


EVRIiSIMLi SiNiR AGI KULLANARAK DENGESiZ DOPPLER RADAR
VERISINDE HEDEF SINIFLANDIRMA

Muhammed ERDOGAN

YUKSEK LISANS TEZi
BIiLGIiSAYAR MUHENDISLIiGi ANA BIiLiM DALI

GAZi UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

OCAK 2023



ETiK BEYAN

Gazi Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Tez Yazim Kurallarma uygun olarak hazirladigim

bu tez ¢alismasinda;

Tez icinde sundugum verileri, bilgileri ve dokiimanlar1 akademik ve etik kurallar
cercevesinde elde ettigimi,

Tiim bilgi, belge, degerlendirme ve sonuglar1 bilimsel etik ve ahlak kurallarina uygun
olarak sundugumu,

Tez calismasinda yararlandigim eserlerin tiimiine uygun atifta bulunarak kaynak
gosterdigimi,

Kullanilan verilerde herhangi bir degisiklik yapmadigima,

Bu tezde sundugum calismanin 6zgiin oldugunu,

bildirir, aksi bir durumda aleyhime dogabilecek tiim hak kayiplarini kabullendigimi beyan

ederim.



iv

EVRISIMLI SINIR AGI KULLANARAK DENGESIZ DOPPLER RADAR VERISINDE
HEDEF SINIFLANDIRMA
(Yiksek Lisans Tezi)

Muhammed ERDOGAN

GAZI UNIVERSITESI
FEN BiLIMLERI ENSTITUSU
Ocak 2023

OZET

Kritik 6neme sahip askeri ve sivil yerleskelerin korunmasi gegmiste oldugu gibi giiniimiizde
de Onemini korumaktadir. Bu amagla, ¢esitli sensorler barindiran sistemler
gelistirilmektedir. Sensdrlerin sagladigi verilerden bilginin elde edilmesi de donanimlarin en
verimli sekilde kullanilmasi agisindan 6nemlidir. Radar sistemleri kesif, gozetleme ve tespit
amaciyla siklikla kullanilmaktadir. Literatiirdeki radar verisi ile makine 6grenmesi tabanli
yaklagimlarla hedef siniflandirma yapilan ¢alismalar incelendiginde radar tiplerinin dort
siifa ayrildigi goriilebilmektedir. Bunlar, doppler radarlari, SAR, pasif radarlar ve uzun
menzil hava savunma radarlaridir. Doppler etkisini referans alarak gelistirilen radarlar
doppler radar1 olarak isimlendirilirler. Gergeklestirilen calisma kapsaminda dengesiz
doppler veri seti lizerinde cesitli deneysel caligmalar yiiriitiilerek literatiirdeki mevcut
yontem ve yaklasimlarin yaninda, simiflandirma igin gergeklestirilen asamalardaki
yontemler c¢esitlendirilerek siniflandirma performansinin artirilmasi1 ve literatiirdeki
caligmalar ile karsilastirilarak elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi amaglanmaktadir. Bu
amagla halka agik, dengesiz bir veri seti kullanilarak radar verisinden hedef siniflandirma
yapilmaktadir. Literatlirde siklikla tercih edilen rastgele orman ve SVM algoritmalart ile
evrisimli sinir ag1 modeli, c¢esitli 6n isleme adimlarn ve farkli egitim yaklagimlar
dogrultusunda test edilmektedir. Performans a¢isindan en verimli dnisleme, siiflandirict
model ve egitim yaklasiminin belirlenmesi amaglanmaktadir. Veri setinin, SMOTE veri 6n
isleme teknigi kullanilarak dengeli hale getirilen veri seti ile Onerilen evrigimli sinir ag1
modeli k-kat ¢apraz dogrulama yaklagimiyla %99,98 egitim dogruluguna ulasilmaktadir.
Test verisi ile elde edilen performans metrikleri de diger yontemlere gore basarili daha
basarili sonuclar elde etmistir. Ayni veri seti ile literatiirde gergeklestirilen ¢alismalar goz
Oniine alindiginda, Onerilen yontemin literatiirdeki diger yontemlerle rekabet edebilecek
seviyede oldugu sdylenebilmektedir.
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ABSTRACT

The protection of critically important military and civil settlements maintains its importance
today as it was in the past. For this purpose, systems with various sensors are being
developed. Extracting information from the data which is provided by the sensors is also
important for the most efficient use of the equipment. Radar systems are frequently used for
reconnaissance, surveillance and detection purposes. There are rule-based and machine
learning-based methods for the classification of objects detected by radar. In machine
learning-based approaches, the characteristics of the target object are learned by the model
over time without the need for expert opinion. For this reason, these methods are more
advantageous than rule-based methods. The studies on the target classification using the
radar data with machine learning-based approaches are examined, it can be seen that the
radar types are divided into four categories. These are doppler radars, SAR, passive radars
and long-range air defense radars. Radars developed based on the Doppler effect are called
Doppler radar. Within the scope of the study, various experimental studies are carried out on
the unbalanced Doppler data set, in addition to the existing methods and approaches in the
literature, it is aimed to increase the classification performance by diversifying the methods
in the stages performed for classification and to evaluate the results obtained by comparing
them with the studies in the literature. For this purpose, target classification is made from
radar data using a public, unbalanced data set. Random forest and SVM algorithms, which
are frequently preferred in the literature, and the convolutional neural network model are
tested in line with various preprocessing steps and different training approaches. It is aimed
to determine the most efficient preprocessing, classifier model and training approach in
terms of performance. 99.98% training accuracy is reached with the proposed convolutional
neural network model k-fold cross-validation approach with the data set balanced using the
SMOTE data preprocessing technique. Performance metrics obtained with test data also
achieved more successful results than other methods. Considering the studies carried out in
the literature with the same data set, it can be said that the proposed method is at a level that
can compete with other methods in the literature.

Science Code : 92432

Key Words . Radar, unmanned aerial vehicle, K-Fold, SMOTE, convolutional neural
network

Page Number : 61
Supervisor . Assoc. Prof. Dr. Oktay YILDIZ



vi
TESEKKUR

Tez hazirlama siirecimin tamaminda bilgi ve tecriibeleriyle ¢aligmalarima yon veren ¢ok
degerli danismanim Dog. Dr. Oktay YILDIZ’a sonsuz siikranlarimi sunarim. Sagladigi
imkanlar dolayisiyla ASELSAN A.S.’ye tesekkiir ederim. Maddi ve manevi desteklerini

hi¢bir zaman benden esirgemeyen ve her daim yanimda olan aileme tesekkiir ederim.



vii

ICINDEKILER

Sayfa

OZET oottt iv
ABSTRACT et b bbbttt ab e are s %
TESEKKUR ..ottt st Vi
ICINDEKILER ..ottt vii
(VA €120 5252 10 51 153 1 2 (R iX
SEKILLERIN LISTEST ...ttt X
RESIMLERIN LISTESI ....ooviiiiiiiiiiiiciscinssss s Xii
SIMGELER VE KISALTMALAR  ...cooviiiiiiiieeeee e xiii
L GIRIS s 1
2. RADAR TABANLI SISTEMLERDE HEDEF SINIFLANDIRMA ...... 7
2.1. Doppler Radari ile Smiflandirma ..........cccoviviiiiiiiiiii 8
2.2. Sentetik Aciklikli Radarlar ile Siiflandirma .........c.ccccovviiiiiiiiiiii e, 12
2.3. Uzun Menzilli Hava Savunma Radarlari ile Siniflandirma ... 15
2.4. Pasif Radarlar ile Siniflandirma...........coccooiiiiiiiiiii 16

3. RADAR VERISI iLE HEDEF SINIFLANDIRMADA KULLANILAN

MATERYAL VE YONTEMLER........ccoooooooeeiiieecerceeeececeeeeeeveeeeesseneee 19
3.1. Makine Ogrenmesi AIGOTMALAIT .........cevveiviiiirererereiesere e, 20
3.1.1. Karar @Zacl .....coociiiiiiiieiii 20
3.1.2. RASLGEIE OFMAN ...t 22
3.1.3. Destek Vektor MaKineleri ............cccoviviciiiiiiiiicece s 23
3.2 SINIE AGLATT woeiiiiiee e 25
32,10 AlGHAYICT .o 26

3.2.2. Cok katmanlt alg1lay1Cl .......cccooiiiiiiiiiiiiii 26



Sayfa

3.2.3. Derin 6grenme modelleri ..........coiiiiiiiiiiiiiiicies e 27

3.2.4. Oznitelik GIKATIMI ....coovevevrceceeieieseeeeeeee ettt et s e, 29

3.2.5. Veri NOrMAlIZASYONU .....cc.oiiiiiiiiiiieieieie ettt 30

3.2.6. Smif yoniinden veri setini dengeleme yontemleri ..........c.ccovveviniviiienns 30

3.2.7. SMOTE sentetik azinlik agir1 6rnekleme teknigi .........ccocoeviveiiiiiniiinnns 31

3.2.8. Smiflandirma performansinin S1UIMEST .......occvvviviiiiiiieniieee e, 32

4. DENEYSEL CALISMA VE ELDE EDILEN SONUCLAR ................... 37
4.1. Makine Ogrenmesi Tabanlt MOAElIEr ...........cooevevireriiiviiiieisieesieesesie s 38
4.1.1. RASLGEIE OFMAN ....oeieiiiiiiiieiee e 38

4.1.2. Destek vektor makineleri ..o, 40

4.2. Derin Ogrenme Tabanlt MOAEIIET .........cccoveveicvevieersiceeiieeeieseeee e 43
4.2.1. Evrigimli SINIE QZLATT .oovvviviiiiiiiiieiece s 43

4.2.2. Egit test et tabanli test yaklagimi .........cccoooveiiiiiinii 45

4.2.3. K-Kat ¢apraz dogrulama ............ccoeovviiiiiiiniiiieiese e 46

5. SONUC VE ONERILER ......ccoooviimimeiiiereeceseeeceeeeeeeeeeeeeeeeseseessesesesseesee 51
KAYNAKLAR et 55

OZGECMIS .ottt ettt ettt e ettt n e 61



Cizelge
Cizelge 1.1.
Cizelge 3.1.

Cizelge 4.1.

Cizelge 4.2.

Cizelge 4.3.

Cizelge 4.4.

Cizelge 4.5.

Cizelge 4.6.

Cizelge 5.1.

Cizelge 5.2.

CIZELGELERIN LISTESI
Sayfa

Radar tabanli sistemlerde hedef siniflandirma iizerine yapilan ¢alismalar 2
Iki s1n1flt karmasiKITk MAtriSi ......cocveveviveeeieeieeeeeee s 34

Rastgele orman algoritmasinda aga¢ sayisina bagli olarak dogruluk
oranindaki degi$im GIZEIZEST ......ceevvvrviiiiiriiiiiie e 39

Rastgele orman algoritmasinin tahmini sonucu elde edilen performans
4 (103§ (<) o PRSPPI UPROPRRR 39

SVM algoritmast ile gergeklestirilen egitimlere ait performans
ANANZIBIT e 43

Egit test et yaklagimli CNN modelinin egitimine ait performans
ANANZIEIT ..o 46

5-Kat capraz dogrulama sonucunda tiim katlara ait elde edilen degerler . 48

K-kat capraz dogrulama yaklagimli CNN modelinin egitimine ait
performans analizIeri ...........ccooov e 49

Deneysel caligma kapsaminda elde edilen performans metrikleri ve
SOMUGLATT 1.ttt enne e 51

Deneysel ¢alismalarda kullanilan veri seti ile literatiirde geceklestirilen
caligmalarin sonuglari ve onerilen sinir ag1 modeli ile elde edilen sonug . 53



Sekil

Sekil 2.1.

Sekil 2.2.

Sekil 2.3.

Sekil 2.4.

Sekil 2.5.

Sekil 3.1.
Sekil 3.2.
Sekil 3.3.
Sekil 3.4.

Sekil 3.5.

Sekil 4.1.

Sekil 4.2.

Sekil 4.3.

Sekil 4.4.

Sekil 4.5.

Sekil 4.6.

Sekil 4.7.

SEKILLERIN LISTESI

Sayfa
Ham veri ile hedef siniflandirmanin sematik gosterimi ..........cccevvveviinennnne 7
5 IHA modeline ait sirasiyla; gorsel, dl¢iilen radar verisi spektrograma,
bilgisayar modeli, bilgisayar modelinden elde edilen radar verisinin
110 0T 1 1 | PR 10

Uc hedefe ait P-ISAR goriintiisi; a) kargo gemisi 200,63m uzunluk 26,5 m
genislik, b) kargo gemisi 184m uzunluk 27 m genislik, c) GPS’e sahip
gemi 32 m uzunluk 7m eniSliK ......ccoveieriiiiiie i 17

Omneklere uygulanan 6n isleme ve 6znitelik ¢ikarim asamalari; girdi,
filtreleme sonrasi1 goriintii, doku filtrelemesi sonrasi goriintii, yonelimli
filtreleme sonrast gorintl, kaynasmis (fused) nitelik goriintiisii, nihai

filtreleme sonras1 hedef gorintlsd, nihai hedefin uzunluk gérintasa .......... 18
Smiflandirma sonuglari; a) 6nerilen yonteme ait karmasiklik matrisi,

b) siniflandirict yontemlerin ARR yoniinden karsilagtirilmast ...................... 18
Rastgele orman algoritmasl ..........cocvevirieiieiiiiesiese e 22
Dogrusal Olarak Ayrilmis Iki Sinifin Grafiksel GOSterimi ..........c.coovvenee.. 24
Temel bir algilay1cinin yapist .......ccecviiiiiiiiiicii s 26
Klasik bir CNN modelinin YapIS1 .....ccceereieiieiiieiiiesiie e 28
Rastgele alt 6rnekleme ve rastgele asir1 6rnekleme algoritmalarinin veri

setini dengeli hale getirmesi ........c.cccveieiieii e 32
Ornek doppler verileri; a) araba, b) IHA, c)insanlar ...........cccccceueueveeererennne. 37

Rastgele orman algoritmasinda dogruluk oraninin agag sayisina gore
AEGISIM GLATIZT . eevviiiiiiiieee e 39

Rastgele orman algoritmasinin gergeklestirdigi tahminler tizerinden elde
edilen karmagiklik Matrisi .......ccvviiiiiiiiie i 39

Orijinal veri setinin dagilim1 ve SMOTE algoritmasi ile dengeleme
yapildiktan sonraki dagilim ..........ccccooeiiiiiiiiiiii 40

Orijinal veri seti ile SVM algoritmasinin tahmini ile elde edilen
KarmagiKITK MATIST ...cvveveiieiieie st 41

SMOTE algoritmast ile dengeli hale getirilmis veri seti ile SVM
algoritmasinin tahmini ile elde edilen karmasiklik matrisi ...........cccoevveennneen. 41

Orijinal veri set ve k-kat ¢apraz dogrulama yaklagimi ile egitilen SVM
algoritmasina ait karmagiklik matrisi .........ccoeviiiiiiiiiiiin 42



Sekil Sayfa
Sekil 4.8. SMOTE algoritmasi ile dengelenen veri seti ve k-kat ¢apraz dogrulama
yaklagimi ile egitilen SVM algoritmasina ait karmasiklik matrisi................. 42

Sekil 4.9. Gelistirilen evrisimli sinir aZININ OSLETIMI ....cvvvrvvveriieiieeiie e 44
Sekil 4.10. Egitim sonucunda elde edilen kayip degeri ve dogruluk orani metrikler..... 45
Sekil 4.11. Test verisi ile elde edilen karmagiklik matrisi .........ccooceeiiiiiieiiiiiienieeens 46
Sekil 4.12. 5-Kat yaklagimi ile 20 devir egitilmis modele ait kayip degeri, dogruluk

o) 210 e ¢ 5 4 S PR PPRUPRTPR 47
Sekil 4.13. 5-Kat yaklagimi ile 50 devir egitilmis modele ait a) kayip degeri,

b) dogruluk orant grafikleri...........ccoovriviiieiiiic i 47
Sekil 4.14. 5-Kat yaklagimi ile 100 devir egitilmis modele ait kayip degeri, dogruluk

0] 1 1) LT E ST PR T PTRTPPROPP 47
Sekil 4.15. K-kat capraz dogrulama yaklagimli CNN modeline ait test verisi ile elde

edilen karmasiKliK mMatriSi......c.cooveiieiireeiieiire et 48

Sekil 4.16. Rastgele secilmis 15 drnege ait tahmin sonuglart..........cccceevvveriiiiiciieninns 49



xii
RESIMLERIN LiSTESI
Resim Sayfa

Resim 2.1. MSTAR veri setindeki hedeflerin gorselleri ve radar yansimasi

GOPUNTUIETT .ot 8
Resim 2.2. Ornek SAR gériintiileri ve BIMF ¢IKt1art.......ccoeeveveveveeeeeieeeeeee e 13
Resim 2.3. Ornek a) SAR goriintiisii, b) elde edilen parlaklik matrisi .........cococevevevnenee. 14

Resim 2.4. Onisleme sonras1 siniflandirilan nesnelere ait gorseller a) kargo gemisi,
b) rlizgar tlrbini, ¢) tanker gemisi, d) liman, €) petrol platformu............. 15



Xiii
SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, agiklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklamalar

2D2PCA 2-directional 2-dimensional PCA

ARR Average recognition rates

AFRL Air force research laboratory

BEMD Bidimensional empirical mode decomposition

BIMF Bidimensional intrinsic mode function

CFAR Constant false alarm rate

CNN Convolutional neural network

DARPA Defense advanced research projects agency

EMD Empirical mode decomposition

FFT Fast tourier transform

GN Gercek negatif

GP Gercek pozitif

ISAR Inverse SAR

IHA Insansiz hava arac1

k-NN k-nearest neighbor

JSR Joint sparse representation

MSTAR Moving _and stationary target acquisition and
recognition

MLP Multi layer perceptron

PCA Principal component analysis

RCS Radar cross section

SAR Synthetic aperture radar

SMOTE Synthetic minority oversampling technique

SVM Support vector machine

STFT Short time fourier transform

YN Yanlis negatif

YP Yanlis pozitif






1. GIRIS

Askeri veya sivil olarak kritik konumdaki tesis ve yerleskeler glinlimiiz sartlarin bir¢ok
yonden tehdit altindadir. Bu tiir yerleskelerin korunmasinda cesitli kesif ve gozetleme
sistemleri kullanilmaktadir. Bu sistemler ¢esitli elektro optik ve radar sistemlerinden
olusmaktadirlar. Radarlar bu tiir sistemlerde olasi hedeflerin algilanmas1 ve kullanicinin
uyarilmasi agisindan kritik 6neme sahiptir. Kullandiklar1 teknikler ve amaclarma gore
ayrilan radarlar cisimlerden yansiyan radyo dalgalarim1 algilayarak nesne tespiti
yapmaktadirlar. Radarin nesneleri tespit etmesi pratikte tek basina yeterli degildir. Cilinkii
radar tarafindan tespit edilen nesnelerin kiigiik bir boliimii hedef kiimesinde olup, hayatin
olagan akisi igerisinde bulunan bir¢ok nesne (otomobil, insan ve insanlar toplulugu,
hayvanlar vb.) radar tarafindan algilanmaktadir. Bu sebeple radar tarafindan algilanan
nesnelerin siniflandirilmasi da bir o kadar 6nemlidir. Tespit edilen nesneler, mevcut veriler
1s181nda gesitli yontemlerle siniflandirilmaktadirlar. Hedeflerin siniflandirilmast; operatoriin
algisini artirmak, kritik durumlarin tespiti, sistemsel alarmlarin olusturulmasi: vb. durumlar

icin 6nem arz etmektedir.

Tezin amaci ve kapsami

Nesnelerin simiflandirilmasinda kural tabanli ve makine Ogrenmesi tabanli nesne
siiflandirma yaklasimlar: 6ne ¢ikmaktadir. Kural tabanli hedef siniflandirma yaklagimlari
deterministik olarak hedeflerin siniflandirilmasi igin olusturulan kural setleri dahilinde
siiflandirma yapan yontemlerdir. Bu tiir yontemler mevcut hedef listeleri géz Oniine
alinarak uzmanlar tarafindan hazirlanmis kurallardir ve olast hedefleri g6z ard1 etmemek i¢in
yiiksek yanlis alarm oranina sahiptir. Makine Ogrenmesi tabanli simiflandirma
yaklagimlarinda ise mevcut veri seti igerisindeki hedef siniflar1 siniflandirma algoritmalarina
ogretilerek hedefe ait veriler ile siniflandirilmasi hedeflenmektedir. Cizelge 1.1.’de radar
verisi kullanilarak makine 6grenmesi tabanli yontemlerle siniflandirma yapilan ¢aligmalar

verilmektedir.

Radarlar, nesneden yansiyan radyo dalgalarinin algilanmasi ile nesnenin tespit edilmesini,
nesnenin hizinin, ydneliminin ve konumunun belirlenmesini saglayan cihazlardir. Thtiyaca
gore farkli boyutlarda, menzillerde tasarlanmaktadirlar. Urettikleri sinyallerin dalga boylari
degistirilerek ve baz aldiklar teknolojiler gelistirilerek, hedef kiimesi icinde yer alan

nesnenin fark edilmesi ve nesneye ait belirlenen karakteristiklerin —artirilmasi



amaglanmaktadir. Cok ¢esitli radar tipleri bulunmasinin yaninda 6zellikle makine 6grenmesi

tabanli yontemlerin basvuruldugu sistemlerde kullanilan radarlar genel olarak, doppler

radarlari, SAR, uzun menzil radarlar ve pasif radarlar olarak siniflandirilirlar.

Cizelge 1.1. Radar tabanli sistemlerde hedef siniflandirma iizerine yapilan ¢alismalar

Caligma

Radar Sistemi

Calismanin Amaci

Luo, Poslad ve

BumbleBee Radar (Mikro-

Nesne Smiflandirma: Insan, K6pek, Kopek ve Insan, Nesne

Bodanese (2019) Doppler) Yok.
Insan Aktivitesi Smiflandirma: Yiiriime, Kosma.
Insan Sayisina gére Siniflandirma: 1, 2, 3, 4 Insan
Tahmini konum Simiflandirma: 1-3 m, 3-5m, 5-8m
Angelov, TEF810X (Mikro-Doppler) Nesne Smiflandirma: 1 Yiiriiyen Insan, Hiz Degistiren
Robetson,Smith Araba, Sekiz Cizen Bisiklet, 2 Yiiriiyen Insan
ve Fioranelli
(2018)

Muo, Chen, Su ve
Guan (2019)

Similatoér (Mikro-Doppler)

Hareket Siniflandirma: Sabit Hizli, Hizlanan, Yavaslayan,
Hareket Yok

Oh, Guo, Wan ve
Lin (2018)

X-band CW radar (Mikro
Doppler)

11 model mini-THA Smiflandirma

Torvik, Olsena ve

Uzun Menzil Hava Savunma

Genis Kanatli Kuslarin ve Sabit Kanatli [HA’larin

digerleri (2019)

(Mikro Doppler)

Griffiths (2016) Radari (S Band) Ayristirilmasi

Will, Vaishnav, 24 GHz ISM Band Radar Nesne Smiflandirma: Tek sinif simiflandiric ile insanlarin
chakraborty ve (Mikro doppler) tespiti ve takibi

Santra (2019)

Huizing, ve 9,5 GHz Siirekli dalgali Radar | 5 model mini-iHA smiflandirma, Bilinmeyen Hedef

tanimlama, Giiriiltiilii Spektrogram Temizleme,
Spektrogram Uretimi i¢in Model Egitimi

Giusti, Verizzi ve
Kovacs (2019)

Chang, You, ve SAR Hedef Siniflandirma

Cao (2019)

Chen, Wang, Xu SAR 10 Sinifli Hedef Siniflandirma
ve Jin (2016)

Manno-Kovacs, Pasif ISAR 12 Sinifli Hedef Siniflandirma




Cizelge 1.1. (Devam) Radar tabanli sistemlerde hedef siniflandirma iizerine yapilan

caligmalar
Zhu, Wang ve SAR 10 yer hedefini Hedef Siniflandirma
Leung (2020)
Wang, Zheng, SAR 10 Sinifli Hedef Simiflandirma
Leia ve Bai
(2018)
Bentes, Velotto ve | SAR 5 deniz platformunu siniflandirma
Tings (2018)
Fioranelli, 2.4 GHz NetRad Multistatik Silahli ve silahsiz insanin siniflandirilmasi, insanlarin

Ritchie, Gurbiiz Radar Sistemi (Mikro Doppler) | yiiriiyiis karakteristiklerinin belirlenmesi
ve Griffiths

(2017)

Kim ve Moon 7.25 GHz Doppler Radar Insan tespiti ve aktivite stniflandirma
(2016)

Jokanovic ve Siirekli Dalgali Radar (Mikro Diisen Insan Hareketi Tespiti

Amin ( 2017) Doppler)

Doppler etkisini referans alarak gelistirilen radarlar doppler radari olarak isimlendirilirler.
Doppler etkisi, herhangi bir dalga {ireteci nesnenin hareket etmesi sonucu algilanan frekans
ile gercek frekans arasindaki olusan sapmadir. Bu sapmanin 6l¢iilmesi sonucunda nesnenin
hiz1 hesaplanmaktadir. Doppler etkisinden faydalanilarak gelistirilen doppler radarlari,
nesne konumu tespiti yapmasinin yaninda tespit edilen nesnenin hizin1 da hesaplamaktadir.
Sentetik agiklikli radar, hareketli platform {izerinde bulunan ve hareket halinde toplanan
verileri elektronik ortamda birlestirerek daha biiyiik donanimlarin tek seferde toplayacag:
verileri toplayan radar tiiriidiir. Sentetik agiklikli radar, yeryiizii sekilleri ve beseri yapilar
gibi ii¢ boyutlu yapilarin, iki boyutlu resimlerini veya ii¢ boyutlart modellerini olusturmak
icin kullanilirlar. Genellikle hava araglar1 veya uydularin {izerine monte edilmektedir. SAR

verisi yansididi yiizey hakkinda ve geometrisi hakkinda bilgiler icermektedir.

Uzun menzil hava savunma radarlar1 uzak mesafedeki hava hedeflerinin tespiti ve takibi i¢in
0zel olarak gelistirilmis radarlardir. Uzun menzilli hava savunma radarlari, biiyiik hacimli
hava platformlarinin gézetlenmesi i¢in anahtar sensorlerdir. Bununla birlikte diigiik irtifa,
hiz ve radar kesit alan1 (RCS) insanl1 ucaklara kiyasla kii¢iik hedeflerin tespitini zorlagtiran

faktorlerdir. Smifin modern radarlari, 6nemli mesafelerde fiziksel olarak kiiciik veya



karakteristik yoniinden RCS degeri azaltilmis hedeflerin tespiti i¢in gelistirilmis hassas

sensorlerdir [1].

Pasif radarlar sinyal kaynagi olmayan, yalnizca alici bulunduran ve bu alici ile ortamdaki
radyo dalgalarini isleyen radarlardir. Pasif radarlar, aktif radarlardan farkli olarak hedeften
yansimasi i¢in radyo sinyali yaymazlar. Bunun yerine hedeften yansiyan baska donanimlara
ait radyo dalgalarin1 veya nesnenin kendisinin {iirettigi radyo dalgalarini isleyerek nesne
hakkinda veri tretmektedirler. Diisilk maliyetli olmalari, sinyal yaymamalar1 sebebiyle
goriiniirliiklerinin az olmasi1 ve radyo dalgasi kirlilige olusturmamalar1 sebebiyle askeri ve

sivil alanda siklikla basvurulan teknolojilerdendir [2].

Radar verisi ile hedef siniflandirma giiniimiizde sektoriin ve arastirmacilarin ilgisini ¢eken
bir alandir. Literatiirdeki mevcut yontemlerin yaninda yeni yaklagimlarin ortaya konulmast,
verimliligin artirilmasi ve konu zerindeki zorlayici noktalarin ¢6ziilmesi igin ¢alismalar

devam etmektedir.

Calisma kapsaminda dengesiz doppler veri seti lizerinde g¢esitli deneysel g¢alismalar
yuriitiilerek literatiirdeki mevcut yontem ve yaklasimlarin yaninda, siniflandirma igin
gerceklestirilen asamalardaki yontemler c¢esitlendirilerek siniflandirma performansinin
artirllmas1  ve literatiirdeki ¢alismalar ile karsilastirilarak elde edilen sonuglarin

degerlendirilmesi amaclanmaktadir.

Arastirmanin onemi

Literatiirdeki mevcut radar verisi ile siniflandirma c¢aligmalarinda ihtiyag dogrultusunda
cesitli hedef siniflandirma yapilar1 kurulmaktadir. Ornegin maliyet etkin ¢dziimler ortaya
koymak amaciyla ham veri iizerinde fazla 6n isleme adim1 uygulanmamasi ve nispeten islem
maliyeti daha diisiik simiflandirict algoritmalar ile yiiksek hedef siniflandirma performansi
elde edilmek istenmektedir. Baska bir ¢alismada ise ham veriden en yiksek verimi alabilmek
adma bir¢ok Onisleme adimi uygulanarak cesitli 6znitelikler elde edilerek siniflandirici

yapiin dogrulugunun olabildigince artirilmasi hedeflenmektedir.

Incelenen ¢alismalar gdz 6niine alindiginda, verinin elde edildigi radar tipi, radar kullanildig
sektdr, sistemin zaman Kritiklik ihtiyac1 vb. parametreler dogrultusunda siniflandirma igin
kullanilan yontem ve yaklagimlar farklilik icermektedir. Bu durum da beraberinde sinirlayici

etmenlere bagli olarak tlizerinde ¢alismay1 getirmektedir.



Genel radar verisi ile hedef smiflandirma konusundan, savunma sektoriindeki mevcut
doppler radar teknolojileri baz almarak IHA hedeflerinin derin 6grenme teknikleri ile
siiflandirilmasi konusu kendi 6zelinde aragtirma, bilgi birikimi ve tecriibe edilmesi gereken

bir alandir.
Sinurliliklar

Tehdit olabilecek smif igeren, etiketlenmis, doppler radar veri setine giiniimiizde ulagmak
¢cok miimkiin degildir. Askeri ve ticari anlamda degerleri sayilabilecek bu tiir veri setleri
halka agik olarak fazla bulunmamaktadir. Bu amagla kullanilacak bir doppler radar veri
setinin olusturulmasi ise, teknik malzeme, maliyet ve biirokratik siiregler yoniinden oldukga
zorlayicidir. Olgiim yapilmast i¢in uygun altyapmin belirlenip olusturulmas: da baslh basina
operasyonel faaliyettir. Bu sebeple calisma kapsaminda halka acik olarak erisebildigimiz,
literatiirde test edilmis ve hedef setimize en uygun siniflari igeren bir doppler radar veri seti

deneysel ¢alismalarda kullanilmaktadir.






2. RADAR TABANLI SISTEMLERDE HEDEF SINIFLANDIRMA

Radarlar, kesif gozetleme sistemlerinde siklikla bagvurulan donanimlardandir. Kullandiklari
teknolojiler agisindan ¢esitli gruplara ayrilmaktadirlar. Radarin elde ettigi verilerin islenmesi
ile nesne smiflandirma, hedef takibi, aktivite siniflandirma gibi ¢alismalar yapmak
mimkundar [3]. Sekil 2.1.”de 6zetlendigi lizere, radar tarafindan iiretilen ham veriden veri
on isleme yontemleriyle 6znitelikler elde edilir. Nitelikler verideki hedefe ait ayirt edici
ozelliklerdir. Elde edilen nitelikler ile simiflandirict algoritma egitilmektedir. Egitilen

siiflandirici algoritma elde edilen veri sayesinde nesne verisinin sinifini tahmin etmektedir.

N Siniflandirici

Algoritma

Sekil 2.1. Ham veri ile hedef siniflandirmanin sematik gosterimi

Veri, belirli kurallar ¢er¢evesinde donanimdan alinan sinyallerdir. Kural tabanli sistemlerde
verinin islenmesiyle, uzmanlar tarafindan belirlenen kurallar dahilinde kullanici
bilgilendirilir, uyarilir ve harekete gecirilir. Veri igerisindeki fark edilmemis Oriintiiler
mevcut veriden elde edilebilecek bilgilerdir. Siiflandirici algoritmalar yeterli miktarda veri
ile egitildiklerinde bu kurallar1 ve oriintiileri 6grenir ve egitim sonrasinda elde edilen verileri

isleyerek hedefin siniflandirilmasini saglar.

Mevcut halka agik veri setleri incelendiginde radar verileri donanimin tipine gore farklilik
gostermektedir. Ornegin MSTAR, halka agik olan bir SAR veri setidir. SAR veri setleri
genellikle MSTAR veri setinde oldugu gibi taranan bdlgenin iki boyutlu goriintiilerinden
olusur. Goriintli tizerindeki piksel degerleri hedefe ait karakteristik bilgiler igermektedir.
Burada radar donaniminin yaklasim agis1, hedefi goriisii gibi etmenler degerlerde degisime
sebep olmaktadir. Egitim asamasinda bu tiir parametrelerinde dahil edilmesi modelin
basarimini artirmaktadir. Resim 2.1.’de MSTAR veri setindeki bazi siniflara ait gorseller ve

radar goruntdleri verilmektedir.

On isleme, egitilecek modelin basarimimin artirilmasi amaciyla veriden en yiiksek verimin
alinmas1 i¢in uygulanan islemlerdir. Ham verinin standartlastirilmasi, matematiksel ve

istatistiksel yontemlerle islenmesiyle niteliklerin elde edilmesi, gereksiz ve aykiri verilerin
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Resim 2.1. MSTAR veri setindeki hedeflerin gorselleri ve radar yansimasi goriintiileri

temizlenmesi, siniflandirici modele katkist olmayan niteliklerin belirlenmesi, veri setinin
dengeli hale getirilmesi gibi bircok yontem On isleme adimi olarak degerlendirilir.
Siniflandirict modelin optimum yapiya ulasmasindan sonra basarimi etkileyen en dnemli

faktor verinin kalitesidir. Bu sebeple 6n isleme adim1 oldukga kritiktir.

Siiflandirma, belirli bir veri setini siniflara ayirma islemidir. Siniflandirmada temel amag
yeni verilerin hangi sinifa dahil oldugunu belirlemektir. Radar veri setleri ile siniflandirict

modellerin egitilmesi ile nesneler siniflandirilmaktadir.

Radar verisinin tipi ve sistemin gereksinimleri g6z Oniine alindiginda kullanilan
siniflandirict model farklilik gostermektedir. Goriintli tabanli veri setlerinde ¢ogunlukla
derin 6grenme tabanli yontemler tercih edilirken, sayisal nitelikler igeren veri setlerinde ve
islem maliyetinin diisiik olmas1 istenen calismalarda SVM, k-NN, karar agac1 vb. yontemler

tercih edilmektedir [1, 3- 6].
2.1. Doppler Radari ile Siniflandirma

Doppler konsepti ilk olarak 2000 yilinda Chen tarafindan ortaya atilmistir [3]. Doppler
radarlarinin elde ettigi veriler incelendiginde ve tespit edilen nesneler siniflara ayrildiginda,
smiflarin kendine ait doppler imzalar1 oldugu goriilmektedir. Doppler imzalari, hareket eden
nesnelerin periyodik olan kinetik karakteristiklerini yansitmaktadir. Bu sayede nesneye ait
doppler bilgileri ile nesnenin aktivitesi ve sinifi belirlenebilir [3]. Doppler radarlar1 askeri

ve sivil alanlarda siklikla kullanilmaktadir [3-7].

Oznitelik ¢ikarma yontemleri makine dgrenmesi modelinin egitimini standartlagtirma ve
basarisini artirmak i¢in bagvurulan tekniklerdir. Doppler radarindan elde edilen verilere

uygulanabilen tekniklerden olan STFT kullanilarak nesnenin iki boyutlu zaman siklik grafigi



olusturulabilmektedir [3-7]. Bu yontem ile spektrogramlardan frekansa bagli olarak goriintii

kareleri elde edilmektedir. Goriintii kareleri derlenerek veri setleri olusturulmaktadir.

Sinyalin niteliklerinin belirlenmesi ve arka plan giriiltiilerinden kurtulmak amaciyla,
spektrogramlar lizerinde boyut azaltimi yapilmaktadir [3]. PCA iyi bilinen 6znitelik ¢ikarim
ve boyut azaltma yontemlerindendir [3, 4]. Bu teknigin bir tiirevi olan 2D2PCA, piksellerden
olusan iki boyutlu spektrogramlar iizerinde oldukga etkilidir. 2D2PCA bu sebeple bir¢ok
calismada kullanilmaktadir [3]. Radar verisinin iki boyutlu hale getirilmesi icin STFT
kullanilmasinin yaninda alternatif olarak bagka yontemlerde mevcuttur. Angelov ve digerleri
(2018) galismalarinda STFT yerine FFT, OS-CFAR algoritmasi1 ve kalman filtresinden
olusan bir yap1 kullanmaktadirlar. Bu yapmin STFT’ye gore o6zellikle ¢oklu hedeflerin
belirlenmesinde daha etkili oldugu belirtilmektedir. Fioranelli ve digerleri (2017)
caligmalarinda mikro doppler imzalarinin karakterize edilirken zaman sikilik analizinin elde
edilmesi i¢in Gabor doniisimi, Wigner-Ville doniistimii, Cohen’nin zaman siklik dagilimi
ve EMD’nin de zaman siklik analizi i¢in kullanildig1 ve bu yontemlerin de etkili oldugu

belirtmektedirler.

Doppler verisi analizi ile elde edilen spektrogramlar sayesinde nesnelerin veya nesne
hareketlerinin siniflandirmasi yapilabilmektedir. Luo ve digerleri (2019) g¢alismalarinda
SVM, kNN ve CNN algoritmalari, nesne ve hareket siniflandirma igin kullanmaktadirlar.
Calismadaki sonuglar incelendiginde CNN algoritmasinin olduk¢a basarili oldugu
gorulmektedir. Ancak CNN algoritmasi digerlerine nazaran daha maliyetli olmas1 sebebiyle
kendisine alternatif arayislar g¢alismalarda yer bulmaktadir. Luo ve digerleri (2019)
calismalarinda SVM ve kNN algoritmasmin egitiminde kullanilan verilere 2D2PCA
Oznitelik ¢ikarim yonteminin uygulanmasiyla algoritmalarin dogruluk orani oldukga
yiikselmekte ve CNN algoritmasiyla rekabet edebilecek seviyelere geldigi belirtmektedirler.
Spektrogram analizi yapilan diger calismalarda [4, 5] da smiflandirict olarak CNN
algoritmas1 6n plana c¢ikmaktadir. Ayrica derin 6grenme tabanli diger ag yapilar1 da
(Residual CNN, LSTM destekli RNN) calismalarda bagvurulan siiflandirict yapilardandir
[60-62]. Bu duruma 6rnek olarak Huizing ve digerleri (2019) calismalarinda 5 mini-iHA ya
ait Ol¢iim sonucunda ve benzetim yontemiyle elde edilmis radar spektrogramlart ile ¢esitli
senaryolardaki modelleri egitmektedirler. Egitilen modeller gesitli parametrelere ait CNN
aglar1 ve bir adet LSTM destekli RNN agidir. Calisma kapsaminda sekil 2.2.’de gorselde
verildigi iizere farkli mini-iIHA modellerinden radar verileri toplanmakta ve siniflandirict

modeller egitilmektedirler.
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Calismada ayn1 mini-iIHAlar bilgisayar ortaminda modellenerek simiile edilmekte ve bu
modeller tzerinden de radar verileri toplanmaktadir. Caligmada dikkat ¢eken nokta, simiile
veriler 1ile egitilecek bir modelin ger¢ek radar verisini tahmininde kullanilip
kullanilamayacagidir. Bu amag¢ dogrultusunda gelistirilecek modelin, bircok yonden avantaj
saglayacagi belirtilmektedir [7]. Ancak modelin egitim basarisi incelendiginde, simiilasyon
iizerinden elde edilen veri ile egitilen modellerin basarisi, gercek veri ile egitilen
smiflandirici modeller karsisinda oldukga basarisiz oldugu goriilmektedir. Bu calisma
sayesinde makine 6grenmesi modellerinin egitiminde veri kalitesinin modelin egitiminde ne

kadar etkili oldugu ortaya konulmaktadir.
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Sekil 2.2. Calisma [7] kapsaminda 5 THA modeline ait sirasiyla; gorsel, dlgiilen radar verisi
spektrogrami, bilgisayar modeli, bilgisayar modelinden elde edilen radar verisinin
spektrogrami

STFT kullanilarak elde edilen spektrogramlar gorsel olarak sinifa ait ayirt edici 6zellikleri
icerisinde barindirmaktadir. Spektrogramlar ile derin O6grenme tabanli yOntemler
egitilebilmektedir. Buna ek olarak spektrogramlardaki ayirt edici oOzellikler cesitli
yontemlerle elde edilebilmektedir. Elde edilen sayisal ve kategorik niteliklerle de derin
ogrenme tabanli yontemlerin disindaki siniflandiricilar egitilmekte ve kullanilabilmektedir.
Fioranelli ve digerleri (2017) ¢alismalarinda bu duruma 6rnek olarak, STFT ile siniflara ait
doppler verileri spektrogramlar haline getirilmekte ve ¢esitli yontemlerle 12 farkli nitelik
(Cizelge 2.3.) elde edilmektedir. Nitelikler ile Naive Bayes, Diagonal-Linear Variant of

Discriminant Analysis, k-NN ve karar agaci siniflandiricilarini egitilmektedir.
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Son yillarda gergeklestirilen mevcut ¢alismalar incelendiginde doppler radari ile yapilan
caligmalarda c¢ogunlukla STFT kullanilarak radar verilerinin spektrogramlarinin elde
edilmesi amacglanmaktadir. Ancak bu yontemle ¢ikarimda bulunmak i¢in ¢ogunlukla uzun
zaman aralikli radar verilerine ihtiya¢ duyulmaktadir [6]. Dahasi, zaman siklik
cozlntirliiglindeki kisitlamalar da STFT tabanli yontemleri sinirlamaktadir. Bu sorunlara
¢oziim olmasi agisinda mikro-doppler radar verisi ile yapilan ¢aligmalarda STFT tabanli
yontemlerden farkli olarak mikro-doppler imzalarinin analizinde fourier tabanli olmayan
zaman siklik analizi yontemleri tercih edilmektedir. Bu amagla Oh ve digerleri (2018)
caligmalarinda EMD kullanmaktadirlar. Bu yontem sayesinde elde edilen nitelikler (Cizelge
2.1) goriintii karelerinden farkli olarak sayisal ve kategorik veriler olmalar1 sebebiyle farkli

siniflandiricilarin kullanilmasina da olanak saglamaktadir.

Cizelge 2.1. Calisma [6]’da elde edilen nitelikler

Nitelik Siras1 Nitelik Agiklamalari
1 Sifirdan Gegis Sayist
2 Normallestirilmis Sinyal Enerjisi
3 Standart Sapma
4 Entropi
5 Iki Birlestirilmis IMFnin Entropisi
6 Normallestirilmis En Yiiksek-Ortalama Farki
7 Iki Frekans Tepesi aras1 Mesafe
8 Sifirdan Gegis Sayist Orani

Matematiksel yontemlerle niteliklerin elde edilmesi ve bu niteliklerle siniflandiricilarin
egitilmesi lizerine yapilan caligmalarda derin 6grenme tabanli yontemlerin yaninda SVM
gibi, derin 0grenme tabanli yontemlere nazaran, daha az maliyetli siniflandiricilar da

kullanilmaktadir. Oh ve digerleri (2018) ¢alismalarinda ¢izelge 2.1.’de verilen nitelikler ile
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SVM algoritmasi egitmekte ve 11 farkli IHA tiirii stmiflandirmaktadirlar. Will ve digerleri
de (2019) calismalarinda elde edilen 10 adet nitelik ile nesne siniflandirma i¢in SVM
algoritmasi egitmektedir. Egitim sonucunda insanlara ait 6rneklemleri 6§renen siniflandirict

model, insanlar1 diger nesnelerden ayirt edebilir hale getirilmektedir.

Cizelge 2.2. Calisma [8]’de spektrogramlardan elde edilen nitelikler

Nitelik Sirasi Nitelik Agiklamalari
1 Doppler Bant Genisligi Orta Noktasi
2 Doppler Agirlik Merkezi Orta Noktasi
3 Doppler Bant Genisligi Standart Sapmasi
4 Doppler Agirlik Merkezi Standart Sapmasi
5 Ik Tekil Sag Vektor Standart Sapmas1
6 Ik Tekil Sag Vektdr Orta Noktasi
7 Ik Tekil Sol Vektdr Standart Sapmasi
8 Ik Tekil Sol Vektdr Orta Noktasi
9 U Matris Piksellerinin Standart Sapmasi
10 U Matris Kosegeninin Orta Noktasi
11 U Matris Piksellerinin Toplami1
12 V Matris Piksellerinin Toplami1

2.2. Sentetik Ac¢iklikhh Radarlar ile Sitmiflandirma

Taranan bdlgenin verisinin gorilintli formatinda elde edilmesi ile ¢esitli goriintii analizlerinin
yapilabilmesi sonucunda kesif, gozetleme ve smiflandirma konularinda SAR verileri
oldukca basarilidir. Halka agik bir¢ok veri setinin bulunmasinin yaninda MSTAR veri seti

bu tiirdeki en bilinen veri setlerindendir. MSTAR programi, DARPA ve AFRL tarafindan
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ortaklasa desteklenen bir programdir. Veri seti, ¢esitli askeri ve sivil araclardan olusan yer
hedeflerinin, farkli agilarindan ve farkli radar algalis agilarindan elde edilen binlerce SAR
gorilintiisiiniin toplanmasiyla olusturulmustur. Veri setinin yalnizca kiigiik bir boliimii halka

aciktir [10].

MSTAR veri setinde oldugu gibi SAR iizerinde elde edilen veriler ¢ogunlukla iki boyutlu
gorsellerden olusmaktadir. Bu sebeple hedef siniflandirma caligmalarinda literatiirdeki
gorsel iizerinden hedef siniflandirma ydntemlerine agirlik verilmektedir [10-14]. Ornegin
Chang ve digerleri (2019) calismalarinda MSTAR veri setindeki siniflandirilmis hedef
gorsellerine BEMD uygulanarak SAR goriintiilerindeki ayrintilarin tanimlanmasi igin
BIMF’ler olusturulmaktadir. BEMD, duragan olmayan sinyallerin analizi i¢in etkili olan
EMD’nin iki boyutlu sinyaller 6zelinde kullanilmasi i¢in sunulan, goriintl bélimleme,
birlestirme ve sikistirma vb. iglemler igin basvurulan bir yontemdir. Chang ve digerleri
(2019) galismalar1 kapsaminda SAR goriintiilerine BEMD uygulanarak elde edilen BIMF

goruntdleri resim 2.2°de verilmektedir.

=

(kiginal image First BIMF Second BIMF Third BIMF

Resim 2.2. Calisma [11]’de verilen 6rnek SAR goriintiileri ve BIMF ¢iktilari

Bu ¢alismada, SAR goriintiileri ve goriintiilerden elde edilen BIMF goriintiileri ile JSR (Joint
Sparse Representation) algoritmasi egitilmektedir. MSTAR veri seti tizerindeki deneysel

sonuglar, bu algoritma ile farkli calisma kosullar1 altinda gecerliligini géstermektedir. Bazi
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temel algoritmalarla  karsilagtinldiginda, bu  algoritmanin  {istlinliigli  ayrica
dogrulanmaktadir. Chen ve digerleri (2016) ¢alismalarinda MSTAR veri seti izerinden
hedef siniflandirma tizerine ¢alisma yapmaktadirlar. Bu ¢alismada otomatik nitelik ¢ikarimi
icin 6zellik haritas1 (feature map) teknigi kullanilmaktadir. Bu teknik ile iki boyutlu matris
Uzerinde daha Kkiglik iki boyutlu matris ile taranarak Oznitelikleri elde etmek
amaglanmaktadir. Bu teknik sayesinde gorece az orneklem iceren veri setlerindeki 6rnek
sayisi da artirtlmaktadir. Elde edilen matrisler ile CNN modeli egitilerek 10 smifli veri
setinin asirt 0grenme olmadan siniflandirilmasi saglanmaktadir. Zhu ve digerleri (2020)
caligmalarinda radar gorilintlisiiniin parlaklik bilgisini kullanarak geleneksel olanlardan
oldukga farkli olan yeni bir SAR hedef siniflandirma yontemini tanitmaktadirlar. Calismada,
mevcut ¢aligmalarin birgogunda ham radar verisinin sinir agina verilerek birka¢ adimda
simiflandirma sonuglarinin alimmasindan ibaret oldugu belirtilmektedir. Ancak SAR
verisinin smirli olmasi ve verideki benek giiriiltiilerinin var olmasi sebebiyle hedefin
kusursuz olarak smiflandirilmasinda biiyiik bir problem olarak goériilmektedir. Bu sorunu
cozmek icin calismada, her SAR goriintiisiiniin parlaklik verisi ¢ikarilmaktadir ve bu da
benek gurdltisini 6nemli dlglide azaltmaktadir [12]. Resim 2.3.’te SAR goriintiisii ve bu
goruntiden elde edilen parlaklik verisi verilmektedir. Calisma kapsaminda MSTAR veri
setindeki SAR goriintiilerinden parlaklik matrisleri elde edilmekte ve bu veriler ile CNN
modeli egitilmektedir. Egitim sonucunda model 100%’e yakin dogruluga ulasmistir.
Calismada, parlaklik verilerinin etkinligini gdstermek amaciyla ham veri ile ayn1 model
egitilerek karsilagtirma yapilmaktadir. Karmagiklik matrisleri ve iterasyon-dogruluk
grafikleri karsilastirildiginda parlaklik verisi ile egitilen modelin daha basarili oldugu
gorilmektedir.

Resim 2.3. Calisma [13]’te verilen; @) SAR goriuntisu, b) elde edilen parlaklik matrisi
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Wang ve digerleri (2018) calismalarinda SAR gorintilerindeki girdlti problemi ve hedef
siiflandirma iizerinde calisma yapmaktadir. MSTAR veri setindeki Orneklemlerdeki
giirliltiiniin azaltilmast ve smiflandirma i¢in iki CNN ag1 igeren bir ag modeli
gelistirilmektedir. Ik katmanda giiriiltiisii azaltilan 6rneklemler ile ikinci katmandaki CNN

ag1 egitilmektedir. Egitim sonucunda ortalama %98,06 dogruluga ulasilmaktadir.

MSTAR veri setinden baska SAR veri setleri de c¢alismalarda kendine yer bulmaktadir.
Ormegin Bentes ve digerleri (2018) ¢alismalarinda Alman Havacilik ve Uzay Merkezi
tarafindan isletilen TerraSAR-X uydusundan alinan veriler ile 5 farkli deniz platformunun
(kargo gemisi, riizgar tiirbini, tanker gemisi, liman ve petrol platformu) siniflandirilmasi
tizerine ¢alisma yapilmaktadir (Resim 2.4.). Calismada smiflandirma igin kurulan yapi iki
asamadan olusuyor. Ilk asamada TerraSAR-X gorintulerindeki hedeflerin tespiti ve
merkezilestirilmesi icin standart CFAR algoritmasi kullaniliyor. Bu sayede simiflandirict
modellerin performansinin artirildigr belirtiliyor. Ayrica tespit edilen hedefler orijinal
goriintiilerden ayrigtirtlirken orneklemlerin goriintii ¢ozlinirliikleri sabitlendigi (128x128)
icin siiflandirict modele vermeye daha uygun veriler elde edilmektedir. Calismada dayanak
smiflandirict olarak PCA+SVM smiflandirict kullanilmaktadir. Onerilen ydntem olarak ise
4 farkli CNN ag1 sunulmaktadir. Sonuglar incelendiginde CNN modellerinden biri hari¢

digerlerinin dayanak siniflandiricidan daha basarili oldugu goriilmektedir.

.
(a) (b) (c) (e)

Resim 2.4. Onisleme sonrasi ¢alisma [14]’da siniflandirilan nesnelere ait gorseller a) kargo
gemisi, b) riizgar tirbini, ¢) tanker gemisi, d) liman, €) petrol platformu

2.3. Uzun Menzilli Hava Savunma Radarlarn ile Simiflandirma

Uzun menzilli hava savunma radarlar1 kullanim alanindan dolay1 diger radar tiirlerine gore
daha az ¢aligma bulunmaktadir. Torvik ve digerleri (2016) ¢alismalarinda uzun menzil hava
savunma radar1 kullanarak sabit kanatli IHA’larin genis kanatl kuslardan ayristirilmasi
{izerine calismaktadirlar. Sabit kanatli IHAlar ile genis kanatli kuslarin uzun menzil hava

savunma radar1 ile ayirt edilebilmesi polarimetrik parametreler sayesinde miimkiin
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olmaktadir [1]. Polarimetrik ayrisim parametreleri (Gizelge 2.3) ise SAR goruntisunden
hedef siniflandirma ¢alismalarinda da kullanilmaktadir [1]. Bu kapsamda ¢alismada radar
verisi Uzerinden polarimetrik nitelikler elde edilmektedir. Elde edilen nitelikler ile k-NN
algoritmasi egitilerek belirlenen dort smifin 6grenilmesi amaglanmaktadir. Calismada,
kullanilan sistemin 6zellikle zaman kritik oldugu ve bu sebeple zamaninda tepki vermesinin
ihtiya¢ oldugu belirtilmektedir. Daha basarili ancak maliyetli algoritmalar yerine k-NN

algoritmasinin kullanim sebebinin de bu oldugu belirtilmektedir.

Cizelge 2.3. Calisma [1]’de siniflandirma amaciyla elde edilen polarimetrik parametreler

Niteliklerin Siras1 Nitelik Agiklamalari

1 Dogrusal depolarizasyon orani

2 Diferansiyel Depolarizasyon orani

3 Es kutuplu korelasyon katsayisi

4 Capraz polarize korelasyon katsayis1
5 Capraz polarize korelasyon katsayisi
6 Entropi

7 Anizotropi

8 Polarimetrik Ozvektor parametresi

9 Oryantasyon agis1 tahmini

2.4. Pasif Radarlar ile Siniflandirma

Yillardir pasif radarlar geleneksel aktif radarlara gore elektronik kars1 6nlemlere karsi diistik
hassasiyet, karsi-gizlilik avantaji ve elektromanyetik emisyon olmamasi gibi avantajlari
nedeniyle bilim camiasimnin dikkatini ¢ekmistir [2]. Pasif radarlar 6zellikle askeri

uygulamalar icin ilgi gekici bir teknolojidir.

Pasif radarlar, isbirlikgi olmayan mevcut aydinlaticilardan sinyal kaynaklar1 olarak
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yararlanir ve hedef icin bir veya daha fazla alic1 kullanirlar. Ozellikle diisiik maliyetli pasif
radarlar ile gercek zamanli isleme artik miimkiin oldugundan, bu tiir sistemlere yonelik
bilimsel ve savunma sektérunun ilgisi devam etmektedir. Pasif radarlar frekans tahsisi
gerektirmez ve elektromanyetik dalga iiretmezler. Bu durum, pasif radarlarin kullanimini

deniz ve hava trafik gozetimi gibi sivil uygulamalar i¢in de ¢ekici hale getirmistir.

Manno-Kovacs ve digerleri (2019) calismalarinda pasif ISAR ile otomatik hedef
smiflandirma yeteneklerini arastirmaktadirlar. Calismada Onerilen yontemde, radar
goruntileme ile Uretilen hedeflerin menzil/capraz menzil gorintdleri ile tamamen gorintu
tabanli bir hedef ¢ikarma ve smiflandirma yaklasimi baz alinmaktadir. Sunulan yontem,
gercek pasif ISAR verileri lizerinde test edilmektedir. Sekil 2.3.’de menzil ve ¢apraz menzil
parametreleri kullanilarak elde edilen 2 boyutlu gorseller verilmektedir. Bu sekilde elde

edilen goriintiiler siniflandirmada kullanilan giris verileridir.

— o
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Sekil 2.3. Calisma [2]’de verilen ii¢ hedefe ait P-ISAR goruntisu; a) kargo gemisi
200,63m uzunluk 26,5 m genislik, b) kargo gemisi 184m uzunluk 27 m genislik,
c) GPS’e sahip gemi 32 m uzunluk 7m genislik

Calismada Oznitelik ¢ikarimi  amaciyla goriintiiler iizerinde ¢esitli  yontemler
uygulanmaktadir. Uygulanan yontemler sonrasinda elde edilen goriintiiler sekil 2.4.’te

verilmektedir.
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Sekil 2.4. Orneklere uygulanan 6n isleme ve 6znitelik ¢ikarim asamalar1; girdi, filtreleme
sonras1 goriintili, doku filtrelemesi sonras1 goriintii, yonelimli filtreleme sonrasi
goriintili, kaynasmis (fused) nitelik goriintiisii, nihai filtreleme sonras1 hedef
goruntdsa, nihai hedefin uzunluk goruntisi

12 farklt sinifin smiflandirildigi calisma [2]’de siniflandirma yontemi olarak geri alma
tabanli (retrieval based) bir yontem oOneriliyor. Calismada Onerilen yontemin basarisinin
gosterilmesi amaciyla SVM, karar agaci ve k-NN tabanli yontemler de ¢alisma kapsaminda
test ediliyor. Sekil 2.5.’te Onerilen yoOnteme ait karmasiklik matrisi ve smiflandirict
modellere ait ARR degerleri verilmektedir. Degerler incelendiginde dnerilen yontemin diger

yontemlere gore daha basarili oldugu sdylenilmektedir.

A 60% ARR
2 50%
40%
3 30% -
; 20% |
10%
: el 1T 1 1 T I
3 Q‘°Q p\\‘ \\oo ’p\o&\o@ \f\\q .\‘-sz .\»Qs .\S’Q X2 \\,Qs\
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Sekil 2.5. Calisma [2]’de verilen siniflandirma sonuglari; a) 6nerilen yonteme ait
karmagiklik matrisi, b) siniflandirict yontemlerin ARR yo6niinden
karsilastirilmasi
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3. RADAR VERISi ILE HEDEF SINIFLANDIRMADA KULLANILAN
MATERYAL VE YONTEMLER

Siniflandirma, 6riintli tanima, kiimeleme gibi bir¢ok alanda yapay zeka algoritmalar etkili
yontemlerdir. Briones ve digerleri (2012) ¢alismalarinda hedefleri tespit edip yapay zeka
yaklasimlariyla nesneleri siniflandirarak birbirinden ayirabilen bir radar tabanli sistemden
bahsetmektedirler. Bu sistemin sahip oldugu yapay zekanin egitilmesi i¢in gerekli olan
veriler, radarin tespit modun elde edilen radar izlerinden olugmaktadir. Insan, hava araci ve
kamyonlardan yansiyan radar verileri, hedef nesnelerin smiflandirilmasi igin
kullanilmaktadir. Simulasyondan elde edilen sonuclara gore radar tabanli sistemlerin farkli
nesneleri tespit edip yapay zeka modelleri vasitasiyla siniflandirilmasinda basarili oldugunu
goOstermektedir. Hedef nesnelerin siniflandirilmasinda yapay sinir aglarinin egitilmesinde

yuksek ¢ozinurltklu radar goruntileri kullanilmaktadir [23].

Kouba ve Usaf (1992) calismalarinda doppler imzasinin elde edilmesi, veriye gurulti
eklenmesi, veriden oOznitelik ¢ikarimi, sinir agmin egitilmesi ve hedef nesnelerin
tanimlanmasinin ~ dogrulugunu  belirlemek icin  gerekli olan test asamalari
tanimlamaktadirlar. Bu ¢alisma gerceklestirilinceye kadar yapay siniri aglari kelime tahmini
ve tanima amaciyla kullanilirken, burada ilk kez radar hedeflerinin tanimlanmasi ig¢in
kullanilmaktadir [24]. Bahsedilen bu yapay sinir agina saglanan Oznitelikler, radar

sinyalinden elde edilen 6zniteliklerdir.

Doppler radarnmn kullanildig: ve insan hareketlerinin incelendigi bir ¢alismada ise elde
edilen sinyallere zaman ve siklik analizleri yapilarak ¢ikarilan Oznitelikler ile makine
Ogrenmesi algoritmalar1 egitilerek siniflandiricinin farkli tipteki hareketleri ayirmada
basarili oldugu ancak birbirine benzer el salinimlarinin hareket yonuni kestirmede basarisiz
oldugu belirtilmektedir [25].

Diisiik giicli, kisa menzilli doppler darbe radar sisteminin kullanildig: baska bir ¢alismada
da insan, kopek ve bunlar disindaki nesneleri glriltu olarak etiketlendirerek siiflandirma
yapilmas1 amaglanmistir. Zaman siklik analiz teknikleri ile 0znitelikler elde edilerek ve
yapay sinir aglari, SVM ve karar agaci algoritmalari ile deneyler yapilarak siniflandirma

performanslari degerlendirilmektedir [26].

Gray ve Brastrom (2002) calismalarinda hedef nesnelerin imha edilip edilmediginin

belirlenmesinde sensorlerden elde edilen verileri tahmin icin kullanan bir yapay zeka



20

algoritmasi kullanmiglardir. Chappell ve digerleri (1992) calismalarinda ise sinir aglarini
kullanarak sistemin durumu igin kestirim islemi gerceklestirmektedirler. Gelecekte
yapilacak ¢alismalarda Yyapay zekanin Karar mekanizmasi olarak kullanilmasi

hedeflenmistir.

3.1. Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Makine 6grenmesi algoritmalart denetimli 6grenme ve denetimsiz 6grenme olarak ikiye
ayrilmaktadir. Denetimli 6grenme algoritmalari etiketlenmis veri setine ihtiya¢ duyarlar.
Egitim sonucunda 6grendigi bilgi ile algoritma, sonrasinda test verisindeki drneklemlerin
etiketini belirlemeye c¢aligir. Denetimli 6grenme yaklagiminda belirlenen bir uyariciya
istenen sonucun ne olmasi gerektigi verilerek agin egitimini saglamak igin bir ogretici
kullanilmaktadir [29].

Denetimli 6grenme yaklasimlarinda egitim i¢in bir veri setinin bulundugu var sayilir.
Siniflandirict modeller, daha énceden mevcut bir bilgiden faydalanilarak olusturulmaktadir.
Denetimli 6grenme modellerine érnek olarak, regresyon analizi, karar agaci, rastgele orman,
k-en yakin komsu, sinir agr modelleri ve destek vektori makinesi verilebilir. Denetimli
ogrenme kapsamina giren bir sorunun, 6énceden etiketlenmis veri seti bulunmalidir. Bir
denetimli 6grenme modelinin &grenebilecegi bu Ornekler sayesinde veri igerisindeki
tekrarlara veya iligkilere uyum saglamak igin veri igerisindeki baglantilar kullanmaktadir.
Model basarili bir sekilde egitildiginde, yeni veri girisleri saglanirsa egitilen model kendi
tahminlerini yaparak ogrendigi bilgileri kullanabilmektedir [59]. Her egitim orneklemi
niteliklerden ve etiketten olusmaktadir. Siniflandirma probleminde de her egitim 6rneklemi
bir nitelik setinden meydana gelmektedir. Denetimli 6grenme sayesinde bu nitelikler

sayesinde drneklemin etiketi tahmin edilmektedir.

Makine 6grenmesi algoritmalari; karar agaci, rastgele orman ve destek vektr makinesi

incelenecektir.

3.1.1. Karar agaci

Karar agaci algoritmasinin gérevi veri setini belirli kurallara gore esit olarak alt gruplara
bolmektir. Karar agaci modelleri b6l ve yonet yaklagimini uygulayarak problemleri
cozumleyen hiyerarsik bir yapiya sahiptir. Karar agaci modelleri makine 6grenmesi
modelleri i¢cinde en basit metotlardan birisidir. Karar agact modelleri daimf veri seti olmayan

smiflandirmalar i¢in daha etkili bir yontemdir. Verinin niteliklerine gore belirlenen sinirlar
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referans alarak ikiye boler ve boliinmelerin toplaminda olusan aga¢ yapisi sayesinde
siniflandirma yapmaktadir. Bu algoritma kok bogum, orta bogumlar ve yapraklardan
meydana gelmektedir. Her bogumda karar vererek farkli bir dala veya yapraga ulasarak

smiflandirma islemini gergeklestirmektedir.

Her bogumda, dallar1 farkli sonuca sahip bir test fonksiyonu bulunmaktadir. Bir veri
geldiginde, her bogumda bu fonksiyon isletilir ve degere bagli olarak dallardan biri tercih
edilir. Bu islem kokten itibaren yapraklara varincaya degin uygulanmaktadir. Yapraktaki
deger 6rneklemin tahmin edilen degeridir. Baslangigta karmasik olan bir problem basit ve

art arda geceklestirilen adimlara boliinmektedir [30].

Siniflandirmada sirasinda bir yaprak, bogum, giris noktasindan bu bdlgeye denk gelen
orneklemlerin ayn1 degere sahip olan 6rneklemlere ait oldugunu gostermektedir. Kararin
verilmesini saglayan mekanizma ile belirten siirlar kdkten yaprak boguma ulasan yol
iizerindeki mevcut bogumlarda uygulanan diskriminantlar araciligiryla belirtilmektedir.
Ogrenme sirasinda veri setinin igerdigi bilinmezligin karmasikligina goére aga¢ zamanla

degisiklik gostermektedir ve yeni dallar ile yapraklar eklenmektedir.

Karar agaglari, veri setindeki drneklemlere gore 6grenme sirasinda daha kigik parcalara
bolen bir dizi soru ile gosterilmektedir. Bu parcalara gore hiyerarsik olarak olusmus bir agag
meydana gelmektedir. Tim bogumlar, secilen b6lmelere gore belirlenen 6zniteliklere gore
kurallardan olusmaktadir. Kokten yapraklara dogru ilerlerken dallarda 6zniteliklerin
ayrigmast amactyla elde edilen degerler sunulmaktadir. Kurallarin timinin sonuglar

dallarla gosterilmektedir. Yapraklar ¢c6zimiin meydana geldigi asamadir [31].

Karar agaci algoritmalarinin agisindan en kritik karar her bir bogumda verilerin nasil
ayrilacaginin  belirlenmesidir. Smiflar aras1 ayrimin en dogru olacak sekilde
gerceklestirilmesi i¢cin muhtelif ayrisma degerleri tespit edilmektedir. Bu ayrigma degerleri,
ayrismadan Onceki ve sonraki sinif dagilimina bagl olarak belirlenmektedir. Bu ayrisma

degerlerinden birisi gini 6l¢utudir [32].

Algoritma, ayirma islemi i¢in, en dogru sonuca ulastiracak 6zniteligi taramaktadir. Farkli
karar agag¢ yaklagimlari i¢in ayirtag fonksiyonu da ayrigmaktadir. Ayirma parametreleri igin

en Onemli sart bogumdaki saflig1 artirmaktir.
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3.1.2. Rastgele orman

Rastgele orman algoritmasi, her biri rastgele bir 6grenme setinin alt kiimesini veya verilen
Ozniteliklerinin rastgele bir alt kiimesiyle egitilen birden fazla karar agacinin egitilerek
ciktilarinin bir oy hakki olacak sekilde oylama sonucunda ¢ogunluga gore smiflandirma
yapmaktadir [33]. Karar agaglarinin bir birlesimidir. Rastgele orman algoritmasinin basarisi,
ormandaki agaclarin simiflandirma basarimina ve bu agaglar aralarindaki iliskiye baglidir.
Rastgele Orman algoritmasi Leo Breiman [33] tarafindan Amit ve Geman’in (1997), yazi
karakteri teshisi tizerine ¢ok sayida geometrik 0znitelik tanimladigi ve her bir bogumdaki en
Iyl ayrisma i¢in bunlarin rastgele bir se¢imini arastirdiklar1 6nemli bir makaledeki deneysel

caligmalarindan ilham alarak ortaya koymaktadirlar [33].
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Sekil 3.1. Rastgele Orman Algoritmasi [34]

Rastgele orman igerisindeki karar agaclarmin tahminleri toplanarak genel dogruluk
performansi ciddi derecede artirilabilmektedir. Karar agaglarina ayri ayri verilebilecek veri
seti azalmis oldugu i¢in 6grenme siiresindeki azalma da bir diger avantajdir [30]. Bu durum
genellikle birden ¢ok siniflandirici ile siniflandirma sirasinda ve regresyon agaci yapilarinda
ortaya ¢ikmaktadir. Tek bir karar agacini ortaya koyacagi hata oranini diisiirmek igin

kullanilmaktadir.

Rastgele orman algoritmasindaki her bir karar agaci veri setindeki bir alt veri seti ile
egitilerek bir sinmiflandirma islemi yapmaktadir [57]. Siniflandirma son asama olarak tiim

karar agaclar1 arasinda en ¢ok oyu olan ¢ikt1 siniflandirma isleminin sonucu olarak ortaya
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cikmaktadir. Bu sayede rastgele orman algoritmasi tiim evrende en iyi degere ulagirken tek

bir karar agaci sinirli evrendeki en iyi degerde kalabilmektedir [30].
3.1.3. Destek vektor makineleri

Destek vektor makineleri iki siniftan olusan veri setlerinde siklikla tercih edilen, bilhassa
cekirdek fonksiyon vasitasiyla yiksek boyuta sahip uzaya gecisin saglanmasiyla dogrusal
yapida olmayan smiflarin ayrimi igin tercih edilen oldukca basarili bir metottur. SVM
smiflandirmada iki smifi birbirinden ayiran 6zellik, en uygun hiper dizlemin belirlenerek

probleme ¢6zum olacak sekilde kullanilmasidir [35].

Destek vektor makineleri genel olarak ikiye ayrilabilir. Probleme bagli olarak dogrusal ve
dogrusal yapida olmayan cekirdek fonksiyonlar tercih edilebilir. Genel olarak
degerlendirildiginde SVM smiflandiricilar, smiflara ait verileri, bir hiper dizlem
belirleyerek siniflarin arasinda en yilksek mesafeye gore ayrilmasini saglayan Dbir
smiflandirma fonksiyonu kesfetmektedir. Calismadan bagimsiz olarak makine &grenme
modellerinden ayrilmasini saglayan temel fark, optimum ayirma diizleminin elde
edilmesinde yer alan matematik tabanli hesaplamalardir. En uygun hiper diizleme mesafe

olarak yakin 6rneklemler “destek vektorleri” olarak isimlendirilmektedirler [35].

Dogrusal olarak iki smifi birbirinden ayirmak istendiginde g(x) = w’x + w® denklemi
dogrusal bir hiper diizlemi gostermektedir. iki sinifi birbirinden ayiran bir diizlemde yeni bir
noktanin nereye ait oldugu denklemde yerine konuldugunda g(x) > 0 ise bir sinifa g(x) <

0 ise diger sinifa ait oldugu tahmin edilmis olunur [30].

Destek vektor makineleri modellerinde destek vektdr olarak secilmis drneklemler karar
sinirinin belirlenmesinde etkili olmaktadir. Siniflarin ayrilmasini saglayan destek vektorleri,

aralarindaki mesafenin en fazla olmasini saglayacak sekilde secilmektedir [35].

Dogrusal olarak ayrilmayan siiflarin ayirimi i¢in uygun yontem, dogrusal olmayan bir
siiflandirict modeli kullanmak yerine, dogru sekilde belirlenmis temel fonksiyonlar: tercih
ederek ve bunun sayesinde cekirdek fonksiyonlar vasitasiyla bir doniisim uygulayarak
sorunu dogrusal bir probleme cevirerek yeni bir uzaya uygulamaktir. Cekirdek fonksiyonlar
vasitastyla 6rneklemleri yeni bir uzaya direkt tasimaktan daha kolay bir sekilde ¢6zmektedir
[30].
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Sekil 3.2. Dogrusal Olarak Ayrilmis Iki Sinifin Grafiksel Gosterimi [30]

Parabolik bir cekirdek fonksiyonundan ziyade radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyon tercih
edildiginde hem islemci tizerindeki ylik azalmis olacak hem de bir veri setini herhangi bir
uzayda ayiracak hiper uzaym bulunup bulunmadigint daha hizli bir sekilde
neticelendirecektir [36]. Ornegin gauss gekirdegi radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonuna bir
ornektir. Ayarlanabilir parametre sigma, ¢ekirdegin performansi i¢in kritik 6neme sahiptir
ve problem goz Oniine alinarak segilmelidir. Asir1 tahmin gergeklestiginde, Ustel ifade
yaklasik olarak dogrusallagsmaya baslamakta ve yuksek boyutlu izdiistiimii dogrusal olmayan
yapisini kaybetmeye baglamaktadir. Bir diger yandan, eger ger¢ek degerden daha diisiik
tahmin gergeklesirse, fonksiyonu diizgiinlesmekte ve hiper duzlem ise egitim verisindeki

guraltd orneklerine karsi son derece duyarli hale gelmektedir [37].

Destek vektor makinelerinde ¢ok sinifli veri setleri ile siniflandirma yapilmak istendiginde
her biri birbiriyle ile ikili siniflandirmaya tabii tutulmaktadir. Bu yaklasima bire bir yontemi
denmektedir. Coklu smiflandirma problemi ikili siniflandirma problemine doniistiiriildiikten

sonra bir oylama metodu ile karar verilmektedir [30].

Cok siniflt siniflandirma problemlerinde destek vektor makineleri ile uygulanan bir diger
yaklasim ise bir sinif haricindeki tim siniflarin bir sinif olarak ele alindigi yaklasimdir. Bu
yontemde siif sayisi kadar destek vektor makinesi olusturulmaktadir. Bir 6rneklemin sahip
oldugu smif bilgisi karar fonksiyonuna verilerek en biylk deger hangi sinifa sahip ise o
sinifa ait olmaktadir [38].
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3.2. Sinir Aglan

Beyin noronlari referans alinarak gelistirilen sinir ag1 modelleri, siniflandirma ve regresyon
islemlerinde kullanilmaktadir. Temelde bir sinir ag1, girdi katmani, gizli katmanlar, ¢ikti
katmani ve katmanlarda bulunan sinir hiicrelerinden meydana gelmektedir. Katmanlardaki
sinir hicrelerinin miktar1 6zniteliklere, sinif miktarina ve belirlenen gizli katman miktarina
gore belirlenmektedir. Farkli katmanlardaki sinir hiicreleri birbirine bagli durumdadir. Gizli
katmanlardaki sinir hiicrelerinin artirilmasi bazen 6grenme kapasitesinin artmasini saglarken
bazen de azalmasina sebep olmaktadir. Bu durum temelde problemin cinsine baglidir.

Probleme bagli olarak en uygun gizli katman ve sinir hiicresi miktar1 belirlenmelidir [39].

Sinir aglariin kullanilma sebebi, 6grenme sistemini kurmak i¢in bir dizi girdi verisi ve bu
verilere ait ¢ikt1 verisi kullanarak sistemin yanitlart bulmasidir [29]. Bu sistem yanitlarinin
basariminin artirtlmasi i¢in agirliklar birgok tekrar ile degistirilerek denenebilmektedir.
Model sistemin c¢iktist ile bilginin uzmanindan gelen yanit arasindaki hata farki
Olgllmektedir. Hata miktar1 daha sonra modeli gelistirmek igin kullanilmaktadir. Bu
asamada agirliklar sinir aglari igin gilincellenir ve bdylece 6grenme modelinin ¢iktist bilgi

uzmaninin yanitina yakinsayarak giderek eslesmektedir [29].

Geri yayilim algoritmalari ile her bir tekrar sonucunda guncellenen parametreler vasitasiyla
hata oranmin giderek azaldigi bir egitim amaglanmaktadir [40]. Optimizasyon,
smiflandirma, orlintii tanima, kiimeleme gibi konularda sinir aglarinin ortaya koydugu

cozlmler oldukca etkindir.

Sinir aglarinda her sinir hicresi kendisinden gerceklestirmesi beklenen gérevi basarmak ve
istenen ¢iktiyr vermesi igin tasarlanmaktadir. Sinir hicrelerinin iginde gergeklesen ve
¢iktinin belirlenen degerler arasinda bir deger almasini saglayan fonksiyonlara, aktivasyon
fonksiyonlar1 ismi verilmektedir. Hiperbolik tanjant, Gauss, lojistik sigmoid ve dogrusal
aktivasyon en iyi bilinen aktivasyon fonksiyonlaridir. Bu fonksiyonlarin girdisi tGzerindeki
etkisi her birine 6zgudir ve modelden beklenen basarim performansina gore gelistirici
tarafindan dikkat edilerek belirlenmektedir. Siniflandirma problemleri g6z 6nine
alindiginda dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 dogrusal aktivasyon fonksiyonlarina

gore daha iyi sonuclar tretmektedirler [29].
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3.2.1. Algilayic

Algilayicilar tek katmanli, basit yapay sinir ag1 modelleridir. Temelde egitilmesi mimkin
tek bir yapay sinir hiicresinden meydana gelmektedir. Ilk olarak Cornell Havacilik
Laboratuvari’ndaki Amerikali psikolog Frank Rosenblatt tarafindan 1957’de ortaya
atilmaktadir. Warren McCulloch ve Walter Pitts’in ¢alismalarindan (biyolojik sinir hiicresi
ve 6grenebilme yetenegi) ilham alan Rosenblatt, bir sinir hiicresi gibi davranis sergileyen bir

makine gelistirmeyi amaglamaktadir [41].

Algilayici, temelde denetimli bir 6grenme modelidir. Agin egitimi etiketli veri seti ile
gergeklestirilmektedir. Algilayicinin 6grenme yaklasimi hataya dayandirilmis bir 6grenme
yaklagimidir [41]. Algilayict sistemdeki hatalar1 zamanla Ggrenerek, hatalarin en aza

indirgenmesi amaglanmaktadir.

Bir algilayict yapisinda girdi, esik deger, agirliklar, agirlikli deger hesaplama fonksiyonu,
aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikis degeri bolumlerinden olusmaktadir. Her giris degerinin
kendi ait agirligi ile carpilmakta ve bu carpilan degerler toplanmaktadir. Bu islem toplama
fonksiyonunda gergeklestirilmektedir. Toplama fonksiyonundan elde edilen deger
aktivasyon fonksiyonunun girdisidir ve aktivasyon fonksiyonundaki islem sonucunda elde

edilen deger ¢ikis degeridir.

out(t)

in(t) <

Sekil 3.3. Temel bir algilayicinin yapisi
3.2.2. Cok katmanh algilayici

Dogrusal olarak ayrilarak c¢oziilebilen smiflandirma problemlerinde tek katmanl
algilayicilar yeterlidir. Ancak cogunlukla gercek hayattaki problemler dogrusal olarak
ayrilabilir problemler degildir. Bu sebeple tek katmanli algilayicilar cogu zaman yetersizdir.

Dogrusal olarak ayrilamayan sorunlarin ¢6zUmi amaciyla tek katmanli ve basit algilayicilara
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bir agirlik katmani dahil edilerek sorunun ¢6zumu hedeflenmektedir. Bu yaklagim aslinda
cok katmanli algilayicilarin temelidir. Yeni agirlik katmaninin eklenmesiyle dogrusal ikinci
bir ayrac daha olusturulmaktadir [42]. Bir dogrusal ayirici ile ayrilamayan problemler bunun

gibi birden ¢ok dogrusal ayirici ile ¢oziilmeye galisiimaktadir.

Dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziilmesi i¢in ortaya konan ¢ok katmanli algilayicilarda
ortaya eklenen agirlik katmanlarinda yapilan islemlerin ne oldugu problemin ¢dziimii ve
performansin artirtlmast i¢in onemlidir. Basit problemler i¢in gelistirilen yapilarda orta
katmanlarda beklenen ¢iktilar1 tahmin etmek kolayken, karmagsiklig yiiksek problemler icin

bunu belirlemek daha zordur [58].

Cok katmanl algilayicilarla dogrusal olmayan, karmasik problemlerin ¢éziimiinde orta
katmanlarin agirliklarini  tespit etmek icin standart optimizasyon yontemlerinden
yararlanilmaktadir. Tiim sinir aginin ¢iktisi iizerinden, yine ¢ikti cinsinden ifade edilen bir
hata fonksiyonu belirtilmektedir. Gradyan tabanli indirgeme yontemleri kullanilarak siirekli
ve tirevlenebilir hata fonksiyonu olusturulmaktadir. Bu fonksiyondan yararlanarak ara

katmanlardaki agirliklarin belirlenmesi saglanmaktadir [42].
3.2.3. Derin 6grenme modelleri

Derin 6grenme modelleri ¢ok katmanli yapay sinir aglarindan meydana gelmektedir. Girdi
katmani, gizli katmanlar, ¢ikti katmanindan olusmaktadir. Cok sayidaki gizli katman
vasitastyla biiylik miktarda nitelik ele alinarak 6grenme yapilmaktadir. Asirt 6grenme

ihtimalini azaltmak i¢in katmanlar arasindaki bag miktari azaltilabilmektedir.

Williams ve Zipser yinelenen sinir aglari algoritmalarin1 gelistirmislerdir. Kouba ve Usaf
(1992) c¢alismalarinda ilk kez radar hedeflerini tanimlamak igin sinir aglarim
kullanilmaktadirlar. Bir girdi vektori ve bir agirlik matrisinin carpilmasi ile bir sonug
vektoru elde edilmektedir. Agirlik matrisi, gradyan inise ve etiketlenmis girdi vektorlerine
gore degistirilmektedir. Boylece olmasi istenen sonug ile elde edilen sonug arasindaki hata
miktart en aza indirilmektedir. Hem gizli katmanlardaki digimler hem de c¢ikti
katmanlarindaki digiimler sonu¢ vektoriinde bulunmaktadir. Yinelenen sinir aglarinin en
biiyiik dezavantajlarindan birisi karmagik 6grenme islemleridir [24]. Yinelenen sinir aglar
sadece sirali bir veri dizisine uygulanabilmektedir. Her bir devirde istenilen ve ulasilan
ciktilar arasindaki hatalar giderek artan bir sekilde ele alinmaktadir. Gergek zamanli olarak

yinelenen 6grenme modeli, gradyan indirgeme vasitasiyla, istenen ve elde edilen ¢ikti
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diigim degerlerinin arasindaki ortalama hatanin karesinin minimuma indirilmesi

hedeflenmektedir.

Geleneksel sinir ag1 modelleri, yeni gelen 6rneklemlerle 6nceki drneklemler arasinda bir
iliski olabilecegini hesaba katmazlar. Ancak yinelenen sinir aglar1 bu ihtimali g6z 6niine
almak lzere ¢ikartilmis, elde edilen bilginin kalic1 olmasina yarayan dénguleri olan sinir agi
yapilaridir. Ara katmandaki bir ¢ikti degeri, bir bagka sinir hiicresinin girdisi olabilme
ihtimalinden dolay1 son ¢ikt1 degerinin hata oranlar1 her noktada bir miktar daha azalmis

olmaktadir.

Gorintii verilerini islemek icin CNN, MLP temel alinarak gelistirilmis 6zel modellerdir.
Goriintli verileri, genel istatistiksel verilerden farklidir; 6rnegin, bir goriintiideki bir piksel
genellikle gevresindeki piksellere ve hatta uzaktaki piksellere gore alakalidir [49]. Bu
nedenle, CNN'ler MLP'lerdeki agirliklarin seklini degistirir ve Iki farkli katman arasindaki
tam baglantilardaki agirliklar evrisimli g¢ekirdeklerle degistirilmektedir [50]. Evrisimli
cekirdeklerin gorinimi, CNN'lerin egitim siirecinde goriintli verilerinin yerel bilgilerinin
dikkate alinmasini miimkiin kilmaktadir. CNN'ler, MLP'ler icin imkéansiz olan surekli
evrisimli ¢ekirdekleri hareket ettirerek goriintii verilerinin dagitimmi dgrenmektedir. Ozel
yap1 ve egitim yontemleri, beynin gordiiklerimizi nasil isledigiyle daha tutarlidir. Sonug
olarak, CNN'ler bilgisayarla gérme alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir. Dikkat cekici
bir sekilde, son ¢alismalarda [51], [52], [56], CNN'lerin zaman dizisi verisini islemeyi
yinelenen sinir aglarindan bile daha iyi ele alabildigini gostermektedir. Sekil 3.4’te klasik
bir CNN modelinin gosterilmektedir. Ag icerisinde evrisimli katmanlar, havuzlama

katmanlar1 ve tamamen bagl katmanlardan olusmaktadir.

Evrisimli bir katmanin islevi, giris resimlerinin genel ve yerel uzamsal bilgilerini tam olarak
kullanabilen evrisimli c¢ekirdekler (yani filtreler) tarafindan saglanir. Evrisimsel

cekirdeklerdeki agirliklar ve sapmalar, 6grenilmesi gereken hiper parametrelerdir.

L

full connection D

D= Ipg—= "
. pooling 2
. convolution 2
; pooling 1
convolution 1

Sekil 3.4. Klasik bir CNN modelinin yapisi
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Havuzlama katmani genellikle evrisimli bir katmani takip eder, ancak genellikle gerekli
degildir. Havuzlama katmaninin amaci, 6zellikleri degistirmeden tutma onciilii altinda fazla
uydurmay1 6nlemek i¢in verilerin boyutunu azaltmaktir. En yaygin havuzlama islemi tiirleri,
maksimum havuzlama ve ortalama havuzlamadir. Maksimum havuzlama islemi, bir
evrisimli katmanin ¢ikis matrisinin yerel bolgesindeki maksimum degeri se¢mek igin
gerceklestirilir. Benzer sekilde, ortalama havuzlama islemi ortalama degeri hesaplamaktadir

[49].
3.2.4. Oznitelik ¢ikarim

Oznitelik ¢ikarim yontemleri simiflandirma sirasinda karmasikhigin  azaltilmasi igin
kullanilmaktadir. Ham veriye Oznitelik ¢ikarim yontemlerinin uygulanmasiyla elde

edilebilecek performansin daha az nitelik ile elde edilmesi hedeflenmektedir.

Oznitelik sec¢imi, sinir agmin basarisi i¢in oldukca dnemlidir. Oznitelik sayisinin az ve
orneklem sayisinin nispeten ¢ok oldugu durumlar sinir ag1 modelinin egitilmesinde katki
saglamaktadir. Diger yandan nitelik sayisi fazla oldugunda ve orneklem sayis1 diisiik
oldugunda model siniflandirmay1 saglayacak genellemeleri belirleyemeyeceginden diisiik

performansa sebep olabilir [29].

Ozniteliklerin veya veri setindeki boyutlulugun artmasi ile islenmesi ve ele alinmasi gereken
veri miktar1 artmis olur. Yiiksek miktarda Oznitelik ile egitimin gerceklestirilmesi tercih
edilebilir gibi gorunse de daha az miktarda 6znitelige sahip veri seti ile egitilen bir sinir agina
gore daha diisiik performans sergileyebilmektedir. Oznitelik sayisi arttikga sinir aglarinin
ezber yapmasini 6nlemek i¢in 6rneklem sayisinin ve ¢esitliliginin de buna bagl olarak

artmasi1 gerekmektedir. Bu duruma genel olarak boyutlulugun laneti ismi verilmektedir [29].

Sinir agina daha dnce verilmemis her ek girdi, model tarafinda yeni bir boyut kazandirr.
Egitim esnasinda, girdi uzaymnin ¢ikt1 uzayma dogru bir sekilde eslesmesi ve sinir aginin
egitilmesi i¢in girdi uzayindaki her bir par¢anin veri temsilcisinin bulunmasi gereklidir. Bu
eslesmenin gerceklesmesi icin de yeterli miktarda ve cesitlilikte 6rneklem bulunmalidir. Bu
sebeple daha diisiik boyutlu bir uzay1 temsil edebilecek miktarda veriden ¢ok daha fazla
veriye ihtiyag¢ vardir [29].

Veri setindeki Oznitelik sayisinin artmasi, bellek, zaman ve 6rneklem dahil olmak iizere
eldeki kaynaklar tiiketmektedir. Bu durumla basa ¢ikmak i¢in uygun, faydali ve ise yarar

niteliklerin secilmesi ici yontemler uygulanmaktadir. One ¢ikan &zelliklerin bilinmesi ile
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sinir agini tasarlayan kisinin faydasi olmayan veya az olan ozellikleri kaldirarak veri

boyutunun azaltilmasi saglanabilmektedir [29].

Veri seti, Orneklemlerin nitelikleri ve etiket arasinda iligki kurmasina yaramayacak nitelikler
icerebilmektedir. Nitelik vektorleri, birbiri ile iliskili, fayda saglamayacak bilgileri iceren
nitelikler barindirabilmektedir. Bu gibi durumlarda gereksiz olarak nitelendirilebilecek
nitelikler ¢ikarilarak boyut azaltilmaktadir. Bu islem nitelik secimi, 6znitelik ¢ikarma veya

ikisinin birlesimini igeren bir yontem yoluyla yapilmaktadir [29].

Oznitelik ¢ikarimi ve segimi yontemleri dogru uygulandiginda 6znitelik sayisin azaltirken
egitim icin gereken bilgiler korunmus olur. Ote yandan, nitelik azaltma yéntemlerini fazlaca
kullanmak diisiik performansa sebep olabilmektedir. Baz1 durumlarda 6znitelik azaltma

strecinde 6zel alan bilgisine de basvurulabilmektedir [29].

Simiflandirma Oncesinde karmasikligi azaltmak i¢in Oznitelik ¢ikarim yontemleri
kullanilmaktadir. Giirtiltii kaldirma, FFT, STFT gibi sinyal verilerine uygulanan yéntemlerle
oznitelik ¢ikarimi gergeklestirilmektedir. Oznitelik ¢ikarimi sonrasi elde edilen veriler

makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerine girdi olarak verilmektedir [43].
3.2.5. Veri normalizasyonu

Bir sinir agina veya herhangi bir makine 6grenmesi algoritmasina verilecek 6zniteliklerin
ayn1 deger aralifina olmasi i¢in normalizasyon yontemleri uygulanmaktadir. Boylelikle bir
Ozniteligin degerlerinin niceliksel olarak biiyiik olmasinin Oniine gecilerek o niteligin agir
basmasi 6nlenmis olunur. Ozellikle deger aralig1 yiiksek olan niteliklerin normalize edilmesi

performansi oldukcga artirmaktadir.

Normalizasyonda en cok tercih edilen deger araliklar1 genelde (0 1) veya (-1 1) seklinde

olmaktadir.

3.2.6. Simf yonuinden veri seti dengeleme yontemleri

Denetimli 6grenme yontemleri i¢in veri setindeki Orneklemlerin etiketlenmis olmasi
gerekmektedir. Bu islem, bir sistem veya uzman tarafindan her bir 6rneklemin ait oldugu
grubunu gosteren degerin atanmasiyla saglanir. Atanan deger sayisal bir deger degil ise
bilgisayarin algilayabilmesi i¢in sayisal bir degere doniistiiriilmelidir. Ornegin bir ikili
siiflandirma probleminde etiketler kadin ve erkek ise, bunlarin 0 ve 1 olarak eslestirilmesi

gerekmektedir.
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Etiketleme isleminin ardindan bir smifa ait 6rneklem sayisi diger smiflarin 6rneklem
sayisindan fazla oldugu durumlarda veri setinde sinif dengesizligine sebep olmaktadir.
Gergek diinya verilerinde sikga karsilasilan bu tiir durumlarda algoritma, azinlik
durumundaki siniflarin karakteristik 6zelliklerini anlamada zorluk ¢ekeceginden bu siniflari

ayirt etmede sorun yasamaktadir.

Genel olarak ele alindiginda dengesiz veri seti sorunu, bir sinif azinlik durumundayken o
sinifa ait kavramlarin yeterince temsil edilemediginde ortaya ¢ikmaktadir. Bu durumda diger
siniflara ait 6rneklemler, bu sinifa ait 6rneklemlerden daha agir basmaya sebep olmaktadir

[44].

Dengesiz veri setleri ile egitilen makine Ogrenmesi modellerinin ortaya koydugu
siiflandiricilar veri setinin biyiikligiinden bagimsiz olarak yetersiz hale gelmektedir.
Orneklemlerin ¢ogunun belli bir siifa {iye olmasi, siniflandiricinin da bu sinifa gore
siiflandirma egilimine girmesine sebep olmaktadir. Bu durumda veri seti ne kadar biiyiik
olsa da smiflandiricinin basariminin sorgulanmasina ve siniflandirict modelin basarisiz

olmasina sebep olmaktadir [44].

Veri setindeki siif dengesini saglamak i¢in azinlik siniflara ait drneklemlerin ¢ogaltilmasi

veya ¢ogunluk durumundaki siniflara ait 6rneklemlerin azaltilmasi gerekmektedir.

Cogunluk durumundaki sinifa karst 6n yargi olugmasi sorunun ¢oziimii i¢in “cogunluk
smifina karsi eksik ornekleme teknigi”, “azinlik sinifi lizerinden asir1 6rnekleme teknigi”,
“maliyete duyarli 6grenme teknikleri” ve “0znitelik segme/eleme” gibi yaklasimlar ortaya

atilmaktadir [44].

3.2.7. SMOTE sentetik azinlhik asir1 6rnekleme teknigi

Asirt ornekleme yontemlerinden birisi SMOTE teknigidir. Temelde bu yaklasimdaki
mantik, azinlik sinifa ait birka¢ 6rnekleme enterpolasyon yapilarak yeni azinlik sinifina ait
orneklemler olusturmaktir. Boylece, ¢ogunluk sinifa yonelik asirt uyum problemi dnlenerek
azinlik smifi igin belirlenen karar sinirlarmin ¢ogunluk sinifin sinirlarina yayilmasin

desteklemektedir [45].

Bu yaklasim sonucunda, azinlik smifin Orneklemleri asir1 Grneklenerek Sgrenen
siniflandirict Uzerinde bu 6rneklemlerin daha etkin ve yonlendirici olmas1 hedeflenmektedir.

Boylece veri setindeki cogunluk sinifi isaret eden Onyargilarin olugmasi engellenmis



32

miimkiin kilinmig olunur [46]. Fakat bu yaklasimin kendine has bazi dezavantajlart da
bunmaktadir. Bunlardan birisi, dogrusal bir dagilim bulunmamasindan dolay: iki azinlik
smif arasinda bulunan, diger siniflarin 6rneklemlerinin azinlik siifina ait 6rneklemlermis
gibi smiflandirilmasidir. Bu yontem ile model performansinin belirli zayifliklara sahip
oldugunu belirterek test ve dogrulama esnasinda bu zayiflik kullanilan veri setine bagh
olarak karsilagilabilmektedir. Bu zayifligin etkisini azaltmak igin, egitim setlerinde SMOTE
algoritmalarmi uygulamadan 6nce érneklemlerin daha dogrusal bir sekilde ayrilmasi ile
saglanabilmektedir [46].

Rastgele asir1 Ornekleme, azinlik smifina ait 6rneklemlerin rastgele kopyalanmasiyla
smiflarin dagilimim dengelemeyi amaglayan, bulussal olmayan bir yontemdir. Orijinal
orneklemlerin kopyalanmasi sebebiyle asir1 uyum olasiliginin artabilmesi durumu soz
konusu olabilmektedir [44].

Rastgele Alt 6rnekleme durumunda ise ¢ogunluk sinifina ait 6rneklemlerin rastgele bir
sekilde segilerek kaldirilmasi yoluyla veri setindeki sinif dagilimini dengelemeyi hedefleyen
sezgisel olmayan bir yaklasimdir. Rastgele eksik ¢rneklemenin en biyuk problemi, bu
yaklagimin tiimevarim siirecinde 6nemli sayilabilecek potansiyel olarak faydali 6rneklemleri
diglayabilmesidir [44].

Rastgele Agin
Ornekleme

Rastgele Alt
Ornekleme

b

Dengesiz Veri Dengesiz Veri

Sekil 3.5. Rastgele alt 6rnekleme ve rastgele asir1 drnekleme algoritmalarinin veri setini
dengeli hale getirmesi [40]

3.2.8. Smiflandirma performansinin o6l¢iilmesi

Egitim dogrulama test verisi

Istatistik terminolojisine gore egitim veri seti, modellerin egitiminde kullanilan verilerdir.

Dogrulama veri seti ise, modelin se¢ilmesi ve elde edilen tahminin hatasini tahmin etmek
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icin kullanilmaktadir. Ote yandan test seti, karar verilen modelin genel olarak hatasini

belirlemek i¢i kullanilir [35].

Makine Ogrenmesi alaninda ele alinan temek problemlerden birisi siniflandirmadir.
Simiflandirma sirasinda mevcut veri seti 9grenme ve test seti olarak ikiye ayrilir. Ogrenme
seti, siiflandirma i¢in gerekli olan kurallarin olusmasi i¢in modelin egitimi i¢in kullanilan
veri setidir. Test seti ise egitim sonucunda siniflandirict modelin performansini tespit etmek
icin kullanilmaktadir. Boylelikle siniflandiricilar 6grenme veri setinden bagimsiz bir test

veri seti ile degerlendirilmis ve boylelikle genelleme hatast minimuma indirgenmis olur.

En uygun siniflandirici ayarlamasini bulmak i¢in ideal yaklasim, orneklemlerden fi¢
bagimsiz veri setini rastgele tiretmektir: bir egitim veri seti, bir dogrulama veri seti ve bir

test veri seti [29].

Egitim veri seti, istenilen sonuglar1 elde etmek icin sinir agindaki agirliklarin belirlemek
veya egitmek i¢in kullanilan bir dizi 6rneklemdir. Dogrulama seti, en iyi siniflandirict
ayarlamasini ve egitim degerlerini belirlemek i¢in kullanilan bir érneklem setidir. Ornegin,
egitim tekrarlarinda veya optimum devir miktarin1 6grenmek i¢in egitim esnsainda Sinir
aginin hata oranini takip etmek igin basvurulmaktadir. En uygun gizli katman sayisini
ogrenmek icin ve birden fazla egitilmis sinir agr arasindan se¢im yapmak i¢in
kullanilmaktadir. Dogrulama seti, egitimi kontrol ederek gerekirse durdurmak igin
kullanildiginda sinir ag1, verileri ¢oktan dahil ettigi i¢in iyimser bakis acisina sahip olarak

onyargilidir [29].

Test seti, sadece tamamen egitilmis olan modeli degerlendirmek i¢in kullanilan bir veri
setidir. Genelde bagimsiz olmasi agisindan egitim ve dogrulama setlerinden ayri olarak

olusturulur [29].

Egitimin gerektiginde durdurulmasi i¢in ve en uygun noktayi belirlemek i¢in dogrulama seti
hatas1 da siklikla izlenmektedir. Genelde dogrulama setindeki hata orani da egitimin ilk
asamalarinda azalma egilimindedir. Ote yandan, sinir ag1 veriyi gereginden fazla 6grenmeye
basladiginda, dogrulama seti tarafindan {iretilen hata orani artis gostermeye baslamaktadir
[29].

Dogrulama hatasinin azaldiktan sonra tekrar artmaya basladigi nokta optimum 6grenme
anini isaret etmektedir. Bu noktada egitim durdurulur ve en az dogrulama hatasinin tiretildigi

agirliklar ile sinir aginda islem i¢in kullanilmaktadir [29]. Bu yaklagim ile test verisi ile de
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en iyi genelleme hata degerleri elde edilir. Bu noktadan sonra egitimin devam etmesi halinde
agirliklarin degismesi sonucunda egitim setindeki orneklemlerin kendine 6zgii 6zellikleri
agir basmaya baslar test verisi sonucu elde edilen genelleme hatalarinda artis goriilmeye

baslanir [29].

K-Kat capraz dogrulama

Smiflandirict modelin parametreleri optimize edilerek, en yliksek dogruluk ve en diisiik hata
orani ile performansinin yiikseltilmesi amaglanmaktadir. Bu saglayan yontemlerden bazilari
1zgara arama, rastgele arama, ¢apraz dogrulama yontemleridir. Bu yaklasimlardan birisi
veya birkac1 ile testler yapilarak en iyi performans parametrelerinin bulunmasi

saglanabilmektedir.

Capraz dogrulama yontemindeki temel yaklasim, veri seti ilizerinde yapilan islemlerin
dogrulugunun ¢apraz bir sekilde 6lgiilmesini saglamaktadir. Burada veri seti k adet pargaya
boliinmekte, sirasiyla her bir parca test verisi olarak belirlendikten sonra diger parcalar
O0grenme verisi olarak kullanilmaktadir. Bu islem tekrarlanarak her bir parga igin
uygulanmaktadir. Boylece her bir parca hem test verisi hem de egitim verisi olarak

kullanilmis oldugu i¢in tiim veri setini kapsayacak sekilde model dogrulanmis olmaktadir.

Karmasiklik matrisi

Karmasiklik matrisi, egitilen model {izerinde test verisi ile tahmin gergeklestirildiginde test
verisindeki drneklemlerin dogru tahmin edilip edilmedigini gosteren bir tablodur. Modelin

tahmin basarimini gosteren performans dlgiitleri i¢in temel niteligindedir [48].

Cizelge 3.1. iki simfli karmagiklik matrisi

Tahmin Edilen Sinif
Gercek Pozitif Yanlis Negatif
Gergek Smf Yanlis Pozitif Gercek Negatif

Gergek pozitif (GP): Dogru tahmin edilen pozitif 6rneklemlerdir. Gergekte pozitif olan bir

orneklemin tahmin edilen degerinin de pozitif yani ayn1 oldugunu gosterir.

Gergek negatif (GN): Dogru tahmin edilen negatif 6rneklemlerdir. Gergekte negatif olan bir

orneklemin tahmin edilen degerinin de negatif yani ayni oldugunu gosterir.

Yanlis Pozitif (YP): Yanlis tahmin edilen negatif 6rneklemlerdir. Gergekte negatif olan bir

orneklemin tahmin edilen degerinin pozitif oldugunu gosterir.
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Yanlis Negatif (YN): Yanlis tahmin edilen pozitif 6rneklemlerdir. Gerg¢ekte pozitif olan bir

orneklemin tahmin edilen degerinin negatif oldugunu gosterir.

Dogruluk, bir model tahminleme yaptiktan sonra hangi oranda dogru tahmin yaptigini

belirtir. Asagidaki formiil ile hesaplanir.

GP + GN
GP + GN + YP+YN

Dogruluk = (3.1)

Kesinlik, bir modelin érneklemleri pozitif olarak siniflandirirken ne kadar basarili oldugunu
gosteren bir parametredir. Yanlis pozitiflerin artisi, gercek pozitifleri ayirt etmede modelin
basarisizligini  gostermektedir. Yiiksek kesinlik degeri modelin basariminin yiiksek

oldugunu gosterir. Asagidaki formiil ile hesaplanir.

GP
GP +YP

Kesinlik = (3.2)

Duyarlilik, pozitif 6rneklemlerin ne kadarmin pozitif olarak tahmin edildigini gdsteren
parametredir. Yiiksek duyarlilik daha iyi model performansi anlamina gelmektedir.

Asagidaki formiil ile hesaplanir.

GP
GP +YN

Duyarlilik = (3.3)

F1 6lcit, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasinin alinmasi ile edilir. Bu sayede tek
bir parametre ile model basarimini degerlendirilmis olur. Kesinlik K, duyarlilik D olmak

iizere, agsagidaki formiil ile hesaplanir.

K+*D
K+D

F1=

(3.4)
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4. DENEYSEL CALISMA VE ELDE EDILEN SONUCLAR

Doppler radar verisi kullanilarak nesne siniflandirma yapilan birgok ¢alisma mevcuttur. Bu
caligma kapsaminda konu hakkinda giincel g¢alismalarin degerlendirilmesi sonucunda
doppler radarindan elde edilmis veri seti ile 6zglin bir smiflandiric1 model gelistirilmesi
amaglanmistir. Bu kapsamda ¢aligsma [ 15]’de kullanilan ve halka agik bir sekilde erisilebilen

veri seti ile deneysel ¢alismalar yapilmaktadir.

Veri seti ii¢ sinifa (IHA, insan, otomobil) ait doppler verisi igermektedir [15]. Sekil 4.1°de
veri setinde bulunan siniflara ait 6rnekler verilmektedir. Veri seti ham radar verisinin
islenerek, 11x61 piksellerden olusan iki boyutlu spektrogramlardan olusmaktadir. Veri Seti
icerisinde spektrogramlar csv dosyasi olarak tutulmaktadir. Orneklemler doppler hiicresi
basina farkli mesafe araliklarindaki sinyal giiclinlii igeren iki boyutlu grafiklerden

olusmaktadir. Veri Setinde 17485 adet 6rneklem bulunmaktadir.

Her sinif gorsel olarak farkli karakteristie sahiptir. ilk olarak IHA’lar diisiik RCS’ye
sahiptir bu yuzden sinyal giicti diisiiktiir. Ayrica kiigiik ve kompakt olmalari sebebiyle sinyal
giicii az sayida hiicre tarafindan algilanmaktadir. Ikinci olarak arabalar, biiyiik ve metal
olmalar1 sonucunda biiyliik RCS’ye sahiptir. Farkli hizlarda, hareketli parcalarinin olmamasi
sebebiyle ortalama sinyal giicii birkag doppler hiicresi tarafindan algilanmaktadir. Son olarak
insan sinifindaki 6rneklerde, ortalama sinyal giiciinde ve mesafe bazinda daha az yayilmis
yansimaya sahiptirler. Hareket halindeki kol ve bacaklar bulunmasi doppler hicrelerinde
cesitli genis aralikta sinyal degerleri elde edilmektedir [9]. Smiflar arasindaki bu

karakteristik farkliliklar siniflandirict modellerin egitilmesinde 6nemli yer almaktadir.

Range-Doppler for dataCarsi13-1 1041 csv Range-Doppler for data\Dronesi 1 3-48\2 T8 c5v

e

Dopgler Bin Dappler Bin

Sekil 4.1. Ornek doppler verileri; a) araba, b) IHA, c)insanlar

Veri Setindeki 6rneklerin dagilimi %32,71 otomobil, %28,97 IHA ve %38,32 insanlara aittir
[15]. Calismada veri dagiliminin dengeli oldugu ve sinir aglarinin egitimi i¢in uygun oldugu

belirtilmektedir. Ancak veri seti oransal olarak incelendiginde modelin 6n yargili bir sekilde
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egitilmesine sebep olabilecek oranda dengesizlik oldugu goriilebilmektedir. Egitim
asamasinda veri setinin dengeli olmasi egitimin kalitesini artiran bir etmendir. Veri setindeki
orneklemlerin siniflara gore dagilimi dengesiz oldugu durumlarda modelin tahmininde
egilimlere sebep olarak basarimin diismesine sebebiyet verebilmektedir. Dengeleme
amaciyla orneklemlerin azaltilmasi veya artirilmasi i¢in ¢esitli algoritmalar mevcuttur. Bu
sebeple egitim dncesinde ve sirasinda veri setini dengeli bir sekilde ele alabilmek i¢in cesitli

yontemler kullanilmaktadir.

Deneysel ¢alisma ortami olarak, veri setinin halka agik olarak sunuldugu kaggle platformu
kullanilmaktir. Platform {izerinde Python programlama dilinde kodlama ve calistirma
imkan1 bulunmaktadir. Elde edilen ciktilar siiriimler halinde kaydedilerek istendigi takdirde
eski haline geri doniilebilmektedir. Deneysel calismalarda hizlandirict olarak GPU T4 x 2

donanimi aktif edilmektedir.

4.1. Makine Ogrenmesi Tabanh Modeller

Egitimler esnasinda en yiiksek basarimin belirlenmesi i¢in parametreler degistirilerek
egitimler tekrarlanmaktadir. Bu amacla rastgele orman algoritmasi ile gergeklestirilen
egitimlerde orman igerisindeki aga¢ sayist parametresi degistirilmektedir. Veri setinin
dengeli olarak ele alinmasi algoritmada siniflarin dengelenmesini saglayan parametre
bulunmaktadir. Bu sayede rastgele orman algoritmalarinin egitilmesi i¢in kullanilan veri
setlerinde dengeleme iglemi i¢in bir veri 6n islemi adim1 uygulanmasina gerek yoktur. Veri

setinin %80’1 egitim amaciyla kullanilirken %20’si ise test seti olarak ayrilmistir.

4.1.1. Rastgele orman

Sekil 4.2°de orijinal veri seti ve dengeleme parametresinin aktif olarak egitilen veri setinin
dogruluk oranin aga¢ sayisina gore degisim grafigi verilmektedir. Grafik incelendiginde
agac sayisindaki artis ile dogruluk degerinin arttig1 goriilmektedir. Veri setinin dengeli hale
getirilmesinin rastgele orman algoritmasi ve bu veri seti 6zelinde fazla bir etkisinin olmadig1

gortlmektedir. Elde edilen dogruluk degerleri ¢izelge 4.1°de verilmektedir.

Gelistirilen rastgele orman algoritmasinin, test verisi ile {izerinden tahmin ettigi degerler
iizerinden sekil 4.3 teki karmasiklik matrisi elde edilmistir. Matris incelendiginde hem dogru
hem de yanlis tahminlerin esit olarak dagildig1 ve modelin 6n yargiya sahip olmadig1 sonucu

cikarilabilmektedir.
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Sekil 4.2. Rastgele orman algoritmasinda dogruluk oraninin agag sayisina gore degisim

grafigi

Cizelge 4.1. Rastgele orman algoritmasinda aga¢ sayisina bagl olarak dogruluk
oranindaki degisim ¢izelgesi

Sekil 4.3. Rastgele orman algoritmasinin gergeklestirdigi tahminler iizerinden elde edilen

karmasiklik matrisi

Aga¢ Sayisi

5 10 20 50 100 500
Orijinal Veri Seti 0.8964 | 0.9139 | 0.9213 0.9327 0.9276 0.9336
Dengeli Veri Seti | 0.8967 | 0.9173 | 0.9250 0.9319 0.9345 0.9365
§ -1200
g - 1000
<
T - 800
i - 600
5 - 400
;s“_ - 200
” tahmini:araba tahmini:IHA tahmini:insanlar
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Cizelge 4.2°de rastgele orman algoritmasiin egitilmesi sonrasinda test verisi ile
gerceklestirilen tahminlerden elde edilen karmasiklik matrisinden elde edilen performans
degerleri verilmektedir.

Cizelge 4.2. Rastgele orman algoritmasinin tahmini sonucu elde edilen performans

degerleri
Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Olgiitii
0.931 0.928 0.929 0.928
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4.1.2. Destek vektdr makinesi

Literattirde radar verisi ile hedef siniflandirma amaciyla birgok ¢alismada tercih edilen SVM
algoritmasi ile deneysel caligmalar gergeklestirilmektedir. Egitim Oncesinde veri setinin
dengeli hale getirilmesi igin SMOTE algoritmast ile asir1 drnekleme yapilmaktadir. ikiden
cok siniftan olusan veri setlerinin dengeli hale getirilmesinde kendini bir¢ok c¢alismada
kanitlamig olan SMOTE algoritmasi tercih edilmektedir [53-55]. Sekil 4.4’te orijinal veri

seti ve SMOTE algoritmasi sonucu 6rneklem sayisinin esitlendigi gosterilmektedir.

B Tretilmis Orneklemler

B Orijinal Orneklemler

7000

4000 -

3000 -

2000 -

1000 -

arabalar IHA lar insanlar

Sekil 4.4. Orijinal veri setinin dagilimi ve SMOTE algoritmasi ile dengeleme yapildiktan
sonraki dagilim

Veri setinin dengeli hale getirilmesi ile modelin 6n yargili davranmasinin 6niine gegilmis
olunmaktadir. Orijinal veri seti ve dengelenmis veri seti ile gergeklestirilen egitimler

sonucunda elde edilen karmasiklik matrisleri sekil 4.5 ve 4.6’da verilmektedir.
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Sekil 4.5. Orijinal veri seti ile SVM algoritmasinin tahmini ile elde edilen karmasiklik

matrisi
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Sekil 4.6. SMOTE algoritmasi ile dengeli hale getirilmis veri seti ile SVM algoritmasinin
tahmini ile elde edilen karmasiklik matrisi

Egit ve test et yaklagiminin yaninda k-kat ¢capraz dogrulma yaklasimi ile de SVM algoritmast
egitilmektedir. Bu yaklagim sonucunda elde edilen karmasiklik matrisleri sekil 4.7 ve 4.8’de

verilmektedir.
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Sekil 4.7. Orijinal veri set ve k-kat ¢apraz dogrulama yaklasimi ile egitilen SVM
algoritmasina ait karmasiklik matrisi
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Sekil 4.8. SMOTE algoritmasi ile dengelenen veri seti ve k-kat ¢apraz dogrulama
yaklagimu ile egitilen SVM algoritmasina ait karmasiklik matrisi

SVM algoritmasi ile gerceklestirilen tiim egitimlere ait performans degerleri ¢izelge 4.3’te
verilmektedir. Sonuglar incelendiginde SMOTE algoritmasinin performans iizerinde olumlu
etkisinin oldugu goriilmektedir. SVM algoritmasi ile gergeklestirilen egitimlerin performans

analizleri incelendiginde SMOTE algoritmas: ile dengeli hale getirilmis veri seti ile
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gerceklestirilen K-Kat ¢apraz dogrulama egitim yaklasiminda en iyi performansi sergiledigi

gorulmektedir.

Cizelge 4.3. SVM algoritmasi ile gergeklestirilen egitimlere ait performans analizleri

Dogruluk | Kesinlik | Duyarlibik | F1 OlgUti
Orijinal Veri Seti ve Egit ve Test Et 0.874 0.871 0.871 0.871
Yaklasimli SVM
SMOTE Algoritmast ile Tiiretilmis Veri 0.890 0.890 0.890 0.890
Seti ve Egit ve Test Et Yaklasimli SVM
Orijinal Veri Seti ve K-Kat Capraz 0.880 0.876 0.877 0.876
Dogrulama Yaklagimli SVM
SMOTE Algoritmast ile Tiiretilmis Veri 0.902 0.903 0.903 0.903
Seti ve K-Kat Capraz Dogrulama
Yaklasimli SVM

4.2. Derin Ogrenme Tabanh Modeller

4.2.1. Evrisimli sinir aglari

Evrisimli sinir aglar1 derin 6grenmenin bir alt dalidir. Genellikle gorsel verinin analiz
edilmesi i¢in basvurulmaktadir. Siklikla kullanildiklar1 alanlar; resim ve video teshisi,
oOnerici sistemlerde goriintii siniflandirma, tibbi goriintii analizi ve dogal dil isleme olarak
siralanabilmektedir. CNN'ler, hiyerarsik gosterimleri dogrudan ham veri girisinden otomatik
olarak 6grenme yetenekleri nedeniyle goriintii tanima ve smiflandirmada yaygin olarak
kullanilmaktadir [3]. Genel olarak bir CNN ii¢ tipik katman icerir: Evrisim katmanlari, havuz
katmanlar1 ve tam baglantili katmanlar. Bir evrisim katmani, agin girdinin farkli boliimleri
tizerindeki uzamsal kaliplar1 algilamasina ve bir havuz katmaninin girdinin Gteleme
degismezligini O0grenmesini saglamaktadir. Tam baglantili katmanlar, agda ©6grenme

gerceklestirmek i¢in birkag evrisim ve havuz katmanindan sonra yerlestirilmektedir [3].

Calisma kapsaminda 7 katmanli sinir agindan olusan model ile egitim gergeklestirilmektedir.
Mevcut glincel ¢aligmalarin derlenmesi sonucu sinir agina ait hiper parametreler ilk halini
almaktadir. Sonrasinda sinir agmndaki hiper parametreler deneysel yontemlerle
ayarlanmaktadir. Sinir ag1 Sekil 4.9°da verildigi gibi son halini almistir. Iki boyutlu evrigim
katmaninda filtre parametresi 32 olarak ayarlanmaktadir. Filtreler parametresi, o katmandaki
evrisimli filtrelerin sayisini ayarlamaktadir. Bu filtreler, belirtilen yontem kullanilarak
kiigiik, rastgele degerlere ayarlanmaktadirlar. Sinir aginin egitimi sirasinda, filtreler kaybi
en aza indirecek sekilde giincellenmektedir. Bu sayede egitim boyunca filtreler, kenarlar ve

dokular gibi belirli 6zellikleri algilamay1 6grenmektedirler. Filtre boyutu (kernel size) 3x3
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olarak ayarlanmaktadir. Bu parametre filtreler elde edilirken 6rneklem iizerinde dolagsacak
cercevenin boyutunu ifade etmektedir. Dolgulama (padding) parametresi ayn1 (same) tercih
edilmektedir. Boylece filtrelemeye verilen girdi matrisinin boyutu ile ¢ikti matrislerinin
boyutunun ayni olmasi saglanmaktadir. Bu katmandaki son hiper parametre olarak
aktivasyon fonksiyonu Relu (Rectified Linear Unit) olarak ayarlanmaktadir. Relu tercih
edilmesini sebebi literatiirdeki ¢aligmalarda siklikla tercih edilmesinin yaninda islem

maliyetinin diisiik olmasidir.

Dense katmanlari, diizenli olarak baglantili sinir ag1 katmanidir. En yaygin kullanilan ve
siklikla tercih edilen katmandir. Bu katmanin ¢iktis1 vektoreldir. Birbirine tamamen bagl
olan katman araciligiyla vektor boyutu giderek azaltilmaktadir. Bdylece son asamada sinif
sayist boyutunda bir vektor elde edilmektedir. Bu katmanlardaki aktivasyon fonksiyonu

hiper parametresi Relu’dur.

‘ Mesafe Doppler Zaman (11 x 61)

3x3 conv, 32 filtreli, Relu

Cikti Boyutu: 21472 Diizlestirici

Cikti Boyutu: 128 Dense, 128, Relu

Cikti Boyutu: 16 Dense, 16, Relu

Sekil 4.9. Gelistirilen evrisimli sinir aginin gosterimi

Cikti Boyutu: 64

Cikti Boyutu: 32

Cikti Boyutu: 3

Egitim amaciyla iki farkli yaklasim denenmektedir: Egit test et ve k-Kat yaklasimi.
Geleneksel olarak isimlendirebilecegimiz ilk yaklasimda oransal olarak boliitlere ayrilan

veri seti modelin egitilmesi i¢in kullanilmaktadir. Ardindan test verisi tizerinden tahminleme
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yapilarak modelin basarisi ortaya konulmaktadir. K-kat egitim yaklasiminda ise veri seti k

adet parcaya boliinmekte ve her bir parca hem egitim hem test verisi olarak kullanilmaktadir.

4.2.2. Egit test et tabanh egitim yaklasim

Model iizerinde iki farkli egitim yaklasimi gerceklestirilmektedir. ilk yaklasim olan egit test
et yaklasiminda veri setinin %20’lik kismu1 test amacl, %80°lik boliimiin %20°lik kismi1
dogrulama verisi olarak kullanilmaktadir. Veri Setinin geriye kalan kismi ile de egitim
gergeklestirilmektedir. Bu egitim yaklasiminda SMOTE veri seti dengeleme algoritmasinin
etkisini gdstermek amaciyla orijinal veri seti ve dengelenmis veri seti ile ayr1 ayr1 denemeler
yapilmaktadir. Sekil 4.10 incelendiginde egitim asamasinda %83 civarinda dogruluk oranina

0,5 kayip degerine ulasildig1 goriilmektedir.

Egitim ve Dogrulama Kaybi
Egitim Kaybi

1.0 —— Dodrulama Kaybi
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=
2

0.6

0.4

0 20 40 60 80 100
Devir
EQitim ve Dogrulama Dogrulugu
& 4 Pfry=2T
0.8 J‘NF_.«_;“\-'\J‘\:"\;"N,V\/\AVN \,‘fhw
F‘“"‘l

0.7 I
s o
=
gos i
8 |

0.5

0.4 } —— Egitim Dogrulugu

Dogrulama Dogrulugu
0 20 40 60 80 100
Devir

Sekil 4.10. Egitim sonucunda elde edilen kayip degeri ve dogruluk oran1 metrikler

Sekil 4.11°de verilen karmasiklik matrisinden yola ¢ikilarak cizelge 4.4’te verilen

performans degerleri elde edilmektedir. Ayrica SMOTE veri seti dengeleme algoritmast
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kullanilmadan sinir ag1 modeli egitildiginde elde edilen performans degerleri de
verilmektedir. Iki egitimdeki degerler karsilastirildiginda SMOTE algoritmas: kullanildigt

durumda, kullanilmadigi duruma gore daha iyi performans sergiledigi goriilmektedir.
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Sekil 4.11. Test verisi ile elde edilen karmasiklik matrisi

Cizelge 4.4. Egit test et yaklagimli CNN modelinin egitimine ait performans analizleri

Dogruluk Kesinlik | Duyarhilik | F1 Olcit
Egit test et yaklagimli CNN Modeli 0.846 0.857 0.841 0.838
SMOTE algoritmal1 Egit test et 0.851 0.865 0.850 0.853
yaklagimlt CNN Modeli

Karmasiklik matrisinden yanlis tahminler incelendiginde arabalarm IHA olarak tahmin
edilmesinin diger yanlis tahminlere gore fazla oldugu goriilmektedir. Buna gore veri seti

icerisindeki araba ve THA lara ait 6rneklemlerin benzerlik icerdigi diisiiniilebilir.

4.2.3. K-Kat ¢apraz dogrulama

Ikinci ogrenme yaklasimi olarak k-kat (k-fold) capraz dogrulama yaklasimi
kullanilmaktadir. Bu sekilde ayni sinir ag1 modeli 5-kat veri seti ile egitilmektedir. 20, 50,
100 devir sonunda sirastyla %96,18, %98,24, %99,98 egitim dogruluguna ulasilmaktadir.
Sekil 4.12, 4.13 ve 4.14’te egitime ait devir sayisina gore kayip ve dogruluk orani grafikleri
verilmektedir. Grafikler goz Oniine alindiginda tahmin edilebilecegi dogrultuda devir

sayisinin artirilmasi ile 6grenme basarimi artis gostermektedir. Lakin, devir sayisinin
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artirllmasi beraberinde islem maliyeti de getirmektedir. Grafikler incelendiginde 6grenme

ivmesi belli bir devir sayisindan sonra azalmaktadir. Bu asamada islem maliyetini g6z oniine

alindiginda 50 devirli egitimin pratikte yeterli olabilecegi degerlendirilebilir.
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Sekil 4.12. 5-Kat yaklasimi ile 20 devir egitilmis modele ait kayip degeri ve dogruluk orani

grafigi
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Sekil 4.13. 5-Kat yaklasimu ile 50 devir egitilmis modele ait kayip degeri ve dogruluk orani

grafigi
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Sekil 4.14. 5-Kat yaklagimi ile 100 devir egitilmis modele ait kayip degeri ve dogruluk

orani grafigi

K-kat ¢apraz dogrulama yaklasiminda katlarin benzer degerleri sahip olmasi modelin

tutarlilig1 acisindan kritiktir. Bu sayede modelin her kosulda bagsarim gosterdiginden emin

olunabilmektedir. Cizelge 4.5’te katlarin elde ettigi dogruluk oranlari, kayip degerleri ve
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katlarin ortalamasi verilmektedir. Sonuglar incelendiginde katlarin birbirine yakin degerlere
sahip oldugu goriilebilmektedir. Katlara ait degerler arasinda biiyiik bir fark bulunmamasi

modelin ve egitim yaklasiminin tutarli oldugunu gostermektedir.

Cizelge 4.5. 5-Kat capraz dogrulama sonucunda tiim katlara ait elde edilen degerler

Kat Numarasi | Dogruluk Oran1 | Kayip Degeri
1 0,994 0,0151
2 0,999 0,0003
3 0,990 0,0292
4 0,996 0,0004
5 0,999 0,0004
Ortalama 0,997 0,0009
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Sekil 4.15. K-kat capraz dogrulama yaklagimli CNN modeline ait test verisi ile elde edilen
karmasiklik matrisi

Sekil 4.15’te verilen karmasiklik matrisinden yola c¢ikilarak ¢izelge 4.6°da verilen
performans degerleri elde edilmektedir. Orijinal veri seti ile sinir agi modeli egitildiginde
elde edilen performans degerleri de verilmektedir. Iki egitimdeki degerler

karsilastirildiginda SMOTE algoritmasi kullanildigr durumda, kullanilmadigi duruma gore
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daha iyi performans sergiledigi goriilmektedir.

Cizelge 4.6. K-kat capraz dogrulama yaklagimli CNN modelinin egitimine ait performans

analizleri
Dogruluk | Kesinlik | Duyarhlik | F1 Olgiitil
K-kat ¢apraz dogrulama yaklasimlt CNN 0.884 0.892 0.875 0.875
Modeli
SMOTE algoritmali K-kat ¢apraz dogrulama | 0.962 0.962 0.962 0.962
yaklasimlt CNN Modeli

Sekil 4.16°da rastgele segilmis olan 15 6rnek ve 100 devir egitilmis model tarafindan

gerceklestirilen tahminler verilmektedir. Orneklerin yiiksek dogruluk oranlari ile tahmin

edildigi goriilmektedir.
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5. SONUC VE ONERILER

Radar donanimlar1 kesif ve gdzetleme sistemlerinde siklikla bagvurulan donanimlardandir.
Sivil ve askeri alanlarda erken ihbar yeteneginin temel unsuru olmasinin yaninda, hedef
tespiti, takibi ve siniflandirma konularinda oldukga basarili donanimlardir.

Radar teknolojisi, performans ve sistem gereksinimleri géz oniine alindiginda tercih edilen
yontem ve yaklagimlar farklilik gdstermektedir. Genellikle derin 6grenme tabanli
yaklasimlarin tercih edildigi s6ylenebilir. Birgok ¢alismada basarisini kanitlamis olan derin
O0grenme tabanli yaklasimlar radar teknolojilerinde bu agidan kendine yer bulmus

durumdadir.

SV M, rastgele orman, k-NN ve karar agaci algoritmalari, incelenen ¢aligsmalarda 6ne ¢ikan
O0grenme yaklagimlarindandir. Bir¢cok calismada derin 6grenme tabanli yOntemlere
alternatif olarak sunulan algoritmalar, 6zellikle zaman kritik olan ve yiiksek islem
maliyetini karsilayamayacak sistemlerde kullanimi onerilmektedir. Uygun 6n isleme ve
nitelik ¢ikarim yontemleri ile beraber kullanildiklarinda bu algoritmalarin da derin 6grenme
tabanl yaklasimlar kadar yiiksek bagsarim gosterdikleri goriilmektedir.

Roldan ve digerleri (2020) tarafindan halka agik olarak sunulan doppler radar veri seti ile
hedef siniflandirma ¢alismasi gergeklestirilmistir. Bu konu kapsaminda siklikla tercih edilen

siiflandirma yaklasimlar: ele alinmistir.

Bu amagla oncelikle mevcut veri seti ve on isleme tekniklerini kullanarak makine
O0grenmesi tabanli yontemlerle derin 6grenme tabanli yontemlerle karsilastirmak amaciyla
deneysel calismalar gerceklestirilmistir. Bunun sonucunda Cizelge 5.1°de toparlanmis olan
performans metrikleri elde edilmistir. Rastgele orman ve SVM algoritmasi ile
gerceklestirilen deneysel calismalarda yiiksek dogruluk degerleri elde edilmistir. Veri
setinin dengeli hale getirilmesi ve k-kat ¢apraz dogrulama yaklagiminin bu yontemler

tizerinde pozitif etkisinin oldugu gorilmiistiir.

Deneysel ¢alisma kapsaminda derin 6grenme tabanli bir ¢oziim ortaya koymak amaciyla
Sekil 4.9’da 6zetlenen bir sinir ag1 modellenmistir. Calisma [15]’te kullanilan halka agik
veri seti, SMOTE algoritmasi ile dengeli hale getirildikten sonra gelistirilen sinir ag1 iki
farkl sekilde egitilmistir. Egit test et yaklagimiyla egitilen model %82 egitim dogruluguna
ulasmistir. Test verisi ile elde edilen karmagiklik matrisi dogrultusunda %81 civarinda

dogruluga ulasildig: goriilmiistiir. ikinci egitim yaklasimi olarak k-kat capraz dogrulama
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yontemi kullanilmistir. Bu yontemde 5 parcaya boliinen veri setinin her bir parcasinin test,
geri kalan kisminin ise egitim seti olarak kullanilmasiyla 5 kez egitilmesi saglanmistir. Bu

yontemle ayni sinir ag1 modeli egitildiginde %99,98 dogruluga ulasiimistir.

Sonuglar incelendiginde veri setinin dengeli hale getirilmesi model basarimini genel olarak
tyilestirmistir. Egitim yaklasimi olarak durum incelendiginde de k-kat ¢apraz dogrulama
yaklagiminin egit test et yaklasimina nazaran daha iyi performans sergiledigi soylenebilir.
Test edilen smiflandiric1 algoritmalar icinde ise Onerilen CNN modelinin en yiiksek
dogruluga sahip oldugu Cizelge 5.1°deki metriklerden anlasilabilmektedir. Bu durum
siniflandirict algoritmalar igerisinden derin 6grenme tabanli yontemlerin tercih edilmesini

destekler niteliktedir.

Cizelge 5.1. Deneysel ¢alisma kapsaminda elde edilen performans metrikleri ve sonuglari

Dogruluk | Kesinlik | Duyarhilik | F1 Olgitii

Dengeli Rastgele Orman 0.907 0.904 0.907 0.904
Orijinal Veri Seti ve Egit 0.874 0.871 0.871 0.871
ve Test Et Yaklasimli SVM

SMOTE Algoritmasi ile 0.890 0.890 0.890 0.890

Tiiretilmis Veri Seti ve Egit
ve Test Et Yaklasimli SVM
Orijinal Veri Seti ve K-Kat | 0.880 0.876 0.877 0.876
Capraz Dogrulama
Yaklagimli SVM
SMOTE Algoritmasi ile 0.902 0.903 0.903 0.903
Tiretilmis Veri Seti ve K-
Kat Capraz Dogrulama
Yaklagimli SVM

Egit test et yaklasimli CNN | 0.846 0.857 0.841 0.838
Modeli
SMOTE algoritmal1 Egit 0.851 0.865 0.850 0.853
test et yaklagimli CNN
Modeli

K-kat ¢capraz dogrulama 0.884 0.892 0.875 0.875
yaklasimli CNN Modeli
SMOTE algoritmali K-kat | 0.962 0.962 0.962 0.962
capraz dogrulama
yaklasimli CNN Modeli

2020 yilinda Roldan ve digerlerinin radar veri setinin sunulduklar1 g¢alismalarinda
gelistirdikleri DopplerNet isimli CNN modelini test etmektedirler. Bunun yaninda
karsilagtirma yapmak amaciyla ayni calismada NasNetMobile ve MobileNetV2 sinir ag1

modelleri ayni1 veri seti ile test edilerek sonuglari karsilastirilmaktadir. Calismada elde etmis
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olduklar1 sonuglar gizelge 5.2’de verilmektedir. Literatiirdeki yaklasimlar ve sonuglar
incelendiginde gergeklestirilen deneysel calisma sonuclari daha iyi performans
gostermesinin yaninda benzerlik gostermektedir. Bu durum gergeklestirilen ¢alismanin

literatiirdeki sonuglar1 destekler nitelikte oldugunu gostermektedir.

Cizelge 5.2. Deneysel calismalarda kullanilan veri seti ile literatiirde gegeklestirilen
caligmalarin sonuglari ve 6nerilen sinir ag1 modeli ile elde edilen sonug

Model Dogruluk Orani
DopplerNet [15] %99,48
NasNetMobile [15] %97,67
MobileNetV2 [15] 998,94
Onerilen CNN %99,65

Onerilen CNN modeli ve makine &grenmesi tabanli yaklasimlarm sonuglari
karsilastirildiginda Onerilen CNN modelinin daha basarili oldugu goriilmektedir. Bu
durumda o©nerilen modelin literatirdeki diger sinir agi modellerinden daha basarili
olmasinin yaninda makine Ogrenmesi tabanli yontemlerden de daha basarili oldugu

gorulmektedir.

Bunlarin sonucunda 6nerilen CNN modeli ile radar verisiyle nesne siniflandirma yapilarak
[HA’larin tespit edilmesinde hata oran1 daha diisiik hale getirilmistir. ki yaklasima ait
sonuglar incelendiginde k-kat capraz dogrulama yoOnteminin daha basarili oldugu
sOylenebilir. Egitim siiresi géz Oniline alindiginda bu yontemin daha maliyetli oldugu
bilinmektedir. Ancak devir sayisinin ilk yonteme nazaran daha diisiikk oldugu denemelerde

bile daha yiiksek dogruluk elde edildigi grafiklerden anlasilabilmektedir.

Ileriki asamalarda mevcut parametrelerin degistirilmesi ile ayni dogruluga daha az
maliyetle erismek iizerine ¢aligma yapilabilir. K-kat capraz dogrulama yontemi kadar
bagarili ancak maliyet yOniinden daha az masrafli yontemlerin tespit edilmesi
amagclanabilir. Farkli donanimlardan elde edilen verilerle olusturulacak doppler radar1 veri
setleriyle mevcut yontemin genel gegerliligini sorgulayacak ¢alismalar gergeklestirilebilir.
Bu sayede yontemin zayif noktalar1 belirlenebilir ve ileride karsilasilmast muhtemel

zorluklarla 6nceden basa ¢ikilabilir. Gergek diinya senaryolarinda karsilasilabilecegi iizere,
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problemin zorlugunu artiracak yontemlerle (giiriiltii ekleme, dengesizligi artirma, vb.)

mevcut veri seti ile gelistirilen modelin gelisime acik noktalar1 belirlenebilir.
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