 
Çizelge 4.13 Çizelge 4.9’un g maddesinde (aşağıda solda) ve Çizelge 4.9’un h maddesinde 
(aşağıda sağda) PSO parametreleri gösterilen algoritmaların 5 adet eğitim ve 25 adet test veri 
seti için oluşturulan karışıklık matrisleri ................................................................................... 104 
Çizelge 4.14 Çizelge 4.9’un i maddesinde (aşağıda solda) ve Çizelge 4.9’un j maddesinde 
(aşağıda sağda) PSO parametreleri gösterilen algoritmaların 5 adet eğitim ve 25 adet test veri 
seti için oluşturulan karışıklık matrisleri ................................................................................... 104 
Çizelge 4.15 Çizelge 4.9’un k maddesinde (aşağıda solda) ve Çizelge 4.9’un l maddesinde 
(aşağıda sağda) PSO parametreleri gösterilen algoritmaların 5 adet eğitim ve 25 adet test veri 
seti için oluşturulan karışıklık matrisleri ................................................................................... 104 
Çizelge 5.1 Tezde uygulanan özdevimli sınıflandırma yöntemlerine, optimize ve optimize 
olmayan veri setlerinin uygulanması sonucu elde edilen ortalama sınıflandırma başarımlarının ve 
sınıflandırma sonuçlandırma sürelerinin gösterimi…………………………………………….106 



 

1 
 

1. GİRİŞ 
 

Radar temel olarak elektromanyetik dalgaları antenler vasıtasıyla yollayan ve yolladığı 

elektromanyetik dalgaların hareketli veya hareketsiz bir objeye çarpıp geri dönmesi 

sonucu o yapının konum, uzaklık ve hız gibi bilgilerinin belirlenmesi sağlayan algılayıcı 

sistem olarak tanımlanabilir. Gelişen elektronik komponentler ve algoritmalarla birlikte 

radarların hedef üzerinden sağladığı konum, uzaklık ve hız gibi parametreler yanında 

hedef tipi sınıflandırılması gibi özellikler literatürde kullanılan radarlarda istenilen bir 

özellik haline gelmiştir. Kullanımda olan radar sistemleri insan hayatı, sınır güvenliği ve 

değerli cihazların idamesi gibi muhim amaçlarla kullanıldığından ve kritik seviyelerde 

analiz yeteneği gerektirdiği için radar ile tespit edilen hedeflerin en az hata ile 

sınıflandırılması çok önemlidir. Literatürde birçok farklı yöntem hedef sınıflandırılması 

için kullanılmaktadır. Bu tez çalışması ile aktif olarak tanımlanan hedefler hareket 

halindeki konumu değişen hedeflerdir (bundan sonra “aktif hedef” şeklinde 

tanımlanacaktır). Pasif olarak tanımlanan hedefler ise hareket halinde olup konumu 

değişmeyen yanlış alarm kaynağı oluşturulabilecek hedeflerdir (“bundan sonra “aktif 

hedef” şeklinde tanımlanacaktır”). Bu tezde literatürde otomatik ve hızlı sınıflandırma 

özellikleri ile öne çıkan öğrenme tabanlı özdevimli algoritmalar radar hedeflerinin 

sınıflandırma için kullanılacaktır. Özdevimli öğrenme algoritmaları önceki sonuç 

verilerini kullanarak başarısını iyileştirme yeteneği olan yöntemlerdir. Belirtilen 

sınıflandırma amaçlarının gerçekleştirilmesi için optimize edilmiş özdevimli öğrenme 

algoritmaları ile literatürde kullanılan geleneksel özdevimli algoritmalar kullanılacak ve 

karşılaştırılacaklardır. Algoritmaların performansları, tez konusunda da ismi geçen 

FMCW radar yani Frekans Modülasyonu Sürekli Dalga radarının gerçek verileri 

kullanılarak ölçülmüştür. Bu radar ile bilgiler, çalışma prensibi ve tipleri 2.3.2 numaralı 

FMCW radarlar alt bölümü içinde anlatılmıştır. Algoritmaları performanslarının 

değerlendirilmesi sırasında pasif hedef veri setleri ağacın rüzgâr ile sallanması senaryosu 

düşünülerek oluşturulmuştur. Bu senaryoda çevredeki hedefler ile rüzgâr etkisi ile 

sallanan hedeflerin ayrıştırılabilmesi önemlidir. Aktif hedef veri setleri de insan koşu, 

insan yürüme hareketleri gibi farklı tip yöntemler kullanılarak oluşturulmuştur. Pasif ve 

aktif hedeflerin sınıflandırılması yanında aktif hedeflerin de kendi içinde, teze konu 

yöntemler kısmında anlatılan algoritmalar ile sınıflandırılabildiği anlaşılmıştır.   
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Tez çalışmasının 2. Kuramsal Temeller ve Kaynak Özetleri kısmında öncelikle, Radarlar 

hakkında temel bilgiler ve yukarıda bahsedilen bu çalışmada radar verisi elde etme 

materyali olarak kullanılacak FMCW tipi radarlar hakkında bilgiler sunulmuştur. Bu 

kısımda ikinci olarak, radar verileri üzerinde sınıflandırma amaçlı kullanılacak olan 

özdevimli algoritma yöntemleri anlatılmıştır. Bu kısımda son olarak  3. Materyal ve 

Yöntemler başlığı altında tez çalışmasında kullanılan veri kaynağı olan FMCW radarı 

özelinde anlatılmıştır. Yöntemler kısmında ise geleneksel özdevimli öğrenme yöntemleri, 

optimizasyon yöntemi ve özdevimli öğrenme yöntemlerinin optimizasyonundan 

bahsedilmiştir. 4. Bulgular ve Tartışma kısmında Materyal kısmında anlatılan radar 

verilerine, yöntemler kısmında anlatılan bütün algoritmalar uygulandıktan sonraki ortaya 

çıkan sonuçlar sunulmuştur. Sonrasında tartışma kısmında bu algoritmaların 

performansları değerlendirilmiştir. 5. Sonuç bölümünde nihai sonuçlar el edilen bulgulara 

göre sunularak öneriler yapılmıştır.  Bu tezin sonuçları sahada kullanılmakta olan 

kullanılmakta veya kullanılacak olan radar algoritmalarına fayda sağlaması ile birçok 

insanın hayatına ve güvenliğine katkı sağlayacaktır.  

 

1.1 Literatür ve Yapılanlar Hakkında Değerlendirme 
 

Radarlar ile hedeflerin sınıflandırması son zamanlarda literatürde en çok öne çıkan güncel 

gereksinimlerden biridir. Bu tezde FMCW radar yüksek çözünürlüklü menzil 

çözünürlüğü (HRRP) verileri özdevimli algoritmalar ve optimizasyon uygulanarak 

sınıflandırılmıştır. Literatürde FMCW radar verileri ile hedef sınıflandırması yapan 

birçok çalışma vardır. Ek olarak radar hedeflerini özdevimli öğrenme algoritmaları 

kullanan çalışmalarda literatürde bulunmaktadır. HRRP veri tipleri ile de hedef 

sınıflandırması yapılan literatür çalışmaları da vardır. Bu bölümde kronolojik sırasıyla 

FMCW radar verileri ile sınıflandırma yapan, özdevimli algoritmalar ve optimizasyon 

kullanarak sınıflandırma yapan ve HRRP veri tipleri kullanarak sınıflandıran literatür 

çalışmaları anlatılmıştır. Sonrasında da bu tezde bahsedilen bu çalışmalardan farklı olarak 

yapılanlar anlatılacaktır.  
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Literatürde FMCW radarlar ile sınıflandırma konusunda IEEE veri tabanı taratıldığında 

ilk çalışmaların doksanlı yılların ortasında başladığı görülmüştür. Milimetre dalga 

boyunda çalışan FMCW radar, yolları sınıflandırmak için parametrik spektrum analizi 

yaparak hedef sınıflandırması yapabilmektedir (Cremona, Kunert, & Castaine, 1994). Bu 

çalışmada hedefin FFT alınan sinyal karakterine göre hızı incelenmiş ve hız verilerinden 

yolun tabanı hakkında ıslaklık ve kuruluk sınıf verileri elde edilmiştir.  

 

Zamanla FMCW radarların gelişimi, işlemci teknolojisinin ucuzlaması (Yang, Liwan, 

Weifeng, Yaqin, & Zhenghe, 2000) ve yazılım teknolojilerinin ilerlemesi ile daha farklı 

sınıflandırma metotları literatürde görülmüştür. 2000’li yıllarda yapay sinir ağları 

algoritmalarından Hopfield yöntemini kullanan bir çalışma yapılmıştır. Bu çalışmaya 

konu olan radarlar araç sensör birimi olan düşük frekanslı FMCW radarlarıdır. Bu yöntem 

ve bazı filtreleme algoritmaları ile radara 1,05 m ve 2,15 m uzaklıkta olan iki farklı hedef 

grubunun sınıflandırılmıştır. Yüksek bant genişliği yani yüksek çözünürlük 

gerektirmeden bu kadar yakın hedeflerin sınıflandırması yapılabilmiştir.  

 

Savunma alanında 2009 yılının sonunda geliştirilen radar ve sinyal işleme teknolojileri 

ile deniz hedeflerini sınıflandırabilen radarlar geliştirilmiştir (Wasselin, Mazuel, Itcia, 

Huizing, & Theil, 2012). Bu çalışmada maksimum yayın gücü 4 W olan ve menzil 

çözünürlüğü birkaç metre olan bir radar kullanılmıştır. Denizin dalga etkisiyle radar 

tespitlerinde oluşan gürültü karakterine rağmen, balıkçı teknesinden kargo gemilerine 

kadar 30 hedefin sınıflandırması yapılabilmiştir. Bu çalışmada hedeflerin radar imzası 

yani RKA bilgileri sınıflandırma verisi olarak seçilmiştir (Wasselin, Mazuel, Itcia, 

Huizing, & Theil, 2012).  

 

Yine savunma alanında görev yapan FMCW radarın HRRP tabanlı sınıflandırma 

çalışmaları ise 2014 yılının ortalarında yapılmıştır (Cho, Choi, Lee, & Song, 2014). 

Özellikle gelişen savaş teknolojileri etkisi ile seyir füzeleri, kıtalar arası füzeler 

yaygınlaşmıştır. Bu füzelerin uzunluklarına göre karşı tedbir sistemleri harekete 

geçirebilmektedir bu çalışma ile füzelerin uzunluklarına göre sınıflandırılması HRRP 

tabanlı FMCW radar verileri kullanılarak sağlanmıştır. 200 MHz bant genişliği ve 0,75 

m menzil çözünürlüğüne sahip bir FMCW radarına göre sınıflandırma yapılmıştır. 
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Hedeflerin HRRP verileri radar yayını alındıktan sonra üzerine tersine Fourier dönüşümü 

uygulanarak oluşturulmuştur. Çalışmada alınan hedef sinyallerinin menzil ve açı bilgisi 

gibi verileri doğrusal olmadığından geliştirilmiş bir Kalman filtresi algoritması hedeflere 

uygulanmıştır. Filtre uygulanan ve filtre uygulanmayan füze uzunluk tahminleri 

karşılaştırılmış ve Kalman filtresi uygulanan HRRP verilerinin daha başarılı sonuçlar 

vardığı gözlemlenmiştir. 

 

Savunma alanının yanında özellikle ortaya otonom araç teknolojisi ile araç sensör tipi 

FMCW radarlara sınıflandırma kabiliyetinin kazandırılması da önemli bir konudur ve 

2015’li yıllardan sonra ciddi çalışmalar yapılmıştır. Örneğin kentsel alanlarda, 77 GHz’de 

yayın yapan FMCW radar ile araçların, çapraz ve düz yürüme hareketli yayaların 

ayrıştırılması için bir çalışma yapılmıştır (Lee, Kim, Jeong, Ahn, & Kim, 2016). Bu 

çalışmada literatüre bu tarihlerde ortaya çıkan mikro-Doppler etkisine göre oluşan faz 

karakteristiği kullanarak sınıflandırma yapılması sağlanmıştır. Çalışmadaki sınıflandırma 

yöntemi hareketli insan hedefleri ile hareketli araç hedeflerini ayrıştırmıştır. Özellikle 

tutarlı faz karakteristiği gösteren sabit hedefler kolaylıklar ayrıştırılabilirken hareketli 

hedefler ise tutarsız faz karakteristiğine sahip olduğu için kolay ayrıştırılamamıştır. 

Çalışma bu probleme çözüm olarak literatüre faz kompanzasyon tekniğini önermiştir 

(Lee, Kim, Jeong, Ahn, & Kim, 2016). 

 

FMCW radarlar için özdevimli öğrenme tabanlı sınıflandırma algoritmaları ise güncel 

dönemlerde uygulanan yöntemlerdir. Bu konuda 77 GHz’de yayın yapan FMCW radarı 

için hareketli hedefleri sınıflandırma çalışması yapılmıştır. (Gao, Lai, Mei, & Wu, 2019). 

FMCW radarların otonom araçlar için önemi kameraların düşük ışık koşullarında etkisiz 

olması, yüksek işlemci gücü gerektirmesi ve sisli hava koşullarında etkisiz kalmasından 

dolayı artmaktadır. Otonom araçlar için literatürde FMCW radarları ile %90 başarım 

oranı mikro-Doppler etkisi ve imzası kullanılarak elde edilebilmiştir (Gao, Lai, Mei, & 

Wu, 2019). Bu çalışmada ise menzil Doppler görüntüsü verisi, yayalar, bisikletliler ve 

araçlar için sınıflandırma veri tipi olarak kullanılmıştır. SVM, CNN ve hibrit SVM ve 

CNN kullanan algoritmalar ise sınıflandırma yöntemi olarak kullanılmıştır. Bant 

genişliğinin 1500 MHz olarak seçildiği ve çok yüksek menzil çözünürlüklü veriler ile 

yapılan bu çalışmada SVM ile %50-%60 oranlarında doğruluk sağlanırken tek başına 
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CNN kullanan yöntemde %92,5’lik ve hibrit yöntemde ise %96’lık bir başarım oranına 

ulaşılmıştır. 

 

Nano insansız hava aracı gibi kritik sistemlerin yaygınlaşması ile, radar ile bulunması 

gereken hedeflerinin giderek küçülmüştür. Bu kapsamda yakın zamanlarda bu tarz 

hedefleri tespit eden ve sınıflandırabilen FMCW radarı geliştirilmesi çalışması 

yapılmıştır (Zulkifli & Balleri, 2020). Bu çalışmada kullanılan S bantta çalışan FMCW 

radarının bant genişliği 50 MHz yani menzil çözünürlüğü yaklaşık 3 metredir. Bu 

çalışmada tek pervaneli ve çoklu pervaneli hedeflerin sinyallerine kısa zamanlı Fourier 

dönüşümü uygulanmış ve bu sinyallerin mikro-Doppler imzası kullanılarak sınıflandırma 

yapılabildiği görülmüştür. 

 

Yine güncel bir çalışma insan aktivitelerinin sınıflandırılması için 60 GHz taşıyıcı 

frekansı kullanan FMCW radar ile yapılmıştır (Vaishnav & Santra, 2020). Bu çalışmada 

kokusuz kalman filtresi (Unscented Kalman Filter) takip algoritması üzerinden 

sınıflandırma yapılmıştır. Geleneksel yöntemlerde hedef tespiti ve sonrasında takip 

algoritması sonrası Doppler Spektrogram veri seti seçilerek sınıflandırma yapılırken bu 

çalışmada takip algoritması üzerinde yapılan ekleme ile sınıflandırma yapılabilmiştir. 

Yeni yöntem, takip algoritması sonucu parametreleri üzerinden çalıştığı için Doppler 

imzası verilerinde oluşan aynı menzil hücresindeki hedeflerinin ayrıştırılamaması gibi 

problemlerin önüne geçebilir olarak sunulmuştur (Vaishnav & Santra, 2020). Bahsedilen 

çalışmada kullanılan radarın menzil çözünürlük değeri bu tezde kullanılan FMCW 

radarınki gibi yüksektir ve 15 cm civarındadır. Çalışmanın kullandığı sınıflandırma 

yöntemi yapay sinir ağları temelli bir sınıflandırma algoritmasıdır ve geleneksel Doppler 

imzası verisi metotları ile uygulandığında %87,24 oranlarında başarım sağlarken, 

literatüre bu çalışma ile sunulan iyileştirme yöntemi ile %95,5 civarında sınıflandırma 

başarısına ulaşmıştır (Vaishnav & Santra, 2020). 

 

Yukarıdaki literatür bilgilerinden de analiz edilebileceği üzere, öncesinde özdevimli 

yöntemler ve algoritmalar kullanmayan sınıflandırma çalışmaları yapılırken, zamanla 

özdevimli öğrenme kullanan yöntemler ile FMCW radar verileri sınıflandırılmaya 
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başlanmıştır. Literatürde bu teze konu olan, FMCW radarı ile elde edilen HRRP tipi hedef 

verilerine optimize edilmiş özdevimli algoritma uygulayan yöntemler bulunamamıştır.  

 

Fakat FMCW radarı verilerine sadece özdevimli algoritma yöntemleri uygulayan ve 

HRRP radar verilerine sınıflandırma uygulayan çalışmalar vardır. Öte yandan, bu çalışma 

ile çok benzer bant genişliği ve menzil çözünürlüğü değerlerine sahip menzil Doppler 

verisini kullanan bir çalışmanın özdevimli algoritmalar ile verdiği deneysel saha 

performans gözlemlenmiştir (Gao, Lai, Mei, & Wu, 2019). Böylece benzer radar 

özelliklerine sahip deneysel performansların bu tezde kullanılan HRRP veri setleri ve 

menzil Doppler verisi kullanan çalışmada kullanılan özdevimli sınıflandırma 

yöntemlerinden SVM algoritmasının veri tipine göre performansının karşılaştırması, 4. 

Bölümde SVM algoritmasının sonuç bölümünde yapılabilmiştir. Bu karşılaştırmada 

SVM yöntemi için HRRP ile nasıl çok yüksek oranda iyileştirilmiş sonuçlar alındığı 

anlaşılmıştır. Ek olarak yine benzer çözünürlük ve frekans değerlerine sahip FMCW 

radarı kullanan yapay sinir ağları tabanlı çalışmanın (Vaishnav & Santra, 2020) 

sınıflandırma başarım oranları ile bu çalışma sonucunda ortaya çıkan başarılı sınıflandır 

yöntemlerinin başarım oranlarının yakınlığı ölçülmüştür. Literatürde FMCW radarı ile 

elde edilen HRRP tipi hedef verilerine PSO algoritması ile optimize edilmiş özdevimli 

algoritma uygulayan yöntemler bulunmadığından dolayı bu çalışma düzenlenmiştir, ek 

olarak yukarıda bahsedilen literatür çalışmalarından benzerlik gösteren radar özelliklerine 

sahip çalışmalarda uygulanan veri yöntemlerine göre HRRP uygulanan bu çalışmanın 

diğer yöntemler ile karşılaştırılması yapılabilecektir. 

 

 

 

 

 

 

 



 

7 
 

2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ÖZETLERİ 

 

2.1 Radar’ın Tarihsel Gelişimi, Anlamı ve Çeşitleri 

 

İlk radarın 1904 yılında Christian Hülsmeyer isimli Alman bilim adamı tarafından 9 

Haziran 1904 yılında saha testinin yapıldığı ve 30 Nisan 1904’te DE 165546 kodu ile 

patentlendiği bilinmektedir (Galati & Genderen, 2014). Fakat Radarların bilinirliği erken 

uyarı sağlama amaçlı askeri harp sistemleri olarak İkinci Dünya savaşı ile yaygınlaşması 

ve kullanımı ile artmıştır. Her ne kadar radyo dalgaları ile tespit ve menzil tayine yapma 

çalışmaları daha önceki zamanlarda Christian Hülsmeyer ile başlamış olsa da son 

kullanıcı tarafından kullanılabilir radar sistemi 1935 yılında Robert Watson-Watt 

tarafından geliştirilmiştir (Skolnik, 2019). Günümüzde ise askeri sistemlerin dışında 

farklı sivil amaçlar için de kullanılabilen ileri teknoloji algılayıcı sistemler haline 

gelmişlerdir.  

 

Radar, radyo dalgaları ile tespit ve menzil tayini yapabilen özellikleri ile 

anlamlandırılmaktadır. Zamanla gelişen donanımsal ve sayısal teknolojiler ile radarın 

temel özelliklerine, hedefin hız ve tip bilgilerini de tespit edebilmesi katılmıştır. Radarın 

tanımından da anlaşılabileceği üzere sinyal yollamadan sadece havadaki radyo dalgalarını 

dinleyerek de hedef bulan sistemler yine radar olarak kabul edilmektedir. Bunlar pasif 

radarlar olarak tanımlanmaktadır. 

 

Günümüzde radarlar savunma ve güvenlik sektöründe kullanılırken, otonom araçlar ve 

robotik gibi gelişmekte olan yeni sektörlerde kullanımına başlanmıştır. Erken algılama, 

özelliği ile askeri açılardan avantaj sağlayan radar sistemleri günümüzde hava trafik 

kontrolü, navigasyon, karayolları trafik kontrolü, hava durumu tahmini, sınır ve bölge 

güvenliği, otonom araçlar gibi çeşitli alanlarda kullanılmaktadır. Zamanlar radarlar 

sadece açık alanda radyo dalgaları ile hedef tespiti ve menzil tayini özelliğinin ötesine 

geçmiştir. Kapalı alanların içini gözlemleyebilen, hedeflerin konum ve hızı dışında tipinin 

de anlamlandırması için sınıflandırma yapabilen türevlerinin oluştuğu görülmektedir.  
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Radarlar teknik yapılarına göre de farklı tipler ile çeşitlenmektedir. Bistatik radar, sürekli 

dalga (CW) radarı, frekans modülasyonlu sürekli dalga (FMCW) radarı, tek darbe radarı, 

pasif radar, enstrümantasyon radarı gibi çeşitli tip radarlar kullanılmaktadır. Radarlar 

aslında çalışma prensiplerine göre ayrılmaktadır. Çalışma prensibi diğer radarlardan daha 

farklı olan diğer bir radar türü de pasif radarlardır. Bu radarlar ile alıcı ve verici alt 

sistemleri yerine sadece alıcı alt sistemleri vardır. Dolayısıyla alıcı anten normal 

radarlardan farklı olarak hedef üzerinden yansıyan radar sinyalini yorumlamak yerine 

verici alt sistemi olmadığı için sinyal yollamamaktadır ve hedefin üzerindeki elektronik 

sistemlerden yayınlanan sinyalleri dinleme prensibiyle çalışmaktadır. Dolayısıyla bütün 

radarların aynı temel teknik prensipte çalışmadığı ama her bir radarda bir alıcı alt sistemi 

olması gerektiği anlaşılmaktadır. Bu alıcı alt sistemi alıcı anten ve alıcı elektronik 

devrelerinden oluşmaktadır. Bu alıcı anten ve devre her bir radar için gereklidir.  

 

2.2 Temel Radar Bilgileri ve Radarların Çalışma Prensibi 

 
Radarlar genel olarak RF sinyalini çevreye yollayarak etraftaki obje ve hedeflerden 

yansıyarak dönen sinyalleri yorumlar. Radarın gönderici anteni ile genelde kameraların 

yetersiz kaldığı koşullarda faydalı olan bir sensör birimi olarak kullanılmaktadır. 

Özellikle sürekli durum farkındalığı sağladığı için, sisli ve bulutlu hava koşullarında en 

avantajlı sensör birimlerinden biri olduğu bilinmektedir. 

 

Radar yolladığı sinyalleri sürekli veya kesintili sinyal darbeleri şeklinde yollayabilir. 

Aslında bu yöntem radarın teknik olarak sınıfını da beriller. Sürekli sinyal yollayan 

radarlar CW ve FCMW radarlarıdır. Ek olarak sürekli sinyal yollamak yerine kesintili 

darbeler yollayarak çalışabilen, darbe sıkıştırmalı radar tipleri de vardır. Diğer radarların 

çalışma prensibine aykırı olarak pasif radarlar ise sadece başka cihazların fonksiyonel 

olmak, yön bulmak veya haberleşmek için yayınladığı RF sinyallerini dinleyerek ölçüm 

yapmaktadır.  

 

Tüm radarlar için geçerli olan ana çalışma metodolojisi radar tarafından alıcı anteni ile 

yakalanan bir RF sinyalinin olması gerektiğidir. Bu sinyal alıcı anten vasıtası ile 

alınmaktadır. Alınan sinyalin frekans ve genlik gibi parametreleri değerlendirilerek radar 
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hedef bilgisi analizlerini anlamlandırır. Hedefe ait menzil ve yön değerleri gibi bilgiler, 

anlamlandırılan RF sinyalin yansıdığı veya yayın yapıldığı bölgeye göreceli olarak 

değiştiğinden dolayı kestirilebilmektedir. 

 

Günümüzde radarların RF spektrumunda çalıştığı farklı bantlarda frekans aralıkları 

vardır. 2. Dünya savaşından itibaren radarların çalışma frekans aralıklarını sınıflandırmak 

için bazı harfler kullanılmıştır. IEEE Standard 521-2019 standartlarına göre tanılanmış 

(IEEE, 2020) Frekans bantlarının aralıkları ve bu bantlarda çalışan örnek radar 

uygulamaları aşağıdaki Çizelge 2.1 ile gösterilmiştir. Çizelgenin birinci sütunu ikinci 

sütunda belirtilen frekans aralığı için tanımlanan Bant ismidir. 

 
Çizelge 2.1 Literatürdeki RF bantlarının aralık ve örnek uygulamalarının tablosu 

Bant Frekans Aralığı Örnek Uygulamalar 

THz 300-1000 GHz Düşük Görünümlü Çevre Keşif Radarları 

Mm 110-300   GHz Vücut tarayıcıları 

W 75-110     GHz Kör nokta uyarı ve park sensörleri/radarları 

V 40-75       GHz Çok yüksek çözünürlüklü radarlar 

Ka 27-40       GHz Yüksek çözünürlüklü kara gözetleme radarları 

K 18-27       GHz Havaalanı yüzey kontrol radarları 

Ku 12-18       GHz Kara gözetleme radarları 

X 8-12         GHz Yapay açıklıklı radarlar 

C 4-8           GHz Askeri savaş alanı radarları 

S 2-4           GHz Hava olayları gözlem radarları 

L 1-2           GHz Seyir trafik radarları 

UHF 0,3-1        GHz Orta menzilli hava savunma radarları 

VHF 0,03-0,3   GHz Ufuk ötesi hava savunma radarları 

HF 0,01-0,03 GHz Okyanus akıntılarını ölçen radarlar 

 

Çizelge 2.1’den anlaşılabileceği üzere düşük frekanslı radarlar genelde daha uzun menzil 

gerektiren görevler için kullanılırken, daha yüksek frekanslı olanlar ise daha detaylı ama 

az menzil gerektiren görevler için kullanılmaktadır. Bunun nedeni aşağıda verilen 
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Radarın hatasız ulaşabileceği maksimum menzil denklemi ile açıklanabilir (Cooper, ve 

diğerleri, 2017). 

 

𝑅𝑅 = 𝑐𝑐 .𝑇𝑇
2

 

 

Denklem 2.1’de verilen c, ışık hızı (3·108 m/s), T, darbe tekrarlama periyodu yani PRT 

değeridir ve bu denklem radar menzilini vermektedir. Denklem 2.1’de verilen T değeri 

aslında darbe tekrarlama frekansının yani PRF’in çarpma işlemine göre tersidir. 

Dolayısıyla bir radarın çıkış frekansının azaltılması aslında radar menzil denklemi 

üzerinde T’nin yani periyodun arttırılması demektir. Periyot ve frekans ters orantılı 

olduğu için düşük frekanslı radarlar uzun menziller için daha faydalı olmaktadır.  

 

 

 

 

 

 

Pasif radarlar dışında genel olarak günümüzde bütün radarların çalışma prensibi aşağıdaki 

blok diyagram ve sonrasında sıralı maddeler halinde anlatılan sinyal oluşturma ve 

gönderme prosesi vasıtasıyla gerçekleştirilir; 

 

1. Mikro-İşlemci: Radar sisteminin mikroişlemci kartından dijital sinyal işleme 

teknikleri kullanılarak alma-gönderme prosesi için kullanılacak dijital sinyal üretilir, 

2. DAC Devresi: Dijital sinyal DAC devresi ile analog sinyal haline getirilir, 

Mikro-
İşlemci 

(1)

DAC 
Devresi 

(2)

Mikser ve 
Filtreleme     

(3)

Güç 
Yükseltici 

V. (4)

(2.1) 

Güç 
Yükseltici 

A. (7)

Gürültü 
Filtreleme 

(8)

ADC 
Devresi 

(9)

Sinyal 
Analiz 
(10)

Dışa 
Aktarım 

(11)

PPI 
Gösterim 

(12)

(5) 

Şekil 2.1 Günümüzdeki radarların çalışma prensibinin blok diyagram ile gösterimi 

(6) 
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3. Mikser ve Filtreleme: Antenden yollanması planlanan temiz RF sinyal değerlerine 

ulaştırılması için sinyal çeşitli mikser ve filtre devrelerinden geçirilir ve bu aşama 

sonucunda sinyal taşıyıcı frekans değerine ulaştırılır, 

4. Güç Yükseltici Verici: Bu güç yükseltici devresi ile radarın planlanan menziline göre 

kayıpların en aza indirgenmesi için sinyal gücü yükselttirilir, 

5. Gönderici antenine RF haldeki gücü yükseltilmiş sinyal iletilerek anten üzerinden 

dışarı aktarılması ile gönderme işlemi tamamlanmış olur, 

6. Çevredeki hedeflerden ve objelerden yansıma sonucu gelen sinyal alıcı anteni ile 

alınır/yakalanır.  

7. Güç Yükseltici Alıcı: Alıcı anten ile yakalanan RF sinyalin gücü atmosferin ve 

yansımanın etkilerinden dolayı düştüğü için güç yükseltici devresiyle tekrar 

yükseltilir ve ileriki elektronik devrelere uygulamaya hazır hale getirilir. 

8. Gürültü Filtreleme: Sinyalin dış etkilerden kaynaklı gürültü sinyalleri LPF ve benzeri 

filtre devreleri ile temizlenir. 

9. ADC Devresi: Filtreleme işlemi sonrasında temizlenen sinyal ADC devresi 

kullanılarak tekrar dijital sinyal haline getirilip mikroişlemci seviyesine proses 

edilebilir hale gelir. 

10. Sinyal Analiz: Bu aşamadan sonra yollanan dijital sinyal ile alınan dijital sinyalin 

karşılaştırılması bir kontroller vasıtası ile yapılarak hedef tespiti, menzil bilgileri ve 

açı bilgileri hakkında analiz yapılır. 

11. Dışa Aktarım: Bu analiz sonucu dış ortamda kullanıcının anlayabileceği bir platforma 

(örneğin bir kontrol bilgisayarı) çeşitli network protokolleri ile aktarılma sağlanır. 

12. PPI Gösterim: Hedefin uzaklığı, açısal menzili, boyutu ve tipi gibi bilgiler bu 

platformda çeşitli yazılımlar üzerinden PPI veya benzeri bir ekran üzerinden 

kullanıcıya yansıtılarak, kullanıcının radar sistemi bilgilerine erişmesi sağlanır. 

 

Pasif radarlar diğer radarlardan farklı olarak Şekil 2.1’deki 7. Madde ile çalışma 

döngüsüne başlar. Pasif radarlarda analiz yapılırken karşı taraftan yayın yapan radar veya 

telsiz gibi cihazların 7. Madde ile başlayan prosesi 12. Maddeye kadar devam ettirilir. 

Yakalanan sinyal bilgilerine göre hedeflerin bölge ve hatta hedef sınıf bilgileri gibi 

tahminler bile pasif radarlar ile yapılabilir (Stentella, Losito, Martelli, & Colone, 2017). 
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Ama insan, kuş, yayın yapmayan programlı insansız hava araçları benzeri hedeflerin 

tespiti için pasif radar etkisizdir. Bu durumda aktif radar tipleri kullanılır.  

 

2.2.1 Radarın menzil, hız ve çözünürlük denklemleri 
 
Radarın tespit ettiği hedefler için sağladığı iki temel hedef parametresi, hedefin menzili 

ve hızıdır. Bu verilerin elde edilmesi için Şekil 2. 1’de gösterilen blok diyagramdaki 

proses ile sağlanır. Bu prosesin daha derinlerine inildiğinde menzil ve hız bilgilerinin, 

aslında bu prosesin içinde çalışan alt-birimlerinden gelen parametrelerin formüller ile 

anlamlandırılması sonucu elde edilmektedir.  

 

2.2.1.1 Radar maksimum menzil denklemi 
 

Denklem 2.1 ile bir radarın erişebileceği hatasız ölçülebilecek maksimum menzil 

bulunuyor olsa da çevresel etkilere ve hedef tipine göre çok daha detaylı bir radar menzil 

denklemi vardır. Bir radarın menzili aşağıdaki denklem 2.2’de görülen birçok 

parametreye bağlı olarak değişmektedir. En basitinden hedefin boyutları bile radarın 

maksimum menzilini değiştirmektedir. Dolayısıyla radarların menzil bilgileri sunulurken, 

hedefin tipine ve aşağıdaki parametrelerine göre değişen farklı menzil bilgilerinden 

bahsedilmektedir. 

 

𝑅𝑅 = � 𝑃𝑃𝑇𝑇𝐺𝐺𝑇𝑇𝐺𝐺𝑅𝑅𝜆𝜆2𝜎𝜎
(4𝜋𝜋)3(𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆)𝑘𝑘𝑇𝑇0𝐵𝐵𝐹𝐹𝑛𝑛𝐿𝐿

�
1
4                              

Denklem 2.2’de verilen, R, Radarın tespit edebileceği maksimum menzil (metre) 

değerini, 𝑃𝑃𝑇𝑇, Radarın sinyal gönderme gücünü (w), 𝐺𝐺𝑇𝑇, Gönderici antenin kazancını 

(watts/watt), 𝐺𝐺𝑅𝑅, Alıcı anteni kazancını (watts/watt), λ, Radar sinyalinin dalga boyu (m), 

σ, Radar hedefinin kesit alanı yani RKA (m2) değerini, SNR, Sinyal ve gürültü oranını 

(watts/watt), k: Boltzman sabiti 1,38 𝑥𝑥 10−23 (w / Hz oK) değerini, 𝑇𝑇0, Referans sıcaklık 

(oK) değerini, B, Efektif gürültünün bant genişliği (Hz) değerini, 𝐹𝐹𝑁𝑁, Gürültü figürünü 

(watts/watt), L, Bütün kayıpların değerini vermektedir.. Bu bütün kayıplar değeri radar 

kaynaklı, çevresel kaynaklı, hava koşulları kaynaklı ve benzeri kayıplardır (watts/watt). 

 

(2.2) 
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Denklem 2.2’in anlamlandırılması için Şekil 2.1’deki blok diyagram kullanılabilir. 

Gönderici (𝐺𝐺𝑇𝑇) ve alıcı (𝐺𝐺𝑅𝑅) antenler 5. ve 6. maddelerde geçen antenlerdir. Radar 

sinyalin gönderme gücü (𝑃𝑃𝑇𝑇) ise 4.madde güç yükseltici devresi ile belirlenir. Radar 

sinyalinin dalga boyu (λ) 3.madde mikseri ile yapılandırılır.  

 

2.2.1.2 Radar ile hız tayini yapılması 
 

Radar ile hız tayini yapılması gönderici ile yollanan sinyalin hedef üzerinden yansıması 

sonrası değişim gösteren sinyalin taşıyıcı frekans değeri üzerinden bulunmaktadır. 

Taşıyıcı frekansın değişimi hareketli hedefin hızına bağlı olarak değişmektedir. Taşıyıcı 

frekansın yansıdığı hedefin hızına göre değişim göstermesi Doppler etkisi olarak 

tanımlanmaktadır. Bu etki radarların bulunmasından çok önce Christian Doppler isimli 

bir fizikçi tarafından 1842 yılında tanımlanmıştır (Katsi, Felekos, & Kallikazaros, 2013).  

 

                

 

                 

 
Şekil 2.2 Doppler etkisinin gösterimi 

 
Şekil 2. 2 ile Radara doğru yaklaşan ve uzaklaşan helikopter hedeflerinin sinyalin taşıyıcı 

frekansı üzerinde yarattığı değişimler gösterilmiştir. Şekil üzerindeki Λ değeri taşıyıcı 

frekansa bağlı olan sinyal dalga boyunu temsil etmektedir. Λı ise helikopter hedefi 

üzerinden yansıyan sinyalin taşıyıcı frekansın değişmesi ile oluşan yeni dalga boyunu 

göstermektedir. Radar 1 incelendiğinde Λ dalga boylu sinyalin yaklaşan hedef üzerinden 

yansıdıktan sonra dalga boyunun Λı şeklinde küçüldüğü yani taşıyıcı frekansın arttığı 

anlaşılmaktadır. Radar 2 incelendiğinde ise Λ dalga boylu sinyalin uzaklaşan hedef 

üzerinden yansıdıktan sonra dalga boyunun Λ2 şeklinde büyüdüğü yani taşıyıcı 

   Radar 1 

   Radar 2 

Λı Λ 

Λ2 Λ 
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frekansının azaldığı anlaşılmaktadır.  Doppler etkisinin yukarıda anlatılan kısmı Denklem 

2.3 ile anlaşılabilir (Chen, Li, Ho, & Wechsler, 2006). 

 

𝑓𝑓𝑑𝑑 =
2 . 𝑣𝑣
𝛬𝛬

 

 

Denklem 2.3’te verilen 𝑓𝑓𝑑𝑑, Doppler frekansı (Hz), 𝑉𝑉, Hedefin hız (m/s),  𝛬𝛬, Gönderilen 

sinyalin dalga boyu değerleridir. Bu denkleme göre Doppler frekansı hedefin hızı 

değiştikçe farklılaşır ve hedefin hızı buradan anlaşılabilir. Doppler etkisi aslında hedefin 

radar sinyali yönünde (radara radyal olarak) hareket etmesinden dolayı en yüksek 

oranda oluşur. Eğer hedef radar sinyaline dik olarak ve hiç salınım yapmadan sabit bir 

şekilde giderse Doppler etkisi oluşmaz. Hedef radar sinyaline direkt olmasa da çapraz 

olarak hareket ediyorsa yine bir miktar Doppler etkisi oluşabilir. Dolayısıyla radar 

hedefinin hareket yönü ile radar sinyalinin gönderim yönü arasındaki açı kullanılarak 

radar sinyali ile aynı yönde gitmeyen hedeflerin de Doppler frekansı bulunabilir. 

Denklem 2.4 ile bu şekilde hareket eden bir hedef için Doppler frekansı formülü hedefin 

radyal hızına göre yeniden düzenlenmiştir (Mahafza & Elsherbeni, 2004). 

 

𝑓𝑓𝑑𝑑 = 2 .𝑣𝑣
Λ

. cos𝛼𝛼  

 

Denklem 2.4’teki parametreler 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 𝛼𝛼 dışında Denklem 2.3’teki parametreler ile aynıdır. 

Denklemdeki açı değeri Şekil 2.3’teki α açısına tekabül etmektedir. Hedefin hareket yönü 

ve radar sinyalinin emisyon yönü arasındaki farka göre α açısı değeri değişim gösterir. 

(2.3) 

(2.4) 
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Şekil 2.3 Doppler frekansı formülündeki α açısının görselleştirilmesi 

 

Denklemdeki α değeri, gönderilen radar sinyali ile hareketli hedefin hareket yönü 

arasındaki açıdır. Radyal hızı, gerçek hızına göre daha küçük olan bir hedefin yani radar 

sinyali ile aynı doğrultuda gitmeyen ve radar sinyaline göre α açısı ile hareket eden örnek 

bir hedefin Şekil 2.3 ile görselleştirilmesi yapılmıştır.  

 

 

2.2.1.3 Radar çözünürlüğü 

 
Herhangi bir radarı diğer radarlardan üstün veya aşağı kılan özelliklerden biri de 

çözünürlüktür. Çözünürlük performansı aslında radarın birbirlerine yakın hareket eden 

farklı hedefleri radarın ayrı ayrı tespit edebilmesidir. Çözünürlük parametreleri ne kadar 

küçük olursa radarın yakın harekete eden başka hedefleri ayrı ayrı tespit etme kabiliyeti 

o kadar fazla olacaktır.  Radar’ın menzil ve açısal çözünürlüğü gibi farklı çözünürlük 

parametreleri vardır. Açısal çözünürlük zaten radarın hüzme genişliği ile değişim 

gösteren bir parametredir.  Yan yana hareket eden iki hedef arasında radara göre ne kadar 

açı olduğuna bağlı olarak iki hedefin ayrı ayrı görülmesini sağlayacak parametredir. İki 

boyutlu radarlar için bu yanca hüzme genişliğine bağlı iken üç boyutlu radarlar için hem 

yanca hem de yükseliş hüzme genişliğine bağlı olarak değişim gösterir. 

Menzil çözünürlüğünün formülü ise iki farklı parametreye bağlıdır. Bunlar ışık hızı ve 

radar sinyali darbesinin bant genişliğidir. Menzil çözünürlüğü parametresinin 

değişkenleri aşağıdaki Denklem 2.5 ile verilmiştir. 

 

 

 

 
Radar Hedefi Hareket Yönü 

α 
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 ΔR =
𝑐𝑐 

2 . B
 

 

Denklem 2.5’te verilen 𝛥𝛥𝛥𝛥, Radar menzil çözünürlüğü (metre), 𝑐𝑐, Işık hızı (3·108 m/s), 

𝐵𝐵, Radarın bant genişliği (Hz) değerleridir, 𝛥𝛥𝛥𝛥 değeri ne kadar küçük olursa radarın 

çözünürlüğü o kadar yüksektir. Dolayısıyla yüksek çözünürlük, aslında sayısal olarak 

düşük 𝛥𝛥𝛥𝛥 değeri ile orantılıdır. En performanslı yani en düşük sayısal değerdeki menzil 

çözünürlüğünü, radar sinyalinin bant genişliği artırılarak sağlanabilir. Ama bu durumda 

denklem 2.2’de payda kısmında bulunan B harfli efektif gürültünün bant genişliği de 

yükselecektir ve radarın donanımsal menzil limiti olan R değeri denklem 2.2’ye göre 

düşecektir. Sonuç olarak radarlar tasarlanırken radar menzili ve menzil çözünürlüğü 

arasında bir denge problemi vardır. Darbe sıkıştırma teknikleri kullanılarak radar menzili 

ve menzil çözünürlüğü arasındaki denge problemi çözülebilir (Mahafza & Elsherbeni, 

2004). 

 

2.3 CW ve FMCW Radarlar 

 
Bu bölümde sürekli dalga (CW) ve frekans modülasyonlu sürekli dalga (FMCW) 

radarları hakkında bilgiler verilmiş ve karşılaştırılmıştır.   

 

2.3.1 CW radarlar 

 

CW radarlar aynı anda hem sinyal alma hem de gönderme işlemi yaparlar 

(Uttamchandani, 2013) ve bu yüzden sürekli dalga radarı olarak adlandırılırlar. Örneğin 

CW radarlardan farklı olarak darbe radarları, darbe yollayıp sonra yolladığı darbeyi 

dinleme yöntemi kullanırlar. Dolayısıyla CW radar gönderici anteni ile sürekli sinyal 

yollarken alıcı anteni ile de aynı anda sürekli hedeften yansıyan sinyallerini 

toplayabilmektedir. Radar tarafından yollanan sinyalin taşıyıcı frekansı yansıdığı hedefin 

hızına göre kayar, bu kayma miktarı 2.1.1.2 Radar ile Hız Tayini Yapabilme bölümünde 

tanımlanan, Doppler etkisine tekabül eder. CW radarlar yolladıkları sürekli sinyallerin, 

Doppler etkisi ile oluşan frekans kaymalarını kullanarak hedefin hızını tayin edebilirler 

fakat hedefin menzil tayini işlemini tek başına yapamazlar. Dolayısıyla tek başlarına 

(2.5) 
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hedef tayini gerektiren uygulamalarda kullanılmazlar. Ama basit uygulamalar için 

maliyeti etkin çözümler olarak kullanılırlar. Özellikle araç hızını ölçen hız radarları, 

güvenlik ve otomasyon amaçlı kullanılan radarlar ve benzeri basit uygulamalar için 

kullanılmaktadırlar.  

 

CW dalga radarları üzerinde bazı geliştirmeler yapılarak menzil tayini konusunda etkin 

radarlar haline getirilmişlerdir. Bu amaçla Frekans Modülasyon teknikleri kullanarak 

hedefin menzilini de ölçebilen sürekli dalga radarları geliştirilmiştir. Bu radarlar FMCW 

radarları olarak adlandırırlar. FMCW hakkında detaylı bilgiler bir sonraki bölümde 

anlatılmıştır.  

 

2.3.2 FMCW radarlar 

 
CW radarlara Frekans Modülasyon veya Sayısal Modülasyon teknikleri uygulanması ile 

geliştirilmiş olan radarlar, FMCW radarlar olarak tanımlanır. Frekans modülasyonlu 

radarlarının sinyal tipi üçgen, sinüs, kare veya daha farklı modülasyon teknikleri kullanan 

sinyallerden oluşabilir (Abdulrazigh, Uzundurukan, & Kara, 2018). FMCW radar “chirp” 

olarak tabir edilen dalga biçimli sinyal ile yayın yapar. Bu sinyal türü Türkçe ’de, 

kademeli olarak değişen sinyal olarak tanımlanabilir. Bu değişim, sinyalin frekansın 

kademeli olarak arttırılması veya azaltılması ile sağlanır. Frekansı kademeli olarak 

arttırılan sinyaller “up-chirp” sinyal terimi ile adlandırılırken, frekansı kademeli olarak 

düşürülen sinyaller ise “down-chirp” sinyal olarak adlandırılır (Dudek, 2016). Frekansı 

kademeli olarak azalan örnek bir “chirp” sinyal aşağıdaki Şekil 2. 4 ile gösterilmiştir. 
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Şekil 2.4 Frekansı kademeli olarak azalan örnek bir chirp sinyal  
 

Radarların taşıyıcı frekansında frekansı kademeli olarak değişen sinyal kullanılmasının 

aşağıdaki gibi avantajları vardır; 

• Aynı taşıyıcı frekansı kullanan ve aynı bölgede çalışan çoklu radarlarının birbiri 

ile etkileşime girmesini ihtimali çok daha düşüktür çünkü frekansı sürekli olarak 

değişmektedir, 

• Sabit bir taşıyıcı sinyalin bulunması daha kolay iken kademeli olarak değişim 

gösteren bir taşıyıcı sinyalin diğer elektronik taarruz sistemleri tarafından 

bulunması ve etkilenmesi daha zordur (Zhang, Kurata, & Inaba, 2013) çünkü 

yayın sinyali değeri sürekli değişmektedir, 

• Her radarda olduğu gibi menzil çözünürlüğü, bant genişliği yani denklem 2.5’teki 

B değeri ile paraleldir. FMCW radarlar içinde çözünürlük değeri diğer radarlara 

göre daha iyidir (Zhang, Kurata, & Inaba, 2013). Çünkü FMCW radarların bant 

genişliği, kademeli olarak değişen taşıyıcı frekans değerlerindeki maksimum ve 

minimum frekans değerleri arasında olduğu için FMCW radarlar daha detaylı 

menzil çözünürlüğü değeri sunabilir. 

 

Yukarıdaki avantajları nedeniyle FMCW radarlar hem savunma alanında hem de 

otomasyon ve insansız araç endüstrisinde çok kullanılan bir radar türü olarak tercih 

edilmektedirler. Örnek olarak, tanker doluluk hacmi için kullanılan tipleri (Sivers IMA 

AB, 2011), otonom insansız hava aracı sistemlerinde altimetre olarak kullanılan türleri 
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(Choi, Jang, & Roh, 2015) ve çevre gözetleme radarları olarak kullanılan (Hyun, Jin, Ju, 

& Lee, 2015) versiyonları bulunmaktadır.  

 

2.3.3 FMCW radarların çalışma prensibi 

 
Genel olarak artan frekanslı sinüs (chirp) sinyali dalga biçimli sinyal kullanan FMCW 

radarlar, frekansı arttırılarak oluşturulan sinyal tipini kullanmaktadır.  FMCW radarlar 

hem otomotiv sektöründe hem de savunma sektörün de tercih edilen sistemlerdir.  Bu 

radarların yolladığı sinyalin frekansı lineer olarak artmaktadır. Bu nedenle frekans 

modülasyonlu radar olarak. Dolaysıyla yukarıda gösterilen Şekil 2.4’ün tersine bir 

karakteristik göstermektedir. FMCW radarları sinyal karakteristiğinin incelemesi ve 

anlaşılması için Şekil 2.5’te kademeli olarak frekansı artan sinyal gösterilmektedir. Bu 

tezde kullanılan IMST FMCW radarının nasıl hedefin menzilini bulduğu ve farklı 

menzillerde hareket eden hedefi nasıl tespit edebildiği bu bölüm ile anlatılmıştır 

 

 

 
Şekil 2.5 Frekansı kademeli olarak artan örnek bir chirp sinyal 

 

Şekil 2.6’de FMCW örnek blok diyagramı çalışma prensibinin anlaşılması için 

verilmiştir. Sentezör tarafından üretilen sinyal daha sonra “Tx” yani gönderici antenine 

gönderilir. Aynı zamanda, Şekil 2. 6’da 4 numaralı işlem mikser yani karıştırıcı devresine 

yollanan sinyalin alıcı “Rx” anteninden gelen sinyal ile modüle edilmesini temsil 

etmektedir. Giden ve gelen sinyaller arasındaki fark karıştırıcı devresi ile alındıktan sonra 
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IF sinyal şeklinde işlenmek üzere diğer yardımcı devre elemanlarına gönderilir. 

Sonrasında sayısal sinyal haline getirilmesi için ADC devresi ve veri analizi işlemleri için 

mikro işlemci kartları üzerinden geçerek elde edilen radar sinyali anlamlandırılmış olur. 

 

 

 

 

 

 
 
 

Şekil 2.6 FMCW radarın örnek çalışma blok diyagramı  
 

“Chirp” sinyali ilk frekans değeri ile son frekans değeri arasındaki fark sinyalin bant 

genişliğini vermektedir. Frekansı kademeli olarak değişim gösteren bu sinyal frekans-

zaman boyutuna geçirilince sinyalin aslında nasıl lineer bir frekans değişim paternine 

sahip olduğu incelenebilir. Şekil 2.6’daki örnek frekansı artan sinüs sinyalin S eğim 

değeri aşağıdaki Denklem 2.6 ile hesaplanabilmektedir: 

 

𝑆𝑆 =
𝐵𝐵
𝑇𝑇𝑐𝑐

 

Denklem 2.6’da S, eğim değeri (MHz / µs), 𝐵𝐵, bant genişliği (MHz) değeri ve Tc, Radar 

sinyal gönderim süresi (µs) değeridir. 

Şekil 2.7’de frekansı lineer olarak artan örnek bir sinyal gösterilmiştir. Şekildeki S eğim 

değeri sinyalin, taşıyıcı sinyal frekans artış değeri (ramp-up) olarak tanımlanır. Bu 

değerin örneklendirilmesi için aşağıdaki Şekil 2.9’daki örnek radar sinyali grafiği 

kullanılmıştır. 

 

 

 

  
 
 

(2.6) 

Alıcı Anten (Rx) 

Verici Anten (Tx) 

Mikser 

FMCW Radar 
Sinyal Üreteci 

Filtre IF sinyal ADC 

Dijital Sinyal İşleyici 
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Şekil 2.7’de 5 GHz’lik bir bant genişliğine sahip ve frekansı kademeli olarak artan bir 

sinyal gösterilmiştir. Radar sinyali frekans değişimi aralığı 20 GHz - 25 GHz arasındadır.  

S eğim değeri aşağıda Denklem 2.7 ile hesaplanmıştır.  

 

S =  
5 .  109

50 .  10−6
= 100

MHz
µs

 

 

Aşağıda Şekil 2.8’de grafik ile göndericiden yayılan sinyal “Tx” ve hedef üzerinden 

yansıdıktan sonra vericiye ulaşan sinyal ise “Rx” kısaltmaları ile gösterilmiştir. Şekilde 

ek olarak τ değeri Tx ve Rx sinyalleri arasındaki süreyi temsil etmektedir. Son olarak bu 

iki gönderilen sinyal ve alınan sinyal frekans değerleri arasındaki fark ise IF sinyali olarak 

Şekil 2.8’de gösterilmiştir.  Şekil 2.8’deki iki grafiğin Tx, Rx, IF ve τ parametreleri 

kullanılarak FMCW radar hedeflerinin mesafe bilgisi kestirilebilmektedir (Rao, 2017). 

 

                                    

 

 Şekil 2.7 FMCW radar sinyalinin örnek frekans artışı eğimi değeri 
 

 

B = 5 GHz 
      25 GHz 

     20 GHz 

      f 

Tc= 50µs t 

S 

(2.7) 
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Şekil 2.8’de alttaki grafikte gösterilen S eğim değeri ile τ zaman değerinin çarpılması 

sonucunu oluşturan frekans değeri IF sinyalinin frekans değeri yani ∆𝑓𝑓’dir. Hedefin 

menzili Şekil 2.8’den alınan parametreler doğrultusunda aşağıdaki denklem 2.8 ile radar 

hedefinin radardan uzaklığı bulunur. 

 

𝑅𝑅 = ∆𝑓𝑓
𝑇𝑇𝑐𝑐
2𝐵𝐵

𝑐𝑐 

 

Denklem 2.8’de R, hedefin radardan uzaklığı, ∆𝑓𝑓, IF sinyali frekans değeri, 𝑇𝑇𝑐𝑐, Hedefe 

yollanan Tx sinyali ve o hedeften yansıyan Rx sinyalleri arasında geçen zaman aralığı, B, 

Radar sinyalinin bant genişliği ve c, ışık hızı değeridir. Bu IF parametresi frekans 

değerine göre farklı hedeflerin uzaklığı aşağıdaki Şekil 2.19’da gösterildiği gibi 

kestirilebilir (Rao, 2017). Çünkü farklı hedeflerden yansıyan sinyallerin dönüş zamanı 

hedefin uzaklığına göre değişiklik gösterecektir bu durumda Alıcı antenine ilk gelen 

sinyal en yakın hedeften alınan sinyaldir. 

 

 

 

                                    

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Şekil 2.8  FMCW radarın gönderme, alma ve IF sinyallerinin frekans-zaman 
grafiğinin gösterimi 

(2.8) 

      f 

Tc 

t 

Tx  Rx 

      f 

t 

τ 

S. τ 
τ 

IF sinyali  
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Örneğin Şekil 2.19’da Rx-1 sinyali radara en yakın hedeften dönüş yapan sinyalken, Rx-

3 ise en uzak olan hedeften yansıyan sinyalin frekans-zaman aralığında gösterimidir. Bu 

sinyallerin S ve τ değerlerinin çarpımım alındığında aşağıdaki Şekil 2.10’daki gibi bir 

grafik elde edilecektir. Grafikten de anlaşılabileceği üzere yansıma sonra frekansı en 

yüksek olan hedef eşdeğerdir. 

 

 

 

 

 

FMCW radarların yukarıda bahsedilen çalışma prensipleri sonucunda diğer radarlardan 

farklı olarak avantajlı yönleri oluşmaktadır. FMCW radarlar ile benzer sektörlerde 

kullanılan darbe Doppler radarları karşılaştırıldığında iki radar türünün de birbirlerine 

göre farklı avantajları olduğu gözlemlenebilir. Kısa menzil tespitlerinde FMCW radarlar 

daha iyi performans gösterir fakat uzun menzilli tespitler için darbe Doppler radarları 

daha iyi performanslıdır. Çünkü darbe Doppler radarlarının daha dar bant genişliği ve tek 

tip sinyal yapısı gereği gürültüden daha az etkilenmesi etkendir (Orlic, 2017). Fakat 

FMCW radarların sürekli yayın yapmasından dolayı karşı tedbir sistemleri tarafından 

tespiti darbe Doppler yapılı radarlar göre daha kolaydır (Browne, 2018). Çünkü FMCW 

 

                                    

 

 

Şekil 2.9  Farklı uzaklıktaki hedeflerden yansıyan sinyallerin frekans-
zaman grafiğinde gösterimi ve karşılaştırmaları 

 

                                    

 

 Şekil 2.10 Farklı hedeflerden yansıyan sinyallerin S ve τ değerlerinin çarpımının 
grafiksel gösterimi 

      f 

t 

Rx-1 
Rx-2 
Rx-3 

Farklı uzaklıktaki hedeflerden yansıyan sinyaller 

     B 

      f 

Tc 
t 

Tx 

Rx-1 Rx-2 Rx-3 
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radarların görev döngüsü darbe Doppler radarlara göre daha yoğun sıklıkla tekrar eder 

dolayısıyla aynı zaman dilimi içinde FMCW radarlar daha yoğun sinyal yayını yaparlar. 

FMCW radarların uzunluk menzili çözünürlüğü darbe radarlarına göre daha iyidir, çünkü 

darbe Doppler radarlarının daha dar bant genişliği ile tasarım gerektiren yapısı bir 

etkendir. Daha dar bant genişliği denkle 2.5’ten de görülebileceği üzere rakamsal olarak 

daha zayıf menzil çözünürlüğüne sebep olmaktadır. Bu durumda kullanıcının 

gereksinimlerine göre en doğru radar tipi bu özellikler arasında seçim yapılarak 

belirlenebilmektedir. 

 

2.4 Radar ile Sınıflandırma  

 

Radar ile hedef tipi sınıflandırması son zamanlarda literatürde üzerinde birçok araştırma 

yapılan bir konudur ve gelişen yeni teknolojiler ile radarlara inovasyonel yönler katan bir 

özellik haline gelmiştir. Aktif radarlar ile sınıflandırma yapmak, yollanan sinyal bilgisi 

dışında başka hiçbir sinyal bilgisi alınamadığından dolayı pasif radarlardaki gibi kolay 

değildir. Dolayısıyla aktif radarlar sınıflandırma bazlı özel yöntemlere ihtiyaç 

duymaktadır.   

 

Radarlarda sınıflandırma yapmanın, kullanıcıya katkı sağlayacak birçok avantajı vardır. 

Öncelikle yardımcı eleman olarak elektro optik sensörlere ihtiyaç duymadan maliyeti 

etkin bir yolla hedef ve engel tanımlama ve sınıflandırma yapılması mümkündür. Hedef 

teşhisi için kullanılması düşünülen aynı maliyetteki kameralardan çok daha etkin 

menzillere sınıflandırma bazlı radar ile ulaşabilecektir. Tespit edilip sınıflandırılan hedef 

veya engel diğer algılayıcı sistemlere göre daha kolay takip edilebilir.  Öte yandan radarla 

yapılabilecek hatalı tespit ve yanlış alarm oranlarını en aza indirgenebilecektir. Radar 

operatörüne daha verimli bir durumsal farkındalık profili oluşturması da sınıflandırma 

hedefleri radar ile sınıflandırmanın diğer bir avantajıdır. Özetle radarlar hem maliyeti 

etkin hem de hızlı ve uzun menzilli sınıflandırma avantajları ile öne geçmektedir (Cai & 

Sarabandi, 2019). 

 

 



 

25 
 

2.4.1 Sınıflandırma için kullanılan radar hedef tipleri 
 

Bu bölümde literatür örnekleri ile radarlarla hedef sınıflandırması yapmak için kullanılan 

veri tipleri anlatılmıştır.  

 

Literatürde hedeflerin sınıflandırılması için birçok farklı hedef parametresi seçilerek 

sınıflandırma uygulanmıştır. Örneğin hedeflerin mikro-Doppler parametresi kullanılarak 

insan ve hayvan hedeflerin karşılaştırılması ve sınıflandırılması yapılmıştır (Van Eedena, 

de Villiers, Berndt, Nel, & Blaschc, 2018). Bu çalışmada mikro-Doppler temelli hedef 

sınıflandırmasının radar ile hedefin üzerinde kalınan süreyle bağıntılı olduğu 

bulunmuştur ve bu yöntem ile 1 saniye üzerinde hedef üzerinde kalındığında %93’lük bir 

insan ve hayvan sınıflandırma başarım oranına ulaşılmıştır. Bu çalışmada kullanılan radar 

5 m civarların düşük çözünürlüklü bir radardır. Çözünürlük arttıkça mikro-Doppler 

temelli sınıflandırma daha başarılı olacaktır çünkü hedeflerin Doppler hızını gösterecek 

daha detaylı bölümleri çözünürlük arttıkça görülebilecektir.  

 

Öte yandan hız verileri kullanılarak deniz hedeflerini sınıflandırma çalışması yapılmıştır 

(Jochumsen, 2016). Bu çalışmada kullanılan radarın 3 m çözünürlük ile çok yüksek 

çözünürlüklü bir radar olmamasından dolayı hız verileri bu radar için uygulanabilir bir 

veri tipidir. Fakat hız veri tiplerinin kullanımı her ne kadar bu çalışmada ortalama %82’lik 

bir başarım sağlayabilmiş olsa da kara hedeflerinin sınıflandırması için daha düşük 

performans gösterebilir. Çünkü kara hedeflerinden bir ağacın rüzgâr etkisi ile salınım 

yapması veya koşan bir insan ile yavaş giden arabaların ayrıştırılması kolay olmayacaktır. 

Dolayısıyla kara hedefleri için hedefin karakteristik yapısını da kullanarak sınıflandırma 

yapabilmek gerekmektedir.  

 

Hedeflerin modülasyon imzaları tiplerine göre de sınıflandırma yapılabilmektedir. 

Örneğin Lockheed P-3C LRMP tipi uçağın sınıflandırılabildiği bir çalışma vardır. Bu 

çalışmada pervanelerin hedefin modülasyon imzasına nasıl etki ettiği gösterilmiştir ve 

pervane sayıları arttıkça hedefin modülasyon imzalarının değişiklik gösterdiği 

gözlemlenebilmektedir (Anderson, 2004). Bu durumda hareketli hedef uzuvların bu 

sınıflandırma yönteminde etkili olduğu çıkarımı yapılabilmektedir. Fakat yürüyen insan 
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ve koşan insan gibin hedeflerin benzer uzuv ve uzuv hareketlerine sahip olduğu için bu 

yöntem ile ayrıştırılması kolay değildir. 

 

Literatürde yakın zamanda yapılan radar hedef sınıflandırma çalışmalarında HRRP 

kullanımı da uygulanmış bir yöntemdir (Song, Wang, Chen, Li, & Wang, 2019). HRRP 

aslında yüksek çözünürlüklü bir radarın yukarıda tanımlanan her menzil hücresine göre 

değişen menzil profili bilgisidir. Menzil profili bilgisi, radarın menzil grafiği üzerinde 

hedefin RKA bilgilerinin dağılım olarak da tanımlanabilir (Anderson, 2004).  HRRP 

kullanan literatür çalışmalarının genel bant genişliği değerleri 400 MHz ile 1500 MHz 

arasında değişmektedir. Yani HRRP verisi kullanarak hedef sınıflandırma istendiğinde, 

yüksek çözünürlüklü radarlar kullanılmaktadır. Bu yöntem hedefin bütün karakteristik 

özelliklerinin her bir menzil profilinde detaylı olarak gösterilmesini sağlamaktadır. Bu 

tez çalışmasında kullanılan radar yüksek çözünürlüklü kullanılabilmektedir. Bu nedenle 

tez veri setleri de HRRP tipi seçilmiştir. 3.2.1.2 Yararlı Verilerin Ham Veri Setlerinden 

Ayrıştırılması bölümünde, sınıflandırma yöntemlerinde kullanılacak HRRP verilerinin 

radar verilerinden elde edilmesi yöntemi anlatılmıştır. 

 

2.4.2 Sınıflandırma için kullanılan yöntemler 
 
Bir önceki bölümde literatür örnekleri ile anlatılan radar veri tipleri, bu bölümde 

bahsedilen radar ile hedef sınıflandırma yöntemleri ile kullanılmaktadır. Bu yöntemleri 

veriler ile kullanılmasının sonucunda radarlar ile sınıflandırma yapılabilmektedir. Fakat 

radar ile ilk sınıflandırma yöntemleri hedeflerin radar üzerinden elde edilen ses gösterimi 

ile 2. Dünya savaşında kullanılmaya başlamıştır. Örneğin avcı uçakları ve bombardıman 

uçaklarının bu ses gösterimi üzerinden ayrıştırılabildiği bilinmektedir.  

 

 

Günümüzde uygulanan yeni metotlar genel olarak öğrenme tabanlı algoritmalardır. 

Öğrenme tabanlı algoritmalar özdevimli öğrenme (KNN, SVM gibi) ve yapay sinir ağları 

metotları gibi farklı öğrenme tabanlı yöntemler kullanılarak sınıflandırma yapmaktadır. 

Özdevimli öğrenme algoritmaları ile mikro-Doppler parametreleri için sınıflandırma 

uygulanmıştır ve KNN gibi temel yöntemler ile radara doğru hareket eden hedeflerde 
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%90’lara kadar başarım oranı elde edilmiştir (Karabacak, 2015), yine bu çalışmada DT 

algoritması kullanıldığında %87’lik başarım oranları elde edilmiştir. Radarlar için 

özdevimli algoritmalı yöntemler ile HRRP hedef veri parametresi kullanılarak başarılı 

sınıflandırma performansları da alınmıştır. Örneğin tek başına sınıflandırma yöntemleri 

kullanıldığında KNN ile %90 başarım oranı ve yapay sinir ağları ile %89 başarım oranları 

gemilerin HRRP sınıflandırması için elde edilmiştir. (Pilcher, 2011). Özdevimli öğrenme 

yöntemleri ile HRRP verileri kullanılınca başarım oranları %92 ile %95 arası 

sınıflandırma başarım oranları elde edilen başka bir literatür çalışması da vardır  (Wang, 

ve diğerleri, 2019). Bu çalışmada bant genişliği 1250 MHz seçilerek HRRP verileri elde 

edilebilmiştir. Özdevimli algoritma yöntemlerin avantajlı yönü kullanıcı seviyesinde 

işlem gerektirmeden uygulanabilir basit bir çözüm yöntemi olmasıdır (Dataflair Team, 

2019). Dezavantajlı yönü ise öğrenme süreci içi zaman gerekmesidir (Dataflair Team, 

2019).  

 

Yukarıdaki literatür örneklerinin de özdevimli algoritmalar ile başarılı sonuçlar 

vermesinden dolayı bu tezde özdevimli öğrenme tabanlı algoritmalar sınıflandırma 

yöntemi olarak seçilmiştir. Yine yukarıdaki literatür sonuçları incelendiğinde radar ile 

hedef sınıflandırması öneren yöntemlerin başarım oranlarının %89 ile %95 arasında 

değiştiği görülmektedir. Özdevimli öğrenme tabanlı algoritmalar öğrenme süreci için 

zaman gerektirmektedir. Bu dezavantaja karşı optimize edilmiş özdevimli sınıflandırma 

algoritmaları ile karşılık verilebilmekte ve özdevimli algoritmaların performansı 

iyileştirilebilmektedir.  

 

Öğrenme sürecini kısaltmak için optimizasyon yöntemleri ile öğrenme tabanlı 

algoritmalar beraber kullanılmaktadır. Örneğin bir çalışmada 400 MHz bant genişliği 

kullanan 5.52 GHz merkez frekanslı radar verileri kullanılarak yapay sinir ağlarının 

optimize edilmiş algoritmaları kullanılarak %80 ile %90 arası başarım oranları 

sağlanmıştır (Zhao, Liu, Huo, Zhang, & Zhang, 2018). HRRP veri tipi kullanarak yakın 

zamanda optimize edilmiş veri setlerini kullanan bir çalışma da vardır (Wang, ve 

diğerleri, 2019). Bu çalışmada hava hedeflerinin değişken ve değişken olmayan HRRP 

veri parçalarını ayrıştırabilen bir algoritma geliştirilmiştir. Bu algoritma ile %70 ile %85 

arası başarılı hedef tanımlama performansı gösteren sonuçlar elde edilmiştir ve aynı 
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zamanda normal HRRP veri setlerinden daha başarılı bir hedef tanımlama performansı 

gerçekleştirilmiştir. Küçük veri seti ile başarım problemi oluşan çalışmalar için etkili bir 

çalışmadır. Bu tezde optimize HRRP veri setleri, özdevimli algoritmalar ile kullanılarak 

hedef sınıflandırma yapılacaktır. Sınıflandırma başarım oranın optimize olmaya hedeflere 

göre de en azından aynı bırakılması ve yükseltilmesi amaçlanmıştır. Bu amaçla da PSO 

algoritmasının kullanılması ve HRRP radar veri setlerinin bu yöntem ile optimize 

edilmesi sağlanmıştır. Optimize edilen veri setleri ile sınıflandırma başarım oranlarının 

aynı tutularak ve yükseltilerek, özdevimli algoritma kullanan radar hedefi sınıflandırma 

literatürüne katkı sağlanmıştır. Ek olarak PSO ile optimize edilmeden de veri setlerinin 

sınıflandırılması yapılmış ve PSO yöntemi ile optimize edilmiş veri setlerinin 

karşılaştırması yapılarak literatüre sağlanan katkı anlatılmıştır. Veri setlerinin optimize 

edilmesiyle beraber algoritmalar için gereken öğrenme süresi de pozitif yönde 

iyileşmiştir. Bu sayede öğrenme tabanlı özdevimli algoritmalar daha hızlı eğitilebilir hale 

gelecektir ve daha az öğrenme verisi kullanılarak benzer sınıflandırma sonuçlarına 

ulaşabilecektir. Tezin sonucunda literatüre veri setlerinin optimizasyonu sonrasında 

optimize olmayan verilere göre de benzer veya daha yüksek performans gösterecek 

sınıflandırma algoritmaları başarım oranlarına göre önerilmiştir 

 

2.5 Özdevimli öğrenme algoritmaları ile sınıflandırma 

 
Bu bölüm içinde tez için seçilen özdevimli öğrenme tabanlı algoritmaları sınıflandırma 

için kullanan çalışmaların daha detaylı literatür analizi yapılmıştır.  

 

Özdevimli öğrenme tabanlı sınıflandırma algoritmaları kendi içinde öğrenme, eğitim ve 

test prosesi safhalarından oluşan algoritmalardır. Bu algoritmalar radar hedefleri dışında 

birçok literatür çalışmasında sınıflandırma amaçlı kullanılmıştır. Örneğin veri 

madenciliği için DT algoritması kullanılarak hiyerarşik olarak sınıflandırma 

yapılabilmektedir (Gulati, Sharma, & Gupta, 2016). SVM algoritması için eğitim ve test 

setlerinin 1:2 oranlı veri oranları ile PSO optimizasyonu ile uygulandığında %94 gibi 

başarım oranları elde edilebilmiştir (Kavitha, Harishankar, & Akhil, 2018).  Özdevimli 

algoritmalarda DT algoritmasının PSO ile sınıflandırma için uygulandığında, 

optimizasyonlu sonuçların normal sonuçlara göre daha başarılı olduğu görülmüştür 
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(Primartha, Tama, Arliansyaha, & Miraswan, 2019). Bu çalışmada %50 ile %60 arası 

sınıflandırma başarım oranı C4.5 fonksiyonlu DT algoritması uygulanarak elde 

edilebilmiştir. Keza radar hedefi verilerine de sınıflandırmak için birçok kez uygulanmış 

özdevimli öğrenme algoritmaları bulunmaktadır. DT algoritması literatürde daha önce 

farklı radar sistemleri için sınıflandırma metodu olarak deniz hedefleri üzerinde 

uygulanmıştır ve %80 üzerinde başarım oranı yakalanmıştır (Kabakchiev, Behar, 

Garvanov, Kabakchieva, & Rohling, 2014). Öte yandan mikro-Doppler tipi hedef 

parametrelerine SVM algoritması ile uygulanarak hedefin izlenme süresine göre başarım 

oranları artan ve %90’ların üstünde başarım elde eden bir çalışma vardır (Clemente, 

Pallotta, Maıo, & Farina, 2015). 

 

Literatürde HRRP ile SVM uygulayan çalışmalarda, %72 doğru sınıflandırma 

performansı veri setlerine göre üçte bir gibi düşük bir oranda uygulandığında görülmüştür 

(Song, Wang, Chen, Li, & Wang, 2019). Bu çalışmada SVM metodunun 100MHz-

1000MHz arasında değişen bant genişliklerinde KNN metoduna göre daha başarılı 

olduğu gözlemlenmiştir (Song, Wang, Chen, Li, & Wang, 2019). Diğer bir çalışmada ise 

özdevimli algoritmalar özellikle SAR tipi gibi yüksek çözünürlüklü ve bant genişlikli 

radarların verilerinde %80 ile %90 arasında başarım performansını kanıtlamıştır (Liu, 

Fang, Xie, & Wang, 2015).  

 

Bu literatür bilgileri ışığında özdevimli algoritmalar ile sınıflandırma yapılmak 

istendiğinde veri tipinin seçilmesi sonrasında, eğitim ve test veri setlerinin oranlarının 

belirlenmesi ve en sonunda bu oranlar ile algoritmayla sınıflandırma yapılması 

gerekmektedir. Bu tezde seçilen veriler ve algoritmalar literatür çalışmalarından da örnek 

alınarak seçilmiştir. Tezin bu bölümünde tezde yöntem olarak uygulanması planlanan 

KNN, DT ve SVM özdevimli algoritmaları seçilmiştir. Seçilen bu öğrenme temelli 

algoritmalar, 2.5.1 KNN Algoritması ile Sınıflandırma Yöntemi, 2.5.2 Karar Ağacı 

algoritması ile Sınıflandırma Yöntemi ve 2.5.3 SVM Algoritması ile Sınıflandırma 

Yöntemi bölümleri altında anlatılmıştır. 
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2.5.1 KNN algoritması ile sınıflandırma yöntemi  

 
En yakın komşu (KNN) algoritması özdevimli öğrenme tabanlı ve genellikle 

sınıflandırma temelli uygulamalar için kullanılan bir yöntemdir (Alaa, Mahdi, Elhoseny, 

& Ella, 2018). İsminin ilk harfi olan k değerine göre belirlenen en yakın komşu sayısına 

göre çalışmaktadır. Algoritmanın uygulanması için k değeri en önemli parametredir. Her 

bir veriyi sınıflandırırken, verinin yakında bulunan k değeri kadar diğer veriler ile 

karşılaştırılması gerekmektedir. En yakın komşu olan verilerin miktarı k değeridir ve bu 

değer karşılaştırma yapılacak verilerin sayısını belirler. En yakın veriler birbirlerine olan 

Öklid uzaklık fonksiyonuna göre belirlenir (Fort, 2018). Ek olarak literatürde Hamming 

ve Manhattan uzaklık fonksiyonları kullanılarak yapılan farklı çalışmalar da vardır (Ma, 

Yang, & Cheng, 2014), (Baldini & Geneiatakis, 2019). Karşılaştırma sonrası her bir 

verinin sınıfı bulunur. Karşılaştırma verilerin özniteliklerine yani veri setinden seçilecek 

verinin tipine göre yapılmaktadır. Öznitelik her bir veriye has nitelik parametreleri 

anlamına gelmektedir. 

 

KNN’nin uygulanma yöntemi için önce her biri farklı özelliğe sahip veri setleri, n boyutlu 

uzayda nokta şeklinde konumlandırılır ve veri setinin özniteliklerinin özellikleri uzayın 

boyutunu belirler. Sonrasında veri setini oluşturan öznitelik elemanlarının arasındaki 

vektörlerin Öklid uzaklığına bakılarak en yakın komşu noktalar seçilir, seçilen komşu 

sayısı aslında k değerine göre seçilir (Shufeng, 2018), aşağıda Şekil 2.12’de k değeri 3 

olan bir KNN algoritması için komşu noktaların 2 boyutlu bir uzayda Sınıf 1 ve Sınıf 2 

üyesi elemanların uzaklıklarına göre seçilmesi gösterilmiştir. 

 

Şekil 2.11 2 Boyutlu Uzayda k değeri 3 olan bir KNN algoritmasının en yakın komşu 
seçiminin gösterimi 

: Sınıf 1  
: Sınıf 2 
  

: Sınıfı Belirsiz Eleman  
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Sınıfı belirsiz olan elamanının sınıfı kararlaştırılırken k değerine göre limiti üstünde kalan 

elemanlar sınıflandırma için kullanılmaz. K değerine göre seçilen komşu noktalar içinde 

hangi sınıf daha çok ise yeni eleman o sınıfa dahi edilir. Yukarıda Şekil 2. 12’de Sınıf 1 

ve Sınıf 2 verileri eğitim setleridir. K değeri 3 (üç) seçildiğinde, iki tane Sınıf 1 en yakın 

komşusu ve 1 adet Sınıf 2 en yakın komşu seçilmiştir. Bu sonuca göre Öklid uzaklık 

fonksiyonu ile komşu verilerden en yakınlar belirlenmiştir. Sonrasında 2.12’de yeni 

elemanın belirlenen sınıfı gösterilmiştir. 

 

 

 

 

 

 

 

Yukarıda anlatılan yöntemin Öklid fonksiyonu ile sınıflandırması aslında aşağıdaki 

denklem 2.9 ile formüle dökülebilir (Fort, 2018). 

 

𝑑𝑑 (𝑝𝑝,𝑢𝑢)  = ��(𝑢𝑢𝑖𝑖  −  𝑝𝑝𝑖𝑖)2
𝑛𝑛

𝑖𝑖

 

Denklem 2.9’da, d (p,u): Sınıfı belirlenen verinin daha önceden sınıfı belirlenmiş verilere 

uzaklığıdır,  𝑝𝑝 ve 𝑝𝑝𝑖𝑖: Daha önceden sınıfı tanımlanmış veri veya verilerdir, 𝑢𝑢 ve 𝑢𝑢𝑖𝑖, sınıfı 

belirlenecek olan verilerdir, n, verilerin özniteliklerinin sayısıdır ve i: verinin 

numarasıdır. 

 

Denklem 2.9 ile sınıfı belirlenmiş verilerin sayısına ve öznitelik boyutlarına göre spesifik 

bir verinin sınıfı belirlenmiş verilere olan uzaklığının hesaplanmasıdır. Denklem 2.9’un 

sonucu kullanılarak en yakın komşular seçilebilir ve sonrasında k değerine göre seçilen 

en yakın komşuların hangisi olacağı kararlaştırılabilir. KNN’nin önemli dikkat edilmesi 

(2.9) 

: Sınıf 1  
: Sınıf 2 
  

Şekil 2.12 2 Boyutlu Uzayda k değeri 3 olan bir KNN algoritmasının sınıflandırma sonrası 
gösterimi 
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noktalarından biri en yakın komşu sayısını belirleyen k değerini en az 3 seçilmesidir. 

Çünkü k değeri 2 seçilirse, iki farklı sınıftaki komşular en yakın komşu seçilirse algoritma 

karar verememektedir. Ek olarak genellikle küçük boyutlu veriler üzerinden uygulanır 

fakat büyük çaplı veriler ile çalışılırken işlem maliyeti yüksektir (Shufeng, 2018). 

 

KNN kullanılan radar hedefi sınıflandırma dışında örnek birçok sınıflandırma uygulaması 

vardır. Bunlardan önemlilerinden biri İnsan vücudu hareketlerinin sınıflandırılmasıdır 

(Alaa, Hani, Mohamed, & Aboul, 2018). Günümüzün en değerli gereksinimlerinden olan 

veri madenciliği konusunda da örnek uygulamaları vardır (Shufeng, 2018). Ek olarak 

yatırım amaçlı hisse senedi hareketi tahminlerinde sınıflandırma algoritması olarak da 

kullanılabilir. Hastalık tespiti içinde uygulanması kolay ve etkili olacak bir algoritmadır. 

Bu tez çalışmasında ise radar verilerinin sınıflandırılması için KNN algoritması 

uygulanacaktır.  

 

2.5.2 DT algoritması ile sınıflandırma yöntemi 

 
Karar ağacı algoritması (DT) adından da anlaşılabileceği üzere DT temel olarak 

elimizdeki veri setlerini değerlendirmek için bir karar ağacı oluşturulması prensibi ile 

çalışmaktadır. Bu algoritmada önemli olan nokta ağaç oluşturulurken doğru özelliklerinin 

veri setleri parametreleri içinden seçilebiliyor olmasıdır (Fort, 2018). Karar ağacında 

sınıflandırmanın yapısı veri seti özelliklerine bağlıdır. Veri setini oluşturan elemanların 

ne kadar farklı özelliği varsa, karar ağacının da o kadar boyutlu sınıfı vardır (Körting, 

2017). Örneğin 2 farklı özelliğe sahip verileri olan bir veri setinin 2 boyutlu sınıfı vardır. 

Aşağıda 2 boyutlu basit bir radar hedef sınıflandırma yöntemi için örnek bir karar 

ağacının oluşturulması Şekil 2.13 ile verilmiştir. 
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Şekil 2.13 Radar basit hedef sınıflandırması için hazırlanmış örnek bir karar ağacı 
algoritması 

 

Şekil 2.13’te bir ağaca benzer şekilde dallandırılmış bir yapı vardır. İçi dolgulu dallar 

algoritmanın boyutunun 2 boyutlu olmasına sebep olan 2 adet farklı ayrıştırıcı özelliği 

temsil etmektedir. Algoritma önce birinci dolgulu özelliğe bakar eğer özellik doğru veya 

yanlış ise altındaki dallardan seçeneğin sonucuna bağlı olan yönden devam eder. Örneğin 

bu basit algoritma ile 5 m/s hızla giden bir hedefin insan olduğuna karar verilebilirken, 

5,1 m/s hızıyla giden bir hedefin araç olduğuna karar verilebilir. Gerçek sınıflandırma 

problemlerin özelliklerinin seçimi ve çözümü bu kadar kolay olmadığından sınıflandırma 

parametresi belirlenmesi için farklı yöntemler DT algoritması için kullanılmaktadır. Bu 

farklı kriterli yöntemlerden en bilinenleri Gini Algoritması (Gini Impurity) ve Bilgi 

Kazanımı (Information Gain) isimli yöntemlerdir. DT yöntemi ile sınıflandırma işlemi 

yapılmak isteniyor ise genellikle Gini Algoritması ile uygulanmalıdır (Hssına, Merbouha, 

Ezzıkourı, & Errıtalı, 2014). Gini Algoritması 2007 yılında DT algoritması için bir 

sınıflandırma yöntemi olarak denenmiş ve başarılı sonuç alınması sonrası literatüre 

önerilmiştir (Park, ve diğerleri, 2011). Gini Algoritmasında, sınıflandırma sağlayacak 

Gini indeksi değerleri karşılaştırılarak, DT dalları olan özellikler ile ayrıştırma 

yapılabilmektedir. Gini algoritması kullanan DT yöntemi aşağıdaki sıralı işlemler ile 

yapılır: 

 

i. Karar ağacının oluşturulması için önce en verimli kök tipinin yani özelliğin veri 

setleri içinden seçilmesi gerekir. 

ii. Bu amaçla Gini Algoritmasının, Gini indeksi değeri kullanılır, 

iii. Gini Algoritmasında sınıflandırılacak bilgilerin gerçekleşme olasılıkları kullanılarak 

hesaplamalar yapılır. 

Hedef Doppler 
hızı ≥ 5 m/s

Hedef Doppler 
hızı  ≥ 50 m/s

Hedef bir uçaktır
(≥50 m/s)

Hedef bir araçtır
(<50 m/s)Hedef bir insandır

(<5 m/s)
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iv. Gini indeks değeri Denklem 2.10 ile elde edilir (Babu, ve diğerleri, 2012). Beklenen 

bilgi değeri sistemdeki bütün bilgilerin ne kadar değişik özelliklere sahip olduğunu 

sayısal olarak tanımlar, 

 

𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 (𝐷𝐷) = 1 −� 𝑝𝑝𝑖𝑖2
𝑛𝑛

𝑖𝑖 = 1

 

 

Denklem 2.10’da 𝑝𝑝𝑖𝑖 , her bir bilginin kendi içinde olasılık değeridir, n, algoritma ile 

seçilecek sınıfların sayısıdır ve 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 (𝐷𝐷), Gini indeksi değeridir. Her bir bilginin kendi 

içinde olasılık değeri hesaplanırken iki elemanlı (binary) sınıflama kullanılır. Dolayısıyla 

özellik için hem gerçekleştiği hem de gerçekleşmediği olaylar ayrı hesaplanır ve 

denkleme eklenir. Bu iki farklı değerden 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 (𝐷𝐷1), olayın gerçekleştiği ve 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 (𝐷𝐷2), 

olayın gerçekleşmediği değer olarak sonraki aşamada kullanılacaktır. 

v. Her bir sınıfın kendi Gini indeks değeri, sınıfın iki elemanlı gerçekleşen ve 

gerçekleşmeyen olayları için Denklem 2.11 (Babu, ve diğerleri, 2012) üzerinden 

hesaplanır. 

 

𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐴𝐴(𝐷𝐷) =
|𝐷𝐷1|
|𝐷𝐷| 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 (𝐷𝐷1)  +  

|𝐷𝐷2|
|𝐷𝐷| 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 (𝐷𝐷2) 

vi. Denklem 2.11’de 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐴𝐴(𝐷𝐷),  A özelliği için Gini ayrıştırma sonrası değeridir, |𝐷𝐷1|, 

A özelliği ile ilgili bütün gerçekleşen olayların sayısıdır, |𝐷𝐷|, A özelliği ile ilgili 

bütün gerçekleşen ve gerçekleşmeyen olayların sayısıdır, 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 (𝐷𝐷1): A özelliğinin 

gerçekleştiği olayın Gini indeks değeridir, |𝐷𝐷2|, A özelliği ile ilgili bütün 

gerçekleşmeyen olayların sayısıdır ve 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺(𝐷𝐷2), A özelliğinin gerçekleşmediği 

olayın Gini indeks değeridir. 

vii. Kazanç hesabı bölümünde Denklem 2.10 ve 2.11 kullanılır. Başlangıç Gini indeks 

değeri ile ikinci bulunan özelliğin Gini indeks değeri, arasındaki fark alınarak 

hesaplanır. 

 

∆𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺(𝐴𝐴) = 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 (𝐷𝐷)  −  𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐴𝐴(𝐷𝐷) 

 

(2.10) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(2.11) 
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Denklem 2.12’de ∆𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺(𝐴𝐴), her bir özellik için hesaplanan Gini değerleri için en fazla 

küçülme değeridir (reduction impurity) ve diğer parametreler denklem 2.10 ve 2.11 

açıklamalarında tanımlanmıştır. 

viii. Küçülme değeri ∆𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺(𝐴𝐴) en yüksek olan Gini indeks değerine sahip özellik 

seçilerek o özelliğe göre DT ağacı dallar halinde oluşturulmaya ve ayrıştırılmaya 

başlanır. 

ix. Ağacın ilk özellik ile oluşturulması sonrasında, DT’nin dallarını hangi özelliğe göre 

böleceğimiz tekrar seçilmelidir. Dolayısıyla vii. adımda seçilen özellik dışında diğer 

özellikler kullanılarak algoritma yinelenir. Ağaç oluşturulurken en tepeye en yüksek 

∆𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺(𝐴𝐴) değerli özellik konumlandırılarak, bütün özellikler ağaçta yer alana kadar 

sürdürülür. 

 

Yukarıdaki adımların uygulanması sonucunda Gini Algoritması yöntemine göre ortaya 

bir karar ağacı çıkarılır. Genel olarak bütün karar ağacı yöntemlerinin kullandığı yapı 

benzer şekildedir. Hem Bilgi Kazanımı hem de Gini Algoritması için her bir bilginin 

olasılığının bütün bilgi seçeneklere oranla ne kadar çok tekrar ettiğini bulmak gerekir. 

Sonrasında hangi özellikten başlanarak ve devam ettirerek ağacı bölmek gerektiğini yine 

Bilgi Kazanımı ve Gini Karmaşası algoritmaları uygulanarak karar verilmektedir 

(Körting, 2017). 

 

2.5.3 SVM algoritması ile sınıflandırma yöntemi  

 
Destek vektör makineleri (SVM) genellikle sınıflandırma amaçlı kullanılan bir özdevimli 

öğrenme metodudur. Adı üstünde bir vektör uzayı yani hiper düzlem kullanılarak iki 

farklı sınıftaki destek vektörlerini ayırabilen bir özdevimli öğrenme metodudur. 

Algoritmanın ana amacı farklı iki sınıfa ait destek vektörleri yani veriler arasındaki 

uzaklığı maksimize eden hiper düzlemin bulunmasıdır (Kowalczyk, 2017). İki eleman 

ayrıştırabilen bir yöntem olduğundan diğer yöntemlerden farklı olarak bir kerede sadece 

iki farklı veri setini ayrıştırabilmektedir. Dolayısıyla algoritmik maliyeti yüksek olan bir 

yöntemdir (Zhang, Berg, Maire, & Malik, 2006).   
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SVM literatürde, yüz tanıma sistemlerinde (Senthilkumar & Gnanamurthy, 2017), 

elektrik güç sistemleri için dağıtım hatlarında (Min, Kai, Li, & qiushi), el yazılarında 

karakter ayrıştırılması yapılmasında (Asra & Shubhangi, 2017) ve benzer birçok 

sınıflandırma uygulamasında yöntem olarak kullanılmaktadır. Radar hedef 

sınıflandırması için özdevimli öğrenme yöntemlerinin popülerleştiği bu zamanlarda, 

radar ile sınıflandırma çalışmaları için dikkat çeken bir yöntem olarak öne çıkmaktadır 

(Ray, 2017).  

 

SVM yönteminin uygulanması sırasıyla aşağıdaki gibidir; 

i. Sınıflandırma amaçlı kullanılacak her bir farklı özelliğe sahip veri setleri, n 

boyutlu uzayda nokta şeklinde konumlandırılır, 

ii. Özdevimli algoritmanın kullanacağı uzaya girdi olan nokta şeklinde 

konumlandırılan destek vektörlerinin özellikleri, n boyutlu uzayın boyut sayısını 

belirler, 

iii. Her bir özelliğin değerine (belirli bir koordinatın değerine) göre destek vektörleri 

yani veriler düzleme konumlandırılmalıdır, 

iv. Verileri yani destek vektörlerini araklarında bırakmayacak şekilde iki hiper 

düzlemin seçilmesi lazımdır, 

v. Verileri ayrıştırmaya yarayan iki hiper düzlem arasındaki mesafenin yani marj 

(margin) değerinin maksimize ederek, hiper düzlemlerin optimizasyonu 

sağlanmalıdır. Optimal hiper düzlem, eğitim veri setleri kullanılarak bulunur, 

vi. Belirlenen optimum hiper düzleme göre test veri setleri uygulanarak sınıflandırma 

gerçekleştirilir. 

 

Yukarıdaki uygulama maddelerinden iv. maddesindeki hiper düzlemlerin doğrusal veri 

setleri için seçilmesi istendiğinde aşağıdaki Denklem 2.13 ve Denklem 2.14 iki ayrı 

destek vektörü veri sınıfına uygulanır (Kowalczyk, 2017): 

 

𝑤𝑤 .  𝑥𝑥𝑖𝑖 +  𝑏𝑏 ≤  −1 

 

𝑤𝑤 .  𝑥𝑥𝑖𝑖  +  𝑏𝑏 ≥ +1 (2.14) 

 

 

 

 

 

(2.13) 
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Denklem 2.13 ve 2.14’te, 𝑤𝑤, hiper düzlemin ağırlık vektörü, 𝑥𝑥𝑖𝑖, her bir destek vektörü 

yani sınıflandırma verisi, b, sabit bir değer, -1 ve +1, birbirinden farklı ki sınıfın temsili 

değerleridir. İki ayrı denklem, destek vektörlerin iki ayrı sınıfa yani -1 veya +1 sınıfına 

aidiyetliğine göre oluşur.  Örneğin +1 sınıfına ait destek vektörlerinden oluşan veri setleri, 

iki boyutlu uzay üzerinden incelendiğinde 2.15 denkleminin hiper düzleminin üstünde 

kalan değerler olacaktır. Keza -1 sınıfına ait destek vektörlerinden oluşan veri setleri ise 

bu uzayda 2.14 denkleminin hiper düzleminin altında kalan değerler olacaklardır. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Şekil 2.14’te altı elemandan oluşan doğrusal bir veri setinin SVM hiper düzlemleri ile iki 

boyutlu uzayda sınıflandırılması gösterilmiştir. Altı elemandan üçü (𝑥𝑥1, 𝑥𝑥3, 𝑥𝑥6) +1 

sınıfına mensup yani 2.15 denklemi hiper düzlemine göre sıralanmış destek vektörleridir. 

Diğer üçü (𝑥𝑥2, 𝑥𝑥4, 𝑥𝑥5) –1 sınıfına mensup yani 2.14 denklemi hiper düzlemine göre 

sıralanmış destek vektörleridir. Bu iki hiper düzlemi belirlenirken arasında herhangi bir 

destek vektörü kalmadan düzlem denklemleri belirlenmektedir. SVM’nin diğer önemli 

bir gerekliliği olan iki hiper düzlem arasındaki marj değerinin maksimize edilmesi ise 

algoritmanın verimliliği açısından gereklidir.  

 

SVM’nin önemli noktalarına biri hiper düzlemleri belirlerken kenar boşluğuna yani marj 

değerine dikkat edilmesidir (Alaa, Aboul, Hassanie, & Basem, 2016). Ek olarak doğrusal 

olmayan hiper düzlemler de SVM kullanılarak sınıflandırılabilir, bunun için çok daha 

kompleks sınıflandırma denklemleri kullanılmalıdır. SVM optimizasyona uygun bir 

özdevimli algoritma yöntemdir (Liu, Fang, Xie, & Wang, 2015), (Alaa, Aboul, Hassanie, 

𝑥𝑥4 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

𝑥𝑥1 

𝑥𝑥3 

𝑥𝑥2 

𝑥𝑥5 

𝑥𝑥6 

w.xi-b = + 1 

 
w.xi-b = -1 

 Şekil 2.14 Doğrusal veri setlerinin sınıflandırıldığı örnek bir SVM uygulamasının 
gösterimi 
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& Basem, 2016). Bu önemli noktalardan dolayı tez için kullanılacak sınıflandırma 

yöntemi olarak tercih edilmiştir. 

 
2.6 PSO ile optimizasyon yöntemi 

 
Tez çalışmasında özdevimli öğrenme algoritmalarına uygulanacak verilerin PSO 

optimizasyonu sonrasında uygulanmasından dolayı PSO optimizasyon yöntemi bu başlık 

altında detaylı olarak anlatılacaktır. PSO ile optimize edilmiş radar hedefi veri setlerinin 

sınıflandırması için başarısı 4.Bulgular ve Tartışma bölümü sonuçlarından da 

görülebileceği üzere önemli avantajlar sağlayacaktır. 

 

PSO yönteminin uygulaması, özdevimli algoritmalar ile uyumlu bir yöntemdir 

(Mohamed, Alaa, Xiaohui, & Aboul, 2018). Dolayısıyla özdevimli öğrenme içeren 

literatürdeki birçok çalışma içinde PSO kullanılmıştır. Örneğin DT yöntemi (Primartha, 

Tama, Arliansyaha, & Miraswan, 2019), SVM yöntemi (Kavitha, Harishankar, & Akhil, 

2018) ve KNN yöntemi için yakın zamanda radar verisinde farklı türde veri setlerinin 

optimizasyonu ve veri seçimi için PSO kullanılmıştır (Yue & Wang, 2017). Bu 

algoritmanın ana amacı parametrelerin sayısına ve konumlarına göre belirlenmiş bir 

uzayda arama yaparak global maksimum ve global minimum değerlerini bu uzayda 

bulması ile çalışmaktadır.  

 

PSO algoritması için amaç (fitness) değerinin uygulanması için gereken fonksiyonun 

parçalarının belirlenmesi gerekmektedir (Kennedy & Eberhart, 1995). Bu parçaların 

hepsinin 3 adet değeri vardır. Bu değerler konum, hız ve önceki en iyi konum değerleridir 

ve vektörel olarak tanımlanabilir. Konum değeri uzayın boyutuna göre koordinatlar ile 

tanımlanabilir. Parçaların, en iyi konum değeri G parametresi ile belirlenmektedir (Alaa, 

Mahdi, Elhoseny, & Ella, 2018). En iyi konum değerleri algoritmaya istinaden kayıtlı 

tutulur ve daha sonra her bir parça için belirlenen en iyi pozisyona karar vermek için 

kullanılır. Parçanın her pozisyon değişimi sonrası bir önceki konumu ve o anki hızı 

kullanılarak sürekli yenilenir ve bu işlem global çözüme ulaşana kadar devam eder (Alaa, 

Mahdi, Elhoseny, & Ella, 2018). Bütün parçalar için bu işlem hepsi global çözüme 

ulaşana kadar devam ettirilir. En sonunda hepsi yeterli amaç fonksiyonu değerlerine 
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ulaştığında algoritma optimize edilmiş değeri her parça için bulmuş olur (Kennedy J. , 

2010). Algoritmada kullanılan güncelleme denklemleri 2.15 ve 2.16 numaralı denklemler 

ile aşağıda verilmiştir (Alaa, Mahdi, Elhoseny, & Ella, 2018). 

 

vi(t+1) = w vi(t) + C1 r1 (pi(t) - xi(t)) + C2 r2 (G - xi(t)) 

 

Denklem 2.15’te w, süredurum ağırlığı parametresi, vi(t), i numaralı parçanın t anında 

hızı, C1, kavramsal öğrenme faktörü, pi(t), i numaralı parçanın t anında en iyi konumu, 

C2, sosyal öğrenme faktörü, r1 ve r2, 0 ile 1 arasında üretilen rasgele sayılar, xi(t), i 

numaralı parçanın t anında konumu olarak tanımlanabilir. Denklem 2.15’te her parçanın 

her bir yinelemeye göre hızını hesaplamaktadır. Böylece arama uzayındaki her bir 

parçanın hızı ayrı ayrı hesaplanabilir. 

 

xi(t+1) = xi(t) + vi(t+1) 

 

Denklem 2.16’da xi(t+1), i numaralı parçanın t+1 anında konumu, xi(t), i numaralı parçanın 

t anında konumu, vi(t+1), i numaralı parçanın t+1 anında hızı olarak tanımlanabilir. 

Denklem 2.16’da her bir parçanın hesaplama sonrası konumunu her bir yineleme sonrası 

bulunmaktadır. 

 

PSO algoritmasının temelinin daha iyi anlaşılması için hazırlanan sözde kodu aşağıda 

sunulmuştur: 

1. Parçaların pozisyon (xi), hız (vi) ve en iyi konum (pi) ve bütün parçaların sayısı (N), 
veri setleri ile elde edilmelidir. G değerine ilk bir değer girilmelidir. 

2. for (her bir yinelemenin sayısı(#y)* < maksimum yineleme sayısı (max#y)**)  

3.    max#y = #y + 1 

4.       for (her bir parçanın sayısı(#p)) < maksimum parça sayısı (max#p)) 

5.          #p’inci parçanın x#p’inci konumunun amaç fonksiyonunu (f(x#p)) hesapla 

6.          if (f(x#p) < f(p#p) ) 

7.             x#p= p#p 

8.          end if 

9.          if ( f(x#p) < G ) 

(2.15) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(2.16) 
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10.             G = x#p 

11.          end if 

12. Denklem 2.15 ve Denklem 2.16 sırasıyla kullanarak bütün parçaların hız ve yeni 
pozisyon bilgilerini yenile 

13.       end for 

14.  Eğer iyi bir amaç fonksiyonu değerine ulaşıldıysa algoritma durdurulabilir ya da 
iterasyon sayısına göre bitirilir 

15. end for 

 *: Her bir yinelemenin sayısı Denklem 2.15 ve Denklem 2.16 içinde t değeri olarak 

tanımlanmıştır,  

**: Maksimum yineleme sayısı Denklem 2.15 ve Denklem 2.16 içinde tanımlanan 

yineleme (iterasyon) sayılarının algoritmaya girdi olarak kullanılacak verilerin 

maksimum sayısına göre belirlenecektir.  

 

PSO yöntemi uygulanırken öncelikle arama uzayının içinde ne kadar parametre var ise 

PSO algoritmasının arama algoritmasının da o kadar popülasyon parametresi olması 

gereklidir (Alaa, Mahdi, Elhoseny, & Ella, 2018). Ek olarak uygulanması için 

algoritmanın amaç fonksiyonun veri setlerine göre belirlenmesi gerekmektedir.  

 

PSO’nun avantajlarından ilki sınıflandırma algoritmalarının genelinin performansını 

arttırmak konusunda başarım oranı yüksek olan bir optimizasyon eklentisi olarak 

düşünülmektedir, örneğin bazı özdevimli algoritma yöntemleri için özellik seçimi 

algoritması olarak kullanıldığında, bu yöntemler %95 başarım oranı göstermiştir (Gupta 

& Sedmkar, 2019). Aynı zamanda kullanımı kolay ve birçok özdevimli öğrenme 

metoduna uygulanabilir bir yöntem olarak kabul edilmektedir (Mohamed, Alaa, Xiaohui, 

& Aboul, 2018). Özdevimli sınıflandırma algoritmalarından hem KNN hem de SVM 

sınıflandırma ile farklı şekillerde beraber uygulanmış örnek literatür çalışmaları vardır 

(Alaa, Mahdi, Elhoseny, & Ella, 2018). 

 
PSO hem özdevimli algoritmalar ile ortak kullanabilen bir optimizasyon yöntemi 

olduğundan hem de HRRP veri matrislerine uygulanabilir olduğundan, tezde 

optimizasyon yöntemi olarak uygulanacaktır. 



 

41 
 

3. MATERYAL VE YÖNTEMLER 

 
3.1 Materyal 
 

Bu konu başlığı altında tezin oluşturulması için kullanılan materyaller alt başlıklar 

halinde anlatılmıştır. Tezin ana materyali özdevimli algoritmaları ve optimizasyon 

yöntemlerinin uygulanması için gereken veri kaynağı FMCW radarıdır. FMCW radarının 

düzeneği, kullanıcı arayüzü ve kontrollü bir test sahası bu bölümde anlatılmıştır. Bölüm 

içinde ilk olarak gerçek radar verilerinin temin edilmesi için kullanılan IMST 24 GHz 

FMCW radarı 3.1.1 numaralı alt bölümde anlatılmıştır. Daha sonra IMST 24 GHz FMCW 

radarının kullanıcı arayüzü hakkında bilgi verilmiştir. 3.1.2 Radarın Kullanıcı Arayüzü 

bölümde anlatılmıştır. Bu bölümün sonunda ise radar verilerinin alındığı kontrollü test 

sahası tanıtılmış ve bu test sahasında alınan radar verilerinin alım yöntemleri 3.1.3 

numaralı bölümde anlatılmıştır. 

 

3.1.1 IMST 24 GHz FMCW radarı 
 

Tezimde verileri elde etmek için kullanacağım materyal IMST 24 GHz FMCW radarıdır. 

Bu materyal gerçek zamanlı radar verisi alınması ve işlenmesi için kullanılacaktır. Bu 

radar adından da anlaşılabileceği üzere FMCW tipi radardır.  

 
Çizelge 3.1 Tez verilerinin toplandığı radarın teknik özellikleri 

IMST 24 GHz FMCW Teknik Özellikleri 

Çalışma Şekli FMCW 

Çalışma Frekansı 24 GHz - 24.25 GHz  (K bant) 

Yayın Gücü Maksimum 100 mW 

Çözünürlük 6 cm – 3 m (bant genişliğine bağlı) 

Maksimum Menzil Değeri 30 m (insan takibi için) ve 250 m (genel)  

 

Belirtilen frekans değerin radarların geneline göre yüksek frekanslı olarak kabul 

edilebilir. Düşük bir yayın gücüne sahiptir. Yüksek frekans ve düşük güç tüketimi 
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değerleri ile insan sağlığına etkisi az olan bir radardır. Radarın kullanıcı el kitabından 

alınan görseli aşağıda Şekil 3.1 ile verilmiştir.  

 

 

 

 

 

 

Radarın iki adet alıcı anteni bulunmaktadır. Bu antenler yukardaki Şekil 3. 1 üzerinden 

incelendiğinde FMCW-RADAR yazan kısmın tepesinde kalan üst siyah kapak kısmının 

içinde yer almaktadır. Radarın bu antenleri ile hedefin uzaklık, hız parametreleri ve açısal 

konumu ile tespit edebilme imkânı vardır. Radarın tespit edebilme mesafesi 10 cm ile 250 

m arasında, yayın parametreleri değiştirilerek ayarlanabilmektedir (IMST GmbH, 2014).  

 

3.1.2 Radarın kullanıcı arayüzü 
 

Radarın kendine özel GUI yazılımı bulunmaktadır. Kullanıcı bu yazılım üzerinden 

radarın bant genişliğini 50 MHz ile 2.5 GHz arasında değiştirebilir.  Sinyalin frekans tepe 

ve alt noktasına ulaşması için gereken zaman aralığı 1ms ile 20 ms arasında ayarlayabilir. 

Yazılım ana ekranında, radar tespit verilenin genlik değeri ve menzile göre 

incelenebildiği bir grafiksel gösterim Şekil 3.2’de radarın bir odanın tavanına baktığı 

sırada kullanıcı ara yüzü üzerinden alınmış ekran görüntüsüdür. Görüntü incelendiğinde 

kırmızı daire içine alınmış kısmın yaklaşık 2m’lik bir mesafede büyük bir hedefin 

olduğunu göstermektedir. Ek olarak hedeflerin radara göre açısal konumlarının 

incelenebildiği bir grafiksel gösterimi de Şekil 3.3’te gösterildiği gibi bulunmaktadır 

(IMST GmbH, 2014). 

Şekil 3.1 IMST markalı FMCW radarı görseli (IMST GmbH, 2014) 
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3.1.3 Kontrollü test sahasında elde edilen FMCW radar verileri 
 

Özdevimli algoritmaların ve optimizasyon yönteminin hedef sınıflandırma amaçlı test 

edilmesi için en mühim materyal aslında radar verileridir. Radar ve kullanıcı ara yüzü ile 

her ne kadar rahat gözlem yapılabilse de radar verilerinin direk kullanıcı ara yüzünden 

incelemesi ve algoritmaların uygulanması pek mümkün değildir. Bu amaçla radar 

verilerinin ayrıyeten kaydedilmesi ve özdevimli algoritmalara uygulanabilir hale farklı 

algoritmalar yardımıyla getirilmesi gerekmiştir. Bu amaçla öncelikle 30 adet insan 

koşma, 30 adet insan yürüme ve 30 adet ağaç sallanma hareketi verileri kontrollü bir test 

sahası ortamında IMST 24 GHz FMCW radarı kullanılarak oluşturulmuştur.  

Kontrolü test sahası geniş bir LOS içeren bir bahçe olarak seçilmiştir. Test sahasının 

görseli aşağıdaki Şekil 3.4’ün sol görseli ile gösterilmiştir. Ek olarak radarın test sahasını 

görür halde kurulmuş yapısı yine aynı şeklin sağdaki görseli ile gösterilmiştir. 

 

Şekil 3.2 IMST radarının kullanıcı arayüzünden alınmış genlik ve menzil değerlerinin 
gösterildiği örnek grafik 

Şekil 3.3 IMST radarının kullanıcı arayüzünden alınmış faz farkı ve menzil değerlerinin 
gösterildiği örnek grafik 
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Radar ile kaydedilen ilk veri setleri, ham veri setleri ismiyle tez boyunca bahsedilecektir. 

Yürüyüş ham veri seti hazırlanırken, test sahasından çekilen fotoğraflar aşağıda Şekil 3.5 

ve Şekil 3.6 ile paylaşılmıştır. Yürüyüş testlerini gösteren bu görsellerde radar ekranı da 

sunularak, hedefin uzaklığına göre radar kullanıcı arayüzü ekranında gözlemlenen 

yansıması verilmiştir.  

 

 

Şekil 3.5’ten görülebileceği üzere radara yakın konumda olan yaya görüntüsü ve onun 

radar ekranında gösterimi daire içinde gösterilmiştir. Daire içinde alınmış hedeften 

yansıyan kısım diğer çevredeki sinyallere göre daha yüksek bir genlik değerine sahiptir 

ve yaklaşık 20 dB değerinin üstündedir. Daire üzerinden çıkarılan ok ile hedefin o an 

içinde 5m uzakta olduğu Şekil 3.5’te görülmektedir. 

Şekil 3.4 Kontrollü test sahası ve bu sahaya kurulan radarın görseli 

Şekil 3.5 Radara yakın konumda olan yürüyen insan görüntüsü 
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Şekil 3.6’da ise radardan uzaklaşarak biraz daha yol almış yürüyen insanın radardan 

yaklaşık 17m uzakta iken ikinci bir görüntüsü alınarak paylaşılmıştır. Yine daire içine 

alınmış kısımda çevredeki sinyallere göre sinyal tepe değeri en yüksek olan sinyal insan 

hedefinden yansıyan sinyaldir. Şekil 3.5’te 5 metrede 20 dB sinyal tepe gücü ile 

gözlemlenebilen insan 17m uzaklığa gittiğinde hedefin sinyal tepe değeri Şekil 3.6’dan 

görülebileceği üzere düşmüştür. Bunun nedeni denklem 2.2’de payda kısmında bulunan 

ve kayıp yaşatan parametrelerde gürültü ve atmosferdeki kayıplar ile alakalıdır.  

 

Sonuç olarak yukarıdaki Şekli 3.5 ve Şekil 3.6’daki yol takip edilerek 30 adet insan 

yürüme ham veri seti radar ile alınmış ve kaydedilmiştir. Ek olarak sonrasında 30 adet 

insan koşma ve 30 adet ağaç sallanma hareketi benzer şekilde IMST radarı ile alınarak, 

ham verilerin kaydedilmesi sağlanmıştır. Bu bölümün alt başlıklarında ham veri setlerinin 

oluşturulması, yapısı, içindeki parametreleri bir alt konu başlığı olan 3.1.3.1 içinde 

incelenmiştir. Akabinde bölüm 3.1.3.2 ile bu kaydedilen ham veri setlerinin belirli 

limitlerde seçilme nedeni anlatılmıştır. 

 

 

 

 

Şekil 3.6 Radara uzak konumda olan yürüyen insan görüntüsü 
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3.1.3.1 Radar ham veri setleri 

 
Ham veri setleri FMCW radar ve onun kullanıcı ara yüzü kullanılarak elde edilmiştir. 

Anlık Radar Verisi (ARV, radarın kullanıcı ara yüzünde Burst ismi ile tanımlanmıştır) 

kayıt özelliği bulunmaktadır. Bu özellik birkaç parametre düzenlenerek 

kullanılabilmektedir. Bu özelliğin parametrelerinin radar kullanıcı arayüzünde 

belirlendiği bölümünün görseli Şekil 3.7’de daire içine alınan kısımdır. 

 

 

 

 

 

 

 

Şekil 3.7’den görülebileceği üzere üç adet farklı ARV parametresi kayıt yapılırken 

seçilebilmektedir. Verilerin kayıt altına alınabilmesi için Şekil 3.7’nin en aşağısındaki 

ARV’yi .txt uzantılı dosyaya kaydet komutu (Save Burst-Data to txt-Files) kullanılmıştır. 

Kayıt altına alınan her bir anlık radar görüntüsü aslında anlık ham radar verisi olarak da 

tanımlanabilir. Şekil 3.7’den de görülebileceği üzere toplam ham radar veri kayıtlarının 

boyutunu ve süresini belirleyen parametre ARV toplam miktarıdır (ARVT, Yazılımda 

Burst Length ismi ile tanımlanmıştır). Her bir ARV Arasında geçen Süre (HAVAGS, 

Yazılımda Burst Delay ismi ile tanımlanmıştır.) parametre ise aslında her bir ARV 

alındıktan sonra diğer veri alınana kadar geçen süreye tekabül etmektedir. Ek olarak son 

bir parametre ise ARV’nin radar sinyali tipidir (Yazılımda Burst Shape ismi ile 

tanımlanmıştır). Yani kayıtın hangi radar sinyalinin kullanılarak alınacağını 

belirlemektedir. Kayıt altına alınan her bir hareketin toplam Radar Verisi Süresi (RVS), 

Anlık Radar Verilerinin Toplam Miktarı (ARVT) ve Her Bir Anlık Radar Verisi Arasında 

Geçen Süre (HAVAGS) parametreleri çarpıldığında elde edilebilmektedir. Bu zaman 

aralığının hesaplanması aşağıdaki denklem 3.1 ile yapılabilmektedir. 

 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 =  𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 ×  𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻 (3.1) 

 

 

 

 

 

Şekil 3.7 Radar parametrelerini belirleyen menü 
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Denklem 3.1’de RVS, Radar verisi toplam süresi (saniye), ARVT: Anlık radar verilerinin 

toplam miktarı, HAVAGS: Her bir anlık radar verisi arasında geçen süre (milisaniye) 

olarak tanımlanabilir. Bu tezde kullanılan ham veri setlerini oluşturmak için ARVT 250 

ve HAVAGS 20 milisaniye (ms) seçilmiştir, bu parametrelerin seçim nedenleri bir 

sonraki 3.1.3.2 numaralı bölümde anlatılmıştır. Sonuç olarak radar ham veri kayıtlarının 

süresi 3.2 denklemine göre 5000 ms, yani 5 saniye olarak hesaplanmaktadır. Dolayısıyla 

her bir ham veri seti, aslında 5 saniye içinde yapılan hareketleri içeren bir veriler 

topluluğudur. Sonuç olarak 90 tane 5 saniyelik video görüntüsü radar insan koşu, insan 

yürüme ve ağaç sallanma hareketlerini barındıran ham veri setlerimdir. Her bir 5 saniyelik 

radar ham verinin 30 tanesi koşu, 30 tanesi yürüme ve 30 tanesi de ağacın rüzgâr ile 

sallanması hareketlerine tekabül etmektedir. Beş saniyelik seti oluşturan 250 tane 

ARV’den her biri, bir adet .txt uzantılı dosyadır. Bu .txt uzantılı dosyanın içinde hedeften 

gelen bilgiler dışında FMCW radar parametreleri ve kullanıcı arayüzü hakkında da bazı 

bilgiler de yer almaktadır. Toplam 90 kaydının her biri için 250 adet .txt uzantılı ARV 

dosyası bulunduğu bilindiğinden 22500 .txt uzantılı dosyanın tüm ham veri kayıtlarını 

oluşturduğu anlaşılmaktadır. Bu kadar fazla dosya ile işlem yapılması zor olduğundan ve 

.txt uzantılı dosyaların her biri kullanılmayan fazlada bilgiler içerdiklerinden, 

düzenlenmeli ve filtrelenmelidir. Literatürde bu işleme Veri Çözümleme denmektedir. 

Tez boyunca da bu işlem Veri Çözümleme tanımı ile anılacaktır ve bölüm 3.2.1 içinde 

uygulaması anlatılacaktır. 

 

Şekil 3.8 ilk alınan koşu kaydı dosyasının içeriğinin gösterimidir. Aslında bu görsel bir 

adet ARV dosyasının içindeki verilerdir. Görseldeki verilerin 32. satırına kadar radarın o 

kayıt hakkındaki genel bilgileri verilirken, 32. satır sonrası (Daire içine alınmış 0.000 ile 

başlayan satır) 205. satıra kadar aşağıya doğru ilerlendiğinde, en yakın menzilden en uzak 

menzile kadar alınan radar verilerini içermektedir. #Tic sütunu altındaki veriler radarın 

menzil hücresi sınırı (RMHS) olarak tanılanabilir. Başlangıç menzili 32. Satırdaki 

“0.000” numaralı RMHS ile başlamış ve 33. satırdaki “103.965” numaralı RMHS değeri 

ile devam etmiştir. Bir menzil hücresi 0.000 ile 103.965 değeri arasıdır. Aslında her bir 

menzil hücresinin boyutu da radarın çözünürlüğüne göre belirlenmektedir. Radarın 

çözünürlüğü ne kadar iyi olursa her bir menzil hücresi değeri arasındaki değer de o kadar 

küçük olacaktır.  
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Radarın denklem 2.5’te gösterimi yapılan çözünürlük denklemi kullanılarak, bant 

genişliğine bağlı çözünürlük değerine bağlı menzil hücresi değerinin sağlaması aşağıda 

şekilden sonra gelen 3.2 denklemi ile yapılmıştır. Şekil 3.8’in dördüncü satırında radarın 

bant genişliği değeri görülmektedir. Bu bant genişliği değerinin neden 1500 MHz 

seçildiği, tezin 3.2.1.1 numaralı alt başlığının dördüncü paragrafında seçilen veri tipi 

yöntemine bağlı olarak detaylarıyla anlatılmıştır. 

 

Denklem 2.5’teki c değeri 2.997 x 108 alındığında Şekil 3.8’in dördüncü satırı üzerinden 

B dalga genişliği değerinin 1500 MHz seçildiği görülerek formüle yerleştirildiğinde 0.000 

ile 103.965 değerleri arasındaki menzil kadar bir değerin menzil hücresi boyutunu 

oluşturduğu sağlanmıştır. B ve c değerleri Denklem 2.5 üzerine yazıldığında aşağıdaki 

denklem 3.2 elde edilecektir. 

 

𝛥𝛥𝛥𝛥 =
2,997 𝑥𝑥 108 
2 𝑥𝑥 15 𝑥𝑥 108

 =  0,0999 𝑚𝑚 ≈  10 𝑐𝑐𝑐𝑐 

 

Şekil 3.8’deki bir adet ham radar verisi dosyası incelendiğinde her bir menzil hücresi 

arasında 103,965 milimetre olduğu görülebilir. Bu durumda aslında her bir menzil 

hücresinin 10,39 cm’lik çözünürlük değeri ile belirlendiği anlaşılacaktır. Bu değer 

yukarıdaki Denklem 3.2 ile hesaplanan değere çok yakın bir değer olmasına rağmen tam 

olarak aynı değer değildir. Teorik ve yazılım üzerinden aktarılan iki aynı değer arasındaki 

0,39cm’lik fark, FMCW radarı filtreleri ve kullanıcı arayüzü yazılımının limitleri 

çerçevesinde dijital verileri limitli yansıtılabildiğinden kaynaklanmaktadır. 

 

(3.2) 
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Eğer radar menzili kullanıcı arayüzü parametreleri değiştirilerek daha yüksek ayarlanmış 

olsaydı, Şekil 3.8 12. Satırda gösterilen 174 adet RMHS’nin değeri de daha fazla 

olacaktır. Çünkü radar verileri 0-18 metre arasında alınmıştır ve bu menzili oluşturan 174 

adet menzil hücresi vardır. 174 anlık menzile göre veriler her 20 ms sonrası tekrar 

alınmıştır ve toplam 5 saniye sonucunda bir hareketi oluşturan 250 adet ARV seti 

tamamlanmıştır. Genel olarak incelendiğinde 90 adet alınan her bir radar ham verisinin 

ARVT miktarı 250 adettir ve bu ARV’lerin de toplamda 174 adet menzil hücresi 

(ARVMHT) verisinden oluştuğu bilinmektedir. Dolaysıyla 5 saniyelik bir radar ham 

verisinin içerdiği toplam menzil hücresi boyutuna aşağıdaki denklem zile 

erişilebilecektir. 

 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 =  𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 ×  𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 

 

32. Satır 

 

  

 

  

 

  

 

  

 

  

 

  

 

  

 

  

 

  

 

  

 

  

 

  

4. Satır 

 

  

 

  

 

  

 

  

 

  

 

  

 

  

 

  

 

  

 

  

 

  

 

  

 

  

 

  

 

  

 

  

(3.3) 

 

 

 

 

 

 

12. Satır 

 

  

 

  

 

  

 

  

 

  

 

  

 

  

 

  

 

  

 

  

 

  

 

  

 

  

 

  

 

  

Şekil 3.8 IMST radarı ile alınan ham radar verisinin içeriği 
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Denklem 3.3’te RVMHT, bir bütün 5 saniyelik radar verisi menzil hücresi toplam miktarı, 

ARVT, anlık radar verilerinin toplam miktarı, ARVMHT, anlık radar verilerinin menzil 

hücresi toplam miktarı olarak tanımlanabilir. 

 

Tezde kullanılan RVMHT miktarı Denklem 3.3 üzerindeki değerler denkleme 

konulduğunda 43500 olarak hesaplanabilecektir. Şekil 3.8’den de görülebileceği üzere 

her bir anlık radar verisi için RMHS’na göre Gerçek (Real) ve Karmaşık (Imag) isimli 

sütunlar altında kayıt altına alınan verilerin literatürdeki adı menzil profili (range profile) 

şeklinde geçmektedir.  Radarın alıcı anteninden gelen ve RMHS’a göre yansıtılan diğer 

veriler ise level_dB ile tanımlı sütun (LdB) ve Angle-deg ismi ile tanımlı sütun (Adeg) 

altındaki bilgilerdir. Menzile göre anlık desibel seviyesini içeren veriler level-dB sütunu 

altında ve hedefin açısal bilgilerini içeren veriler ise Angle-deg sütunu altında 

sıralanmıştır. Bu bilgilerden sınıflandırma algoritmaları için işe yarar olanların 

belirlenmesi ve özdevimli öğrenme algoritmalarının uygulanabileceği hale getirilmesi 

3.2.1 numaralı bölümün altında anlatılmıştır. 

 

3.1.3.2 Radar ham veri setlerinin limitlenmesi 
 

Veri setlerimin hem kontrollü test ortamındaki uzaklık seçimini etkileyen fiziksel 

koşullardan ve teknik sebeplerden ötürü radar kullanıcı arayüzü üzerinden ham veri 

parametrelerinin aşağıdaki anlatıldığı gibi limitli bir şekilde seçilmesi gerekmiştir. 

 

Şekil 3.7’de seçilebilen U ile tanımlı olan Radar Sinyali Tipi parametresi aslında Şekil 

2.8’de de çizilmiş olan Frekans Artışı Eğimi sinyali ile aynı yapıda sinyallerdir. Radar 

sinyalinin Frekans Artışı Eğimi kısmı özellikle hedefin menzil ve Doppler karakteristiğini 

taşıyan, en ayrıştırıcı bölümüdür. Dolayısıyla yukarıda bahsedilen teknik detaylardan 

dolayı Frekans Artışı Eğimi yani radar kullanıcı arayüzü üzerinde U ile tanımlı sinyal 

yapısı, Radar Sinyali Tipi olarak tercih edilmiştir. 

 

Fiziksel olarak koşu ve yürüyüş testlerini yapılan kontrollü test sahasının 18 m sonrası 

çalılık ve aşağı doğru eğimli arazi olduğu için radar hedeflerinin menzil profili bilgilerini 

oluşturan belirli kısımları 18 m’den sonra görüş hattı yani LOS dışında kalmaktadır. 
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Dolayısıyla en temiz ve çevresel gürültüsüz ham veri setleri tam olarak 18 m içinde 

alınabilmiştir. Bu mesafe radarın açık LOS gerektiren çalışma prensibinden dolayı 

seçilmiştir. Ek olarak radarın insan takibi gerektiren maksimum menzilinin 30 metre 

olduğu bilinmektedir. Antrenmanlı bir atletin yavaş (jog) koşu hızının yaklaşık 12-14 

km/sa arası yani 3,61 m/sn olduğu bilinmektedir (RunTrainer, 2020). Bu durumda koşu 

hareketinin de tam olarak 5 saniye içinde kaydedilebilmesi için 18m uzaklık test uzunluğu 

olarak belirlenmiştir. Daha uzun mesafelerde hareket tam olarak bitirilmediğinden kayıt 

bütün koşu verilerine içerememe tehlikesine girebilecektir. 

 

Bu durumda 18 metre için her bir Anlık Radar Görüntüsü içindeki bir çözünürlük hücresi 

boyutunun Denklem 3.2 ile 10,39 cm hesaplandığı göz önüne alındığında 174 tane 

10,39cm’lik hücrenin 18 metrelik anlık bir görüntüyü oluşturduğu anlaşılabilmektedir. 

Ham veri setlerinin toplandığı sahanın görseli Şekil 3.9 ile paylaşılmıştır. Bu görselin 

üzerinden de anlaşabileceği üzere 18 metre sonrası eğim ve çalılıklar testlerin daha da 

uzun mesafelerde yapılması çok zordur. 

 

 
 

 

Hedefin bilgisayarın bulunduğu kısımdan daire içine alınmış bölgeye kadar gitmesi için 

yaklaşık 18m ilerlemesi gerektiği radar ile hedefin radarda gürültüsüz son görüldüğü 

menzil kestirilerek bulunmuştur. 

 

 

Şekil 3.9 Radarın görebileceği maksimum menzilin test sahasında gösterimi 
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Ek olarak yazılımsal açıdan, veri transferi hızı 22500 ham veri dosyasını transfer 

yaparken çok yavaş transfer hızının gözlemlenmesi bu veri setinin her bir hareket için 30 

adet şeklinde planlı olarak alınmasını gerektirmiştir. Çünkü 22500 dosya gibi çok fazla 

adetten oluşan verilerin üzerinde işlem yapılabilme süresi çok uzundur. Bu durumda 

verilerin farklı bir platforma geçirilerek kullanımı çok zor olduğundan belirli bir 

limitlemeye ve gereksiz parametrelerin çıkarılmasına karar verilmiştir. Bu amaçla ek 

olarak yapılan veri ayrıştırma işlemi ile sınıflandırma için gereksiz verilerin çıkarılması 

ve veri setinin sadece gerekli veriler kullanılacak şekilde filtre edilmesi bölüm 3.2.1’de 

anlatılmıştır. 

 

3.2 Yöntem 
 

Tez çalışması içinde sonuca ve 4. Bölüm içindeki bulgulara ulaşmak için kullanılan bütün 

yöntemler sırası ile bu bölüm içinde anlatılmıştır. Öncelikle fazla ve işlenmiş verilerden 

arındırılmış radar verilerinin elde edilmesi için kullanılan yöntemler ve bu yöntemler 

sonucu elde edilen verilerin tekrar sağlamasının yöntemi 3.2.1 numaralı bölüm içinde 

anlatılmıştır. Sonrasında ayrıştırılmış radar veri setlerinin sınıflandırma amaçlı 

kullanılacağı özdevimli sınıflandırma algoritma yöntemleri ve bu yöntemlerin radar 

verilerine uygulanması 3.2.2 bölümü içinde anlatılmıştır. Son olarak 3.2.3’üncü 

bölümünde optimizasyonu yöntemi ve optimize ayrıştırılmış veri setlerinin oluşturulması 

anlatılmıştır. Aslında ayrıştırılırmış ve optimize olan veri setleri üzerinde tekrar 3.2.2 

numaralı bölümde anlatılan yöntemler uygulanarak optimize edilen veri setlerinin de 

sınıflandırılması yapılmıştır. Dolayısıyla 3.2.2 bölümün altındaki alt başlıklarda aynı 

zamanda optimize ve ayrıştırılmış radar veri setlerine de özdevimli sınıflandırma 

algoritmalarının uygulanması anlatılmıştır. Uygulanan bu yöntemler ile önce tezin sonucu 

için bulguların elde edilmesi ve tartışması sağlanmış sonrasında da bu yöntemler 

yardımıyla istenilen sonuca varılmıştır.  
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3.2.1 Veri setlerinin seçilimi, ayrıştırılması ve sağlaması 
 

Ham veri setlerinden, temiz veri setleri elde etmek için hem sınıflandırmaya uygun 

verilerin seçilmesi hem de seçilen verilerin şimdiki ve gelecek radar teknolojilerinde 

işlem yapılabilir olması amaçlanmıştır. Bu sebeple, IMST FMCW radarı ham verileri 

içinden her bir menzil hücresi içinde bulunan menzil profili bilgisi, hedef sinyali desibel 

seviyesi ve hedef açısal bilgileri arasından en etkili olabilecek sınıflandırmaya yatkın veri 

türü seçilmesi gerekmiştir. Bu bölümün altında sırasıyla tez için önce etkili veri tipi 

yönteminin seçilmesi 3.2.1.1 alt bölümünde anlatılmıştır. Yukarıda bahsedilen 

özelliklerdeki sınıflandırmaya en uygun veri tipinin incelenmesi ve karar verilmesinin 

yöntemi anlatılmıştır. Sonrasında ham veri setleri içinden seçilen bu özel veri tipinin ham 

veri setleri üzerinden ayrıştırılması ve yeni işlenebilir veri setleri haline getirilmesi 3.2.1.2 

numaralı alt bölümde anlatılmıştır. Son olarak 3.2.1.3 alt bölümünde ise, ayrıştırılmış veri 

setlerini kullanarak, radar ile alınan kayıtların sağlamalarının yapılma yöntemi 

anlatılmıştır. 3.2.1 bölümü yöntemleri sonunda ham verilerden ayrıştırılmış ve 

sınıflandırma algoritmalarına uygulanabilir yeni ve sağlaması yapılmış bir veri setinin 

elde edilmesi amaçlanmıştır. 

 

3.2.1.1 Etkili veri setlerinin seçilim yöntemi 

 
En etkili olan veri türünün, literatür üzerinde yapılan araştırmalar doğrultusunda ve 

FMCW radarın etkin olabileceği özellikleri göz önünde bulundurularak seçilmesi 

gerekmiştir. Ek olarak genelde radar verilerinin sınıflandırması literatüründe daha önce 

de veri tipi seçilim yöntemi olarak kullanılan bir yöntemin seçilmesine özen 

gösterilmiştir. Çünkü önceki hem literatür çalışmalarını ilerletmek hem de güncel 

kullanımda olan radar sistemleri algoritmalarının kolayca yenilenebilmesi katkısı 

olacaktır. Etkin veri tipinin seçilme yöntemi aşağıda anlatılmıştır. 

 

IMST FMCW radarının geniş bir bant genişliği sunabilme kapasitesi vardır. Yüksek 

çözünürlüklü radarlar ve çalışma frekansı artan radar teknolojileri, yüksek bant genişliği 

özelliğine sahiptir. Yüksek frekanslarda çalışabilen radarların geniş bant genişliği imkânı 

sunduğu bilinmektedir. Çünkü bir sistemin çalışma frekansı artınca, o sistemin alt frekans 
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bantlarında çalışan başka sistemler ile çakışmadan daha geniş bant aralıklarında çalışma 

potansiyeli vardır. Dolayısıyla geniş bant genişlikli radarların, denklem 2.5 göz önüne 

alındığında en büyük avantajlarından birinin yüksek çözünürlük yani düşük ΔR değeri 

olduğu anlaşılacaktır. IMST 24 GHz FMCW radarı yüksek çalışma frekansı ile kullanıcı 

arayüzü üzerinden seçilebilir yüksek bir bant genişliği avantajı sağlamaktadır. Literatürde 

otonom araç radarları, SAR tipi havadan karayı gözetleme radarları ve kritik tesisler için 

bölge güvenliği radarları IMST 24 GHz FMCW radarı gibi yüksek bent genişliği ve 

çözünürlüğe sahiptir. Özellikle şehir ortamı gibi çok farklı şekil yapılarına sahip objelerin 

yapılarını otonom araçlar açısından anlamlandırabilmek için yüksek çözünürlüklü 

radarlar gereklidir (Kellner, Barjenbruch, Klappstein, Dickmann, & Dietmayer, 2016). 

Örneğin NVIDIA’nın 77 GHz çalışma frekanslı otonom sürüş radarı Bölüm 2.2’nin 

Çizelge 2.1’i üzerinden de görülebileceği üzere yüksek bantlardan biri olan W bandı 

içinde çalışmaktadır (Murray, 2019). Dolayısıyla bu örnekler yüksek çözünürlüklü 

radarların gelecekte daha fazla kullanılmaya başlayacağının göstergesidir. Bu durumda 

tez için kullanılan ham veri setlerinde de bu özellik dikkate alınarak verilerin seçilmesi 

gerekmektedir. 

 

Kayıt altına alınan Şekil 3.8’de gösterilen dosya içindeki veri setlerinden, literatürde 

kullanılmakta olan yüksek çözünürlük avantajından en çok faydalandırabilecek olan 

parametre tipi menzil profilidir. Menzil profili verisi, aslında bir hedeften yansıyan radar 

sinyalinin kompleks zaman aralığındaki genlik değerlerinin toplamıdır. Bu değerler her 

bir menzil hücresi için değişmektedir ve menzil hücresi değeri de radarın çözünürlük 

değeri ile orantılıdır.  HRRP parametresi çözünürlük değeri iyileştikçe daha detaylı bir 

veri haline gelmektedir. Dolayısıyla HRRP hedefin yapısı, boyutu ve her hareketinde 

farklılık gösterebilecek özellikleri gibi kilit sınıflandırma bilgilerini içermektedir (Bo, Bo, 

& Hongwei, 2017). Bizim IMST radarımızda HRRP tipi detaylı bir veri seti oluşturulması 

için 3.1.3.1 bölümünde de bahsedildiği gibi yüksek bir bant genişliği değeri olan 1500 

MHz seçilmiştir. Böylece Denklem 3.2’de hesaplandığı gibi 10 cm ile detaylı hareketleri 

rahatlıkla ayrıştırabilen bir çözünürlük değeri elde edilmiştir. Bu değer seçilerek verilerin 

elde edilmesi yöntemi ile HRRP verilerin elde edilmesi sağlamıştır. HRRP veri tipinin 

yüksek çözünürlüklü radarda etkinliğinin anlaşılması için aşağıda Şekil 3.10’da iyi 

çözünürlüklü ΔR1 çözünürlük değerine sahip ve kötü çözünürlüklü ΔR2 çözünürlük 
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değerine sahip iki farklı radarın genlik ve mesafe grafiği üzerinden yapılan karşılaştırması 

incelenebilir. 

 

 

Yukarıda çizilen Şekil 3.10’da ΔR11değeri iyi yani yüksek çözünürlüğü olan radarın 1,2 

ve 3 numaralı üç adet menzil hücresi içinde menzil çözünürlük değerine göre bir uçağı 

genlik-menzil grafiğinde yansıtmasıdır. ΔR21 ise daha kötü çözünürlüğü olan radarın 1 

numaralı bir adet menzil hücresi ile uçaktan yansıyan sinyali yansıtmasıdır. İki farlı 

menzil çözünürlüğüne göre bir uçak hedefinin yansıtılması incelendiğinde ΔR1 

çözünürlüklü radarın ΔR2 çözünürlüklü radara göre uçak hedefini kuyruk, kanat ve burun 

yapısına göre daha detaylı bir şekilde anlamlandırabilmiştir. Ek olarak hedefin radar kesit 

alanının (RKA) yüksek olan bölgelerinde genlik değerinin daha yüksek olduğu da 

gözlemlenebilir.  Sonuç olarak HRRP veri yapısına uygun olan radar ΔR1 çözünürlüğüne 

sahip olan radardır. Şekil 3.10’dan da anlaşabileceği üzere HRRP aslında radarın menzil 

hücreleri üzerinde yayılan, hedeften yansıyan sinyallerin genlik değeri kullanılarak 

çıkarılmaktadır. Radar için çözünürlük değeri ne kadar iyiyse, HRRP değeri bir o kadar 

detaylı bir veri tipi yapısı olacaktır. HRRP bu yönü, eldeki radar ham verileri için tercih 

edilebilir olmasını sağlamıştır. 
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Şekil 3.10 Yüksek ve düşük menzil profilli iki farklı radarın hedeften yansıyan 
menzil profili verileri 
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Tezde kullanılan IMST FMCW radarı için yukarıdaki gibi tanımlı detaylı HRRP verileri, 

Şekil 3.8’deki Gerçek ve Karmaşık sütunları altındaki gerçek ve karmaşık sayılar ile 

tarifli veri setlerinin birleşimi sonucunda oluşmaktadır. Şekil 3.8’deki diğer veri 

sütunlarında hedef sinyali genliği ve faz açısı bilgileri radar çözünürlüğü ile orantılı 

değerler olmadıklarından bu tezde sınıflandırma veri seti olarak seçilmemiştir. Gerçek ve 

Karmaşık sütunları altında sıralanan verilerin her bir satırı, bir menzil hücresi için alınan 

verilerdir. Gerçek ve Karmaşık sütunları sayı değerlerinin mutlak değeri alındıktan sonra 

her bir menzil hücresi için HRRP verisi bileşimi elde edilmiştir. Mutlak değer alma 

işleminin uygulanması ve formülü bir sonraki bölüm olan 3.2.1.2 bölümünde denklem 

3.4 ile gösterilmiştir. Aşağıda HRRP veri tipinin sınıflandırma radar verisi seçilmesinin 

literatüre ve endüstriye katkı sağlayacak avantajları sıralanmıştır; 

• Günümüzde tercih edilmeye başlayan Ku, K, Ka, V, W bantta yayın yapan 

yüksek çözünürlüklü otonom araç radarları, SAR sistemleri, yüksek 

çözünürlüklü gözetleme radarları gibi sistemler için uygundur, 

• Ek bir algoritma veya donanımsal geliştirme gerektirmeden, mevcut alt-sistemler 

ve algoritmaları vasıtası ile endüstride kullanılan bütün radarlar için elde edilebilir 

bir parametre çeşididir, 

• Yüksek çözünürlüklerde hedeflerin detaylı olarak yapısını çıkarabilir, 

• Az veri maliyeti ile Özdevimli Algoritmalar için kolay işlenebilir veri tipi olması 

(Kellner, Barjenbruch, Klappstein, Dickmann, & Dietmayer, 2016),  

• Hedefin 3 boyutlu yansıma karakteristiğini yüksek çözünürlüklerde sağlayabildiği 

için haraketli hedeflerin ayrıştırılması içinde etkili bir yöntem olması (Song, 

Wang, Chen, Li, & Wang, 2019).  

 

Sonuç olarak, eldeki ham verilerin içinden özdevimli algoritmalara uygun ve az maliyetli 

bir veri tipi seçilirken, aynı zamanda hem geleneksel hem de yeni yüksek çözünürlüklü 

radar teknolojilerinde kullanılabilecek bir veri tipi olan HRRP yönteminin seçilmesine 

karar verilmiştir. 3.1.3.1 Radar Ham Verileri alt bölümünde anlatılan toplam 90 adet 5 

saniyelik ham radar verisi (30 adet koşu, 30 adet yürüme ve 30 adet ağaç hareketi radar) 

materyali içinden HRRP tipi veriler elde edilerek kullanılabilir hale getirilmesi bir sonraki 

3.2.1.2 numaralı bölümde anlatılmıştır.   
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3.2.1.2 Yararlı verilerin ham veri setlerinden ayrıştırılması 
 

Ham veri setlerinin kullanılabilir hale getirilmesi için öncelikle gereksiz verilerin 

ayrıştırılması gerekmiştir. Ayrıca MatLab yazılı üzerinde işlem yapma kolaylığının 

sağlanması için 90 veri setinin her bir işe yarar ayrıştırılmış verisinin tek bir dosya 

tutulması gerekmiştir. Şekil 3.8’de otuz ikinci satır sonrası sıralanan 5 sütunun işe yarar 

verileri oluşturduğu ve bunlardan HRRP veri tipini oluşturacak verilerin bu sütunların 

verileri arasından seçildiği bir önceki bölümde anlatılmıştır. Verilerin ham veri setleri 

üzerinden ayrıştırılması ve yeniden düzenlenmesi için ham radar verilerinin 

işlenebileceği bir yazılımın ve platformun kullanılması aşağıdaki sıralı yöntemler ile 

sağlanmıştır. 

 

Eclipse (ECP) platformu üzerinden Python dili yazılımı (PYT) kullanılarak veriler önce 

çekilmiştir. ECP ve PYT ile çekilen veriler yine bu kombine yazılım ve platform ile 

düzenlenmiştir. 90 adet 5 saniyelik her bir veri seti için özdevimli algoritmalara için 

seçilen RMHS verileri, Gerçek sütunu verileri başka ve Karmaşık sütunu altındaki veriler 

birer dosya altında olacak şekilde belirtilen Python yazılım yardımıyla çekilmiş ve 

düzenlenmiştir. Ek olarak, LdB ve Adeg verileri yine birer dosya içinde olacak şekilde 

yine belirtilen yazılım ile çekilerek düzenlenmiştir. Bu verileri oluşturan 5 adet dosya 

tic_result.txt (RMHS verileri), real_result.txt (Gerçek sütunu verileri), img_result.txt 

(Karmaşık sütunu verileri), db_result.txt (LdB verileri) ve angle_result.txt (Adeg verileri) 

isimleri ile kaydedilmiştir. Sonrasında Gerçek ve Karmaşık sütunu verileri kullanılarak 

yeni bir veri seti elde edilmiştir.  

 

Gerçek sütunu verileri ve karmaşık sütunu verilerinden, HRRP tipi verilerin elde edilmesi 

için öncelikle bu iki veri setinin birleştirilmesi gerekmiştir. Çünkü HRRP verileri bir 

önceki 3.2.1.1 bölümünde anlatılan tanımı ve avantajları neticesinde daha temiz ve detayı 

bir hedef radar yansıma görüntüsü sağlamaktadır. Bu amaçla aşağıdaki 3.4 denklemi 

kullanılmıştır. Bu işlem yine belirtilen ECP ve PYT yöntemleri ile yapılmıştır. 

 

 

A=|𝑟𝑟 + 𝑏𝑏. 𝑖𝑖| = √𝑟𝑟2 + 𝑏𝑏2 (3.4) 
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Denklem 3.4’te A, HRRP verileri için hedeften yansıyan sinyallerin detaylı genlik 

değeri, r, real_result.txt dosyası içindeki gerçek sütunu verileri ve b, img_result.txt 

dosyası içindeki karmaşık sütunu verileri olarak tanımlanabilir. 

 

Denklem 3.4’ün uygulanması sonrasında elde edilen veriler HRRP detaylı genlik değeri 

verileridir. Veriler abs_result.txt dosyası (Mutlak veriler) içinde kaydedilmiştir. Bu 

verilerin RMHS ile birleştirilmesi gerek duyulmadan sınıflandırma işlemi 

yapılabilecektir. 3.1.3.2 bölümünde anlatıldığı gibi 90 adet ayrı veri setinin her birinin 

menzili aynı limitler dahilinde alınmıştır. Dolayısıyla HRRP veri tipi menzile bağlı 

olmasına rağmen, bütün koşu, ağaç ve yürüme verileri aynı menzil boyutların sahip 

olduğundan karşılaştırılacak verilerin menzil boyutlarının yani RMHS değerlerinin 

karşılaştırma veri setlerinde yer işgal etmesine gerek kalmamıştır. Sonu olarak özdevimli 

algoritmalarda kullanılacak yeni HRRP verilerinin matrisleri sadece HRRP genlik 

değerlerinden oluşmaktadır. HRRP genlik değerleri Mutlak Veriler içine menzile göre 

sıralı kaydedildiklerinden, karşılaştırma yapılırken de bu sıralı setler üzerinden 

karşılaştırma yapılmıştır.  

 

Böylece mutlak veriler dosyası içindeki, 1. sıra ile 30. sıra arası koşuların kayıtlarını, 31. 

sıra ile 60. Sıra arası ağaçların kayıtlarını ve 61. Sıra ile 90. Sıra arası yürüme verilerinin 

kayıtlarını içerecek şekilde HRRP verileri tek bir dosya içine yerleştirilmiştir. Sonuç 

olarak her bir radar verisi kaydının RVMHT  miktarının da 43500 olduğu denklem 3.3 ile 

hesaplanabilmektedir. Dolayısıyla bu HRRP dosyası 90x43500’lük bir matris şeklinde 

oluşturulmuştur. Menziller aynı seçildiğinde 1.sırayı oluşturan yürüme verilerinin boyutu 

ile 2.sıradan 90. Sıraya kadar olan satır verilerin her birinin boyutları aynıdır. Özetle tek 

bir dosyada sıralı bir yöntem ile konumlandırılan HRRP veri setleri için, menzil bilgilerini 

eklemeye bu yöntemden dolayı gerek kalmamıştır. 

 

Ayrıştırılan veri setlerinin tek bir dosyada tutulması yöntemi ile veri maliyeti açısından 

çok avantajlı olmuştur. Her bir HRRP genlik değerine karşılık gelen menzil bilgisinin 

veri dosyasına koyulmadan sınıflandırmanın yapılabiliyor olması büyük bir set veri 

kalabalığından tasarruf edilerek sınıflandırma yapılabilmesini de aynı zamanda 
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sağlamıştır. Bu yöntem özellikle çok fazla veri içeren HRRP verilerinin etkin bir şekilde 

değerlendirilmesi için başarılı bir yöntem olarak kabul edilebilir. HRRP yöntemin yüksek 

çözünürlük ve düşük veri maliyeti sağlayabilme avantajları sayesinde özdevimli 

algoritmaların sınıflandırma operasyonları sırasında çok daha verimli çalışması 

sağlanmıştır.  

 

3.2.1.3 Ayrıştırılırmış ve düzenlenmiş veri setlerinin sağlaması 

 
Radar verileri FMCW radarı ile elde edilip, yeni dosya formatlarına sokulduktan sonra 

radar verilerinin hala kayıtları alınan 90 adet farklı veri seti olduğunun kontrol edilmesi 

gerekmiştir. 90 veri setinin her birinin 250 adet 20 ms’de bir alınan ARV içeriğinden 

oluştuğu bilinmektedir. Her bir ARV’nin, bir görüntü karesi olduğu düşünülürse 90 

verinin 5’er saniyelik video olduğu kabul edilebilir. Bu veri setlerini sağlamak için her 

birinin 5’er saniyelik video şeklinde oynatılması ve normal şartlarda radar kullanıcı ara 

yüzü üzerinden görülen hedef yansıma karakteristiğinin, veriler düzenlendikten sonra da 

başka bir yazılım üzerinden test edilerek yine benzer sonuçları elde edilmesi beklenmiştir. 

Veriler tekrardan kullanıcı arayüzü yazılımına benzer bir formatta oluşturulması için 

Python yazılımı kullanılmıştır. Kullanılan yazılan tek dosyalı veri setleri haline getirilen 

Mutlak veriler ve RMHS verileri kullanılarak çizdirilmiştir. Bu yöntem ile özdevimli 

algoritmalar da sınıflandırma testleri için kullanılacak HRRP veri testlerinin doğruluğu 

sağlanmıştır. Aşağıdaki Şekil 3.11 görseli, hareketli radar hedeflerinin Python kodu 

yardımıyla radar kullanıcı arayüzü yazılımındaki gibi çizdirildiği ve oynatıldığı video 

görüntülerinden alınmıştır. Görüntülerin tamamen hareketli hedefleri radar kullanıcı 

arayüzü yazılımı gibi yansıtabildiğinin sağlaması yapılarak, hedef kayıtları kontrol 

edilmiştir. Aşağıdaki 3.11, 3.12 ve 3.13 numaralı grafiklerde “Shot” yazan kısım koşu, 

yürüme ve ağaç hareketi gibi verilerin kayıt numarasıdır. Örneğin Şekil 3.11’de ikinci 

koşu hareketi kayıt görüntüsü verilmektedir. Koşu hareketleri 30 adet olduğundan ve 

kayıtları ilk olarak alındığından bir ve otuz numaralı kayıtlar arasında koşu hedefleri, otuz 

bir ve altmış numaralı kayıtlar arasında ağaç hedefi kayıtları ve altmış bir ile doksan 

numaralı kayıtlar arasında ise yürüme hedefi kayıtları bulunmaktadır. 
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Şekil 3.11’de 30 koşu kaydı içindeki iki numaralı koşu verisinin hedefin 2,5 m ile 5 m 

arasında olduğu sıradaki anlık gösterimidir. Veri içinde “_Kosu” yazan kısımda verinin 

hangi tip hedef olduğu gösterilmiştir. Örneğin bu grafikte koşu hedef tipi olduğunu 

göstermektedir.  Hedef 2 numaralı veri kaydı boyunca 18 m’ye doğru hareketine devam 

etmiştir.  İki numaralı bu kayıt toplamda 5 saniye sürmüştür. Diğer koşu kayıtları da tek 

tek incelendiğinde, benzer sinyal yapısına sahip olduğu ve aynı süre zarfında sonlandığı 

gözlemlenmiştir. Bu veri setinde birinci kayıttan on beşinci kayıta kadar olan set hedefin 

uzaklaşması kayıtlarıdır. On beşinci set sonrası otuzunca kayıta kadar hedefin yaklaşma 

kayıtları tutulmuştur. Sağlama sırasında on altıncı kayıttan itibaren incelendiğinde 

hedefin bu sefer 18m’den başlayarak sıfır noktasına doğru hareket ettiği gözlemlenerek 

sağlaması yapılmıştır. 

 

Şekil 3.11 Koşu verisinin sağlamasının yapıldığı kod çalıştırılırken alınan ARV 
kesiti 
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Şekil 3.12 ise 30 ağaç sallanma hareketi kaydı arasındaki ilk ağaç kayıt verisinin, hedefin 

5 m ile 7,5 m arasında olduğu sıradaki anlık gösterimdir. Grafik içinde “_Agac” yazan 

kısımda verinin hangi tip hedef olduğu gösterilmiştir. Örneğin bu grafikte Ağaç hedef tipi 

olduğunu göstermektedir.  Hedef Otuz bir numaralı veri kaydı boyunca aynı menzilde 

kalarak salınım hareketine devam etmiştir.  Otuz bir numaralı bu kayıt toplamda 5 saniye 

sürmüştür. Diğer ağaç kayıtlarının da tek tek incelendiğinde, benzer sinyal yapısına ve 

aynı süre zarfına sahip olduğu görülmüştür. 

 

Aşağıdaki Şekil 3.13 30 yürüyüş kaydı içindeki birinci yürüyüş verisinin, hedefin 7,5 m 

ile 10 m arasında olduğu sıradaki anlık gösterimdir. Şekil 3.13’te birinci koşu hareketi 

görüntüsü verilmektedir. Veri içinde “_Yurume” yazan kısımda ise verinin hangi tip 

hedef olduğu gösterilmiştir. Örneğin bu grafikte yürüme hedef tipi olduğunu 

göstermektedir.  Hedef altmış bir numaralı veri kaydı boyunca 18 m’ye doğru hareketine 

devam etmiştir.  Altmış bir numaralı bu kayıt toplamda 5 saniye sürmüştür. Diğer yürüyüş 

kayıtları da tek tek incelendiğinde, kayıtın benzer sinyal yapısına sahip olduğu ve aynı 

süre zarfında sonlandığı gözlemlenmiştir. Bu veri setinde de koşu kayıtlarında da 

yapıldığı gibi almış birinci kayıttan yetmiş beşinci kayıta kadar olan veri setleri hedefin 

Şekil 3.12 Ağaç verisinin sağlamasının yapıldığı kod çalıştırılırken alınan ARV 
kesiti 
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uzaklaşmasının kayıtlarıdır. Yetmiş beşinci set sonrası doksanıncı kayıta kadar alınan 

veriler ise hedefin yaklaşma kayıtlarıdır. Sağlama sırasında koşu verisi altında da 

anlatıldığı gibi fark gözlemlenerek sağlama yapılmıştır. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

HRRP yöntemi kullanılarak çizilen verilerin normal radar kullanıcı arayüzü yazılımında 

yansıtılan grafiklere göre daha gürültüsüz olduğu gözlemlenmiştir. HRRP verilerinin 

tabanı olan mutlak değerli veriler ve RMHS verilerinin, radar kullanıcı arayüzü 

yazılımında gözlemlenen genlik-menzil grafiğine göre çok daha az gürültü tabanına sahip 

olduğu sağlama esnasında fark edilmiştir. Dolayısıyla radar hedefinden yansıyan tepe 

sinyallerinin net bir şekilde ortaya çıkması HRRP verilerinin ayrıştırılıp kullanılması ile 

sağlanmış. Bu çizimler de orijinal IMST radarı görüntülerin verilerine göre eksik olanlar 

LdB ve Adeg verileridir. Bu verilerin yukarıda çizdirilmiş grafiklerde kullanılmaması bu 

veriler üzerinden gelen gürültü profillerinin fazla olduğunun ve gürültünün bu şekilde 

filtrelenerek azaltılabileceğinin deneysel gösterimidir. Fakat açısal hedef bilgileri gibi 

önemli bilgi kaynaklarından yararlanılamaması bu yöntemin dezavantajıdır. Bu 

koşullarda anten yönlendirme birimi motoru olan radarlar üzerinde bu tip arındırılmış 

verilerin daha faydalı veri kaynağı olacağı, yapılan sağlama sonucu ekstradan kazanılan 

bir bilgi olarak görülmektedir.   

Şekil 3.13 Koşu verisinin sağlamasının yapıldığı kod çalıştırılırken alınan ARV 
kesiti 
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3.2.2 Sınıflandırma algoritmalarının radar verilerine uygulanması 
 

Radar ile hedef sınıflandırması için özdevimli öğrenme yöntemlerinin kullanılması son 

zamanlarda popülerleşen bir olgudur (Liu, Fang, Xie, & Wang, 2015). Tezin bu 

bölümünde literatürde yaygınlaşan bu yöntemlerin, ayrıştırılırmış ve düzenlenmiş radar 

veri setlerinin özdevimli algoritmalar ile uygulama yöntemlerin bahsedilmiştir. Tezde 

KNN, DT ve SVM özdevimli öğrenme algoritmalarının varyasyonları hem ayrıştırılmış 

hem de ayrıştırılmış ve optimize radar hedefi verilerine ayrı ayrı uygulanmıştır.   

 

Tezdeki optimize olmayan veri setleri için bir hedefin 5 saniyelik bir hareketi, 1x43500 

boyutunda bir vektörden oluşmaktadır. 43500 adetlik verinin elde edilmesi bölüm 3.1.3.1 

içinde denklem 3.3 ile anlatılmıştır.  Tüm koşu, ağaç hareketi ve yürüme hareketleri 3 

grup halinde 30’ar adet 1x43500’lük vektörlerden oluştuğundan dolayı özdevimli 

algoritmaların kullanacağı optimize olmayan veri seti boyutu 90x43500’lük bir matristen 

oluşmaktadır. Matrisleri oluşturan 90 vektör satırının kendi içinde koşu, ağaç ve yürüme 

oldukları yine MatLab algoritması üzerinde her bir 1x43500’lük vektörün 

numaralandırması yardımıyla sınıflandırılabilecek şekilde numaraların atanması 

yardımıyla sağlanmıştır. Dolayısıyla sınıflandır sonucunda çıkan sonuçların hangi sınıfa 

ait olduğu bu şekilde karşılaştırılabilmiştir.  

 

Öte yandan bu özdevimli algoritma yöntemlerine uygulanacak optimize edilen 

ayrıştırılmış hedeflerin veri setleri ise 90x90 ve 90x450‘lik matrislerden oluşmaktadır. 

Optimize veri setlerinin 90x43500 matrisi üzerinde PSO algoritması yöntemi kullanılarak 

elde edilmesi 3.2.3 bölümü ile ayrıca anlatılmıştır. Bu bilgiler doğrultusunda özdevimli 

algoritma yöntemlerinin kullanacağı üç farklı boyutta veri setleri olacaktır ve veriler sırası 

ile 90x43500, 90x450 ve 90x90 boyutlu matrislerden oluşmaktadır.  

 

Veri seti matrislerinin hepsi, verisi sınıflarına (koşu, ağaç ve yürüme) göre eğitim ve test 

veri seti oranları Çizelge 3.2 ve 3.3’te belirtilen bilgilere göre değiştirilerek özdevimli 

algoritmalarda uygulanmıştır. Dolayısıyla toplamda 6 farklı uygulama veri setlerine ve 

özdevimli algoritmaların yapısına göre çeşitlendirilerek uygulanmıştır. Bu 

çeşitlendirmeler her özdevimli algoritma yönteminin karakterine göre farklılık 
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gösterdiğinden dolayı 6 uygulamanın özdevimli algoritmalara farklı şekilde 

uygulanmıştır. Tablodaki uygulamalar aşağıdaki örnek yöntemde anlatıldığı gibi 

uygulanmışlardır. 

 

Örneğin 10 eğitim seti ve 20 test seti içeren 2 numaralı uygulama optimize olmayan veri 

setlerine uygulanırken, 10x43500’lük 3 adet farklı koşu, ağaç ve yürüme matrisi eğitim 

seti olarak seçilmiştir. Öte yandan 20x43500’lük kalan matrislerde her bir hareket için 

test veri seti olarak seçilmişlerdir. Bu durumun sonucunda 1:3 eğitim seti oranı olan 2. 

Uygulamanın toplamında 30x43500’lük bir matris eğitim veri setleri olarak kullanılırken 

60x43500’lük matris ise test veri seti olarak kullanılmıştır. Aşağıdaki Çizelgeler 3.2 ve 

3.3’te seçilen eğitim veri seti oranları seçilirken, özdevimli algoritmaların farklı oranlara 

göre performansları değerlendirilerek karar verilmiştir. Aslında literatürde kesin bir 

eğitim ve veri seti oranı olmamakla beraber bu oranlar veri setlerine göre 

değişebilmektedir. Çizelgelerden sonra bu örneklere değinilmiştir. 

 
 
Çizelge 3.2 Özdevimli Algoritmaların Uygulandığı İlk Veri Seti Yapılarının Bilgileri 
 
  1. Uygulama  2. Uygulama 3. Uygulama 
  Eğitim 

Verisi 
Sayısı 

Test 
Verisi 
Sayısı 

Eğitim 
Verisi 
Sayısı 

Test 
Verisi 
Sayısı 

Eğitim 
Verisi 
Sayısı 

Test 
Verisi 
Sayısı 

Radar 
Verisi 
Tipleri 
 

Koşu 15 15 10 20 7 23 
Ağaç  15 15 10 20 7 23 
Yürüme 15 15 10 20 7 23 

Toplam Miktar 45 45 30 60 21 69 

Eğitim Veri Seti / 
Toplam Veri Seti 
Oranları 

1:2 1:3 1:4,3 
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Çizelge 3.3 Özdevimli Algoritmaların Uygulandığı İkinci Veri Seti Yapılarının Bilgileri 
 
  4. Uygulama 5. Uygulama 6. Uygulama 
  Eğitim 

Verisi 
Sayısı 

Test 
Verisi 
Sayısı 

Eğitim 
Verisi 
Sayısı 

Test 
Verisi 
Sayısı 

Eğitim 
Verisi 
Sayısı 

Test 
Verisi 
Sayısı 

Radar 
Verisi 
Tipleri 
 

Koşu 5 25 3 27 2 28 
Ağaç  5 25 3 27 2 28 
Yürüme 5 25 3 27 2 28 

Toplam Miktar 15 75 9 81 6 84 

Eğitim Veri Seti / 
Toplam Veri Seti 
Oranları 

1:6 1:10 1:15 

 

Örneğin KNN algoritması yöntemi için ideal oranı kendi veri seti için %67 eğitim ve %33 

test seti kullanılarak, başarılı sonuçlara ulaşılan bir çalışma vardır (Ma, Yang, & Cheng, 

2014). Ek olarak test veri setlerinin eğitim veri setlerinden çok daha fazla olduğu 

çalışmalar da literatürde yapılmıştır (Huang, Xu, & Qian, 2012), (Wang, Li, Wang, & Li, 

2016). Fakat bu çalışmada aynı zamanda 1:4 ve 1:15 arası oranlı eğitim ve toplam veri 

seti oranlı veriler ile de etkili sonuçlar alınmıştır. Eldeki veri setlerine göre en az eğitim 

seti kullanılarak yüksek oranda sınıflandırma yapabilmek özdevimli algoritmaları ile 

radar hedefi sınıflandırma literatürüne çok önemli katkılar sağlayacaktır. Çünkü radarlar 

aktif olarak sürekli kullanımda olan sistemler oldukları için sürekli eğitim 

algoritmalarının yeni eğitim veri setleri alarak uygulanması kolay olmayacaktır.  

Dolayısıyla denemeler yapılırken en alt eğitim veri seti limitleri zorlanarak en doğru 

sonuçlar alınmaya çalışılmıştır. 

 

Sonuç olarak 6 farklı eğitim seti oranına sahip yöntem, her bir özdevimli algoritma için 

uygulanmıştır. Veri setlerinin uygulama yöntemleri, özdevimli algoritmanın yapısına 

göre değiştiğinden dolayı ayrıştırılmış radar veri setlerinin, özdevimli algoritmalar (KNN, 

DT ve SV) özelinde uygulanma yöntemleri alt başlıklar halinde ayrıca aşağıda alt 

bölümler halinde anlatılmıştır. 
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3.2.2.1 KNN algoritmasının radar verilerine uygulanma yöntemi 

 
KNN sınıflandırma yönteminin ayrıştırılmış ve düzenlenmiş radar verilerine 

uygulanmasının en önemli nedenlerinden başında yüksek işlemci maliyetli hesaplama 

dezavantajından dolayı optimize veriler uygulanarak performansının iyileştirilmesinin 

gözlemlenmek istenmesindendir. KNN algoritması radar hedefleri üzerinde daha önce 

farklı veri tipi yöntemine uygulanmıştır (Kurowska, Kulpa, Giusti, & Conti, 2017). Ek 

olarak HRRP veri tiplerine de uygulanan yakın zamanlı bir çalışma vardır (Wenbo, 

Jiawen, Gong, & Qian, 2019). FMCW Bu çalışmanın sonuçlarına bu yöntem ile ilgili 

bulgular bölümünde değinilecektir.  Fakat özellikle yüksek oranlarda optimize edilmiş 

HRRP tipli radar verilerinin KNN algoritması ile sınıflandırılmasına literatürde hiç 

rastlanmamıştır. Bu sebeplerden ötürü PSO gibi bir optimizasyon yöntemi sonuçları ile 

bileşik sınıflandırma yöntemi olarak KNN’nin sunulması, literatüre önemli ölçüde yeni 

ve verimli bir yöntem olarak katkı sağlayacaktır. 

 

KNN yönteminin uygulanmasına, 3.2.1.2 Yararlı Verilerin Ham Veri Setlerinden 

Ayrıştırılması ve 3.2.3 PSO Optimizasyonu Yöntemi ve Uygulanması bölümlerindeki 

yöntemler sonucu verilerin bu algoritmaya girdi olarak sunulması ile başlanmıştır. 3.2.2 

ana başlığı altında bahsedildiği gibi öncelikle 90x43500 veri seti kullanılarak 

sınıflandırma işlemi yapılmıştır. Sonrasında 90x450’lik set sınıflandırılmıştır. 3.2.3 

bölümdeki PSO yönteminde iterasyon parametresi 90x450’lik veri seti için 10000 

seçilmiştir. Fakat 90x90’lık set sınıflandırılırken 3.2.3 bölümdeki PSO yönteminde 

iterasyon parametresi koşu için 150000 ve 50000 seçilmiştir. Koşu iterasyonları farklı 

iken iki set içinde yürüme ve ağaç verileri için PSO iterasyonu 50000 seçilmiştir. 90x90 

matrislik iki ayrı veri seti, PSO’nun iterasyon sayılarının değiştirilmesinin etkisinin 

gözlemlenmesi için belirlenmiştir.   

 

Öncelikle geleneksel KNN algoritması temelinde kullanılan Öklid uzaklık fonksiyonlu 

bu tezde KNN algoritması ilk uygulanan yöntemdir. Fakat bu tezde, literatürdeki radar 

verilerinin sınıflandırma çalışmalarından farklı olarak KNN yöntemi uygulanırken 

kendi literatürde denenmemiş ama başarılı olması muhtemel yöntemlerinde 

uygulanması istenmiştir. Hamming uzaklık fonksiyonu kullanan KNN bu amaçla radar 
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verilerine uygulanmıştır. Aşağıdaki genel nedenlerden ötürü hem Hamming uzunluk 

fonksiyonlu hem de Öklid uzaklık fonksiyonu KNN’nin veri setlerine uygulanmasına 

karar verilmiştir. 

 

Tez çalışması sırasında Hamming uzunluk fonksiyonu ve Öklid uzunluk fonksiyonu 

kullanan ayrı KNN sınıflandırma yöntemlerinin seçilmesinin motivasyon nedenleri 

aşağıda sıralanmıştır; 

• Hamming uzunluğu fonksiyonu ile veri vektörleri karşılaştırılırken koordinat 

değerlerinin birbirlerinden farklı olması oranları sayılarak sınıflandırma 

yapılmaktadır (Baldini & Geneiatakis, 2019). Bu sebeple HRRP gibi büyük ve 

kategorili olarak kullanılacak bir veri tipini sınıflandırırken iyi performans 

göstereceği düşünülmüştür, 

• Hamming uzunluk fonksiyonu kullanılan KNN yönteminin büyük veri setlerinde 

zamansal açıdan geleneksel KNN’lere göre daha verimli olduğu bilinmektedir 

(Eghbali, Ashtiani, & Tahvildari, 2017) 

• Öklid uzunluğu fonksiyonlu versiyonu sürekli değişken sıralı ve birebir aynı olmayan 

ama yakın içeren veri setleri için daha etkili olurken, radar HRRP tipi kategori 

edilebilir veriler için Hamming uzunluğu iyi performanslar verebilecektir, dolayısıyla 

bu konuda KNN performansının denenmek istenmesi, 

• Hamming yönteminin literatürde radar verilerine uygulanması ile ilgili bir çalışmaya 

rastlanmamış olmasından dolayı denenmek istenmesi, 

• Daha önce literatürde Hamming’li KNN yönteminin sınıflandırma temelli farklı 

çalışmalar üzerinde başarılı etkiler gösterdiği için (Baldini & Geneiatakis, 2019), 

• Daha önce literatürde Öklid ile yapılan KNN yöntemlerinin performansı ile benzer 

sonuçların elde edilmek istenmesi, 

• Hem Öklid hem de Hamming beraber kullanan ve karşılaştıran bir KNN yönteminin 

Radar verileri için ve PSO uygulanmış veri setleri için uygulanmamış olmasından 

dolayı denenmek istenmesi,  

• Daha önce literatürde Hamming’li ve Öklid’li KNN algoritmaları kendi içinde de 

performans olarak karşılaştırılmıştır fakat Radar verileri kullanılarak karşılaştırması 

yapılmadığından bu tez ile sonuçları öğrenilmek istenmiştir. 
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KNN yöntemi Çizelge 3.2 ve Çizelge 3.3 üzerinde tanımlanan optimize ve optimize 

olmayan HRRP radar verilerine aşağıdaki Çizelge 3.4’teki parametreleri ile yine Çizelge 

3.4’te belirtilen iterasyon miktarına göre değişen optimize veri tiplerine göre ayrı ayrı 

uygulanmıştır. KNN algoritmasında 3 farklı veri seti aynı anda sınıflandırılabilmektedir 

ve bütün setler aynı anda bir kod ile KNN üzerinden uygulanabilmektedir. Dolayısıyla 

Çizelge 3.5’ten görüleceği üzere DT algoritmaları Koşu, Ağaç ve Yürüme hareketleri 

içeren bütün setler beraber aynı anda kullanılarak uygulanabilmiştir. Bu nedenle HRRP 

Veri Parametreleri matrislerinin hepsi 90 satırdır. 

 

Aşağıda Çizelge 3.4’ten görülebileceği üzere birçok farklı özellikte radar HRRP verisi 

KNN yöntemine bu parametreler ile uygulanmıştır. Uygulanacak KNN sınıflandırma 

yöntemi için de uzaklık fonksiyonu değiştirilerek literatüre katkı sağlayabilecek çeşitli 

sonuçların denenmesi amaçlanmıştır. Toplam uygulanması gereken KNN yöntemi sayısı 

düşünüldüğünde, miktar karmaşası oluşmaması için aşağıdaki Çizelge 3.5 

düzenlenmiştir. Uygulanacak toplam KNN sınıflandırma yöntemi sayısı bu çizelge 

üzerinden anlatılmıştır. 

 
Çizelge 3.4 KNN yöntemine optimize ve optimize olmayan HRRP verilerinin uygulanmasının gösterimi 

H
R

R
P 

V
er

ile
r

 

 

Veri Seti 

Boyutu 
90x43500 90x450 90x90 90x90 

K
N

N
 

Pa
ra

m
et

r

 

K Değeri*** 3 3 3 3 

Uzaklık 

Fonksiyonu 
Ö* H** Ö* H** Ö* H** Ö* H**  

PS
O

 P
ar

am
et

re
le

ri
 

PSO için 

İterasyon 

sayısı 

U/D 

Her Veri 

Seti için 

10000 

Her Veri 

Seti için 

50000 

Koşu Veri 

Seti için 

150000 

Diğer 

Veriler için 

10000 

*: Öklid uzunluğu fonksiyonu, **: Hamming uzunluğu fonksiyonu  

***: K değeri belirlenirken farklı k değerleri ile testler yapılmış ve genel olarak en iyi 

sonucu veren k değeri seçilmiştir. 
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Çizelge 3.5 KNN yönteminin veri seti ve tiplerine göre toplam uygulanma sayısı 

Veri Seti Tipleri 90x43500 90x450 90x90 90x90 

Yöntemin Fonksiyonu Ö* H** Ö* H** Ö* H** Ö* H** 

Yöntemin Veriler Üzerinde 

Toplam Uygulama 

Sayıları*** 

6 6 6 6 6 6 6 6 

Genel Toplam Algoritma 

Uygulama Sayısı 
48 

*: Öklid uzunluğu fonksiyonu, **: Hamming uzunluğu fonksiyonu  

***: Her bir yöntemin fonksiyonu altında tanımlı 6 veri seti aslında Çizelge 3.1 ve 

3.2’de gösterilen 1:2 ve 1:15 eğitim ve toplam veri seti oranları arasında tanımlı 6 adet 

settir. 

 

Yukarıda Çizelge 3.5’te her bir KNN yöntemi için veri setinin boyutuna ve uygulanan 

KNN fonksiyonuna göre algoritma sayıları sıralanmıştır. KNN uygulanan algoritma 

toplam sayısı toplamda 48 adettir. 12’si optimize edilmemiş (90x43500 boyutundaki 

HRRP veri matrisi) ve 36’sı optimize edilmiş (10000 PSO iterasyonlu 90x450, tüm tip 

verileri 50000 PSO iterasyonlu 90x90 ve koşu veri tipi 150000 kalanları 50000 PSO 

iterasyonlu 90x90 boyutundaki HRRP veri matrisleridir) veri setlerine uygulanan 

algoritmalardır.  

 

3.2.2.2 DT algoritmasının radar verilerine uygulanma yöntemi 
 
Literatürde mikro insansız hava aracı olan ve olmayan hedeflerin radarlar ile 

ayrıştırılması için çalışmalar yapılmıştır (Jahangir & Baker, 2016). Öte yandan PSO 

kullanılarak DT algoritması ile radar hedefleri dışında sınıflandırma da yapılmıştır 

(Primartha, Tama, Arliansyaha, & Miraswan, 2019) ve çalışmanın sonuçlarında PSO ile 

optimize edilerek seçilen veri setlerinin genel olarak optimize olanla aynı sonuçları 

gösterdiği hatta yer yer daha iyi sonuçlar gösterdiği gözlemlenmiştir. Fakat PSO ile 

optimize edilerek seçilmiş HRRP radar hedefleri veri setleri kullanılarak, DT algoritması 

ile sınıflandırma literatür de yapılmamıştır. Bu sebeplerden ötürü PSO gibi bir 

optimizasyon yöntemi sonuçları ile bileşik sınıflandırma yöntemi olarak DT 
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algoritmasının sonuçlarının sunulması, literatüre önemli ölçüde yeni ve verimli bir 

yöntem olarak katkı sağlayacaktır. 

 

DT algoritması yönteminin uygulanmasına, 3.2.1.2 ve 3.2.3 bölümlerinde yöntemler 

sonucu elde edilmiş radar veri setlerinin, MatLab üzerinde algoritmaya girilmesi ve 

sonuçların alınması ile sağlanmıştır. KNN yöntemi ile benzer sıralama ile öncelikle 

90x43500 veri seti kullanılarak sınıflandırma işlemi yapılmıştır. Sonrasında 90x450’lik 

set DT algoritması ile sınıflandırılmıştır. 90x90’lık set DT ile sınıflandırılırken iki farklı 

çeşitli veri setinin uygulanmasına karar verilmiştir. Bu amaçla PSO yönteminde iterasyon 

parametresi 150000 seçilmiş koşu verilerinden oluşan ve 50000 seçilmiş koşu verilerinde 

oluşan iki ayrı 90x90’lık veri seti kullanılmıştır. 90x90 boyutlu optimize veri setinde 

yürüme ve ağaç verileri için iterasyon iki set içinde 50000 seçilmiştir. PSO’nun iterasyon 

sayılarının değiştirilmesinin de DT algoritması sınıflandırma algoritması üzerindeki 

etkileri gözlemlenmiştir.   

 

DT algoritması temelinde kullanılan Bilgi Kazanımı ve Gini Algoritma temelli iki farklı 

yöntemin olduğu 2.5.2 numaralı alt başlıkta bahsedilmiştir. Bu bölümde de bahsedildiği 

gibi sınıflandırma için en uygun DT metodu aslında Gini algoritmalı versiyonudur 

(Hssına, Merbouha, Ezzıkourı, & Errıtalı, 2014), (Park, ve diğerleri, 2011). DT ile 

sınıflandırmanın doğru sonuçları vermesi veri tipleri ile ilişkilidir. Veri setini oluşturan 

elemanların farklarının fazla olması, DT algoritmasının başarım oranı ile doğru orantılı 

olacaktır (Körting, 2017). Bu sebepler göz önünde bulundurularak içinde Gini 

Algoritması kullanan DT sınıflandırma yöntemi PSO ile optimize edilmiş veri setleri 

arasındaki farklar Çizelge 3.1 ve Çizelge 3.2’deki gösterilen veri setlerine MatLab ile 

uygulanmıştır. Tez çalışması sırasında Gini Algoritması kullanan bir DT sınıflandırma 

yönteminin seçilmesinin motivasyon nedenleri aşağıda sıralanmıştır; 

 

• İlk paragrafta bahsedilen literatürdeki hedeflerin radarlar ile ayrıştırılması için 

örnek çalışmalarda optimize edilmeden uygulanmış olması sebebiyle PSO ile DT 

yöntemi üzerinde denenmek istenmesi (Kabakchiev, Behar, Garvanov, Kabakchieva, 

& Rohling, 2014) (Jahangir & Baker, 2016), 
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• Yukarıda bahsedilen çalışmalarda oransal olarak eğitim setlerinin, test setlerinden 

hem fazla (Kabakchiev, Behar, Garvanov, Kabakchieva, & Rohling, 2014) (Jahangir 

& Baker, 2016), hem de az olduğu (Wang, Li, Wang, & Li, 2016) verilere 

uygulandığından dolayı tezdeki test ve veri setleri ile denenmek istenmesi, 

• Literatürde genellikle düşük çözünürlüklü radarlar ile uygulanmış olması ve 

yüksek çözünürlüklü radarlar ve verileri ile uyumunun gözlemlenmek istenmesi, 

• Daha önce SVM ile (Wang, Li, Wang, & Li, 2016) HRRP tipi radar hedeflerini 

sınıflandırmak için karşılaştırılmış olmasından dolayı bu karşılaştırmanın optimize 

olan HRRP radar veri setleri ile de denenmek istenmesi ve literatüre sonuçlarının 

paylaşılmak istenmesidir. 

 

DT yöntemi Çizelge 3.1 ve Çizelge 3.2 üzerinde tanımlanan optimize ve optimize 

olmayan HRRP radar verilerine aşağıdaki Çizelge 3.6’daki parametrelerine göre değişen 

optimize ve optimize olmayan veri tiplerine göre ayrı ayrı uygulanmıştır. DT 

algoritmasında 3 farklı veri seti aynı anda sınıflandırılabildiği için algoritma bütün veri 

setlerine tek bir kod içinde uygulanabilmiştir. Dolayısıyla Çizelge 3.6’dan görüleceği 

üzere DT algoritmaları Koşu, Ağaç ve Yürüme hareketleri içeren bütün setler beraber 

aynı anda kullanılarak uygulanabilmiştir. Bu nedenle HRRP Veri Parametreleri 

matrislerinin hepsi 90 satırdır. 

 

Aşağıda Çizelge 3.6’dan görülebileceği üzere birçok farklı özellikte radar HRRP verisi 

DT yöntemine uygulanacaktır. DT sınıflandırma yöntemi için kendi içinde Gini 

Algoritması kullanılmıştır. Tezde toplam uygulanması gereken DT yöntemi sayısı 

düşünüldüğünde karmaşa oluşmaması için aşağıdaki Çizelge 3.7 düzenlenmiştir ve 

uygulanacak toplam DT sınıflandırma yöntemi sayısı aşağıdaki çizelge ile gösterilmiştir. 
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Çizelge 3.6 DT yöntemine optimize ve optimize olmayan HRRP verilerinin uygulanmasının gösterimi 
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Her Veri 
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Çizelge 3.7 DT yönteminin veri seti ve tiplerine göre toplam uygulanma sayısı 

HRRP Veri Seti Boyutları 90x43500 90x450 90x90 90x90 

 

DT Yöntemin Uygulanan 

Algoritması 

Gini  Gini  Gini  Gini  

Yöntemin Veriler Üzerinde 

Toplam Uygulama Sayıları* 
6 6 6 6 

Genel Toplam Algoritma 

Uygulama Sayısı 
24 

*: DT Yönteminin Uygulanan Algoritması satırının altında tanımlı her 6 veri seti 

aslında Çizelge 3.2 ve 3.3’te gösterilen 1:2 ve 1:15 eğitim ve toplam veri seti oranları 

arasında tanımlı 6 adet settir. 

 

Yukarıda Çizelge 3.6’dan da anlaşabileceği DT yöntemi uygulanırken bütün setlere Gini 

Algoritması kullanılarak uygulanacaktır. Veri setlerine göre farklılaşan toplam algoritma 

sayısı 24 adettir. 6’sı optimize edilmemiş (90x43500 boyutundaki HRRP veri matrisi) ve 

18’i optimize (10000 PSO iterasyonlu 90x450, tüm tip verileri 50000 PSO iterasyonlu 

90x90 ve koşu veri tipi 150000 kalanları 50000 PSO iterasyonlu 90x90 boyutundaki 

HRRP veri matrisleridir) veri setli algoritmalardır.  
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3.2.2.3 SVM algoritmasının radar verilerine uygulanma yöntemi 
 

SVM algoritması literatürde daha önce 1250MHz gibi bant genişlikli yüksek çözünürlük 

radar verileri için sınıflandırma metodu olarak uygulanmıştır (Wang, ve diğerleri, 2019). 

PSO kullanılarak veri setleri optimize edilmiştir ve yarı yarıya test ve eğitim seti ile çeşitli 

SVM algoritmaları literatürde uygulanmıştır (Kavitha, Harishankar, & Akhil, 2018). Bu 

çalışmanın sonuçlarında PSO ile optimize edilerek seçilen veri setlerinin iyi sonuçlar 

gösterdiği gözlemlenmiştir. PSO ile optimize edilerek seçilmiş HRRP radar hedefleri veri 

setleri kullanılarak, SVM algoritması ile sınıflandırma literatür de yapılmamıştır. Bu 

yöntemle literatürün denenen çalışmaların üstüne bu tez ile yeni bir SVM uygulama 

yöntemi önerilmesi amaçlanmıştır.  

 

SVM algoritması yönteminin uygulanmasına, 3.2.1.2 ve 3.2.3 bölümlerinde yöntemler 

sonucu elde edilmiş radar veri setlerinin, MatLab üzerinde yöntemin algoritmasına 

girilmesi ve sonuçların alınması ile sağlanmıştır. Bu sefer KNN ve DT yöntemlerinden 

farklı olarak bir sıralama yapılması gerekmiştir. Çünkü bu yöntemlerden farklı olarak 

SVM sadece iki sınıfı ayrıştırabilen bir algoritmadır. Bu yönüyle her ne kadar kod 

maliyeti olarak yüksek olsa da maliyet avantajı da hesaplanarak diğer KNN ve DT 

yöntemlerinden farkı sonuç ve kod maliyeti odaklı incelenecektir. Öncelikle veri 

setlerinin bölünerek uygulandığı bir algoritma MatLab üzerinden düzenlenmiştir. 

90x43500 boyutlu veri seti içinden 60x43500’lük veri setleri algoritma yardımı ile 

seçilmiştir. Bu algoritmalar sıralı olarak Koşu-Ağaç, Koşu-Yürüme ve Ağaç-Yürüme tipi 

3 farklı veri setine uygulanabilmiştir. Sonrasında 90x450’lik set yine MatLab üzerinden 

3 farklı set şeklinde SVM algoritmasına 60x450’lik setler halinde uygulanmıştır. 

90x90’lık set de 60x90’luk veri setleri halinde olarak Koşu-Ağaç, Koşu-Yürüme ve 

Ağaç-Yürüme veri setleri için uygulanmıştır. 90x90’lık Koşu verileri PSO’da 150000 

iterasyonla seçilen set için de benzer olarak 60x90’lık üç farklı veri seti yöntemi ile SVM 

uygulanmıştır. Bu uygulamaları sonucunda sınıflandırma sonuçları SVM için alınmıştır.   

 

Tez çalışması sırasında SVM sınıflandırma yönteminin seçilmesi motivasyon nedenleri 

aşağıda sıralanmıştır; 
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• Yakın zamanda SVM algoritmasının iyi bir hedef sınıflandırma yöntemi olduğu 

yüksek çözünürlüklü SAR görüntüleri üzerinde farklı veri tipleri kullanılarak 

gözlemlenmiştir (Liu, Fang, Xie, & Wang, 2015), SVM algoritmasının yüksek 

çözünürlüklü radarlar için HRRP veri tipi ile optimize setler ile literatüre sokulmak 

istenmesi, 

• HRRP veri setleri kullanan yöntemlerden SVM ve KNN ile karşılaştırılan çalışmanın 

(Chen, Wang, Song, & Li, 2019) üzerine optimize HRRP veri setleri ile de 

sonuçlarınınım elde edilmek ve literatüre bu sonuçla iler katkı verilmek istenmesi, 

• Diğer konvansiyonel hedef sınıflandırma yöntemlerine göre daha iyi sınıflandırma ve 

güvenilir sonuç sağladığının ve özellikle KNN’nin bir varyasyonu ile 

karşılaştırıldığında daha başarılı sonuçlar verdiğinin (Zhai & Jiang, 2014), HRRP veri 

setleri ile de denenerek sonuçlarının görülmek istenmesi, 

• İlk paragrafta bahsedilen literatürdeki verileri ayrıştırılması için örnek çalışmalarda 

yarı yarıya oranlı veri setlerinde sonuçlarının denenmiş ve başarılı olması nedeniyle 

(Kavitha, Harishankar, & Akhil, 2018), PSO ile optimize edilmiş veriler üzerinde de 

benzer oranlı ve hatta daha az eğitim seti oranları ile bu performansın sağlanarak 

literatüre alternatif bir çözüm olarak sunulmak istenmesi, 

• Daha önce SVM yönteminin DT ile (Wang, Li, Wang, & Li, 2016) HRRP tipi radar 

hedeflerini sınıflandırmak için karşılaştırılmış olmasından dolayı bu karşılaştırmanın 

optimize olan HRRP radar veri setleri ile de denenmek istenmesi ve literatüre 

sonuçlarının paylaşılmak istenmesidir. 

 

SVM yöntemi Çizelge 3.2 ve Çizelge 3.3 üzerinde tanımlanan optimize ve optimize 

olmayan HRRP radar verilerine aşağıdaki Çizelge 3.8’deki gösterildiği farklı algoritmalar 

içinde ikişerli sınıfların karşılaştırılmasıyla uygulanmıştır. Yöntem diğerleri gibi yine 

optimize ve optimize olmayan veri tiplerine göre ayrı ayrı uygulanmıştır. SVM 

algoritmasında sadece 2 farklı veri seti tipi aynı anda sınıflandırılabildiği için yöntem her 

ikili sete (Koşu-Ağaç, Koşu-Yürüme ve Ağaç-Yürüme veri setleri) ayrı algoritmalar 

içinde uygulanabilmiştir.  
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Aşağıda Çizelge 3.8’den birçok farklı özellikte radar HRRP verisi SVM yöntemine 

uygulanmıştır. Bu sayılar göz önüne alınınca toplam uygulanan SVM yöntemi miktarı 

düşünüldüğünde karmaşa oluşmaması için aşağıdaki Çizelge 3.9 düzenlenmiştir ve 

uygulanan toplam SVM sınıflandırma yöntemi miktarı çizelge üzerinden gösterilmiştir. 

 

Çizelge 3.9’dan anlaşabileceği üzere, SVM yöntemi veri seti ikililerine göre SVM 

algoritmaları kullanılarak uygulanacaktır. Bu algoritmalarda 18’i (90x43500 boyutundaki 

HRRP veri matrisi) ve 48 tanesi ise optimize edilmiş (10000 PSO iterasyonlu 90x450, 

tüm tip verileri 50000 PSO iterasyonlu 90x90 ve koşu veri tipi 150000 kalanları 50000 

PSO iterasyonlu 90x90 boyutundaki HRRP veri matrisleridir) verile uygulanmıştır.  

 

Çizelge 3.8 SVM yöntemine optimize ve optimize olmayan HRRP verilerinin uygulanmasının gösterimi 
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Çizelge 3.9 SVM yönteminin veri seti ve tiplerine göre toplam uygulanma sayısı 
 

HRRP Veri Seti Boyutları 90x43500 90x450 90x90 90x90 

SVM Yönteminin İkili Veri 

Setlerine Göre Uygulanan 

Algoritmaları 

K-A* K-A K-A K-A 

A-Y** A-Y A-Y A-Y 

Y-K*** Y-K Y-K Y-K 

Yöntemin Veriler Üzerinde 

Toplam Uygulama Sayıları* 
6 6 6 6 

Genel Toplam Algoritma 

Uygulama Sayısı 
72 

*: Koşu ve Ağaç HRRP veri setleri üzerine uygulanan SVM algoritması.  

**: Ağaç ve Yürüme HRRP veri setleri üzerine uygulanan SVM algoritması.         

***: Yürüme ve Koşu HRRP veri setleri üzerine uygulanan SVM algoritması. 

 

3.2.3 PSO optimizasyonu yöntemi ve uygulanması 
 

Tezin en önemli konularından biri olan optimizasyon, PSO yönteminin HRRP veri setleri 

üzerine KNN, DT ve SVM yöntemleri ile uygulanması sonuçlarına göre 

değerlendirilecektir. Literatürde PSO yönteminin veri setleri üzerinde uygulanarak 

özdevimli algoritmalar ile sınıflandırma yapıldığı yöntemler vardır (Huang, Xu, & Qian, 

2012), (Primartha, Tama, Arliansyaha, & Miraswan, 2019), (Kavitha, Harishankar, & 

Akhil, 2018), (Yue & Wang, 2017).  Bu çalışmalarda PSO ile optimize edilerek seçilen 

veri setlerinin farklı tip verilerde iyi sonuçlar gösterdiği ve başarım oranı 

gözlemlenmiştir. Özellikle eğitim seti oranının 1:4 (eğitim veri seti : toplam veri seti) 

daha fazla olduğu çalışmalarda genellikle başarım oranları %80-%95 arası sonuçlar elde 

edilebilmiştir. Fakat PSO ile optimize edilerek seçilmiş HRRP radar hedefi verileri 

kullanılarak, özdevimli algoritmalar ile sınıflandırma literatürde denenmeyen bir olgudur. 

Bu yöntemle literatürün denenen çalışmaların üstüne bu tez ile HRRP veri setleri kullanan 

özdevimli algoritmaları PSO ile performansı gözlemlenebilecek ve yeni yöntemler olarak 

radar sınıflandırma literatürüne kazandırılacaktır.   
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PSO yöntemi, 3.2.1.2 bölümünde elde edilen, 90x43500 boyutlu HRRP verilerine 

MatLab üzerinde Bölüm 2.6’da verilen Denklem 2.15 ve 2.16’yı kullanan algoritma ile 

uygulanmıştır. 90x43500’lük veri seti için optimizasyon uygulanırken bu setin 

30x43500’lük koşu, ağaç ve yürüme veri setlerine bölünmesi gerekmiştir. Çünkü 

uygulanacak PSO algoritmasında aşağıdaki IV. numaralı PSO uygulama maddesinde 

anlatıldığı gibi verilerin ortalama değerini alan bir amaç fonksiyonu kullanılmıştır. PSO 

algoritması ile 90x43500’lük HRRP veri matrisinden 90x90’lık ve 90x450’lik veri 

matrislerinin elde edilmesi ile optimizasyon sağlanmıştır. 90x90’luk matrislerden 2 farklı 

veri seti iterasyonların farklı parametrelerde uygulanması ile elde edilmiştir. İterasyon 

parametresi 2.6 Bölümünde gösterilen sözde kodun ilk döngüsünün tekrarını belirleyen 

parametredir. PSO algoritmasının uygulanması için iterasyon sayısı ile başlanarak, 

algoritmanın döngülerinde uygulanan parametrelerin sırasıyla aşağıdaki gibi belirlenmesi 

gerekmiştir; 

I. İlk döngünün tekrarını belirleyen iterasyon sayısı 90x43500’lük veri setinin boyutları 

göz önüne alınarak belirlenmiştir. İlk olarak 90x90 veri seti için iterasyon 50000 ve 

90x450’lik veri seti matrisleri içinde iterasyon 10000 seçilmiştir. Sonrasında koşu için 

150000 iterasyon sayısı, 90x90 boyutundaki veri setinde sınıflandırma performansını 

nasıl değiştirdiğini anlamak hem de 50000 iterasyonlu veri matrislerinin performansı 

ile karşılaştırılması için uygulanması gerekmiştir. Bu amaçla 90x90’lık veri seti ek 

olarak koşu parametresi optimize edilerek seçilirken, iterasyon 150000 olarak da 

belirlenmiştir.  

II. Maksimum parça sayısı seçilecek veri setleri ile bağlantılı olarak seçilmiştir. Çünkü 

arama uzayının içinde ne kadar parametre var ise PSO algoritmasının aramadan 

sorumlu algoritmasının da o kadar popülasyon parametresi olması gereklidir (Alaa, 

Mahdi, Elhoseny, & Ella, 2018). Dolayısıyla seçilecek veri setlerinin boyutu, parçacık 

popülasyonu sayısından büyük olmamalıdır. Bu sebeple maksimum parça sayısı yani 

parçacık popülasyonu: 

o  90x90 veri matrislerini oluştururken 100 adet 

o 90x450 veri matrislerini oluştururken 500 adet 

seçilmiştir, 

III. Bölüm 2.6’daki sözde kodun 1. maddesinde belirtildiği gibi G yani parçaların 

bulabildiği en iyi konumun (global best) değeri sonsuz seçilmiştir. Ek olarak Denklem 
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2.15’teki C1 ve C2 değerleri literatürde genellikle 2 seçildiğinden (Laureano & 

Tonidandel, 2019) dolayı bu şekilde algoritmaya parametre olarak girilmiştir. 

IV. Sözde kod 5.maddesinde de görülebileceği üzere parçaların konumun 

belirlenebilmesi için bir amaç fonksiyonu uygulanması gerekmektedir. Bu sebeple 

Ortalama Değer Bulma (mean) fonksiyonu MatLab’da kullanılmıştır. Parçaların 

konumu amaç fonksiyonu ile belirlenirken ortalama değerleri kullanıldığından 

90x43500’lük HRRP veri setinin üçe bölünerek her bir veri tipi (Koşu, Ağaç, 

Yürüme) için ayrı ayrı uygulanması gerekmiştir. 

V. Sonrasında algoritma Bölüm 2.6’daki sözde kodun 6. Maddesinden 11. Maddeye 

kadar uygulanması ve I. Madde ile uygulanan maksimum iterasyon parametreleri 

50000 ve 150000 değerlerine ulaşıldıktan sonra durdurulmuş ve parçacıkların esas 

30x43500’lük veri setlerine (koşu, ağaç ve yürüme ayrı toplamda 90x43500 settir) 

yakınsayabildiği kadarıyla optimize veriler elde edilmiştir. 

 

Yukarıda anlatıldığı gibi PSO içine parametre belirlenmesinden ve yönteminin PSO 

temelinde sırasıyla uygulanmasından sonra optimize veri setleri elde edilmiştir. Genel 

olarak veri setlerinin FMCW radarı ile 3.1.3 bölümünde elde edilmesinden başlayarak 

optimize HRRP veri setlerinin sınıflandırılması bulgularına ve sonuçlarına aşağıdaki 

adımlar ile erişilmiştir.  

 

 

 

 

 

1.adım - FMCW radar ham 
verilerinin IMST Radarı ile test 

sahasında elde edilmesi
(Tez Bölüm 3.1.3)

2.adım - FMCW radar ham 
verilerinin ayrıştırılması ve 
HRRP verilerinin 90x43500 

boyutlu matris ile oluşturulması
(Tez Bölüm 3.2.1 )

3.adım - Verilerin PSO için 
Koşu, Ağaç ve Yürüme olarak 

30x43500 boyutlu 3 tane 
matrise bölünmesi.
(Tez Bölüm 3.2.3 )

4.adım - Verilerin PSO için 
Koşu, Ağaç ve Yürüme olarak 

ayrı ayrı optimize edilmesi
(Tez Bölüm 3.2.3 )

5.adım - Optimize Edilen Veri 
Setlerinin Tekrar Birleştirilmesi 

ve Özdevimli Algoritmalra 
Uygulanabilir Hale Getirilmesi 

(Tez Bölüm 3.2.3 )

Şekil 3.14 Veri setlerinin optimizasyon prosesinin blok diyagramlar ile gösterimi 
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Şekil 3.14’teki proseslerin dördüncü adımı sonunda elde edilen veri setleri PSO 

parametreleriyle beraber aşağıdaki Çizelge 3.9’da gösterilmiştir. Çizelgedeki PSO 

parametreleri kısmının belirlenmesi bu başlık altındaki PSO uygulama maddelerinde I, II 

ve III numaralı maddelerde anlatılmıştır. 

 
Çizelge 3.10 HRRP verilerine uygulanan PSO optimizasyon parametrelerinin gösterimi 

Optimizasyon 

Öncesi HRRP Veri 

Seti 

Optimizasyon için Uygulanan 

PSO Yöntemi Parametreleri 

Optimizasyon Sonrası 

HRRP Veri Seti 

Veri 

Tipi 

Veri 

Boyutu 

Parçacık 

Popülasyon 

Sayısı 

İterasyon 

Sayısı 

Seçilece

k Veri 

Sayısı 

Veri Tipi 
Veri 

Boyutu 

Koşu  30x43500 500 10000 450 Koşu  30x450 

Ağaç 30x43500 500 10000 450 Ağaç 30x450 

Yürüme 30x43500 500 10000 450 Yürüme 30x450 

Koşu  30x43500 100 50000 90 Koşu  30x90 

Ağaç 30x43500 100 50000 90 Ağaç 30x90 

Yürüme 30x43500 100 50000 90 Yürüme 30x90 

Koşu 30x43500 100 150000 90 Koşu 30x90 

 

Çizelge 3.10’daki verilerin 5. Adım ile birleştirilmesi sonunda optimize veri setleri 

özdevimli algoritmalara uygulamaya hazır hale gelmiştir. Toplamda 3 farklı optimize veri 

seti aşağıdaki gibi oluşturulmuştur; 

I. 90x450’lik sette, iterasyon sayısı 10000 olan koşu, ağaç ve yürüme veri tipleri 

seçilmiştir, 

II. 90x90’lık sette, iterasyon sayısı 50000 olan koşu, ağaç ve yürüme veri tipleri 

seçilmiştir, 

III. Diğer bir 90x90’lık sette, iterasyon sayısı 150000 olan koşu yanına bu sefer 

iterasyon sayısı 50000 olan ağaç ve yürüme veri tipleri seçilmiştir, 

Bu veri matrisinde koşu verileri optimizasyon edilirken iterasyon sayısının farklı 

seçilmesinin nedeni iterasyon sayısının sınıflandırma sonuçlarına etkisinin gözlenmek 

istenmesindendir.  
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4. BULGULAR VE TARTIŞMA 

 

Tez çalışmasının bu bölümünde özdevimli algoritma yöntemlerine ve PSO yöntemine 

göre elde edilen sonuçların bulguları gösterilirken, aynı zamanda elde edilen bulgular ile 

performans değerlendirmesi yapılacaktır. Özdevimli algoritmaların doğruluk performansı 

dışında kod maliyeti açısından performansı da bu bölümde sunulacaktır. Bölümde 4 alt 

başlık altında bu bulgular gösterilecek ve değerlendirilecektir. Bu alt bölümler KNN 

yöntemi için 4.1, DT yöntemi için 4.2, SVM yöntemi için 4.3 numaralı bölümlerdir. Bu 

bulgulardan çıkarılan ve literatüre katkı sağlayacak bilgiler her bir yöntemin başlığı 

altındaki genel bulgular ve tartışma bölümünde paylaşılmıştır. Tezde kullanılan bütün 

yöntemlere göre elde edilen bulguların genel değerlendirmesi ve sonucunda yapılacak 

öneriler 5. SONUÇ bölümünde yapılmıştır. 

 

4.1 KNN Yöntemi Bulguları ve Tartışması 

 

KNN yöntemi sonuçları, Çizelge 3.4’te belirtilen toplam 48 farklı şekilde 4 farklı HRRP 

veri setine yöntem bölümünde anlatılan özdevimli algoritmalar ile uygulanmıştır. Bu alt 

bölümde KNN yönteminin bütün bulguları Çizelge 4.1 ile paylaşılmıştır. Sonrasında 

tartışma ve karşılaştırma yapılmıştır. Bu karşılaştırma hem zaman maliyeti hem de 

performans açısından yapılmıştır. Karşılaştırma önce Çizelge 4.1’deki PSO Parametresi 

Bilgilerine göre ayrı ayrı 4.1.1 numaralı başlık altında yapılmış sonrasında 4.1.2 numaralı 

başlık altında genel olarak tüm KNN yöntemleri için tartışılış ve değerlendirilmiştir. 

 
Çizelge 4.1 KNN yöntemine optimize ve optimize olmayan veri setlerinin uygulanması sonucu elde 
edilen sınıflandırma başarımı yüzdelerinin veri setlerinin oranlarına göre gösterimi 

PSO 
Parametre 

Bilgileri  
Metot İsmi / Metot Algoritması / Veri Seti Boyutu / 

Eğitim ve Test Seti Miktarları 
Başarı 

Yüzdesi 

a)
 O

pt
im

iz
e 

O
lm

ay
an

 S
et

 
(P

SO
 

uy
gu

la
nm

am
ış

tır
.) KNN /  Euclid / 90x43500 / 15 eğitim ve 15 test seti 66,6% 

KNN /  Euclid / 90x43500 / 10 eğitim ve 20 test seti 66,6% 
KNN /  Euclid / 90x43500 / 7 eğitim ve 23 test seti 66,6% 
KNN /  Euclid / 90x43500 / 5 eğitim ve 25 test seti 66,6% 
KNN /  Euclid / 90x43500 / 3 eğitim ve 27 test seti 58,3% 
KNN /  Euclid / 90x43500 / 2 eğitim ve 28 test seti 55,9% 
KNN /  Hamming / 90x43500 / 15 eğitim ve 15 test seti 100,0% 
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KNN /  Hamming / 90x43500 / 10 eğitim ve 20 test seti 

 
 

100,0% 
KNN /  Hamming / 90x43500 / 7 eğitim ve 23 test seti 100,0% 
KNN /  Hamming / 90x43500 / 5 eğitim ve 25 test seti 100,0% 
KNN /  Hamming / 90x43500 / 3 eğitim ve 27 test seti 100,0% 
KNN /  Hamming / 90x43500 / 2 eğitim ve 28 test seti 95,0% 

b)
 P

SO
 İt

er
as

yo
n 

Sa
yı

sı
: H

ep
si

 
10

00
0 

 

KNN /  Euclid / 90x450 / 15 eğitim ve 15 test seti 100,0% 
KNN /  Euclid / 90x450 / 10 eğitim ve 20 test seti 100,0% 
KNN /  Euclid / 90x450 / 7 eğitim ve 23 test seti 68,0% 
KNN /  Euclid / 90x450 / 5 eğitim ve 25 test seti 68,0% 
KNN /  Euclid / 90x450 / 3 eğitim ve 27 test seti 70,0% 
KNN /  Euclid / 90x450 / 2 eğitim ve 28 test seti 70,0% 
KNN /  Hamming / 90x450 / 15 eğitim ve 15 test seti 88,8% 
KNN /  Hamming / 90x450 / 10 eğitim ve 20 test seti 85,0% 
KNN /  Hamming / 90x450 / 7 eğitim ve 23 test seti 76,8% 
KNN /  Hamming / 90x450 / 5 eğitim ve 25 test seti 68,0% 
KNN /  Hamming / 90x450 / 3 eğitim ve 27 test seti 63,0% 
KNN /  Hamming / 90x450 / 2 eğitim ve 28 test seti 59,5% 

c)
 İt

er
as

yo
n 

Sa
yı

sı
: K

oş
u 

V
er

ile
ri

 
15

00
00

 
Yü

rü
m

e 
ve

 A
ğa

ç 
V

er
ile

ri
 5

00
00

 KNN /  Euclid / 90x90 / 15 eğitim ve 15 test seti 98,0% 
KNN /  Euclid / 90x90 / 10 eğitim ve 20 test seti 98,0% 
KNN /  Euclid / 90x90 / 7 eğitim ve 23 test seti 84,0% 
KNN /  Euclid / 90x90 / 5 eğitim ve 25 test seti 93,3% 
KNN /  Euclid / 90x90 / 3 eğitim ve 27 test seti 66,6% 
KNN /  Euclid / 90x90 / 2 eğitim ve 28 test seti 66,6% 
KNN /  Hamming / 90x90 / 15 eğitim ve 15 test seti 62,0% 
KNN /  Hamming / 90x90 / 10 eğitim ve 20 test seti 55,0% 
KNN /  Hamming / 90x90 / 7 eğitim ve 23 test seti 55,0% 
KNN /  Hamming / 90x90/ 5 eğitim ve 25 test seti 56,0% 
KNN /  Hamming / 90x90 / 3 eğitim ve 27 test seti 54,0% 
KNN /  Hamming / 90x90 / 2 eğitim ve 28 test seti  42,8% 

d)
 İt

er
as

yo
n 

Sa
yı

sı
: H

ep
si

 5
00

00
 

 

KNN /  Euclid / 90x90 / 15 eğitim ve 15 test seti  98,0% 
KNN /  Euclid / 90x90 / 10 eğitim ve 20 test seti  98,0% 
KNN /  Euclid / 90x90 / 7 eğitim ve 23 test seti  88,0% 
KNN /  Euclid / 90x90 / 5 eğitim ve 25 test seti  94,0% 
KNN /  Euclid / 90x90 / 3 eğitim ve 27 test seti   66,6% 
KNN /  Euclid / 90x90 / 2 eğitim ve 28 test seti   60,6% 
KNN /  Hamming / 90x90 / 15 eğitim ve 15 test seti   46,6% 
KNN /  Hamming / 90x90 / 10 eğitim ve 20 test seti   53,3% 
KNN /  Hamming / 90x90 / 7 eğitim ve 23 test seti   55,0% 
KNN /  Hamming / 90x90/ 5 eğitim ve 25 test seti   57,0% 
KNN /  Hamming / 90x90 / 3 eğitim ve 27 test seti   54,0% 
KNN /  Hamming / 90x90 / 2 eğitim ve 28 test seti   41,6% 

Çizelge 4.1 KNN yöntemine optimize ve optimize olmayan veri setlerinin uygulanması sonucu 
elde edilen sınıflandırma başarımı yüzdelerinin veri setlerinin oranlarına göre gösterimi (devam) 
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Çizelge 4.1’de belirtilen başarırım yüzdeleri, uygulanan HRRP test setlerinin doğru veri 

tiplerinin hatasız sınıflandırılması durumunda doğru kabul edilmiştir 

 

4.1.1 KNN yönteminin optimizasyon yöntemi bazlı bulguları  

Çizelge 4.1’deki KNN bulgularının yorumları ve tartışmaları aşağıdaki gibidir; 

 

a) Optimize olmayan set: KNN algoritmasına uygulanan ilk HRRP veri seti 

optimize olmayan set 90x43500’lük radar veri setidir. Bu set ile KNN yöntemi ile hem 

Öklid uzunluğu hem de Hamming uzunluğu fonksiyonları uygulanarak iki farklı şekilde 

uygulanmıştır. Sonuçlar dahilinde öncelikle Öklid’li KNN metodunun, Hamming 

fonksiyonlu KNN metoduna göre çok etkisiz kaldığı görülmüştür. Hamming 

fonksiyonlu KNN çok düşük eğitim setleri kullanıldığında bile çok yüksek başarım 

oranları gözlemlenmiştir. 3.2.2.1 alt bölümündeki motivasyon nedenleri ilk maddesin 

de bahsedildiği gibi HRRP gibi büyük ve kategorik bir veri tipini sınıflandırırken iyi 

performans göstermesi beklentisi doğrulanmıştır.   

 

Ek olarak Öklid fonksiyonlu KNN sonuçlarında 5 ve üstü eğitim seti içeren veri setleri 

için karıştırılarak hata veren veri setleri koşu ve yürüme verilerdir. Ağaç test verileri bu 

yöntemle veri türü başı 5 ve üstü eğitim veri seti kullanılarak tamamen doğru tespit 

edilebilmiştir. Dolayısıyla Pasif ve Aktif veri setleri ayrıştırırken bu yöntem de 

Hamming fonksiyonlu kadar olmasa da yine de belirli olanlarda başarı gösterebilmiştir. 

Ama Aktif hedefleri kendi içinde sınıflandırma da Hamming fonksiyonlu yöntem kadar 

başarılı olamamıştır. Süre olarak veri maliyeti yine MatLab üzerinden algoritmaların 

başlangıç ve sonlanma arasında geçen süre değerlendirilerek anlaşılmıştır. Bu veri 

setinin saniye bazında KNN yöntemi ile çalıştırılması ve sonuçlandırılması hem 

Hamming hem de Öklid uzunluğu fonksiyonu kullanan yöntemler için 3,9–4,1 saniye 

arasında sonlanmıştır. Ortalama 4 saniyede bu veri setinin KNN algoritması ile uzunluk 

fonksiyonun türü gözetmeksizin sonuca erdirildiği görülmüştür. Bu setin optimize 

olmamasından dolayı hız verimliği maliyeti açısından optimize setlere göre çok geride 

kaldığı anlaşılmıştır. 
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b) İterasyon sayısı bütün veriler için 10000 olan optimize set: KNN algoritmasına 

uygulanan ikinci HRRP veri seti PSO optimize set 90x450’lik radar veri setidir. Bu set 

de KNN yönteminde hem Öklid uzunluğu hem de Hamming uzunluğu fonksiyonları 

uygulanarak iki farklı şekilde uygulanmıştır. Sonuçlar dahilinde bu sefer Öklid 

fonksiyonlu KNN metodunun, Hamming fonksiyonlu KNN metoduna göre daha etkili 

olduğu görülmüştür. Başarı oranları olarak çok fazla fark olmasa da ortalama, Öklid 

kullanan KNN için %79,3 değerinde iken Hamming fonksiyonlu algoritma için %73,5 

değerindedir.  PSO uygulandıktan sonra sonuçların başarım oranının düşmesinin sebebi 

veri içeriğinin yetersiz kalmasından dolayıdır. Hamming fonksiyonlunun oransal olarak 

daha düşük olmasının nedeni veri setlerinin giderek küçülmesinden kaynaklı Hamming 

fonksiyonunun etkisiz kalmasından kaynaklanmaktadır. 

 

Öte yandan veri türü başı 7 ve 5 eğitim seti içeren Öklid kullanan KNN’lerin başarım 

oranı olarak 2 ve 3 eğitim içerenlere göre %2’lik bir farkla düşük olmasının nedeni 

aslında özellikle tek bir veri seti türünün problemli sonuç veriyor olmasından 

kaynaklanmaktadır. Aktif hedeflerden yürüme hedefleri hep koşu hedefleri ile 

karıştığından kaynaklanmaktadır. Hatalı yürüme oranları aynı kalırken doğru 

sınıflandırılan ağaç ve koşu test hedeflerinin miktarı azaldığından algoritma 

performansı genel sayısal oran olarak düşük gözükmektedir. Ama ağaç veri tipi bazlı 

incelendiğinde her eğitim sayısı azalışın orantısal olarak ağaçların doğru tahmini 

azalmıştır. Örneğin veri başına 3 eğitim seti kullanan yöntemin hatalı ağaç sınıflandır 

miktarı 9 iken, her bir veri tipi için 5 eğitim seti kullanan yöntemin hatalı ağaç 

sınıflandırma miktarı 5 veridir. Buradan Aktif ve Pasif verilerinin sınıflandırılmasının 

bu KNN yöntemiyle eğitim veri setlerine göre doğru orantılı değişti anlaşılabilir. 

Dolayısıyla Öklid fonksiyonlu KNN bu yöntemde genel bazda daha avantajlıdır. 

 

Süre olarak veri maliyeti yine MatLab üzerinden algoritmaların başlangıç ve sonlanma 

arasında geçen süre değerlendirilerek anlaşılmıştır. Bu veri setinin saniye bazında KNN 

yöntemi ile çalıştırılması ve sonuçlandırılması hem Hamming hem de Öklid uzunluğu 

fonksiyonu için 0,04–0,05 saniye arasında sonlanmıştır. Optimize olmayan setten 

yaklaşık 90 kat hız olarak daha verimlidir.  
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c) İterasyon sayısı koşu verileri için 150000 yürüme ve ağaç verileri 50000 olan 

optimize set: KNN algoritmasına uygulanan üçüncü HRRP veri seti PSO optimizeli ve 

koşu iterasyonu 150000 olan 90x90 boyutundaki radar veri setidir. Bu set benzer olarak 

KNN yönteminde Öklid ve Hamming ile iki farklı şekilde uygulanmıştır. Sonuçlar 

dahilinde Öklid’li KNN metodunun, Hamming fonksiyonlu KNN metoduna göre b 

maddesindeki KNN yönteminden bile daha etkili olduğu görülmüştür. Başarı oranları 

olarak fark yüksektir. Öklid kullanan KNN için ortalama başarım %84,4 iken Hamming 

fonksiyonlu algoritma için %54,1 değerindedir.  PSO ile daha düşük bir veri seti 

boyutuna geçildikten sonra sonuçların başarım oranının Öklid’li KNN lehinde 

gelişmesinin sebebi veri içeriğinin daha da küçülerek Hamming fonksiyonlu KNN 

yönteminin etkisiz kalmasından kaynaklanmaktadır. Çünkü Hamming fonksiyonlu 

KNN büyük boyutlu setlerde etkilidir (Baldini & Geneiatakis, 2019). 

 

Öte yandan b maddesindeki 90x450 boyutundaki sete uygulanan KNN yönteminde de 

anlatıldığı gibi bazı eğitim veri az olan setlerin, eğitim seti daha fazla olandan 

performanslı olması sebebi aynıdır. Bir öncekinden farklı olarak Öklid’li KNN 

yönteminde bu sefer ağaç veri setlerinde neredeyse hiçbir hata ile karşılaşılmamıştır. 

Fakat Aktif radar verilerinden Koşu ve Yürüme verilerinin sınıflandırılmasından 

kaynaklı hatalar vardır. Bu hatalar Öklid kullanan KNN yöntemi için daha azdır. 

Dolayısıyla Öklid’li KNN bu yöntemde genel bazda daha avantajlıdır. 

 

Süre olarak veri maliyeti yine MatLab üzerinden algoritmaların başlangıç ve sonlanma 

arasında geçen süre değerlendirilerek anlaşılmıştır. Bu veri setinin saniye bazında KNN 

yöntemi ile çalıştırılması ve sonuçlandırılması hem Hamming hem de Öklid fonksiyonu 

kullanan KNN yöntemleri için 0,025–0,030 saniye arasında sonlanmıştır. Genel olarak 

KNN yöntemleri arasında değerlendirildiğinde en az kod maliyetine sahip yöntemdir. 

Veri seti boyutunun 90x90’lara kadar küçültülmesinin bu sonuçta etkisi büyüktür. 

 

d) İterasyon sayısı bütün veriler için 50000 olan optimize set: KNN algoritmasına 

uygulanan dördüncü HRRP veri seti PSO optimize tüm veri tiplerinin iterasyonu 50000 

olan 90x90 boyutundaki radar veri setidir. Bütün KNN yöntemleri gibi Öklid ve 

Hamming ile iki farklı şekilde uygulanmıştır. Sonuçlar dahilinde Öklid’li KNN 
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metodunun, Hamming fonksiyonlu KNN metoduna göre c maddesindeki KNN yöntemi 

ile benzer etkili olduğu görülmüştür. Başarı oranları Öklid’li KNN için yüksektir. Öklid 

kullanan KNN için ortalama başarım %84,2 iken Hamming fonksiyonlu algoritma için 

%51,3 değerindedir.  PSO için iterasyon sayısının arttırılmasının gözle görülür bir 

başarım oranı artış farkı yaratmadığı anlaşılmıştır. 

 

Öte yandan b maddesindeki 90x450 boyutundaki sete uygulanan KNN yönteminde de 

anlatıldığı gibi bazı eğitim veri az olan setlerin, eğitim seti daha fazla olandan 

performanslı olması sebebi aynıdır. KNN yönteminin c maddesindeki yöntem ile benzer 

olarak ağaç veri setlerinde sınıflandırma sırasında neredeyse hiçbir hata ile 

karşılaşılmamıştır. Aktif radar verilerinden Koşu ve Yürüme verilerinin 

sınıflandırılmasından kaynaklı hatalar yine vardır. Bu hatalar Öklid kullanan KNN 

yöntemi için daha azdır. Dolayısıyla Öklid’li KNN bu yöntemde de genel bazda daha 

avantajlıdır ve en iyi sonuçları veren c maddesinden sonraki ikinci yöntemdir. 

Süre olarak veri maliyeti yine MatLab üzerinden algoritmaların başlangıç ve sonlanma 

arasında geçen süre değerlendirilerek anlaşılmıştır. Bu veri setinin saniye bazında KNN 

yöntemi ile çalıştırılması ve sonuçlandırılması hem Hamming hem de Öklid kullanan 

KNN yöntemleri için aynı c maddesindeki gibi 0,025–0,030 saniye arasında 

sonlanmıştır. Genel olarak KNN’ler arasında değerlendirildiğinde en az kod maliyetine 

sahip yöntemdir. Veri seti boyutunun 90x90’lara kadar küçültülmesinin bu sonuçta 

etkisi büyüktür. PSO iterasyonu sayısının KNN yöntemi kodunun maliyetini 

etkilemediği de gözlemlenmiştir.  

 

4.1.2 KNN yönteminin genel bulguları ve tartışmaları 

 

KNN yöntemlerinin hem optimize hem de optimize olmayan veri setleri ile verdikleri 

sonuçlar yukarıdaki bulguların elde edilmesini sağlamıştır. Bu bölümde bu bulgular ile 

literatüre yapılan katkılar ve en iyi sonuç veren yöntemler değerlendirilmiştir. 

 

Öncellikle KNN yöntemlerinin uzunluk fonksiyonlarından Öklid ve Hamming 

karşılaştırılması sağlanmıştır. Bu karşılaştırma sonucunda Hamming fonksiyonlu 

metodun optimize olmayan HRRP veri setleri ile mükemmel sonuçlar verirken PSO ile 
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optimize olan veri setleri için kötü sonuçlar verdiği gözlemlenmiştir. Fakat PSO 

optimizasyonu uygulanmış hedefler ile ise Öklid uzaklık fonksiyonlu KNN yönteminin 

başarılı sonuçlar verdiği bulgusuna rastlanmıştır. 

 

KNN yöntemleri içinde en önemli bulgu aslında 90x90 boyutundaki iki farklı veri setinin 

de Öklid uzaklığı fonksiyonlu KNN yöntemi ile en iyi sonucu verdiği ve sonucun 

ortalamada %84’lere kadar başarım oranı sağladığı görülmüştür. Bu optimizasyonlu veri 

setleri ile ulaşılan sonucun literatürdeki gemilere sınıflandırma uygulayan çalışmadaki 

KNN yönteminin %84’lük başarım oranına benzer olduğu görülmüştür (Kurowska, 

Kulpa, Giusti, & Conti, 2017). Optimizasyona rağmen literatür KNN sınıflandırma 

çalışmaları ile benzer sonuçları göstermesi önemli bir çıkarımdır ve literatüre katkı 

sağlayacaktır. 

 

Bir diğer taraftan kodların maliyet açısından kendi aralarında karşılaştırıldığında, 90x90 

boyutlu optimize verilerin en verimli olduğu sonucuna ulaşılmıştır. Optimize olmamış 

veri setine göre ortalama 150 kat hızlı HRRP sınıflandırması yapılabildiği 

gözlemlenmiştir. Kendisinden 5 kat daha büyük optimize veri setinden (90x450’lik) de 2 

kat hızlı sınıflandırma yapılabildiği gözlemlenmiştir. Veri setinin optimizasyon boyutu 

ile kod maliyeti arasında doğrusal orantılı artış olmasa da doğru orantılı bir artış olduğu 

kesindir. Bu sonuçlar hem radar verileri için hem de PSO’nun başka veriler üzerinde de 

kod maliyeti performansının KNN yöntemi ile değerlendirilmesi için önemli bir kaynak 

olacaktır. 

Bu tezde kullanılan 5 eğitim ve 25 test veri seti içeren veri setleri literatürde az denenmiş, 

düşük oranlarda eğitim veri seti içerirken yüksek oranlar içeren veri setlerindendir. 

Örneğin eğitim veri setlerinin, test veri setlerinin yarısı miktarlarda olduğu literatür 

çalışmaları vardır (Wang, Li, Wang, & Li, 2016). Fakat bu kadar az oranlı eğitim veri seti 

içeren FMCW Radar verilerine uygulanan sınıflandırma amaçlı özdevimli algoritmalar   

bulunmamaktadır. Bu kapsamda KNN algoritmasının performansı aşağıdaki karışıklık 

matrisi (confusion matrix) metodu kullanılarak 5 eğitim veri seti ve 25 test veri seti 

kullanılarak aşağıda değerlendirilmiştir. 
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Çizelge 4.2 Çizelge 4.1’in a maddesinde Öklid fonksiyonu kullanan (aşağıda solda) ve Çizelge 4.1’in a 
maddesinde Hamming fonksiyonu kullanan (aşağıda sağda) PSO parametreleri gösterilen algoritmaların 5 
adet eğitim ve 25 adet test veri seti için oluşturulan karışıklık matrisleri 

 Koşu Ağaç Yürüme   Koşu Ağaç Yürüme 

Koşu 1 0 0  Koşu 1 0 0 

Ağaç 0 1 0  Ağaç 0 1 0 

Yürüme 1 0 0  Yürüme 0 0 1 

 

Çizelge 4.3 Çizelge 4.1’in b maddesinde Öklid fonksiyonu kullanan (aşağıda solda) ve Çizelge 4.’in b 
maddesinde Hamming fonksiyonu kullanan (aşağıda sağda) PSO parametreleri gösterilen algoritmaların 5 
adet eğitim ve 25 adet test veri seti için oluşturulan karışıklık matrisleri 

 Koşu Ağaç Yürüme   Koşu Ağaç Yürüme 

Koşu 1 0 0  Koşu 0,92 0,08 0 

Ağaç 0 1 0  Ağaç 0,20 0,80 0 

Yürüme 0,88 0,08 0,04  Yürüme 0,52 0,16 0,32 

 
Çizelge 4.4 Çizelge 4.1’in c maddesinde Öklid fonksiyonu kullanan (aşağıda solda) ve Çizelge 4.’in c 
maddesinde Hamming fonksiyonu kullanan (aşağıda sağda) PSO parametreleri gösterilen algoritmaların 5 
adet eğitim ve 25 adet test veri seti için oluşturulan karışıklık matrisleri 

 Koşu Ağaç Yürüme   Koşu Ağaç Yürüme 

Koşu 1 0 0  Koşu 0,92 0,04 0,04 

Ağaç 0 1 0  Ağaç 0,44 0,52 0,04 

Yürüme 0,20 0 0,80  Yürüme 0,64 0,04 0,32 
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Çizelge 4.5 Çizelge 4.1’in d maddesinde Öklid fonksiyonu kullanan (aşağıda solda) ve Çizelge 4.1’in d 
maddesinde Hamming fonksiyonu kullanan (aşağıda sağda) PSO parametreleri gösterilen algoritmaların 5 
adet eğitim ve 25 adet test veri seti için oluşturulan karışıklık matrisleri 

 Koşu Ağaç Yürüme   Koşu Ağaç Yürüme 

Koşu 1 0 0  Koşu 0,84 0,08 0,08 

Ağaç 0 1 0  Ağaç 0,40 0,52 0,08 

Yürüme 0,12 0,04 0,84  Yürüme 0,60 0,04 0,36 

 

4.2 DT Yöntemi Bulguları ve Tartışması 

 

DT yöntemi sonuçları, Çizelge 3.6’da belirtilen toplam 24 farklı şekilde 4 farklı HRRP 

veri setine yöntem bölümünde anlatılan MatLab üzerinden yazılan algoritma ile 

uygulanmıştır. Bu alt bölümde yöntemlerin sonuçları yani bütün DT yöntemi bulguları 

Çizelge 4.6 ile paylaşılmıştır. Sonrasında tartışma ve karşılaştırma yapılmıştır. Bu 

karşılaştırma hem zaman maliyeti hem de performans açısından önce Çizelge 4.6’daki 

PSO Parametresi Bilgilerine göre sıralanarak ayrı ayrı 4.2.1 numaralı başlık altında 

yapılmıştır. Sonrasında 4.2.2 numaralı alt bölümde tüm DT yöntemleri genel olarak 

tartışılmış ve değerlendirilmiştir.  

 

Çizelge 4.6 DT yöntemine optimize ve optimize olmayan veri setlerinin uygulanması sonucu elde edilen 
sınıflandırma başarımı yüzdelerinin veri setlerinin oranlarına göre gösterimi 

PSO Parametre Bilgileri Metot İsmi  / Veri Seti Boyutu / Eğitim 
ve Test Seti Miktarları 

Başarı 
Yüzdesi 

a) Optimize Olmayan Set 
PSO uygulanmamıştır. 

DT /  90x43500 / 15 eğitim ve 15 test 
seti 100,0% 

DT /  90x43500 / 10 eğitim ve 20 test 
seti 100,0% 

DT /  90x43500 / 7 eğitim ve 23 test seti 60,0% 
DT /  90x43500 / 5 eğitim ve 25 test seti 62,6% 
DT /  90x43500 / 3 eğitim ve 27 test seti 33,0% 
DT /  90x43500 / 2 eğitim ve 28 test seti 33,0% 
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Çizelge 4.6 DT yöntemine optimize ve optimize olmayan veri setlerinin uygulanması sonucu 
elde edilen sınıflandırma başarımı yüzdelerinin veri setlerinin oranlarına göre gösterimi (devam) 

b) PSO İterasyon Sayısı: 
Hepsi 10000 

DT /  90x450 / 15 eğitim ve 15 test seti 88,8% 
DT /  90x450 / 10 eğitim ve 20 test seti 73,3% 
DT /  90x450 / 7 eğitim ve 23 test seti 79,7% 
DT /  90x450 / 5 eğitim ve 25 test seti 56,0% 
DT /  90x450 / 3 eğitim ve 27 test seti 33,0% 
DT /  90x450 / 2 eğitim ve 28 test seti 33,0% 

c) İterasyon Sayısı: 
Koşu Verileri 150000 

Yürüme ve Ağaç Verileri 
50000 

DT /  90x90 / 15 eğitim ve 15 test seti 88,8% 
DT /  90x90 / 10 eğitim ve 20 test seti 90,0% 
DT /  90x90 / 7 eğitim ve 23 test seti 68,0% 
DT /  90x90 / 5 eğitim ve 25 test seti 78,6% 
DT /  90x90 / 3 eğitim ve 27 test seti 33,0% 
DT /  90x90 / 2 eğitim ve 28 test seti 33,0% 

d) İterasyon Sayısı: Hepsi 
50000 

 

DT /  90x90 / 15 eğitim ve 15 test seti 80,0% 
DT /  90x90 / 10 eğitim ve 20 test seti 70,0% 
DT /  90x90 / 7 eğitim ve 23 test seti 75,0% 
DT /  90x90 / 5 eğitim ve 25 test seti 78,6% 
DT /  90x90 / 3 eğitim ve 27 test seti 33,0% 
DT /  90x90 / 2 eğitim ve 28 test seti 33,0% 

 

4.2.1 DT yönteminin optimizasyon yöntemi bazlı bulguları  

 

Çizelge 4.5’teki KNN bulgularının yorumları ve tartışmaları aşağıdaki gibidir; 

 

a) Optimize Olmayan Set: DT algoritmasına uygulanan ilk HRRP veri seti optimize 

olmayan set 90x43500’lük radar veri setidir. DT algoritması sonuçlarının tezde 

uygulanan diğer yöntemlerden biri olan KNN’nin Hamming uzunluk fonksiyonlu 

yönteminin geri kaldığı görülmüştür.  

 

Literatürde eğitim setlerinin test veri setlerinin yarsı büyüklükte olduğu HRRP ile 

sınıflandırma çalışmalarında görülen %96 doğru sınıflandırma performansının (Wang, 

Li, Wang, & Li, 2016) benzer sonuçlarına, bu tezde uygulanan HRRP veri setine 

uygulanan DT yöntemi bulguları ile de erişilmiştir. Tezdeki HRRP veri setinin, eğitim 

veri seti oranları düşürülüp test veri seti oranları arttırıldığında başarılı sınıflandırma 

performansının giderek düştüğü gözlemlenmiştir. Optimize olmayan setlerin 

uygulandığı, DT yönteminde KNN uygulamasında farklı olarak hatalı olan sonuçların 
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genelde Aktif hedefler arasında değil Pasif hedeflerden yani ağaç hedeflerinden 

kaynaklandığı bulgularına ulaşılmıştır. Dolayısıyla bu yöntem Aktif hedeflerin kendi 

içinde sınıflandırılması açısından Pasif hedefleri ayrıştırmaya göre daha başarılıdır. 

 

Süre olarak veri maliyeti yine MatLab üzerinden algoritmaların başlangıç ve sonlanma 

arasında geçen süre değerlendirilerek anlaşılmıştır. Optimize olmayan HRRP veri 

setinin DT yöntemi ile çalıştırılması ve sonuçlandırılması 3,6–4,4 saniye arasında 

sağlanmıştır. Ortalama 4 saniyede bu veri setinin DT algoritması ile sonuca erdirildiği 

görülmüştür. Bu setin optimize olmamasından dolayı hız verimliği maliyeti açısından 

optimize setlere göre çok geride kaldığı anlaşılmıştır. Aynı zamanda KNN yöntemi ile 

benzer zamansal kod maliyeti içerdiği de anlaşılmıştır. 

 

b) İterasyon Sayısı Bütün Veriler için 10000 Olan Optimize Set: DT 

algoritmasına uygulanan ikinci HRRP veri seti PSO optimize set, 90x450 boyutlu radar 

veri setidir. DT algoritması sonuçlarının tezde uygulanan diğer yöntemlerden KNN’nin 

Öklid uzunluk fonksiyonlu yönteminin başarı oranından daha düşük olduğu 

görülmüştür. KNN’nin Öklid uzunluk fonksiyonlu yöntemi ortalama %79 başarılı 

sınıflandırma yapabilirken, bu seti kullanan DT yöntemi 2 ve 3 gibi düşük eğitim seti 

içeren versiyonlarında başarısız olduğundan dolayı ortalama başarısı %60 

civarlarındadır. Yarı yarıya oranlı eğitim ve test seti içeren versiyonlarında ise DT 

yönteminin bahsedilen KNN yöntemine göre çok az farkla performansız sınıflandırma 

başarısı olduğu bulgularına erişilmiştir. 

 

Literatürde yapılan çalışmalarda özellikle PSO ve DT yöntemi kullanan radar hedefi 

olmayan veri setlerindeki çalışmalarda olduğu gibi (Primartha, Tama, Arliansyaha, & 

Miraswan, 2019), PSO’lu veri setinin DT ile daha başarılı olma özelliği 90x450 

boyutundaki HRRP radar veri seti ile sağlanamamıştır. Genel olarak eğitim veri seti 

oranları düşürülüp test veri seti oranları arttırıldığında başarılı sınıflandırma 

performansının giderek düştüğü gözlemlenmiştir.  Bu sefer Aktif hedefler arasında 

sınıflandırma sonuçları problemli olmuştur ve Pasif hedeflerin Aktif hedeflerden 

ayrıştırılmasında daha yüksek doğruluk oranlarına ulaşılmıştır. Dolayısıyla PSO 
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optimizasyonunu 10000 iterasyonlu veri setleri ile uygulayan bu DT yöntemi Aktif ve 

Pasif hedefleri ayrıştırma açısında daha başarılıdır. 

Yöntemin veri süresi maliyeti yine MatLab üzerinden algoritmaların başlangıç ve 

sonlanma arasında geçen süre değerlendirilerek anlaşılmıştır. Optimize 90x450 boyutlu 

HRRP veri setinin DT yöntemi ile çalıştırılması ve sonuçlandırılması 0,06-0,07 saniye 

arasında sağlanmıştır. Bu setin optimize olmamasından dolayı işlem hızı bir önceki 

optimize olmayan veri setli DT yöntemine göre daha verimli olduğu anlaşılmıştır. Ek 

olarak 90x450’lik veri setinin bu yöntem ile KNN’li versiyonuna göre 1,5 ile 2 kat arası 

daha uzun sürdüğü bulgusu elde edilmiştir. 

 

c) İterasyon Sayısı Koşu Verileri için 150000 Yürüme ve Ağaç Verileri 50000 

Olan Optimize Set: DT algoritmasına uygulanan üçüncü HRRP veri seti PSO optimize 

set, 90x90 boyutlu radar veri setidir. Bu setin koşu verileri seçilirken PSO iterasyonu 

150000 seçilirken ağaç ve yürüme verileri için iterasyon 50000 seçilmiştir. 90x90 

boyutlu veri setine uygulanan DT yöntemi sonuçlarının, diğer yöntemlerden KNN’nin 

Öklid uzunluk fonksiyonu kullanan yönteminin başarı oranından daha düşük olduğu 

görülmüştür. Bahsedile KNN yöntemi ortalama %84 başarı oranıyla sınıflandırma 

yapabilirken, bu seti kullanan DT yöntemi 2 ve 3 gibi düşük eğitim seti içeren 

versiyonlarında başarısız olduğundan ortalama başarısı %65 civarlarındadır. Yarı yarıya 

oranlı eğitim ve test seti içeren versiyonlarında ise DT yönteminin bahsedilen KNN 

yöntemine göre çok az farkla daha az başarılı olduğu bulgularına erişilmiştir. Özellikle 

1:2 ve 1:3 eğitim ve tüm veri seti oranları ile ortalama %89 başarım oranlarına 

ulaşmıştır.  

 

Literatürde yapılan çalışmalarda özellikle PSO ve DT yöntemi kullanan radar hedefi 

olmayan veri setlerindeki çalışmaların başarım performansı (Primartha, Tama, 

Arliansyaha, & Miraswan, 2019), 90x450’lik veri setinden farklı olarak bu set ile DT 

yöntemine uygulanınca sağlanabilmiştir. 90x90 boyutundaki bu set en az optimize 

olmayan veri seti kadar doğruluk performansı yüksek sınıflandırma yapabilmiştir. 

90x450 boyutundaki setteki performanstan farklı olarak Aktif hedefler arasında 

sınıflandırma sonuçları, Pasif hedeflerin Aktif hedeflerden ayrıştırılması sonuçları ile 

karşılaştırıldığında daha yüksek olmuştur. Çünkü 150000 iterasyon kullanan PSO 
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yöntemi koşu veri setlerine uygulanınca koşu verilerinin ayrıştırılabilir özellikleri ile 

seçildiği bulgusu elde edilmiştir. 

Yöntemin veri süresi maliyeti yine MatLab üzerinden algoritmaların başlangıç ve 

sonlanma arasında geçen süre değerlendirilerek anlaşılmıştır. Optimize 90x90 boyutlu 

bu HRRP veri setinin DT yöntemi ile çalıştırılması ve sonuçlandırılması genel olarak 

0,025-0,030 saniye arasında sağlanmıştır. Bu setin en çok optimize olan veri seti olması 

sebebiyle kod maliyeti de düşüktür. Sonuç olarak bu 90x90 boyutlu veri setini kullanan 

DT yönteminin, diğer DT yöntemleri arasından hem verim hem de başarım açısından 

en kuvvetli yöntem olduğu bulgusuna ulaşılmıştır. 

 

d) İterasyon Sayısı Bütün Veriler için 50000 Olan Optimize Set: DT 

algoritmasına uygulanan son ve dördüncü HRRP veri seti PSO optimizeli set 90x90 

boyutlu radar veri setidir. Bu setin koşu, ağaç ve yürüme verileri seçilirken PSO 

iterasyonu 50000 seçilmiştir. 90x90 boyutlu veri setine uygulanan DT yöntemi 

sonuçlarının, bir önceki c maddesinde uygulanan 90x90 boyutundaki setin 

sonuçlarından daha az performanslı olduğu görülmüştür. Bir önceki set ile ortalama 

%65 başarı oranıyla sınıflandırma yapabilirken, bu seti kullanan DT yönteminin 

ortalama başarım oranı %61,6 civarlarındadır. Bu sette yine önceki c maddesinde 

sonuçları değerlendirilen setten düşük olarak, yarıya oranlı eğitim ve test seti içeren 

versiyonlarındın da daha az başarılı olduğu bulgularına erişilmiştir. Çünkü bu setin 1:2 

ve 1:3 oranlı eğitim ve tüm veri seti oranları ortalama %75 başarım oranı ile 

sınıflandırırken bir önceki 150000 koşu iterasyonu içeren 90x90 boyutundaki set 1:2 ve 

1:3 oranlı setler ile %90 başarım yakalamıştır. 

 

Literatürde yapılan çalışmalarda özellikle PSO ve DT yöntemi kullanan radar hedefi 

olmayan veri setlerindeki çalışmaların başarım performansı (Primartha, Tama, 

Arliansyaha, & Miraswan, 2019) yakalanamamıştır. Çünkü bu optimize set, optimize 

olmayan sete göre daha az performanslı kalmıştır.  

 

Yöntemin veri süresi maliyeti yine MatLab üzerinden algoritmaların başlangıç ve 

sonlanma arasında geçen süre değerlendirilerek anlaşılmıştır. Optimize 90x90 boyutlu 

ve optimizasyon iterasyonları koşu, ağaç ve yürüme için aynı olan bu setin çalıştırılması 
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ve sonuçlandırılması genel olarak 0,025-0,035 saniye arasında sağlanmıştır. Bu setin de 

en çok optimize olan ve boyutları küçültülen veri seti olması sebebiyle kod maliyeti 

düşüktür. Fakat performansı DT sonuçlarının c maddesindeki 90x90 boyutlu optimize 

set kadar performanslı olmadığı bulgusuna erişilmiştir. 

 

4.2.2 DT yönteminin genel bulguları ve tartışmaları 

 

DT yöntemlerinin hem optimize hem de optimize olmayan veri setleri ile verdikleri 

sonuçlar yukarıdaki bulgulara ulaşılmasını sağlamıştır. Bu bölümde ulaşılan bu bulgular 

ile literatüre yapılan katkılar ve en iyi sonuç veren yöntemler değerlendirilmiştir. 

 

Öncellikle DT yöntemleri sonuçlarının genel olarak iyi sonuç veren KNN sonuçları ile 

karşılaştırıldığında geride kaldığı anlaşılmıştır. Fakat literatürdeki diğer DT çalışmaları 

ile karşılaştırıldığında 90x90 boyutlu c maddesindeki sonuçların literatürde PSO 

uygulanan farklı veri setleri (Primartha, Tama, Arliansyaha, & Miraswan, 2019) ile 

benzer performansı gösterdiği anlaşılmıştır. 

 

DT yöntemleri içinde en önemli bulgu aslında 90x90 boyutundaki veri setine 

uygulandıktan sonra elde edilen c şıkkındaki sonuçların başarım oranının yüksek 

olduğudur. Bu başarım oranı literatürdeki optimize edilmeyen çalışmaların DT yöntemi 

ile erişilen sonuçları (Wang, Li, Wang, & Li, 2016) kadar etkilidir ve %90 civarı başarım 

yakalanmıştır. Fakat bu sınıflandırma başarısı için eğitim seti ile tüm veri setlerinin 

oranlarının 1:2 ve 1:3 olması gerekmektedir. Yani bu sonuçlara veri tipi başı 15 ve 10 

eğitim veri seti kullanılıp toplamda 45 veya 30 eğitim veri setine karşılık 45 veya 60 test 

veri seti kullanılarak ulaşılabilmektedir. Genel olarak bu yöntemin Optimize olsun veya 

olması düşük eğitim setli veri setlerinde etkisiz kaldığı bulgularına erişilmiştir. 

 

Öte yandan kodların maliyet açısından kendi aralarında karşılaştırılması yapılınca  

90x90 boyutlu optimize verilerin daha verimli olduğu sonucuna ulaşılmıştır. DT 

algoritmasının hız bazlı veri maliyeti KNN’nin performansı ile aynıdır. İki yöntemde 

90x90 boyutlu setler ile ortalama 0,025 ile 0,030 saniye aralarında çalıştırılıp sonuçları 

alınmıştır. Benzer şekilde optimize olmayan setlerde de 4 saniyelik ortalama hız 
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performansına erişilmiştir. Optimizasyon ile 150 kat hızlı sonuçların elde edilebildiği 

bulgusu elde edilmiştir. Fakat bu yöntem KNN yöntemine göre daha az doğruluk 

performanslı olduğundan tercih edilmesi zordur. 

 

DT yönteminin 5 eğitim ve 25 test veri setleri içeren veri seti için karışıklık matrisi 

kullanılarak algoritmaların performansı aşağıdaki gibi değerlendirilmiştir. DT 

algoritmalarında da KNN algoritmalarında olduğu gibi 5 eğitim ve 25 test veri seti içeren 

setlerinin sonuçları, DT literatüründe bu veri oranlarında az karışıklık matrisi 

sunulduğundandır. DT algoritmalarının sonuçlarının sunulduğu karışıklık matrisleri aynı 

KNN algoritmalarının sunulduğu matrisleri gibi 3x3 boyutundadır. Çünkü hem DT hem 

de KNN algoritmaları koşu, ağaç ve yürüme gibi 3 farklı veri türünün aynı anda 

sınıflandırmasının yapabilmektedir. 

 
Çizelge 4.7 Çizelge 4.6’nın c maddesinde (aşağıda solda) ve Çizelge 4.6’nın b maddesinde (aşağıda sağda) 
PSO parametreleri gösterilen algoritmaların 5 adet eğitim ve 25 adet test veri seti için oluşturulan karışıklık 
matrisleri 

 Koşu Ağaç Yürüme   Koşu Ağaç Yürüme 

Koşu 1 0 0  Koşu 0,80 0,12 0,08 

Ağaç 0,52 0,44 0,04  Ağaç 0 0,76 0,24 

Yürüme 0,08 0 0,92  Yürüme 0,28 0,6 0,12 

 
Çizelge 4.8 Çizelge 4.6’nın a maddesinde (aşağıda solda) ve Çizelge 4.6’nın d maddesinde (aşağıda sağda) 
PSO parametreleri gösterilen algoritmaların 5 adet eğitim ve 25 adet test veri seti için oluşturulan karışıklık 
matrisleri 

 Koşu Ağaç Yürüme   Koşu Ağaç Yürüme 

Koşu 0,92 0,08 0  Koşu 0,72 0,28 0 

Ağaç 0,80 0,20 0  Ağaç 0 1 0 

Yürüme 0 0,24 0,76  Yürüme 0,36 0 0,64 
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4.3 SVM Yöntemi Bulguları ve Tartışmaları 

 

SVM yöntemi sonuçları, Çizelge 3.6’da belirtilen toplam 72 farklı şekilde 4 farklı HRRP 

veri setine MatLab üzerinden yazılan algoritma ile uygulanmıştır. Yöntemlerin sonuçları 

yani bütün SVM bulguları Çizelge 3.12 ile paylaşılmıştır. Sonrasında tartışma ve 

karşılaştırma yapılmıştır. Bu karşılaştırma hem zaman maliyeti hem de performans 

açısından önce Çizelge 3.12’deki PSO Parametresi Bilgilerine göre sıralanarak ayrı ayrı 

4.3.1 numaralı başlık altında yapılmıştır. Sonrasında 4.3.2 numaralı başlık altında genel 

olarak tüm SVM yöntemleri tartışılmış ve değerlendirilmiştir. 

 
Çizelge 4.9 SVM yöntemine optimize ve optimize olmayan veri setlerinin uygulanması sonucu elde edilen 
sınıflandırma başarımı yüzdelerinin veri setlerinin oranlarına göre gösterimi 

Sınıflandırma Yöntemi / 
Veri Seti Boyutu / 

(PSO Parametre Bilgileri) 
 

Sınıflandırılan Veri 
Tipleri 

Metot İsmi / Veri Seti Boyutu  
/ Eğitim ve Test Seti Miktarları 

Başarı 
 

Yüzdesi 

a) SVM / 
60x43500 / 

(Optimizasyon 
Uygulanmamış) 

Koşu-Ağaç 

SVM / 60x43500 / 15 eğitim ve 15 test seti 100,0% 
SVM / 60x43500 / 10 eğitim ve 20 test seti 100,0% 
SVM / 60x43500 / 7 eğitim ve 23 test seti 100,0% 
SVM / 60x43500 / 5 eğitim ve 25 test seti 100,0% 
SVM / 60x43500 / 3 eğitim ve 27 test seti 100,0% 
SVM / 60x43500 / 2 eğitim ve 28 test seti 64,0% 

b) SVM / 
60x43500 / 

(Optimizasyon 
Uygulanmamış) 

 
Koşu-Yürüme 

SVM / 60x43500 / 15 eğitim ve 15 test seti 100,0% 
SVM / 60x43500 / 10 eğitim ve 20 test seti 67,5% 
SVM / 60x43500 / 7 eğitim ve 23 test seti 54,0% 
SVM / 60x43500 / 5 eğitim ve 25 test seti 58,0% 
SVM / 60x43500 / 3 eğitim ve 27 test seti 50,0% 
SVM / 60x43500 / 2 eğitim ve 28 test seti 50,0% 

c) SVM / 
60x43500 / 

(Optimizasyon 
Uygulanmamış) 

 
Ağaç-Yürüme 

SVM / 60x43500 / 15 eğitim ve 15 test seti 100,0% 
SVM / 60x43500 / 10 eğitim ve 20 test seti 100,0% 
SVM / 60x43500 / 7 eğitim ve 23 test seti 100,0% 
SVM / 60x43500 / 5 eğitim ve 25 test seti 92,0% 
SVM / 60x43500 / 3 eğitim ve 27 test seti 70,3% 
SVM / 60x43500 / 2 eğitim ve 28 test seti 55,3% 
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Çizelge 4.9 SVM yöntemine optimize ve optimize olmayan veri setlerinin uygulanması sonucu elde 
edilen sınıflandırma başarımı yüzdelerinin veri setlerinin oranlarına göre gösterimi (devam) 

d) SVM / 
60x450 / 

(Optimize Hepsi 10000 
iterasyonlu) 

 
Koşu-Ağaç 

SVM /  60x450 / 15 eğitim ve 15 test seti 100,0% 
SVM /  60x450 / 10 eğitim ve 20 test seti 100,0% 
SVM /  60x450 / 7 eğitim ve 23 test seti 100,0% 
SVM /  60x450 / 5 eğitim ve 25 test seti 100,0% 
SVM /  60x450 / 3 eğitim ve 27 test seti 100,0% 
SVM /  60x450 / 2 eğitim ve 28 test seti 100,0% 

e) SVM / 
60x450 / 

(Optimize Hepsi 10000 
iterasyonlu) 

 
Koşu-Yürüme 

SVM /  60x450 / 15 eğitim ve 15 test seti 100,0% 
SVM /  60x450 / 10 eğitim ve 20 test seti 100,0% 
SVM /  60x450 / 7 eğitim ve 23 test seti 100,0% 
SVM /  60x450 / 5 eğitim ve 25 test seti 100,0% 
SVM /  60x450 / 3 eğitim ve 27 test seti 100,0% 
SVM /  60x450 / 2 eğitim ve 28 test seti 100,0% 

f) SVM / 
60x450 / 

(Optimize Hepsi 10000 
iterasyonlu) 

 
Ağaç-Yürüme 

SVM /  60x450 / 15 eğitim ve 15 test seti 100,0% 
SVM /  60x450 / 10 eğitim ve 20 test seti 100,0% 
SVM /  60x450 / 7 eğitim ve 23 test seti 100,0% 
SVM /  60x450 / 5 eğitim ve 25 test seti 100,0% 
SVM /  60x450 / 3 eğitim ve 27 test seti 100,0% 
SVM /  60x450 / 2 eğitim ve 28 test seti 100,0% 

g) SVM / 
60x90 / 

(Optimize Koşu 150000, 
Ağaç ve Yürüme 50000 

İterasyonlu) 
 

Koşu-Ağaç 

SVM / 60x90 / 15 eğitim ve 15 test seti 100,0% 
SVM / 60x90 / 10 eğitim ve 20 test seti 100,0% 
SVM / 60x90 / 7 eğitim ve 23 test seti 100,0% 
SVM / 60x90 / 5 eğitim ve 25 test seti 100,0% 
SVM / 60x90 / 3 eğitim ve 27 test seti 100,0% 
SVM / 60x90 / 2 eğitim ve 28 test seti 100,0% 

h) SVM / 
60x90 / 

(Optimize Koşu 150000, 
Ağaç ve Yürüme 50000 

İterasyonlu) 
 

Koşu-Yürüme 

SVM / 60x90 / 15 eğitim ve 15 test seti 100,0% 
SVM / 60x90 / 10 eğitim ve 20 test seti 100,0% 
SVM / 60x90 / 7 eğitim ve 23 test seti 98,0% 
SVM / 60x90 / 5 eğitim ve 25 test seti 98,0% 
SVM / 60x90 / 3 eğitim ve 27 test seti 81,0% 
SVM / 60x90 / 2 eğitim ve 28 test seti 50,0% 

i) SVM / 
60x90 / 

(Optimize Koşu 150000, 
Ağaç ve Yürüme 50000 

İterasyonlu) 
 

Ağaç-Yürüme 

SVM / 60x90 / 15 eğitim ve 15 test seti 100,0% 
SVM / 60x90 / 10 eğitim ve 20 test seti 100,0% 
SVM / 60x90 / 7 eğitim ve 23 test seti 100,0% 
SVM / 60x90 / 5 eğitim ve 25 test seti 100,0% 
SVM / 60x90 / 3 eğitim ve 27 test seti 100,0% 

SVM / 60x90 / 2 eğitim ve 28 test seti  50,0% 
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Çizelge 4.9 SVM yöntemine optimize ve optimize olmayan veri setlerinin uygulanması sonucu elde 
edilen sınıflandırma başarımı yüzdelerinin veri setlerinin oranlarına göre gösterimi (devam) 

j) SVM / 
60x90 / 

(Optimize Hepsi 50000 
iterasyonlu) 

 
Koşu-Ağaç 

SVM / 60x90 / 15 eğitim ve 15 test seti 100,0% 
SVM / 60x90 / 10 eğitim ve 20 test seti 100,0% 
SVM / 60x90 / 7 eğitim ve 23 test seti 100,0% 
SVM / 60x90 / 5 eğitim ve 25 test seti 100,0% 
SVM / 60x90 / 3 eğitim ve 27 test seti 100,0% 
SVM / 60x90 / 2 eğitim ve 28 test seti 100,0% 

k) SVM / 
60x90 / 

(Optimize Hepsi 50000 
iterasyonlu) 

 
Koşu-Yürüme 

SVM / 60x90 / 15 eğitim ve 15 test seti 100,0% 
SVM / 60x90 / 10 eğitim ve 20 test seti 100,0% 
SVM / 60x90 / 7 eğitim ve 23 test seti 100,0% 
SVM / 60x90 / 5 eğitim ve 25 test seti 100,0% 
SVM / 60x90 / 3 eğitim ve 27 test seti 98,0% 
SVM / 60x90 / 2 eğitim ve 28 test seti 50,0% 

l) SVM / 
60x90 / 

(Optimize Hepsi 50000 
iterasyonlu) 

 
Ağaç-Yürüme 

SVM / 60x90 / 15 eğitim ve 15 test seti 100,0% 
SVM / 60x90 / 10 eğitim ve 20 test seti 100,0% 
SVM / 60x90 / 7 eğitim ve 23 test seti 100,0% 
SVM / 60x90 / 5 eğitim ve 25 test seti 100,0% 
SVM / 60x90 / 3 eğitim ve 27 test seti 100,0% 
SVM / 60x90 / 2 eğitim ve 28 test seti 50,0% 

 

Çizelge 4.9’da belirtilen başarırım yüzdeleri, uygulanan HRRP test setlerinin doğru veri 

tiplerinin hatasız sınıflandırılması durumunda doğru kabul edilmiştir. 

 

Fakat bir önceki KNN ve DT yöntemlerinden farklı olarak bu yöntemin uygulanabilirliği 

2 farklı veri tipini geçemediği için sınıflandırma da ikişerli veri setleri üzerinde 

uygulanmıştır. Dolayısıyla 60 satırdan oluşan setler (60x43500, 60x450 ve 60x90 

boyutlu) kullanılmıştır. Bu setlerin sonuçları tam olarak KNN ve DT algoritmaları ile 

karşılaştırılabilir değildir. Bu sebepten ötürü KNN’nin veya DT’nin tek başına yaptığı 3 

hedefe birden yaptığı sınıflandırmayı yapabilmek için 3 adet SVM’nin ardı ardında veya 

aynı anda uygulanması gerekmektedir.  

 

Bu sebeple Çizelge 3.12’deki her 3 SVM yöntemi veri boyutuna göre anlatılacak bir 

sınıflandırma maddesinin oluşturmuştur. Bu maddeler aşağıdaki 4.3.1 numaralı alt 

bölümde bulguları ile tartışılmıştır. Bulgular belirtilirken veri maliyeti hesaplanırken 
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Koşu-Ağaç, Koşu-Yürüme ve Ağaç-Yürüme süreleri toplamı diğer KNN ve DT 

yöntemleri ile karşılaştırılırken beraber değerlendirilmiştir. 

 

4.3.1 SVM yönteminin optimizasyon yöntemi bazlı bulguları  

Çizelge 3.12’deki KNN bulgularının yorumları ve tartışmaları aşağıdaki gibidir; 

 

a) Optimize olmayan set (koşu-ağaç, ağaç-yürüme ve koşu-yürüme bazlı) 

bulguları: SVM algoritmasına ilk olarak uygulanan HRRP veri setleri optimize 

olmayan 60x43500 boyutlu 3 farklı radar veri setleridir (Koşu-Ağaç, Koşu-Yürüme ve 

Ağaç-Yürüme). SVM yöntemi bu set ile sonuçlarının tezde uygulanan diğer 

yöntemlerden DT’den yüksek oranda daha iyi sınıflandırma performansı gösterdiği ve 

KNN’nin Hamming fonksiyonlu versiyonun bu set için elde edilen performansından 

daha düşük olduğu görülmüştür. 

 

Literatürde eğitim setlerinin test veri setlerinin üç katı olduğu SVM uygulayan HRRP 

temelli çalışmalarda, %72 doğru sınıflandırma performansı görülürken (Song, Wang, 

Chen, Li, & Wang, 2019), bu tezde uygulanan HRRP verilerinin ortalama %81’lik 

doğru sınıflandırma performansı olduğu gözlemlenmiştir. Bunun sebebi bahsedilen 

çalışmanın 250 MHz daha az bant genişliği ile veri içerdiğinden kaynaklanmaktadır. 

Aslında optimize olmayan bu HRRP setlerinin Aktif ve Pasif hedef ayrıştırılmasında 

performansı çok kuvvetlidir. Çünkü Koşu-Ağaç hedefleri %94 ve Ağaç-Yürüme 

hedefleri %86 ortalama başarım oranları ile ayrıştırılabilmiştir. Fakat Koşu ve Yürüme 

hedefleri ortalama %63’lük bir performans göstererek, bu yöntem ile Aktif hedeflerin 

kendi içinde sınıflandırılmasının zor olduğu görülmüştür.  Tez içindeki diğer yöntemler 

karşılaştırıldığın ile Aktif ve Pasif hedef ayrıştırma performansının KNN ile benzerlik 

gösterirken DT ile zıtlık gösterdiği anlaşılmıştır. 

 

Süre olarak veri maliyeti yine MatLab üzerinden algoritmaların başlangıç ve sonlanma 

arasında geçen süre değerlendirilerek anlaşılmıştır. Optimize olmayan HRRP veri 

setinin bir SVM yöntemi ile çalıştırılması ve sonuçlandırılması 3,8–4,0 saniye arasında 

sağlanmıştır. Dolayısıyla toplu olarak tüm koşu, yürüme ve ağaç setlerin 

sınıflandırılması 11-12 saniye arasında bir süre tutacaktır veya 3 kat fazla bellek ile 
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SVM 3-4 saniye arasında sınıflandırma yapabilecektir. Dolayısıyla aynı veri setine 

uygulanan KNN ve DT yöntemlerine göre kod maliyetinin neredeyse 3 kat daha fazla 

ve verimsiz olduğu anlaşılmıştır. 

b) İterasyon sayısı bütün veriler için 10000 olan optimize set: SVM algoritmasına 

ikinci olarak uygulanan HRRP veri setleri PSO optimizeli ve 90x450 boyutlu radar veri 

setleridir (Koşu-Ağaç, Koşu-Yürüme ve Ağaç-Yürüme). Bu veri seti ile uygulanan 

SVM algoritması sonuçlarının tezde uygulanan diğer yöntemlerin hepsinden daha 

performanslı olduğu ve neredeyse hatasız sınıflandırma performansı gösterdiği 

gözlemlenmiştir.  

 

Literatürde hem SVM ve PSO uygulanan farklı veri setli çalışmadan (Kavitha, 

Harishankar, & Akhil, 2018) hem de optimizasyonuz HRRP radar verilerine uygulanan 

SVM sonuçlarına (Wang, Li, Wang, & Li, 2016), (Wang, ve diğerleri, 2019), (Chen, 

Wang, Song, & Li, 2019) göre %100’lük performansı ile çok daha başarılı performans 

göstermiştir. Bu sonuçlar ile HRRP radar veri setlerinin PSO ile optimize edildiğine 

SVM için başarılı bir seçenek olduğu bulunurken, öte yandan HRRP radar verilerinin 

PSO optimizasyonu ile hem literatürdeki hem de bu tezdeki optimizasyonuz veri 

setlerinden daha performanslı sınıflandırma yapabildiği bulgusuna ulaşılmıştır. Bu 

bulgu eğitim setlerinin tüm veri setine göre 1:10 ve 1:15 oranlı olanları için bile 

doğrulanmıştır. 

 

Bu SVM yöntemin bu optimize veri setiyle uygulanmasının tek dezavantajı kod maliyeti 

olacaktır. Diğer yöntemler ile benzer şekilde veri süresi maliyeti yine MatLab üzerinden 

algoritmaların başlangıç ve sonlanma arasında geçen süre değerlendirilerek 

anlaşılmıştır. Optimize 60x450 boyutlu her bir HRRP veri setinin SVM yöntemi ile 

çalıştırılması ve sonuçlandırılması 0,06-0,07 saniye arasında sağlanmıştır. Dolayısıyla 

toplu olarak tüm koşu, yürüme ve ağaç setlerin sınıflandırılması 0,18-0,21 saniye 

arasında bir süre tutacaktır veya 3 kat fazla bellek ile SVM 0,06-0,07 saniye arasında 

sınıflandırma yapabilecektir. Bu setin optimize olmamasından dolayı işlem hızı olarak 

bir önceki optimize olmayan veri setli SVM yöntemine göre daha verimli olduğu da 

anlaşılmıştır. Fakat aynı boyutlu veri setlerine uygulanan KNN ve DT yöntemlerinden 

3 kat daha yavaştır. 
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c) İterasyon sayısı koşu verileri için 150000 yürüme ve ağaç verileri 50000 olan 

optimize set: SVM algoritmasına üçüncü uygulanan HRRP veri setleri PSO optimizeli 

ve 60x90 boyutlu radar veri setleridir (Koşu-Ağaç, Koşu-Yürüme ve Ağaç-Yürüme). 

PSO optimizesi için koşu iterasyonu 150000 seçilirken diğer verilerin optimizasyon 

iterasyonu 50000 seçilmiştir. Bu veri seti ile uygulanan SVM algoritması sonuçlarının 

tezde uygulanan bir önceki b maddesindeki 90x450 boyutlu sete uygulanan yöntemden 

sonra gelen performanslı sınıflandırma yöntemlerinin ikisinden biri olduğu 

gözlemlenmiştir. Bu yöntemin tüm veri setleri göz önüne alınınca ortalama başarım 

oranı %93 olarak hesaplanmıştır. 

 

Literatürde optimizasyonuz 1250 MHz ile toplanan HRRP radar verilerine uygulanan 

yöntemlerden biri olan maksimum SVM sonuçlarının %92 (Wang, Li, Wang, & Li, 

2016) performansı ile benzer başarım oranı göstermiştir. Fakat bu veri boyutunu 

kullanan ve daha çok optimize edilmiş bu SVM yönetiminin bir önceki b maddesinde 

tartışılan 90x450 boyutlu yönteme göre performansının biraz daha geride kaldığı 

anlaşılmıştır. Bu sebeple HRRP verilerinin çok fazla optimize edilmesinin SVM 

yöntemi ile hedef sınıflandırma performansına dezavantaj sağlayacağı anlaşılmıştır. 

Optimizasyonlu setin SVM sınıflandırma performansını düşüren ögeler aslında Koşu ve 

Yürüme hedefleri sınıflandırırken ortaya çıkan bulgulardır. Bu bulgularda zaten çok 

düşük 1:10 ve 1:15 gibi çok düşük eğitim setleri oranları içeren bulgulardır. 

 

Bu SVM yönteminin de bir öncekisi gibi optimize veri setiyle uygulanmasının tek 

dezavantajı kod maliyeti olacaktır. Fakat bu kod maliyeti b maddesindeki 

optimizasyonu daha küçük kalan yönteme göre daha iyidir. Kod maliyeti, veri işleme 

süresi tutularak kodlar üzerinden algoritmaların başlangıç ve sonlanma arası 

değerlendirilerek anlaşılmıştır. Optimize 60x90 boyutlu her bir HRRP veri setinin SVM 

yöntemi ile çalıştırılması ve sonuçlandırılması 0,025-0,035 saniye arasında 

sağlanmıştır. Dolayısıyla toplu olarak tüm koşu, yürüme ve ağaç setlerin 

sınıflandırılması 0,075-0,135 saniye civarında bir süre tutacaktır. Bu yöntem bir önceki 

SVM yöntemine göre 2 kat daha verimlidir ama aynı boyutlu veri setlerine uygulanan 

KNN ve DT yöntemlerinden 3 kat daha yavaştır. 
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d) İterasyon sayısı bütün veriler için 50000 olan optimize set: SVM algoritmasına 

dördüncü olarak uygulanan HRRP veri setleri PSO optimizeli ve 60x90 boyutlu radar 

veri setleridir (Koşu-Ağaç, Koşu-Yürüme ve Ağaç-Yürüme). Bu setin koşu, ağaç ve 

yürüme verileri seçilirken PSO iterasyonu 50000 seçilmiştir. Bu veri seti ile uygulanan 

SVM algoritması sonuçlarının tezde uygulanan bir önceki yöntemden sonra gelen 

performanslı sınıflandırma yöntemlerinin ikisinden biri olduğu gözlemlenmiştir. Bu 

yöntemin tüm veri setleri göz önüne alınınca ortalama başarım oranı %94 olarak 

hesaplanmıştır. 

 

Daha önce c maddesi ile de benzerlik gösteren literatür çalışmasının %92 (Wang, Li, 

Wang, & Li, 2016) başarım performansı ile ve c maddesindeki setin sonuçları ile benzer 

başarım oranı göstermiştir ve benzer şekilde b maddesindeki SVM sonuçlarından 

başarım oranı olarak düşüktür. Bu sebeple veri setlerine uygulanan PSO iterasyon 

sayısının 150000’den 50000’e düşürülmesinin pek bir fark yaratmadığı anlaşılmıştır.  

 

Bu SVM yönteminin de bütün SVM yöntemleri gibi dezavantajı kod maliyeti olacaktır. 

Kod maliyeti c maddesindeki veri setinin SVM yöntemine uygulanması ile benzer 

sonuçları vermiştir. Kod maliyeti, veri işleme süresi tutularak MatLab üzerinden 

algoritmaların başlangıç ve sonlanma arası değerlendirilerek anlaşılmıştır. Optimize 

60x90 boyutlu her bir HRRP veri setinin SVM yöntemi ile çalıştırılması ve 

sonuçlandırılması benzer şekilde 0,025-0,035 saniye arasında sağlanmıştır. Dolayısıyla 

toplu olarak tüm koşu, yürüme ve ağaç setlerin sınıflandırılması 0,075-0,135 saniye gibi 

bir süre tutacaktır. Bu yöntem b maddesindeki SVM yöntemine göre 2 kat daha 

verimlidir ama aynı boyutlu veri setlerine uygulanan KNN ve DT yöntemlerinden de 3 

kat daha fazla maliyetlidir. 

 

4.3.2 SVM yönteminin genel bulguları ve tartışmaları 

 

SVM yöntemlerinin hem optimize hem de optimize olmayan veri setleri ile verdikleri 

sonuçlar yukarıdaki bulgulara ulaşılmasını sağlamıştır. Bu bölümde ulaşılan bu bulgular 

ile literatüre yapılan katkılar ve en iyi sonuç veren yöntemler değerlendirilmiştir. 
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Genel olarak SVM yöntemlerinin yüksek çözünürlükte yani yüksek bant genişliğinde 

performansının yüksek olduğu ve KNN gibi yöntemlere göre sınıflandırma 

performansının yüksek bant genişliği ile daha da arttığı bilinmektedir (Liu, Fang, Xie, & 

Wang, 2015). Bu bilginin ışığında bu tez çalışmasında da çözünürlük değeri yüksek bir 

değer seçildiği için en performanslı sınıflandırma yönteminin SVM olması ile literatür 

doğrulanmıştır. Dolayısıyla SVM sonuçlarının tezdeki en iyi sınıflandırma performansı 

gösteren yöntem olduğu anlaşılmıştır. Literatürdeki diğer SVM çalışmaları ile 

karşılaştırıldığında 90x450 boyutlu b maddesindeki bulguların literatürde HRRP ile 

sınıflandırma yapılan özdevimli algoritmalar içinde en performanslı yöntemlerden bir 

olduğu anlaşılmıştır. Çünkü yakın zamanda FMCW radardan elde edilmiş mikro-Doppler 

veri seti kullanan literatür çalışmalarında SVM yöntemi ile sınıflandırma yapıldığında 

sadece %50-60 arası başarım sağlanabilmiştir (Gao, Lai, Mei, & Wu, 2019). Bu çok 

yüksek sınıflandırma performansının arkasında seçilen bant genişliğinin literatürdeki 

yüksek HRRP radar verisi bant genişliklilerinden biri olduğundan kaynakladır. 

 

Fakat kodların maliyet açısından karşılaştırılması yapılınca SVM yönteminin en maliyetli 

yöntem olduğu anlaşılmıştır. Genel olarak tezdeki benzer boyutlara uygulanan KNN ve 

DT yöntemlerine göre 3 kat daha fazla maliyetli olduğu anlaşılmıştır. Çünkü bütün veri 

setlerinin SVM ile ayrı ayrı üç kere uygulanması sonucunda tüm veri setleri 

sınıflandırılabilmektedir. PSO ile yaklaşık 125 kat hızlı ve %93-%94 civar sınıflandırma 

başarısı gösteren SVM sonuçların elde edilebildiği bulgusu elde edilmiştir. Fakat 

sınıflandırma performansı daha da arttırılmak istenirse ve 90x450 boyutlu set seçilirse 

veri maliyeti 2 kat artacaktır yani 2 kat daha yavaş sınıflandırma yapılacaktır. Sonuç 

olarak SVM yöntemi kod maliyetinin büyük bir etki olarak düşünülmediği durumlarda 

PSO yardımıyla en mantıklı özdevimli sınıflandırma yöntemi olarak literatürde 

kullanılabilir. 

 

SVM yönteminin 5 eğitim ve 25 test veri seti içeren veri seti için karışıklık matrisi 

kullanılarak algoritmaların performansı aşağıdaki çizelgeler üzerinden 

değerlendirilmiştir. SVM yönteminde de KNN ve DT yöntemlerinde olduğu gibi 5 eğitim 

ve 25 test veri seti oranlarına sahip setler karışıklık matrisleri ile sonuçlar koşu, yürüme 

ve ağaç hedeflerine göre sunulmuştur. Fakat DT ve KNN algoritmaları sonuçlarından 
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farklı olarak SVM sadece iki adet veri türüne uygulanabildiği için karışıklık matrisleri 

2x2 boyutlu matrislerdir. 

 
Çizelge 4.10 Çizelge 4.9’un a maddesinde (aşağıda solda) ve Çizelge 4.9’un b maddesinde (aşağıda 
sağda) PSO parametreleri gösterilen algoritmaların 5 adet eğitim ve 25 adet test veri seti için oluşturulan 
karışıklık matrisleri 

 

 

 

 
 

 

 

Çizelge 4.11 Çizelge 4.9’un c maddesinde (aşağıda solda) ve Çizelge 4.9’un d maddesinde (aşağıda 
sağda) PSO parametreleri gösterilen algoritmaların 5 adet eğitim ve 25 adet test veri seti için oluşturulan 
karışıklık matrisleri 

 

 

 

 

 
 

 

Çizelge 4.12 Çizelge 4.9’un e maddesinde (aşağıda solda) ve Çizelge 4.9’un f maddesinde (aşağıda 
sağda) PSO parametreleri gösterilen algoritmaların 5 adet eğitim ve 25 adet test veri seti için oluşturulan 
karışıklık matrisleri 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Koşu Ağaç   Koşu Yürüme 

Koşu 1 0  Koşu 1 0 

Ağaç 0 1  Yürüme 0,84 0,16 

 Ağaç Yürüme   Koşu Ağaç 

Ağaç 1 0  Koşu 1 0 

Yürüme 0,16 0,84  Ağaç 0 1 

 Koşu Yürüme   Ağaç Yürüme 

Koşu 1 0  Ağaç 1 0 

Yürüme 0 1  Yürüme 0 1 
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Çizelge 4.13 Çizelge 4.9’un g maddesinde (aşağıda solda) ve Çizelge 4.9’un h maddesinde (aşağıda 
sağda) PSO parametreleri gösterilen algoritmaların 5 adet eğitim ve 25 adet test veri seti için oluşturulan 
karışıklık matrisleri 

 

 

 

 

 

 

 

 

Çizelge 4.14 Çizelge 4.9’un i maddesinde (aşağıda solda) ve Çizelge 4.9’un j maddesinde (aşağıda sağda) 
PSO parametreleri gösterilen algoritmaların 5 adet eğitim ve 25 adet test veri seti için oluşturulan 
karışıklık matrisleri 

 

 

 

 

 

 

 

 
Çizelge 4.15 Çizelge 4.9’un k maddesinde (aşağıda solda) ve Çizelge 4.9’un l maddesinde (aşağıda 
sağda) PSO parametreleri gösterilen algoritmaların 5 adet eğitim ve 25 adet test veri seti için oluşturulan 
karışıklık matrisleri 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Koşu Ağaç   Koşu Yürüme 

Koşu 1 0  Koşu 1 0 

Ağaç 0 1  Yürüme 0,04 0,96 

 Ağaç Yürüme   Koşu Ağaç 

Ağaç 1 0  Koşu 1 0 

Yürüme 0 1  Ağaç 0 1 

 Koşu Yürüme   Ağaç Yürüme 

Koşu 1 0  Ağaç 1 0 

Yürüme 0 1  Yürüme 0 1 
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5. SONUÇ 

Bu tez çalışmasının sonucunda literatüre katkı sağlayacak özdevimli sınıflandırma 

yöntemleri PSO optimizasyonu uygulanmış HRRP radar veri setleri ile sınıflandırmak 

için uygulanabilir şekilde geliştirilmiş, test edilmiş ve bulguları paylaşılmıştır. Özdevimli 

yöntemlerin bulguları yöntem bazında tartışılmış ve değerlendirilmiştir. Bu bulguların 

genel değerlendirmesi ise bu bölümün alt başlığı 5.1 Değerlendirme bölümünde 

yapılmıştır. Bulguların değerlendirilmesine göre hem veri maliyeti hem de hedef 

sınıflandırma performansı bazında başarılı olacak yöntemler 5.2 Öneri bölümünde 

literatüre önerilmiştir. 

 

5.1 Değerlendirme 
 

Bu bölümde özdevimli yöntem bazlı tartışılan ve değerlendirilen bulguların toplu şekilde 

değerlendirilmesi amaçlanmıştır. Değerlendirme yapılırken öncelikle yöntem ve boyut 

bazlı, eğitim ve test setleri oranlarına göre değişen sonuçların sınıflandırma başarım 

oranlarının ortalaması alınarak aşağıdaki Çizelge 3.13’te değerlendirmesi yapılmıştır. 

 

Ek olarak Çizelge 5.1 içinde veri maliyetinin değerlendirilmesi için sınıflandırma 

sonuçlarının süresi de eklenmiş ve bu veri maliyeti de bu süreler kullanılarak 

hesaplanmıştır. Böylece yöntem kodlarının algoritma maliyetinin hesaplanması ve 

değerlendirilmesi sağlanmıştır. SVM yöntemlerinin tam sonuç elde etmesi için 3 farklı 

algoritmanın ardı ardına Koşu-Ağaç, Koşu-Yürüme ve Ağaç-Yürüme veri setlerine 

uygulanması gerekmiştir bu sebeple Sonuçlandırma süresi bir adet SVM yönteminin 3 

katı şeklinde Çizelge 5.1 üzerinde gösterilmiştir. 
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Çizelge 5.1 Tezde uygulanan özdevimli sınıflandırma yöntemlerine, optimize ve optimize olmayan veri 
setlerinin uygulanması sonucu elde edilen ortalama sınıflandırma başarımlarının ve sınıflandırma 
sonuçlandırma sürelerinin gösterimi 

Veri Seti Boyutu / 

PSO Parametreleri 

Sınıflandırma 

Metodu (Metoda 

Özel Bilgi) 

Ortalama 

Başarı 

Yüzdesi 

Sınıflandırma 

Metodu 

Sonuçlandırılması 

Süresi (saniye) 

90x43500 / PSO 

uygulanmadı 

KNN (Öklid 

Fonksiyonlu) 63,4% 3,9–4,1 

90x43500 / PSO 

uygulanmadı 

KNN (Hamming 

Fonksiyonlu) 99,2% 3,9–4,1 

90x43500 / PSO 

uygulanmadı 
DT 64,8% 3,6–4,4 

60x43500 / PSO 

uygulanmadı 
SVM (Koşu-Ağaç) 94,0% 

11-12 
60x43500 / PSO 

uygulanmadı 

SVM (Koşu-

Yürüme) 63,3% 

60x43500 / PSO 

uygulanmadı 

SVM (Ağaç-

Yürüme) 86,3% 

90x450 / PSO 

İterasyonu 10000 

KNN (Öklid 

Fonksiyonlu) 79,3% 0,04–0,05 

90x450 / PSO 

İterasyonu 10000 

KNN (Hamming 

Fonksiyonlu) 73,5%, 0,04–0,05 

90x450 / PSO 

İterasyonu 10000 
DT 60,6% 0,06-0,07 

60x450 / PSO 

İterasyonu 10000 
SVM (Koşu-Ağaç) 100% 

0,18-0,21 
60x450 / PSO 

İterasyonu 10000 

SVM (Koşu-

Yürüme) 
100% 

60x450 / PSO 

İterasyonu 10000 

SVM (Ağaç-

Yürüme) 
100% 
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Çizelge 5.1 Tezde uygulanan özdevimli sınıflandırma yöntemlerine, optimize ve optimize 
olmayan veri setlerinin uygulanması sonucu elde edilen ortalama sınıflandırma başarımlarının ve 
sınıflandırma sonuçlandırma sürelerinin gösterimi (devam) 

90x90 / PSO İterasyonu 

Koşu için 150000* 

KNN (Öklid 

Fonksiyonlu) 84,4% 0,025-0,030 

90x90 / PSO İterasyonu 

Koşu için 150000* 

KNN (Hamming 

Fonksiyonlu) 
54,1% 

 0,025-0,030 

90x90 / PSO İterasyonu 

Koşu için 150000* 
DT 65,2% 

 0,025-0,035 

60x90 / PSO İterasyonu 

Koşu için 150000* 
SVM (Koşu-Ağaç) 100% 

0,075-0,135 
60x90 / PSO İterasyonu 

Koşu için 150000* 

SVM (Koşu-

Yürüme) 
87,8% 

 

60x90 / PSO İterasyonu 

Koşu için 150000* 

SVM (Ağaç-

Yürüme) 
91,7% 

 

90x90 / PSO İterasyonu 

50000 

KNN (Öklid 

Fonksiyonlu) 84,2% 0,025-0,030 

90x90 / PSO İterasyonu 

50000 

KNN (Hamming 

Fonksiyonlu) 51,3% 0,025-0,030 

90x90 / PSO İterasyonu 

50000 
DT 61,6% 0,025-0,035 

60x90 / PSO İterasyonu 

50000 
SVM (Koşu-Ağaç) 100% 

0,075-0,135 
60x90 / PSO İterasyonu 

50000 

SVM (Koşu-

Yürüme) 91,3% 

60x90 / PSO İterasyonu 

50000 

SVM (Ağaç-

Yürüme) 91,7% 

*: Bu veri setlerinde ağaç ve yürüme hareketleri radar verileri için iterasyon sayısı 

koşu verilerinden farklı olarak 50000 seçilmiştir. 
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Çizelge 5.1’deki sonuçlar genel olarak değerlendirildiğin başarılı sınıflandırma 

performansı ile öne çıkan iki yöntem KNN ve SVM yöntemleri olmuştur. DT yönteminin 

sadece eğitim veri seti çok olan uygulamalarda başarım sağladığı da DT bulguları 

neticesinde anlaşılmıştır. İki başarılı yöntemden biri olan KNN’nin, Hamming 

fonksiyonlu versiyonu özellikle optimizasyon uygulanmamış hedeflerde çok başarılı 

olmuştur. PSO optimizasyonu uygulanmış hedeflerde ise KNN’nin Öklid fonksiyonu 

kullanan versiyonu daha başarılı olmuştur ve yüksek sınıflandırma performansı 

göstermiştir. Bunun sebebi Hamming’in Öklid olmayan (Non-Euclidean) bir uzaklık 

fonksiyonu olduğu için performansı düşmesinden kaynaklanmaktadır. Hamming 

fonksiyonu iki elemanlı bir fonksiyondur ve 43500 boyutlu verilerde uzayda dağılmış 

kategorik verileri daha kolay sınıflandırabilmektedir ama Öklid fonksiyonu arama 

uzayındaki bu kadar çok veri üzerinde düzgün hesaplama sonucu verememektedir. Fakat 

veriler PSO’nun ortalama değer fonksiyonu ile arama uzayında azaldıkça ve her bir veri 

seti için ortalama değerlerde toplandıkça, az sayıdaki belirli uç bölgelerde toplanmış 

veriler Öklid fonksiyonu ile hesaplanabilmiş ve sınıflandırılabilmiştir. Esasen KNN’nin 

Öklid fonksiyonu kullanan versiyonu tüm veri setlerine göre 1:2, 1:3, 1:4,3, 1:6 

oralarından eğitim seti içeren, veri setlerinde ortalama %93 ve %94’lük bir başarımı PSO 

uygulanmış ve 90x90 boyutlu veri setleri ile sağlamıştır. 1:10 ve 1:15 eğitim seti oranlı 

olan versiyonlarının Aktif hedefler ile Pasif ağaç hedeflerini neredeyse hatasız 

ayrıştırırken, sadece Yürüme veri tipini Koşu veri tipi gibi algılamasından dolayı genel 

başarım oranı %84’e düşmüştür. Dolayısıyla bu yöntemin literatürde genelde kullanılan 

özdevimli öğrenme eğitim ve test veri seti oranları uygulandığında çok başarılı sonuçlar 

verdiği ve süre olarak da SVM’den avantajlı olduğu bir gerçektir. Öte yandan SVM 

yönteminin ise özellikle tüm veri setlerinde neredeyse hiç hata yapmaksızın başarı 

sağladığı bulgulara, PSO uygulanmış ve 90x450 boyutuna çekilmiş veri setleri ile 

erişilmiştir. Bu bulgularda SVM’nin veri setlerine göre 1:2, 1:3, 1:4,3, 1:6, 1:10 ve 1:15 

oralarından eğitim seti içeren bütün farklı uygulamalarında çok başarılı sonuçlar verdiği 

değerlendirmesi yapılmıştır. 

 

Literatür incelendiğinde 1:10 ve 1:15 eğitim seti oranları içeren setlerin HRRP tipi radar 

hedeflerinin özdevimli algoritmalar ile sınıflandırılmasında kullanılmadığı da 

gözlemlenmiştir. Fakat bu tip çok düşük eğitim seti oranları içeren HRRP veri setleri ile 
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sınıflandırma yapılmak istenecekse, SVM yöntemi kod maliyetinin bir kıstas olmadığı 

durumlarda en doğru çözüm olarak öne çıkacaktır. Ama SVM yönteminin tam olarak aynı 

setlere uygulanan KNN ile aynı anda sınıflandırma sonuçlarına erişmesi için KNN 

algoritmasına göre 3 ile 4 kat arası daha çok bellek harcaması gerekecektir. Çünkü 

Çizelge 5.1’de SVM yöntemin tam olarak sonuçlandırılma süresi KNN’ler ile 

karşılaştırıldığında 3 ile 4 kat daha uzun sürede bitmektedir.  

 

5.2 Öneriler 
 

Bu bölümde tezin 4.BULGULAR VE TARTIŞMA ve 5.1 Değerlendirme bölümleri 

sonucunda ortaya çıkan en verimli özdevimli öğrenme yöntemi ve yine bu bulgular 

dahilinde literatüre katkı sağlayacak diğer öneriler sunulmuştur.  

Öncelikle aslında tek bir çözümdense, birkaç çözüm yönteminin farklı gereksinimlere 

göre sunulması literatür açsından katkı verici olacaktır. Bu yöntemler istenilebilecek 

gereksinimin şıklarına göre aşağıdadır; 

 

i. Kod maliyetinin göz arda edilip, işlemci kullanımının göz ardı edildiği 

gereksinimlerde: Hamming fonksiyonlu KNN yönteminin en iyi performansı 

optimize olmayan HRRP veri seti ile verebileceği görülmüştür. Fakat özellikle PSO 

optimizasyon ile HRRP veri setleri yaklaşık olarak onda bir oranlarda küçültülerek 

sınıflandırma denendiğinde ise neredeyse hatasız SVM hedef sınıflandırma 

performansı ile karşılaşılmıştır. Bu sebepler neticesinde veri kullanma sayısı göz ardı 

edildiğinde Hamming fonksiyonlu KNN fakat orta boyutlu veri setlerinde ise SVM 

metodu bu gereksinime en uygun radar HRRP verisi sınıflandırma yöntemi olarak 

literatüre önerilmiştir. 

 

ii. Kod maliyetinin az olması gerekip, çok düşük işlemci kullanımı gerektiğinde: 

KNN algoritmasının özellikle her bir eğitim setine karşılık beş test seti karşılık 

gelecek şekilde oranlı setlerde %93’ün üzerinde sınıflandırma performansı gösterdiği 

için en uygulanabilir yöntem olduğu görülmüştür. KNN’nin bu başarım oranı eğitim 

seti oranları bu belirtilen orandan az olsa da Aktif ve Pasif hedefleri sınıflandırırken 
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sürmektedir. Fakat Aktif hedefleri (yürüme ve koşmayı) çok düşük eğitim seti oranlı 

HRRP verileri kullanılınca ayıramamaktadır. Dolayısıyla sadece kesinlikle düşük kod 

maliyeti istenen durumlara tek başına önerilebilir. Bu durumda KNN yöntemi 

özellikle HRRP veri setinin PSO ile 480’de birine küçültüldüğü durumlarda yüksek 

doğruluk performansı yanında Çizelge 5.1’de görüldüğü gibi en hızlı sınıflandırmayı 

da sağladığı için bu gereksinimi karşılayabilecek en uygun radar sınıflandırma 

özdevimli öğrenme yöntemi olarak literatüre önerilmiştir. 

 

iii. Optimum hibrit sınıflandırma çözümünün, çok düşük miktarda eğitim seti 

içeren durumlarda bile başarılı olması gerektiğinde: Bu durumda aslında Aktif 

hedeflerin kendi içinde de sınıflandırılmasında etkili olan bir önceki sayfadaki i. 

şıkkındaki SVM yönteminin her bir eğitim setine karşılık beş test seti oranından daha 

az eğitim seti oranı uygulandığı durumlarda faydalı olacağı bilenmektedir. Öte 

yandan, her bir eğitim setine karşılık beş test seti kullanılabilen veya daha yüksek 

oranlarda eğitim setinin seçilebildiği durumlarda Öklid fonksiyonlu KNN yöntemi 

başarılı sınıflandırma yapabilmektedir. Bu durumda bu iki yöntemin hibrit bir yöntem 

olarak önerilmesi ile optimum en iyi performansı düşük kod maliyeti ile başarmak 

mümkündür. Seçilecek SVM yönteminin PSO ile 480’de birine küçültüldüğü 

durumlarda bile %90 üzeri sınıflandırma başarası sağlanmıştır. Bu başarı Aktif 

hedeflerin (Koşu ve Yürüme) kendi arasında sınıflandırıldığı ve her bir eğitim setine 

karşılık beş test setinden çok daha az eğitim seti miktarı içeren optimize HRRP 

verileriyle elde edilmiştir. Keza KNN yönteminin de özellikle her bir eğitim setine 

karşılık beş test seti gelecek şekilde oranlı setlerde ve daha az eğitim seti içeren 

setlerde en az %93 sınıflandırma performansı göstermiştir. Bu bilgilerin ışığında 1 

eğitim setine karşılık 5 ve altında test seti içeren durumlarda KNN kullanılarak 

sınıflandırma yapılmalıdır. Eğitim setlerinin daha az olduğu ve algoritmanın daha az 

eğitildiği durumlarda ise SVM kullanılarak sınıflandırma yapılarak KNN ve SVM ile 

hibrit bir yöntem uygulanabilir. Bu yöntemin hız açısından 480’de bir oranın optimize 

edilmiş HRRP verileri kullanan SVM yönteminin bile yarısı kadar kod maliyetine 

sahip olacağı Çizelge 5.1’deki sınıflandırma süresi bilgileri üzerinden 

anlaşılmaktadır. Dolayısıyla bu paragrafta bahsedilen hibrit yöntem bu gereksinimi 



 

111 
 

karşılayarak en başarılı sınıflandıran özdevimli algoritma yöntemlerinden biri olduğu 

için literatüre önerilmiştir. 

 

Sonuç olarak yukarıdaki i., ii. ve iii. paragraflarında belirtilen gereksinimlerin 

ihtiyaçlarına göre farklı özdevimli algoritmaların, HRRP hedeflerini sınıflandırmak için 

uygulanabileceği ve literatüre katkı verebileceği anlaşılmıştır. Böylece yukarıda belirtilen 

farklı özdevimli algoritma yöntemleri, optimize HRRP hedeflerini sınıflandırmak için 

ihtiyaca göre maddeler ile tezin sonuçları olarak literatüre önerilmiştir. 
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