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Radarlar giiniimiizde hem askeri hem de sivil alanlarda en kritik algilayici sistemlerden
biri olarak gorev almaktadir. Radarlarin etkin kullanimi, otonom araglar, yapay zeka ve
robotik teknolojileri gibi alanlarin daha da gelismesi ile 6nem kazanacaktir. Bu sebeple
gelismekte olan yeni radar algoritmalari icin hedeflerin siniflandirilmas: rekabetci ve
yenilik¢i bir 6zellik olarak 6ne ¢ikmaktadir. Radarlarin hatasiz tespit saglama gerekliligi,
genel kullanim prosediirleri dogrultusunda ¢ok kritik bir Ozelliktir. Radarin hedef
siniflandirma 6zelliginin de en az hata orani performansi ile ¢alismasi miithimdir. Bu
dogrultuda bu tez calismasi ile radar hedef siniflandirma literatiiriine, optimizasyon
yontemleri ile iyilestirilen siniflandirma algoritmalar1 6nerilmistir.

Bu tezde aktif ve pasif hedeflerin ayristirilmasi i¢in hedef siniflandirilmasi yapilmistir.
Aktif hedefler ani tehlike arz edebilecek sekilde hareketli hedeflerdir. Pasif hedefler ise
sabit ama radarda goriilebilir yaniltici hedeflerdir. Bu amagla radar hedefi veri setlerinin
optimize edilmis, hedeflerin siniflandirilmasi yapilmis ve siniflandirma performanslari
degerlendirilmistir. Siniflandirma yontemleri ile aktif ve pasif hedef siniflandirmanin
yaninda, aktif hedeflerden kosan insan ve yiirliyen insan hedef tiplerinin de kendi
aralarinda siniflandirmasi yapilmistir. Tezde kullanilan siniflandirma ydntemleri
0zdevimli 6grenme tabanli algoritmalardir. Bu algoritmalar destek vektorii makineleri
(SVM) Algoritmasi, k’inc1 en yakin komsu (KNN), karar agac1 (DT) algoritmalaridir.
Tezin sonucunda hem halihazirda kullanilan radar hedefi verilerine hem de yeni
radarlarin hedef veri tiplerine uygun, yiliksek ¢oziiniirliiklii menzil profili (HRRP) veri
setlerini kullanarak dogru siiflandirabilen yontemler iyilestirilecek ve dnerilecektir.
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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)
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TESEKKUR

Calismalarimi yonlendiren, aragtirmalarimin her asamasinda bilgi, 6neri ve yardimlarini
esirgemeyen engin fikirleriyle teknik gelisimime katkida bulunan danisman hocam sayin
Dog. Dr. O. Tolga ALTINOZ’e, paha bicilemez destekleri ile katki saglayan degerli
aileme, calismalarim siiresince isyerimden radar teorisi konularinda desteklerini
esirgemeyen degerli calisma arkadasim Cesur KARABACAK’a ve bu konuda yine
onerilerinden dolay1 degerli arkadasim Sadik Cenk KESKIN’e ¢ok tesekkiir ederim.

Ahmet Tughan BALKAN
Ankara, Ekim 2020
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1. GIRIS

Radar temel olarak elektromanyetik dalgalar1 antenler vasitasiyla yollayan ve yolladigi
elektromanyetik dalgalarin hareketli veya hareketsiz bir objeye carpip geri donmesi
sonucu o yapinin konum, uzaklik ve hiz gibi bilgilerinin belirlenmesi saglayan algilayici
sistem olarak tanimlanabilir. Gelisen elektronik komponentler ve algoritmalarla birlikte
radarlarin hedef {izerinden sagladigi konum, uzaklik ve hiz gibi parametreler yaninda
hedef tipi siniflandirilmasi gibi 6zellikler literatiirde kullanilan radarlarda istenilen bir
0zellik haline gelmistir. Kullanimda olan radar sistemleri insan hayati, sinir giivenligi ve
degerli cihazlarin idamesi gibi muhim amagclarla kullanildigindan ve kritik seviyelerde
analiz yetenegi gerektirdigi i¢in radar ile tespit edilen hedeflerin en az hata ile
smiflandirilmast ¢ok 6nemlidir. Literatiirde bir¢ok farkli yontem hedef siniflandirilmasi
i¢in kullanilmaktadir. Bu tez calismasi ile aktif olarak tanimlanan hedefler hareket
halindeki konumu degisen hedeflerdir (bundan sonra “aktif hedef” seklinde
tanimlanacaktir). Pasif olarak tanimlanan hedefler ise hareket halinde olup konumu
degismeyen yanlis alarm kaynagi olusturulabilecek hedeflerdir (“bundan sonra “aktif
hedet” seklinde tanimlanacaktir”). Bu tezde literatiirde otomatik ve hizli siniflandirma
ozellikleri ile 6ne ¢ikan Ogrenme tabanli 6zdevimli algoritmalar radar hedeflerinin
smiflandirma igin kullamlacaktir. Ozdevimli 6grenme algoritmalar1 nceki sonug
verilerini kullanarak basarisini iyilestirme yetenegi olan yontemlerdir. Belirtilen
siniflandirma amaglarinin gergeklestirilmesi i¢in optimize edilmis 6zdevimli 6grenme
algoritmalari ile literatiirde kullanilan geleneksel 6zdevimli algoritmalar kullanilacak ve
karsilagtirilacaklardir. Algoritmalarin performanslari, tez konusunda da ismi gegen
FMCW radar yani Frekans Modiilasyonu Siirekli Dalga radarinin gercek verileri
kullanilarak 6l¢iilmiistiir. Bu radar ile bilgiler, calisma prensibi ve tipleri 2.3.2 numarali
FMCW radarlar alt boliimii iginde anlatilmistir. Algoritmalari performanslarinin
degerlendirilmesi sirasinda pasif hedef veri setleri agacin riizgar ile sallanmasi senaryosu
diisiiniilerek olusturulmustur. Bu senaryoda c¢evredeki hedefler ile riizgar etkisi ile
sallanan hedeflerin ayristirilabilmesi onemlidir. Aktif hedef veri setleri de insan kosu,
insan yliriime hareketleri gibi farkl tip yontemler kullanilarak olusturulmustur. Pasif ve
aktif hedeflerin siniflandirilmasi yaninda aktif hedeflerin de kendi i¢inde, teze konu

yontemler kisminda anlatilan algoritmalar ile siniflandirilabildigi anlagilmistir.



Tez galismasinin 2. Kuramsal Temeller ve Kaynak Ozetleri kisminda éncelikle, Radarlar
hakkinda temel bilgiler ve yukarida bahsedilen bu calismada radar verisi elde etme
materyali olarak kullanilacak FMCW tipi radarlar hakkinda bilgiler sunulmustur. Bu
kisimda ikinci olarak, radar verileri iizerinde siniflandirma amacl kullanilacak olan
O0zdevimli algoritma yoOntemleri anlatilmistir. Bu kisimda son olarak 3. Materyal ve
Yontemler basligi altinda tez ¢alismasinda kullanilan veri kaynagi olan FMCW radari
6zelinde anlatilmistir. Yontemler kisminda ise geleneksel 6zdevimli 6grenme yontemleri,
optimizasyon yoOntemi ve Ozdevimli O6grenme yontemlerinin optimizasyonundan
bahsedilmistir. 4. Bulgular ve Tartisma kisminda Materyal kisminda anlatilan radar
verilerine, yontemler kisminda anlatilan biitiin algoritmalar uygulandiktan sonraki ortaya
cikan sonuglar sunulmustur. Sonrasinda tartisma kisminda bu algoritmalarin
performanslar1 degerlendirilmistir. 5. Sonug boliimiinde nihai sonuglar el edilen bulgulara
gore sunularak Oneriler yapilmistir. Bu tezin sonuglari sahada kullanilmakta olan
kullanilmakta veya kullanilacak olan radar algoritmalarina fayda saglamasi ile birgok

insanin hayatina ve giivenligine katki saglayacaktir.

1.1  Literatiir ve Yapilanlar Hakkinda Degerlendirme

Radarlar ile hedeflerin siniflandirmasi son zamanlarda literatiirde en ¢ok 6ne ¢ikan giincel
gereksinimlerden biridir. Bu tezde FMCW radar yiliksek c¢oziiniirliklii menzil
coziinlirliigli (HRRP) verileri 6zdevimli algoritmalar ve optimizasyon uygulanarak
siniflandirilmistir. Literatirde FMCW radar verileri ile hedef siniflandirmasi yapan
bircok caligma vardir. Ek olarak radar hedeflerini 6zdevimli 6grenme algoritmalari
kullanan caligsmalarda literatiirde bulunmaktadir. HRRP wveri tipleri ile de hedef
siiflandirmasi yapilan literatiir ¢aligmalar1 da vardir. Bu boéliimde kronolojik sirastyla
FMCW radar verileri ile siniflandirma yapan, 6zdevimli algoritmalar ve optimizasyon
kullanarak smiflandirma yapan ve HRRP veri tipleri kullanarak siniflandiran literatiir
caligmalar1 anlatilmistir. Sonrasinda da bu tezde bahsedilen bu ¢alismalardan farkli olarak

yapilanlar anlatilacaktir.



Literatirde FMCW radarlar ile siniflandirma konusunda IEEE veri tabani taratildiginda
ilk caligmalarin doksanli yillarin ortasinda basladigi gorilmiistiir. Milimetre dalga
boyunda ¢alisan FMCW radar, yollar1 siniflandirmak i¢in parametrik spektrum analizi
yaparak hedef siniflandirmasi yapabilmektedir (Cremona, Kunert, & Castaine, 1994). Bu
calismada hedefin FFT alinan sinyal karakterine gore hiz1 incelenmis ve hiz verilerinden

yolun tabani hakkinda 1slaklik ve kuruluk sinif verileri elde edilmistir.

Zamanla FMCW radarlarin gelisimi, islemci teknolojisinin ucuzlamasi (Yang, Liwan,
Weifeng, Yaqin, & Zhenghe, 2000) ve yazilim teknolojilerinin ilerlemesi ile daha farkl
siiflandirma metotlar1 literatiirde goriilmiistiir. 2000’1 yillarda yapay sinir aglar
algoritmalarindan Hopfield yontemini kullanan bir ¢alisma yapilmistir. Bu calismaya
konu olan radarlar arag¢ sensdr birimi olan diisiik frekansli FMCW radarlaridir. Bu yontem
ve bazi filtreleme algoritmalari ile radara 1,05 m ve 2,15 m uzaklikta olan iki farkli hedef
grubunun smiflandirilmigtir.  Yiksek bant genisligi yani yiliksek ¢Oziiniirlik

gerektirmeden bu kadar yakin hedeflerin siniflandirmasi yapilabilmistir.

Savunma alaninda 2009 yilinin sonunda gelistirilen radar ve sinyal isleme teknolojileri
ile deniz hedeflerini siniflandirabilen radarlar gelistirilmistir (Wasselin, Mazuel, Itcia,
Huizing, & Theil, 2012). Bu calismada maksimum yayin giicii 4 W olan ve menzil
¢Oziiniirliigli birkag metre olan bir radar kullanilmistir. Denizin dalga etkisiyle radar
tespitlerinde olusan giiriiltii karakterine ragmen, balik¢1 teknesinden kargo gemilerine
kadar 30 hedefin siniflandirmasi yapilabilmistir. Bu ¢alismada hedeflerin radar imzasi
yani RKA bilgileri simiflandirma verisi olarak secilmistir (Wasselin, Mazuel, Itcia,

Huizing, & Theil, 2012).

Yine savunma alaninda gorev yapan FMCW radarin HRRP tabanli siniflandirma
caligmalar1 ise 2014 yilinin ortalarinda yapilmistir (Cho, Choi, Lee, & Song, 2014).
Ozellikle gelisen savas teknolojileri etkisi ile seyir fiizeleri, kitalar arasi fiizeler
yayginlasmistir. Bu fiizelerin uzunluklarina goére karsi tedbir sistemleri harekete
gecirebilmektedir bu calisma ile fiizelerin uzunluklarina gore siniflandirilmast HRRP
tabanli FMCW radar verileri kullanilarak saglanmistir. 200 MHz bant genisligi ve 0,75

m menzil ¢oziniirliigline sahip bir FMCW radarina goére siiflandirma yapilmistir.



Hedeflerin HRRP verileri radar yayini alindiktan sonra tizerine tersine Fourier dontigiimii
uygulanarak olusturulmustur. Calismada alinan hedef sinyallerinin menzil ve a¢1 bilgisi
gibi verileri dogrusal olmadigindan gelistirilmis bir Kalman filtresi algoritmasi hedeflere
uygulanmistir. Filtre uygulanan ve filtre uygulanmayan filize uzunluk tahminleri
karsilagtirilmis ve Kalman filtresi uygulanan HRRP verilerinin daha basarili sonuglar

vardigi gozlemlenmistir.

Savunma alanmin yaninda 6zellikle ortaya otonom arag¢ teknolojisi ile ara¢ sensor tipi
FMCW radarlara siniflandirma kabiliyetinin kazandirilmasi da énemli bir konudur ve
20151i yillardan sonra ciddi ¢calismalar yapilmistir. Ornegin kentsel alanlarda, 77 GHz’de
yayin yapan FMCW radar ile araglarin, ¢apraz ve diiz yliriime hareketli yayalarin
ayrigtirtlmasi i¢in bir ¢alisma yapilmistir (Lee, Kim, Jeong, Ahn, & Kim, 2016). Bu
calismada literatiire bu tarihlerde ortaya ¢ikan mikro-Doppler etkisine gore olusan faz
karakteristigi kullanarak siniflandirma yapilmasi saglanmistir. Calismadaki siniflandirma
yontemi hareketli insan hedefleri ile hareketli ara¢ hedeflerini ayristirmistir. Ozellikle
tutarlh faz karakteristigi gosteren sabit hedefler kolayliklar ayristirilabilirken hareketli
hedefler ise tutarsiz faz karakteristigine sahip oldugu i¢in kolay ayrigtirllamamistir.
Calisma bu probleme ¢6ziim olarak literatiire faz kompanzasyon teknigini dnermistir

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

FMCW radarlar i¢in 6zdevimli 6grenme tabanli siniflandirma algoritmalari ise giincel
donemlerde uygulanan yontemlerdir. Bu konuda 77 GHz’de yayin yapan FMCW radari
icin hareketli hedefleri siniflandirma ¢alismasi yapilmistir. (Gao, Lai, Mei, & Wu, 2019).
FMCW radarlarin otonom araglar i¢in 6nemi kameralarin diisiik 1s1k kosullarinda etkisiz
olmasi, yliksek igslemci giicii gerektirmesi ve sisli hava kosullarinda etkisiz kalmasindan
dolay1 artmaktadir. Otonom araglar i¢in literatiirde FMCW radarlar ile %90 basarim
orani mikro-Doppler etkisi ve imzas1 kullanilarak elde edilebilmistir (Gao, Lai, Mei, &
Wu, 2019). Bu ¢alismada ise menzil Doppler goriintiisii verisi, yayalar, bisikletliler ve
araclar i¢in siniflandirma veri tipi olarak kullanilmistir. SVM, CNN ve hibrit SVM ve
CNN kullanan algoritmalar ise siniflandirma yontemi olarak kullanilmigtir. Bant
genisliginin 1500 MHz olarak se¢ildigi ve ¢ok yiiksek menzil ¢oziiniirliikli veriler ile

yapilan bu ¢aligmada SVM ile %50-%60 oranlarinda dogruluk saglanirken tek basina



CNN kullanan yontemde %92,5’lik ve hibrit yontemde ise %96’lik bir bagarim oranina

ulasilmistir.

Nano insansiz hava araci gibi kritik sistemlerin yayginlagsmasi ile, radar ile bulunmasi
gereken hedeflerinin giderek kiiciilmiistiir. Bu kapsamda yakin zamanlarda bu tarz
hedefleri tespit eden ve smiflandirabilen FMCW radart gelistirilmesi ¢alismasi
yapilmistir (Zulkifli & Balleri, 2020). Bu ¢alismada kullanilan S bantta ¢calisan FMCW
radarmin bant genisligi 50 MHz yani menzil ¢6ziiniirliigii yaklagik 3 metredir. Bu
calismada tek pervaneli ve ¢oklu pervaneli hedeflerin sinyallerine kisa zamanli Fourier
doniigiimii uygulanmis ve bu sinyallerin mikro-Doppler imzasi kullanilarak siniflandirma

yapilabildigi goriilmistiir.

Yine giincel bir ¢alisma insan aktivitelerinin siniflandirilmas: i¢in 60 GHz tastyici
frekansi kullanan FMCW radar ile yapilmistir (Vaishnav & Santra, 2020). Bu ¢aligmada
kokusuz kalman filtresi (Unscented Kalman Filter) takip algoritmasi iizerinden
smiflandirma yapilmistir. Geleneksel yontemlerde hedef tespiti ve sonrasinda takip
algoritmasi sonras1 Doppler Spektrogram veri seti segilerek siniflandirma yapilirken bu
calismada takip algoritmasi iizerinde yapilan ekleme ile siniflandirma yapilabilmistir.
Yeni yontem, takip algoritmasi sonucu parametreleri {izerinden calistig1 icin Doppler
imzas1 verilerinde olusan ayni menzil hiicresindeki hedeflerinin ayristirilamamasi gibi
problemlerin 6niine gecebilir olarak sunulmustur (Vaishnav & Santra, 2020). Bahsedilen
calismada kullanilan radarin menzil ¢oziiniirlik degeri bu tezde kullanilan FMCW
radarinki gibi yiiksektir ve 15 cm civarindadir. Calismanin kullandig1 siniflandirma
yontemi yapay sinir aglari temelli bir siniflandirma algoritmasidir ve geleneksel Doppler
imzas1 verisi metotlar1 ile uygulandiginda 9%87,24 oranlarinda basarim saglarken,
literatlire bu c¢alisma ile sunulan iyilestirme yontemi ile %95,5 civarinda siniflandirma

basarisina ulagsmistir (Vaishnav & Santra, 2020).

Yukaridaki literatiir bilgilerinden de analiz edilebilecegi lizere, dncesinde 6zdevimli
yontemler ve algoritmalar kullanmayan siiflandirma ¢alismalar1 yapilirken, zamanla

O0zdevimli 6grenme kullanan yontemler ile FMCW radar verileri siniflandirilmaya



baslanmustir. Literatiirde bu teze konu olan, FMCW radart ile elde edilen HRRP tipi hedef

verilerine optimize edilmis 6zdevimli algoritma uygulayan yontemler bulunamamastir.

Fakat FMCW radar1 verilerine sadece 6zdevimli algoritma yontemleri uygulayan ve
HRRP radar verilerine smiflandirma uygulayan calismalar vardir. Ote yandan, bu galisma
ile cok benzer bant genisligi ve menzil ¢oziiniirliigii degerlerine sahip menzil Doppler
verisini kullanan bir calismanin 6zdevimli algoritmalar ile verdigi deneysel saha
performans gozlemlenmistir (Gao, Lai, Mei, & Wu, 2019). Boylece benzer radar
ozelliklerine sahip deneysel performanslarin bu tezde kullanilan HRRP veri setleri ve
menzil Doppler verisi kullanan ¢aligmada kullanilan 6zdevimli = siniflandirma
yontemlerinden SVM algoritmasinin veri tipine gore performansinin karsilagtirmasi, 4.
Boliimde SVM algoritmasinin sonu¢ boliimiinde yapilabilmistir. Bu karsilastirmada
SVM yontemi icin HRRP ile nasil ¢ok yiiksek oranda iyilestirilmis sonuglar alindigi
anlagilmistir. Ek olarak yine benzer ¢oziiniirlik ve frekans degerlerine sahip FMCW
radar1 kullanan yapay sinir aglar1 tabanli c¢alismanin (Vaishnav & Santra, 2020)
siiflandirma basarim oranlar ile bu ¢alisma sonucunda ortaya ¢ikan basarili siiflandir
yontemlerinin basarim oranlarmin yakinlig 6l¢iilmiistiir. Literatiirde FMCW radar ile
elde edilen HRRP tipi hedef verilerine PSO algoritmasi ile optimize edilmis 6zdevimli
algoritma uygulayan yontemler bulunmadigindan dolay1 bu ¢alisma diizenlenmistir, ek
olarak yukarida bahsedilen literatiir calismalarindan benzerlik gosteren radar 6zelliklerine
sahip caligmalarda uygulanan veri yontemlerine gére HRRP uygulanan bu calismanin

diger yontemler ile karsilastirilmasi yapilabilecektir.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK OZETLERI

2.1 Radar’in Tarihsel Gelisimi, Anlami ve Cesitleri

[k radarin 1904 yilinda Christian Hiilsmeyer isimli Alman bilim adamu tarafindan 9
Haziran 1904 yilinda saha testinin yapildigi ve 30 Nisan 1904’te DE 165546 kodu ile
patentlendigi bilinmektedir (Galati & Genderen, 2014). Fakat Radarlarin bilinirligi erken
uyar1 saglama amagcli askeri harp sistemleri olarak ikinci Diinya savasi ile yaygimlasmasi
ve kullanimu ile artmistir. Her ne kadar radyo dalgalar ile tespit ve menzil tayine yapma
caligmalar1 daha onceki zamanlarda Christian Hiilsmeyer ile baslamis olsa da son
kullanic1 tarafindan kullanilabilir radar sistemi 1935 yilinda Robert Watson-Watt
tarafindan gelistirilmistir (Skolnik, 2019). Giliniimiizde ise askeri sistemlerin diginda
farklt sivil amagclar i¢in de kullanilabilen ileri teknoloji algilayici sistemler haline

gelmiglerdir.

Radar, radyo dalgalar1 ile tespit ve menzil tayini yapabilen o&zellikleri ile
anlamlandirilmaktadir. Zamanla gelisen donanimsal ve sayisal teknolojiler ile radarin
temel Ozelliklerine, hedefin hiz ve tip bilgilerini de tespit edebilmesi katilmistir. Radarin
tanimindan da anlasilabilecegi lizere sinyal yollamadan sadece havadaki radyo dalgalarini
dinleyerek de hedef bulan sistemler yine radar olarak kabul edilmektedir. Bunlar pasif

radarlar olarak tanimlanmaktadir.

Gilinlimiizde radarlar savunma ve giivenlik sektoriinde kullanilirken, otonom araglar ve
robotik gibi gelismekte olan yeni sektorlerde kullanimina baslanmistir. Erken algilama,
ozelligi ile askeri agilardan avantaj saglayan radar sistemleri glinlimiizde hava trafik
kontrolii, navigasyon, karayollar trafik kontrolii, hava durumu tahmini, sinir ve bolge
giivenligi, otonom araglar gibi c¢esitli alanlarda kullanilmaktadir. Zamanlar radarlar
sadece agik alanda radyo dalgalar ile hedef tespiti ve menzil tayini 6zelliginin dtesine
geemistir. Kapali alanlarin i¢ini gézlemleyebilen, hedeflerin konum ve hizi disinda tipinin

de anlamlandirmasi i¢in smiflandirma yapabilen tiirevlerinin olustugu goriilmektedir.



Radarlar teknik yapilarina gore de farkli tipler ile ¢esitlenmektedir. Bistatik radar, stirekli
dalga (CW) radari, frekans modiilasyonlu siirekli dalga (FMCW) radari, tek darbe radari,
pasif radar, enstriimantasyon radar1 gibi ¢esitli tip radarlar kullanilmaktadir. Radarlar
aslinda caligma prensiplerine gore ayrilmaktadir. Caligsma prensibi diger radarlardan daha
farkli olan diger bir radar tiirii de pasif radarlardir. Bu radarlar ile alict ve verici alt
sistemleri yerine sadece alici alt sistemleri vardir. Dolayisiyla alict anten normal
radarlardan farkli olarak hedef {izerinden yansiyan radar sinyalini yorumlamak yerine
verici alt sistemi olmadig1 i¢in sinyal yollamamaktadir ve hedefin {izerindeki elektronik
sistemlerden yayinlanan sinyalleri dinleme prensibiyle ¢alismaktadir. Dolayisiyla biitiin
radarlarin ayni temel teknik prensipte calismadigi ama her bir radarda bir alici alt sistemi
olmasi1 gerektigi anlasilmaktadir. Bu alic1 alt sistemi alict anten ve alici elektronik

devrelerinden olusmaktadir. Bu alic1 anten ve devre her bir radar i¢in gereklidir.

2.2 Temel Radar Bilgileri ve Radarlarin Calisma Prensibi

Radarlar genel olarak RF sinyalini ¢evreye yollayarak etraftaki obje ve hedeflerden
yanstyarak donen sinyalleri yorumlar. Radarin goénderici anteni ile genelde kameralarin
yetersiz kaldigi kosullarda faydali olan bir sensér birimi olarak kullanilmaktadir.
Ozellikle siirekli durum farkindalig1 sagladig: icin, sisli ve bulutlu hava kosullarinda en

avantajli sensor birimlerinden biri oldugu bilinmektedir.

Radar yolladig1 sinyalleri siirekli veya kesintili sinyal darbeleri seklinde yollayabilir.
Aslinda bu yontem radarin teknik olarak sinifin1 da beriller. Siirekli sinyal yollayan
radarlar CW ve FCMW radarlaridir. Ek olarak siirekli sinyal yollamak yerine kesintili
darbeler yollayarak calisabilen, darbe sikistirmali radar tipleri de vardir. Diger radarlarin
calisma prensibine aykir1 olarak pasif radarlar ise sadece baska cihazlarin fonksiyonel
olmak, yon bulmak veya haberlesmek i¢in yayinladigi RF sinyallerini dinleyerek dl¢iim

yapmaktadir.

Tiim radarlar i¢in gegerli olan ana ¢alisma metodolojisi radar tarafindan alic1 anteni ile
yakalanan bir RF sinyalinin olmasi gerektigidir. Bu sinyal alici anten vasitasi ile

alinmaktadir. Alinan sinyalin frekans ve genlik gibi parametreleri degerlendirilerek radar



hedef bilgisi analizlerini anlamlandirir. Hedefe ait menzil ve yon degerleri gibi bilgiler,
anlamlandirilan RF sinyalin yansidig1 veya yayin yapildigr bolgeye goreceli olarak

degistiginden dolay kestirilebilmektedir.

Gilinlimiizde radarlarin RF spektrumunda c¢alistigi farkli bantlarda frekans araliklar
vardir. 2. Diinya savasindan itibaren radarlarin ¢aligsma frekans araliklarini siniflandirmak
icin bazi harfler kullanilmistir. IEEE Standard 521-2019 standartlarina gore tanilanmis
(IEEE, 2020) Frekans bantlarinin araliklari ve bu bantlarda calisan 6rnek radar
uygulamalar agagidaki Cizelge 2.1 ile gosterilmistir. Cizelgenin birinci siitunu ikinci

stitunda belirtilen frekans aralig1 i¢cin tanimlanan Bant ismidir.

Cizelge 2.1 Literatiirdeki RF bantlarinin aralik ve 6rnek uygulamalarinin tablosu

Bant Frekans Arahg | Ornek Uygulamalar
THz 300-1000 GHz | Diisiik Goriintimli Cevre Kesif Radarlar
Mm 110-300 GHz | Viicut tarayicilari
w 75-110 GHz | Kor nokta uyar1 ve park sensorleri/radarlari
\% 40-75 GHz | Cok yiiksek ¢oziintirliiklii radarlar
Ka 27-40  GHz | Yiiksek ¢ozliniirliikli kara gozetleme radarlar
K 18-27 GHz | Havaalam yiizey kontrol radarlar1
Ku 12-18  GHz | Kara gozetleme radarlari
X 8-12 GHz | Yapay agiklikli radarlar
C 4-8 GHz | Askeri savas alan1 radarlari
S 2-4 GHz | Hava olaylar1 gbzlem radarlar
L 1-2 GHz | Seyir trafik radarlar
UHF 0,3-1 GHz Orta menzilli hava savunma radarlar1
VHF 0,03-0,3 GHz Ufuk o6tesi hava savunma radarlari
HF 0,01-0,03 GHz Okyanus akintilarini 6l¢en radarlar

Cizelge 2.1°den anlagilabilecegi lizere diislik frekansli radarlar genelde daha uzun menzil
gerektiren gorevler i¢in kullanilirken, daha yiiksek frekansli olanlar ise daha detayli ama

az menzil gerektiren gorevler icin kullanilmaktadir. Bunun nedeni asagida verilen



Radarin hatasiz ulasabilecegi maksimum menzil denklemi ile agiklanabilir (Cooper, ve

digerleri, 2017).
c.T
R = ES (2.1

Denklem 2.1°de verilen ¢, 151k hiz1 (3-10% m/s), T, darbe tekrarlama periyodu yani PRT
degeridir ve bu denklem radar menzilini vermektedir. Denklem 2.1°de verilen T degeri
aslinda darbe tekrarlama frekansinin yani PRF’in carpma islemine gore tersidir.
Dolayisiyla bir radarin ¢ikis frekansinin azaltilmasi aslinda radar menzil denklemi
tizerinde T’nin yani periyodun arttirilmasi demektir. Periyot ve frekans ters orantili

oldugu icin diisiik frekansli radarlar uzun menziller i¢in daha faydali olmaktadir.

(5) ,\\\

Mikro- DAC Mikser ve Giig
Islemci >| Devresi >| Filtreleme (=>| Yiikseltici
1) (2) 3) V&4 |~
Sinyal ADC Gtrtlti Glig Q
Analiz |€q Devresi |« Filtreleme |<q Yiikseltici (6)&
(10) (9) (8) A.(7)
v
Disa PPI
Aktarim |1 Gosterim
(11) (12)

Sekil 2.1 Glinlimiizdeki radarlarin ¢aligma prensibinin blok diyagram ile gosterimi

Pasifradarlar diginda genel olarak giliniimiizde biitiin radarlarin ¢alisma prensibi asagidaki
blok diyagram ve sonrasinda sirali maddeler halinde anlatilan sinyal olusturma ve

génderme prosesi vasitasiyla gergeklestirilir;

1. Mikro-islemci: Radar sisteminin mikroislemci kartindan dijital sinyal isleme
teknikleri kullanilarak alma-génderme prosesi i¢in kullanilacak dijital sinyal iiretilir,

2. DAC Devresi: Dijital sinyal DAC devresi ile analog sinyal haline getirilir,
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10.

11.

12.

Mikser ve Filtreleme: Antenden yollanmasi planlanan temiz RF sinyal degerlerine
ulastirilmast igin sinyal ¢esitli mikser ve filtre devrelerinden gegirilir ve bu asama
sonucunda sinyal tasiyici frekans degerine ulastirilir,

Gii¢ Yiikseltici Verici: Bu gii¢ yiikseltici devresi ile radarin planlanan menziline gére
kayiplarin en aza indirgenmesi i¢in sinyal giicii yiikselttirilir,

Gonderici antenine RF haldeki giicti ylikseltilmis sinyal iletilerek anten iizerinden
disar1 aktarilmasi ile gonderme islemi tamamlanmus olur,

Cevredeki hedeflerden ve objelerden yansima sonucu gelen sinyal alici anteni ile
alinir/yakalanir.

Gli¢ Yikseltici Alicti: Alict anten ile yakalanan RF sinyalin giicli atmosferin ve
yansimanin etkilerinden dolayr diistiigli i¢in gii¢ ylikseltici devresiyle tekrar
yiikseltilir ve ileriki elektronik devrelere uygulamaya hazir hale getirilir.

Girlti Filtreleme: Sinyalin dis etkilerden kaynakli giiriiltii sinyalleri LPF ve benzeri
filtre devreleri ile temizlenir.

ADC Devresi: Filtreleme islemi sonrasinda temizlenen sinyal ADC devresi
kullanilarak tekrar dijital sinyal haline getirilip mikroislemci seviyesine proses
edilebilir hale gelir.

Sinyal Analiz: Bu asamadan sonra yollanan dijital sinyal ile alinan dijital sinyalin
karsilastirilmasi bir kontroller vasitasi ile yapilarak hedef tespiti, menzil bilgileri ve
ac bilgileri hakkinda analiz yapilir.

Disa Aktarim: Bu analiz sonucu dig ortamda kullanicinin anlayabilecegi bir platforma
(6rnegin bir kontrol bilgisayar1) ¢esitli network protokolleri ile aktarilma saglanir.
PPI Gosterim: Hedefin uzakligi, agisal menzili, boyutu ve tipi gibi bilgiler bu
platformda cesitli yazilimlar iizerinden PPI veya benzeri bir ekran iizerinden

kullaniciya yansitilarak, kullanicinin radar sistemi bilgilerine erismesi saglanir.

Pasif radarlar diger radarlardan farkli olarak Sekil 2.1°deki 7. Madde ile calisma

dongiisiine baslar. Pasif radarlarda analiz yapilirken kars1 taraftan yayin yapan radar veya

telsiz gibi cihazlarin 7. Madde ile baslayan prosesi 12. Maddeye kadar devam ettirilir.

Yakalanan sinyal bilgilerine gore hedeflerin bdlge ve hatta hedef sinif bilgileri gibi

tahminler bile pasif radarlar ile yapilabilir (Stentella, Losito, Martelli, & Colone, 2017).
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Ama insan, kug, yaym yapmayan programli insansiz hava araglar1 benzeri hedeflerin

tespiti i¢in pasif radar etkisizdir. Bu durumda aktif radar tipleri kullanilir.

2.2.1 Radarin menzil, hiz ve ¢6ziiniirliik denklemleri

Radarin tespit ettigi hedefler i¢in sagladig: iki temel hedef parametresi, hedefin menzili
ve hizidir. Bu verilerin elde edilmesi igin Sekil 2. 1°de gosterilen blok diyagramdaki
proses ile saglanir. Bu prosesin daha derinlerine inildiginde menzil ve hiz bilgilerinin,
aslinda bu prosesin i¢inde calisan alt-birimlerinden gelen parametrelerin formiiller ile

anlamlandirilmasi sonucu elde edilmektedir.

2.2.1.1 Radar maksimum menzil denklemi

Denklem 2.1 ile bir radarin erisebilecegi hatasiz Olciilebilecek maksimum menzil
bulunuyor olsa da ¢evresel etkilere ve hedef tipine gore ¢ok daha detayl bir radar menzil
denklemi vardir. Bir radarin menzili asagidaki denklem 2.2°de goriilen bircok
parametreye bagl olarak degismektedir. En basitinden hedefin boyutlar1 bile radarin
maksimum menzilini degistirmektedir. Dolayisiyla radarlarin menzil bilgileri sunulurken,
hedefin tipine ve asagidaki parametrelerine gore degisen farkli menzil bilgilerinden

bahsedilmektedir.

1
_ ( PTGTGRA.ZO' )Z
(4m)3(SNR)KTyBF,L

(2.2)

Denklem 2.2°de verilen, R, Radarin tespit edebilecegi maksimum menzil (metre)
degerini, Py, Radarin sinyal gonderme giiclinii (w), Gy, GOnderici antenin kazancini
(watts/watt), G, Alict anteni kazancini (watts/watt), 4, Radar sinyalinin dalga boyu (m),
o, Radar hedefinin kesit alan1 yani RKA (m?) degerini, SNR, Sinyal ve giiriiltii oranin
(watts/watt), k& Boltzman sabiti 1,38 x 10723 (w / Hz °K) degerini, T,, Referans sicaklik
(°K) degerini, B, Efektif giiriiltiiniin bant genisligi (Hz) degerini, Fy, Giiriilti figiiriini
(watts/watt), L, Biitiin kayiplarin degerini vermektedir.. Bu biitlin kayiplar degeri radar
kaynakli, ¢cevresel kaynakli, hava kosullar1 kaynakli ve benzeri kayiplardir (watts/watt).
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Denklem 2.2’in anlamlandirilmast i¢in Sekil 2.1°deki blok diyagram kullanilabilir.
Gonderici (Gr) ve alict (Gg) antenler 5. ve 6. maddelerde gegcen antenlerdir. Radar
sinyalin gonderme giicii (Pr) ise 4.madde gii¢ yiikseltici devresi ile belirlenir. Radar

sinyalinin dalga boyu (1) 3.madde mikseri ile yapilandirilir.

2.2.1.2 Radar ile hiz tayini yapilmasi

Radar ile hiz tayini yapilmasi gonderici ile yollanan sinyalin hedef {izerinden yansimasi
sonras1t degisim goOsteren sinyalin tastyict frekans degeri lizerinden bulunmaktadir.
Tastyic1 frekansin degisimi hareketli hedefin hizina bagli olarak degismektedir. Tasiyici
frekansin yansidigi hedefin hizina gore degisim gostermesi Doppler etkisi olarak
tanimlanmaktadir. Bu etki radarlarin bulunmasindan ¢ok 6nce Christian Doppler isimli

bir fizik¢i tarafindan 1842 yilinda tanimlanmistir (Katsi, Felekos, & Kallikazaros, 2013).

A TN

Radar 1

Radar 2 &

Sekil 2.2 Doppler etkisinin gdsterimi

Sekil 2. 2 ile Radara dogru yaklasan ve uzaklasan helikopter hedeflerinin sinyalin tagiyici
frekansi lizerinde yarattig1 degisimler gosterilmistir. Sekil lizerindeki A degeri tastyici
frekansa bagli olan sinyal dalga boyunu temsil etmektedir. 4’ ise helikopter hedefi
lizerinden yansiyan sinyalin tasiyict frekansin degismesi ile olusan yeni dalga boyunu
gostermektedir. Radar 1 incelendiginde A dalga boylu sinyalin yaklasan hedef lizerinden
yansidiktan sonra dalga boyunun A’ seklinde kiiclildiigii yani tasiyict frekansin arttigi
anlagilmaktadir. Radar 2 incelendiginde ise 4 dalga boylu sinyalin uzaklasan hedef

lizerinden yansidiktan sonra dalga boyunun 4° seklinde biyiidiigii yani tasiyici
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frekansinin azaldig1 anlagilmaktadir. Doppler etkisinin yukarida anlatilan kism1 Denklem

2.3 ile anlasilabilir (Chen, Li, Ho, & Wechsler, 2006).
2.v
_ (2.3)
fo="—

Denklem 2.3’te verilen f,;, Doppler frekansi (Hz), V, Hedefin hiz (m/s), A, Gonderilen
sinyalin dalga boyu degerleridir. Bu denkleme gore Doppler frekansi hedefin hizi
degistikge farklilasir ve hedefin hiz1 buradan anlasilabilir. Doppler etkisi aslinda hedefin
radar sinyali yoniinde (radara radyal olarak) hareket etmesinden dolay1 en yiiksek
oranda olusur. Eger hedef radar sinyaline dik olarak ve hi¢ salinim yapmadan sabit bir
sekilde giderse Doppler etkisi olugsmaz. Hedef radar sinyaline direkt olmasa da ¢apraz
olarak hareket ediyorsa yine bir miktar Doppler etkisi olusabilir. Dolayisiyla radar
hedefinin hareket yonii ile radar sinyalinin génderim yonii arasindaki a¢1 kullanilarak
radar sinyali ile ayn1 yonde gitmeyen hedeflerin de Doppler frekansi bulunabilir.
Denklem 2.4 ile bu sekilde hareket eden bir hedef icin Doppler frekansi formiilii hedefin
radyal hizina gore yeniden diizenlenmistir (Mahafza & Elsherbeni, 2004).

2.
fa = Tv cosa (2.4)

Denklem 2.4’teki parametreler cos a disinda Denklem 2.3’teki parametreler ile aynidir.
Denklemdeki ag1 degeri Sekil 2.3°teki a agisina tekabiil etmektedir. Hedefin hareket yonii

ve radar sinyalinin emisyon yonii arasindaki farka gore a agis1 degeri degisim gosterir.
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Radar Hedefi Hareket Yonii 4’0‘”
X

Sekil 2.3 Doppler frekansi formiiliindeki o acisinin gorsellestirilmesi

Denklemdeki a degeri, gonderilen radar sinyali ile hareketli hedefin hareket yonii
arasindaki agidir. Radyal hizi, ger¢ek hizina gore daha kiigiik olan bir hedefin yani radar
sinyali ile ayn1 dogrultuda gitmeyen ve radar sinyaline gore a agisi ile hareket eden 6rnek

bir hedefin Sekil 2.3 ile gorsellestirilmesi yapilmaistir.

2.2.1.3 Radar ¢oziiniirliigii

Herhangi bir radar1 diger radarlardan {istiin veya asagi kilan oOzelliklerden biri de
¢Oziiniirliiktiir. Cozilinlirliikk performansi aslinda radarin birbirlerine yakin hareket eden
farkli hedefleri radarin ayr1 ayr tespit edebilmesidir. Coziintirliik parametreleri ne kadar
kiictik olursa radarin yakin harekete eden baska hedefleri ayr1 ayri tespit etme kabiliyeti
o kadar fazla olacaktir. Radar’in menzil ve agisal ¢ozlniirliigii gibi farkli ¢6ziiniirliik
parametreleri vardir. Agisal ¢oziiniirliik zaten radarin hiizme genisligi ile degisim
gosteren bir parametredir. Yan yana hareket eden iki hedef arasinda radara gore ne kadar
ag1 olduguna bagh olarak iki hedefin ayr1 ayri goriilmesini saglayacak parametredir. Iki
boyutlu radarlar i¢in bu yanca hiizme genisligine baglh iken {i¢ boyutlu radarlar i¢in hem
yanca hem de yiikselis hiizme genisligine bagl olarak degisim gosterir.

Menzil ¢ozliniirliiglintin formiili ise iki farkli parametreye baglidir. Bunlar 151k hiz1 ve
radar sinyali darbesinin bant genisligidir. Menzil ¢Oziliniirligli parametresinin

degiskenleri asagidaki Denklem 2.5 ile verilmistir.
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AR = — (2.5)

Denklem 2.5’te verilen AR, Radar menzil ¢oziiniirliigii (metre), ¢, Isik hiz1 (3-10% m/s),
B, Radarin bant genisligi (Hz) degerleridir, AR degeri ne kadar kii¢iik olursa radarin
coziinlirliigli o kadar yiiksektir. Dolayisiyla yiiksek ¢oziiniirliik, aslinda sayisal olarak
diistik AR degeri ile orantilidir. En performansh yani en diisiik sayisal degerdeki menzil
¢oziinlirliigiini, radar sinyalinin bant genisligi artirilarak saglanabilir. Ama bu durumda
denklem 2.2°de payda kisminda bulunan B harfli efektif giiriiltiiniin bant genisligi de
ylkselecektir ve radarin donanimsal menzil limiti olan R degeri denklem 2.2’ye gore
diisecektir. Sonu¢ olarak radarlar tasarlanirken radar menzili ve menzil ¢oziiniirligi
arasinda bir denge problemi vardir. Darbe sikigtirma teknikleri kullanilarak radar menzili
ve menzil ¢oziiniirliigl arasindaki denge problemi ¢oziilebilir (Mahafza & Elsherbeni,

2004).

2.3 CW ve FMCW Radarlar

Bu boliimde siirekli dalga (CW) ve frekans modiilasyonlu siirekli dalga (FMCW)

radarlar1 hakkinda bilgiler verilmis ve karsilagtirilmistir.

2.3.1 CW radarlar

CW radarlar aym1 anda hem sinyal alma hem de gonderme islemi yaparlar
(Uttamchandani, 2013) ve bu yiizden siirekli dalga radar olarak adlandirilirlar. Ornegin
CW radarlardan farkli olarak darbe radarlari, darbe yollayip sonra yolladig1 darbeyi
dinleme yontemi kullanirlar. Dolayisiyla CW radar gonderici anteni ile siirekli sinyal
yollarken alici anteni ile de ayni1 anda siirekli hedeften yansiyan sinyallerini
toplayabilmektedir. Radar tarafindan yollanan sinyalin tasiyici frekansi yansidigi hedefin
hizina gore kayar, bu kayma miktar1 2.1.1.2 Radar ile Hiz Tayini Yapabilme boliimiinde
tanimlanan, Doppler etkisine tekabiil eder. CW radarlar yolladiklart stirekli sinyallerin,
Doppler etkisi ile olusan frekans kaymalarini kullanarak hedefin hizini tayin edebilirler

fakat hedefin menzil tayini islemini tek basina yapamazlar. Dolayisiyla tek baslarina
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hedef tayini gerektiren uygulamalarda kullanilmazlar. Ama basit uygulamalar igin
maliyeti etkin ¢dziimler olarak kullanilirlar. Ozellikle ara¢ hizin1 6lgen hiz radarlari,
giivenlik ve otomasyon amagh kullanilan radarlar ve benzeri basit uygulamalar igin

kullanilmaktadirlar.

CW dalga radarlar iizerinde bazi gelistirmeler yapilarak menzil tayini konusunda etkin
radarlar haline getirilmislerdir. Bu amagla Frekans Modiilasyon teknikleri kullanarak
hedefin menzilini de Slgebilen siirekli dalga radarlar1 gelistirilmistir. Bu radarlar FMCW
radarlart olarak adlandirirlar. FMCW hakkinda detayli bilgiler bir sonraki boéliimde

anlatilmustir.

2.3.2 FMCW radarlar

CW radarlara Frekans Modiilasyon veya Sayisal Modiilasyon teknikleri uygulanmasi ile
gelistirilmis olan radarlar, FMCW radarlar olarak tanimlanir. Frekans modiilasyonlu
radarlarinin sinyal tipi tiggen, siniis, kare veya daha farkli modiilasyon teknikleri kullanan
sinyallerden olugabilir (Abdulrazigh, Uzundurukan, & Kara, 2018). FMCW radar “chirp”
olarak tabir edilen dalga bi¢imli sinyal ile yayin yapar. Bu sinyal tiirii Tiirk¢e ’de,
kademeli olarak degisen sinyal olarak tanimlanabilir. Bu degisim, sinyalin frekansin
kademeli olarak arttirilmasi veya azaltilmasi ile saglanir. Frekansi kademeli olarak
arttirilan sinyaller “up-chirp” sinyal terimi ile adlandirilirken, frekansi kademeli olarak
diisiiriilen sinyaller ise “down-chirp” sinyal olarak adlandirilir (Dudek, 2016). Frekansi

kademeli olarak azalan 6rnek bir “chirp” sinyal agsagidaki Sekil 2. 4 ile gdsterilmistir.
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Sekil 2.4 Frekansi kademeli olarak azalan 6rnek bir chirp sinyal

Radarlarin tagiyic1 frekansinda frekansi kademeli olarak degisen sinyal kullanilmasinin
asagidaki gibi avantajlar vardir;

e Ayni tastyici frekansi kullanan ve ayni bdlgede calisan ¢oklu radarlarinin birbiri
ile etkilesime girmesini ihtimali ¢ok daha diisiiktiir ¢iinkii frekans: siirekli olarak
degismektedir,

e Sabit bir tasiyici sinyalin bulunmasi daha kolay iken kademeli olarak degisim
gosteren bir tasiyict sinyalin diger elektronik taarruz sistemleri tarafindan
bulunmasi ve etkilenmesi daha zordur (Zhang, Kurata, & Inaba, 2013) c¢iinkii
yayin sinyali degeri siirekli degismektedir,

e Her radarda oldugu gibi menzil ¢6ziiniirliigii, bant genisligi yani denklem 2.5’teki
B degeri ile paraleldir. FMCW radarlar i¢inde ¢oziiniirliik degeri diger radarlara
gore daha iyidir (Zhang, Kurata, & Inaba, 2013). Ciinkii FMCW radarlarin bant
genisligi, kademeli olarak degisen tasiyici frekans degerlerindeki maksimum ve
minimum frekans degerleri arasinda oldugu i¢in FMCW radarlar daha detayl

menzil ¢oziinlirligl degeri sunabilir.

Yukaridaki avantajlar1 nedeniyle FMCW radarlar hem savunma alaninda hem de
otomasyon ve insansiz ara¢ endiistrisinde ¢ok kullanilan bir radar tiirii olarak tercih
edilmektedirler. Ornek olarak, tanker doluluk hacmi i¢in kullanilan tipleri (Sivers IMA

AB, 2011), otonom insansiz hava araci sistemlerinde altimetre olarak kullanilan tiirleri
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(Choi, Jang, & Roh, 2015) ve ¢evre gozetleme radarlari olarak kullanilan (Hyun, Jin, Ju,
& Lee, 2015) versiyonlar1 bulunmaktadir.

2.3.3 FMCW radarlarin ¢alisma prensibi

Genel olarak artan frekansh siniis (chirp) sinyali dalga bi¢imli sinyal kullanan FMCW
radarlar, frekansi arttirilarak olusturulan sinyal tipini kullanmaktadir. FMCW radarlar
hem otomotiv sektoriinde hem de savunma sektoriin de tercih edilen sistemlerdir. Bu
radarlarin yolladig1 sinyalin frekansi lineer olarak artmaktadir. Bu nedenle frekans
modiilasyonlu radar olarak. Dolaysiyla yukarida gosterilen Sekil 2.4’{in tersine bir
karakteristik gostermektedir. FMCW radarlar1 sinyal karakteristiginin incelemesi ve
anlasilmasi i¢in Sekil 2.5°te kademeli olarak frekansi artan sinyal gosterilmektedir. Bu
tezde kullanilan IMST FMCW radarmin nasil hedefin menzilini buldugu ve farkh

menzillerde hareket eden hedefi nasil tespit edebildigi bu boliim ile anlatilmigtir

Kademeli Olarak Frekansi Artan Chirp Sinyal
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Sekil 2.5 Frekans1 kademeli olarak artan drnek bir chirp sinyal

Sekil 2.6°de FMCW ornek blok diyagrami calisma prensibinin anlasilmasi igin
verilmistir. Sentezor tarafindan iiretilen sinyal daha sonra “Tx” yani gonderici antenine
gonderilir. Ayni zamanda, Sekil 2. 6’da 4 numarali islem mikser yani karistirict devresine
yollanan sinyalin alict “Rx” anteninden gelen sinyal ile modiile edilmesini temsil

etmektedir. Giden ve gelen sinyaller arasindaki fark karigtirici devresi ile alindiktan sonra
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IF sinyal seklinde islenmek {tizere diger yardimci devre elemanlarina gonderilir.
Sonrasinda sayisal sinyal haline getirilmesi icin ADC devresi ve veri analizi islemleri i¢in

mikro igslemci kartlar1 tizerinden gegerek elde edilen radar sinyali anlamlandirilmis olur.

A

[F sinval Mikser
ADC SIYA Filre e——
Alic1 Anten (Rx)
FMCW Radar \\\
Sinyal Ureteci
Dijital Sinval Isleyici % >
Verici Anten (Tx)

Sekil 2.6 FMCW radarin 6rnek ¢alisma blok diyagrami

“Chirp” sinyali ilk frekans degeri ile son frekans degeri arasindaki fark sinyalin bant
genisligini vermektedir. Frekans1 kademeli olarak degisim gosteren bu sinyal frekans-
zaman boyutuna gecirilince sinyalin aslinda nasil lineer bir frekans degisim paternine
sahip oldugu incelenebilir. Sekil 2.6’daki 6rnek frekansi artan siniis sinyalin S egim

degeri asagidaki Denklem 2.6 ile hesaplanabilmektedir:

S== (2.6)

Denklem 2.6’da S, egim degeri (MHz / ps), B, bant genisligi (MHz) degeri ve 7., Radar

sinyal gonderim siiresi (us) degeridir.

Sekil 2.7°de frekansi lineer olarak artan 6rnek bir sinyal gosterilmistir. Sekildeki S egim
degeri sinyalin, tastyici sinyal frekans artis degeri (ramp-up) olarak tanimlanir. Bu
degerin oOrneklendirilmesi i¢in asagidaki Sekil 2.9°daki Ornek radar sinyali grafigi

kullanilmastir.
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f 4
25 GHz

20 GHz

~v

Te= SOMS
Sekil 2.7 FMCW radar sinyalinin 6rnek frekans artis1 egimi degeri

Sekil 2.7°de 5 GHz’lik bir bant genisligine sahip ve frekansi kademeli olarak artan bir
sinyal gosterilmistir. Radar sinyali frekans degisimi aralig1 20 GHz - 25 GHz arasindadir.

S egim degeri asagida Denklem 2.7 ile hesaplanmustir.

5. 10° MHz
_ gk (2.7
5= 50,106 1007

Asagida Sekil 2.8’de grafik ile gondericiden yayilan sinyal “Tx” ve hedef {izerinden
yansidiktan sonra vericiye ulasan sinyal ise “Rx” kisaltmalar1 ile gosterilmistir. Sekilde
ek olarak T degeri Tx ve Rx sinyalleri arasindaki siireyi temsil etmektedir. Son olarak bu
iki gonderilen sinyal ve alinan sinyal frekans degerleri arasindaki fark ise IF sinyali olarak
Sekil 2.8’de gosterilmistir. Sekil 2.8’deki iki grafigin Tx, Rx, IF ve t parametreleri
kullanilarak FMCW radar hedeflerinin mesafe bilgisi kestirilebilmektedir (Rao, 2017).
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IF sinyali:i

S.t

T

\ &

Sekil 2.8 FMCW radarin gonderme, alma ve IF sinyallerinin frekans-zaman
grafiginin gosterimi

Sekil 2.8’de alttaki grafikte gosterilen S egim degeri ile T zaman degerinin ¢arpilmasi
sonucunu olusturan frekans degeri IF sinyalinin frekans degeri yani Af’dir. Hedefin
menzili Sekil 2.8’den alinan parametreler dogrultusunda asagidaki denklem 2.8 ile radar

hedefinin radardan uzakligi bulunur.
Te
= Af — 2.8
R = Af B¢ (2.8)

Denklem 2.8’de R, hedefin radardan uzakligi, Af, IF sinyali frekans degeri, T, Hedefe
yollanan Tx sinyali ve o hedeften yansiyan Rx sinyalleri arasinda gegen zaman aralig, B,
Radar sinyalinin bant genislii ve ¢, 151k hizi degeridir. Bu IF parametresi frekans
degerine gore farkli hedeflerin uzakligi asagidaki Sekil 2.19°da gosterildigi gibi
kestirilebilir (Rao, 2017). Ciinkii farkli hedeflerden yansiyan sinyallerin doniis zamani
hedefin uzakligina gore degisiklik gosterecektir bu durumda Alic1 antenine ilk gelen

sinyal en yakin hedeften alinan sinyaldir.
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Farkl1 uzakliktaki hedeﬂjrderzyans yan sinyaller
f4 j

-1 -3

t

Sekil 2.9 Farkli uzakliktaki hedeflerden yansiyan sinyallerin frekans-
zaman grafiginde gosterimi ve karsilagtirmalari

Ornegin Sekil 2.19°da Rx-1 sinyali radara en yakin hedeften déniis yapan sinyalken, Rx-
3 ise en uzak olan hedeften yansiyan sinyalin frekans-zaman araliginda gosterimidir. Bu
sinyallerin S ve 1t degerlerinin ¢arpimim alindiginda asagidaki Sekil 2.10’daki gibi bir
grafik elde edilecektir. Grafikten de anlasilabilecegi lizere yansima sonra frekansi en

yiiksek olan hedef esdegerdir.

—

Rx-1
Rx-2
Rx-3

>
Sekil 2.10 Farkli hedeflerden yansiyan sinyallerin S ve T degerlerinin ¢carpiminin
grafiksel gosterimi

FMCW radarlarin yukarida bahsedilen ¢alisma prensipleri sonucunda diger radarlardan
farkli olarak avantajli yonleri olugmaktadir. FMCW radarlar ile benzer sektorlerde
kullanilan darbe Doppler radarlart karsilagtirildiginda iki radar tiiriiniin de birbirlerine
gore farkli avantajlari oldugu gézlemlenebilir. Kisa menzil tespitlerinde FMCW radarlar
daha iyi performans gosterir fakat uzun menzilli tespitler i¢in darbe Doppler radarlari
daha iyi performanshidir. Ciinkii darbe Doppler radarlarinin daha dar bant genisligi ve tek
tip sinyal yapist geregi giiriiltiiden daha az etkilenmesi etkendir (Orlic, 2017). Fakat
FMCW radarlarin siirekli yaymn yapmasindan dolay1 karsi tedbir sistemleri tarafindan

tespiti darbe Doppler yapili radarlar gére daha kolaydir (Browne, 2018). Cilinkii FMCW

23



radarlarin gérev dongiisii darbe Doppler radarlara gore daha yogun siklikla tekrar eder
dolayistyla ayn1 zaman dilimi icinde FMCW radarlar daha yogun sinyal yayin1 yaparlar.
FMCW radarlarin uzunluk menzili ¢6ziintirliigli darbe radarlarina gore daha iyidir, ¢ilinkii
darbe Doppler radarlarinin daha dar bant genisligi ile tasarim gerektiren yapisi bir
etkendir. Daha dar bant genisligi denkle 2.5’ten de goriilebilecegi iizere rakamsal olarak
daha zayif menzil ¢Ozlnirligiine sebep olmaktadir. Bu durumda kullanicinin
gereksinimlerine gore en dogru radar tipi bu Ozellikler arasinda se¢im yapilarak

belirlenebilmektedir.

2.4 Radar ile Simiflandirma

Radar ile hedef tipi siniflandirmasi son zamanlarda literatiirde lizerinde bir¢ok arastirma
yapilan bir konudur ve gelisen yeni teknolojiler ile radarlara inovasyonel yonler katan bir
ozellik haline gelmistir. Aktif radarlar ile siniflandirma yapmak, yollanan sinyal bilgisi
disinda bagka higbir sinyal bilgisi alinamadigindan dolay1 pasif radarlardaki gibi kolay
degildir. Dolayisiyla aktif radarlar smiflandirma bazli 6zel yontemlere ihtiyag

duymaktadir.

Radarlarda siniflandirma yapmanin, kullaniciya katki saglayacak bir¢ok avantaji vardir.
Oncelikle yardimer eleman olarak elektro optik sensérlere ihtiyag duymadan maliyeti
etkin bir yolla hedef ve engel tanimlama ve siniflandirma yapilmasi miimkiindiir. Hedef
teshisi i¢in kullanilmasi diisiiniilen ayni maliyetteki kameralardan ¢ok daha etkin
menzillere siniflandirma bazl radar ile ulasabilecektir. Tespit edilip siniflandirilan hedef
veya engel diger algilayici sistemlere gore daha kolay takip edilebilir. Ote yandan radarla
yapilabilecek hatali tespit ve yanlis alarm oranlarini en aza indirgenebilecektir. Radar
operatoriine daha verimli bir durumsal farkindalik profili olugturmasi da siniflandirma
hedefleri radar ile siniflandirmanin diger bir avantajidir. Ozetle radarlar hem maliyeti
etkin hem de hizl1 ve uzun menzilli siniflandirma avantajlar ile 6ne gegmektedir (Cai &

Sarabandi, 2019).
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2.4.1 Smiflandirma icin kullanilan radar hedef tipleri

Bu béliimde literatiir 6rnekleri ile radarlarla hedef siniflandirmasi yapmak i¢in kullanilan

veri tipleri anlatilmistir.

Literatiirde hedeflerin siiflandirilmasi i¢in bir¢cok farkli hedef parametresi segilerek
siniflandirma uygulanmistir. Ornegin hedeflerin mikro-Doppler parametresi kullanilarak
insan ve hayvan hedeflerin karsilastiriimasi ve siniflandirilmasi yapilmistir (Van Eedena,
de Villiers, Berndt, Nel, & Blaschc, 2018). Bu calismada mikro-Doppler temelli hedef
simiflandirmasinin radar ile hedefin iizerinde kalinan siireyle bagintili oldugu
bulunmustur ve bu yontem ile 1 saniye lizerinde hedef lizerinde kalindiginda %93’k bir
insan ve hayvan siniflandirma basarim oranina ulasilmistir. Bu ¢alismada kullanilan radar
5 m civarlarin diisiik ¢oziiniirliiklii bir radardir. Coziiniirliik arttik¢a mikro-Doppler
temelli siniflandirma daha basarili olacaktir ¢iinkii hedeflerin Doppler hizin1 gosterecek

daha detayl1 boliimleri ¢oziiniirliik arttikga goriilebilecektir.

Ote yandan hiz verileri kullanilarak deniz hedeflerini siniflandirma ¢alismast yapilmistir
(Jochumsen, 2016). Bu calismada kullanilan radarin 3 m ¢oziiniirliikk ile ¢ok yiiksek
¢oziinlirliiklii bir radar olmamasindan dolay1 hiz verileri bu radar i¢in uygulanabilir bir
veri tipidir. Fakat hiz veri tiplerinin kullanim1 her ne kadar bu ¢alismada ortalama %82’lik
bir basarim saglayabilmis olsa da kara hedeflerinin siniflandirmasi i¢in daha diisiik
performans gosterebilir. Clinkii kara hedeflerinden bir agacin riizgar etkisi ile salinim
yapmast veya kosan bir insan ile yavag giden arabalarin ayristirilmasi kolay olmayacaktir.
Dolayisiyla kara hedefleri i¢in hedefin karakteristik yapisini da kullanarak siniflandirma

yapabilmek gerekmektedir.

Hedeflerin modiilasyon imzalar1 tiplerine gore de siniflandirma yapilabilmektedir.
Ornegin Lockheed P-3C LRMP tipi ucagin smiflandirilabildigi bir ¢alisma vardir. Bu
calismada pervanelerin hedefin modiilasyon imzasina nasil etki ettigi gosterilmistir ve
pervane sayilar1 arttikga hedefin modiilasyon imzalarinin degisiklik gosterdigi
gozlemlenebilmektedir (Anderson, 2004). Bu durumda hareketli hedef uzuvlarin bu

siniflandirma yonteminde etkili oldugu ¢ikarimi yapilabilmektedir. Fakat yiiriiyen insan
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ve kosan insan gibin hedeflerin benzer uzuv ve uzuv hareketlerine sahip oldugu i¢in bu

yontem ile ayrigtirilmasi kolay degildir.

Literatiirde yakin zamanda yapilan radar hedef smiflandirma calismalarinda HRRP
kullanimi da uygulanmis bir yontemdir (Song, Wang, Chen, Li, & Wang, 2019). HRRP
aslinda yiiksek ¢oziiniirliiklii bir radarin yukarida tanimlanan her menzil hiicresine gore
degisen menzil profili bilgisidir. Menzil profili bilgisi, radarin menzil grafigi iizerinde
hedefin RKA bilgilerinin dagilim olarak da tanimlanabilir (Anderson, 2004). HRRP
kullanan literatlir galigmalarinin genel bant genisligi degerleri 400 MHz ile 1500 MHz
arasinda degismektedir. Yani HRRP verisi kullanarak hedef siniflandirma istendiginde,
ylksek ¢oziiniirliiklii radarlar kullanilmaktadir. Bu yontem hedefin biitiin karakteristik
ozelliklerinin her bir menzil profilinde detayli olarak gdsterilmesini saglamaktadir. Bu
tez ¢aligmasinda kullanilan radar yiiksek ¢oziiniirliiklii kullanilabilmektedir. Bu nedenle
tez veri setleri de HRRP tipi se¢ilmistir. 3.2.1.2 Yararli Verilerin Ham Veri Setlerinden
Ayristirilmast boliimiinde, siniflandirma yontemlerinde kullanilacak HRRP verilerinin

radar verilerinden elde edilmesi yontemi anlatilmistir.

2.4.2 Smiflandirma icin kullanilan yontemler

Bir onceki boliimde literatiir 6rnekleri ile anlatilan radar veri tipleri, bu bdoliimde
bahsedilen radar ile hedef siniflandirma yontemleri ile kullanilmaktadir. Bu yontemleri
veriler ile kullanilmasinin sonucunda radarlar ile siniflandirma yapilabilmektedir. Fakat
radar ile ilk siniflandirma yontemleri hedeflerin radar iizerinden elde edilen ses gosterimi
ile 2. Diinya savasinda kullanilmaya baslamistir. Ornegin avci ugaklar1 ve bombardiman

ucaklarinin bu ses gosterimi lizerinden ayristirilabildigi bilinmektedir.

Gilinlimiizde uygulanan yeni metotlar genel olarak O0grenme tabanli algoritmalardir.
Ogrenme tabanli algoritmalar 6zdevimli 6grenme (KNN, SVM gibi) ve yapay sinir aglart
metotlar1 gibi farkli 6grenme tabanli yontemler kullanilarak siniflandirma yapmaktadir.
Ozdevimli 6grenme algoritmalar1 ile mikro-Doppler parametreleri i¢in siniflandirma

uygulanmistir ve KNN gibi temel yontemler ile radara dogru hareket eden hedeflerde
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%90’lara kadar basarim orani elde edilmistir (Karabacak, 2015), yine bu ¢alismada DT
algoritmast kullanildiginda %87°lik basarim oranlari elde edilmistir. Radarlar igin
0zdevimli algoritmali yontemler ile HRRP hedef veri parametresi kullanilarak basarili
smiflandirma performanslari da almmustir. Ornegin tek bagma siniflandirma yéntemleri
kullanildiginda KNN ile %90 basarim oran1 ve yapay sinir aglari ile %89 basarim oranlari
gemilerin HRRP siniflandirmast igin elde edilmistir. (Pilcher, 2011). Ozdevimli 6grenme
yontemleri ile HRRP wverileri kullanilinca basarim oranlari %92 ile %95 arasi
siniflandirma basarim oranlar1 elde edilen baska bir literatiir ¢alismasi da vardir (Wang,
ve digerleri, 2019). Bu ¢alismada bant genisligi 1250 MHz se¢ilerek HRRP verileri elde
edilebilmistir. Ozdevimli algoritma yOntemlerin avantajli yonii kullanici seviyesinde
islem gerektirmeden uygulanabilir basit bir ¢6ziim yontemi olmasidir (Dataflair Team,
2019). Dezavantajli yonii ise 0grenme siireci i¢i zaman gerekmesidir (Dataflair Team,

2019).

Yukaridaki literatiir Orneklerinin de 06zdevimli algoritmalar ile bagarili sonuglar
vermesinden dolay1 bu tezde 6zdevimli 6grenme tabanli algoritmalar siniflandirma
yontemi olarak secilmistir. Yine yukaridaki literatiir sonuglar1 incelendiginde radar ile
hedef siniflandirmasi oneren yontemlerin basarim oranlarinin %89 ile %95 arasinda
degistigi goriilmektedir. Ozdevimli 6grenme tabanl algoritmalar dgrenme siireci icin
zaman gerektirmektedir. Bu dezavantaja karsi optimize edilmis 6zdevimli siniflandirma
algoritmalar1 ile karsilik verilebilmekte ve Ozdevimli algoritmalarin performansi

iyilestirilebilmektedir.

Ogrenme siirecini kisaltmak igin optimizasyon ydntemleri ile &grenme tabanli
algoritmalar beraber kullanilmaktadir. Ornegin bir ¢calismada 400 MHz bant genisligi
kullanan 5.52 GHz merkez frekansli radar verileri kullanilarak yapay sinir aglarinin
optimize edilmis algoritmalar1 kullanilarak %80 ile %90 aras1 basarim oranlari
saglanmistir (Zhao, Liu, Huo, Zhang, & Zhang, 2018). HRRP veri tipi kullanarak yakin
zamanda optimize edilmis veri setlerini kullanan bir ¢alisma da vardir (Wang, ve
digerleri, 2019). Bu ¢alismada hava hedeflerinin degisken ve degisken olmayan HRRP
veri pargalarini ayristirabilen bir algoritma gelistirilmistir. Bu algoritma ile %70 ile %85

arast basarili hedef tanimlama performansi gosteren sonucglar elde edilmistir ve ayni
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zamanda normal HRRP veri setlerinden daha bagarili bir hedef tanimlama performansi
gergeklestirilmistir. Kiiglik veri seti ile basarim problemi olusan ¢aligmalar igin etkili bir
calismadir. Bu tezde optimize HRRP veri setleri, 6zdevimli algoritmalar ile kullanilarak
hedef siniflandirma yapilacaktir. Siniflandirma basarim oranin optimize olmaya hedeflere
gore de en azindan ayni birakilmasi ve ylikseltilmesi amaglanmistir. Bu amagla da PSO
algoritmasinin kullanilmast ve HRRP radar veri setlerinin bu yontem ile optimize
edilmesi saglanmistir. Optimize edilen veri setleri ile siniflandirma basarim oranlarinin
ayni tutularak ve yiikseltilerek, 6zdevimli algoritma kullanan radar hedefi siniflandirma
literatiiriine katki saglanmistir. Ek olarak PSO ile optimize edilmeden de veri setlerinin
siiflandirilmast yapilmis ve PSO yontemi ile optimize edilmis veri setlerinin
karsilastirmasi yapilarak literatiire saglanan katki anlatilmistir. Veri setlerinin optimize
edilmesiyle beraber algoritmalar icin gereken Ogrenme siiresi de pozitif yoOnde
iyilesmistir. Bu sayede 6grenme tabanli 6zdevimli algoritmalar daha hizli egitilebilir hale
gelecektir ve daha az O0grenme verisi kullanilarak benzer siniflandirma sonuglarina
ulasabilecektir. Tezin sonucunda literatiire veri setlerinin optimizasyonu sonrasinda
optimize olmayan verilere gore de benzer veya daha yiiksek performans gosterecek

simiflandirma algoritmalar1 bagarim oranlarina goére 6nerilmistir

2.5 Ozdevimli 6grenme algoritmalari ile stmflandirma

Bu béliim i¢inde tez i¢in secilen 6zdevimli 6§renme tabanli algoritmalar1 siniflandirma

icin kullanan ¢alismalarin daha detayli literatiir analizi yapilmistir.

Ozdevimli 6grenme tabanli simiflandirma algoritmalari kendi iginde 6grenme, egitim ve
test prosesi sathalarindan olusan algoritmalardir. Bu algoritmalar radar hedefleri disinda
bircok literatiir calismasinda siniflandirma  amach  kullamlnustir.  Ornegin  veri
madenciligi i¢gin DT algoritmas: kullanilarak hiyerarsik olarak simiflandirma
yapilabilmektedir (Gulati, Sharma, & Gupta, 2016). SVM algoritmasi i¢in egitim ve test
setlerinin 1:2 oranl veri oranlar1 ile PSO optimizasyonu ile uygulandiginda %94 gibi
basarim oranlari elde edilebilmistir (Kavitha, Harishankar, & Akhil, 2018). Ozdevimli
algoritmalarda DT algoritmasinin PSO ile smiflandirma i¢in uygulandiginda,

optimizasyonlu sonuglarin normal sonuglara gére daha basarili oldugu goriilmiistiir
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(Primartha, Tama, Arliansyaha, & Miraswan, 2019). Bu c¢alismada %50 ile %60 arasi
siiflandirma basarim orant C4.5 fonksiyonlu DT algoritmast uygulanarak elde
edilebilmistir. Keza radar hedefi verilerine de siniflandirmak i¢in bir¢ok kez uygulanmis
0zdevimli 6grenme algoritmalari1 bulunmaktadir. DT algoritmasi literatiirde daha once
farklt radar sistemleri icin siniflandirma metodu olarak deniz hedefleri iizerinde
uygulanmistir ve %80 tlizerinde basarim orani yakalanmistir (Kabakchiev, Behar,
Garvanov, Kabakchieva, & Rohling, 2014). Ote yandan mikro-Doppler tipi hedef
parametrelerine SVM algoritmasi ile uygulanarak hedefin izlenme siiresine gére basarim
oranlar1 artan ve %90’larin iistiinde basarim elde eden bir ¢alisma vardir (Clemente,

Pallotta, Maio, & Farina, 2015).

Literatiirde HRRP ile SVM uygulayan c¢alismalarda, %72 dogru siiflandirma
performansi veri setlerine gore tigte bir gibi diisiik bir oranda uygulandiginda goriilmiistiir
(Song, Wang, Chen, Li, & Wang, 2019). Bu calismada SVM metodunun 100MHz-
1000MHz arasinda degisen bant genisliklerinde KNN metoduna goére daha basarili
oldugu gozlemlenmistir (Song, Wang, Chen, Li, & Wang, 2019). Diger bir ¢alismada ise
6zdevimli algoritmalar 6zellikle SAR tipi gibi yiiksek ¢oziiniirliiklii ve bant genislikli
radarlarin verilerinde %80 ile %90 arasinda bagarim performansini kanitlamistir (Liu,

Fang, Xie, & Wang, 2015).

Bu literatiir bilgileri 1s18inda 6zdevimli algoritmalar ile smiflandirma yapilmak
istendiginde veri tipinin secilmesi sonrasinda, egitim ve test veri setlerinin oranlarinin
belirlenmesi ve en sonunda bu oranlar ile algoritmayla simiflandirma yapilmasi
gerekmektedir. Bu tezde secilen veriler ve algoritmalar literatiir calismalarindan da 6rnek
alinarak se¢ilmistir. Tezin bu boéliimiinde tezde yontem olarak uygulanmasi planlanan
KNN, DT ve SVM o6zdevimli algoritmalar1 seg¢ilmistir. Segilen bu 6grenme temelli
algoritmalar, 2.5.1 KNN Algoritmas1 ile Smiflandirma Ydntemi, 2.5.2 Karar Agaci
algoritmasi ile Smiflandirma Yontemi ve 2.5.3 SVM Algoritmasi ile Siniflandirma

Yontemi boliimleri altinda anlatilmigtr.
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2.5.1 KNN algoritmasi ile siniflandirma yontemi

En yakin komsu (KNN) algoritmas: o6zdevimli 6grenme tabanli ve genellikle
siniflandirma temelli uygulamalar i¢in kullanilan bir yontemdir (Alaa, Mahdi, Elhoseny,
& Ella, 2018). Isminin ilk harfi olan k degerine gére belirlenen en yakin komsu sayisina
gore caligmaktadir. Algoritmanin uygulanmasi i¢in k degeri en 6nemli parametredir. Her
bir veriyi smiflandirirken, verinin yakinda bulunan k degeri kadar diger veriler ile
karsilastirilmasi gerekmektedir. En yakin komsu olan verilerin miktar1 k degeridir ve bu
deger karsilagtirma yapilacak verilerin sayisini belirler. En yakin veriler birbirlerine olan
Oklid uzaklik fonksiyonuna gore belirlenir (Fort, 2018). Ek olarak literatiirde Hamming
ve Manhattan uzaklik fonksiyonlar: kullanilarak yapilan farkli ¢caligmalar da vardir (Ma,
Yang, & Cheng, 2014), (Baldini & Geneiatakis, 2019). Karsilagtirma sonrasi her bir
verinin sinifi bulunur. Karsilagtirma verilerin 6zniteliklerine yani veri setinden segilecek
verinin tipine gore yapilmaktadir. Oznitelik her bir veriye has nitelik parametreleri

anlamina gelmektedir.

KNN’nin uygulanma yontemi i¢in 6nce her biri farkli 6zellige sahip veri setleri, n boyutlu
uzayda nokta seklinde konumlandirilir ve veri setinin 6zniteliklerinin 6zellikleri uzayin
boyutunu belirler. Sonrasinda veri setini olusturan 6znitelik elemanlarinin arasindaki
vektodrlerin Oklid uzakligina bakilarak en yakin komsu noktalar secilir, secilen komsu
sayis1 aslinda k degerine gore secilir (Shufeng, 2018), asagida Sekil 2.12°de k degeri 3
olan bir KNN algoritmasi i¢in komsu noktalarin 2 boyutlu bir uzayda Smif 1 ve Sinif 2

iyesi elemanlarin uzakliklarina gore se¢ilmesi gosterilmistir.

X : Smuf 1 : Smufi Belirsiz Eleman

+: Siif 2 I

X ------- Q +
X +

Sekil 2.11 2 Boyutlu Uzayda k degeri 3 olan bir KNN algoritmasinin en yakin komsu
seciminin gosterimi
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Sinifi belirsiz olan elamaninin sinifi kararlastirilirken k degerine gore limiti iistiinde kalan
elemanlar simiflandirma i¢in kullanilmaz. K degerine gore segilen komsu noktalar i¢inde
hangi siif daha ¢ok ise yeni eleman o sinifa dahi edilir. Yukarida Sekil 2. 12°de Smif 1
ve Sinif 2 verileri egitim setleridir. K degeri 3 (li¢) secildiginde, iki tane Siif 1 en yakin
komsusu ve 1 adet Siif 2 en yakin komsu segilmistir. Bu sonuca gére Oklid uzaklik
fonksiyonu ile komsu verilerden en yakinlar belirlenmigtir. Sonrasinda 2.12’de yeni

elemanin belirlenen sinifi gosterilmistir.

IV
x@ +

X +

Sekil 2.12 2 Boyutlu Uzayda k degeri 3 olan bir KNN algoritmasinin siniflandirma sonrasi
gosterimi

Yukarida anlatilan yéntemin Oklid fonksiyonu ile siniflandirmasi aslinda asagidaki

denklem 2.9 ile formiile dokiilebilir (Fort, 2018).

A = | ) (- p? (2.9)

Denklem 2.9°da, d (p,u): Sinifi belirlenen verinin daha énceden sinifi belirlenmis verilere
uzakligidir, p ve p;: Daha 6nceden sinifi tanimlanmig veri veya verilerdir, u ve u;, sinifi
belirlenecek olan verilerdir, n, verilerin Ozniteliklerinin sayisidir ve i: verinin

numarasidir.

Denklem 2.9 ile sinifi belirlenmis verilerin sayisina ve 6znitelik boyutlarina gore spesifik
bir verinin sinifi belirlenmis verilere olan uzakliginin hesaplanmasidir. Denklem 2.9°un
sonucu kullanilarak en yakin komsular segilebilir ve sonrasinda k degerine gore secilen

en yakin komsularin hangisi olacagi kararlastirilabilir. KNN’nin énemli dikkat edilmesi
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noktalarindan biri en yakin komsu sayisini belirleyen k degerini en az 3 segilmesidir.
Ciinkii k degeri 2 segilirse, iki farkli siniftaki komsgular en yakin komsu segilirse algoritma
karar verememektedir. Ek olarak genellikle kiiclik boyutlu veriler iizerinden uygulanir

fakat biiytik ¢apl veriler ile ¢alisilirken islem maliyeti yiliksektir (Shufeng, 2018).

KNN kullanilan radar hedefi siniflandirma disinda 6rnek birgok siniflandirma uygulamasi
vardir. Bunlardan &nemlilerinden biri Insan viicudu hareketlerinin siniflandiriimasidir
(Alaa, Hani, Mohamed, & Aboul, 2018). Giiniimiiziin en degerli gereksinimlerinden olan
veri madenciligi konusunda da 6rnek uygulamalar1 vardir (Shufeng, 2018). Ek olarak
yatirrm amacli hisse senedi hareketi tahminlerinde siniflandirma algoritmasi olarak da
kullanilabilir. Hastalik tespiti i¢inde uygulanmasi kolay ve etkili olacak bir algoritmadir.
Bu tez calismasinda ise radar verilerinin siiflandirilmasi icin KNN algoritmasi

uygulanacaktir.

2.5.2 DT algoritmasi ile siniflandirma yontemi

Karar agaci algoritmast (DT) adindan da anlasilabilecegi iizere DT temel olarak
elimizdeki veri setlerini degerlendirmek ig¢in bir karar agaci olusturulmasi prensibi ile
calismaktadir. Bu algoritmada 6nemli olan nokta agag¢ olusturulurken dogru 6zelliklerinin
veri setleri parametreleri iginden segilebiliyor olmasidir (Fort, 2018). Karar agacinda
siiflandirmanin yapist veri seti 6zelliklerine baglidir. Veri setini olusturan elemanlarin
ne kadar farkli 6zelligi varsa, karar agacinin da o kadar boyutlu sinifi vardir (Korting,
2017). Ornegin 2 farkl1 6zellige sahip verileri olan bir veri setinin 2 boyutlu sinifi vardir.
Asagida 2 boyutlu basit bir radar hedef simiflandirma yontemi igin 6rnek bir karar

agacinin olusturulmasi Sekil 2.13 ile verilmistir.
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Hedef bir ucaktir

Hedef Doppler { (>50 m/s)

Hedef Doppler i = S i Hedef bir aragtir
vzl = 5 s Hedef bir insandir (<50 m/s)

(<5 m/s)

Sekil 2.13 Radar basit hedef siniflandirmasi i¢in hazirlanmis 6rnek bir karar agaci
algoritmasi

Sekil 2.13’te bir agaca benzer sekilde dallandirilmis bir yap: vardir. I¢i dolgulu dallar
algoritmanin boyutunun 2 boyutlu olmasina sebep olan 2 adet farkli ayristirici 6zelligi
temsil etmektedir. Algoritma 6nce birinci dolgulu 6zellige bakar eger 6zellik dogru veya
yanlis ise altindaki dallardan segenegin sonucuna bagli olan yonden devam eder. Ornegin
bu basit algoritma ile 5 m/s hizla giden bir hedefin insan olduguna karar verilebilirken,
5,1 m/s hiztyla giden bir hedefin ara¢ olduguna karar verilebilir. Gergek siniflandirma
problemlerin 6zelliklerinin se¢imi ve ¢dziimii bu kadar kolay olmadigindan siniflandirma
parametresi belirlenmesi icin farkli yontemler DT algoritmasi i¢in kullanilmaktadir. Bu
farkli kriterli yontemlerden en bilinenleri Gini Algoritmasi (Gini Impurity) ve Bilgi
Kazanimi (Information Gain) isimli yontemlerdir. DT yontemi ile siniflandirma islemi
yapilmak isteniyor ise genellikle Gini Algoritmasi ile uygulanmalidir (Hssina, Merbouha,
Ezzikouri, & Erritali, 2014). Gini Algoritmast 2007 yilinda DT algoritmast i¢in bir
siniflandirma yontemi olarak denenmis ve basarili sonug¢ alinmasi sonrasi literatiire
onerilmistir (Park, ve digerleri, 2011). Gini Algoritmasinda, siniflandirma saglayacak
Gini indeksi degerleri karsilagtirllarak, DT dallar1 olan o6zellikler ile ayristirma
yapilabilmektedir. Gini algoritmasi kullanan DT yontemi asagidaki sirali iglemler ile

yapilir:

1. Karar agacinin olusturulmasi i¢in dnce en verimli kdk tipinin yani 6zelligin veri
setleri i¢inden secilmesi gerekir.
ii. Bu amagla Gini Algoritmasinin, Gini indeksi degeri kullanilir,
iii. Gini Algoritmasinda siiflandirilacak bilgilerin ger¢ceklesme olasiliklart kullanilarak

hesaplamalar yapilir.
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iv. Gini indeks degeri Denklem 2.10 ile elde edilir (Babu, ve digerleri, 2012). Beklenen

bilgi degeri sistemdeki biitiin bilgilerin ne kadar degisik 6zelliklere sahip oldugunu

sayisal olarak tanimlar,

n (2.10)
Gini (D) =1-— Z p;?

i=1

Denklem 2.10°da p;, her bir bilginin kendi i¢inde olasilik degeridir, n, algoritma ile

secilecek siniflarin sayisidir ve Gini (D), Gini indeksi degeridir. Her bir bilginin kendi

icinde olasilik degeri hesaplanirken iki elemanli (binary) siniflama kullanilir. Dolayistyla

ozellik icin hem gerceklestigi hem de gergeklesmedigi olaylar ayri hesaplanir ve

denkleme eklenir. Bu iki farkli degerden Gini (D,), olayin gerceklestigi ve Gini (D,),

olayin ger¢eklesmedigi deger olarak sonraki asamada kullanilacaktir.

v. Her bir smifin kendi Gini indeks degeri, smifin iki elemanli gerceklesen ve

V1.

Vil.

ger¢ceklesmeyen olaylari igin Denklem 2.11 (Babu, ve digerleri, 2012) {izerinden

hesaplanir.
D D
Giniy(D) = 10| Gini (D;) + 10| Gini (D,) (2.11)
D] D]
Denklem 2.11°de Giniy (D), A 6zelligi i¢in Gini ayristirma sonrasi degeridir, |D; |,

A ozelligi ile ilgili biitiin ger¢eklesen olaylarin sayisidir, |D|, A 6zelligi ile ilgili
biitiin ger¢eklesen ve gerceklesmeyen olaylarin sayisidir, Gini (D;): A 6zelliginin
gerceklestigi olayin Gini indeks degeridir, |D,|, A 6zelligi ile ilgili biitiin
gerceklesmeyen olaylarin sayisidir ve Gini(D,), A 6zelliginin ger¢eklesmedigi
olayin Gini indeks degeridir.

Kazang hesabi1 boliimiinde Denklem 2.10 ve 2.11 kullanilir. Baslangi¢ Gini indeks
degeri ile ikinci bulunan 6zelligin Gini indeks degeri, arasindaki fark alinarak

hesaplanir.

AGini(A) = Gini (D) — Gini,(D) (2.12)
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Denklem 2.12°de AGini(A), her bir dzellik i¢in hesaplanan Gini degerleri i¢in en fazla
kiigiilme degeridir (reduction impurity) ve diger parametreler denklem 2.10 ve 2.11

aciklamalarinda tanimlanmugtir.

viii. Kiiglilme degeri AGini(A) en yliksek olan Gini indeks degerine sahip 6zellik
secilerek o dzellige gore DT agaci dallar halinde olusturulmaya ve ayristirilmaya
baslanir.

ix. Agacin ilk 6zellik ile olusturulmasi sonrasinda, DT nin dallarin1 hangi 6zellige gore
bolecegimiz tekrar sec¢ilmelidir. Dolayisiyla vii. adimda secilen 6zellik disinda diger
ozellikler kullanilarak algoritma yinelenir. Aga¢ olusturulurken en tepeye en yiiksek
AGini(A) degerli 6zellik konumlandirilarak, biitiin 6zellikler agacta yer alana kadar

surduriliir.

Yukaridaki adimlarin uygulanmasi sonucunda Gini Algoritmas1 yontemine gore ortaya
bir karar agaci ¢ikarilir. Genel olarak biitiin karar agaci yontemlerinin kullandig1 yap1
benzer sekildedir. Hem Bilgi Kazanimi hem de Gini Algoritmasi i¢in her bir bilginin
olasiliginin biitiin bilgi seceneklere oranla ne kadar ¢ok tekrar ettigini bulmak gerekir.
Sonrasinda hangi 6zellikten baglanarak ve devam ettirerek agaci bolmek gerektigini yine
Bilgi Kazanimi ve Gini Karmagasi algoritmalar1 uygulanarak karar verilmektedir

(Korting, 2017).

2.5.3 SVM algoritmasi ile siniflandirma yontemi

Destek vektor makineleri (SVM) genellikle siniflandirma amagh kullanilan bir 6zdevimli
o6grenme metodudur. Adi iistiinde bir vektor uzay:r yani hiper diizlem kullanilarak iki
farkli siniftaki destek vektorlerini ayirabilen bir 6zdevimli 6grenme metodudur.
Algoritmanin ana amaci farkli iki sinifa ait destek vektorleri yani veriler arasindaki
uzaklig1 maksimize eden hiper diizlemin bulunmasidir (Kowalczyk, 2017). Iki eleman
ayristirabilen bir yontem oldugundan diger yontemlerden farkli olarak bir kerede sadece
iki farkli veri setini ayrigtirabilmektedir. Dolayisiyla algoritmik maliyeti yiiksek olan bir

yontemdir (Zhang, Berg, Maire, & Malik, 2006).
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SVM literatlirde, yiiz tanima sistemlerinde (Senthilkumar & Gnanamurthy, 2017),
elektrik gii¢ sistemleri i¢in dagitim hatlarinda (Min, Kai, Li, & qiushi), el yazilarinda
karakter ayristirilmasi yapilmasinda (Asra & Shubhangi, 2017) ve benzer bircok
simiflandirma uygulamasinda yontem olarak kullanilmaktadir. Radar hedef
siiflandirmas: i¢in 6zdevimli 6grenme ydntemlerinin popiilerlestigi bu zamanlarda,
radar ile siniflandirma ¢aligsmalari igin dikkat ¢eken bir yontem olarak 6ne ¢ikmaktadir

(Ray, 2017).

SVM yonteminin uygulanmasi sirasiyla asagidaki gibidir;

i.  Smiflandirma amagh kullanilacak her bir farkli 6zellige sahip veri setleri, n
boyutlu uzayda nokta seklinde konumlandirilir,

ii.  Ozdevimli algoritmanin kullanacagi uzaya girdi olan nokta seklinde
konumlandirilan destek vektorlerinin 6zellikleri, n boyutlu uzayin boyut sayisini
belirler,

iii.  Her bir 6zelligin degerine (belirli bir koordinatin degerine) gore destek vektorleri
yani veriler diizleme konumlandirilmahdir,

iv.  Verileri yani destek vektorlerini araklarinda birakmayacak sekilde iki hiper
diizlemin seg¢ilmesi lazimdir,

v.  Verileri ayristirmaya yarayan iki hiper diizlem arasindaki mesafenin yani marj
(margin) degerinin maksimize ederek, hiper diizlemlerin optimizasyonu
saglanmalidir. Optimal hiper diizlem, egitim veri setleri kullanilarak bulunur,

vi.  Belirlenen optimum hiper diizleme gore test veri setleri uygulanarak siniflandirma

gerceklestirilir.

Yukaridaki uygulama maddelerinden iv. maddesindeki hiper diizlemlerin dogrusal veri
setleri i¢in segilmesi istendiginde asagidaki Denklem 2.13 ve Denklem 2.14 iki ayri

destek vektorii veri siifina uygulanir (Kowalczyk, 2017):

w.xi+ b< —1 (2.13)

w.x; +b=+1 (2.14)
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Denklem 2.13 ve 2.14’te, w, hiper diizlemin agirlik vektori, x;, her bir destek vektorii
yani siniflandirma verisi, b, sabit bir deger, -1 ve +1, birbirinden farkli ki sinifin temsili
degerleridir. iki ayr1 denklem, destek vektorlerin iki ayr1 smifa yani -1 veya +1 simifina
aidiyetligine gore olusur. Ornegin +1 smifina ait destek vektorlerinden olusan veri setleri,
iki boyutlu uzay iizerinden incelendiginde 2.15 denkleminin hiper diizleminin iistiinde
kalan degerler olacaktir. Keza -1 siifina ait destek vektorlerinden olusan veri setleri ise

bu uzayda 2.14 denkleminin hiper diizleminin altinda kalan degerler olacaklardir.

.t
&\‘% A
=27 '0

w.Xi-b =+ 1

Sekil 2.14 Dogrusal veri setlerinin siiflandirildigi 6rnek bir SVM uygulamasinin

gosterimi
Sekil 2.14’te alt1 elemandan olusan dogrusal bir veri setinin SVM hiper diizlemleri ile iki
boyutlu uzayda simiflandirilmasi gosterilmistir. Alti elemandan gt (xq, x3, xg) +1
sinifina mensup yani 2.15 denklemi hiper diizlemine gore siralanmis destek vektorleridir.
Diger iicii (x5, x4, x5) —1 smifina mensup yani 2.14 denklemi hiper diizlemine gore
stralanmis destek vektorleridir. Bu iki hiper diizlemi belirlenirken arasinda herhangi bir
destek vektorii kalmadan diizlem denklemleri belirlenmektedir. SVM’nin diger 6nemli
bir gerekliligi olan iki hiper diizlem arasindaki marj degerinin maksimize edilmesi ise

algoritmanin verimliligi agisindan gereklidir.

SVM’nin 6nemli noktalarina biri hiper diizlemleri belirlerken kenar bosluguna yani marj
degerine dikkat edilmesidir (Alaa, Aboul, Hassanie, & Basem, 2016). Ek olarak dogrusal
olmayan hiper diizlemler de SVM kullanilarak siniflandirilabilir, bunun i¢in ¢ok daha
kompleks siniflandirma denklemleri kullanilmalidir. SVM optimizasyona uygun bir

6zdevimli algoritma yontemdir (Liu, Fang, Xie, & Wang, 2015), (Alaa, Aboul, Hassanie,
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& Basem, 2016). Bu 6nemli noktalardan dolay1 tez igin kullanilacak siniflandirma

yontemi olarak tercih edilmisgtir.

2.6  PSO ile optimizasyon yontemi

Tez calismasinda o6zdevimli Ogrenme algoritmalarima uygulanacak verilerin PSO
optimizasyonu sonrasinda uygulanmasindan dolay1 PSO optimizasyon yontemi bu baslik
altinda detayli olarak anlatilacaktir. PSO ile optimize edilmis radar hedefi veri setlerinin
siniflandirmasi i¢in basarist 4.Bulgular ve Tartigma boliimii sonuglarindan da

goriilebilecegi iizere Onemli avantajlar saglayacaktir.

PSO yonteminin uygulamasi, 6zdevimli algoritmalar ile uyumlu bir yontemdir
(Mohamed, Alaa, Xiaohui, & Aboul, 2018). Dolayisiyla 6zdevimli 6grenme igeren
literatiirdeki birgok ¢alisma icinde PSO kullanilmistir. Ornegin DT yontemi (Primartha,
Tama, Arliansyaha, & Miraswan, 2019), SVM yontemi (Kavitha, Harishankar, & Akhil,
2018) ve KNN yontemi i¢in yakin zamanda radar verisinde farkli tiirde veri setlerinin
optimizasyonu ve veri se¢imi i¢cin PSO kullanilmistir (Yue & Wang, 2017). Bu
algoritmanin ana amaci parametrelerin sayisina ve konumlarina gore belirlenmis bir
uzayda arama yaparak global maksimum ve global minimum degerlerini bu uzayda

bulmasi ile ¢aligmaktadir.

PSO algoritmasi i¢in amag (fitness) degerinin uygulanmasi i¢in gereken fonksiyonun
parcalarinin belirlenmesi gerekmektedir (Kennedy & Eberhart, 1995). Bu parcalarin
hepsinin 3 adet degeri vardir. Bu degerler konum, hiz ve dnceki en iyi konum degerleridir
ve vektorel olarak tanimlanabilir. Konum degeri uzayin boyutuna gore koordinatlar ile
tanimlanabilir. Parcalarin, en iyi konum degeri G parametresi ile belirlenmektedir (Alaa,
Mahdi, Elhoseny, & Ella, 2018). En iyi konum degerleri algoritmaya istinaden kayith
tutulur ve daha sonra her bir parca i¢in belirlenen en iyi pozisyona karar vermek i¢in
kullanilir. Par¢anin her pozisyon degisimi sonrast bir dnceki konumu ve o anki hizi
kullanilarak stirekli yenilenir ve bu islem global ¢6zlime ulasana kadar devam eder (Alaa,
Mahdi, Elhoseny, & Ella, 2018). Biitlin pargalar i¢in bu islem hepsi global ¢oziime

ulasana kadar devam ettirilir. En sonunda hepsi yeterli amag¢ fonksiyonu degerlerine
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ulastiginda algoritma optimize edilmis degeri her parga i¢in bulmus olur (Kennedy J. ,
2010). Algoritmada kullanilan giincelleme denklemleri 2.15 ve 2.16 numarali denklemler

ile agsagida verilmistir (Alaa, Mahdi, Elhoseny, & Ella, 2018).

Viern =wVvig + Crri(po-x'w) + C2r2(G -X') (2.15)

Denklem 2.15’te w, siiredurum agirhigi parametresi, v/(¢), i numarali parganin t aninda
hiz1, C;, kavramsal égrenme faktorii, pi(t), i numarali par¢anin t aninda en iyi konumu,
(>, sosyal 0grenme faktorl, »; ve r2, 0 ile 1 arasinda iiretilen rasgele sayilar, xi(?), i
numaral1 par¢canin t aninda konumu olarak tanimlanabilir. Denklem 2.15’te her parcanin
her bir yinelemeye gore hizin1 hesaplamaktadir. Boylece arama uzayindaki her bir

parganin hiz1 ayr1 ayr1 hesaplanabilir.

xi(z+1) =5 xi(t) + Vi(z+1) (2. 1 6)

Denklem 2.16’da x¢+1), i numarali par¢anin t+1 aninda konumu, x’¢), i numarali par¢anin
t aninda konumu, v+, i numarali parganin t+1 aninda hizi olarak tanimlanabilir.
Denklem 2.16°da her bir parcanin hesaplama sonras1 konumunu her bir yineleme sonrasi

bulunmaktadir.

PSO algoritmasinin temelinin daha iyi anlasilmasi i¢in hazirlanan s6zde kodu asagida

sunulmustur:

—

Pargalarin pozisyon (x’), hiz (V') ve en iyi konum (p’) ve biitiin pargalarin sayis1 (N),
veri setleri ile elde edilmelidir. G degerine ilk bir deger girilmelidir.
for (her bir yinelemenin sayisi(#y)* < maksimum yineleme sayis1 (max#y)**)

max#y = #y + 1

for (her bir par¢anin sayisi(#p)) < maksimum parga sayist (max#p))

if (f(x™) < f(p') )

#p— P

X

2
3
4
5. #p’inci par¢anin x*P’inci konumunun amag fonksiyonunu (f(x*?)) hesapla
6
7 p
8 end if

9 if (f(x™)<G)
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10. G=x"
11. end if

12. Denklem 2.15 ve Denklem 2.16 sirastyla kullanarak biitlin parcalarin hiz ve yeni
pozisyon bilgilerini yenile

13. end for

14. Eger iyi bir amag¢ fonksiyonu degerine ulagildiysa algoritma durdurulabilir ya da
iterasyon sayisina gore bitirilir

15. end for

*: Her bir yinelemenin sayist Denklem 2.15 ve Denklem 2.16 i¢inde t degeri olarak
tanimlanmaistir,

**. Maksimum yineleme sayist Denklem 2.15 ve Denklem 2.16 iginde tanimlanan
yineleme (iterasyon) sayilarmin algoritmaya girdi olarak kullanilacak verilerin

maksimum sayisina gore belirlenecektir.

PSO yontemi uygulanirken dncelikle arama uzayinin i¢inde ne kadar parametre var ise
PSO algoritmasiin arama algoritmasinin da o kadar popiilasyon parametresi olmasi
gereklidir (Alaa, Mahdi, Elhoseny, & Ella, 2018). Ek olarak uygulanmasi ig¢in

algoritmanin amag fonksiyonun veri setlerine gore belirlenmesi gerekmektedir.

PSO’nun avantajlarindan ilki siniflandirma algoritmalarinin genelinin performansini
arttirmak konusunda bagarim orami yiiksek olan bir optimizasyon eklentisi olarak
diisiiniilmektedir, O6rnegin bazi 6zdevimli algoritma yontemleri i¢in Ozellik se¢imi
algoritmasi olarak kullanildiginda, bu yontemler %95 basarim oranmi1 gostermistir (Gupta
& Sedmkar, 2019). Aym1 zamanda kullanimi1 kolay ve bir¢cok 6zdevimli 6grenme
metoduna uygulanabilir bir yontem olarak kabul edilmektedir (Mohamed, Alaa, Xiaohui,
& Aboul, 2018). Ozdevimli siniflandirma algoritmalarindan hem KNN hem de SVM
siniflandirma ile farkli sekillerde beraber uygulanmis 6rnek literatiir ¢alismalar1 vardir

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

PSO hem 06zdevimli algoritmalar ile ortak kullanabilen bir optimizasyon ydntemi
oldugundan hem de HRRP veri matrislerine uygulanabilir oldugundan, tezde

optimizasyon yontemi olarak uygulanacaktir.
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3. MATERYAL VE YONTEMLER

3.1 Materyal

Bu konu baghgi altinda tezin olusturulmasi i¢in kullanilan materyaller alt basliklar
halinde anlatilmistir. Tezin ana materyali 6zdevimli algoritmalart ve optimizasyon
yontemlerinin uygulanmasi i¢in gereken veri kaynagi FMCW radaridir. FMCW radarinin
diizenegi, kullanici araylizii ve kontrollii bir test sahasi bu boliimde anlatilmigtir. Boliim
icinde ilk olarak gercek radar verilerinin temin edilmesi i¢in kullanilan IMST 24 GHz
FMCW radari 3.1.1 numarali alt boliimde anlatilmistir. Daha sonra IMST 24 GHz FMCW
radarinin kullanic1 arayiizli hakkinda bilgi verilmistir. 3.1.2 Radarin Kullanic1 Araytizii
boliimde anlatilmigtir. Bu boliimiin sonunda ise radar verilerinin alindig1 kontrollii test
sahas1 tanitilmis ve bu test sahasinda alinan radar verilerinin alim yontemleri 3.1.3

numaral1 boliimde anlatilmistir.

3.1.1 IMST 24 GHz FMCW radari

Tezimde verileri elde etmek i¢in kullanacagim materyal IMST 24 GHz FMCW radaridur.
Bu materyal gercek zamanli radar verisi alinmasi ve islenmesi i¢in kullanilacaktir. Bu

radar adindan da anlagilabilecegi tizere FMCW tipi radardir.

Cizelge 3.1 Tez verilerinin toplandig1 radarin teknik 6zellikleri

IMST 24 GHz FMCW Teknik Ozellikleri

Calisma Sekli FMCW
Calisma Frekansi 24 GHz - 24.25 GHz (K bant)
Yayin Giicti Maksimum 100 mW
Coziintirlik 6 cm — 3 m (bant genisligine bagl)
Maksimum Menzil Degeri 30 m (insan takibi i¢in) ve 250 m (genel)

Belirtilen frekans degerin radarlarin geneline gore yliksek frekansli olarak kabul

edilebilir. Diisiik bir yayin giicline sahiptir. Yiiksek frekans ve diisiik gii¢ tliketimi
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degerleri ile insan sagligina etkisi az olan bir radardir. Radarin kullanici el kitabindan

alinan gorseli asagida Sekil 3.1 ile verilmistir.

Sekil 3.1 IMST markali FMCW radan gorseli (IMST GmbH, 2014)

Radarin iki adet alict anteni bulunmaktadir. Bu antenler yukardaki Sekil 3. 1 iizerinden
incelendiginde FMCW-RADAR yazan kismin tepesinde kalan {ist siyah kapak kisminin
icinde yer almaktadir. Radarin bu antenleri ile hedefin uzaklik, hiz parametreleri ve agisal
konumu ile tespit edebilme imkani1 vardir. Radarin tespit edebilme mesafesi 10 cm ile 250

m arasinda, yayin parametreleri degistirilerek ayarlanabilmektedir IMST GmbH, 2014).

3.1.2 Radarmn kullanic1 arayiizii

Radarin kendine 6zel GUI yazilimi bulunmaktadir. Kullanict bu yazilim iizerinden
radarin bant genisligini 50 MHz ile 2.5 GHz arasinda degistirebilir. Sinyalin frekans tepe
ve alt noktasina ulagsmasi i¢in gereken zaman aralig1 Ims ile 20 ms arasinda ayarlayabilir.
Yazilim ana ekraninda, radar tespit verilenin genlik degeri ve menzile gore
incelenebildigi bir grafiksel gosterim Sekil 3.2°de radarin bir odanin tavanina baktigi
sirada kullanici ara yiizii lizerinden alinmig ekran goriintiisiidiir. Goriintii incelendiginde
kirmiz1 daire i¢ine alinmig kismin yaklasik 2m’lik bir mesafede biiylik bir hedefin
oldugunu gostermektedir. Ek olarak hedeflerin radara goére agisal konumlarinin
incelenebildigi bir grafiksel gosterimi de Sekil 3.3°te gosterildigi gibi bulunmaktadir
(IMST GmbH, 2014).
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Sekil 3.2 IMST radariin kullanici arayiiziinden alinmig genlik ve menzil degerlerinin
gosterildigi ornek grafik

Phase data
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Sekil 3.3 IMST radarmin kullanici arayiiziinden alinmis faz farki ve menzil degerlerinin
gosterildigi drnek grafik

3.1.3 Kontrollii test sahasinda elde edilen FMCW radar verileri

Ozdevimli algoritmalarin ve optimizasyon ydnteminin hedef smiflandirma amagl test
edilmesi i¢in en mithim materyal aslinda radar verileridir. Radar ve kullanici ara yiizii ile
her ne kadar rahat gozlem yapilabilse de radar verilerinin direk kullanici ara yiiziinden
incelemesi ve algoritmalarin uygulanmasi pek miimkiin degildir. Bu amagla radar
verilerinin ayriyeten kaydedilmesi ve 6zdevimli algoritmalara uygulanabilir hale farkli
algoritmalar yardimiyla getirilmesi gerekmistir. Bu amacla oncelikle 30 adet insan
kosma, 30 adet insan yiirlime ve 30 adet aga¢ sallanma hareketi verileri kontrollii bir test
sahas1 ortaminda IMST 24 GHz FMCW radar1 kullanilarak olusturulmustur.

Kontrolii test sahas1 genis bir LOS igeren bir bah¢e olarak secilmistir. Test sahasinin
gorseli asagidaki Sekil 3.4’1in sol gorseli ile gosterilmistir. Ek olarak radarin test sahasini

goriir halde kurulmus yapist yine ayni seklin sagdaki gorseli ile gosterilmistir.
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Sekil 3.4 Kontrollii test sahas1 ve bu sahaya kurulan radarin gorseli

Radar ile kaydedilen ilk veri setleri, ham veri setleri ismiyle tez boyunca bahsedilecektir.
Yiiriiylis ham veri seti hazirlanirken, test sahasindan ¢ekilen fotograflar asagida Sekil 3.5
ve Sekil 3.6 ile paylagilmistir. Yiiriiylis testlerini gdsteren bu gorsellerde radar ekrani da
sunularak, hedefin uzakligina gore radar kullanici arayiizii ekraninda gozlemlenen

yansimasi verilmistir.

Sekil 3.5 Radara yakin konumda olan yiiriiyen insan goriintiisii

Sekil 3.5’ten goriilebilecegi lizere radara yakin konumda olan yaya goriintiisii ve onun
radar ekraninda gosterimi daire icinde gosterilmistir. Daire i¢inde alinmis hedeften
yansiyan kisim diger ¢evredeki sinyallere gore daha yiiksek bir genlik degerine sahiptir
ve yaklasik 20 dB degerinin istiindedir. Daire lizerinden ¢ikarilan ok ile hedefin o an

icinde 5m uzakta oldugu Sekil 3.5’te goriilmektedir.
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Sekil 3.6 Radara uzak konumda olan yliriiyen insan goriintiisii

Sekil 3.6’da ise radardan uzaklasarak biraz daha yol almis yiirliyen insanin radardan
yaklasik 17m uzakta iken ikinci bir goriintiisii alinarak paylasilmistir. Yine daire i¢ine
alimmis kisimda ¢evredeki sinyallere gore sinyal tepe degeri en yiiksek olan sinyal insan
hedefinden yansiyan sinyaldir. Sekil 3.5’te 5 metrede 20 dB sinyal tepe giicii ile
gozlemlenebilen insan 17m uzakhiga gittiginde hedefin sinyal tepe degeri Sekil 3.6’dan
goriilebilecegi tlizere diismiistlir. Bunun nedeni denklem 2.2°de payda kisminda bulunan

ve kayip yasatan parametrelerde giiriiltii ve atmosferdeki kayiplar ile alakalidir.

Sonug olarak yukaridaki Sekli 3.5 ve Sekil 3.6’daki yol takip edilerek 30 adet insan
ylirlime ham veri seti radar ile alinmis ve kaydedilmistir. Ek olarak sonrasinda 30 adet
insan kogma ve 30 adet aga¢ sallanma hareketi benzer sekilde IMST radari ile alinarak,
ham verilerin kaydedilmesi saglanmistir. Bu boliimiin alt basliklarinda ham veri setlerinin
olusturulmasi, yapisi, i¢indeki parametreleri bir alt konu bashgi olan 3.1.3.1 i¢inde
incelenmistir. Akabinde boliim 3.1.3.2 ile bu kaydedilen ham veri setlerinin belirli

limitlerde se¢ilme nedeni anlatilmistir.
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3.1.3.1 Radar ham veri setleri

Ham veri setleri FMCW radar ve onun kullanict ara yiizii kullanilarak elde edilmistir.
Anlik Radar Verisi (ARV, radarin kullanic1 ara yiiziinde Burst ismi ile tanimlanmistir)
kayit ozelligi bulunmaktadir. Bu oOzellik birkag parametre diizenlenerek
kullanilabilmektedir. Bu 06zelligin parametrelerinin radar kullanic1 arayiiziinde

belirlendigi boliimiiniin gorseli Sekil 3.7°de daire igine alinan kisimdir.

Display Settings

[rhase Display onjoFF [ 20-Display  [JLegend

Spedial Functions Burst Settings

[ absDiff {ref. currentiy)
[Javerage onjoff

Burst Length: 250

Burst Delay / ms: 20

z Burst Shape: u

On/joff

Save Burst-Data to txt-Files

Sekil 3.7 Radar parametrelerini belirleyen menii

Sekil 3.7°den goriilebilecegi iizere ii¢ adet farkli ARV parametresi kayit yapilirken
secilebilmektedir. Verilerin kayit altina alinabilmesi i¢in Sekil 3.7°nin en asagisindaki
ARV’yi .txt uzantili dosyaya kaydet komutu (Save Burst-Data to txt-Files) kullanilmistir.
Kayit altina alinan her bir anlik radar goriintiisii aslinda anlik ham radar verisi olarak da
tanimlanabilir. Sekil 3.7°den de goriilebilecegi iizere toplam ham radar veri kayitlarinin
boyutunu ve siiresini belirleyen parametre ARV toplam miktaridir (ARVT, Yazilimda
Burst Length ismi ile tanimlanmistir). Her bir ARV Arasinda gegen Siire (HAVAGS,
Yazilimda Burst Delay ismi ile tanimlanmistir.) parametre ise aslinda her bir ARV
alindiktan sonra diger veri alinana kadar gecen siireye tekabiil etmektedir. Ek olarak son
bir parametre ise ARV’nin radar sinyali tipidir (Yazilimda Burst Shape ismi ile
tanimlanmistir). Yani kayitin hangi radar sinyalinin kullanilarak alinacagini
belirlemektedir. Kayit altina alinan her bir hareketin toplam Radar Verisi Siiresi (RVS),
Anlik Radar Verilerinin Toplam Miktar1 (ARVT) ve Her Bir Anlik Radar Verisi Arasinda
Gegen Siire (HAVAGS) parametreleri carpildiginda elde edilebilmektedir. Bu zaman

araliginin hesaplanmasi asagidaki denklem 3.1 ile yapilabilmektedir.

RVS = ARVT x HAVAGS (3.1)
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Denklem 3.1°de RVS, Radar verisi toplam siiresi (saniye), ARVT: Anlik radar verilerinin
toplam miktari, H4VAGS: Her bir anlik radar verisi arasinda gecen siire (milisaniye)
olarak tanimlanabilir. Bu tezde kullanilan ham veri setlerini olusturmak i¢cin ARVT 250
ve HAVAGS 20 milisaniye (ms) se¢ilmistir, bu parametrelerin se¢cim nedenleri bir
sonraki 3.1.3.2 numarali boliimde anlatilmistir. Sonug olarak radar ham veri kayitlarinin
stiresi 3.2 denklemine gére 5000 ms, yani 5 saniye olarak hesaplanmaktadir. Dolayisiyla
her bir ham veri seti, aslinda 5 saniye i¢inde yapilan hareketleri igeren bir veriler
toplulugudur. Sonug olarak 90 tane 5 saniyelik video goriintiisii radar insan kosu, insan
yiirlime ve agag sallanma hareketlerini barindiran ham veri setlerimdir. Her bir 5 saniyelik
radar ham verinin 30 tanesi kosu, 30 tanesi yiiriime ve 30 tanesi de agacin riizgar ile
sallanmas1 hareketlerine tekabiil etmektedir. Bes saniyelik seti olusturan 250 tane
ARV’den her biri, bir adet .txt uzantili dosyadir. Bu .txt uzantili dosyanin i¢inde hedeften
gelen bilgiler disinda FMCW radar parametreleri ve kullanici araytizii hakkinda da bazi
bilgiler de yer almaktadir. Toplam 90 kaydinin her biri i¢in 250 adet .txt uzantih ARV
dosyas1 bulundugu bilindiginden 22500 .txt uzantili dosyanin tiim ham veri kayitlarini
olusturdugu anlagilmaktadir. Bu kadar fazla dosya ile islem yapilmasi zor oldugundan ve
txt uzantili dosyalarin her biri kullanilmayan fazlada bilgiler igerdiklerinden,
diizenlenmeli ve filtrelenmelidir. Literatiirde bu isleme Veri Coziimleme denmektedir.
Tez boyunca da bu islem Veri Coziimleme tanimi ile anilacaktir ve bdliim 3.2.1 i¢inde

uygulamasi anlatilacaktir.

Sekil 3.8 ilk alinan kosu kaydi1 dosyasinin igeriginin gosterimidir. Aslinda bu gorsel bir
adet ARV dosyasinin i¢indeki verilerdir. Gorseldeki verilerin 32. satirina kadar radarin o
kayit hakkindaki genel bilgileri verilirken, 32. satir sonrasi (Daire igine alinmig 0.000 ile
baslayan satir) 205. satira kadar asagiya dogru ilerlendiginde, en yakin menzilden en uzak
menzile kadar alinan radar verilerini icermektedir. #Tic stitunu altindaki veriler radarin
menzil hiicresi sinir1 (RMHS) olarak tanilanabilir. Baslangic menzili 32. Satirdaki
“0.000” numaralt RMHS ile baslamis ve 33. satirdaki “103.965” numarali RMHS degeri
ile devam etmistir. Bir menzil hiicresi 0.000 ile 103.965 degeri arasidir. Aslinda her bir
menzil hiicresinin boyutu da radarin ¢dzlniirliigline gore belirlenmektedir. Radarin
¢Oziinilirliigli ne kadar iyi olursa her bir menzil hiicresi degeri arasindaki deger de o kadar

kiictik olacaktir.
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Radarin denklem 2.5’te gosterimi yapilan ¢oziiniirlik denklemi kullanilarak, bant
genisligine bagli ¢oziiniirlik degerine bagli menzil hiicresi degerinin saglamasi asagida
sekilden sonra gelen 3.2 denklemi ile yapilmustir. Sekil 3.8’in dordiincii satirinda radarin
bant genisligi degeri goriilmektedir. Bu bant genisligi degerinin neden 1500 MHz
secildigi, tezin 3.2.1.1 numarali alt bashginin dordiincli paragrafinda segilen veri tipi

yontemine bagli olarak detaylariyla anlatilmustir.

Denklem 2.5’teki ¢ degeri 2.997 x 10® alindiginda Sekil 3.8’in dordiincii satir1 {izerinden
B dalga genisligi degerinin 1500 MHz segildigi goriilerek formiile yerlestirildiginde 0.000
ile 103.965 degerleri arasindaki menzil kadar bir degerin menzil hiicresi boyutunu
olusturdugu saglanmistir. B ve ¢ degerleri Denklem 2.5 iizerine yazildiginda asagidaki

denklem 3.2 elde edilecektir.

2,997 x 10°

Sekil 3.8’deki bir adet ham radar verisi dosyasi incelendiginde her bir menzil hiicresi
arasinda 103,965 milimetre oldugu goriilebilir. Bu durumda aslinda her bir menzil
hiicresinin 10,39 cm’lik ¢oziiniirliik degeri ile belirlendigi anlasilacaktir. Bu deger
yukaridaki Denklem 3.2 ile hesaplanan degere ¢ok yakin bir deger olmasina ragmen tam
olarak ayni deger degildir. Teorik ve yazilim {izerinden aktarilan iki ayni1 deger arasindaki
0,39cm’lik fark, FMCW radan filtreleri ve kullanici arayiizii yazilimimin limitleri

cergevesinde dijital verileri limitli yansitilabildiginden kaynaklanmaktadir.
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# GUI-, Firmware-Version: 3.2.2 3.2.8
4 GUI-, Firmuare-Revision: 88878 88286 4. Satir
# Radar-Module: C232HM-DDHSL-8 FHHB X
# Bandwidth[MHz]: DD,
# start-, stop-frequency [GHz]: 23.308 24.800
# ADC-Rate[ms, MHz]: ©.008960 1.841667
# FFT Zero Pad factor (1: No Zeros, 2: Double length etc.): 1
# MNormalization: e
# Ramp Duration[ms]: ©.983@
# Max Distance[m]: 18 12 Satlr
# number of active chanpels: 1
# number of tics:
# Type of the FFT data: polar (mag/ang)
# Burst Info
# Time since start of Burst[ms]: -59.76
# delay to last Measurement[ms]: -25.62
# FD-Data
# FFT-Data calculated by: DSP
# Tics: Distance[mm] 183.9650068 Doppler[m/s] 6.360248 Frequency[Hz]  1817.252604
# Format: Distance/mm rsp. Speed in m/s rsp. Freguency in Hz , Re, Im, level_dB, Angle_deg (CH1 to CHn)
# time: Sun Sep B8 19:47:86 20819
32. Satir

# ’Aﬂ
#T4 Real Imag level dB Angle_deg

(s
6:355> -1.2930633@83393172e+00 -1.668332384794982e-05 2.232395736403073e+00  -1.7999926076009092+02

183.965 1.425809974777256e+00  7.200238078484332e-01  4.067731668256856e+08  2.679344809161278e+01
287.930 -1.813783237414582e+00 -2.647406283588745e-081 4.854065356311414e-01  -1.6536455208837202e+02
311.895 2.948387171184082e-82  -4.860845142961670e-81 -6.249901615526096e+8@ -8.653832348573346e+01
415.860 2.246459521163571e-81  8.252996488039352e-82  -1.2420198205586%6e+81 2.017220445626604e+01
519.825 8.647890815891275e-82  6.9755497766786@5e-82  -1.90852892261141%+81 3.889029483829891e+01
623.790 -1.17835373408608967e-82 9.2518503242593492-82  -2.060628284680334e+81 9.725896823591885e+081
727.755 -1.54878768175459%-81 1.997131394128637e-81  -1.194781109146371e+81 1.277923633586586e+082
831.720 1.850623858257291e-81  5.230276954513259-82  -1.431990037566412e+81 1.578147868917204e+01
935.685 -1.499264385173106e-81 -4.853482801128836e-081 -5.883114729445462e+88 -1.071661715826576e+02
1839.658 4.189773913402944e-82  3.738849928388225e-81  -8.493079815865924e+8@8 8.372718487921240e+01
1143.615 5.923787028046621e-82  3.199587038663474e-01  -9.751750031944817e+88 7.951890214871935e+01
1247.588@ -5.817@812219727112e-81 -1.8739084297839351e+0@ 1.669563669210244e2+00 -1.176116314186758e+02

Sekil 3.8 IMST radar1 ile alinan ham radar verisinin igerigi

Eger radar menzili kullanici arayiizii parametreleri degistirilerek daha yiiksek ayarlanmis
olsaydi, Sekil 3.8 12. Satirda gosterilen 174 adet RMHS nin degeri de daha fazla
olacaktir. Ciinkii radar verileri 0-18 metre arasinda alinmistir ve bu menzili olusturan 174
adet menzil hiicresi vardir. 174 anlik menzile gore veriler her 20 ms sonrasi tekrar
almmistir ve toplam 5 saniye sonucunda bir hareketi olusturan 250 adet ARV seti
tamamlanmigstir. Genel olarak incelendiginde 90 adet alinan her bir radar ham verisinin
ARVT miktar1 250 adettir ve bu ARV’lerin de toplamda 174 adet menzil hiicresi
(ARVMHT) verisinden olustugu bilinmektedir. Dolaysiyla 5 saniyelik bir radar ham
verisinin igerdigi toplam menzil hiicresi boyutuna asagidaki denklem zile

erisilebilecektir.

RVMHT = ARVT X ARVMHT (3.3)
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Denklem 3.3°te RVMHT, bir biitiin 5 saniyelik radar verisi menzil hiicresi toplam miktari,
ARVT, anlik radar verilerinin toplam miktari, ARVMHT, anlik radar verilerinin menzil

hiicresi toplam miktar1 olarak tanimlanabilir.

Tezde kullanilan RVMHT miktar1 Denklem 3.3 {izerindeki degerler denkleme
konuldugunda 43500 olarak hesaplanabilecektir. Sekil 3.8’den de goriilebilecegi iizere
her bir anlik radar verisi icin RMHS na gore Gergek (Real) ve Karmagsik (/mag) isimli
situnlar altinda kayit altina alinan verilerin literatiirdeki adi menzil profili (range profile)
seklinde gegmektedir. Radarin alic1 anteninden gelen ve RMHS’a gore yansitilan diger
veriler ise level dB ile tanimli siitun (LdB) ve Angle-deg ismi ile tanimli siitun (4deg)
altindaki bilgilerdir. Menzile gore anlik desibel seviyesini igceren veriler level-dB siitunu
altinda ve hedefin acisal bilgilerini iceren veriler ise Angle-deg siitunu altinda
siralanmigtir. Bu  bilgilerden siniflandirma algoritmalart i¢in ise yarar olanlarin
belirlenmesi ve 6zdevimli 6grenme algoritmalarinin uygulanabilecegi hale getirilmesi

3.2.1 numaral1 boliimiin altinda anlatilmistir.

3.1.3.2 Radar ham veri setlerinin limitlenmesi

Veri setlerimin hem kontrollii test ortamindaki uzaklik secimini etkileyen fiziksel
kosullardan ve teknik sebeplerden otiirii radar kullanici arayiizii lizerinden ham veri

parametrelerinin asagidaki anlatildig: gibi limitli bir sekilde secilmesi gerekmistir.

Sekil 3.7°de segilebilen U ile tanimli olan Radar Sinyali Tipi parametresi aslinda Sekil
2.8’de de cizilmis olan Frekans Artis1 Egimi sinyali ile ayn1 yapida sinyallerdir. Radar
sinyalinin Frekans Artis1 Egimi kismu 6zellikle hedefin menzil ve Doppler karakteristigini
tagityan, en ayristirict bolimidiir. Dolayisiyla yukarida bahsedilen teknik detaylardan
dolay1 Frekans Artis1 Egimi yani radar kullanici arayiizii tizerinde U ile tanimli sinyal

yapisi, Radar Sinyali Tipi olarak tercih edilmistir.
Fiziksel olarak kosu ve yiiriiyiis testlerini yapilan kontrollii test sahasinin 18 m sonrasi

calilik ve asag1 dogru egimli arazi oldugu i¢in radar hedeflerinin menzil profili bilgilerini

olusturan belirli kisimlar1 18 m’den sonra goriis hatt1 yani LOS disinda kalmaktadir.
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Dolayisiyla en temiz ve gevresel giiriiltiisiiz ham veri setleri tam olarak 18 m i¢inde
almabilmistir. Bu mesafe radarin agitk LOS gerektiren c¢alisma prensibinden dolayi
secilmistir. Ek olarak radarin insan takibi gerektiren maksimum menzilinin 30 metre
oldugu bilinmektedir. Antrenmanli bir atletin yavas (jog) kosu hizinin yaklasik 12-14
km/sa aras1 yani 3,61 m/sn oldugu bilinmektedir (RunTrainer, 2020). Bu durumda kosu
hareketinin de tam olarak 5 saniye i¢inde kaydedilebilmesi i¢in 18m uzaklik test uzunlugu
olarak belirlenmistir. Daha uzun mesafelerde hareket tam olarak bitirilmediginden kayit

biitiin kosu verilerine icerememe tehlikesine girebilecektir.

Bu durumda 18 metre i¢in her bir Anlik Radar Goriintiisii i¢indeki bir ¢oziiniirliik hiicresi
boyutunun Denklem 3.2 ile 10,39 cm hesaplandig1 goz Oniine alindiginda 174 tane
10,39cm’lik hiicrenin 18 metrelik anlik bir goriintiiyli olugturdugu anlasilabilmektedir.
Ham veri setlerinin toplandigi sahanin gorseli Sekil 3.9 ile paylasilmistir. Bu gorselin
iizerinden de anlasabilecegi lizere 18 metre sonrast egim ve caliliklar testlerin daha da

uzun mesafelerde yapilmasi ¢ok zordur.

Sekil 3.9 Radarin gorebilecegi maksimum menzilin test sahasinda gosterimi

Hedefin bilgisayarin bulundugu kisimdan daire i¢ine alinmig bolgeye kadar gitmesi igin
yaklagik 18m ilerlemesi gerektigi radar ile hedefin radarda giiriiltiisiiz son goriildiigii

menzil kestirilerek bulunmustur.
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Ek olarak yazilimsal agidan, veri transferi hizi 22500 ham veri dosyasini transfer
yaparken ¢ok yavag transfer hizinin gozlemlenmesi bu veri setinin her bir hareket i¢in 30
adet seklinde planli olarak alinmasinmi gerektirmistir. Ciinkii 22500 dosya gibi ¢ok fazla
adetten olusan verilerin iizerinde islem yapilabilme siiresi ¢ok uzundur. Bu durumda
verilerin farklt bir platforma gecirilerek kullanim1 ¢ok zor oldugundan belirli bir
limitlemeye ve gereksiz parametrelerin ¢ikarilmasina karar verilmistir. Bu amacla ek
olarak yapilan veri ayristirma islemi ile siniflandirma icin gereksiz verilerin ¢ikarilmasi
ve veri setinin sadece gerekli veriler kullanilacak sekilde filtre edilmesi boliim 3.2.1°de

anlatilmastir.

3.2 Yontem

Tez calismasi i¢inde sonuca ve 4. Boliim i¢gindeki bulgulara ulagmak i¢in kullanilan biitiin
yontemler sirasi ile bu boliim i¢inde anlatilmistir. Oncelikle fazla ve islenmis verilerden
arindirilmig radar verilerinin elde edilmesi i¢in kullanilan yontemler ve bu yontemler
sonucu elde edilen verilerin tekrar saglamasinin yontemi 3.2.1 numarali boliim iginde
anlatilmistir. Sonrasinda ayristirllmis radar veri setlerinin smiflandirma amach
kullanilacagr 6zdevimli smiflandirma algoritma yontemleri ve bu yontemlerin radar
verilerine uygulanmasi 3.2.2 boliimii i¢inde anlatilmistir. Son olarak 3.2.3’iinci
boliimiinde optimizasyonu yontemi ve optimize ayristirilmis veri setlerinin olusturulmasi
anlatilmistir. Aslinda ayristirilirmis ve optimize olan veri setleri iizerinde tekrar 3.2.2
numarali bolimde anlatilan yontemler uygulanarak optimize edilen veri setlerinin de
siniflandirilmasi yapilmistir. Dolayisiyla 3.2.2 boliimiin altindaki alt basliklarda ayni
zamanda optimize ve ayristirtlmis radar veri setlerine de 6zdevimli siniflandirma
algoritmalarinin uygulanmasi anlatilmistir. Uygulanan bu yontemler ile dnce tezin sonucu
icin bulgularin elde edilmesi ve tartigmasi saglanmis sonrasinda da bu yoOntemler

yardimiyla istenilen sonuca varilmstir.
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3.2.1 Veri setlerinin secilimi, ayristirilmasi ve saglamasi

Ham veri setlerinden, temiz veri setleri elde etmek i¢in hem smiflandirmaya uygun
verilerin secilmesi hem de segilen verilerin simdiki ve gelecek radar teknolojilerinde
islem yapilabilir olmas1 amaglanmistir. Bu sebeple, IMST FMCW radar1 ham verileri
icinden her bir menzil hiicresi i¢inde bulunan menzil profili bilgisi, hedef sinyali desibel
seviyesi ve hedef agisal bilgileri arasindan en etkili olabilecek siniflandirmaya yatkin veri
tiirlii secilmesi gerekmistir. Bu boliimiin altinda sirasiyla tez icin once etkili veri tipi
yonteminin seg¢ilmesi 3.2.1.1 alt bdliimiinde anlatilmistir. Yukarida bahsedilen
ozelliklerdeki siniflandirmaya en uygun veri tipinin incelenmesi ve karar verilmesinin
yontemi anlatilmistir. Sonrasinda ham veri setleri iginden segilen bu 6zel veri tipinin ham
veri setleri lizerinden ayristirilmasi ve yeni islenebilir veri setleri haline getirilmesi 3.2.1.2
numarali alt boliimde anlatilmistir. Son olarak 3.2.1.3 alt boliimiinde ise, ayristirilmis veri
setlerini kullanarak, radar ile alinan kayitlarin saglamalarinin yapilma yoOntemi
anlatilmigtir. 3.2.1 boliimii yOntemleri sonunda ham verilerden ayristirilmis ve
siiflandirma algoritmalarina uygulanabilir yeni ve saglamasi yapilmis bir veri setinin

elde edilmesi amaglanmustir.

3.2.1.1 EtKili veri setlerinin se¢ilim yontemi

En etkili olan veri tiiriinilin, literatiir iizerinde yapilan arastirmalar dogrultusunda ve
FMCW radarin etkin olabilecegi ozellikleri gbz Oniinde bulundurularak segilmesi
gerekmistir. Ek olarak genelde radar verilerinin siiflandirmasi literatiiriinde daha once
de veri tipi secilim yontemi olarak kullanilan bir yontemin se¢ilmesine &zen
gosterilmistir. Cilinkii 6nceki hem literatiir caligmalarini ilerletmek hem de giincel
kullanimda olan radar sistemleri algoritmalarinin kolayca yenilenebilmesi katkisi

olacaktir. Etkin veri tipinin sec¢ilme yontemi agagida anlatilmistir.

IMST FMCW radarinin genis bir bant genisligi sunabilme kapasitesi vardir. Yiiksek
¢Oziiniirliiklii radarlar ve ¢alisma frekansi artan radar teknolojileri, yiiksek bant genisligi
ozelligine sahiptir. Yiiksek frekanslarda ¢aligabilen radarlarin genis bant genisligi imkan

sundugu bilinmektedir. Clinkii bir sistemin ¢alisma frekansi artinca, o sistemin alt frekans
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bantlarinda ¢aligan baska sistemler ile cakismadan daha genis bant araliklarinda ¢alisma
potansiyeli vardir. Dolayisiyla genis bant genislikli radarlarin, denklem 2.5 gz Oniine
alindiginda en biiyiik avantajlarindan birinin yiiksek ¢oziiniirliik yani diisiik AR degeri
oldugu anlagilacaktir. IMST 24 GHz FMCW radar yiiksek ¢alisma frekansi ile kullanict
araylizii iizerinden secilebilir yiiksek bir bant genisligi avantaji saglamaktadir. Literatiirde
otonom arag radarlari, SAR tipi havadan karay1 gézetleme radarlar1 ve kritik tesisler i¢in
bolge giivenligi radarlar1 IMST 24 GHz FMCW radar gibi yiiksek bent genigligi ve
¢oziiniirliige sahiptir. Ozellikle sehir ortami gibi cok farkli sekil yapilarina sahip objelerin
yapilarin1 otonom araglar agisindan anlamlandirabilmek ic¢in yiiksek ¢oziintirliiklii
radarlar gereklidir (Kellner, Barjenbruch, Klappstein, Dickmann, & Dietmayer, 2016).
Ornegin NVIDIA nin 77 GHz calisma frekansli otonom siiriis radar1 Boliim 2.2’nin
Cizelge 2.1°1 lizerinden de goriilebilecegi iizere yiliksek bantlardan biri olan W band1
icinde c¢aligmaktadir (Murray, 2019). Dolayisiyla bu ornekler yiiksek c¢oziiniirliiklii
radarlarin gelecekte daha fazla kullanilmaya baslayacaginin gdstergesidir. Bu durumda
tez icin kullanilan ham veri setlerinde de bu 6zellik dikkate alinarak verilerin segilmesi

gerekmektedir.

Kayit altina alinan Sekil 3.8’de gosterilen dosya igindeki veri setlerinden, literatiirde
kullanilmakta olan yiiksek ¢oziiniirlik avantajindan en ¢ok faydalandirabilecek olan
parametre tipi menzil profilidir. Menzil profili verisi, aslinda bir hedeften yansiyan radar
sinyalinin kompleks zaman araligindaki genlik degerlerinin toplamidir. Bu degerler her
bir menzil hiicresi i¢in degismektedir ve menzil hiicresi degeri de radarin ¢oziiniirliik
degeri ile orantilidir. HRRP parametresi ¢oziiniirliik degeri iyilestikge daha detayli bir
veri haline gelmektedir. Dolayisiyla HRRP hedefin yapisi, boyutu ve her hareketinde
farklilik gdsterebilecek ozellikleri gibi kilit siniflandirma bilgilerini icermektedir (Bo, Bo,
& Hongwei, 2017). Bizim IMST radarimizda HRRP tipi detayl bir veri seti olusturulmasi
icin 3.1.3.1 boliimiinde de bahsedildigi gibi yiiksek bir bant genisligi degeri olan 1500
MHz seg¢ilmistir. Boylece Denklem 3.2°de hesaplandigi gibi 10 cm ile detayli hareketleri
rahatlikla ayristirabilen bir ¢oziiniirliik degeri elde edilmistir. Bu deger secilerek verilerin
elde edilmesi yontemi ile HRRP verilerin elde edilmesi saglamistir. HRRP veri tipinin
yiiksek ¢oziintirliikklii radarda etkinliginin anlasilmasi i¢in asagida Sekil 3.10°da iyi

coziinlirliiklii AR1 ¢ozlintirlik degerine sahip ve kotii ¢cozlniirlikli AR2 ¢oziiniirlik
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degerine sahip iki farkli radarin genlik ve mesafe grafigi iizerinden yapilan karsilastirmasi

incelenebilir.

Hedeften Yansiyan 4

A
Sinyal Genlik Degeri A A A

AR1; AR1,AR1,

AR2,

Menzil Degeri

Sekil 3.10 Yiiksek ve diisiik menzil profilli iki farkli radarin hedeften yansiyan
menzil profili verileri

Yukarida ¢izilen Sekil 3.10’da AR1,degeri iyi yani yiiksek ¢oziiniirliigii olan radarin 1,2
ve 3 numarali {i¢ adet menzil hiicresi i¢inde menzil ¢6ziiniirliik degerine gore bir ugagi
genlik-menzil grafiginde yansitmasidir. AR2, ise daha kotii ¢oziiniirliigi olan radarin 1
numarali bir adet menzil hiicresi ile ugaktan yansiyan sinyali yansitmasidir. Iki farl
menzil ¢Ozlniirliigline gore bir ucak hedefinin yansitilmasi incelendiginde AR1
¢oziintirliiklii radarin AR2 ¢oziintirliiklii radara gore ugak hedefini kuyruk, kanat ve burun
yapisina gore daha detayl1 bir sekilde anlamlandirabilmistir. Ek olarak hedefin radar kesit
alaninin (RKA) yiiksek olan bolgelerinde genlik degerinin daha yiiksek oldugu da
gozlemlenebilir. Sonug olarak HRRP veri yapisina uygun olan radar AR1 ¢oziiniirliigiine
sahip olan radardir. Sekil 3.10°dan da anlasabilecegi tizere HRRP aslinda radarin menzil
hiicreleri iizerinde yayilan, hedeften yansiyan sinyallerin genlik degeri kullanilarak
cikarilmaktadir. Radar i¢in ¢oziintirliikk degeri ne kadar iyiyse, HRRP degeri bir o kadar
detayl1 bir veri tipi yapisi olacaktir. HRRP bu yonii, eldeki radar ham verileri i¢in tercih

edilebilir olmasini saglamustir.
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Tezde kullanilan IMST FMCW radart i¢in yukaridaki gibi tanimli detaylit HRRP verileri,
Sekil 3.8’deki Gergek ve Karmasik siitunlart altindaki gercek ve karmasik sayilar ile
tarifli veri setlerinin birlesimi sonucunda olusmaktadir. Sekil 3.8’deki diger wveri
siitunlarinda hedef sinyali genligi ve faz agisi1 bilgileri radar ¢oziiniirliigii ile orantili
degerler olmadiklarindan bu tezde siniflandirma veri seti olarak se¢ilmemistir. Gergek ve
Karmasik siitunlari altinda siralanan verilerin her bir satir1, bir menzil hiicresi i¢in alinan
verilerdir. Gergek ve Karmasgik siitunlar say1 degerlerinin mutlak degeri alindiktan sonra
her bir menzil hiicresi icin HRRP verisi bilesimi elde edilmistir. Mutlak deger alma
isleminin uygulanmasi ve formiilii bir sonraki boliim olan 3.2.1.2 bdliimiinde denklem
3.4 ile gosterilmistir. Asagida HRRP veri tipinin siniflandirma radar verisi segilmesinin

literatiire ve endiistriye katki saglayacak avantajlar1 siralanmistir;

e Giinlimiizde tercih edilmeye baslayan Ku, K, Ka, V, W bantta yayin yapan
yiiksek ¢oziinlirliikli otonom arag radarlari, SAR sistemleri, yiliksek
cozlinlirliiklii gozetleme radarlari gibi sistemler i¢in uygundur,

e Ek bir algoritma veya donanimsal gelistirme gerektirmeden, mevcut alt-sistemler
ve algoritmalari vasitasi ile endiistride kullanilan biitiin radarlar i¢in elde edilebilir
bir parametre ¢esididir,

e Yiiksek c¢oziintirliiklerde hedeflerin detayli olarak yapisini ¢ikarabilir,

e Az veri maliyeti ile Ozdevimli Algoritmalar icin kolay islenebilir veri tipi olmasi
(Kellner, Barjenbruch, Klappstein, Dickmann, & Dietmayer, 2016),

e Hedefin 3 boyutlu yansima karakteristigini yiiksek ¢coztiniirliiklerde saglayabildigi
icin haraketli hedeflerin ayristirilmasi i¢inde etkili bir yontem olmasi (Song,

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

Sonug olarak, eldeki ham verilerin i¢ginden 6zdevimli algoritmalara uygun ve az maliyetli
bir veri tipi segilirken, ayn1 zamanda hem geleneksel hem de yeni yiiksek ¢oziintirliikli
radar teknolojilerinde kullanilabilecek bir veri tipi olan HRRP ydnteminin se¢ilmesine
karar verilmistir. 3.1.3.1 Radar Ham Verileri alt boliimiinde anlatilan toplam 90 adet 5
saniyelik ham radar verisi (30 adet kosu, 30 adet yiirlime ve 30 adet agag¢ hareketi radar)
materyali iginden HRRP tipi veriler elde edilerek kullanilabilir hale getirilmesi bir sonraki

3.2.1.2 numarali boliimde anlatilmustir.
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3.2.1.2 Yararh verilerin ham veri setlerinden ayristirilmasi

Ham veri setlerinin kullanilabilir hale getirilmesi i¢in Oncelikle gereksiz verilerin
ayristirilmasit gerekmistir. Ayrica MatLab yazili iizerinde islem yapma kolayliginin
saglanmasi i¢in 90 veri setinin her bir ige yarar ayrigtiritlmis verisinin tek bir dosya
tutulmasi gerekmistir. Sekil 3.8’de otuz ikinci satir sonrasi siralanan 5 siitunun ise yarar
verileri olusturdugu ve bunlardan HRRP veri tipini olusturacak verilerin bu siitunlarin
verileri arasindan se¢ildigi bir dnceki boliimde anlatilmistir. Verilerin ham veri setleri
lizerinden ayrigtirllmasi ve yeniden diizenlenmesi ig¢in ham radar verilerinin
islenebilecegi bir yazilimin ve platformun kullanilmasi asagidaki sirali yontemler ile

saglanmistir.

Eclipse (ECP) platformu iizerinden Python dili yazilimi (PYT) kullanilarak veriler 6nce
cekilmistir. ECP ve PYT ile gekilen veriler yine bu kombine yazilim ve platform ile
diizenlenmistir. 90 adet 5 saniyelik her bir veri seti i¢in 6zdevimli algoritmalara i¢in
secilen RMHS verileri, Gergek siitunu verileri baska ve Karmasik siitunu altindaki veriler
birer dosya altinda olacak sekilde belirtilen Python yazilim yardimiyla g¢ekilmis ve
diizenlenmigtir. Ek olarak, LdB ve Adeg verileri yine birer dosya i¢inde olacak sekilde
yine belirtilen yazilim ile ¢ekilerek diizenlenmistir. Bu verileri olusturan 5 adet dosya
tic_result.txt (RMHS verileri), real result.txt (Gergek siitunu verileri), img_result.txt
(Karmasik siitunu verileri), db_result.txt (LdB verileri) ve angle result.txt (Adeg verileri)
isimleri ile kaydedilmistir. Sonrasinda Gergek ve Karmasgik siitunu verileri kullanilarak

yeni bir veri seti elde edilmistir.

Gergek siitunu verileri ve karmasik stitunu verilerinden, HRRP tipi verilerin elde edilmesi
icin Oncelikle bu iki veri setinin birlestirilmesi gerekmistir. Clinkiit HRRP verileri bir
onceki 3.2.1.1 boliimiinde anlatilan tanimi1 ve avantajlar1 neticesinde daha temiz ve detay1
bir hedef radar yansima goriintiisii saglamaktadir. Bu amacla asagidaki 3.4 denklemi

kullanilmistir. Bu islem yine belirtilen ECP ve PYT yontemleri ile yapilmistir.

A=|r + b.i| = Vr? + b? (3.4)
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Denklem 3.4’te A, HRRP verileri i¢in hedeften yansiyan sinyallerin detayli genlik
degeri, 1, real result.txt dosyasi i¢cindeki gergek siitunu verileri ve b, img_result.txt

dosyasi i¢indeki karmasik siitunu verileri olarak tanimlanabilir.

Denklem 3.4’iin uygulanmasi sonrasinda elde edilen veriler HRRP detayli genlik degeri
verileridir. Veriler abs result.txt dosyasi (Mutlak veriler) i¢inde kaydedilmistir. Bu
verilerin RMHS ile birlestirilmesi gerek duyulmadan smiflandirma islemi
yapilabilecektir. 3.1.3.2 bdliimiinde anlatildig1 gibi 90 adet ayr1 veri setinin her birinin
menzili ayni limitler dahilinde alinmistir. Dolayisiyla HRRP veri tipi menzile bagh
olmasina ragmen, biitiin kosu, aga¢ ve yiiriime verileri aynt menzil boyutlarin sahip
oldugundan karsilastirilacak verilerin menzil boyutlarinin yani RMHS degerlerinin
karsilagtirma veri setlerinde yer isgal etmesine gerek kalmamistir. Sonu olarak 6zdevimli
algoritmalarda kullanilacak yeni HRRP verilerinin matrisleri sadece HRRP genlik
degerlerinden olusmaktadir. HRRP genlik degerleri Mutlak Veriler i¢ine menzile gore
sirali kaydedildiklerinden, karsilastirma yapilirken de bu sirali setler {izerinden

karsilagtirma yapilmstir.

Boylece mutlak veriler dosyasi igindeki, 1. sira ile 30. sira arasi1 kosularin kayitlarini, 31.
sira ile 60. Sira aras1 agaclarin kayitlarini ve 61. Sira ile 90. Sira arasi yiiriime verilerinin
kayitlarini icerecek sekilde HRRP verileri tek bir dosya igine yerlestirilmistir. Sonug
olarak her bir radar verisi kaydinin RVMHT miktarinin da 43500 oldugu denklem 3.3 ile
hesaplanabilmektedir. Dolayisiyla bu HRRP dosyasi 90x43500°liik bir matris seklinde
olusturulmustur. Menziller ayni1 secildiginde 1.siray1 olusturan yiiriime verilerinin boyutu
ile 2.siradan 90. Siraya kadar olan satir verilerin her birinin boyutlar1 aynidir. Ozetle tek
bir dosyada siral1 bir yontem ile konumlandirilan HRRP veri setleri i¢in, menzil bilgilerini

eklemeye bu yontemden dolay1 gerek kalmamustir.

Ayristirilan veri setlerinin tek bir dosyada tutulmasi yontemi ile veri maliyeti a¢isindan
cok avantajli olmustur. Her bir HRRP genlik degerine karsilik gelen menzil bilgisinin
veri dosyasma koyulmadan smiflandirmanin yapilabiliyor olmasi biiylik bir set veri

kalabaligindan tasarruf edilerek smiflandirma yapilabilmesini de ayni zamanda
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saglamigtir. Bu yontem 6zellikle ¢ok fazla veri iceren HRRP verilerinin etkin bir sekilde
degerlendirilmesi i¢in basarili bir yontem olarak kabul edilebilir. HRRP yontemin ytiksek
cOziinlirlik ve disiik veri maliyeti saglayabilme avantajlar1 sayesinde 6zdevimli
algoritmalarin smiflandirma operasyonlar1 sirasinda ¢ok daha verimli ¢alismasi

saglanmstir.

3.2.1.3 Aynistirthrmis ve diizenlenmis veri setlerinin saglamasi

Radar verileri FMCW radar ile elde edilip, yeni dosya formatlarina sokulduktan sonra
radar verilerinin hala kayitlar1 alinan 90 adet farkli veri seti oldugunun kontrol edilmesi
gerekmigtir. 90 veri setinin her birinin 250 adet 20 ms’de bir alinan ARV igeriginden
olustugu bilinmektedir. Her bir ARV’nin, bir goriintii karesi oldugu diisiiniiliirse 90
verinin 5’er saniyelik video oldugu kabul edilebilir. Bu veri setlerini saglamak i¢in her
birinin 5’er saniyelik video seklinde oynatilmasi ve normal sartlarda radar kullanici ara
yiizii izerinden goriilen hedef yansima karakteristiginin, veriler diizenlendikten sonra da
baska bir yazilim tizerinden test edilerek yine benzer sonuglari elde edilmesi beklenmistir.
Veriler tekrardan kullanici arayiizii yazilimina benzer bir formatta olusturulmasi igin
Python yazilimi kullanilmistir. Kullanilan yazilan tek dosyali veri setleri haline getirilen
Mutlak veriler ve RMHS verileri kullanilarak ¢izdirilmistir. Bu yontem ile 6zdevimli
algoritmalar da siniflandirma testleri i¢in kullanilacak HRRP veri testlerinin dogrulugu
saglanmistir. Asagidaki Sekil 3.11 gorseli, hareketli radar hedeflerinin Python kodu
yardimiyla radar kullanic1 arayiizii yazilimindaki gibi ¢izdirildigi ve oynatildig1 video
goriintiilerinden alinmistir. Gorlintiilerin tamamen hareketli hedefleri radar kullanici
araylizii yazilimi gibi yansitabildiginin saglamasi yapilarak, hedef kayitlari kontrol
edilmistir. Asagidaki 3.11, 3.12 ve 3.13 numaral grafiklerde “Shot” yazan kisim kosu,
yiirlime ve aga¢ hareketi gibi verilerin kayit numarasidir. Ornegin Sekil 3.11°de ikinci
kosu hareketi kayit goriintiisii verilmektedir. Kosu hareketleri 30 adet oldugundan ve
kayitlari ilk olarak alindigindan bir ve otuz numarali kayitlar arasinda kosu hedefleri, otuz
bir ve altmis numarali kayitlar arasinda aga¢ hedefi kayitlar1 ve altmis bir ile doksan

numarali kayitlar arasinda ise yiirlime hedefi kayitlar1 bulunmaktadar.
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Sekil 3.11 Kosu verisinin saglamasinin yapildigi kod calistirilirken alinan ARV
kesiti

Sekil 3.11°de 30 kosu kaydi i¢indeki iki numarali kosu verisinin hedefin 2,5 m ile 5 m
arasinda oldugu siradaki anlik gosterimidir. Veri i¢inde “ Kosu” yazan kisimda verinin
hangi tip hedef oldugu gosterilmistir. Ornegin bu grafikte kosu hedef tipi oldugunu
gostermektedir. Hedef 2 numarali veri kaydi boyunca 18 m’ye dogru hareketine devam
etmistir. Iki numarali bu kayit toplamda 5 saniye siirmiistiir. Diger kosu kayitlar1 da tek
tek incelendiginde, benzer sinyal yapisina sahip oldugu ve ayni siire zarfinda sonlandigi
gbzlemlenmistir. Bu veri setinde birinci kayittan on besinci kayita kadar olan set hedefin
uzaklasmasi kayitlaridir. On besinci set sonrasi otuzunca kayita kadar hedefin yaklagma
kayitlar1 tutulmugtur. Saglama sirasinda on altinci kayittan itibaren incelendiginde
hedefin bu sefer 18m’den baglayarak sifir noktasina dogru hareket ettigi gézlemlenerek

saglamasi1 yapilmistir.
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Sekil 3.12 Agag verisinin saglamasinin yapildig1 kod c¢alistirilirken alinan ARV
kesiti

Sekil 3.12 ise 30 aga¢ sallanma hareketi kayd1 arasindaki ilk agag kayit verisinin, hedefin
5 mile 7,5 m arasinda oldugu siradaki anlik gosterimdir. Grafik i¢inde “ Agac” yazan
kisimda verinin hangi tip hedef oldugu gésterilmistir. Ornegin bu grafikte Agac hedef tipi
oldugunu gostermektedir. Hedef Otuz bir numarali veri kayd: boyunca ayni menzilde
kalarak salinim hareketine devam etmistir. Otuz bir numarali bu kayit toplamda 5 saniye
stirmiistlir. Diger agac kayitlarinin da tek tek incelendiginde, benzer sinyal yapisina ve

ayni siire zarfina sahip oldugu gortilmustiir.

Asagidaki Sekil 3.13 30 yiirtiyiis kaydi i¢indeki birinci yiiriiyiis verisinin, hedefin 7,5 m
ile 10 m arasinda oldugu siradaki anlik gosterimdir. Sekil 3.13’te birinci kosu hareketi
goriintiisii verilmektedir. Veri i¢inde “ Yurume” yazan kisimda ise verinin hangi tip
hedef oldugu gosterilmistir. Ornegin bu grafikte yiiriime hedef tipi oldugunu
gostermektedir. Hedef altmis bir numarali veri kaydi boyunca 18 m’ye dogru hareketine
devam etmistir. Altmis bir numarali bu kayit toplamda 5 saniye stirmiistiir. Diger yiirtiytls
kayitlar1 da tek tek incelendiginde, kayitin benzer sinyal yapisina sahip oldugu ve ayni
siire zarfinda sonlandigr gozlemlenmistir. Bu veri setinde de kosu kayitlarinda da

yapildig1 gibi almis birinci kayittan yetmis besinci kayita kadar olan veri setleri hedefin
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uzaklagmasinin kayitlaridir. Yetmis besinci set sonrasi doksaninct kayita kadar alinan
veriler ise hedefin yaklasma kayitlaridir. Saglama sirasinda kosu verisi altinda da

anlatildig1 gibi fark gozlemlenerek saglama yapilmistir.
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Sekil 3.13 Kosu verisinin saglamasinin yapildigi kod ¢alistirilirken alinan ARV

kesiti
HRRP yontemi kullanilarak ¢izilen verilerin normal radar kullanici arayiizii yaziliminda
yansitilan grafiklere gore daha giiriiltiisiiz oldugu gozlemlenmistir. HRRP verilerinin
taban1 olan mutlak degerli veriler ve RMHS verilerinin, radar kullanic1 arayiizii
yaziliminda gézlemlenen genlik-menzil grafigine gore cok daha az giiriiltii tabanina sahip
oldugu saglama esnasinda fark edilmistir. Dolayisiyla radar hedefinden yansiyan tepe
sinyallerinin net bir sekilde ortaya ¢ikmasi HRRP verilerinin ayrigtirilip kullanilmasi ile
saglanmis. Bu ¢izimler de orijinal IMST radar1 goriintiilerin verilerine gore eksik olanlar
LdB ve Adeg verileridir. Bu verilerin yukarida ¢izdirilmis grafiklerde kullanilmamasi bu
veriler lizerinden gelen giiriiltii profillerinin fazla oldugunun ve giiriiltiiniin bu sekilde
filtrelenerek azaltilabileceginin deneysel gosterimidir. Fakat agisal hedef bilgileri gibi
onemli bilgi kaynaklarindan yararlanilamamas1 bu yontemin dezavantajidir. Bu
kosullarda anten yonlendirme birimi motoru olan radarlar iizerinde bu tip arindirilmis
verilerin daha faydali veri kaynagi olacagi, yapilan saglama sonucu ekstradan kazanilan

bir bilgi olarak goériilmektedir.
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3.2.2 Smiflandirma algoritmalarinin radar verilerine uygulanmasi

Radar ile hedef siiflandirmasi i¢in 6zdevimli 6grenme yontemlerinin kullanilmasi son
zamanlarda popiilerlesen bir olgudur (Liu, Fang, Xie, & Wang, 2015). Tezin bu
boliimiinde literatiirde yayginlasan bu yontemlerin, ayrigtirilirmis ve diizenlenmis radar
veri setlerinin 6zdevimli algoritmalar ile uygulama yontemlerin bahsedilmistir. Tezde
KNN, DT ve SVM o6zdevimli 6grenme algoritmalarinin varyasyonlart hem ayristirilmis

hem de ayristirilmis ve optimize radar hedefi verilerine ayr1 ayr1 uygulanmistir.

Tezdeki optimize olmayan veri setleri i¢in bir hedefin 5 saniyelik bir hareketi, 1x43500
boyutunda bir vektérden olusmaktadir. 43500 adetlik verinin elde edilmesi boliim 3.1.3.1
icinde denklem 3.3 ile anlatilmistir. Tim kosu, agac hareketi ve ylirlime hareketleri 3
grup halinde 30’ar adet 1x43500’lik vektorlerden olustugundan dolayr 6zdevimli
algoritmalarin kullanacag1 optimize olmayan veri seti boyutu 90x43500’liik bir matristen
olusmaktadir. Matrisleri olusturan 90 vektor satirmin kendi icinde kosu, agag ve yiiriime
olduklar1 yine MatLab algoritmas1 iizerinde her bir 1x43500’lik vektoriin
numaralandirmas1 yardimiyla siniflandirilabilecek sekilde numaralarin atanmasi
yardimiyla saglanmistir. Dolayisiyla siniflandir sonucunda ¢ikan sonuglarin hangi sinifa

ait oldugu bu sekilde karsilastirilabilmistir.

Ote yandan bu &zdevimli algoritma ydntemlerine uygulanacak optimize edilen
ayrigtirllmig hedeflerin veri setleri ise 90x90 ve 90x450°lik matrislerden olugmaktadir.
Optimize veri setlerinin 90x43500 matrisi tizerinde PSO algoritmasi yontemi kullanilarak
elde edilmesi 3.2.3 boliimii ile ayrica anlatilmistir. Bu bilgiler dogrultusunda 6zdevimli
algoritma yontemlerinin kullanacag ii¢ farkli boyutta veri setleri olacaktir ve veriler sirasi

ile 90x43500, 90x450 ve 90x90 boyutlu matrislerden olugmaktadir.

Veri seti matrislerinin hepsi, verisi siniflarina (kosu, agag ve yliriime) gore egitim ve test
veri seti oranlar1 Cizelge 3.2 ve 3.3’te belirtilen bilgilere gore degistirilerek 6zdevimli
algoritmalarda uygulanmistir. Dolayisiyla toplamda 6 farkli uygulama veri setlerine ve
O0zdevimli  algoritmalarin  yapisina gore cesitlendirilerek uygulanmistir. Bu

cesitlendirmeler her o6zdevimli algoritma ydnteminin karakterine gore farklilik
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gosterdiginden dolayr 6 uygulamanin 6zdevimli algoritmalara farkli sekilde
uygulanmistir. Tablodaki uygulamalar asagidaki Ornek yontemde anlatildigr gibi

uygulanmiglardir.

Ornegin 10 egitim seti ve 20 test seti igeren 2 numarali uygulama optimize olmayan veri
setlerine uygulanirken, 10x43500°lik 3 adet farkli kosu, aga¢ ve yiirime matrisi egitim
seti olarak segilmistir. Ote yandan 20x43500’liik kalan matrislerde her bir hareket icin
test veri seti olarak se¢ilmislerdir. Bu durumun sonucunda 1:3 egitim seti oran1 olan 2.
Uygulamanin toplaminda 30x43500’liik bir matris egitim veri setleri olarak kullanilirken
60x43500’lik matris ise test veri seti olarak kullanilmistir. Asagidaki Cizelgeler 3.2 ve
3.3’te segilen egitim veri seti oranlar1 segilirken, 6zdevimli algoritmalarin farkli oranlara
gbre performanslari degerlendirilerek karar verilmistir. Aslinda literatiirde kesin bir
egitim ve veri seti orant olmamakla beraber bu oranlar veri setlerine gore

degisebilmektedir. Cizelgelerden sonra bu drneklere deginilmistir.

Cizelge 3.2 Ozdevimli Algoritmalarin Uygulandig1 ilk Veri Seti Yapilarinin Bilgileri

1. Uygulama 2. Uygulama 3. Uygulama

Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test

Verisi Verisi | Verisi Verisi | Verisi Verisi

Sayis1 Sayist | Sayisi Sayis1 | Sayis1 Sayisi
Radar | Kosu 15 15 10 20 7 23
Verisi | Agac 15 15 10 20 7 23
Tipleri Viirime | 15 15 10 20 7 23
Toplam Miktar 45 45 30 60 21 69
Egitim Veri Seti /
Toplam Veri Seti 1:2 1:3 1:4,3
Oranlar1
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Cizelge 3.3 Ozdevimli Algoritmalarin Uygulandig: ikinci Veri Seti Yapilarmin Bilgileri

4. Uygulama 5. Uygulama 6. Uygulama

Egitim Test Egitim Test Egitim Test

Verisi Verisi | Verisi Verisi | Verisi Verisi

Sayisi Sayis1 | Sayis1 Sayis1 | Sayis1 Sayis1
Radar Kosu 5 25 3 27 2 28
Verisi | Agag 5 25 3 27 2 28
Tipleri Virime | 5 25 3 27 2 28
Toplam Miktar 15 75 9 81 6 84
Egitim Veri Seti /
Toplam Veri Seti 1:6 1:10 1:15
Oranlar1

Ornegin KNN algoritmasi ydntemi i¢in ideal oran1 kendi veri seti i¢in %67 egitim ve %33
test seti kullanilarak, basarili sonuglara ulasilan bir ¢alisma vardir (Ma, Yang, & Cheng,
2014). Ek olarak test veri setlerinin egitim veri setlerinden ¢ok daha fazla oldugu
caligsmalar da literatiirde yapilmistir (Huang, Xu, & Qian, 2012), (Wang, Li, Wang, & Li,
2016). Fakat bu calismada ayni1 zamanda 1:4 ve 1:15 arasi oranl egitim ve toplam veri
seti oranl1 veriler ile de etkili sonuglar alinmistir. Eldeki veri setlerine gore en az egitim
seti kullanilarak yiiksek oranda smiflandirma yapabilmek 6zdevimli algoritmalar ile
radar hedefi siniflandirma literatiiriine cok dnemli katkilar saglayacaktir. Ciinkii radarlar
aktif olarak stirekli kullanimda olan sistemler olduklari i¢in siirekli egitim
algoritmalarinin yeni egitim veri setleri alarak uygulanmasi kolay olmayacaktir.
Dolayisiyla denemeler yapilirken en alt egitim veri seti limitleri zorlanarak en dogru

sonuclar alinmaya ¢alisilmistir.

Sonug olarak 6 farkli egitim seti oranina sahip yontem, her bir 6zdevimli algoritma i¢in
uygulanmistir. Veri setlerinin uygulama ydntemleri, 6zdevimli algoritmanin yapisina
gore degistiginden dolay1 ayristirilmis radar veri setlerinin, 6zdevimli algoritmalar (KNN,
DT ve SV) oOzelinde uygulanma yontemleri alt baghiklar halinde ayrica asagida alt

boliimler halinde anlatilmistir.
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3.2.2.1 KNN algoritmasinin radar verilerine uygulanma yontemi

KNN smiflandirma yonteminin ayristirilmis  ve diizenlenmis radar verilerine
uygulanmasinin en 6nemli nedenlerinden basinda yiiksek islemci maliyetli hesaplama
dezavantajindan dolay1 optimize veriler uygulanarak performansinin iyilestirilmesinin
gozlemlenmek istenmesindendir. KNN algoritmasi radar hedefleri ilizerinde daha once
farkli veri tipi yontemine uygulanmistir (Kurowska, Kulpa, Giusti, & Conti, 2017). Ek
olarak HRRP wveri tiplerine de uygulanan yakin zamanl bir ¢alisma vardir (Wenbo,
Jiawen, Gong, & Qian, 2019). FMCW Bu ¢alismanin sonuglarina bu yontem ile ilgili
bulgular boliimiinde deginilecektir. Fakat ozellikle yliksek oranlarda optimize edilmis
HRRP tipli radar verilerinin KNN algoritmasi ile siniflandirilmasina literatiirde hig
rastlanmamistir. Bu sebeplerden 6tiirii PSO gibi bir optimizasyon yontemi sonuglari ile
bilesik siniflandirma yontemi olarak KNN’nin sunulmasi, literatiire dnemli 6l¢iide yeni

ve verimli bir yontem olarak katki saglayacaktir.

KNN yonteminin uygulanmasina, 3.2.1.2 Yararli Verilerin Ham Veri Setlerinden
Ayristirilmast ve 3.2.3 PSO Optimizasyonu Yontemi ve Uygulanmasi boliimlerindeki
yontemler sonucu verilerin bu algoritmaya girdi olarak sunulmasi ile baglanmistir. 3.2.2
ana bashg1 altinda bahsedildigi gibi Oncelikle 90x43500 veri seti kullanilarak
simiflandirma islemi yapilmistir. Sonrasinda 90x450°lik set siniflandirilmigtir. 3.2.3
boliimdeki PSO ydnteminde iterasyon parametresi 90x450°lik veri seti i¢cin 10000
secilmigtir. Fakat 90x90°lik set smiflandirilirken 3.2.3 boliimdeki PSO yonteminde
iterasyon parametresi kosu i¢in 150000 ve 50000 secilmistir. Kosu iterasyonlari farkl
iken iki set i¢inde yiirlime ve agag verileri i¢in PSO iterasyonu 50000 se¢ilmistir. 90x90
matrislik iki ayr1 veri seti, PSO’nun iterasyon sayilarinin degistirilmesinin etkisinin

gbzlemlenmesi i¢in belirlenmistir.

Oncelikle geleneksel KNN algoritmasi temelinde kullanilan Oklid uzaklik fonksiyonlu
bu tezde KNN algoritmasi ilk uygulanan yontemdir. Fakat bu tezde, literatiirdeki radar
verilerinin siniflandirma ¢aligmalarindan farkli olarak KNN yo6ntemi uygulanirken
kendi literatiirde denenmemis ama basarili olmas1 muhtemel yontemlerinde

uygulanmasi istenmistir. Hamming uzaklik fonksiyonu kullanan KNN bu amagla radar

66



verilerine uygulanmigtir. Asagidaki genel nedenlerden 6tiirii hem Hamming uzunluk
fonksiyonlu hem de Oklid uzaklik fonksiyonu KNN’nin veri setlerine uygulanmasina

karar verilmistir.

Tez calismasi sirastnda Hamming uzunluk fonksiyonu ve Oklid uzunluk fonksiyonu

kullanan ayr1 KNN siniflandirma yontemlerinin se¢ilmesinin motivasyon nedenleri

asagida siralanmistir;

Hamming uzunlugu fonksiyonu ile veri vektorleri karsilastirilirken koordinat
degerlerinin  birbirlerinden farkli olmasi oranlar1 sayilarak smiflandirma
yapilmaktadir (Baldini & Geneiatakis, 2019). Bu sebeple HRRP gibi biiyiik ve
kategorili olarak kullanilacak bir veri tipini siniflandirirken iyi performans
gosterecegi diistiniilmiistiir,

Hamming uzunluk fonksiyonu kullanilan KNN yo6nteminin biiyiik veri setlerinde
zamansal acidan geleneksel KNN’lere gore daha verimli oldugu bilinmektedir
(Eghbali, Ashtiani, & Tahvildari, 2017)

Oklid uzunlugu fonksiyonlu versiyonu siirekli degisken siral1 ve birebir ayn1 olmayan
ama yakin iceren veri setleri icin daha etkili olurken, radar HRRP tipi kategori
edilebilir veriler i¢cin Hamming uzunlugu iyi performanslar verebilecektir, dolayisiyla
bu konuda KNN performansinin denenmek istenmesi,

Hamming yonteminin literatiirde radar verilerine uygulanmasi ile ilgili bir ¢aligmaya
rastlanmamis olmasindan dolay1 denenmek istenmesi,

Daha once literatiirde Hamming’li KNN yo6nteminin siiflandirma temelli farklh
caligmalar iizerinde basarili etkiler gosterdigi i¢in (Baldini & Geneiatakis, 2019),
Daha &nce literatiirde Oklid ile yapilan KNN ydntemlerinin performansi ile benzer
sonuclarin elde edilmek istenmesi,

Hem Oklid hem de Hamming beraber kullanan ve karsilastiran bir KNN yoénteminin
Radar verileri i¢in ve PSO uygulanmis veri setleri i¢in uygulanmamis olmasindan
dolay1 denenmek istenmesi,

Daha once literatiirde Hamming’li ve Oklid’li KNN algoritmalar1 kendi icinde de
performans olarak karsilastirilmistir fakat Radar verileri kullanilarak karsilastirmast

yapilmadigindan bu tez ile sonuglar1 6grenilmek istenmistir.
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KNN yontemi Cizelge 3.2 ve Cizelge 3.3 iizerinde tanimlanan optimize ve optimize
olmayan HRRP radar verilerine asagidaki Cizelge 3.4’teki parametreleri ile yine Cizelge
3.4’te belirtilen iterasyon miktarina gére degisen optimize veri tiplerine gore ayri ayri
uygulanmistir. KNN algoritmasinda 3 farkli veri seti ayni1 anda siniflandirilabilmektedir
ve biitlin setler ayn1 anda bir kod ile KNN {iizerinden uygulanabilmektedir. Dolayisiyla
Cizelge 3.5’ten goriilecegi iizere DT algoritmalar1 Kosu, Aga¢ ve Yiirlime hareketleri
igeren biitiin setler beraber ayni1 anda kullanilarak uygulanabilmistir. Bu nedenle HRRP

Veri Parametreleri matrislerinin hepsi 90 satirdir.

Asagida Cizelge 3.4’ten goriilebilecegi lizere birgok farkli 6zellikte radar HRRP verisi
KNN yontemine bu parametreler ile uygulanmistir. Uygulanacak KNN siniflandirma
yontemi i¢in de uzaklik fonksiyonu degistirilerek literatiire katki saglayabilecek gesitli
sonuglarin denenmesi amaglanmistir. Toplam uygulanmasi gereken KNN yontemi sayist
diisiiniildiiglinde, miktar karmasast olugsmamasi i¢in asagidaki Cizelge 3.5
diizenlenmistir. Uygulanacak toplam KNN simiflandirma yontemi sayisi bu cizelge

tizerinden anlatilmistir.

Cizelge 3.4 KNN yontemine optimize ve optimize olmayan HRRP verilerinin uygulanmasinin gosterimi

&5 Veri Seti
é z 90x43500 90x450 90x90 90x90
= § Boyutu
= | K Degeri*** 3 3 3 3
Z Q
7z E Uzakltk ) ) ) )
a. | Fonksiyonu
— Kosu Veri
Rt
- Seti igin
= PSO icin Her Veri Her Veri
) . o o 150000
= Iterasyon Uu/D Seti i¢in Seti i¢in ‘
= Diger
- sayisi 10000 50000 o
) Veriler i¢in
72
A 10000

*: Oklid uzunlugu fonksiyonu, **: Hamming uzunlugu fonksiyonu
*#%: K degeri belirlenirken farkli k degerleri ile testler yapilmis ve genel olarak en iyi

sonucu veren k degeri secilmistir.

68



Cizelge 3.5 KNN yo6nteminin veri seti ve tiplerine gore toplam uygulanma sayisi

Veri Seti Tipleri 90x43500 90x450 90x90 90x90
Yontemin Fonksiyonu O« | H** | O* | H** | O* | H** | O* | H**

Yontemin Veriler Uzerinde
Toplam Uygulama 6 6 6 6 6 6 6 6

Sayillary***

Genel Toplam Algoritma 48

Uygulama Sayisi

*: Oklid uzunlugu fonksiyonu, **: Hamming uzunlugu fonksiyonu
*#%: Her bir yontemin fonksiyonu altinda tanimli 6 veri seti aslinda Cizelge 3.1 ve
3.2°de gosterilen 1:2 ve 1:15 egitim ve toplam veri seti oranlar1 arasinda tanimli 6 adet

settir.

Yukarida Cizelge 3.5’te her bir KNN yontemi icin veri setinin boyutuna ve uygulanan
KNN fonksiyonuna gore algoritma sayilar1 siralanmigtir. KNN uygulanan algoritma
toplam sayist toplamda 48 adettir. 12’si optimize edilmemis (90x43500 boyutundaki
HRRP veri matrisi) ve 36’s1 optimize edilmis (10000 PSO iterasyonlu 90x450, tiim tip
verileri 50000 PSO iterasyonlu 90x90 ve kosu veri tipi 150000 kalanlar1 50000 PSO
iterasyonlu 90x90 boyutundaki HRRP veri matrisleridir) veri setlerine uygulanan

algoritmalardir.

3.2.2.2 DT algoritmasinin radar verilerine uygulanma yontemi

Literatiirde mikro insansiz hava araci olan ve olmayan hedeflerin radarlar ile
ayristirilmast igin calismalar yapilmistir (Jahangir & Baker, 2016). Ote yandan PSO
kullanilarak DT algoritmasi ile radar hedefleri disinda siniflandirma da yapilmistir
(Primartha, Tama, Arliansyaha, & Miraswan, 2019) ve ¢alismanin sonuglarinda PSO ile
optimize edilerek segilen veri setlerinin genel olarak optimize olanla ayni sonuglari
gosterdigi hatta yer yer daha iyi sonuglar gosterdigi gézlemlenmistir. Fakat PSO ile
optimize edilerek se¢ilmis HRRP radar hedefleri veri setleri kullanilarak, DT algoritmasi
ile smiflandirma literatiir de yapilmamistir. Bu sebeplerden otiirii PSO gibi bir

optimizasyon yontemi sonuclar1 ile bilesik siniflandirma yontemi olarak DT
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algoritmasinin sonuglarinin sunulmasi, literatiire onemli 6lgiide yeni ve verimli bir

yontem olarak katki saglayacaktir.

DT algoritmasi yonteminin uygulanmasina, 3.2.1.2 ve 3.2.3 béliimlerinde ydntemler
sonucu elde edilmis radar veri setlerinin, MatLab {izerinde algoritmaya girilmesi ve
sonuglarin almmast ile saglanmigtir. KNN yoOntemi ile benzer siralama ile Oncelikle
90x43500 veri seti kullanilarak siniflandirma islemi yapilmistir. Sonrasinda 90x450°’lik
set DT algoritmasi ile siniflandirilmistir. 90x90’lik set DT ile siniflandirilirken iki farkl
cesitli veri setinin uygulanmasina karar verilmistir. Bu amagla PSO yonteminde iterasyon
parametresi 150000 se¢ilmis kosu verilerinden olusan ve 50000 secilmis kosu verilerinde
olusan iki ayr1 90x90’lik veri seti kullanilmistir. 90x90 boyutlu optimize veri setinde
ylirlime ve agag verileri i¢in iterasyon iki set i¢ginde 50000 se¢ilmistir. PSO’nun iterasyon
sayilarimin degistirilmesinin de DT algoritmasi siniflandirma algoritmas: tlizerindeki

etkileri gozlemlenmistir.

DT algoritmasi temelinde kullanilan Bilgi Kazanimi ve Gini Algoritma temelli iki farkli
yontemin oldugu 2.5.2 numarali alt baglikta bahsedilmistir. Bu boliimde de bahsedildigi
gibi siniflandirma i¢in en uygun DT metodu aslinda Gini algoritmali versiyonudur
(Hssina, Merbouha, Ezzikouri, & Erritali, 2014), (Park, ve digerleri, 2011). DT ile
siniflandirmanin dogru sonuglar1 vermesi veri tipleri ile iliskilidir. Veri setini olusturan
elemanlarin farklarinin fazla olmasi, DT algoritmasinin basarim orani ile dogru orantili
olacaktir (Korting, 2017). Bu sebepler g6z Oniinde bulundurularak iginde Gini
Algoritmasi kullanan DT siniflandirma yontemi PSO ile optimize edilmis veri setleri
arasindaki farklar Cizelge 3.1 ve Cizelge 3.2°deki gosterilen veri setlerine MatLab ile
uygulanmistir. Tez ¢alismasi sirasinda Gini Algoritmasi kullanan bir DT siniflandirma

yonteminin se¢ilmesinin motivasyon nedenleri asagida siralanmustir;

e Ilk paragrafta bahsedilen literatiirdeki hedeflerin radarlar ile ayristirilmasi igin
ornek c¢alismalarda optimize edilmeden uygulanmis olmasi sebebiyle PSO ile DT
yontemi tizerinde denenmek istenmesi (Kabakchiev, Behar, Garvanov, Kabakchieva,

& Rohling, 2014) (Jahangir & Baker, 2016),
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¢ Yukarida bahsedilen ¢aligmalarda oransal olarak egitim setlerinin, test setlerinden
hem fazla (Kabakchiev, Behar, Garvanov, Kabakchieva, & Rohling, 2014) (Jahangir
& Baker, 2016), hem de az oldugu (Wang, Li, Wang, & Li, 2016) verilere
uygulandigindan dolay1 tezdeki test ve veri setleri ile denenmek istenmesi,

e Literatiirde genellikle diisiik ¢ozilinlirliikli radarlar ile uygulanmis olmasi ve
ylksek ¢oziiniirliiklii radarlar ve verileri ile uyumunun gézlemlenmek istenmesi,

e Daha 6nce SVM ile (Wang, Li, Wang, & Li, 2016) HRRP tipi radar hedeflerini
siniflandirmak i¢in karsilastirilmis olmasindan dolay1 bu karsilagtirmanin optimize
olan HRRP radar veri setleri ile de denenmek istenmesi ve literatiire sonuglarinin

paylasilmak istenmesidir.

DT yontemi Cizelge 3.1 ve Cizelge 3.2 ilizerinde tanimlanan optimize ve optimize
olmayan HRRP radar verilerine asagidaki Cizelge 3.6’daki parametrelerine gore degisen
optimize ve optimize olmayan veri tiplerine gore ayr1 ayr1 uygulanmustir. DT
algoritmasinda 3 farkli veri seti ayni1 anda siiflandirilabildigi i¢in algoritma biitiin veri
setlerine tek bir kod i¢inde uygulanabilmistir. Dolayisiyla Cizelge 3.6’dan goriilecegi
tizere DT algoritmalar1 Kosu, Agac ve Yiiriime hareketleri igeren biitiin setler beraber
ayni anda kullanilarak uygulanabilmistir. Bu nedenle HRRP Veri Parametreleri

matrislerinin hepsi 90 satirdir.

Asagida Cizelge 3.6’dan goriilebilecegi tizere bir¢ok farkli 6zellikte radar HRRP verisi
DT yoOntemine uygulanacaktir. DT smiflandirma yontemi i¢in kendi icinde Gini
Algoritmast kullanilmistir. Tezde toplam uygulanmasi gereken DT yoOntemi sayisi
diisiiniildiiginde karmasa olugsmamasi i¢in asagidaki Cizelge 3.7 diizenlenmistir ve

uygulanacak toplam DT siniflandirma yontemi sayis1 asagidaki cizelge ile gdsterilmistir.
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Cizelge 3.6 DT yontemine optimize ve optimize olmayan HRRP verilerinin uygulanmasinin gésterimi

Uygulama Sayisi

& 'k Veri Seti
é = 90x43500 90x450 90x90 90x90
= § Boyutu
= Uygulanan
@ p—
= E % DT Gini Gini Gini Gini
) £ 3
£ Algoritmasi
Kosu Veri
% PSO igin Her Veri | Her Veri Seti i¢in
P
8 ‘g iterasyon u/D Setiicin | Setii¢in | 150000 Diger
A
g sayisi 10000 50000 Veriler i¢in
2 10000
Cizelge 3.7 DT yonteminin veri seti ve tiplerine gore toplam uygulanma sayisi
HRRP Veri Seti Boyutlar: 90x43500 | 90x450 90x90 90x90
DT Yontemin Uygulanan Gini Gini Gini Gini
Algoritmasi
Yontemin Veriler Uzerinde
6 6 6 6
Toplam Uygulama Sayilar*
Genel Toplam Algoritma ”

*: DT Yonteminin Uygulanan Algoritmasi satirinin altinda tanimli her 6 veri seti

aslinda Cizelge 3.2 ve 3.3’te gosterilen 1:2 ve 1:15 egitim ve toplam veri seti oranlari

arasinda tanimli 6 adet settir.

Yukarida Cizelge 3.6’dan da anlasabilecegi DT yontemi uygulanirken biitiin setlere Gini
Algoritmasi kullanilarak uygulanacaktir. Veri setlerine gore farklilasan toplam algoritma
sayist 24 adettir. 6’s1 optimize edilmemis (90x43500 boyutundaki HRRP veri matrisi) ve
18’1 optimize (10000 PSO iterasyonlu 90x450, tiim tip verileri 50000 PSO iterasyonlu
90x90 ve kosu veri tipi 150000 kalanlar1 50000 PSO iterasyonlu 90x90 boyutundaki

HRRP veri matrisleridir) veri setli algoritmalardir.
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3.2.2.3 SVM algoritmasinin radar verilerine uygulanma yontemi

SVM algoritmas literatiirde daha 6nce 1250MHz gibi bant genislikli yiliksek ¢oziiniirliik
radar verileri i¢in siniflandirma metodu olarak uygulanmistir (Wang, ve digerleri, 2019).
PSO kullanilarak veri setleri optimize edilmistir ve yar1 yariya test ve egitim seti ile ¢esitli
SVM algoritmalari literatiirde uygulanmistir (Kavitha, Harishankar, & Akhil, 2018). Bu
calismanin sonuglarinda PSO ile optimize edilerek segilen veri setlerinin iyi sonuglar
gosterdigi gozlemlenmistir. PSO ile optimize edilerek secilmis HRRP radar hedefleri veri
setleri kullanilarak, SVM algoritmasi ile siniflandirma literatiir de yapilmamistir. Bu
yontemle literatiiriin denenen ¢alismalarin iistiine bu tez ile yeni bir SVM uygulama

yontemi Onerilmesi amacglanmistir.

SVM algoritmasi yonteminin uygulanmasina, 3.2.1.2 ve 3.2.3 bdliimlerinde yontemler
sonucu elde edilmis radar veri setlerinin, MatLab {izerinde ydntemin algoritmasina
girilmesi ve sonuglarin alinmasi ile saglanmistir. Bu sefer KNN ve DT yontemlerinden
farkli olarak bir siralama yapilmasi gerekmistir. Ciinkii bu yontemlerden farkli olarak
SVM sadece iki smnifi ayristirabilen bir algoritmadir. Bu yoniiyle her ne kadar kod
maliyeti olarak yiiksek olsa da maliyet avantaji da hesaplanarak diger KNN ve DT
yontemlerinden farki sonu¢ ve kod maliyeti odakli incelenecektir. Oncelikle veri
setlerinin boliinerek uygulandigi bir algoritma MatLab iizerinden diizenlenmistir.
90x43500 boyutlu veri seti i¢cinden 60x43500’liik veri setleri algoritma yardimi ile
secilmistir. Bu algoritmalar sirali olarak Kosu-Agac, Kosu-Yiiriime ve Agag-Yiirlime tipi
3 farkl1 veri setine uygulanabilmistir. Sonrasinda 90x450°lik set yine MatLab iizerinden
3 farkli set seklinde SVM algoritmasina 60x450°lik setler halinde uygulanmigtir.
90x90’lik set de 60x90’luk veri setleri halinde olarak Kosu-Agag¢, Kosu-Yiiriime ve
Agag-Yirime veri setleri i¢in uygulanmistir. 90x90°lik Kosu verileri PSO’da 150000
iterasyonla secilen set i¢in de benzer olarak 60x90°11k ii¢ farkl veri seti yontemi ile SVM

uygulanmistir. Bu uygulamalar1 sonucunda siniflandirma sonuglart SVM igin alinmustir.

Tez calismasi sirasinda SVM siniflandirma yonteminin se¢ilmesi motivasyon nedenleri

asagida siralanmistir;

73



e Yakin zamanda SVM algoritmasinin iyi bir hedef simiflandirma ydntemi oldugu
yiiksek c¢oziiniirliiklii SAR goriintiileri tizerinde farkli veri tipleri kullanilarak
gozlemlenmistir (Liu, Fang, Xie, & Wang, 2015), SVM algoritmasinin yiiksek
¢Oziiniirliiklii radarlar igcin HRRP veri tipi ile optimize setler ile literatiire sokulmak

istenmesi,

e HRRP veri setleri kullanan yontemlerden SVM ve KNN ile karsilastirilan ¢alismanin
(Chen, Wang, Song, & Li, 2019) lizerine optimize HRRP veri setleri ile de

sonuclarininim elde edilmek ve literatiire bu sonugla iler katki verilmek istenmesi,

e Diger konvansiyonel hedef siniflandirma yontemlerine gore daha iyi siniflandirma ve
giivenilir sonu¢ sagladiginin ve Ozellikle KNN’nin bir varyasyonu ile
karsilastirildiginda daha basarili sonuglar verdiginin (Zhai & Jiang, 2014), HRRP veri

setleri ile de denenerek sonuglarinin goriilmek istenmesi,

e Ilk paragrafta bahsedilen literatiirdeki verileri ayristirilmast igin 6rnek ¢alismalarda
yar1 yariya oranl veri setlerinde sonuglarinin denenmis ve basarili olmasi nedeniyle
(Kavitha, Harishankar, & Akhil, 2018), PSO ile optimize edilmis veriler {izerinde de
benzer oranli ve hatta daha az egitim seti oranlari ile bu performansin saglanarak
literatiire alternatif bir ¢oziim olarak sunulmak istenmesi,

e Daha 6nce SVM yonteminin DT ile (Wang, Li, Wang, & Li, 2016) HRRP tipi radar
hedeflerini siniflandirmak i¢in karsilastirilmis olmasindan dolay1 bu karsilastirmanin
optimize olan HRRP radar veri setleri ile de denenmek istenmesi ve literatiire

sonuglarinin paylasilmak istenmesidir.

SVM yoéntemi Cizelge 3.2 ve Cizelge 3.3 lizerinde tanimlanan optimize ve optimize
olmayan HRRP radar verilerine asagidaki Cizelge 3.8’deki gosterildigi farkl: algoritmalar
icinde ikiserli siiflarin karsilastirilmasiyla uygulanmistir. Yontem digerleri gibi yine
optimize ve optimize olmayan veri tiplerine goére ayri1 ayri uygulanmigtir. SVM
algoritmasinda sadece 2 farkli veri seti tipi ayn1 anda siiflandirilabildigi i¢in yontem her
ikili sete (Kosu-Agag¢, Kosu-Yiiriime ve Agac¢-Yiirlime veri setleri) ayr1 algoritmalar

icinde uygulanabilmistir.
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Asagida Cizelge 3.8’den bir¢ok farkli 6zellikte radar HRRP verisi SVM yontemine
uygulanmistir. Bu sayilar g6z oniine alininca toplam uygulanan SVM yo6ntemi miktar1
diisiiniildiglinde karmasa olusmamasi i¢in asagidaki Cizelge 3.9 diizenlenmistir ve

uygulanan toplam SVM smiflandirma yontemi miktar1 ¢izelge tizerinden gosterilmistir.

Cizelge 3.9’dan anlasabilecegi tlizere, SVM yoOntemi veri seti ikililerine gére SVM
algoritmalar kullanilarak uygulanacaktir. Bu algoritmalarda 18’1 (90x43500 boyutundaki
HRRP veri matrisi) ve 48 tanesi ise optimize edilmis (10000 PSO iterasyonlu 90x450,
tiim tip verileri 50000 PSO iterasyonlu 90x90 ve kosu veri tipi 150000 kalanlar1 50000
PSO iterasyonlu 90x90 boyutundaki HRRP veri matrisleridir) verile uygulanmaistir.

Cizelge 3.8 SVM yontemine optimize ve optimize olmayan HRRP verilerinin uygulanmasinin gosterimi

% % e 60x43500 60x450 60x90 60x90

= § Boyutu

g Veri Kosu-Agac | Kosu-Agac | Kosu-Agac | Kosu-Agag

-

g ;:3 Setlerine Agac- Agac- Agac- Agac-

% g Gore Yiiriime Yiiriime Yiiriime Yiiriime

; % Algoritma ™ Nriime- | Yirame- | Yirime- |  Yiriime-

% Tipleri Kosu Kosu Kosu Kosu

Kosu Veri

é PSO icin Her Veri Her Veri Seti igin

% ‘E Iterasyon uU/D Seti i¢in Seti i¢in 150000 Diger
g Sayist 10000 50000 Veriler igin
2 10000
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Cizelge 3.9 SVM yonteminin veri seti ve tiplerine gore toplam uygulanma sayist

HRRP Veri Seti Boyutlar: 90x43500 90x450 90x90 90x90
SVM Yonteminin Ikili Veri K-A* K-A K-A K-A

Setlerine Gore Uygulanan A-Y** A-Y A-Y A-Y

Algoritmalar YK Y-K Y-K Y-K
Yontemin Veriler Uzerinde
6 6 6 6

Toplam Uygulama Sayilar*

Genel Toplam Algoritma 7

Uygulama Sayisi

*: Kosu ve Aga¢c HRRP veri setleri iizerine uygulanan SVM algoritmas.
**: Agag¢ ve Yurtime HRRP veri setleri lizerine uygulanan SVM algoritmasi.

**%: Yiirtime ve Kosu HRRP veri setleri lizerine uygulanan SVM algoritmasi.

3.2.3 PSO optimizasyonu yontemi ve uygulanmasi

Tezin en 6nemli konularindan biri olan optimizasyon, PSO yonteminin HRRP veri setleri
tizerine KNN, DT ve SVM yontemleri ile uygulanmasi sonuglarmma gore
degerlendirilecektir. Literatiirde PSO yonteminin veri setleri iizerinde uygulanarak
0zdevimli algoritmalar ile siniflandirma yapildig1 yontemler vardir (Huang, Xu, & Qian,
2012), (Primartha, Tama, Arliansyaha, & Miraswan, 2019), (Kavitha, Harishankar, &
Akhil, 2018), (Yue & Wang, 2017). Bu calismalarda PSO ile optimize edilerek segilen
veri setlerinin farkli tip verilerde iyi sonuglar gosterdigi ve basarim orani
gozlemlenmistir. Ozellikle egitim seti oraninmn 1:4 (egitim veri seti : toplam veri seti)
daha fazla oldugu calismalarda genellikle bagsarim oranlar1 %80-%95 aras1 sonuglar elde
edilebilmistir. Fakat PSO ile optimize edilerek secilmis HRRP radar hedefi verileri
kullanilarak, 6zdevimli algoritmalar ile siniflandirma literatiirde denenmeyen bir olgudur.
Bu yontemle literatiiriin denenen ¢aligmalarin {istline bu tez ile HRRP veri setleri kullanan
0zdevimli algoritmalar1 PSO ile performansi gézlemlenebilecek ve yeni yontemler olarak

radar siiflandirma literatirine kazandirilacaktir.
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PSO yontemi, 3.2.1.2 boliimiinde elde edilen, 90x43500 boyutlu HRRP verilerine
MatLab {izerinde B6lim 2.6’da verilen Denklem 2.15 ve 2.16’y1 kullanan algoritma ile
uygulanmustir.  90x43500°liik veri seti i¢in optimizasyon uygulanirken bu setin
30x43500’lik kosu, aga¢ ve yiiriime veri setlerine boliinmesi gerekmistir. Ciinkii
uygulanacak PSO algoritmasinda asagidaki IV. numarali PSO uygulama maddesinde
anlatildig1 gibi verilerin ortalama degerini alan bir amag¢ fonksiyonu kullanilmigtir. PSO
algoritmas1 ile 90x43500’liik HRRP veri matrisinden 90x90’lik ve 90x450°lik veri
matrislerinin elde edilmesi ile optimizasyon saglanmistir. 90x90’luk matrislerden 2 farkl
veri seti iterasyonlarm farkli parametrelerde uygulanmasi ile elde edilmistir. Iterasyon
parametresi 2.6 Boliimiinde gosterilen sdzde kodun ilk dongiisiiniin tekrarini belirleyen
parametredir. PSO algoritmasinin uygulanmasi i¢in iterasyon sayisi ile baglanarak,
algoritmanin dongiilerinde uygulanan parametrelerin sirastyla asagidaki gibi belirlenmesi
gerekmistir;

I. Tk dongiiniin tekrarini belirleyen iterasyon sayis1 90x43500’liik veri setinin boyutlari
gbz Oniine alinarak belirlenmistir. 11k olarak 90x90 veri seti i¢in iterasyon 50000 ve
90x450’lik veri seti matrisleri i¢inde iterasyon 10000 se¢ilmistir. Sonrasinda kosu i¢in
150000 iterasyon sayist, 90x90 boyutundaki veri setinde siniflandirma performansini
nasil degistirdigini anlamak hem de 50000 iterasyonlu veri matrislerinin performansi
ile karsilastirilmasi i¢in uygulanmasi gerekmistir. Bu amacla 90x90°lik veri seti ek
olarak kosu parametresi optimize edilerek secilirken, iterasyon 150000 olarak da
belirlenmistir.

II. Maksimum parga sayisi segilecek veri setleri ile baglantili olarak se¢ilmistir. Cilinkii
arama uzayimnin i¢inde ne kadar parametre var ise PSO algoritmasinin aramadan
sorumlu algoritmasinin da o kadar popiilasyon parametresi olmasi gereklidir (Alaa,
Mahdi, Elhoseny, & Ella, 2018). Dolayisiyla segilecek veri setlerinin boyutu, parcacik
popiilasyonu sayisindan biiyiik olmamalidir. Bu sebeple maksimum parga sayisi yani
parcacik popiilasyonu:

o 90x90 veri matrislerini olustururken 100 adet
o 90x450 veri matrislerini olustururken 500 adet

sec¢ilmistir,

III. Bolim 2.6’daki sdzde kodun 1. maddesinde belirtildigi gibi G yani pargalarin

bulabildigi en iyi konumun (global best) degeri sonsuz segilmistir. Ek olarak Denklem
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2.15’teki C1 ve C2 degerleri literatiirde genellikle 2 segildiginden (Laureano &
Tonidandel, 2019) dolay1 bu sekilde algoritmaya parametre olarak girilmistir.

IV. S6zde kod 5.maddesinde de goriilebilece§i iizere pargalarin  konumun
belirlenebilmesi i¢in bir amag¢ fonksiyonu uygulanmasi gerekmektedir. Bu sebeple
Ortalama Deger Bulma (mean) fonksiyonu MatLab’da kullanilmistir. Parcalarin
konumu amac¢ fonksiyonu ile belirlenirken ortalama degerleri kullanildigindan
90x43500’liik HRRP veri setinin iige boliinerek her bir veri tipi (Kosu, Agag,
Yiiriime) i¢in ayr1 ayr1 uygulanmasi gerekmistir.

V. Sonrasinda algoritma Boliim 2.6’daki sdzde kodun 6. Maddesinden 11. Maddeye
kadar uygulanmasi ve I. Madde ile uygulanan maksimum iterasyon parametreleri
50000 ve 150000 degerlerine ulasildiktan sonra durdurulmus ve pargaciklarin esas
30x43500’liik veri setlerine (kosu, aga¢ ve yliriime ayr1 toplamda 90x43500 settir)

yakinsayabildigi kadariyla optimize veriler elde edilmistir.

Yukarida anlatildigi gibi PSO i¢ine parametre belirlenmesinden ve yonteminin PSO
temelinde sirasiyla uygulanmasindan sonra optimize veri setleri elde edilmistir. Genel
olarak veri setlerinin FMCW radari ile 3.1.3 boliimiinde elde edilmesinden baslayarak
optimize HRRP veri setlerinin siniflandirilmasi bulgularina ve sonuglarina asagidaki

adimlar ile erisilmistir.

L.adim - FMCW radar ham
verilerinin IMST Radari ile test
sahasinda elde edilmesi

(Tez Boliim 3.1.3)

2.adim - FMCW radar ham

verilerinin ayristirilmasi ve

HRRP verilerinin 90x43500
boyutlu matris ile olusturulmasi

(Tez Boliim 3.2.1)

-

3.adim - Verilerin PSO i¢in
Kosu, Agag ve Yiiriime olarak
30x43500 boyutlu 3 tane
matrise boliinmesi.

(Tez Boliim 3.2.3 )

v

4.adim - Verilerin PSO igin
Kosu, Agag ve Yiirliime olarak
ayr1 ayr1 optimize edilmesi

(Tez Boliim 3.2.3 )

S.adim - Optimize Edilen Veri
Setlerinin Tekrar Birlestirilmesi
ve Ozdevimli Algoritmalra
Uygulanabilir Hale Getirilmesi

(Tez Boliim 3.2.3 )

Sekil 3.14 Veri setlerinin optimizasyon prosesinin blok diyagramlar ile gosterimi
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Sekil 3.14’teki proseslerin dordiincii adimi1 sonunda elde edilen veri setleri PSO
parametreleriyle beraber asagidaki Cizelge 3.9°da gosterilmistir. Cizelgedeki PSO
parametreleri kisminin belirlenmesi bu baglik altindaki PSO uygulama maddelerinde I, II

ve III numarali maddelerde anlatilmistir.

Cizelge 3.10 HRRP verilerine uygulanan PSO optimizasyon parametrelerinin gosterimi

Optimizasyon
. Optimizasyon icin Uygulanan | Optimizasyon Sonrasi
Oncesi HRRP Veri
S PSO Yontemi Parametreleri HRRP Veri Seti
eti
Parg¢acik ] Secilece
Veri Veri Iterasyon Veri
Popiilasyon k Veri Veri Tipi
Tipi Boyutu Sayisi Boyutu
Sayist Sayist
Kosu 30x43500 500 10000 450 Kosu 30x450
Agac 30x43500 500 10000 450 Agac 30x450
Yiiriime | 30x43500 500 10000 450 Yiiriime 30x450
Kosu 30x43500 100 50000 90 Kosu 30x90
Agag 30x43500 100 50000 90 Agac 30x90
Yiiriime | 30x43500 100 50000 90 Yiiriime 30x90
Kosu 30x43500 100 150000 90 Kosu 30x90

Cizelge 3.10°daki verilerin 5. Adim ile birlestirilmesi sonunda optimize veri setleri
6zdevimli algoritmalara uygulamaya hazir hale gelmistir. Toplamda 3 farkli optimize veri
seti asagidaki gibi olusturulmustur;
I.  90x450’lik sette, iterasyon sayist 10000 olan kosu, aga¢ ve yiiriime veri tipleri
secilmistir,
II.  90x90’lik sette, iterasyon sayist 50000 olan kosu, aga¢ ve yliriime veri tipleri
secilmistir,
III.  Diger bir 90x90’lik sette, iterasyon sayisi 150000 olan kosu yanina bu sefer
iterasyon sayist 50000 olan agag ve yliriime veri tipleri se¢ilmistir,
Bu veri matrisinde kosu verileri optimizasyon edilirken iterasyon sayisinin farkli
secilmesinin nedeni iterasyon sayisinin siniflandirma sonuglarina etkisinin gozlenmek

istenmesindendir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Tez ¢alismasinin bu boliimiinde 6zdevimli algoritma yontemlerine ve PSO yontemine
gore elde edilen sonuglarin bulgular gosterilirken, ayn1 zamanda elde edilen bulgular ile
performans degerlendirmesi yapilacaktir. Ozdevimli algoritmalarin dogruluk performansi
disinda kod maliyeti agisindan performansi da bu bdliimde sunulacaktir. Boliimde 4 alt
baslik altinda bu bulgular gosterilecek ve degerlendirilecektir. Bu alt boliimler KNN
yontemi icin 4.1, DT yontemi i¢in 4.2, SVM yontemi i¢in 4.3 numarali boliimlerdir. Bu
bulgulardan ¢ikarilan ve literatiire katki saglayacak bilgiler her bir yontemin bashigi
altindaki genel bulgular ve tartisma boliimiinde paylasilmistir. Tezde kullanilan biitiin
yontemlere gore elde edilen bulgularin genel degerlendirmesi ve sonucunda yapilacak

oneriler 5. SONUC béliimiinde yapilmustir.

4.1 KNN Yontemi Bulgular: ve Tartismasi

KNN yontemi sonuglari, Cizelge 3.4’te belirtilen toplam 48 farkli sekilde 4 farkli HRRP
veri setine yontem boliimiinde anlatilan 6zdevimli algoritmalar ile uygulanmistir. Bu alt
boliimde KNN yonteminin biitiin bulgular1 Cizelge 4.1 ile paylasilmistir. Sonrasinda
tartisma ve karsilastirma yapilmistir. Bu karsilagtirma hem zaman maliyeti hem de
performans agisindan yapilmistir. Karsilastirma 6nce Cizelge 4.1°deki PSO Parametresi
Bilgilerine gore ayr1 ayr1 4.1.1 numarali baglik altinda yapilmis sonrasinda 4.1.2 numarali

baslik altinda genel olarak tiim KNN yontemleri i¢in tartisilis ve degerlendirilmistir.

Cizelge 4.1 KNN yontemine optimize ve optimize olmayan veri setlerinin uygulanmasi sonucu elde
edilen smiflandirma basarimi yiizdelerinin veri setlerinin oranlarina gére gosterimi

Parlzslﬁetre Metot ismi / Metot Algoritmasi / Veri Seti Boyutu / | Basar
Bilgileri Egitim ve Test Seti Miktarlari Yiizdesi
> KNN / Euclid / 90x43500 / 15 egitim ve 15 test seti 66,6%
o« § S|KNN/ Euclid/90x43500 / 10 egitim ve 20 test seti 66,6%
g ‘2 S § KNN / Euclid / 90x43500 / 7 egitim ve 23 test seti 66,6%
5 S & §|KNN/ Euclid/90x43500 /5 efitim ve 25 test seti 66,6%
= § .§ KNN / Euclid / 90x43500 / 3 egitim ve 27 test seti 58,3%
20 KNN / Euclid / 90x43500 / 2 egitim ve 28 test seti 55,9%
S TKNN/ Hamming / 90x43500 / 15 egitim ve 15 test seti | 100,0%
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Cizelge 4.1 KNN yontemine optimize ve optimize olmayan veri setlerinin uygulanmasi sonucu
elde edilen siniflandirma basarimi yiizdelerinin veri setlerinin oranlarina gére gosterimi (devam)

KNN / Hamming / 90x43500 / 10 egitim ve 20 test seti | 100,0%

KNN / Hamming / 90x43500 / 7 egitim ve 23 test seti | 100,0%

KNN / Hamming / 90x43500 / 5 egitim ve 25 test seti 100,0%

KNN / Hamming / 90x43500 / 3 egitim ve 27 test seti | 100,0%

KNN / Hamming / 90x43500 / 2 egitim ve 28 test seti 95,0%

) KNN / Euclid / 90x450 / 15 egitim ve 15 test seti 100,0%
% KNN / Euclid / 90x450 / 10 egitim ve 20 test seti 100,0%
S KNN / Euclid / 90x450 / 7 egitim ve 23 test seti 68,0%
3 KNN / Euclid / 90x450 / 5 egitim ve 25 test seti 68,0%
S . |KNN/ Euclid/ 90x450 /3 efitim ve 27 test seti 70,0%
S S KNN / Euclid / 90x450 / 2 egitim ve 28 test seti 70,0%
? = KNN / Hamming / 90x450 / 15 egitim ve 15 test seti 88,8%
3 KNN / Hamming / 90x450 / 10 egitim ve 20 test seti 85,0%
S KNN / Hamming / 90x450 / 7 egitim ve 23 test seti 76,8%
g KNN / Hamming / 90x450 / 5 egitim ve 25 test seti 68,0%
< KNN / Hamming / 90x450 / 3 egitim ve 27 test seti 63,0%
KNN / Hamming / 90x450 / 2 egitim ve 28 test seti 59,5%

T o KNN / Euclid / 90x90 / 15 egitim ve 15 test seti 98,0%
% S KNN / Euclid / 90x90 / 10 egitim ve 20 test seti 98,0%
S & |KNN/ Euclid/90x90 / 7 egitim ve 23 test seti 84,0%
3§ |KNN/ Euclid/90x90 /5 egitim ve 25 test seti 93,3%
< _ § [KNN/ Euclid/90x90/3 egitim ve 27 test seti 66,6%
5 S~ [KNN/ Buclid/90x90 /2 efitim ve 28 test seti 66,6%
;@E % KNN / Hamming / 90x90 / 15 egitim ve 15 test seti 62,0%
S ) KNN / Hamming / 90x90 / 10 egitim ve 20 test seti 55,0%
o v |KNN/ Hamming / 90x90 / 7 egitim ve 23 test seti 55,0%
§ =§ KNN / Hamming / 90x90/ 5 egitim ve 25 test seti 56,0%
% £ |KNN/ Hamming / 90x90 / 3 egitim ve 27 test seti 54,0%
KNN / Hamming / 90x90 / 2 egitim ve 28 test seti 42,8%

< KNN / Euclid / 90x90 / 15 egitim ve 15 test seti 98,0%
S KNN / Euclid / 90x90 / 10 egitim ve 20 test seti 98,0%
> KNN / Euclid / 90x90 / 7 egitim ve 23 test seti 88,0%
§ KNN / Euclid / 90x90 / 5 egitim ve 25 test seti 94,0%
T KNN / Euclid / 90x90 / 3 egitim ve 27 test seti 66,6%
3 KNN / Euclid / 90x90 / 2 egitim ve 28 test seti 60,6%
é? KNN / Hamming / 90x90 / 15 egitim ve 15 test seti 46,6%
S KNN / Hamming / 90x90 / 10 egitim ve 20 test seti 53,3%
%‘ KNN / Hamming / 90x90 / 7 egitim ve 23 test seti 55,0%
3 KNN / Hamming / 90x90/ 5 egitim ve 25 test seti 57,0%
% KNN / Hamming / 90x90 / 3 egitim ve 27 test seti 54,0%
KNN / Hamming / 90x90 / 2 egitim ve 28 test seti 41,6%
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Cizelge 4.1°de belirtilen basaririm yiizdeleri, uygulanan HRRP test setlerinin dogru veri

tiplerinin hatasiz siniflandirilmast durumunda dogru kabul edilmistir

4.1.1 KNN yonteminin optimizasyon yontemi bazl bulgulari

Cizelge 4.1°deki KNN bulgularinin yorumlari ve tartigmalari agagidaki gibidir;

a) Optimize olmayan set: KNN algoritmasina uygulanan ilk HRRP veri seti
optimize olmayan set 90x43500’liik radar veri setidir. Bu set ile KNN yo6ntemi ile hem
Oklid uzunlugu hem de Hamming uzunlugu fonksiyonlar1 uygulanarak iki farkl sekilde
uygulanmustir. Sonuglar dahilinde 6ncelikle Oklid’li KNN metodunun, Hamming
fonksiyonlu KNN metoduna gore c¢ok etkisiz kaldigi goriilmiistiir. Hamming
fonksiyonlu KNN c¢ok diisiik egitim setleri kullanildiginda bile ¢ok yiiksek basarim
oranlar1 gozlemlenmistir. 3.2.2.1 alt boliimiindeki motivasyon nedenleri ilk maddesin
de bahsedildigi gibi HRRP gibi biiyiik ve kategorik bir veri tipini siniflandirirken iyi

performans gostermesi beklentisi dogrulanmustir.

Ek olarak Oklid fonksiyonlu KNN sonuglarinda 5 ve iistii egitim seti iceren veri setleri
icin karigtirilarak hata veren veri setleri kosu ve yiiriime verilerdir. Agag test verileri bu
yontemle veri tiirli bas1 5 ve {stii egitim veri seti kullanilarak tamamen dogru tespit
edilebilmistir. Dolayisiyla Pasif ve Aktif veri setleri ayristirirken bu yontem de
Hamming fonksiyonlu kadar olmasa da yine de belirli olanlarda basar1 gdsterebilmistir.
Ama Aktif hedefleri kendi i¢inde siniflandirma da Hamming fonksiyonlu yontem kadar
basarili olamamustir. Siire olarak veri maliyeti yine MatLab {izerinden algoritmalarin
baslangi¢ ve sonlanma arasinda gecen siire degerlendirilerek anlasilmistir. Bu veri
setinin saniye bazinda KNN yontemi ile calistirilmasi ve sonuglandirilmasi hem
Hamming hem de Oklid uzunlugu fonksiyonu kullanan yéntemler i¢in 3,9-4,1 saniye
arasinda sonlanmustir. Ortalama 4 saniyede bu veri setinin KNN algoritmasi ile uzunluk
fonksiyonun tiirii gézetmeksizin sonuca erdirildigi goriilmistiir. Bu setin optimize
olmamasindan dolay1 hiz verimligi maliyeti agisindan optimize setlere gore cok geride

kaldig1 anlagilmustir.

82



b) literasyon sayisi biitiin veriler icin 10000 olan optimize set: KNN algoritmasina
uygulanan ikinci HRRP veri seti PSO optimize set 90x450°lik radar veri setidir. Bu set
de KNN yénteminde hem Oklid uzunlugu hem de Hamming uzunlugu fonksiyonlar
uygulanarak iki farkli sekilde uygulanmustir. Sonuglar dahilinde bu sefer Oklid
fonksiyonlu KNN metodunun, Hamming fonksiyonlu KNN metoduna gore daha etkili
oldugu gériilmiistiir. Basar1 oranlar1 olarak ¢ok fazla fark olmasa da ortalama, Oklid
kullanan KNN i¢in %79,3 degerinde iken Hamming fonksiyonlu algoritma icin %73,5
degerindedir. PSO uygulandiktan sonra sonuglarin bagarim oraninin diismesinin sebebi
veri igeriginin yetersiz kalmasindan dolayidir. Hamming fonksiyonlunun oransal olarak
daha diisiik olmasinin nedeni veri setlerinin giderek kiigiilmesinden kaynakli Hamming

fonksiyonunun etkisiz kalmasindan kaynaklanmaktadir.

Ote yandan veri tiirii bas1 7 ve 5 egitim seti igeren Oklid kullanan KNN’lerin basarim
orani olarak 2 ve 3 egitim icerenlere gore %?2’lik bir farkla diisiik olmasinin nedeni
aslinda ozellikle tek bir veri seti tiirliniin problemli sonug¢ veriyor olmasindan
kaynaklanmaktadir. Aktif hedeflerden yiirlime hedefleri hep kosu hedefleri ile
karigtigindan  kaynaklanmaktadir. Hatali yiirime oranlar1 ayni kalirken dogru
siniflandirilan aga¢ ve kosu test hedeflerinin miktar1 azaldigindan algoritma
performansi genel sayisal oran olarak diisiik goziikmektedir. Ama agacg veri tipi bazl
incelendiginde her egitim sayis1 azalisin orantisal olarak agaclarin dogru tahmini
azalmistir. Orne@in veri basina 3 egitim seti kullanan yéntemin hatali agac smiflandir
miktart 9 iken, her bir veri tipi i¢in 5 egitim seti kullanan yontemin hatali agag
siniflandirma miktar1 5 veridir. Buradan Aktif ve Pasif verilerinin siniflandirilmasinin
bu KNN yontemiyle egitim veri setlerine gore dogru orantili degisti anlasilabilir.

Dolayistyla Oklid fonksiyonlu KNN bu yéntemde genel bazda daha avantajlidir.

Sitire olarak veri maliyeti yine MatLab iizerinden algoritmalarin baglangi¢ ve sonlanma
arasinda gecen siire degerlendirilerek anlasilmistir. Bu veri setinin saniye bazinda KNN
yontemi ile ¢alistirilmas1 ve sonuglandirilmas: hem Hamming hem de Oklid uzunlugu
fonksiyonu ic¢in 0,04-0,05 saniye arasinda sonlanmistir. Optimize olmayan setten

yaklasik 90 kat hiz olarak daha verimlidir.
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¢) Iterasyon sayisi kosu verileri icin 150000 yiiriime ve agac verileri 50000 olan
optimize set: KNN algoritmasina uygulanan ii¢lincii HRRP veri seti PSO optimizeli ve
kosu iterasyonu 150000 olan 90x90 boyutundaki radar veri setidir. Bu set benzer olarak
KNN yonteminde Oklid ve Hamming ile iki farkli sekilde uygulanmistir. Sonuglar
dahilinde Oklid’li KNN metodunun, Hamming fonksiyonlu KNN metoduna gore b
maddesindeki KNN yonteminden bile daha etkili oldugu goriilmiistiir. Basar1 oranlari
olarak fark yiiksektir. Oklid kullanan KNN i¢in ortalama basarim %84,4 iken Hamming
fonksiyonlu algoritma i¢in %54,1 degerindedir. PSO ile daha diisiik bir veri seti
boyutuna gecildikten sonra sonuglarin basarim oraninm Oklid’li KNN lehinde
gelismesinin sebebi veri igeriginin daha da kiigiilerek Hamming fonksiyonlu KNN
yonteminin etkisiz kalmasindan kaynaklanmaktadir. Ciinkii Hamming fonksiyonlu

KNN biiyiik boyutlu setlerde etkilidir (Baldini & Geneiatakis, 2019).

Ote yandan b maddesindeki 90x450 boyutundaki sete uygulanan KNN ydnteminde de
anlatildig1 gibi baz1 egitim veri az olan setlerin, egitim seti daha fazla olandan
performansli olmasi sebebi aymidir. Bir &ncekinden farkli olarak Oklid’li KNN
yonteminde bu sefer aga¢ veri setlerinde neredeyse hicbir hata ile karsilagilmamstir.
Fakat Aktif radar verilerinden Kosu ve Yiiriime verilerinin smiflandirilmasindan
kaynakli hatalar vardir. Bu hatalar Oklid kullanan KNN yontemi i¢in daha azdir.
Dolayistyla Oklid’li KNN bu yéntemde genel bazda daha avantajlidir.

Siire olarak veri maliyeti yine MatLab iizerinden algoritmalarin baslangi¢ ve sonlanma
arasinda gecen siire degerlendirilerek anlagilmistir. Bu veri setinin saniye bazinda KNN
yontemi ile ¢aligtiriimasi ve sonuglandirilmast hem Hamming hem de Oklid fonksiyonu
kullanan KNN yo6ntemleri i¢in 0,025—0,030 saniye arasinda sonlanmistir. Genel olarak
KNN yontemleri arasinda degerlendirildiginde en az kod maliyetine sahip yontemdir.

Veri seti boyutunun 90x90’lara kadar kiictiltiilmesinin bu sonugta etkisi bliytiktiir.

d) Iterasyon sayisi biitiin veriler icin 50000 olan optimize set: KNN algoritmasina
uygulanan doérdiincii HRRP veri seti PSO optimize tiim veri tiplerinin iterasyonu 50000
olan 90x90 boyutundaki radar veri setidir. Biitiin KNN yontemleri gibi Oklid ve
Hamming ile iki farkli sekilde uygulanmistir. Sonuglar dahilinde Oklid’li KNN
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metodunun, Hamming fonksiyonlu KNN metoduna gore ¢ maddesindeki KNN yontemi
ile benzer etkili oldugu goriilmiistiir. Basar1 oranlar1 Oklid’li KNN icin yiiksektir. Oklid
kullanan KNN i¢in ortalama basarim %84,2 iken Hamming fonksiyonlu algoritma i¢in
%51,3 degerindedir. PSO i¢in iterasyon sayisinin arttirilmasinin gozle goriiliir bir

basarim orani artis farki yaratmadigi anlasilmistir.

Ote yandan b maddesindeki 90x450 boyutundaki sete uygulanan KNN ydnteminde de
anlatildig1r gibi bazi egitim veri az olan setlerin, egitim seti daha fazla olandan
performansli olmasi sebebi aynidir. KNN yonteminin ¢ maddesindeki yontem ile benzer
olarak agac¢c veri setlerinde siniflandirma sirasinda neredeyse higcbir hata ile
karsilasilmamistir.  Aktif radar verilerinden Kosu ve Yiirlime verilerinin
siniflandirilmasindan kaynakli hatalar yine vardir. Bu hatalar Oklid kullanan KNN
yontemi igin daha azdir. Dolayisiyla Oklid’li KNN bu yéntemde de genel bazda daha
avantajlidir ve en iyi sonuglar1 veren ¢ maddesinden sonraki ikinci yontemdir.

Sitire olarak veri maliyeti yine MatLab {izerinden algoritmalarin baglangi¢ ve sonlanma
arasinda gecen siire degerlendirilerek anlasilmistir. Bu veri setinin saniye bazinda KNN
yontemi ile ¢alistirilmasi ve sonuglandirilmas: hem Hamming hem de Oklid kullanan
KNN yontemleri i¢in ayni ¢ maddesindeki gibi 0,025-0,030 saniye arasinda
sonlanmistir. Genel olarak KNN’ler arasinda degerlendirildiginde en az kod maliyetine
sahip yontemdir. Veri seti boyutunun 90x90’lara kadar kiiciiltiilmesinin bu sonugta
etkisi biiyiiktiir. PSO iterasyonu sayisinin KNN yontemi kodunun maliyetini

etkilemedigi de gozlemlenmistir.

4.1.2 KNN yonteminin genel bulgular: ve tartismalar:

KNN yontemlerinin hem optimize hem de optimize olmayan veri setleri ile verdikleri
sonuglar yukaridaki bulgularin elde edilmesini saglamistir. Bu boliimde bu bulgular ile

literatiire yapilan katkilar ve en iyi sonug veren yontemler degerlendirilmistir.

Oncellikle KNN yontemlerinin  uzunluk fonksiyonlarindan Oklid ve Hamming
karsilastirilmas1 saglanmistir. Bu karsilastirma sonucunda Hamming fonksiyonlu

metodun optimize olmayan HRRP veri setleri ile miikemmel sonuglar verirken PSO ile
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optimize olan veri setleri i¢in kotii sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Fakat PSO
optimizasyonu uygulanmis hedefler ile ise Oklid uzaklik fonksiyonlu KNN y6nteminin

basarili sonuglar verdigi bulgusuna rastlanmistir.

KNN yontemleri i¢cinde en 6nemli bulgu aslinda 90x90 boyutundaki iki farkli veri setinin
de Oklid uzakligi fonksiyonlu KNN yéntemi ile en iyi sonucu verdigi ve sonucun
ortalamada %84’ lere kadar basarim oran1 sagladigi gériilmiistiir. Bu optimizasyonlu veri
setleri ile ulasilan sonucun literatiirdeki gemilere siiflandirma uygulayan ¢aligmadaki
KNN yonteminin %84’liikk basarim oranina benzer oldugu goriilmiistiir (Kurowska,
Kulpa, Giusti, & Conti, 2017). Optimizasyona ragmen literatiir KNN simiflandirma
caligmalar1 ile benzer sonuclar1 gostermesi onemli bir ¢ikarimdir ve literatiire katki

saglayacaktir.

Bir diger taraftan kodlarin maliyet acisindan kendi aralarinda karsilastirildiginda, 90x90
boyutlu optimize verilerin en verimli oldugu sonucuna ulagilmistir. Optimize olmamis
veri setine gore ortalama 150 kat hizli HRRP siniflandirmasi yapilabildigi
gbzlemlenmistir. Kendisinden 5 kat daha biiyiik optimize veri setinden (90x450°lik) de 2
kat hizli siniflandirma yapilabildigi gézlemlenmistir. Veri setinin optimizasyon boyutu
ile kod maliyeti arasinda dogrusal orantili artis olmasa da dogru orantil1 bir artis oldugu
kesindir. Bu sonuglar hem radar verileri i¢in hem de PSO’nun baska veriler tizerinde de
kod maliyeti performansimnin KNN yontemi ile degerlendirilmesi i¢in dnemli bir kaynak

olacaktir.

Bu tezde kullanilan 5 egitim ve 25 test veri seti igeren veri setleri literatiirde az denenmis,
diisiik oranlarda egitim veri seti igerirken yiiksek oranlar iceren veri setlerindendir.
Ornegin egitim veri setlerinin, test veri setlerinin yaris1 miktarlarda oldugu literatiir
caligsmalar1 vardir (Wang, Li, Wang, & Li, 2016). Fakat bu kadar az oranli egitim veri seti
iceren FMCW Radar verilerine uygulanan siniflandirma amacli 6zdevimli algoritmalar
bulunmamaktadir. Bu kapsamda KNN algoritmasinin performans: asagidaki karisiklik
matrisi (confusion matrix) metodu kullanilarak 5 egitim veri seti ve 25 test veri seti

kullanilarak asagida degerlendirilmistir.

86



Cizelge 4.2 Cizelge 4.1’in a maddesinde Oklid fonksiyonu kullanan (asagida solda) ve Cizelge 4.1%in a
maddesinde Hamming fonksiyonu kullanan (asagida sagda) PSO parametreleri gosterilen algoritmalarin 5
adet egitim ve 25 adet test veri seti igin olusturulan karigiklik matrisleri

Kosu | Agac | Yiiriime Kosu | Agac | Yiirtime
Kosu 1 0 0 Kosu 1 0 0
Agag 0 1 0 Agag 0 1 0
Yiiriime 1 0 0 Yiirlime 0 0 1

Cizelge 4.3 Cizelge 4.1’in b maddesinde Oklid fonksiyonu kullanan (asagida solda) ve Cizelge 4.’in b
maddesinde Hamming fonksiyonu kullanan (asagida sagda) PSO parametreleri gosterilen algoritmalarin 5
adet egitim ve 25 adet test veri seti i¢in olusturulan karigiklik matrisleri

Kosu | Aga¢ | Yiiriime Kosu | Aga¢ | Yiiriime

Kosu 1 0 0 Kosu 0,92 0,08 0

Agac 0 1 0 Agac | 020 | 0,80 0

Yirtiime | 0,52 0,16 0,32

Yirime | 0,88 0,08 0,04

Cizelge 4.4 Cizelge 4.1’in ¢ maddesinde Oklid fonksiyonu kullanan (asagida solda) ve Cizelge 4.’in ¢
maddesinde Hamming fonksiyonu kullanan (asagida sagda) PSO parametreleri gosterilen algoritmalarin 5
adet egitim ve 25 adet test veri seti i¢in olusturulan karigiklik matrisleri

Kosu | Aga¢ | Yiirlime Kosu | Agac | Yiirlime

Kosu 1 0 0 Kosu | 0,92 | 0,04 0,04
Agac 0 1 0 Agag 0,44 0,52 0,04
Yiiriime | 0,20 0 0,80 Yirtme | 0,64 | 0,04 0,32
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Cizelge 4.5 Cizelge 4.1’in d maddesinde Oklid fonksiyonu kullanan (asagida solda) ve Cizelge 4.1’in d
maddesinde Hamming fonksiyonu kullanan (asagida sagda) PSO parametreleri gosterilen algoritmalarin 5
adet egitim ve 25 adet test veri seti igin olusturulan karisiklik matrisleri

Kosu | Aga¢ | Yiiriime Kosu | Aga¢ | Yurime
Kosu 1 0 0 Kosu 0,84 0,08 0,08
Agag 0 1 0 Agag 0,40 0,52 0,08
Yiirime | 0,12 0,04 0,84 Yirime | 0,60 0,04 0,36

4.2 DT Yontemi Bulgular1 ve Tartismasi

DT yontemi sonuglari, Cizelge 3.6’da belirtilen toplam 24 farkli sekilde 4 farkli HRRP
veri setine yOntem boliimiinde anlatilan MatLab iizerinden yazilan algoritma ile
uygulanmistir. Bu alt boliimde yontemlerin sonuglar1 yani biitiin DT yontemi bulgulari
Cizelge 4.6 ile paylasilmistir. Sonrasinda tartisma ve karsilastirma yapilmistir. Bu
karsilagtirma hem zaman maliyeti hem de performans acisindan 6nce Cizelge 4.6’daki
PSO Parametresi Bilgilerine gore siralanarak ayri ayri1 4.2.1 numarali bashk altinda
yapilmistir. Sonrasinda 4.2.2 numarali alt boliimde tiim DT yontemleri genel olarak

tartisilmis ve degerlendirilmistir.

Cizelge 4.6 DT yontemine optimize ve optimize olmayan veri setlerinin uygulanmasi sonucu elde edilen
smiflandirma bagarimi yilizdelerinin veri setlerinin oranlarina gére gdsterimi

Metot Ismi / Veri Seti Boyutu / Egitim | Basar1
ve Test Seti Miktarlar Yiizdesi
]S)e"{i/ 90x43500 / 15 egitim ve 15 test 100,0%
DT/ 90x43500 / 10 egitim ve 20 test
. . 100,0%
a) Optimize Olmayan Set | setl
PSO uygulanmanmustir. |DT / 90x43500 / 7 egitim ve 23 test seti | 60,0%
DT / 90x43500 /5 egitim ve 25 test seti | 62,6%
DT / 90x43500 / 3 egitim ve 27 test seti | 33,0%
DT / 90x43500 / 2 egitim ve 28 test seti 33,0%

PSO Parametre Bilgileri
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Cizelge 4.6 DT yontemine optimize ve optimize olmayan veri setlerinin uygulanmasi sonucu
elde edilen siniflandirma basarimi yiizdelerinin veri setlerinin oranlarina gére gosterimi (devam)

DT / 90x450/ 15 egitim ve 15 test seti 88,8%

DT / 90x450 /10 egitim ve 20 test seti 73,3%

b) PSO iterasyon Sayisi: | DT/ 90x450 / 7 egitim ve 23 test seti 79,7%
Hepsi 10000 DT / 90x450 /5 egitim ve 25 test seti 56,0%

DT / 90x450 / 3 egitim ve 27 test seti 33,0%

DT/ 90x450 / 2 egitim ve 28 test seti 33,0%

DT / 90x90/ 15 egitim ve 15 test seti 88,8%

c) jterasyon Sayisi: DT / 90x90 / 10 egitim ve 20 test seti 90,0%
Kosu Verileri 150000 |DT / 90x90 /7 egitim ve 23 test seti 68,0%
Yiiriime ve Agag Verileri | DT / 90x90 / 5 egitim ve 25 test seti 78,6%
50000 DT / 90x90 / 3 egitim ve 27 test seti 33,0%

DT/ 90x90 / 2 egitim ve 28 test seti 33,0%

DT / 90x90/ 15 egitim ve 15 test seti 80,0%

. .| DT/ 90x90 / 10 egitim ve 20 test seti 70,0%

4 I’e’“sy‘;’;go"g’s"’ HepstTnT 1 790x90 / 7 egitim ve 23 test seti 75,0%
DT / 90x90 /5 egitim ve 25 test seti 78,6%

DT / 90x90 / 3 egitim ve 27 test seti 33,0%

DT/ 90x90 / 2 egitim ve 28 test seti 33,0%

4.2.1 DT yonteminin optimizasyon yontemi bazh bulgular:

Cizelge 4.5’teki KNN bulgularinin yorumlar1 ve tartismalar1 asagidaki gibidir;

a)  Optimize Olmayan Set: DT algoritmasina uygulanan ilk HRRP veri seti optimize
olmayan set 90x43500’likk radar veri setidir. DT algoritmasi sonuglarimin tezde
uygulanan diger yontemlerden biri olan KNN’nin Hamming uzunluk fonksiyonlu

yonteminin geri kaldig1 gorilmustiir.

Literatiirde egitim setlerinin test veri setlerinin yarsi biiyiikliikte oldugu HRRP ile
siniflandirma ¢aligmalarinda goriilen %96 dogru siniflandirma performansinin (Wang,
Li, Wang, & Li, 2016) benzer sonuglarina, bu tezde uygulanan HRRP veri setine
uygulanan DT yontemi bulgulari ile de erisilmistir. Tezdeki HRRP veri setinin, egitim
veri seti oranlar1 diisliriiliip test veri seti oranlar1 arttirildiginda basarili siniflandirma
performansinin  giderek diistiigii goézlemlenmistir. Optimize olmayan setlerin

uygulandigi, DT yonteminde KNN uygulamasinda farkli olarak hatali olan sonuglarin
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genelde Aktif hedefler arasinda degil Pasif hedeflerden yani aga¢ hedeflerinden
kaynaklandig1 bulgularia ulasilmistir. Dolayisiyla bu yontem Aktif hedeflerin kendi

icinde smiflandirilmasi agisindan Pasif hedefleri ayristirmaya gore daha basarilidir.

Siire olarak veri maliyeti yine MatLab {izerinden algoritmalarin baslangi¢ ve sonlanma
arasinda gecen siire degerlendirilerek anlasilmistir. Optimize olmayan HRRP veri
setinin DT yontemi ile calistirilmas1 ve sonuglandirilmasi 3,6-4,4 saniye arasinda
saglanmistir. Ortalama 4 saniyede bu veri setinin DT algoritmasi ile sonuca erdirildigi
goriilmiistiir. Bu setin optimize olmamasindan dolay1 hiz verimligi maliyeti agisindan
optimize setlere gore ¢cok geride kaldigi anlagilmigtir. Ayni zamanda KNN yontemi ile

benzer zamansal kod maliyeti igerdigi de anlasilmstir.

b) Iterasyon Sayis1 Biitiin Veriler icin 10000 Olan Optimize Set: DT
algoritmasina uygulanan ikinci HRRP veri seti PSO optimize set, 90x450 boyutlu radar
veri setidir. DT algoritmasi sonuglarinin tezde uygulanan diger yontemlerden KNN’nin
Oklid uzunluk fonksiyonlu yonteminin basari oranindan daha diisiik oldugu
goriilmiistir. KNN’nin Oklid uzunluk fonksiyonlu yontemi ortalama %79 basarili
siniflandirma yapabilirken, bu seti kullanan DT yontemi 2 ve 3 gibi diisiik egitim seti
iceren versiyonlarinda basarisiz  oldugundan dolayr ortalama basarisi %60
civarlarindadir. Yar1 yariya oranl egitim ve test seti iceren versiyonlarinda ise DT
yonteminin bahsedilen KNN yontemine gore ¢ok az farkla performansiz siniflandirma

basarisi oldugu bulgularina erisilmistir.

Literatiirde yapilan ¢aligmalarda 6zellikle PSO ve DT yontemi kullanan radar hedefi
olmayan veri setlerindeki ¢alismalarda oldugu gibi (Primartha, Tama, Arliansyaha, &
Miraswan, 2019), PSO’lu veri setinin DT ile daha basarili olma 6zelligi 90x450
boyutundaki HRRP radar veri seti ile saglanamamistir. Genel olarak egitim veri seti
oranlar1 disliriiliip test veri seti oranlar arttinldiginda basarili smiflandirma
performansinin giderek diistiigli gézlemlenmistir. Bu sefer Aktif hedefler arasinda
siniflandirma sonuglart problemli olmustur ve Pasif hedeflerin Aktif hedeflerden

ayristirtlmasinda daha yiiksek dogruluk oranlarina ulasilmistir. Dolayisiyla PSO
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optimizasyonunu 10000 iterasyonlu veri setleri ile uygulayan bu DT yontemi Aktif ve
Pasif hedefleri ayristirma agisinda daha basarilidir.

Yontemin veri siiresi maliyeti yine MatLab iizerinden algoritmalarin baslangic ve
sonlanma arasinda gegen siire degerlendirilerek anlagilmistir. Optimize 90x450 boyutlu
HRRP veri setinin DT yontemi ile ¢alistirilmasi ve sonuglandirilmasi 0,06-0,07 saniye
arasinda saglanmistir. Bu setin optimize olmamasindan dolay1 islem hizi bir dnceki
optimize olmayan veri setli DT yontemine gore daha verimli oldugu anlagilmistir. Ek
olarak 90x450’lik veri setinin bu yontem ile KNN’li versiyonuna gore 1,5 ile 2 kat arast

daha uzun siirdiigii bulgusu elde edilmistir.

¢) Iterasyon Sayis1 Kosu Verileri icin 150000 Yiiriime ve Agac Verileri 50000
Olan Optimize Set: DT algoritmasina uygulanan tiglincii HRRP veri seti PSO optimize
set, 90x90 boyutlu radar veri setidir. Bu setin kosu verileri segilirken PSO iterasyonu
150000 segilirken aga¢ ve yiirlime verileri i¢in iterasyon 50000 segilmistir. 90x90
boyutlu veri setine uygulanan DT yontemi sonuglarinin, diger yontemlerden KNN’nin
Oklid uzunluk fonksiyonu kullanan yénteminin basar1 oranindan daha diisiik oldugu
goriilmiistiir. Bahsedile KNN yontemi ortalama %84 basar1 oraniyla siniflandirma
yapabilirken, bu seti kullanan DT yontemi 2 ve 3 gibi diisiik egitim seti i¢eren
versiyonlarinda basarisiz oldugundan ortalama basaris1 %65 civarlarindadir. Yari yartya
oranli egitim ve test seti iceren versiyonlarinda ise DT yOnteminin bahsedilen KNN
yéntemine gore ¢ok az farkla daha az basarili oldugu bulgularina erisilmistir. Ozellikle
1:2 ve 1:3 egitim ve tiim veri seti oranlar1 ile ortalama %89 basarim oranlarina

ulasmustir.

Literatiirde yapilan ¢aligmalarda 6zellikle PSO ve DT yontemi kullanan radar hedefi
olmayan veri setlerindeki c¢aligmalarin bagarim performansi (Primartha, Tama,
Arliansyaha, & Miraswan, 2019), 90x450°lik veri setinden farkli olarak bu set ile DT
yontemine uygulaninca saglanabilmistir. 90x90 boyutundaki bu set en az optimize
olmayan veri seti kadar dogruluk performansi yiliksek smiflandirma yapabilmistir.
90x450 boyutundaki setteki performanstan farkli olarak Aktif hedefler arasinda
siniflandirma sonuglari, Pasif hedeflerin Aktif hedeflerden ayristirilmasi sonuglari ile

karsilastirildiginda daha yiiksek olmustur. Ciinkii 150000 iterasyon kullanan PSO
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yontemi kosu veri setlerine uygulaninca kosu verilerinin ayristirilabilir 6zellikleri ile
secildigi bulgusu elde edilmistir.

Yontemin veri siiresi maliyeti yine MatLab iizerinden algoritmalarin baslangi¢c ve
sonlanma arasinda gecen siire degerlendirilerek anlagilmigtir. Optimize 90x90 boyutlu
bu HRRP veri setinin DT yontemi ile ¢alistirilmasi ve sonuglandirilmasi genel olarak
0,025-0,030 saniye arasinda saglanmistir. Bu setin en ¢ok optimize olan veri seti olmast
sebebiyle kod maliyeti de diistiktiir. Sonug olarak bu 90x90 boyutlu veri setini kullanan
DT yonteminin, diger DT yontemleri arasindan hem verim hem de basarim agisindan

en kuvvetli yontem oldugu bulgusuna ulasilmigtir.

d) Iterasyon Sayis1 Biitiin Veriler ic¢in 50000 Olan Optimize Set: DT
algoritmasina uygulanan son ve dordiincii HRRP veri seti PSO optimizeli set 90x90
boyutlu radar veri setidir. Bu setin kosu, aga¢ ve yiiriime verileri sec¢ilirken PSO
iterasyonu 50000 secilmistir. 90x90 boyutlu veri setine uygulanan DT yontemi
sonuglarinin, bir Onceki ¢ maddesinde uygulanan 90x90 boyutundaki setin
sonuclarindan daha az performanslh oldugu goriilmiistiir. Bir 6nceki set ile ortalama
%65 bagar1 oraniyla smiflandirma yapabilirken, bu seti kullanan DT yonteminin
ortalama basarim oram1 %61,6 civarlarindadir. Bu sette yine dnceki ¢ maddesinde
sonuglar1 degerlendirilen setten diisiik olarak, yariya oranli egitim ve test seti iceren
versiyonlarindin da daha az basarili oldugu bulgularina erisilmistir. Ciinkii bu setin 1:2
ve 1:3 oranli egitim ve tiim veri seti oranlar1 ortalama %75 basarim oram ile
siniflandirirken bir 6nceki 150000 kosu iterasyonu i¢eren 90x90 boyutundaki set 1:2 ve

1:3 oranli setler ile %90 bagarim yakalamistir.

Literatiirde yapilan ¢aligmalarda 6zellikle PSO ve DT yontemi kullanan radar hedefi
olmayan veri setlerindeki c¢aligmalarin bagarim performansi (Primartha, Tama,
Arliansyaha, & Miraswan, 2019) yakalanamamistir. Ciinkii bu optimize set, optimize

olmayan sete gére daha az performansh kalmistir.
Yontemin veri sliresi maliyeti yine MatLab {izerinden algoritmalarin baslangic ve

sonlanma arasinda gegen siire degerlendirilerek anlagilmistir. Optimize 90x90 boyutlu

ve optimizasyon iterasyonlari kosu, aga¢ ve yliriime i¢in ayn1 olan bu setin ¢alistirilmast
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ve sonuglandirilmasi genel olarak 0,025-0,035 saniye arasinda saglanmistir. Bu setin de
en ¢ok optimize olan ve boyutlar kiicliltiilen veri seti olmasi sebebiyle kod maliyeti
disiiktiir. Fakat performansit DT sonuglarinin ¢ maddesindeki 90x90 boyutlu optimize

set kadar performansli olmadig1 bulgusuna erisilmistir.

4.2.2 DT yonteminin genel bulgulari ve tartismalari

DT yontemlerinin hem optimize hem de optimize olmayan veri setleri ile verdikleri
sonuclar yukaridaki bulgulara ulagilmasini saglamistir. Bu boliimde ulagilan bu bulgular

ile literatiire yapilan katkilar ve en iyi sonug veren yontemler degerlendirilmistir.

Oncellikle DT ydntemleri sonuglarmin genel olarak iyi sonug veren KNN sonuglari ile
karsilastirildiginda geride kaldigi anlasilmistir. Fakat literatiirdeki diger DT c¢aligsmalari
ile karsilagtirildiginda 90x90 boyutlu ¢ maddesindeki sonuglarin literatirde PSO
uygulanan farkli veri setleri (Primartha, Tama, Arliansyaha, & Miraswan, 2019) ile

benzer performansi gosterdigi anlasilmistir.

DT yontemleri iginde en Onemli bulgu aslinda 90x90 boyutundaki veri setine
uygulandiktan sonra elde edilen c sikkindaki sonuglarin basarim oraninin yiiksek
oldugudur. Bu basarim orani literatiirdeki optimize edilmeyen c¢alismalarin DT yontemi
ile erisilen sonuclari (Wang, Li, Wang, & Li, 2016) kadar etkilidir ve %90 civar1 bagsarim
yakalanmigtir. Fakat bu siniflandirma basarist i¢in egitim seti ile tiim veri setlerinin
oranlarmin 1:2 ve 1:3 olmasi gerekmektedir. Yani bu sonuglara veri tipi bas1 15 ve 10
egitim veri seti kullanilip toplamda 45 veya 30 egitim veri setine karsilik 45 veya 60 test
veri seti kullanilarak ulasilabilmektedir. Genel olarak bu yontemin Optimize olsun veya

olmasi diisiik egitim setli veri setlerinde etkisiz kaldig1 bulgularina erisilmistir.

Ote yandan kodlarm maliyet agisindan kendi aralarinda karsilastirilmas: yapilinca

90x90 boyutlu optimize verilerin daha verimli oldugu sonucuna ulasilmistir. DT
algoritmasinin hiz bazl veri maliyeti KNN’nin performansi ile aymdir. Iki yontemde
90x90 boyutlu setler ile ortalama 0,025 ile 0,030 saniye aralarinda ¢alistirilip sonuglari

almmustir. Benzer sekilde optimize olmayan setlerde de 4 saniyelik ortalama hiz
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performansina erisilmistir. Optimizasyon ile 150 kat hizli sonuclarin elde edilebildigi
bulgusu elde edilmistir. Fakat bu yontem KNN yontemine gore daha az dogruluk

performansli oldugundan tercih edilmesi zordur.

DT yonteminin 5 egitim ve 25 test veri setleri iceren veri seti i¢in karisiklik matrisi

kullanilarak algoritmalarin performans1 asagidaki gibi degerlendirilmistir. DT
algoritmalarinda da KNN algoritmalarinda oldugu gibi 5 egitim ve 25 test veri seti igceren
setlerinin sonuglari, DT literatiiriinde bu veri oranlarinda az karisiklik matrisi
sunuldugundandir. DT algoritmalarinin sonug¢lariin sunuldugu karisiklik matrisleri ayni
KNN algoritmalarinin sunuldugu matrisleri gibi 3x3 boyutundadir. Ciinkii hem DT hem
de KNN algoritmalar1 kosu, aga¢ ve ylriime gibi 3 farkli veri tiirliniin ayn1 anda

siniflandirmasinin yapabilmektedir.

Cizelge 4.7 Cizelge 4.6’nin ¢ maddesinde (asagida solda) ve Cizelge 4.6’ nin b maddesinde (asagida sagda)
PSO parametreleri gosterilen algoritmalarin 5 adet egitim ve 25 adet test veri seti igin olusturulan karigiklik
matrisleri

Kosu | Aga¢ | Yiiriime Kosu | Aga¢ | Yiiriime
Kosu 1 0 0 Kosu | 0,80 | 0,12 0,08
Agag 0,52 0,44 0,04 Agag 0 0,76 0,24
Yiiriime | 0,08 0 0,92 Yiiriime | 0,28 0,6 0,12

Cizelge 4.8 Cizelge 4.6’nin a maddesinde (asagida solda) ve Cizelge 4.6’ nin d maddesinde (asagida sagda)
PSO parametreleri gosterilen algoritmalarin 5 adet egitim ve 25 adet test veri seti i¢in olusturulan karigiklik

matrisleri
Kosu | Aga¢ | Yiiriime Kosu | Aga¢ | Yirime
Kosu 0,92 0,08 0 Kosu 0,72 0,28 0
Agag 0,80 | 0,20 0 Agag 0 1 0
Yiiriime 0 0,24 0,76 Yiirtiime | 0,36 0 0,64
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4.3 SVM Yontemi Bulgular1 ve Tartismalarn

SVM yontemi sonuglari, Cizelge 3.6°da belirtilen toplam 72 farkli sekilde 4 farklt HRRP
veri setine MatLab iizerinden yazilan algoritma ile uygulanmistir. Yontemlerin sonuglari
yani biitin SVM bulgular1 Cizelge 3.12 ile paylagilmistir. Sonrasinda tartisma ve
kargilagtirma yapilmistir. Bu karsilastirma hem zaman maliyeti hem de performans
acisindan once Cizelge 3.12°deki PSO Parametresi Bilgilerine gore siralanarak ayr1 ayri

4.3.1 numaral1 baslik altinda yapilmistir. Sonrasinda 4.3.2 numarali baslik altinda genel

olarak tiim SVM yontemleri tartisilmis ve degerlendirilmistir.

Cizelge 4.9 SVM yontemine optimize ve optimize olmayan veri setlerinin uygulanmasi sonucu elde edilen

smiflandirma basarimi yiizdelerinin veri setlerinin oranlarina gore gosterimi

Siniflandirma Yontemi /
Veri Seti Boyutu /

SVM / 60x43500 / 2 egitim ve 28 test seti
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(PSO Parametre Bilgileri) Metot ismi / Veri Seti Boyutu Basan
Simflandirilan Veri / Egitim ve Test Seti Miktarlari Yiizdesi
Tipleri
SVM / 60x43500 / 15 egitim ve 15 test seti | 100,0%
a) SVM/ SVM / 60x43500 / 10 egitim ve 20 test seti | 100,0%
60x43500/ SVM / 60x43500 / 7 egitim ve 23 test seti | 100,0%
(Optimizasyon — -
Uygulanmamzs) SVM / 60x43500 / 5 egitim ve 25 test seti 100,0%
Kosu-Aga¢ SVM / 60x43500 / 3 egitim ve 27 test seti | 100,0%
SVM / 60x43500 / 2 egitim ve 28 test seti 64,0%
b) SVM/ SVM / 60x43500 / 15 egitim ve 15 test seti | 100,0%
60x43500/ SVM / 60x43500 / 10 egitim ve 20 test seti | 67,5%
(Optimizasyon SVM / 60x43500 / 7 egitim ve 23 test seti 54,0%
Uygulanmanmus) SVM / 60x43500 / 5 egitim ve 25 test seti 58,0%
o SVM / 60x43500 / 3 egitim ve 27 test seti 50,0%
Kogu-Yiriime SVM / 60x43500 / 2 egitim ve 28 test seti | 50,0%
0 SYM/ SVM / 60x43500 / 15 egitim ve 15 test seti | 100,0%
60x43500/ SVM / 60x43500 / 10 egitim ve 20 test seti | 100,0%
(Optimizasyon SVM / 60x43500 / 7 egitim ve 23 test seti | 100,0%
Uygulanmamus) SVM / 60x43500 / 5 egitim ve 25 test seti | 92,0%
5 . SVM / 60x43500 / 3 egitim ve 27 test seti 70,3%
Agac-Yiiriime 55.3%




Cizelge 4.9 SVM yontemine optimize ve optimize olmayan veri setlerinin uygulanmasi sonucu elde
edilen siniflandirma basarimi yiizdelerinin veri setlerinin oranlarina gére gosterimi (devam)

d SVYM/ SVM / 60x450 /15 egitim ve 15 test seti 100,0%
60x450 / SVM / 60x450 /10 egitim ve 20 test seti 100,0%
(Optimize Hepsi 10000 |SVM / 60x450 /7 egitim ve 23 test seti 100,0%
iterasyonlu) SVM / 60x450 /5 egitim ve 25 test seti 100,0%
5 SVM / 60x450 / 3 egitim ve 27 test seti 100,0%
Kosu-Aga¢ SVM / 60x450 / 2 eitim ve 28 test seti | 100,0%
e SVM/ SVM / 60x450 /15 egitim ve 15 test seti 100,0%
60x450 / SVM / 60x450 /10 egitim ve 20 test seti 100,0%
(Optimize Hepsi 10000 |SVM / 60x450 /7 egitim ve 23 test seti 100,0%
iterasyonlu) SVM / 60x450 /5 egitim ve 25 test seti 100,0%
L. SVM / 60x450 / 3 egitim ve 27 test seti 100,0%
&g Yirime SVM / 60x450 /2 eitim ve 28 testseti | 100,0%
H svM/ SVM / 60x450/15 eg%t%m ve 15 test set% 100,0%
60x450 / SVM / 60x450 / 10 egitim ve 20 test seti | 100,0%
(Optimize Hepsi 10000 |SVM / 60x450 /7 egitim ve 23 test seti 100,0%
iterasyonlu) SVM / 60x450 /5 egitim ve 25 test seti 100,0%
SVM / 60x450 /3 egitim ve 27 test seti 100,0%
Agac-Yiiriime T )
SVM / 60x450 / 2 egitim ve 28 test seti 100,0%
8 SVM/ SVM / 60x90 / 15 egitim ve 15 test seti 100,0%
_ 60x90/ SVM / 60x90 / 10 egitim ve 20 test seti 100,0%
(Optimize Kosu 150000, To\/ 1/ 60100 / 7 egitim ve 23 test seti 100,0%
Agac ve Yiiriime 50000 = -
lterasyonlu) SVM / 60x90 / 5 egitim ve 25 test seti 100,0%
SVM / 60x90 / 3 egitim ve 27 test seti 100,0%
Kosu-Aga¢ SVM / 60x90 / 2 egitim ve 28 test seti 100,0%
h) SVM/ SVM /60x90 / 15 egitim ve 15 test seti 100,0%
 60x90/ SVM / 60x90 / 10 egitim ve 20 test seti 100,0%
(Optimize Kosu 150000, ['5\y 17/ 6090 /7 ogitim ve 23 test sei 98,0%
Agac ve Yiiriime 50000 = -
Iterasyoniu) SVM / 60x90 / 5 egitim ve 25 test seti 98,0%
SVM / 60x90 / 3 egitim ve 27 test seti 81,0%
Kosu-Yiiriime SVM / 60x90 / 2 egitim ve 28 test seti 50,0%
i SVM/ SVM / 60x90 / 15 egitim ve 15 test seti 100,0%
60x90/ SVM / 60x90 / 10 egitim ve 20 test seti 100,0%
(Optimize Kosu 150000, | g/ 1/ 60490 /7 egitim ve 23 test seti 100,0%
Agac ve Yiiriime 50000 = -
lterasyonlu) SVM / 60x90 / 5 egitim ve 25 test seti 100,0%
SVM / 60x90 / 3 egitim ve 27 test seti 100,0%
SVM / 60x90 / 2 egitim ve 28 test seti 50,0%

Agac-Yiiriime
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Cizelge 4.9 SVM yontemine optimize ve optimize olmayan veri setlerinin uygulanmasi sonucu elde
edilen siniflandirma basarimi yiizdelerinin veri setlerinin oranlarina gére gosterimi (devam)

j)  SvM/ SVM / 60x90 / 15 egitim ve 15 test seti 100,0%

60x90/ SVM /60x90 / 10 egitim ve 20 test seti 100,0%

(Optimize Hepsi 50000 | SVM / 60x90 /7 egitim ve 23 test seti 100,0%

iterasyonlu) SVM / 60x90 / 5 egitim ve 25 test seti 100,0%

5 SVM / 60x90 / 3 egitim ve 27 test seti 100,0%

Kosu-Aga¢ SVM / 60x90 / 2 egitim ve 28 test seti 100,0%

k) SVM/ SVM / 60x90 / 15 egitim ve 15 test seti 100,0%

60x90/ SVM / 60x90 / 10 egitim ve 20 test seti 100,0%

(Optimize Hepsi 50000 |SVM / 60x90 /7 egitim ve 23 test seti 100,0%

iterasyonlu) SVM / 60x90 / 5 egitim ve 25 test seti 100,0%

o SVM / 60x90 / 3 egitim ve 27 test seti 98,0%

&g Yirime SVM / 60x90 / 2 egitim ve 28 test seti 50,0%

) SVM/ SVM /60x90 / 15 egitim ve 15 test seti 100,0%

60x90 / SVM / 60x90 / 10 egitim ve 20 test seti 100,0%

(Optimize Hepsi 50000 |SVM /60x90 /7 egitim ve 23 test seti 100,0%

iterasyonlu) SVM / 60x90 / 5 egitim ve 25 test seti 100,0%

Y SVM / 60x90 / 3 egitim ve 27 test seti 100,0%
Agac-Yiiriime . -

SVM / 60x90 / 2 egitim ve 28 test seti 50,0%

Cizelge 4.9°da belirtilen basaririm yiizdeleri, uygulanan HRRP test setlerinin dogru veri

tiplerinin hatasiz siniflandirilmast durumunda dogru kabul edilmistir.

Fakat bir dnceki KNN ve DT yontemlerinden farkli olarak bu yontemin uygulanabilirligi
2 farkli veri tipini gecemedigi i¢in siniflandirma da ikiserli veri setleri {izerinde
uygulanmustir. Dolayisiyla 60 satirdan olusan setler (60x43500, 60x450 ve 60x90
boyutlu) kullanilmistir. Bu setlerin sonuglari tam olarak KNN ve DT algoritmalar ile
karsilagtirilabilir degildir. Bu sebepten 6tiirii KNN’nin veya DT nin tek basina yaptigi 3
hedefe birden yaptig1 siniflandirmay1 yapabilmek i¢in 3 adet SVM’nin ard1 ardinda veya

ayni1 anda uygulanmasi gerekmektedir.
Bu sebeple Cizelge 3.12°deki her 3 SVM yontemi veri boyutuna gore anlatilacak bir

simiflandirma maddesinin olusturmustur. Bu maddeler asagidaki 4.3.1 numarali alt

boliimde bulgulari ile tartisilmistir. Bulgular belirtilirken veri maliyeti hesaplanirken
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Kosu-Agac¢, Kosu-Yiirime ve Agag-Yiirlime siireleri toplami diger KNN ve DT

yontemleri ile kargilastirilirken beraber degerlendirilmistir.

4.3.1 SVM yonteminin optimizasyon yontemi bazh bulgular:

Cizelge 3.12°deki KNN bulgularinin yorumlar: ve tartigmalari asagidaki gibidir;

a) Optimize olmayan set (kosu-agac, agac-yiiriime ve kosu-yiiriitme bazh)
bulgulari: SVM algoritmasina ilk olarak uygulanan HRRP veri setleri optimize
olmayan 60x43500 boyutlu 3 farkli radar veri setleridir (Kosu-Agag, Kosu-Yiiriime ve
Agac-Yiirime). SVM yontemi bu set ile sonuglarinin tezde uygulanan diger
yontemlerden DT den yiiksek oranda daha iyi siniflandirma performansi gosterdigi ve
KNN’nin Hamming fonksiyonlu versiyonun bu set i¢in elde edilen performansindan

daha diisiik oldugu goriilmiistiir.

Literatiirde egitim setlerinin test veri setlerinin ii¢ kat1 oldugu SVM uygulayan HRRP
temelli ¢calismalarda, %72 dogru smiflandirma performans: goriiliirken (Song, Wang,
Chen, Li, & Wang, 2019), bu tezde uygulanan HRRP verilerinin ortalama %81 lik
dogru siniflandirma performanst oldugu gozlemlenmistir. Bunun sebebi bahsedilen
calisgmanin 250 MHz daha az bant genisligi ile veri igerdiginden kaynaklanmaktadir.
Aslinda optimize olmayan bu HRRP setlerinin Aktif ve Pasif hedef ayristirilmasinda
performanst ¢ok kuvvetlidir. Ciinkii Kosu-Agac hedefleri %94 ve Agag-Yiiriime
hedefleri %86 ortalama bagarim oranlari ile ayristirilabilmistir. Fakat Kosu ve Yiiriime
hedefleri ortalama %63’liik bir performans gdstererek, bu yontem ile Aktif hedeflerin
kendi i¢inde siniflandirilmasinin zor oldugu goriilmiistiir. Tez i¢indeki diger yontemler
karsilagtirildigin ile Aktif ve Pasif hedef ayristirma performansinin KNN ile benzerlik

gosterirken DT ile zithik gdsterdigi anlasilmistir.

Siire olarak veri maliyeti yine MatLab {izerinden algoritmalarin baslangi¢ ve sonlanma
arasinda gecen siire degerlendirilerek anlagilmistir. Optimize olmayan HRRP veri
setinin bir SVM yontemi ile ¢alistirilmasi ve sonuglandirilmasi 3,8-4,0 saniye arasinda
saglanmistir. Dolayisiyla toplu olarak tiim kosu, yiirime ve agac¢ setlerin

siniflandirilmasi 11-12 saniye arasinda bir siire tutacaktir veya 3 kat fazla bellek ile
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SVM 3-4 saniye arasinda siniflandirma yapabilecektir. Dolayisiyla ayni veri setine
uygulanan KNN ve DT yontemlerine gore kod maliyetinin neredeyse 3 kat daha fazla
ve verimsiz oldugu anlasiimistir.

b) iterasyon sayisi biitiin veriler icin 10000 olan optimize set: SVM algoritmasina
ikinci olarak uygulanan HRRP veri setleri PSO optimizeli ve 90x450 boyutlu radar veri
setleridir (Kosu-Aga¢, Kosu-Yiiriime ve Agag-Ylriime). Bu veri seti ile uygulanan
SVM algoritmas1 sonuglarinin tezde uygulanan diger yontemlerin hepsinden daha
performanslt oldugu ve neredeyse hatasiz siniflandirma performansit gosterdigi

gbzlemlenmistir.

Literatiirde hem SVM ve PSO uygulanan farkli veri setli ¢alismadan (Kavitha,
Harishankar, & Akhil, 2018) hem de optimizasyonuz HRRP radar verilerine uygulanan
SVM sonuglarma (Wang, Li, Wang, & Li, 2016), (Wang, ve digerleri, 2019), (Chen,
Wang, Song, & Li, 2019) gore %100’lik performansi ile ¢cok daha basarili performans
gostermistir. Bu sonuclar ile HRRP radar veri setlerinin PSO ile optimize edildigine
SVM ig¢in basaril1 bir secenek oldugu bulunurken, 6te yandan HRRP radar verilerinin
PSO optimizasyonu ile hem literatiirdeki hem de bu tezdeki optimizasyonuz veri
setlerinden daha performansli smiflandirma yapabildigi bulgusuna ulasilmistir. Bu
bulgu egitim setlerinin tiim veri setine gore 1:10 ve 1:15 oranli olanlarn i¢in bile

dogrulanmustir.

Bu SVM yontemin bu optimize veri setiyle uygulanmasinin tek dezavantaji kod maliyeti
olacaktir. Diger yontemler ile benzer sekilde veri sliresi maliyeti yine MatLab {izerinden
algoritmalarin baslangic ve sonlanma arasinda gecen siire degerlendirilerek
anlagilmistir. Optimize 60x450 boyutlu her bir HRRP veri setinin SVM yontemi ile
calistirilmasi ve sonuglandirilmasi 0,06-0,07 saniye arasinda saglanmigtir. Dolayisiyla
toplu olarak tim kosu, yiirime ve aga¢ setlerin siniflandirilmast 0,18-0,21 saniye
arasinda bir siire tutacaktir veya 3 kat fazla bellek ile SVM 0,06-0,07 saniye arasinda
siniflandirma yapabilecektir. Bu setin optimize olmamasindan dolay iglem hiz1 olarak
bir dnceki optimize olmayan veri setli SVM yontemine gore daha verimli oldugu da
anlasilmistir. Fakat ayni1 boyutlu veri setlerine uygulanan KNN ve DT yontemlerinden

3 kat daha yavastir.
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¢) Iterasyon sayisi kosu verileri icin 150000 yiiriime ve agac verileri 50000 olan
optimize set: SVM algoritmasina {i¢iincii uygulanan HRRP veri setleri PSO optimizeli
ve 60x90 boyutlu radar veri setleridir (Kosu-Agag, Kosu-Yiiriime ve Agag-Yiiriime).
PSO optimizesi i¢in kosu iterasyonu 150000 secilirken diger verilerin optimizasyon
iterasyonu 50000 secilmistir. Bu veri seti ile uygulanan SVM algoritmas1 sonuglarinin
tezde uygulanan bir 6nceki b maddesindeki 90x450 boyutlu sete uygulanan yontemden
sonra gelen performansli smiflandirma yontemlerinin ikisinden biri oldugu
gbzlemlenmistir. Bu yontemin tiim veri setleri géz oniline alininca ortalama bagarim

oran1 %93 olarak hesaplanmistir.

Literatiirde optimizasyonuz 1250 MHz ile toplanan HRRP radar verilerine uygulanan
yontemlerden biri olan maksimum SVM sonuglarinin %92 (Wang, Li, Wang, & Li,
2016) performansi ile benzer basarim orami gostermistir. Fakat bu veri boyutunu
kullanan ve daha ¢ok optimize edilmis bu SVM yo6netiminin bir 6nceki b maddesinde
tartisilan 90x450 boyutlu yonteme gore performansinin biraz daha geride kaldig
anlagilmistir. Bu sebeple HRRP verilerinin ¢ok fazla optimize edilmesinin SVM
yontemi ile hedef simiflandirma performansina dezavantaj saglayacagi anlasilmistir.
Optimizasyonlu setin SVM siniflandirma performansini diistiren d6geler aslinda Kosu ve
Yiiriime hedefleri siniflandirirken ortaya ¢ikan bulgulardir. Bu bulgularda zaten ¢ok

diisiik 1:10 ve 1:15 gibi ¢ok diislik egitim setleri oranlar1 igeren bulgulardir.

Bu SVM yonteminin de bir Oncekisi gibi optimize veri setiyle uygulanmasinin tek
dezavantaji kod maliyeti olacaktir. Fakat bu kod maliyeti b maddesindeki
optimizasyonu daha kiiciik kalan yonteme goére daha iyidir. Kod maliyeti, veri isleme
stiresi tutularak kodlar {izerinden algoritmalarin baglangi¢ ve sonlanma arasi
degerlendirilerek anlasilmistir. Optimize 60x90 boyutlu her bir HRRP veri setinin SVM
yontemi ile calistirilmasi ve sonuglandirilmast 0,025-0,035 saniye arasinda
saglanmistir. Dolayisiyla toplu olarak tim kosu, yiliriime ve aga¢ setlerin
siiflandirilmasi 0,075-0,135 saniye civarinda bir siire tutacaktir. Bu yontem bir dnceki
SVM yontemine gore 2 kat daha verimlidir ama ayn1 boyutlu veri setlerine uygulanan

KNN ve DT yontemlerinden 3 kat daha yavastir.
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d) lterasyon sayis1 biitiin veriler icin 50000 olan optimize set: SVM algoritmasina
dordiincii olarak uygulanan HRRP veri setleri PSO optimizeli ve 60x90 boyutlu radar
veri setleridir (Kosu-Agac, Kosu-Yiirlime ve Agag¢-Yiirlime). Bu setin kosu, agac ve
yiirime verileri segilirken PSO iterasyonu 50000 secilmistir. Bu veri seti ile uygulanan
SVM algoritmasi sonuglarinin tezde uygulanan bir onceki yontemden sonra gelen
performansli simiflandirma yontemlerinin ikisinden biri oldugu goézlemlenmistir. Bu
yontemin tiim veri setleri géz Oniine alininca ortalama basarim oram1 %94 olarak

hesaplanmustir.

Daha once ¢ maddesi ile de benzerlik gosteren literatiir calismasinin %92 (Wang, Li,
Wang, & Li, 2016) basarim performansi ile ve ¢ maddesindeki setin sonuglar1 ile benzer
basarim orani gostermistir ve benzer sekilde b maddesindeki SVM sonuglarindan
basarim orami olarak diisiiktiir. Bu sebeple veri setlerine uygulanan PSO iterasyon

sayisinin 150000°den 50000’¢e diisiiriilmesinin pek bir fark yaratmadigi anlagilmistir.

Bu SVM yo6nteminin de biitiin SVM yontemleri gibi dezavantaji kod maliyeti olacaktir.
Kod maliyeti ¢ maddesindeki veri setinin SVM yontemine uygulanmasi ile benzer
sonuclari vermistir. Kod maliyeti, veri isleme siiresi tutularak MatLab {izerinden
algoritmalarin baslangi¢c ve sonlanma arasi degerlendirilerek anlagilmistir. Optimize
60x90 boyutlu her bir HRRP veri setinin SVM yontemi ile calistirilmas: ve
sonuglandirilmasi benzer sekilde 0,025-0,035 saniye arasinda saglanmistir. Dolayisiyla
toplu olarak tiim kosu, yiirlime ve aga¢ setlerin siniflandirilmasi 0,075-0,135 saniye gibi
bir siire tutacaktir. Bu yontem b maddesindeki SVM yontemine goére 2 kat daha
verimlidir ama ayni boyutlu veri setlerine uygulanan KNN ve DT yontemlerinden de 3

kat daha fazla maliyetlidir.

4.3.2 SVM yonteminin genel bulgular: ve tartismalari
SVM ydntemlerinin hem optimize hem de optimize olmayan veri setleri ile verdikleri

sonuglar yukaridaki bulgulara ulagilmasini saglamistir. Bu boliimde ulagilan bu bulgular

ile literatiire yapilan katkilar ve en iyi sonug¢ veren yontemler degerlendirilmistir.
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Genel olarak SVM yontemlerinin yiiksek ¢Oziiniirliikte yani yiiksek bant genisliginde
performansimin yiiksek oldugu ve KNN gibi ydntemlere gore simiflandirma
performansinin yiiksek bant genisligi ile daha da arttig1 bilinmektedir (Liu, Fang, Xie, &
Wang, 2015). Bu bilginin 15181inda bu tez ¢aligmasinda da ¢oziiniirliik degeri ytiksek bir
deger secildigi icin en performanslt siniflandirma yonteminin SVM olmasi ile literatiir
dogrulanmistir. Dolayisiyla SVM sonuglarinin tezdeki en iyi siniflandirma performansi
gosteren yontem oldugu anlagilmistir. Literatiirdeki diger SVM c¢alismalan ile
karsilastirildiginda 90x450 boyutlu b maddesindeki bulgularin literatiirde HRRP ile
simiflandirma yapilan 6zdevimli algoritmalar iginde en performanshi yontemlerden bir
oldugu anlasilmistir. Ciinkii yakin zamanda FMCW radardan elde edilmis mikro-Doppler
veri seti kullanan literatiir caligmalarinda SVM yontemi ile siniflandirma yapildiginda
sadece %50-60 aras1 basarim saglanabilmistir (Gao, Lai, Mei, & Wu, 2019). Bu ¢ok
yiiksek siniflandirma performansinin arkasinda secilen bant genisliginin literatiirdeki

yiiksek HRRP radar verisi bant genigliklilerinden biri oldugundan kaynakladir.

Fakat kodlarin maliyet agisindan karsilastirilmasi yapilinca SVM yonteminin en maliyetli
yontem oldugu anlasilmistir. Genel olarak tezdeki benzer boyutlara uygulanan KNN ve
DT yontemlerine gore 3 kat daha fazla maliyetli oldugu anlasilmistir. Cilinkii biitiin veri
setlerinin SVM ile ayr1 ayr1 ii¢ kere uygulanmasi sonucunda tiim veri setleri
siiflandirilabilmektedir. PSO ile yaklagik 125 kat hizli ve %93-%94 civar siniflandirma
basaris1 gosteren SVM sonuglarin elde edilebildigi bulgusu elde edilmistir. Fakat
siniflandirma performansi daha da arttirilmak istenirse ve 90x450 boyutlu set segilirse
veri maliyeti 2 kat artacaktir yani 2 kat daha yavas smiflandirma yapilacaktir. Sonug
olarak SVM yodntemi kod maliyetinin biiyiik bir etki olarak diistiniilmedigi durumlarda
PSO yardimiyla en mantikli 6zdevimli smiflandirma yontemi olarak literatiirde

kullanilabilir.

SVM yonteminin 5 egitim ve 25 test veri seti igeren veri seti i¢in karisiklik matrisi
kullanilarak ~ algoritmalarin ~ performanst  asagidaki  ¢izelgeler  iizerinden
degerlendirilmistir. SVM ydnteminde de KNN ve DT yontemlerinde oldugu gibi 5 egitim
ve 25 test veri seti oranlarina sahip setler karisiklik matrisleri ile sonuglar kosu, yiirtime

ve aga¢ hedeflerine gore sunulmustur. Fakat DT ve KNN algoritmalar1 sonug¢larindan
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farkli olarak SVM sadece iki adet veri tiiriine uygulanabildigi icin karisiklik matrisleri

2x2 boyutlu matrislerdir.

Cizelge 4.10 Cizelge 4.9’un a maddesinde (asagida solda) ve Cizelge 4.9’un b maddesinde (asagida
sagda) PSO parametreleri gosterilen algoritmalarin 5 adet egitim ve 25 adet test veri seti i¢in olusturulan
karigiklik matrisleri

Kosu Agag Ko Su Yiirime
Kosu 1 0 Kosu 1 0
Agac 0 1 Yirime | 0,84 0,16

Cizelge 4.11 Cizelge 4.9’un ¢ maddesinde (asagida solda) ve Cizelge 4.9’un d maddesinde (asagida
sagda) PSO parametreleri gosterilen algoritmalarin 5 adet egitim ve 25 adet test veri seti i¢in olusturulan
karigiklik matrisleri

Agac | Yirime
Agac 1 0
Yirtime | 0,16 0,84

Kosu Agag
Kosu 1 0
Agag 0 1

Cizelge 4.12 Cizelge 4.9’un e maddesinde (asagida solda) ve Cizelge 4.9’un f maddesinde (asagida
sagda) PSO parametreleri gosterilen algoritmalarin 5 adet egitim ve 25 adet test veri seti i¢in olusturulan
karigiklik matrisleri

Kosu | Yiiriime Agac¢ | Yiirlime
Kosu 1 0 Agac 1 0
Yiiriime 0 1 Yiirtime 0 1
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Cizelge 4.13 Cizelge 4.9’un g maddesinde (asagida solda) ve Cizelge 4.9’un h maddesinde (asagida
sagda) PSO parametreleri gosterilen algoritmalarin 5 adet egitim ve 25 adet test veri seti i¢in olusturulan
karisiklik matrisleri

Kosu | Agac Kosu | Yiirtime
Kosu 1 0 Kosu 1 0
Agac 0 1 Yiirtime | 0,04 0,96

Cizelge 4.14 Cizelge 4.9’un i maddesinde (asagida solda) ve Cizelge 4.9’un j maddesinde (asagida sagda)
PSO parametreleri gosterilen algoritmalarin 5 adet egitim ve 25 adet test veri seti i¢in olusturulan
karisiklik matrisleri

Agac | Yirime
Agac 1 0
Yurume 0 1

Kosu Agag
Kosu 1 0
Agac 0 1

Cizelge 4.15 Cizelge 4.9’un k maddesinde (asagida solda) ve Cizelge 4.9’un I maddesinde (asagida
sagda) PSO parametreleri gosterilen algoritmalarin 5 adet egitim ve 25 adet test veri seti i¢in olusturulan
karisiklik matrisleri

Kosu | Yiirtiime Agac | Yiriime
Kosu 1 0 Agag 1 0
Yiriime 0 1 Yiiriime 0 1
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5. SONUC

Bu tez calismasinin sonucunda literatiire katki saglayacak 6zdevimli siniflandirma
yontemleri PSO optimizasyonu uygulanmis HRRP radar veri setleri ile siniflandirmak
i¢in uygulanabilir sekilde gelistirilmis, test edilmis ve bulgular1 paylasilmistir. Ozdevimli
yontemlerin bulgular1 yontem bazinda tartisilmis ve degerlendirilmistir. Bu bulgularin
genel degerlendirmesi ise bu bolimiin alt bashigi 5.1 Degerlendirme bdoliimiinde
yapilmistir. Bulgularin degerlendirilmesine gore hem veri maliyeti hem de hedef
siniflandirma performans: bazinda basarili olacak ydntemler 5.2 Oneri béliimiinde

literatiire Onerilmistir.

5.1  Degerlendirme

Bu boliimde 6zdevimli yontem bazli tartisilan ve degerlendirilen bulgularin toplu sekilde
degerlendirilmesi amaglanmigtir. Degerlendirme yapilirken 6ncelikle yontem ve boyut
bazli, egitim ve test setleri oranlarina gore degisen sonuglarin siiflandirma bagarim

oranlarinin ortalamasi alinarak asagidaki Cizelge 3.13’te degerlendirmesi yapilmistir.

Ek olarak Cizelge 5.1 iginde veri maliyetinin degerlendirilmesi i¢in siniflandirma
sonuclarinin siiresi de eklenmis ve bu veri maliyeti de bu siireler kullanilarak
hesaplanmistir. Boylece yontem kodlarinin algoritma maliyetinin hesaplanmasi ve
degerlendirilmesi saglanmigtir. SVM yo6ntemlerinin tam sonug elde etmesi i¢in 3 farklh
algoritmanin ardi ardina Kosu-Agac, Kosu-Yiirime ve Agag-Yiiriime veri setlerine
uygulanmasi gerekmistir bu sebeple Sonuglandirma siiresi bir adet SVM y6nteminin 3

kat1 seklinde Cizelge 5.1 lizerinde gdsterilmistir.
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Cizelge 5.1 Tezde uygulanan 6zdevimli smiflandirma yontemlerine, optimize ve optimize olmayan veri
setlerinin uygulanmast sonucu elde edilen ortalama smiflandirma basarimlarinin ve siniflandirma
sonug¢landirma siirelerinin gosterimi

Simiflandirma
Siniflandirma Ortalama
Veri Seti Boyutu / Metodu
Metodu (Metoda Basari
PSO Parametreleri . Sonuclandirilmasi
Ozel Bilgi) Yiizdesi
Siiresi (saniye)
90x43500 / PSO KNN (Oklid
0
uygulanmadi Fonksiyonlu) 63.4% 3,9-4,1
90x43500 / PSO KNN (Hamming
0
uygulanmadi Fonksiyonlu) 99,2% 3,9-4.1
90x43500 / PSO
DT 64,8% 3,6-4,4
uygulanmadi
60x43500 / PSO
SVM (Kosu-Agag) | 94 0%,
uygulanmadi ’
60x43500 / PSO SVM (Kosu-
0 -
uygulanmadi Yiiriime) 63,3% H-12
60x43500 / PSO SVM (Agac-
0
uygulanmadi Yiiriime) 86,3%
90x450 / PSO KNN (Oklid
. 0 _
Iterasyonu 10000 Fonksiyonlu) 79,3% 0,04-0,05
90x450 / PSO KNN (Hamming
. 0 —
iterasyonu 10000 Fonksiyonlu) | >»7® 0,04-0,05
90x450 / PSO OT
. 0 -
Iterasyonu 10000 60,6% 0,06-0,07
60x450 / PSO
. SVM (Kosu-Agac) 100%
Iterasyonu 10000
60x450 / PSO SVM (Kosu-
. 100% 0,18-0,21
Iterasyonu 10000 Yiiriime)
60x450 / PSO SVM (Agac-
. 100%
Iterasyonu 10000 Yiiriime)
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Cizelge 5.1 Tezde uygulanan 6zdevimli smiflandirma yontemlerine, optimize ve optimize
olmayan veri setlerinin uygulanmasi sonucu elde edilen ortalama siniflandirma basarimlarinin ve
siniflandirma sonuglandirma siirelerinin gosterimi (devam)

90x90 / PSO iterasyonu KNN (Oklid
0 -
Kosu i¢in 150000%* Fonksiyonlu) 84,4% 0,025-0,030
90x90 / PSO Iterasyonu | KNN (Hamming 54.1%
Kosu igin 150000* Fonksiyonlu) 0,025-0,030
90x90 / PSO Iterasyonu 65.2%
. DT ’ 0,025-0,035
Kosu igin 150000* ’ ’
60x90 / PSO Iterasyonu
SVM (Kosu-Agac) 100%
Kosu i¢in 150000*
60x90 / PSO iterasyonu SVM (Kosu- 87.8% 0.075.0.135
Kosu i¢in 150000* Yiiriime) ’ ’
60x90 / PSO Iterasyonu SVM (Agac- 91,7%
Kosu i¢in 150000%* Yiiriime)
90x90 / PSO Iterasyonu KNN (Oklid
0 -
50000 Fonksiyonlu) 84,2% 0,025-0,030
90x90 / PSO iterasyonu | KNN (Hamming
0 -
50000 Fonksiyonlu) >1,3% 0,025-0,030
90x90 / PSO Iterasyonu
50000 DT 61,6% 0,025-0,035
60x90 / PSO Iterasyonu
SVM (Kosu-Agac) 100%
50000
60x90 / PSO iterasyonu SVM (Kosu-
o 91,3% 0,075-0,135
50000 Yiiriime)
60x90 / PSO Iterasyonu SVM (Agac-
0
50000 Yiiriime) 17%

*: Bu veri setlerinde agag ve yiirlime hareketleri radar verileri i¢in iterasyon sayisi

kosu verilerinden farkli olarak 50000 secilmistir.
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Cizelge 5.1°deki sonuglar genel olarak degerlendirildigin basarili siniflandirma
performansi ile 6ne ¢ikan iki yontem KNN ve SVM yontemleri olmustur. DT yonteminin
sadece egitim veri seti ¢ok olan uygulamalarda basarim sagladigi da DT bulgular
neticesinde anlasilmustir. ki basarili ydntemden biri olan KNN’nin, Hamming
fonksiyonlu versiyonu ozellikle optimizasyon uygulanmamis hedeflerde ¢ok basarili
olmustur. PSO optimizasyonu uygulanmis hedeflerde ise KNN’nin Oklid fonksiyonu
kullanan versiyonu daha basarili olmustur ve yiiksek siniflandirma performansi
gdstermigtir. Bunun sebebi Hamming’in Oklid olmayan (Non-Euclidean) bir uzaklik
fonksiyonu oldugu i¢in performanst diismesinden kaynaklanmaktadir. Hamming
fonksiyonu iki elemanli bir fonksiyondur ve 43500 boyutlu verilerde uzayda dagilmis
kategorik verileri daha kolay siniflandirabilmektedir ama Oklid fonksiyonu arama
uzayindaki bu kadar ¢ok veri iizerinde diizgiin hesaplama sonucu verememektedir. Fakat
veriler PSO’nun ortalama deger fonksiyonu ile arama uzayinda azaldik¢a ve her bir veri
seti icin ortalama degerlerde toplandikca, az sayidaki belirli ug¢ bolgelerde toplanmis
veriler Oklid fonksiyonu ile hesaplanabilmis ve siniflandirilabilmistir. Esasen KNN’nin
Oklid fonksiyonu kullanan versiyonu tiim veri setlerine gore 1:2, 1:3, 1:4,3, 1:6
oralarindan egitim seti igceren, veri setlerinde ortalama %93 ve %94’liik bir basarim1 PSO
uygulanmis ve 90x90 boyutlu veri setleri ile saglamistir. 1:10 ve 1:15 egitim seti oranl
olan versiyonlarinin Aktif hedefler ile Pasif aga¢ hedeflerini neredeyse hatasiz
ayristirirken, sadece Yiirlime veri tipini Kosu veri tipi gibi algilamasindan dolay1 genel
basarim oran1 %84 e diismiistiir. Dolayistyla bu yontemin literatiirde genelde kullanilan
0zdevimli 6grenme egitim ve test veri seti oranlart uygulandiginda ¢ok basarili sonuglar
verdigi ve siire olarak da SVM’den avantajli oldugu bir gercektir. Ote yandan SVM
yonteminin ise Ozellikle tiim veri setlerinde neredeyse hi¢ hata yapmaksizin basari
sagladig1 bulgulara, PSO uygulanmis ve 90x450 boyutuna c¢ekilmis veri setleri ile
erisilmistir. Bu bulgularda SVM’nin veri setlerine gore 1:2, 1:3, 1:4,3, 1:6, 1:10 ve 1:15
oralarindan egitim seti i¢eren biitiin farkli uygulamalarinda ¢ok basarili sonucglar verdigi

degerlendirmesi yapilmstir.
Literatiir incelendiginde 1:10 ve 1:15 egitim seti oranlar1 igeren setlerin HRRP tipi radar

hedeflerinin 6zdevimli algoritmalar ile smiflandirilmasinda kullanilmadigr da

gbzlemlenmistir. Fakat bu tip ¢ok diislik egitim seti oranlar1 igeren HRRP veri setleri ile
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il.

siniflandirma yapilmak istenecekse, SVM yoOntemi kod maliyetinin bir kistas olmadigi
durumlarda en dogru ¢6ziim olarak 6ne ¢ikacaktir. Ama SVM yonteminin tam olarak ayni
setlere uygulanan KNN ile ayni anda smiflandirma sonuglarina erismesi icin KNN
algoritmasina gore 3 ile 4 kat aras1 daha cok bellek harcamasi gerekecektir. Ciinkii
Cizelge 5.1°de SVM yontemin tam olarak sonuglandirilma siiresi KNN’ler ile

karsilastirildiginda 3 ile 4 kat daha uzun siirede bitmektedir.

5.2  Oneriler

Bu bolimde tezin 4. BULGULAR VE TARTISMA ve 5.1 Degerlendirme bdliimleri
sonucunda ortaya ¢ikan en verimli 6zdevimli 6grenme yOontemi ve yine bu bulgular

dahilinde literatiire katki saglayacak diger oneriler sunulmustur.

Oncelikle aslinda tek bir ¢dziimdense, birkag ¢dziim ydnteminin farkli gereksinimlere
gore sunulmasi literatiir agsindan katki verici olacaktir. Bu yontemler istenilebilecek

gereksinimin siklarina gore asagidadir;

Kod maliyetinin goz arda edilip, islemci kullamminin goz ardi edildigi
gereksinimlerde: Hamming fonksiyonlu KNN yonteminin en iyi performansi
optimize olmayan HRRP veri seti ile verebilecegi goriilmiistiir. Fakat 6zellikle PSO
optimizasyon ile HRRP veri setleri yaklasik olarak onda bir oranlarda kiigiiltiilerek
simiflandirma denendiginde ise neredeyse hatasiz SVM hedef smiflandirma
performansi ile karsilagilmistir. Bu sebepler neticesinde veri kullanma sayis1 goz ardi
edildiginde Hamming fonksiyonlu KNN fakat orta boyutlu veri setlerinde ise SVM
metodu bu gereksinime en uygun radar HRRP verisi siiflandirma yontemi olarak

literatiire Onerilmistir.

Kod maliyetinin az olmasi gerekip, cok diisiik islemci kullanimi gerektiginde:
KNN algoritmasinin 6zellikle her bir egitim setine karsilik bes test seti karsilik
gelecek sekilde oranli setlerde %93’{in iizerinde siniflandirma performansi gosterdigi
icin en uygulanabilir yontem oldugu goriilmiistiir. KNN’nin bu basarim orani egitim

seti oranlar1 bu belirtilen orandan az olsa da Aktif ve Pasif hedefleri siniflandirirken
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iil.

stirmektedir. Fakat Aktif hedefleri (ylirtime ve kosmay1) cok diisiik egitim seti oranli
HRRP verileri kullanilinca ayiramamaktadir. Dolayisiyla sadece kesinlikle diisiik kod
maliyeti istenen durumlara tek basina Onerilebilir. Bu durumda KNN yontemi
ozellikle HRRP veri setinin PSO ile 480°de birine kiiciiltiildiigli durumlarda yiiksek
dogruluk performansi yaninda Cizelge 5.1°de goriildiigii gibi en hizli siniflandirmay1
da sagladigi i¢in bu gereksinimi karsilayabilecek en uygun radar siniflandirma

0zdevimli 6grenme yontemi olarak literatiire Onerilmistir.

Optimum hibrit siniflandirma c¢oziimiiniin, cok diisilk miktarda egitim seti
iceren durumlarda bile basarih olmasi gerektiginde: Bu durumda aslinda Aktif
hedeflerin kendi i¢inde de siiflandirilmasinda etkili olan bir onceki sayfadaki i.
sikkindaki SVM yonteminin her bir egitim setine karsilik bes test seti oranindan daha
az egitim seti oram uygulandigi durumlarda faydali olacagi bilenmektedir. Ote
yandan, her bir egitim setine karsilik bes test seti kullanilabilen veya daha yiiksek
oranlarda egitim setinin secilebildigi durumlarda Oklid fonksiyonlu KNN ydntemi
basarili siniflandirma yapabilmektedir. Bu durumda bu iki yontemin hibrit bir yontem
olarak Onerilmesi ile optimum en iyi performansi diigiik kod maliyeti ile basarmak
miimkiindiir. Segilecek SVM yonteminin PSO ile 480°de birine kiiciiltiildigi
durumlarda bile %90 iizeri siniflandirma basaras1 saglanmistir. Bu basar1 Aktif
hedeflerin (Kosu ve Yiirlime) kendi arasinda siniflandirildigi ve her bir egitim setine
karsilik bes test setinden ¢ok daha az egitim seti miktar1 iceren optimize HRRP
verileriyle elde edilmistir. Keza KNN yonteminin de 6zellikle her bir egitim setine
karsilik bes test seti gelecek sekilde oranli setlerde ve daha az egitim seti igeren
setlerde en az %93 simiflandirma performans: gostermistir. Bu bilgilerin 15181nda 1
egitim setine karsilik 5 ve altinda test seti igeren durumlarda KNN kullanilarak
siiflandirma yapilmalidir. Egitim setlerinin daha az oldugu ve algoritmanin daha az
egitildigi durumlarda ise SVM kullanilarak siniflandirma yapilarak KNN ve SVM ile
hibrit bir yontem uygulanabilir. Bu yontemin hiz agisindan 480°de bir oranin optimize
edilmis HRRP verileri kullanan SVM yonteminin bile yaris1 kadar kod maliyetine
sahip olacagi Cizelge 5.1’deki smiflandirma siiresi bilgileri {izerinden

anlasilmaktadir. Dolayisiyla bu paragrafta bahsedilen hibrit yontem bu gereksinimi
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karsilayarak en basarili siniflandiran 6zdevimli algoritma yontemlerinden biri oldugu

i¢in literatiire Onerilmistir.

Sonu¢ olarak yukaridaki i., ii. ve iil. paragraflarinda belirtilen gereksinimlerin
ihtiyaclarina gore farkli 6zdevimli algoritmalarin, HRRP hedeflerini siniflandirmak i¢in
uygulanabilecegi ve literatiire katki verebilecegi anlasilmistir. Bdylece yukarida belirtilen
farkl1 6zdevimli algoritma yontemleri, optimize HRRP hedeflerini siniflandirmak igin

ihtiyaca gére maddeler ile tezin sonuglar1 olarak literatiire onerilmistir.
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