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Ozet: Bu bildiride, elektromanyetik sacimim alan verilerinin dogal rezonanslarla iligkili ge¢-zaman bolgesi
kullamlarak éznitelik ¢ikartmaya dayal, yeni bir hedef siniflandirma yéntemi tamtilmaktadir. Oznitelik ¢ikartma
asamasinda ¢oklu sinyal siniflandirma (MUSIC) algoritmasinin basit ama etkili bir éznitelik kaynagtirma yéntemi
ile birlikte kullanilmasi, onerilen hedef siiflandirma ydénteminin hem test verilerindeki dngoriilemeyen agi
degisikliklerine hem de verilerin SNR (sinyalin giiriiltiiyve orani) seviyelerine olan duyarliigini énemli 6l¢iide
azaltmigtir. Bu yontemin diger onemli tistiinliikleri, hedef siniflandirici tasariminda sadece birkag degisik referans
agisinda veri kullamimint gerektirmesi ve aktif simiflandirma asamasindaki hesaplama yiikiiniin ¢ok az olmasi
nedeniyle gercek zamanli hedef tanima uygulamalarint miimkiin kilmasidir.

1. Giris

Elektromanyetik hedef siniflandirici tasariminda en kritik basamak hedeflerin 6znitelik bilgilerinden olusan referans
veri tabaninin hazirlanmasidir. Bu 0Oznitelik bilgileri, islevsel frekans bandinda her tirlii goriis acist ve
polarizasyonda verilen bir hedefi yeteri kadar iyi tanimlayabilmeli, bu hedefi digerlerinden ayirabilecek hedefe 6zgii
nitelikleri igermelidir. Bir hedefin sistem kutuplari, goriis agis1 ve polarizasyondan bagimsiz olmalart nedeniyle
hedef smiflandirma amaciyla kullanilabilecek ideal bir 6znitelik kiimesi olustururlar. Bu kutuplar, tekil agilim
metodunda (SEM) belirtildigi tizere hedefin geg-zaman sag¢inim sinyallerini olusturan soniimlii siniis dalgast
formundaki rezonans bilesenleri ile bire bir iliskilidir [1].

MUSIC algoritmasi, Gauss giiriiltiilii ortamlardaki sinyallerden soniimlii veya soniimlenmeyen siniis tipi sinyal
bilesenlerinin parametrelerini elde etmek amaciyla kullanilan bilindik bir isaret isleme aracidir [2]-[3]. Ancak,
elektromanyetik hedef tanima uygulamalarindaki hedefe ait ge¢-zaman saginim sinyalleri gibi cok sayida
soniimlenen siniis bileseni iceren sinyallerde giiriiltii seviyesi artikga, standart MUSIC algoritmasini kullanarak
sacinim verilerinden hedef sistem kutuplarinin ve de 6zellikle kutuplarin gercel kisimlarimin yeterli dogrulukla
tesbiti zorlagmaktadir. Diger kutup ¢ikarim tekniklerinde de goriilen bu zorluktan dolay1, bu bildirideki siniflandirict
yontemi hedefe ait kutup bilgilerini dogrudan ¢ikarmak yerine kutup bilgilerini dolayli olarak kullanan ikincil bir
hedef &znitelik bilgilerinin ¢ikarimini esas almaktadir. Onerilen yeni ydntemde, tasarimin yapilacagi frekans
bandinda ve kullanilacak her bir referans agisinda, MUSIC tayf matrisi (MTM) ad1 verilen bir &znitelik matrisi
hesaplanir. Kompleks frekans diizlemi {izerinde tanimlanan bu matrisler, referans agilarinda hedefin digerlerine gore
daha baskin kutup degerlerini tahmin edebilmek i¢in, saginim sinyalinin i¢indeki sénlimlii rezonans bilesenlerinin
kuvvetlerini goreceli olarak belirlerler. Ayrica, hedef kutuplari genelde farkli goriis acilarinda farkli siddetlerde
uyarildiklart igin [1] bir agida yeterli kuvvette gbzlenemeyen bir kutup etkisinin bagka bir referans acisinda
yakalanabilme olasilig1 birden fazla acida MTM hesaplayarak arttirilmaktadir. Siniflandirici tasariminda her bir aday
hedef i¢in hesaplanmis referans MTM'lerin hepsinin toplanmasi ile elde edilen kaynastirilmis MUSIC tayf matrisi
(KMTM) o aday hedefi siniflandirici veri tabaninda ayirtedebilmek igin kullanilan ana 6zniteliktir. Gergek zamanl
tanima safhasinda, rastgele bir goriis agisinda test hedefi algilandiginda, test verilerinden hesaplanmig MTM her
aday hedefe ait KMTM ile kiyaslanir. Bu agamada hesaplanmis en yliksek ilinti (korelasyon) katsayisi, test hedefinin
hangi hedef oldugunu belirler.

2. MUSIC Tayf Matrisi ve Stmiflandirica Tasarim
Bu bildiride asil hedef 6zniteligi olarak kullanilan MUSIC tayf matrisi, P(u,v), kisaca sdyle tanimlanir.

L
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belli bir goriis a¢1 ve polarizasyondaki hedefe ait saginim sinyalinin geg-zaman boélgesine ait s= o; + jo; sistem
kutuplarint igeren Gauss giiriiltiili bir sinyal olsun. L < m < N kosulunu saglayan ve genellikle N/2 segilen her m
tamsayisi i¢in, y(n) vektori ve ilinti matrisi /R soyle ifade edilir.

Y =l y=1) oo y—m+ D5 IR = Efy(n) " () |= AE ke ¥ + 620 = aCAT 02 ()
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olarak tanimlanir. A; > A, >....... > A ilinti matrisinin 6zdegerleri ve bunlara karsilik gelen 6zvektor kiimesi de
{e1e.nn... €L €Lilennnnn em} olsun. ACAM matrisi m x m boyutlarinda bir matris ve kertesi (ranki) L oldugundan

[2] geri kalan m-L tane 6zdeger sifirdir. Boylece IR matrisinin i= L+1,...,m indeksleri i¢in olan 6zdegerleri A= °
olur. Bu o6zdegerlere karsilik gelen Ozvektér matrisi G olarak adlandinldiginda, o” (s)GG 7 a(s)=0 (m > L)

denkleminin ¢oziimii MUSIC algoritmasinda hedefin sistem kutup degerlerini (s;) verir. Bu denklemden yola
¢ikilarak MUSIC tayf matrisi soyle ifade edilir.

P(u,v) = 1 i )
a” (a, + jo,) GG a(a, + jo,)

Denklem (4)’ten de goriildiigii tizere P(u,v) matrisi, s=s; degerlerinde tepe degerlerine ulasir ve boylece ait oldugu
hedef i¢in bir kutup 6znitelik haritas1 olma 6zelligi tasur.

Siniflandirict tasariminin ilk asamasi, hedeflere ait saginim zaman sinyallerinden en uygun ge¢-zaman araliginin
sec¢ilmesidir. Bu amacla 6nceden sec¢ilmis ¢esitli referans goriis acilarina ait saginim zaman sinyalleri birtakim alt
araliklara boliiniir ve her aralik icin normalize MTM’ler ¢ikartilir. Hedef kutup genliklerinin agiya bagimli
olmasindan ve giiriiltiiden dolay1, hedef kutuplar1 cesitli acilarda farkli siddetlerle uyarilir. Bu nedenle MTM’ler
aciya gore degisir. Her bir hedef i¢in, farkli refereans agilarinda elde edilmis MTM’lerinin toplanip, normalize
edilmesiyle kaynastirilmis MUSIC tayf matrisleri (KMTM) olusturulur. Bdylece her hedef i¢in kutup bilgisi
artirilmis ve biiyiik oranda a1 bagimlilig1 azaltilmis bir 6znitelik matrisi olusturulur. Tasarimda kullanilacak uygun
zaman araligi bulunurken her agida elde edilmis bu KMTM ve MTM’ler kullanilir. Bir hedefe ait belli bir agida elde
edilmis gec-zaman bolgesine ait MTM ile ayni hedefe ait ayn1 zaman araligindan elde edilen KMTM birbirine
benzemeli bir baska deyisle aralarindaki ilinti yiiksek olmalidir. Ayni yaklasimla aynt MTM ile baska bir hedefe ait
ayni zaman arali§ina ait KMTM arasindaki ilinti diisiik olmalidir. Bu yaklasimla en uygun zaman araligi bulunurken
uyusan hedef gruplarma ait tayf matrisleri arasindaki ilinti katsayilarinin toplaminin maksimum, uyusmayan hedef
gruplarina ait tayf matrisleri arasindaki ilinti katsayilariin toplaminin minimum olmasi amaci giidiiliir. Geg-zaman
araliginin bulunmasi asamasinda ge¢-zamanin baglangi¢ ani, m degeri, zaman ¢oziiniirliigii At (buna baglh olarak
araligin siiresi) 6nemli tasarim parametreleridir. Gergek zamanda, bilinmeyen bir test hedefin taninmas1 asamasinda
ise hedefe ait zaman tepkisinin tasarim asamasinda kullanilan ayni geg-zaman araligina ait MTM’i elde edilir ve
siniflandirma bu matris ile aday hedeflere ait KMTM ler arasindaki en yiiksek ilinti katsayisina gore yapilir.

3. Uygulamalar ve Sonuclar

Onerilen yeni siiflandirma yonteminin performansi, 1/100 ile lgeklenmis ve miikemmel iletken diiz ince teller ile
modellenmis boyutlart Tablo 1’de verilmis dort tane ugak igeren bir hedef kiimesi i¢in test edilmistir. Bu hedef
kiimesinin kullanilmasindaki amag, ayni kiimenin Adaptif Gauss Dagilimi, Temel Bilesenleri Analizi ve Sinir Aglar1
gibi algoritmalar ve her hedef icin 46 referans agist kullanan baska bir siniflandiricida [4] kullanilmig olmasi ve bu
bildiride 6nerilen yontemle ¢ok daha az referans agisi, bellek hacmi ve hesaplama zamani ile ¢ok daha basarili
sonuglar elde edilebilecegini gostermektir.

Tablo 1. Test edilen ucaklarin boyutlari.

Ucak 1 (Airbus) | Ucak 2 (Boeing 747) | Ugak 3 (Caravelle) Ugak 4 (P-7)
Govde uzunlugu (m) 0.5408 0.7066 0.3200 0.3435
Kanat uzunlugu (m) 0.4484 0.5964 0.3440 0.3250
Kuyruk uzunlugu (m) 0.1626 0.2217 0.1092 0.1573

Ucak modelleri xy diizleminde ve burun kismi +y dogrultusunda olacak sekilde geri saginim verileri =60
derecede tutularak ¢=5, 10, 15, 22.5, 30, 37.5, 45, 52.5, 60, 67.5, 75 ve 82.5 derece goriis agilarinda ve 4 MHz
basamaklarla sifirdan 1024 MHz’e kadar olan frekans bandi iizerinde sayisal olarak kaynak [5] de olusturulmustur.
Bu ¢alismada ise, zaman uzayindaki hedef saginim verileri %1 Gauss penceresi ve IFFT kullanilarak 15, 10, 5, 0 ve
-5 dB SNR seviyelerinde sentezlendi. Simiflandiricinin 6znitelik veri tabani bes referans agisinda (¢=5, 15, 30, 45 ve
75 derece) olusturulmus, referans agilart dahil biitiin agilarda 10 Monte-Carlo simulasyonu ile hedef siniflandirma
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testleri yapilmistir. Bu amagla referans sinyaller N=128 6rnek sayist igeren alt araliklara boliindii. Cesitli SNR
seviyeleri i¢in, en uygun ge¢-zaman araligi, m=64 ve L=32 alinarak MTM’lerin olusturulmasi ve bu MTM’leri
kullanarak alt araliklardan en yiiksek ilinti katsay1 toplamina sahip olaninin bulunmasiyla elde edildi. Bu asamadan
sonra belirlenen geg-zaman araligma ait KMTM’ler olusturuldu. Sekil 1 de SNR=10 dB durumu igin hedeflerin
KMTM gevrit gizimleri goriilmektedir. Ozellikle ugak 3 ve 4 iin model boyutlar1 yakin olmasina ragmen sekillerden
de goriildiigii iizere hedeflerin kutup konumlari kolayca ayirtedilebilecek sekilde birbirlerinden farklidir.

KMTM (Caravelle)

KMTM (Airbus)

o (MNeper/s)
o (MNeper/s)

KMTM (P-7)

KMTM (Boeing 747)

o (MNeper/s)
o (MNeper/s)

200 300
f(MHz) f(MHz)

L] 100 200 300 400 500

(b) (d)
Sekil 1. SNR= 10 dB durumu i¢in ugak hedeflerine ait KMTM’ler.

Bu asamalardan sonra ise test edilen hedefe ait MTM’ler ile Sekil 1 deki KMTM’ler arasindaki en yiiksek ilinti
katsayisina dayanan bir simiflandirma yapildi. Test edilen hedef kiimesinin bu bildiride 6nerilen ydontem ve kaynak
[4] de verilen yontem i¢in elde edilmis dogru smiflandirma oranlart Tablo 2 de verilmistir. Goriildigi gibi,
onerdigimiz yontemle asir1 giiriiltiilii durumlarda bile [4] de verilen hedef siniflandirict tasarimma gore yaklagik
% 10-15 daha ytiksek dogruluk oranlarina ulagmistr.

Tablo 2. Cesitli SNR degerleri i¢in dogru siniflandirma oranlari.

Sinyal-Giiriiltii Orani 15 dB 10 dB 5dB 0dB -5dB
Dogru Tanima Orani (Onerilen ydntem) (%) 100 99 94 89 85
Dogru Tanima Orani ([4]’teki yontem) (%) 91 85 78 74 -
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