RADARLA UCAK SINIFLANDIRMADA YAPAY SiNiR AGI YAKLASIMI
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Ozet : Bu calismada hava hedeflerine ait radar izlerinin suniflandirilmasi icin yapay sinir agi modelleri incelenmig
ve smiflandirma islemi i¢in en uygun yontemin belirlenmesi amaglanmistir. Siniflandirma algoritmasi olarak da geri
yayilim i¢in Levenberg-Marquardt algoritmasi kullanan ileri siiriimlii yapay sinir agi, olasilikli ve radyal tabanl
sinir aglart secilmigtiv. Smiflandirmada kullanilan menzil profilleri bir simiilasyon programi (RTBS) vasitasiyla elde
edilmistir.  Oznitelik uzayimin sikistinilmast icin parametre olarak, sacici noktalarin konum veya genlik
parametreleri ya da her iki parametrenin karmasi kullanilmistir. Ag yapisi, parametre, bant genisligi, gbzlem agist
degisimlerinin kombinasyonlarina bagl olarak basarim gézlemlenmistir.

1.Giris

Yapay sinir aglar1 giiniimiizde bir ¢ok alanda basari ile kullanilmaktadir. Radarla ugak tanima uygulamalarinda da
yapay sinir ag1 uygulamalar1 mevcuttur. Ug farkli tipte yapay sinir agimin basarimlari farkli acilardan incelenerek
problemin ¢6ziimiine katki saglanmasi amaglanmaktadir. Yapay sinir aglari kullanilarak radarla ugak siniflandirmada
yiiksek ¢oziiniirliiklii radarlardan elde edilen bir boyutlu menzil profilleri etkili olarak kullanilmaktadir. Kullanilacak
menzil profilleri RTBS (Radar Target Back Scattering Simulation) programi ile elde edilmistir.

2. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari paralel sistemlerdir. Bir ¢cok néron eszamanl olarak galisir ve karmasik bir islev ¢ok sayida néron
aktivitesinin bir araya gelmesiyle olusur. Bu sayede her hangi bir néron islevini yitirdiginde basarimda dikate deger
bir diisiis gézlenmez. Yapay sinir aglart genelleme yetenekleri sayesinde egitim sirasinda kullanilmayan girdiler i¢in
de anlamli yanitlar iretebilirler. Bir baska 6zelik ise ag fonksiyonlarinin nonlineer olmasidir. Son 6zellik olarak
sayisal ortamda tasarlanan bir sinir ag1 yaklasiminin tiimdevre gerceklenebilirliginin olmasidir. Ele aliman bir
problemin yapay sinir aglar1 yaklasimi ile ¢dziimiinde tasarimcinin oniine gesitli segenekler cikar. ilk secenek
6grenme mekanizmasi iizerindedir. Literatiirde 6greticili 6grenme ve dgreticisiz dgrenme olarak isimlendirililen iki
tip ogrenme stratejisinden bahsedilmektedir [1]. Bu iki yaklasim arasindaki temel fark istenen ¢ikig degerlerinin
mevcut olup olmamasidir. Tasarimlar veri akis yonii ve ag yapisinin yapisal farkliliklar1 seklinde iki mimari
secenege ayrilmaktadir. Eger ag tizerinde bilgi akist siirekli ileri dogru ise bu yapiya sahip ag modelleri ileri siirtimlii
, ag yapisinda geribesleme baglantilar1 varsa bu tipteki sistemler geribeslemeli olarak adlandirilir [2]. Olusturulan
agdaki yapisal farkta ise radyal tabanli ag, ileri stirimli geri yaymmmli ag gibi yap1 secenekleri belirleyici
etkendir.Tasarimin sundugu iigiincii 6nemli segenek 6grenme algoritmasidir. Burada parametre giincelleme islemi
icin tiiretilen bilginin hangi yontemlerle olusturuldugu, tasarim esnekliginin ana temasidir. Ugak tanima problemi
icin bu ¢aligmada ¢ok katmanli algilayici, radyal tabanli ve olasiliksal sinir aglar1 kullanilmstir.

e Cok katmanh algilayici: calismamizda kullanilan bu ag ¢esidinde hata fonksiyonunu egimini kullanarak
minimize etmeye ¢alisan Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmast kullanilmistir.[5] Bu algoritmada ag agirliklar
(1) deki esitlige gore giincellenir. (1) esitligindeki w agin sinaptik agirliklarini,

235



- Oe(n)
)“4 '(aw(n—l)

Oe(n) ) Oe(n)

(1
ow(n—1) “ow(n—1) )e(n)

w(n+1)=w(n)— {(
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biiyiik bir say1 ise kiiglik adimli egim azalmasi halini alir.

¢ Radyal tabanh sinir ag1: (2) esitligi Gauss merkezcil taban fonksiyonu tanimlamaktadir. Her bir fonksiyonun
ozelliklerini c ifade edilen merkez ve o ifade edilen varyans olmak iizere iki parametre belirler. (2) denkleminden de
anlagilabilecegi lizere varyans arttikca egri daha da yayvanlagsmakta ve fonksiyonun sayisal olarak duyarli oldugu
bolge genislemektedir. Buradan alt uzaylarin ne sekilde biiyiliyebilecegi ya da kiiciilebilecegi hakkinda bir sonug

¢ikarmak miimkiindiir [5].
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e Olasihiksal sinir agr: Olasiliksal sinir aglarinda siniflara ait yogunluk fonksiyonlari (3) esitligi kullanilarak
bulunur. Burada n egitim verisi sayisi, m giris uzaymin boyutu, i Oriintii numarasi ve ¢ ise ayarlanabilir bir
yumusatma terimidir.
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3. Oznitelik Eldesi

Calismada ugak tanima problemi igin dort adet hedefi secilmistir. Bunlar F 15, Mig 21, Tornado ve sahte hedeftir. Bu
hedeflere ait bir boyutlu menzil profilleri dogrusal frekans modiilasyonlu karesel dalga kullanan radar simiile
edilerek elde edilmektedir [4]. 256 MHz, 512 MHz ve 1.24 GHz olmak {izere ii¢ farkli bant genigligi kullanilmistir.
Siniflandirmada kullanilacak tiim hedefler 45 derece burun yukari yunuslama agisi pozisyonunda ve yatay diizlemde
ise hedefler 30 dereceden baslayarak 63.97 dereceye kadar gozlenmiglerdir. Yatay diizlemdeki gozlem agis1 araligt
arttirim miktart ise (1) de verilen esitlik dogrultusunda hesaplanmaktadir [5].

(2R )

Ag 7

(4) esitligindeki A¢ ag1 arttirrm miktarmi, AR menzil ¢oziiniirliigii degerini, L ise hedefin yatay diizlemdeki en

biiyiik boyutunu, ifade etmektedir. Test verisi olarak kullanilacak menzil profillerine daha sonra 0 dB, 5 dB, 10 dB
ve 20 dB isaret giiriiltii oranlarinda (SNR) sifir ortalamali beyaz Gauss giiriiltiisii eklenmistir. Bir boyutlu menzil
profilerinin boyutlar1 yapay sinir ag1 uygulamari i¢in ¢ok biiyiiktiir. Bu yiizden 6znitelik uzayinin sikistirilmasi
gerekmektedir [6]-[8]. Sekil 1 de goriildigii gibi menzil profillerinden segilen sagici noktalara ait genlik ve mesafe
parametrelerinden ayri ayri yada her ikisinin karmast ile Oznitelik vektorleri ¢ikarilarak — sikistirma islemi
gerceklestirilmisgtir.
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Sekil 1. Menzil profilinde sagic1 noktalar
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4. Uygulama

Secilen sinir ag1 modelleri, kullanilan sagict nokta sayisi, gézlem agisinin arttirim miktari, radar bant genisligi,
Oznitelik uzaymin sikigtirtlmasi igin segilen sagici noktalara ait parametrelerin tercihi (genlik, mesafe veya karma)
gibi durumlar g6z Oniinen alinarak, farkli isaret giiriiltii oran1 seviyelerinde smnanmustir. Bant genisligi degisiminin
basartya etkisi sekil 2 de, gdzlem a¢1 degisiminin etkisi sekil 3 de, paremetre se¢iminin etkisi sekil 4 de ve ag
mimarilerinin bagarimlari sekil 5 de gosterilmistir.

MLP / MESAFE PARAMETRES! / 1024 MHz

BASARMYVUTES:
8 8 8

RRRRRRRRRRRRRRRR (snR)

Sekil 3.A¢1 arttirimina bagli basarim degisimi

BASARIM YUZTES!

Sekil 4.Parametreye bagli bagarim degisimi Sekil 5.Ag mimarisine bagli basarim degisimi

5. Sonug

Yapay sinir ag1 kullanilarak radarla ugak tanimada yiiksek bant genisligi kullanildiginda basarim oranin yiikseldigi
goriilmektedir. Daha kiigiik gozlem agi araligi kullamminda basarim artmakadir. Oznitelik ¢ikariminda sagic
noktalarin genlik parametreleri kullanildiginda en iyi basarim sonuglar1 elde edilmektedir. Segilen ag mimarileri
igerisinde ¢ok katmanli algilayici tipindeki ag ile her tiirlii durumda en iyi sonuglar gézlemlenmistir.
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