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OZET

ALKIN OZKURTOGLU

8.5 GHZ FMCW RADARI KULLANARAK ARAC, INSAN VE DRONE
UZERINDEN OLUSTURULAN MENZIL DOPPLER HARITALARININ
UZAMSAL BOYUTLARDA SINIFLANDIRILMASI

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Savunma Teknolojileri ve Sistemleri Anabilim Dah

2025

Bu tezde, menzil doppler haritalarina bagl olarak insan, dron ve arag¢ O6zelinde nesne
siiflandirma teknikleri arastirilmistir. Kullanilan makine 6grenmesi ve derin 6grenme
modelleri mimarileri, ardisik menzil doppler goriintiilerinin uzamsal ve zamansal 6zellikleri

dikkate alinarak belirlenir.

Kamuya acik olan RDRD veri seti, onerilen model mimarisini egitmek ve degerlendirmek
icin kullanilmistir. Veri seti, bir 8.5 GHz frekans modiileli stirekli dalga radar1 kullanilarak
toplanmis; insan, ara¢ ve dron gibi farkli hedef tiirlerine ait menzil doppler goriintiilerini
icermektedir. Belirli bir yol boyunca seyahat eden arag¢, dron ve insan i¢in belirli sinyal
isleme adimlarindan gecirilerek elde edilen bu goriintiiler, her sinif icin ardisik sekilde bir

araya getirilerek bir goriintii y1gin1 olusturulmustur.

S6z konusu veri seti i¢cindeki goriintiilerin islenmesi i¢in, makine 6grenme ve derin 6grenme
yontemlerini iceren birka¢ goriintii siniflandirma teknigi vardir. Bu kapsamda, makine
ogrenmesi tabanli Rastgele Orman (RF) ve Asirt Gradyan Artirmali Ogrenme (XGB)
algoritmalarinin yani sira, derin 6grenmeye dayali 2 Boyutlu Evrigimli Sinir Ag1 (2D CNN)
ve Gorsel Dontistiiriicti (ViT) mimarileri de karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Bu
mimariler 6zelinde, bahsedilen ii¢ ayr1 hedefi¢in RF mimarisi test veri setinde %91,45, XGB
yontemi %92,54, ozellestirilmis 2D CNN modeli %94,34 ve ViT mimarisi test veri seti

tizerinde %93,19 oraninda siniflandirma dogrulugu saglamstir.
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ANAHTAR KELIMELER: Menzil Doppler, Topluluk Ogrenmesi, FMCW Radar,
Evrisimsel Yapay Sinir Aglar1, Kimlik Tespiti.
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ABSTRACT

ALKIN OZKURTOGLU

SPATIAL CLASSIFICATION OF RANGE DOPPLER MAPS GENERATED
FROM VEHICLES, HUMANS AND DRONES USING 8.5 GHZ FMCW RADAR
Baskent University Institute of Science

Department of Defence Technologies and Systems

2025

In this thesis, object classification techniques for human, drone and vehicle based on range
doppler maps are investigated. The machine learning and deep learning model architectures
used were determined by considering the spatial and temporal characteristics of consecutive

range doppler images.

The publicly available RDRD dataset is used to train and evaluate the proposed model
architecture. The dataset contains range doppler images of different types of targets, such as
humans, vehicles and drones, collected using an 8.5 GHz frequency modulated continuous
wave radar. These images, which are obtained by performing certain signal processing steps
for vehicles, drones and humans traveling along a given path, are stacked together

consecutively for each class to form an image stack.

There are several image classification techniques for processing these images, including
machine learning and deep learning methods. In this context, machine learning based
Random Forest and XGBoost algorithms as well as deep learning based 2D Convolutional
Neural Network and Visual Transformer architectures are comparatively evaluated. Specific
to these architectures, Random Forest architecture provided 91,45%, XGBoost obtained
92,54%, custom developed 2D Convolutional Neural Network resulted 94,34% and Visual

Transformer architecture achieved 93,19% classification accuracy on the test dataset.

v



KEYWORDS: Range Doppler, Ensemble Learning, Convolutional Neural Network,

Frequency Modulated Continous Wave Radar, Target Recognition.
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1. GIRIS

Cevre algilama icin kullanilabilecek lidarlar, video kameralar, radar sensdrleri gibi
cesitli sensoOrler bulunmaktadir. Kameralar KYM (Kirmizi Yesil Mavi) bilgilerini
algilayabilir ve etkileyici derecede yliksek ¢oziiniirliige sahiptir, ancak ayn1 zamanda giines
151g¢na kars1t onu kor edebilecek bir zayiflifa sahiptir ve olumsuz hava kosullarinda
eksiklikleri vardir. Ote yandan Lidar, menzilde ¢oziiniirliik saglayan tek sensdr olmasina
ragmen sis, yagmur veya kar gibi kotli hava kosullarindan da zarar gérmektedir. Bu tiir
olumsuz hava kosullarinda radar sensorii, ¢ok etkili bir sekilde g¢alisabilme avantajina
sahiptir. Radar, mesafe 6l¢ilimiiniin hassas ve saglikli bir sekilde yapilmasinin gerekli oldugu
birgok farkli uygulamada kullanilan iyi bilinen bir teknolojidir. Son yillarda, radar menzil
doppler (RD) ve mikro doppler (MD) imzalari, nesne tanima ve siniflandirmasinda son
derece popiiler hale geldi. Bu tezde, bahsedilen Frekans Modiileli Siirekli Dalga (FMCW)
radar sensoril i¢in insan, ara¢ ve dron gibi farkli hareket ve yansima karakteristiklerine sahip
hedeflerin siniflandirilmas1 amaciyla RD temsilleri kullanilarak makine 6grenmesi ve derin

O0grenme tabanli siniflandirma sistemleri gelistirilmistir.

Iletilen radar sinyali hedefle etkilesir ve radara yansir. Mikro hareketler olarak
adlandirilan hedefin titresimi, doniisii veya sallanmas1 gibi 6zellikler, yansiyan sinyalde
ekstra frekans modiilasyonlarina neden olabilir. Ayrica, hedefin her hareketli parcast kendi
Doppler sinyaline yol agar. Tiim bu Doppler sinyallerinin siiperpozisyonu, MD imzas1 [1]
olarak adlandirilan bir sekilde 6zetlenir. MD imzalari, zaman ve frekans eksenlerinde analiz
edilerek RD imzalar1 olusturulur. RD imzalari, radarin algiladig1 yansimalarin mesafe ve hiz
(Doppler) igerigini temsil eder ve MD bilesenlerinin zamanla frekans i¢indeki dagiliminm

igerir [18].

RD ve MD imzasi, FMCW radar tabanl ¢oziimler i¢in kullanilan genis bir ¢calisma
yelpazesine sahiptir. Cesitli hedeflerin RD ve MD imzasi, siniflandirma veya nesne tanima
i¢in radar cihazlarinin ¢iktisi olarak yorumlanabilir. MD imzasini kullanarak insan kinetigini

tespit etmek icin bir¢ok farkli radar sensorii kullanilmistir. Doppler radar1 araciligiyla MD



imzasini kullanan ¢esitli ¢alismalar vardir. Kim ve Ling (2009), kullanarak elde ettikleri MD
imzalart ile insan aktivitelerini destek vektor makineleri (SVM) araciligiyla siniflandirmistir
[3]. Bir diger ¢alismada, elde edilen MD imzasi kullanilarak bastonla yiirliyen bireylerin
ylriime bi¢gimleri analiz edilmis ve insan yliriiyilis tanima {izerine ¢alisilmistir [4]. FMCW
radar sistemi kullanarak ¢esitli el hareketlerini siniflandirmak amaciyla, MD sinyallerinden
elde edilen oOznitelikleri kullanarak geleneksel makine Ogrenmesi algoritmalar: ile
siniflandirma  gerceklestirmislerdir. Bu yaklasim, radar verisiyle insan hareketi
siiflandirmasinda derin 6grenme disi yontemlerin de basarili olabilecegini gostermesi
acisindan literatiirde dikkat ¢ekici bir yere sahiptir [2]. Ozcan ve arkadaslar1 (2012), lineer
FMCW radar kullanarak tek kus ve kus siiriisii gibi hedeflerin MD imzalarini analiz etmis
ve bu imzalar lizerinden ayrim yapilabilmesi tlizerine ¢alismislardir [7]. Multistatik pasif
radar sistemiyle, tek anten {lizerinden elde edilen MD imzasini1 kullanarak hava sahasindaki
cisimlerin ve dronlarin tespitini gergeklestiren Fang ve arkadaslar1 (2018) ayni zamanda
dronlar ile diger hedeflerin smiflandirilma islemini incelemistir [8]. Tlgi konusu dahilinde
olan bir diger calismada ise insan hareketleri 6zelinde MD imzasi ¢ikarimi konusu ele
alimmistir [9]. Buna ek olarak, Vandersmissen ve arkadaslari, insan hareketlerinden elde
edilen MD imzalan iizerinden bir 6zellik 6grenme yaklasimi Onererek ilgili zorlugun
listesinden gelmis ve Insanlara Ozgii Kimlik Belirleme (Human Target Recognition)

konusunda 6nemli bir katkida bulunmustur [10].

FMCW Radar ve RD goriintiileri iizerinde makine grenmesi ve derin dgrenme
yontemlerinin etkinligi lizerine ¢esitli ¢alismalar yer almaktadir. Makine 6grenmesi tabanl
yontemler, goriintli siniflandirma problemlerinde yiiksek dogruluklu sonuglar vermektedir.
Evrisimli sinir aglar1 (CNN), goriintii igerik analizini yapma, niteliksel 6zellikleri ¢ikartma
ve siniflandirma metodu olarak calisilmis [11] ve etkili oldugu kanitlanmistir. Glinlimiizde
CNN katmanlari, goriintii tanima, algilama ve segmentasyon icin en gelismis sonuglari
saglamaktadir. Hyun ve Jin (2020), FMCW radar sensoriinden elde edilen Doppler spektrum
ozelliklerini kullanarak insan ve ara¢ siniflandirmasi gergeklestirmistir [ 12]. Bir diger benzer
calismada, Cha ve arkadaslar1 (2021), RD haritas1 ve nokta bulutu haritasini ¢oklu girisli bir

CNN ile isleyerek yiiksek siniflandirma basarimi elde etmistir [13]. Samimi Fard ve
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arkadaslar1 (2025), 60 GHz FMCW radar kullanarak insan aktivite tanima iizerine bir
calisma gergeklestirmistir. Bu calismada, RD, menzil-Yatay A¢1 (Range-Azimut) ve menzil-
Dikey A¢1 (Range-Elevation) gibi ¢ok boyutlu 6zellik haritalar1 dogrudan makine 6grenimi
ve derin 6grenme modellerine veri vektorleri olarak beslenmistir. Evrisimli Uzun Kisa Siireli
Bellek Ag (ConvLSTM) modeli, diger geleneksel makine Ogrenimi ve derin 6grenme
modellerini geride birakarak ytiksek dogruluk ve F1 skorlar1 elde etmistir [14]. Abdulatif ve
arkadaslar1 (2017), 25 GHz FMCW radar kullanarak insan ve robot siniflandirmasi lizerine
bir ¢calisma yapmistir. Bu ¢alismada, MD imzalar1 kullanilarak, derin evrisimli sinir ag1
(DCNN) ile c¢ok yiiksek dogrulukla siniflandirma basarisi elde edilmistir [15]. Bu tezin
gelistirilmesinde Oncli olan bir diger ¢alismada ise arag, insan ve dron gibi farkli hareket ve
yansima karakteristiklerine sahip olan hedeflerin siniflandirilmasi amaciyla RD goriintiileri
kullanilmis ve 6zel bir derin 6grenme sistemi gelistirilmistir [16]. Ayrica yazarlar, RDRD
[17] veri seti ile kamuya a¢ik olan bir kaynak yayinladi ve Kimlik Belirleme (Target

Recognition) konusunda gelecekteki ¢aligmalar i¢in 6nemli bir katkida bulundu.

Gorsel veya video tabanli olay ve kisi tanima, bilgisayarla gorii ve makine 6grenimi
alanlarinda, su anda ilging zorluklardan biridir. Ozellikle radar sensorleri farkli nesne veya
kisiler lizerinden elde edilen MD ve RD imzalarinin, her nesne veya kisinin farkli hareket
varyasyonlarindan olusmasi ve ¢evresel giiriiltii kaynaklarinin da bu imzalar iizerine
eklenmesi bu zorluklardan en ciddileri olarak gosterilebilir. Ek olarak, baska bir sinifin
hareketlerinin, herhangi baska bir sinifin hareketleri ile benzerlik gdstermesi bu zorluklara
ilave edilebilir. Ozellikle insan ve dron gibi benzer RD imzasina sahip hedeflerin birbirinden
ayristirtlmasi, sinyalin yorumlanmas: agisindan 6nemli bir zorluk teskil etmektedir. Bu
calisma, bu zorluga odaklanarak radar sistemlerinin ayirt edici giiclinii artirmay1
hedeflemekte ve smiflandirma sistemlerinin hassasiyetini artirma yoniinde katki

sunmaktadir.

Sadece insan hareketleri {izerine bile konusulacak olsa, yukarida bahsedilen
zorluklarla yine karsilasilacaktir. Ornek olarak, insan yiiriiyiis hareketinden kaynakli olarak

radarin alma¢ kisminda aliman ve islenen sinyallerden sonra insanmn viicudunun farklh



boliimlerinden elde edilen MD imzalarinin, kisi belirleme siniflandirmasinda kullanilan bir
calisma oldugu gosterilebilir [10]. Cogu durumda, birbirinden farkli iki hareketin siniflarinin
net belirlenebilmesi i¢in hareketin yapildigi ortamin gz onilinde bulundurulmasi 6nemlidir.
Farkli kisilere ait 6zelliklerin birbirine benzemesi ve siniflandirmanin gergeklestigi ortamin
sisteme katacagi giiriiltii yine bu temel zorluklar arasinda gosterilebilir. Gorsel veya video
tabanli olay ve kisi tanima, 6zellikle, insan eylemlerini tanima, kimliklerini belirleme, video
gozetleme gibi ¢esitli uygulamalarda kullanilmasi nedeni ile 6nemli bir aragtirma alani
haline gelmistir. Eylem tanimada asil hedef, gorsel veya video akisi igerisinde bulunan
birbiri ardina gelen resim kesitlerinden belirli olaylar1 veya aktiviteleri tespit edip
smiflandirabilmektir. Kisi veya nesne belirlemede ise, onceden egitilmis belirli 6zellikleri
algilamak ve smiflandirabilmek 6n plandadir. Kisi veya nesne belirlemeye 6rnek olan
calismada, arag, insan ve dron gibi farkli hareket ve yansima karakteristiklerine sahip olan
hedeflerin (kisilerin ve nesnelerin) siniflandirilmas1 amaciyla RD goriintiileri kullanilir [16].
Kisi, ara¢ ve dron belirleme yonteminin MD imzalar1 kullanarak degil de kisilere veya
nesnelere ait RD haritalar1 incelenerek Makine Ogrenimi ve Derin Ogrenme ydntemleri ile

siiflandirilmasi bu tez kapsaminda incelenecektir.

Bu tezde, bahsedilen veri seti [17] tarafindan saglanan RD verileri, incelenen makine
O0grenimi yontemlerinin ve derin 6grenme yontemleri i¢in siiflandirma girdileri olarak
kullanilmistir. Baslangi¢ olarak, RD goriintiilerinin uzamsal 6zellikleri, makine 6grenme
yontemlerinden RF ve XGB, derin 6§renme yontemlerinden ise Gorsel Doniistiiriicii (ViT)
ve Ozellestirilmis 2D-CNN modeli kullanilarak cikarilmistir. Belirtilen islem sonrasinda,
gerekli model parametreleri belirlendikten sonra modelin egitimi (model training)
gerceklestirilmistir. Sonrasinda bahsedilen modeller i¢in siniflandirma sonuglar1 (model

evaluation) alinmistir.

Bu tezin geri kalam1 su sekilde diizenlenmistir. Bolim 2’de, FMCW radarlart
tarafindan benimsenen civilti (chirp) dizisi frekans modiilasyonunu tanitmaktadir. RD
goriintiilerinin (veri setinin) nasil elde edildigi nasil okundugu ve islendigi Boliim 3'te detayli

olarak agiklanmustir. ilgili boliimiin devaminda makine 6grenimi ve derin 6grenme model



mimarileri ve egitim siiregleri agiklanmistir. Gergek RD verilerini kullanan deneysel olarak
elde edilen siiflandirma sonuglar1 Boliim 4’te sunulmaktadir. Son olarak, tartismalar ve

gelecekteki ¢alismalar Boliim 5°te verilmistir.



2. TEORIK ALTYAPI
2.1. Radar Teknolojisi

Radar kelimesi Radio Detection And Ranging kelimelerinin kisaltmasidir.
Elektromanyetik dalgalar yayan ve objelerden gelen yankiyr analiz eden cihazlara radar
denilmektedir. Radarlar tiim hava kosullarinda, yakin ve uzak menzillerde kullanilabilmekte

ve yiiksek dogrulukta sonuglar vermektedir.
2.1.1. Calisma prensibi

Radarlar ile 6l¢tim yapilirken, radar Oncelikle elektromanyetik darbeler yaymaya
baslar ve ardinda dinleme moduna gegis yapar. Radarin yaydigi elektromanyetik darbeler bir
obje ile karsilastiginda seker ve radar seken darbelerin yankisindan 6l¢iim yapar. Radar

calisma prensibi Sekil 2.1°de gosterilmistir.

Yan5|yac§k Obje ile karsilasip
darbeleri

Elektromanyetik . o geri seken
darbe yayllmasi > | algllayabilmekigin | — darbelerin
dinleme moduna

gecilmesi

ekosunun analizi

Sekil 2.1. Radar Calisma Prensibi

2.1.2. Radar denklemleri

Yansiyan darbelerin  olusturdugu yankinin  giici  asagidaki  formiil ile

__ PG*A%0 __ 4| PG?A%0
k= (41)3RAL 2 R= \’ (41)3LP, (2.1)

hesaplanabilmektedir.



Py letim giicii;

G: Anten kazanci;

A: Radar ¢aligsma dalga boyu;

o: Hedef radar kesiti (RCS);

R: Radardan hedefe menzil;

L: Diger kayiplar (sistem, yayilma).

Uzak menzilli 6lgiimlerde diisiik frekansli darbeler tercih edilir ve diisiik radar kesit

alanina sahip objeler daha zor tespit edilebilmektedir.
2.1.3. Radar ile uzakhk ol¢iimii

Radar ile uzaklik 6l¢iimii sirasinda asagidaki formiil kullanilmaktadar.

R == (2.2)

Formiilde (2.2), ¢ elektromanyetik dalgalarin hareket hizidir ve 151k hizina (3 x 108

m/s) esittir ve r ekodaki gecikmeye esittir.

Radar tarafindan yayilan titresimin hedefe ulasmasi ve hedeften yansiyarak tekrar

radara geri donmesi siireci, zaman-mesafe ekseninde Sekil 2.2°de gosterilmistir.



» t=0"da bir titresimin emisyonu

» Titresim hedefe t=r/2’de ulasir

Zaman

N —
-~

Mesafe

» Titresimin bir kismi radar yoniinde seker

» Hedeften gelen yanki t=r’de radara ulasir

Sekil 2. 2. Radar Sinyalinin Hedefe Ulasip Geri Yansima Siireci

2.1.4. Yon Belirlenmesi

Hedefin yonii, antenin yonliiliigii yani antenin enerjiyi belirli bir yonde iletme yetenegi
ile belirlenir. Yanki sinyali alindiginda antenin baktig1 yon dl¢iilerek hem hedefin azimut
hem de yiikseklik acilar1 belirlenebilir. Hedefin yoniiniin belirlenmesi Sekil 2.3’te

belirtilmistir.

Yiikseklik

Azimut

Y 6nsel radyasyon

Sekil 2.3. Hedef Yoniiniin Belirlenmesi



2.1.5. Darbe Tekrarlama Arahg: (PRI)

Darbe tekrarlama aralifi, birbirini izleyen darbeler arasindaki zaman aralig1 olarak

tanimlanir (2.3) ve Sekil 2.4°te gosterilmistir. Darbe tekrarlama frekansinin (PRF) tersidir.

PRF = (2.3)

PRI

Gorev dongiisii konsepti (2.4) ise, iletimin gergeklestigi PRI'nin zaman orani olarak

tanimlanir.
orev aongusu = PRI :
PRI
|
/ A\
lletim alimi > > Zaman
>

Sekil 2.4. Darbe Tekrarlama Aralig1 (PRI)

2.1.6. Maksimum Belirsiz Menzil

Bir radar ancak belirli mesafelerdeki objeleri tespit edebilmektedir. Bu mesafenin

disinda kalan objeler radar i¢in belirsizdir. Bu mesafe asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir.



_c(PRD) ¢
max 2 2(PRF)

(2.5)

2.1.7. Veri Matrisi (Data Matrix)

Her bir PRI'dan gelen radar veri geri doniisii, daha sonraki islemler icin bellekte

saklanmaktadir.

Omekleme araligi ~1 TB
(—I—\

Yavas
zaman

;, PRI

»
L4

Hizli zaman

v T

I Zaman
PRI

Sekil 2.5. Radar Veri Matrisinde Hizli ve Yavas Zaman Ekseninde Hedef Hareketlerinin Gosterimi

Yukarida gosterilen Sekil 2.5°te, iki hedef 6rnegi, biri ayni ¢oziiniirliik kutusunda
(turuncu) ve digeri farkli ¢oziintirliik kutularinda hareket eden (yesil) gosterilmektedir. Hizl
Zaman, Ornekleme hizina bagli olarak bir PRI olusturan farkli zaman dilimlerini ifade

etmektedir. Yavas Zaman her PRI'yi giincellemektedir.
2.1.8. Veri Kiipii

Veri Kiipli, uzamsal 6rnekleme boyutunu da igerecek sekilde, Veri Matrisi (Data
Matrix) yapisinin {i¢ boyutlu bir uzantisidir. Radar sistemlerinde birden fazla alic1 kanalin

kullanildig1 durumlarda, her alicidan elde edilen veri matrisleri uzamsal boyutta bir araya
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getirilerek ii¢ boyutlu bir veri kiipii hdlinde organize edilir.

L=
A+
L
P
-1 1
///;/ =
$e5asssass
.
///?/ o L1
-~ / L
— g% LA \
© //
= 11
o rgrd
<—_: A A
=g
L=

'

0 Yavas M - 1
Zaman

Q

Sekil 2.6. Radar Sistemlerinde Hizli Zaman, Yavas Zaman ve Alict Kanal Boyutlarinda Veri Kiipii

Gosterimi

N alic1 kanalindan olusan bir sistemde her PRI ve M PRI'deki L zaman 6rnekleri igin

bir veri kiipliniin gosterimi yukarida verilmistir.
2.1.9. Dalga Sinyali Spektrumu

Caligma frekansi fo olan bir siirekli dalga (CW) radarini ele alalim. Radyal hiz ur ile
hareket eden bir hedefin varliginda, Doppler fenomeni nedeniyle, yankilanan sinyalin

frekansi agsagidaki formiilde belirtilen sekilde degismektedir.

uT
fo = ?fo (2.6)

11



Esitlik (2.6) icin; Pozitif Doppler kaymalart (fp > 0) hedefin radara dogru hareket
ettigini, negatif (fp < 0) ise radardan uzaklastigin1 gostermektedir. Sekil 2.7°de sabit radar

ve hareketli hedef senaryosunun temsili gdsterimi yapilmustir.
-
— /

o A
|

v

_fS/ fO fS/Z

Sekil 2.7. Sabit Radar ve Hareketli Hedef Senaryosu: Ust Gérsel: Radar Hedef Sisteminin Geometrisi,

Alt Gorsel: Radar Tarafindan G6zlemlenen Frekans.

2.2. FMCW Radar

FMCW Radar1 ¢ok basit bir Siirekli Dalga (CW) Radarinda oldugu gibi, siirekli dalga
yollayan radar sensorlerinin bir ¢esididir. CW radarinin aksine, bir FMCW radari, 6l¢iim
yapildig1 anlarda gonderilen isaretin ¢alisma frekansini degistirebilir. Bu durum, génderim
isaretinin frekansinin modiile ediliyor olmasi anlamma gelmektedir. Gelen isaretin

frekansindaki bu degisim neticesinde, yeni Ol¢iim imkanlar1 ortaya ¢ikmistir. Basit CW
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radarlarinda gonderim ve alim isaretleri sebebiyle olusan dalganin siireklidir. Bu nedenle,
gerekli olan bir zaman noktasi isaretlenemez ve gidis — doniis siireleri arasindaki At zaman
farki ya da A¢ faz farki olclilemez. Sekil 2.8’de gosterildigi iizere, FMCW radan ile
hareketsiz bir canli veya nesnenin menzilinin 6l¢timii i¢in gerekli boyle bir zaman referansi,

ancak gonderim isaretinin frekansinin modiilasyonu ile hesaplanabilir.

L~ At//
:

AT A

t t

—b‘d—
\

Sekil 2.8. Frekans Modiilasyonlu Siirekli Dalga radari (FMCW) ile Menzil Olgiimii

FMCW radarinin 6nemli oOzellikleri arasinda, ¢ok kisa menzillerde dahi 6lgiim
yapabilme yetenegi vardir. Menzil ve radyal hiz ayn1 anda 6l¢iilebilir ve menzil 6l¢limiiniin
dogruluk degeri cok yiiksektir. Karistirma (Mixer) devresi kullanilarak yanki isaretlerinin
frekansi diisiik seviyelere indirgenir. Bu sayede hem c¢alisilan devreler oldukga basit bir hale
indirilir hem de diisiik gii¢lii ve siirekli sinyal gonderilir. Dolayis1 ile yiiksek giiclii darbeli

radarlar gibi tehlikeli 1is1malar meydana getirmedigi i¢in giivenli kabul edilebilir.
2.2.1. Temel FMCW Radar Yapisi

Bir FMCW radar1 esas olarak alici-verici ve mikroislemcili bir kontrol {initesinden
olusur. Alic1 ve verici aynit modiildedir. Radarin verici kismi, yiiksek frekansli sinyalleri
voltaj kontrollii bir osilatdr (VCO) araciligiyla iiretir ve bu sinyaller anten {izerinden ortama

iletilmeden once gii¢lendirici bir devre (amplifikator) ile yiikseltilir. Osilator tarafindan
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tiretilen yiiksek frekans sinyalinin bir kismi ise ayrilarak (akuple edilerek) karistirict (mixer)
bilesenine yonlendirilir. Karistirici, gonderilen sinyalle hedeften yansiyarak geri donen ve
alic1 tarafindan alinan yanki sinyalini karsilastirarak frekans farkimi (beat frequency)
olusturur. Bu fark, hedefin uzaklig1 hakkinda bilgi saglar. Sekil 2.9°da temel bir FMCW
Blok Diyagrami gosterilmistir.

Gl¢ Yukselteci /I/I/

Ramp Gerilim | i Y
(Tarama) Kontrollii “-...  Hedef

Uretimi Osilatér | I

Analogdan | |

Sayisala [I % II @
Donlstiriicu |
Ara Frekans Yikselteci  Karistirici Distik Guraltli
(IF Yiikselteci) Yiikselteg

Mesafe

Glig / Sinyal Siddeti f f onderim
(Tx) Alm
Hizli Fourier Karnstirma (R%)
e ———
4

Sekil 2.9. FMCW Radar Blok Diyagrami

2.2.2. FMCW Radar ile Menzil Ol¢iimii

Menzil Olgiimii, alinan isaretin frekansinin bir referans isareti frekansi ile

karsilastirilmasi ile hesaplanir. Yansitici nesnenin R uzakligi asagidaki formiille hesaplanir.

Gl Golaf]
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Yukaridaki esitlikte (2.7), Co: Isik Hiz1 = 3.10% [m/s], At: Zaman [s],Af : Olgiilen

frekans hiz1 [Hz], R: Anten ile nesne arasindaki uzaklik [m], 2D, Birim zamandaki frekans

a(e)

kaymasini ifade etmektedir.
2.2.3. Maksimum Menzil ve Menzil Coziiniirligii

Radar c¢oziiniirliigii, birim zaman basina frekans sapmasinin uygun se¢imi ile
belirlenir. Frekans siiresinin arttiritlmasi ile (Sekil 2.1'de f ekseni) ile maksimum belirsiz
olmayan aralik belirlenebilir. Uygulanan devrenin teknolojisi ile maksimum kenarin frekans
kaymasi ve dikligi, cihazin yeteneklerine bagli olarak degisebilir. FMCW radarinin menzil
¢ozlnlrliigl icin, radarin iletilen sinyalinin bant genisligi belirleyicidir (chirp radarinda
oldugu gibi). Ancak, Hizli Fourier Doniisiimiiniin teknik olanaklar1 zamanla siirhdir (Sekil

2.1'de t siiresi).

FMCW radarmin ¢oziniirliigli, bu zaman smirt i¢inde meydana gelen frekans

degisikligi ile belirlenir.

1 a(f)
Afppr = == (2.8)
T a®).-(fy — fa)
Yukaridaki esitlikte (2.8), Afrrr: Olglilebilir en kiiciik frekans farki, %; frekans

sapmasinin dikligi, f, : Ust frekans, f; : alt frekansi ifade etmektedir.
2.3. Menzil Doppler Haritalar
2.3.1 Menzil Doppler Analizi

RD alaninda bir sinyali gorsellestirmek, hedefler arasindaki baglantilar1 sezgisel olarak

anlamamiza yardimcit olabilir. Bir RD haritasindan asagidaki uygulamalar
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yapilabilmektedir.

Hedeflerin ne kadar uzakta olduklari, hedeflerin yaklasma veya uzaklasma hizlar
Olclilebilmektedir. Cesitli hizlardaki ve menzillerdeki hedefler arasinda ayrim

yapilabilmektedir. Ornegin;

Eger verici platformu sabitse, RD haritasinda bulunan sabit nesneler i¢in alinan cevap
sifir Dopplerdir. Eger verici platformu sabitse, RD haritasinda bulunan hareketli nesneler

i¢in alan cevap sifirdan farklidir.

Hareketli bir hedefte, alinan her bir darbede faz bilgisi vardir ve farkli tepkiler Doppler
diizleminde ayristirilabilir. RD haritasi elde edilmesi i¢in, Sekil 2.10 da gosterildigi gibi
Fourier Donilisimii uygulanarak Hizli zaman Menzil'e ve Yavas zaman Doppler'e

doniistiirmektedir.
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Sekil 2.10. Hizli Zaman ve Yavas Zaman Grafigi iizerinden RD Haritasinin Elde Edilmesi

3 hedef senaryosu: ikisi ayni aralikta kutu ve farkli hizda (yesil ve turuncu) ve biri
farkli aralikta (mavi), (L) Veri matrisinde iki hedef ayrilabilir, (R) RD haritasinda 3 hedef
de ayrilabilir.

17



2.4. Makine Ogrenimi

Makine 6grenimi (ML), bilgisayar sistemlerinin acik¢a programlamadan, verilerden
Ogrenerek gorevleri yerine getirme yetenegi kazanmasini saglayan bir yapay zeka alt dalidir.
Temel olarak, makine 6grenimi, sistemlerin verilerdeki oriintiileri tantyarak tahmin yapma,

karar verme veya belirli gorevleri otomatiklestirme becerisi gelistirilmesine odaklanir.

Makine Ogrenimi, bir algoritmanin geg¢mis verilerden (6rnegin, Ornekler veya
deneyimler) dgrenerek yeni verilere genelleme yapmasmi saglar. Ornegin, bir makine
Ogrenimi modeli, binlerce kdpek ve kedi fotografina bakarak bu hayvanlart ayirt etmeyi

Ogrenebilir ve daha sonra yeni bir fotografta hangi hayvanin oldugunu tahmin edebilir.

Makine 6grenimi, Arthur Samuel’in terimi popiilerlestirmesi ve erken uygulamalariyla
baslamis, ancak Turing, Rosenblatt, Hebb ve daha sonra Hinton, LeCun gibi birgok
arastirmacinin katkilariyla sekillenmistir. Alan, kolektif bir ¢cabayla gelismis ve bugiin veri

bilimi ile yapay zekanin temel taslarindan biri haline gelmistir.
2.4.1. Rastgele Orman

Rastgele Orman (RF), hem siiflandirma hem de regresyon problemleri igin
kullanilan, topluluk 6grenmesi (ensemble learning) temelli giiclii bir makine 6grenimi
algoritmasidir. Adindan da anlasilacagi gibi, birden ¢ok karar agacinin bir araya gelerek
olusturdugu bir "orman"dir. Bu ormandaki her bir agac, veri kiimesinin farkli bir alt kiimesi
ve farkli bir 6zellik alt kiimesi {lizerinde birbirinden bagimsiz olarak egitilir. Sonuglar
birlestirilerek (siniflandirmada oylama, regresyonda ortalama) daha saglam ve kararli bir
tahmin yapilir. Tek bir karar agaci genellikle yiiksek varyansa sahiptir: egitim verisinde ¢ok
basarili olabilir ama testte basarisiz olur. RF, birden fazla bagimsiz aga¢ olusturarak bu
sorunu ¢ozer. Sonug olarak, RF tek bir karar agacinin potansiyel zayifliklarini (asir1 uyum

gibi) azaltir ve daha genelleyici ve saglam bir model ortaya ¢ikarir.
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Siniflandirmada, her agac¢ kendi sinif tahminini yapar. Cogunlugun (majority vote)
verdigi sinif, nihai sonug olur. Regresyonda ise her agag bir say1 tahmini yapar, ortalamast

alinir ve sonug elde edilir.

B
1
§=52. 1@ 29)

Bu esitlikte (2.9), § modelin tahmin ettigi nihai siirekli degeri, B degeri RF igerisindeki
toplam karar agaci sayisini, T;(x) 1 numarali karar agacinin giris verisi i¢in yaptigi tahmini

ve x ise girdi verisini ifade eder.

Sekil 2.11°de Rastgele Orman siniflandirma siireci gorsellestirilmistir.

I
[ [ l |

[ ] [ ] o [
[ ] ® ° ® [
[ [ ] [ ]
Karar Agaci-1 Karar Agaci-2 Karar Agaci -3 Karar Agaci - N
! l l
Sonug - 1 Sonug - 2 Sonug -3 Sonug - N
I |
| |
Gogunluk Oylamasi
(Majority Voting)
l

Siniflandirma Sonucu

Sekil 2.11. Rastgele Orman Siiflandirma Siireci
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2.4.2. Asir1 Gradyan Artirmali Ogrenme (XGB - Extreme Gradient Boosting)

Gradyan artirmali 6grenme (gradient boosting) cergevesi lizerine insa edilmis,
optimize edilmis ve dagitilmis bir acik kaynak makine 6grenimi kiitiiphanesidir. Temel
amaci, hiz1 ve performansi en iist diizeye ¢ikarmaktir. XGB hem smiflandirma hem de
regresyon problemleri i¢in yaygin olarak kullanilan giiclii ve popiiler bir algoritmadir ve
birgok makine 6grenimi yarigmasinda (6rnegin Kaggle) listiin bagar1 gdstermistir. Temelinde
bir topluluk 6grenmesi algoritmasi olan XGB, zayif 6grenicileri (genellikle karar agaclari)
siral bir sekilde birlestirerek giiclii bir tahmin modeli olusturur. Ancak RF’den farkli olarak,
XGB agaclar1 bagimsiz olarak degil, onceki agaclarin hatalarin1 diizelterek ardisik olarak

egitir.

XGB, dgrenme siirecinde optimize ettigi iki kavramdan olusan bir amag fonksiyonu
kullanir. Bunlardan ilki kay1p fonksiyonu (loss function), tahmin hatasini 6lger (6rnegin: log
loss, mean squared error). ikincisi ise diizenleme (regularization), model karmasikligin
cezalandirir (¢ok fazla dallanma, asirt uyum riski). Bu sayede hem genel performans artar
hem de asir1 uyum (overfitting) onlenir. Agac yapisi olusturulurken her adimda bélme (split)
noktalar1 gradyan kazanci (gain) tizerinden belirlenir. Bélme islemleri, modelin hatay1 en
cok azaltacagi sekilde optimize edilir. Her yaprak diigiim, sabit bir tahmin degeri tasir. Yeni
agac, daha onceki modelin hatalarini diizeltmeye ¢alisir. Toplam tahmin, 6nceki modelin

¢iktis1 + yeni modelin ¢iktis1 olarak giincellenir:

9O =9 +nf (2.10)

Bu formiilde;

§(® : t. iterasyondaki modelin tahmini (giincellenmis tahmin)
$¢=1: bir 6nceki iterasyondaki tahmin

n: 6grenme orani (learning rate)
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ft(o: t- agacin tahmini (t. zayif 6grenci)

Sekil 2.12’de Asir1 Gradyan Artirmali Ogrenme icin siniflandirma  siireci

gorsellestirilmistir.

test verisi

. siniflandirici 1 —_— ., .
C L
LY ‘(

— siniflandinei 2 —
topluluk 6grenmesi
—a (ensemble)
siniflandinci

Egitim Ornegi : .
(Training Sample) ' ' l

tahminler

—_— siniflandirici n

20000 Ornekleme Toplama
Tekrarl Ornekleme i . i (Bagging =
(Bootstrap Samples) Birlegtirme (Aggregating) Bootstrap+Aggreqating)

Sekil 2.12. Asir1 Gradyan Artirmali Ogrenme Siniflandirma Siireci

2.5. Sinir Aglan

Bu boliimde sinir aglar1 kavrami kisaca agiklanmistir. Tez ¢alismasinda odak noktasi
olacak bazi model ve model gelistirme parametrelerinin tanimlar iizerinde durulacaktir.

Sekil 4.1°de basit bir Ileri Beslemeli Yapay Sinir ag1 yapisi goriilmektedir.
2.5.1. Yapay Sinir Aglar1 (ANN)

Yapay sinir aglar1 (ANN), algilayici (perceptron) veya noron adi verilen basit bilgi
islem birimlerinden olusan bir agdir. Smiflar1 atanmig biiyiik boyutta girdi datalarindan
ogrenme islemini gergeklestirerek ¢iktry1 tahmin ederler. Sinir ag1 terimi literatiirdeki yerini

canlt beynindeki merkezi sinir sisteminden esinlenilerek almistir. Birbirine paralel olup
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aralarinda herhangi bir bag olmayan noron dizisine katman denir. Bir katman igerisindeki
ndronlarin ¢iktisi, bir sonraki katmanda agirlik matrisi cinsinden girdi olarak degerlendirilir.

Bir agin derinligi ard1 ardina gelen katmanlar ile arttirabilir.

En bilinen ANN modeli ileri beslemeli ¢cok katmanli algilayicidir (MLP). Bu model
icinde her noron —eger var ise- bir dnceki ve bir sonraki katmandaki néronlara baglhidir. Bu
ylizden MLP, Tam Baghi Ag (FCN — Fully Connected Network) olarak da bilinmektedir.
Ileri beslemeli teriminin ¢ikis noktasi, ag iizerinde veri akarken ve katmanlardaki ndronlarm
agirliklart yenilenirken herhangi bir geri besleme dongiisii olmamasindan kaynaklanir. Geri
beslenme dongiisiine sahip olan yapay sinir ag1, Ozyinelemeli Sinir Ag1 (RNN) olarak
adlandirilir. B6lim 2.5’in devaminda ayr1 bir kisim olarak bahsedilecektir. Sekil 2.13°de
basit bir ileri Beslemeli Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 yapisi goriilmektedir. Bir yapay sinir
ag1 yapisimt anlamak, evrisimsel sinir aglarina gegiste bir temel olusturmasi ve tezde

kullanilan 2D-CNN modelini kavrayabilmek agisindan 6nemlidir.

Girdi Katmani Gizli Katmanlar : Cikti Katmani
i h; h; hs 0

g P AN
Girdi 2 4"“’1’“‘:&7 E—
\"V¢ CIN@EIN :

/ ‘ "“' "“' Cikti n
AW o,

Sekil 2.13. ileri Beslemeli Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1
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2.5.2. Algilayicilar ve Aktivasyon Fonksiyonlar:

Algilayici, bir diger ifade ile noron, bir x {Xo, ... Xm} vektoriinii girdi olarak alan, bu
vektoriin, wj {wjo, ... Wjm} agirlik vektori ile nokta ¢arpimini hesaplayan ve ¢ikti olarak
skaler vj(n) vektorinii veren bir fonksiyondur. Bu vektériin uzun formu asagida

gosterilmistir.
m
v = ) W) = w]'x @1
i=0

Denklemdeki (2.11) “j”, néron indeksini, “n” anlik iterasyon ve “m” girdi sayisini
ifade etmektedir. Agirlik vektorii wjo, j ndronunun sapma degerine esittir. Sapma (bias)
degeri aktivasyon fonksiyonunu saga veya Otelenmesini (shift) saglayan degerdir.

Aktivasyon fonksiyonu fj: ‘R — ‘R uygulandiktan sonra néron ¢iktist yj(n) = fj(vj(n)).

Aktivasyon fonksiyonu, agirlikli girdi i¢in dogrusal olmayan bir karar sinir1 alani tiretir
ve sonucu, olasilifa doniistiiriir. Fonksiyon genellikle sigmodial bir dogrusalsizlik ve
Logistic sigmoid fonksiyonunun bir formu olarak uygulanir. Fonksiyon asagida

belirtilmistir.

fsigmoid (x) = 1+e* (2.12)

Bir diger aktivasyon fonksiyonu ise Hiperbolik tanjant fonksiyonu olarak adlandirilan

ve agagidaki uzun hali verilen fonksiyondur.

e?* —1
frann () =~z (2.13)

Fonksiyon (2.13) temel olarak, ilk fonksiyonun yeniden olgeklendirilmis ve tarafl

(biased) versiyonudur. Halihazirda, derin sinir aglar1 i¢in en popiiler ve en ¢ok Onerilen
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aktivasyon fonksiyonu, “rectifier” olarak adlandirilir ve fonksiyon agagida verilmistir.

frv () = (0,x) (2.14)

Rectifier aktivasyonundaki ogeler, Rectified Linear Units veya ReLU olarak
adlandirilir. ReLU’nun popilerliginin arkasinda ndéron ag egitimi uygulamalarini, diger
operasyonlara gore katlarca daha hizli yapma yetenegidir. Sigmoidal dogrusalsizliklar
aksine, yogunlastirict bir fonksiyon degildir. ReLU’nun yogunlastirict bir fonksiyon
olmadig1 gradyan inisi gibi gradyan tabanli fonksiyonlarin optimizasyonunu hizlandirmasi

ile kanitlanmustir.

Cikt1 katman aktivasyonlari i¢in durum, gizli katman aktivasyonlarindaki durumdan
farklidir. Tkili smiflandirma igin tercih edilen ¢ikti katman ndronu aktivasyon fonksiyonu,
logistic sigmoid, diger bir ad1 ile “logit” modelidir. Cok sinifli siniflandirma iglemlerinde ise
“multinomial logit” modeli uygulanir. Bu model “softmax” dogrusalsizligini kullanir ve her
bir bilesen i¢in x vektorii asagida belirtildigi gibi tanimlanmaktadir.

e%i

i) == 2.15
fsoftmax(x]) Zik(zlexk ( )

Burada (2.15) “K” tiim farkli smiflarin sayisini temsil etmektedir. Softmax
regresyonu, ¢ok sinifl1 bir lojistik regresyon modelinin genellestirilmis halidir. Cikt1 olarak
tek sicak kodlanmis (one-hot encode) sinif olasiliklar1 vermektedir ve s6z konusu siniflarin

birbirlerini tamamen diglayan siiflar olmasi tercih edilmektedir.
2.5.3. Regiilarizasyon

Derin ANN’deki biiyiik miktardaki agirlik nedeniyle, asir1 6grenme kacinilmaz bir
sorun haline gelmektedir. Asir1 6grenme, agin egitim verisini dolaysiz bir sekilde 6grenmesi

ile heniiz elde edilmemis veri icin fazla tarafli olmasi ve yeterince genellesmis olamama
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durumdur. Bu durum derin 6grenme i¢in temel bir problemdir ve bunu azaltmak icin birkag

yontem vardir. Regiilarizasyon bunlardan biridir.

Regiilarizasyon yontemlerinden biri birakma (dropout) teknigidir. Bu teknik, gizli ag
katmanin aktivasyonlarina sabit miktarda giiriiltii ekler, bu da belirli bir olasilikla néron
aktivasyonunun yapilmadig1 anlamma gelir. Ornegin, birakma orani 0.4 ise, bu durumda
%40 olasilikla, hesaplamalardan ¢iktiya dogru gizli bir birim (néron) disiiriiliir. Teknigin

dezavantaj1 ise 6grenme siirecini yavaglatmasidir.

Derin ANN 6grenimi (egitimi) genellikle birden ¢ok iterasyon icermektedir ve eger
birakma gibi bir regiilarizasyon metodu kullanildiysa, siire¢ daha da fazla zaman almaktadir.
Bu sebeple, egitim sirasinda “tanh” gibi doygun aktivasyon fonksiyonlari kullanmak, egitimi
zorlagtirmaktadir. Bu problem, ic¢sel esdeger kaydirma (internal covariate shift) olarak
adlandirilir ve bu sorun dogru parametre ile baglatma veya giris katmaninin

normallestirilmesi ile azaltilir.
2.5.4. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)

Pasif Radar mimarisinde aydinlatici olarak farkli frekans ve modiilasyon 6zelliklerine
sahip analog veya sayisal aydinlaticilar kullanilmaktadir. Cikis giicii, bant genisligi, tastyici
frekans1 ve modiilasyon tiirii aydinlatic1 se¢ciminde kritik 6nem arz etmektedir. FM radyo
aydinlaticilari, dijital televizyon aydinlaticilari, uydu tabanli GNSS aydinlaticilar1 ve GSM
aydinlaticilar1 bunlara drnektir. Pasif Radarlar belirli bir frekansta yayin yapmadiklari i¢in
gizli radarlar olarak da bilinirler ve elektronik harp sistemleri tarafindan tespit edilmesi zor
sistemlerdir. Ancak, geleneksel radarlara gore daha az maliyetlidirler ve dijital haberlesme
modiilasyonlarinin gelismesiyle frekans spektrumun ayni anda farkli amaglar igin

kullanilmasina imkan tanirlar.
2.5.5. 2 Boyutlu Evrisimsel Sinir Aglar1

Evrisimli sinir aglar konsepti en temelinde tam bagli MLP ye benzemektedir. Her ikisi

de agirlik ve egilimlere sahiptir. Temel fonksiyonelliklerini giris ve ndron agirliklarinin
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carpimu ile gercgeklestirirler. Ancak, bu yapidaki néronlar tam bagli MLP yapisinin aksine

girig verisinin kiigiik bir kismina baglanir.

L

Yxy = f Z Wi vy TP (2.16)
J

Bu formiilde (2.16) yxy (x,y) deki 6zellik haritasini, w;; kernel agirhgmi ve V+i)p+))

(x+i,y+j) deki girdi bilgisini ifade etmektedir.

2D-CNN mimarisi, evrisim (convolution), aktivasyon (activation), havuzlama
(pooling), birakma (dropout), flatten (diizlestirme) ve tam baglantili (fully connected)
katmanlardan olusur. Evrisim katmanlari, girdi lizerinde filtreler uygulayarak kenar, doku
ve desen gibi yerel Ozellikleri (features) c¢ikarir. Aktivasyon katmanlari, her néronun
ciktisina uygulanan matematiksel fonksiyonlarla diiz ¢izgiyle ayrilabilecek iliskilerin Gtesine
gecilmesini (6rn: ReLU fonksiyonu ile) saglar. Boylece ag, sinirli dogrusal modellerin
o0grenemeyecegi egri yapilar ve karmasik desenleri de yakalayabilir. Havuzlama katmanlari
(0rnegin max pooling), uzamsal boyutlar1 kiiclilterek parametre sayisim1 azaltir ve
Ozniteliklerin konumsal degisimlere karst dayanikli olmasini saglar. Birakma katmani,
egitim siirecinde asir1 6grenmeyi Onlemek amaciyla kullanilan diizenleme (regularization)
yontemlerinden biridir. Diizlestirme (flatten) katmani, cok boyutlu 6znitelik haritalarini tek
boyutlu vektore doniistiirerek tam bagli katmanlara gegisi saglar. Tam baglantili katmanlar

ise, ¢ikarilan 6zniteliklere gore nihai siniflandirma veya regresyon islemlerini gerceklestirir.
2.5.6. Goriintii Doniistiiriiciisii (ViT)

Goriintii doniistiirticiisti (ViT), gorsel verileri islemek i¢in gelistirilmis bir yapay zeka
modelidir ve 6zellikle goriintii siniflandirma gibi gorevlerde kullanilir. Geleneksel evrisimli
sinir aglarina (CNN) alternatif olarak, dogal dil isleme (NLP) alaninda basarili olan

Transformer mimarisini bilgisayarli gorii (computer vision) alanina uygular. ViT, Ekim
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2020 yilinda Google Research tarafindan tanitilmis ve goriintii isleme alaninda ¢i8ir agan bir
yaklagim olarak dikkat ¢ekmistir. Bu yaklasim, goriintiileri kiigiik parcalara ayirarak ve bu
parcalar1 siral1 vektorler olarak isleyerek ¢alisir. Dikkat (Attention) mekanizmasi sayesinde
goriintiideki global baglami etkili bir sekilde yakalar. Biiylik o6lgekli veri setleriyle
egitildiginde yliksek performans gosteren ViT, goriintii siniflandirma, nesne algilama ve
segmentasyon gibi alanlarda yenilik¢i ¢oziimler sunar. Ancak, hesaplama maliyeti ve veri

bagimlilig gibi sinirlamalar1 da bulunmaktadir.

ViT geleneksel CNN'lerde oldugu gibi tiim goriintiiyii tek seferde almaz. Onun yerine
girdi goriintiisii (5rnegin 224x224 piksel, 3 kanal) kiigiik parcalara (patch) ayrilir. Ornegin,
16x16 piksellik yamalarla bu goriintiiden toplam 196 adet patch (14x14) elde edilir. Her bir
yama (patch), diizlestirilip bir vektdre doniistiiriiliir ve bir gdmme (embedding) islemine tabi
tutulur. Bu islem, her yamanin Ozelliklerini igeren sabit boyutlu bir vektér haline

getirilmesini saglar.
ej = xjWe + be (2.17)
Bu esitlikte:
xj: dizlestirilmis j. yama (patch)
We: dgrenilen agirlik matrisi
be: bias terimi
ej: gdbmme vektori

Doniistiirticii (transformer) mimarisi sirali verilerle ¢alisir, fakat yama vektorleri dogal
bir sira icermez. Bu yiizden her yamaya (patch) konum bilgisi (positional encoding) eklenir.
Ancak, bu durum Gérsel Doniistiiriicli i¢in gegerli degildir. Gorsel doniistiiriiciide; Goriinti
224x224 olarak kabul edilir ve bu goriintiiler esit pargcaya boliinlir (16x16). Her yama

diizlestirilir (flatten) ve bir vektore cevrilir. Ancak bu yama normal bir siraya sahip degildir.
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Her yamaya gomiilii vektore (embedding) karsilik gelen konum vektorii eklenir:

Zy = [Xciass; XpE; .. s XY E] + Epos (2.18)

Bu esitlikte:

Xc1ass: Ogrenilebilir class token vektori

xpi: i. yamanin embedding vektorii

Epos: her pozisyon igin ayr1 bir embedding vektori igeren matris (learnable)

ViT, her yama vektoriinii Transformer Encoder bloklarindan gecirir. Her blok sunlari

igerir:

Cok Basli Dikkat (Multi-Head Self Attention): Her yama, diger tiim yamalarla olan
iligkisini degerlendirir. Dikkat mekanizmas1 sayesinde model, goriintiideki global baglami
anlayabilir. Ornegin: Bir kedinin kuyrugunun, yiiziinden uzakta oldugunu ama ayni nesneye

ait oldugunu 6grenir. Cok basli dikkat matematiksel ifadesi (2.19) esitliginde verilmistir.

Katman Normalizasyonu (Layer Norm) ve Artik Baglantilar (Residuals): Derin
aglarda stabil 6grenme i¢in kullanilir. Bilgi akisini kaybetmeden, dnceki katman bilgileri

korunur.

Cok Katmanli Algilayict (MLP) Blok: Her bir yama (patch) vektori, kiiglik bir sinir
ag1 olan MLP'den gecer. Bu bloklar, 6grenilen dikkat c¢iktilarindan daha soyut 6zellikler
iiretir. MLP matematiksel ifadesi (2.20) deki esitlikte verilmistir.

NOT: Bu bloklar genellikle 12 veya daha fazla kez tekrarlanir.

Z, = MSA (LN(Z_1)) + Z_4 (2.19)
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Bu iki denklem, bir doniistiiriicii kodlayici (transformer encoder) blogunun temel
yapisini yansitir. Ilk denklemde, dikkat mekanizmasi (attention) uygulanir; ikinci denklemde
ise yogun katmanlar (MLP) ile daha soyut temsiller elde edilir. Her ikisinde de artik

baglantilar kullanilarak bilgi akis1 korunur ve gradyanlarin kaybolmasi engellenir.

Esitlik (2.19) i¢in, Z; Bu katmandan ¢ikan yeni 6zellik temsilini, (Z;_) ise bir dnceki
katmandan (1-1) ¢ikan 6zellik (feature) temsilini yapar. MSA girdi dizisinin kendi i¢indeki

iligkilerini 6grenir, LN ise girdinin istatistiksel olarak normalize edilmesini saglar.

Esitlik (2.20) icin ise, Z; (2.19)'dan gelen giincellenmis 6zellik temsilidir. MLP Cok
Katmanli Algilayicidir. Genellikle bir veya iki katmanli, tam bagli (fully connected) yapidir.
Dontistiirticti bloklarinda kendine dikkat mekanizmasindan (self-attention) sonra gelir. +Z;
ise yine bir rezidual baglantidir; MLP ¢iktisi, girdisiyle toplanir ve bu, 6grenmenin

derinlesmesini kolaylagtirir.

NLP'de oldugu gibi, ViT bir [CLS] (class) token'1 da ekler. Bu 6zel token, tiim goriintii
hakkindaki 6zet bilgiyi 68renir ve en sonunda siniflandirma icin kullanilir. Son Encoder
blogundan ¢ikan CLS token, bir tam bagh katmana (fully connected layer) gonderilir. Bu

katman, goriintiiniin ait oldugu smifi belirler (6rnegin: kedi, kopek, araba vs.).

Tiim ViT formiillerinin toplu olarak gosterildigi formiil asagidadir.

y = softmax(W. z.14s5) (2.21)

Bu formiilde:
Zc1ass: son encoder'dan ¢ikan CLS token temsilidir.

W : smif sayis1 kadar ¢ikis iireten agirlik matrisi
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y: modelin tahmin ettigi olasilik dagilim

Sekil 2.14’de Gorsel Doniistiiricii (ViT) Modeli i¢in  smiflandirma  siireci

gorsellestirilmistir.

| Token Bazl Etiketleme

WOREBRREE =

|
'T‘——r WERRBNES

Dénustirtict (Transformer) Katmanlarinin Ardigik Dizilimi ’

Cikis Temsilleri
(Output Tokens)

I R AR O R N O N

Yama Temsilleri | | I | | | I | |
(Patch Tokens)

[ Yamalarin Sabit Boyutlu Ozellik Vektérlerine Doniistiiriiimesi islemi ] Sinif Belirleyici
Temsili

I {
..El\! TRy (Class Token)
\\
B 1 N Y

Sekil 2.14. Gorsel Doniistiirticti (ViT) Modeli Smiflandirma Siireci

2.6. Goriintii Isleme

Derin dgrenme modellerinin performansini arttirmak i¢in bozulmus goriintiilerden
giirliltiinlin arindirilmasi ve orijinal goriintiiniin kurtarilmasi esastir. Giiriiltiilii ve giiriiltiiden

aridirilmig 6rnek bir resim Sekil 3.5’te gdsterilmistir.

Goriintii  isleme, sayisal goriintiiler tiizerinde ¢esitli islemler uygulayarak bu
goriintiilerden anlamli bilgi ¢ikarmayi, kalitesini artirmay1 veya belirli 6zellikleri 6n plana
cikarmay1 amaclayan bir disiplindir. Goriintii isleme teknikleri, 6zellikle bilgisayarla gori

ve derin 6grenme alanlarinda model bagarimini dogrudan etkileyen kritik bir adimdir.
Makine 6grenimi ve derin 0grenme modellerinin performansini artirmak igin,
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bozulmus goriintiilerden giirtiltiiniin arindirilmas1 (goriintii giiriiltii azaltma) ve orijinal
gorilintliniin yeniden elde edilmesi (restorasyon) biiylik 6nem tasir. Cilinkii modeller,

genellikle yiiksek kaliteli ve temiz verilerle daha dogru sonuglar tiretir.

Bu baglamda, goriintii isleme teknikleri, 6zellikle giirtiltii filtreleme ve iyilestirme
stireclerinde aktif olarak kullanilarak derin 6grenme modellerine daha saglam ve giivenilir

giris verileri saglanmasina olanak tanir.

Radar verilerinde, 6zellikle RD haritalarinda, sistem kaynakli parazitler, ¢evresel
giiriiltii ve sinyal yansimasindan dogan yiiksek frekansli giiriiltii bilesenleri sik¢a karsilasilan
bozulmalar kaynaklari arasindadir. Bu tiir parazitler, hedef nesnelerin RD haritasindaki ayirt

edilebilirligini azaltarak derin 6grenme modellerinin performansini olumsuz etkileyebilir

Siklikla kullanilan giiriiltii giderme filtreleri arasinda: Medyan filtre, Gauss filtresi
(bulaniklastirarak diisiik frekanslh giiriiltiileri bastirir), Ortalama filtre (komsuluk

ortalamasina gore yumusatma yapar) yer alir.

Bu calismada, RD giiriiltiisiiniin giderilmesi ve goriintii kalitesinin artirilmast

amaciyla, iki farkl giiriiltii bastirma teknigi uygulanmugstir.

< Medyan filtre: Ani deger sapmalarin1 ve yalitilmis parazit noktalarmi ortadan
kaldirmada etkilidir. Kenar koruma o6zelligi sayesinde hedef bolgelerin yapisini

bozmadan sadelestirme saglar.

< Wavelet tabanl giiriiltii bastirma: Goriintiiyli ¢oklu frekans bilesenlerine ayirarak,
yiiksek frekansli (giiriiltii tagiyan) bilesenleri baskilayip diisiik frekansli (anlamli yap1
iceren) bilesenleri korur. Bu yontem, ozellikle leke/parazit (speckle) giirtiltiisii gibi

radar verisine 0zgii parazitlerin bastirilmasinda basarilidir.

Medyan filtre, 6zellikle ani parlaklik degisimleri ve daginik nokta giirtiltiisii (drnegin
radar sistemlerinde karsilasilan yalitilmig parazit noktalar1) iizerinde oldukca etkilidir.

Ayrica kenar bilgilerini koruyarak, hedef tespitine yonelik siniflandirma algoritmalarina
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daha saglikli giris verisi saglar.

Wavelet tabanli giiriiltii bastirma ise, RD haritalarindaki ¢ok 6l¢ekli yapilari koruyarak
yapisal detaylarin kaybini en aza indirir ve leke/parazit desenleri (speckle) gibi radar verisine

0zgl karmasik giiriiltiilerin etkili bir sekilde bastirilmasini miimkiin kilar.
2.6.1. Wavelet Tabanh Giiriiltii Bastirma

Wavelet tabanl giiriiltii azaltma yontemi, sinyal veya goriintii icerisindeki istenmeyen
giiriiltii bilesenlerini azaltmak amaciyla siklikla kullanilan etkili bir tekniktir. Bu yontem,
sinyalin farkli frekans bilesenlerine ayrilmasin1 saglayan wavelet doniisiimiiniin sundugu
cok ¢Oziliniirlikli analiz imkanindan yararlanir. Giiriiltii genellikle yiiksek frekans
bilesenlerinde yogunlastigi i¢in, sinyalin hem diisiik hem de yiiksek frekans bilgilerini ayr1
ayrt degerlendirmek, giiriiltiiniin belirlenmesi ve bastirilmas1 amaglanir. Sekil 2.15°de

konuya dair 6rnek bir gérsel sunulmustur.

Wavelet Guriiltd Bastirma Islemi Yapiimis Ornek #8539 - Sinif: Dron
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Sekil 2.15. RDRD Veri Seti Uzerinde Dron Smifi Ornegi i¢in Wavelet Tabanh Giiriiltii Azaltma

Yontemi

Bu yontemin ilk adiminda, isaret veya goriintii Ayrik Wavelet Dontistimii (DWT)
kullanilarak ¢oklu bilesenlere ayrilir. Bu doniisiim sonucunda elde edilen katsayilar, diistik

frekansli yaklasik (approximation) ve yliksek frekansli detay (detail) bilesenlerden olusur.
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Asil sinyal icerigi genellikle yaklasik katsayilarda yogunlasirken, giiriiltii biiyiik oranda
detay katsayilarinda yer alir. Bu nedenle, giiriiltii bastirma islemi detay katsayilari tizerinde

gerceklesir.

Giiriiltiinlin azaltilmas1 amaciyla, detay katsayilarma esikleme islemi uygulanir.
Esikleme, belirli bir esik degeri altinda kalan katsayilarin sifirlanmasi ya da kiigiiltiilmesi
prensibine dayanir. Bu islem sirasinda genellikle sert esikleme (hard thresholding) ya da
yumusak esikleme (soft thresholding) kullanilir. Sert esikleme yaklasiminda, esik degerinin
altinda kalan tiim katsayilar sifirlanirken, yumusak esikleme yaklasiminda esik alt1 katsayilar
sifirlamakta, esik iizerindeki degerler ise esik degeri kadar kiigiilmektedir. Esik degeri,
genellikle sinyale gomiilii olan giiriiltiiniin istatiksel 6zelliklerine gore belirlenir ve bu

noktada VisuShrink, BayesShrink gibi adaptif esikleme yontemleri siklikla kullanilmaktadir.

Esikleme islemi tamamlandiktan sonra, elde edilen katsayilar yardimiyla Ters Ayrik
Wavelet Doniisiimii (Inverse DWT) uygulanarak sinyalin giiriiltiiden arindirilmis hali
yeniden olusturur. Bu islem sirasinda, yalnizca sinyalin anlamli bilesenlerinin korunmasi
hedeflenir ve bdylece hem yapisal biitiinlik korunur hem de giiriiltii 6nemli OSlgiide

bastirilmis olur.

Bu baglamda, Daubechies dalgaciklari, yiiksek diizeyde sikistirma ve ayristirma
yetenekleri ile 6zellikle sinyal ve goriintii isleme alaninda yaygin olarak tercih edilmektedir.
Daubechies ailesi, adin1 Ingrid Daubechies'ten alir ve ortonormal tabanlar olusturan kompakt
destekli wavelet fonksiyonlari igerir. Bu ailedeki her wavelet, belirli bir Sifir Moment Sayis1

(NNN) degeriyle tanimlanir.

Kodda kullanilan db4, Daubechies ailesinin 4 sifir momentli (N=4) versiyonudur. Bu
wavelet, hem diisiik frekans bilesenlerini hem de hizli gegisleri temsil edebilme 6zelligine
sahip oldugundan, giiriiltii bastirma uygulamalar1 i¢in ideal bir tercihtir. db4 wavelet’i,
ozellikle kenar bilgilerini korurken yiiksek frekansli giiriiltii bilesenlerinin baskilanmasinda

etkilidir.
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I.  Wavelet Doniligtimii;

Aj(k) = nxf(n) - ¢j, k(n), Dj(k) = nxf(n) - ¥j, k(n) (2.22)

Burada:

¢j, k(n): Olceklenmis ve otelenmis dlgek fonksiyonu olarak tanimlanir (scaling

function).
Yj, k(n): Olgeklenmis ve dtelenmis wavelet fonksiyonudur.
j: Olgek, k: Zaman yer bilgisi.
II.  Esikleme (Thresholding);

a. Sert Esikleme (Hard Thresholding) :

—~ D;(k), eger |D;(k)| =T
() =17 ! 2.23
D (k) { 0, aksi halde (2.23)
b. Yumusak Esikleme (Soft Thresholding) :
~ sgn(Dj(k)).(IDj(k)| — T), eger [D;(k)| =T
. = 2.24
bk { 0, aksi halde 2:24)

Bu formiillerde:
T: Esik degeri,

sgn(x): isaret fonksiyonu
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III.  Ters Wavelet Doniistimii (Rekonstriiksiyon)

Esitlenmis katsayilarla sinyalin yeniden insasi, Ters Wavelet Doniisiimii (IDWT) ile

yapilir.

O =D &0 diu® + ) DBtk ia(®
Jik jk (2.25)

Burada Aj(k) genellikle degistirilmeden kullanilir, ise Dj(k) esiklenmis detay

katsayilaridir.

Esik degeri se¢imi Ornegi icin, VisuShrink yonteminde kullanilan tipik esik degeri

asagidaki formiildeki gibi tanimlanabilir:
T=0\/210gN (2.26)
Bu formiilde:
o: Giiriiltiiniin standart sapmast
N: Sinyalin 6rnek sayisidir.
2.6.2. Goriintii On Isleme Yontemleri

Bu boliimde, ¢alisma kapsami boyunca gergeklestirilen goriintii 6n isleme yontemleri
tanitilacaktir. Boliim 3.1°ta kullanimlar bahsedilecegi iizere, Wavelet giiriiltii bastirma
isleminden sonra min - max normalizasyonu ve medyan filtreleme yontemleri kullanilmistir.
Ayrica ViT modeli 6zelinde ara degerleme yontemi de kullanilmistir. Bu yontemlerden

kisaca bahsetmek gerekirse:

I.  Min—Max Normalizasyonu: Radar sistemlerinden elde edilen menzil-Doppler

(RD) goriintiileri, ham haliyle oldukca genis ve degisken bir deger aralifina
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IL.

I1I.

sahip olabilir. Bu degerler, radar sinyallerinin yansima siddetlerini temsil
ettiginden dolay1 hedefin tipi, mesafesi, ortam giiriiltiisii gibi bircok faktore
bagl olarak bliyiik degisiklikler gosterebilir. Ancak bu farkliliklar, 6zellikle
makine 0grenimi ve derin 6grenme modellerinin egitimi sirasinda, modelin
veriyi anlamasinda Ol¢ek kaynakli sapmalara yol agabilir. Bu nedenle, RD
haritalarindaki tiim piksellerin degerlerinin ortak bir o6lgege indirgenmesi
(genellikle [0, 1] veya [-1, 1]) oldukga kritik bir 6n isleme adimidir. Bu
calismada, verilerin belirli bir araliga yeniden 6l¢eklendirilmesi amaciyla Min-
Max normalizasyonu yontemi kullanilmistir. Bu yontem, 6zellikle makine
O0grenmesi ve istatistiksel modelleme uygulamalarinda, degiskenler arasindaki
Olcek farkliliklarinin modelin 6grenme siirecini olumsuz etkilemesini 6nlemek

amaciyla yaygin sekilde tercih edilmektedir.

Medyan Filtreleme: Radar verilerinde, 6zellikle RD haritalarinda karsilasilan
ani deger sapmalari, izole parazit noktalar1 ve darbe giiriiltiileri tiirli giiriiltiiler,
hedef tespiti ve siniflandirma asamalarinda 6énemli sorunlara yol agmaktadir.
Bu tiir ani sigramal1 giiriiltiilerin etkili bir sekilde bastirilabilmesi i¢in dogrusal
olmayan bir filtreleme yontemi olan medyan filtreleme, sik¢a tercih
edilmektedir. Medyan filtre, her bir pikselin veya sinyal orneginin degerini,
cevresindeki komsuluk penceresinde yer alan degerlerin medyani (ortanca
degeri) ile degistirerek caligir. Bu yontem, u¢ degerlerin neden oldugu
bozulmalart azaltirken, sinyalin ya da goriintiiniin yapisal biitlinliigiinii ve
ozellikle kenar bilgilerini koruma konusunda basarilidir. Bu yoniiyle, dogrusal
filtrelerde sikca goriilen bulaniklik ve detay kaybi, medyan filtrelemede

minimum diizeyde kalir.

Ara Degerleme: Makine 6grenimi ve 6zellikle derin 6grenme modelleri, sabit
boyutlarda giris gorsellerine (verilere) ihtiyag duyar. Bu nedenle, farkl
¢oziiniirliiklerdeki goriintiilerin modele uyumlu hale getirilmesi i¢in yeniden

boyutlandirma islemi zorunlu bir 6n isleme adimidir. Rastgele kirpma veya
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dogrudan ol¢ekleme gibi basit yontemler, goriintiideki uzamsal tutarliligi
bozabileceginden, daha dogru ve siirekli degerler iiretebilen bir yeniden
ornekleme (resampling) yontemi tercih edilmelidir. Bu baglamda, ¢ift dogrusal
(bilinear) ara degerleme yontemi; her ¢ikt1 pikselinin, giris goriintiisiindeki dort
en yakin komsusunun konumlarina bagl agirlikli ortalamasini alarak daha
yumusak gecisler ve gorsel tutarlilik saglar. Bu sayede modelin, yeniden
boyutlandirilmig goriintiilerden daha saglikli 6zellikler 6grenmesi miimkiin
olur. Bu 6zellikleri g6z 6niinde bulundurularak caligsma siiresince ¢ift dogrusal
ara degerleme yoOnteminin kullanilmasi tercih edilmistir. Calisma boyunca
kullanilan Gorsel Doniistiirticii (ViT) mimarisi 6zelinde, giris olarak genellikle
sabit boyutlu ve esit bolgelere ayrilabilen (6rnegin 224x224 piksellik) kare
goriintiiler beklemektedir. Ancak radar verileri olan RD haritalar1, farkli
¢Oziiniirliklerde ve orantilarda olabilir. Bu nedenle:
¢ Modelin bekledigi sabit formata uygunluk saglamak,

% Tiim goriintiileri es boyuta getirmek(standardizasyon),

% Ve bu sirada veri kaybi1 olmadan detaylart korumak igin, bilinear

interpolasyon ile yeniden boyutlandirma uygulanmistir.
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3. KULLANILAN METOTLAR

Bu kisimda, RD haritalarinin siniflandirilmasina yonelik olarak kullanilan yontemler
ve mimariler ayrintili bicimde ele almacaktir. ilk olarak, siniflandirma siirecinde kullanilan
radar verilerinin yapisal 6zellikleri dogrultusunda uygulanan 6n isleme (pre-processing)
adimlar aciklanacaktir. Sekil 3.1°de ¢calisma boyunca gergeklestirilecek olan veri 6n isleme

adimlar1 gosterilmistir.

Goriintii isleme Yapilmamis
Arac Sinift RD Gorlintisi

Gurilti Bastirma

@«

Medyan Filtreleme

-

Min-Max Normalizasyonu

Sekil 3.1. Veri On isleme Adimlar



Calisma kapsaminda siiflandirma amaciyla hem geleneksel makine Ogrenmesi
yontemleri hem de derin 6grenme mimarileri kullanilmigtir. Makine 6grenmesi yontemleri
arasinda, literatiirde yiiksek basar1 oranlarina sahip olan Asir1 Gelismis Gradyan Artirmali
Ogrenme ve Rastgele Orman algoritmalari tercih edilmistir. Bu ydntemlerin siniflandirma
stirecindeki mimari yapilandirmalari ve hiper parametre se¢imleri ilgili alt bagliklarda

aciklanmistir.

Derin 0grenme yaklagimlari kapsaminda ise oOzellestirilmis 2D-CNN ve ViT
mimarileri kullanilmistir. Bu mimariler, RD haritalarinin uzamsal desenlerini 6grenmeye
yonelik olarak katmanli bir yapida kurgulanmis; bu ¢alismada kullanilan dzellestirilmis ki
Boyutlu Evrisimli Sinir Ag1 (2D-CNN) mimarisi, RD (Range—Doppler) haritalarindaki
uzamsal desenleri 6grenmeye yonelik olarak katmanli bir yapi1 seklinde tasarlanmistir.
Ozellestirilmis 2D-CNN model mimarisi; sirastyla konvoliisyon (evrisim), aktivasyon
islevleri, toplu normalizasyon (batch normalization) ve havuzlama (pooling) katmanlarindan
olusmaktadir. Ayrica, modelin katman sayisi, filtre boyutlar1 ve egitim parametreleri
ilerleyen boliimlerde ayrintili olarak sunulacaktir. Calismada ayrica, son yillarda gorsel
siiflandirma alaninda 6ne ¢ikan Gorsel Doniistiiriicii (ViT) mimarisi de uygulanmistir.
Ilerleyen béliimlerde, ViT tabanli modelin katman yapisi, girdi 6n isleme adimlari,
dontstiiriicii (transformer) bilesenleri (multi-head attention, positional encoding vb.) ve

egitim siireci ayrintili olarak aciklanmusttir.

Tez kapsaminda kullanilan veri seti, literatiir calismalarinda ve tez siireci boyunca
kullanilmak {izere halka acik olarak yayinlanmis olan RDRD (Real radar-based Drones,
people, and cars Dataset) veri setidir [17]. RDRD veri seti, RAD-DAR sistemi tarafindan
iiretilip, 17.485 veriden olusmaktadir. RAD-DAR sistemi, merkez frekansi 8.75 GHz olan
ve maksimum 500 MHz bant genisligine sahip bir FMCW sinyali kullanmaktadir. Radar
sistemine ait genel blok diyagrami Sekil 3.2'de sunulmustur. Sistem, mikroserit teknolojisi
kullanilarak tasarlanmis anten alt bilesenlerine sahiptir. Bu yapi sayesinde, yiikselme
diizleminde 10 derecelik, azimut diizleminde ise 90 derecelik yarim gii¢ hiizme genisligi elde

edilmektedir. Sistem, bir adet verici anten ile her biri sekiz elemanli anten dizisine sahip
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sekiz alict antenden olusmaktadir.

®|

Alici (Rx) Anten, 8 Alici

®

Bilgisayar
(Sinyal Isleyici,
Veri isleyici)

~ ~

RAD -DAR t

&
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8 Kanalli " Trigger
Yerel Sayisallastirici,
Osilator PCle Express :CIOCk
(LO)

Gug . -
Verici . Sinval
Kaynadi I- - 8.75Ghz Urereci

JVerici (Tx) Anten

Sekil 3.2. RAD-DAR Sistemi

RAD-DAR Sistemi iizerinde gerceklestirilen sinyal isleme adimlarindan sonra elde
edilen goriintii matrisleri her sahne (belli bir anda alinan tiim radar yansimalarinin matrisi)

icin 4092x512°dir.

Veri setinin elde edildigi test ortami Sekil 3.3’de gosterilmistir.
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Sekil 3.3. RDRD veri setindeki kullanilan radar sisteminin goriintiisii

Siiflandirma algoritmalarinin basarisi, biiylik 6l¢iide kullanilan verinin ¢esitliligi ve
giivenilirligi ile dogrudan iliskilidir. Bu kapsamda, insan, ara¢ ve dron hedeflerine ait ger¢ek
radar verilerinden olusan etiketli bir veri taban1 olusturmak amaciyla, kontrollii saha testleri

gergeklestirilmis ve RDRD veri seti hazirlanmustir.
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RDRD veri seti, Kaggle platformunda CC BY 4.0 lisans: ile kamuya agik olarak
sunulmaktadir. Bu sayede arastirmacilar, veri setini 6zgilirce kullanabilmekte, iizerinde
degisiklik yapabilmekte ve kendi algoritmalarimi ger¢ek radar verileri tlizerinde test
edebilmektedir. Veri seti, her biri 11x61 boyutlarinda olup radar yansima giiciinii (dBm
cinsinden) temsil eden binlerce CSV dosyasindan olusmaktadir. Ornekler; “Arag”, “Dron”
ve “Insan” olmak {izere ii¢ ana smifa ayrilmis, her simf kendi klasoriinde toplanmis ve
zamanla iligkili 6rnekler alt klasorlerde organize edilmistir. Literatiirde bilindigi kadariyla,
gercek bir gevrede kaydedilmis ilk halka acik ve kalici RD radar veri tabani olma 6zelligine
sahiptir. Veri seti, Ispanyanin Avila bolgesinde yer alan Riocabado koyiindeki agik goriis
alanma sahip bir ciftlikte kaydedilmistir. Kayitlarin gergeklestirildigi alan, yaklasik 5

kilometreye kadar engelsiz goriis hatt1 sunmaktadir.

Veri ¢esitliligini saglamak amaciyla; kara hedefleri (insan ve arag) farkli uzaklik ve
hizlarda, cesitli yonelimlerde hareket ettirilmis, uygun giizergahlar dijital yiikseklik modeli
yardimiyla belirlenmistir. Sadece belirli yollar1 (rotalar1) izleyebilmiglerdir ve
algilanabilmeleri i¢in dogrudan goriis hatti (Line of Sight — LoS) gerekmistir. Bu nedenle,
sayisal arazi modeli kullanilarak Sekil 3.4’teki goriis haritas1 ¢ikarilmis ve Sekil 3.5°te
gosterilen en uygun rotalar belirlenmistir. Bu dogrultuda, hedeflerin farkli yonelimlerle

tespit edilmesini saglayan iki ana glizergah kullanilmistir:

e Rota A: 2,57 km uzunlugunda olup, hedefler basglangigta radar dogrultusuna dik,

sonrasinda ise radyal yonde hareket etmektedir.

e Rota B: 1,56 km uzunlugunda ve egimli bir yapiya sahiptir, bu da farkli yonelimlerin

yakalanmasina katki saglamaktadir.
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Sekil 3.5. RDRD Veri Setinin Elde Edildigi Rotalar (Dron i¢in ugus, insan ve Arag icin seyahat rotalarr)
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Tablo 3.1. RDRD Veri Seti Icerigi ve Simif Dagilimlar

Hedef Tiirii Ornek Sayis1  Yiizdelik Dagihm (%)
Insan 6700 38,32
Arag 5720 32,71
Dron 5065 28,97
Toplam 17485 100

3.1. Kullanilan Veri On isleme Adimlan

Kullanilan RDRD veri seti igerisindeki ham goriintiiler asagida bahsedilen goriintii

isleme adimlarindan gegirilecektir.
3.1.1. Wavelet Tabanh Giiriiltii Bastirma

Tez caligma siiresi boyunca RD haritalarinda yiiksek frekansli giiriiltiilerin etkili
sekilde bastirilmasi ve kenar bilgilerinin korunmasi amaciyla, bu ¢alismada wavelet tabanli
gliriiltli azaltma yontemi olarak skimage.restoration kiitliphanesinden denoise wavelet
fonksiyonu tercih edilmistir. Bu fonksiyon igeriye aktarildiktan (yazilima import edildikten
sonra), kodda kullanilan db4 parametresi, Daubechies ailesinin 4 sifir momentli (N=4)
versiyonudur. Bu wavelet, hem goriintiideki genel yapiy1r hem de ani degisimleri (kenarlar
gibi) iyi temsil eder. Ayni zamanda mod yumusak (soft) kullanilmistir. Bu ydntem,
giirliltiiyli azaltirken goriintiideki gecisleri daha diizgiin hale getirir. Sert esikleme, esik

degerinin altindaki detay katsayilarini sifirlarken, tizerindekileri oldugu gibi birakir. Bununla
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beraber ayrisim seviyesi, seviye 1 (level 1) olarak belirlenmistir. Ayrisim seviyesi (level),
sinyalin ne kadar derine analiz edildigini gosterir. Seviye 1 (Level 1) ayrisim kullanmak,
sinyalin yalnizca bir kez en temel diislik frekanslh (yaklasim) ve yiiksek frekansli (detay)
bilesenlerine ayrildigi anlamina gelir. En son olarak ‘Olgeklenmis Giiriiltii Standart
Sapmast”’ (rescale sigma) dogru (true) olarak ayarlanmigtir. Bu ayar, esik degerinin
belirlenmesinde kullanilan giiriiltii standart sapmasi () degerinin, wavelet katsayilarinin
farkl1 seviyelerdeki oOl¢eklenmelerine gore otomatik olarak ayarlanmasini saglar. Bu
wavelet, hem diislik frekans bilesenlerini hem de hizli gegisleri temsil edebilme 6zelligine
sahip oldugundan, giiriiltii bastirma uygulamalari i¢in ideal bir tercihtir. Sonug olarak Db4
wavelet’i, Ozellikle kenar bilgilerini korurken yiiksek frekanshi giiriiltii bilesenlerinin

baskilanmasinda etkilidir.
3.1.2. Ara Degerleme (Interpolation)

Modelin giris verisi olarak kullanilan goriintiilerin boyutlarini standart hale getirmek
amaciyla, yeniden boyutlandirma islemi gergeklestirilmistir. Bu islem, PyTorch
kiitiphanesinde yer alan F.interpolate fonksiyonu araciligiyla uygulanmistir. Daha
sonrasinda, ¢ift dogrusal (bilinear) enterpolasyon yontemi kullanilarak 224x224 piksel
boyutlarina 6l¢eklendirilmistir. Bu boyutlandirma iglemi sirasinda, enterpolasyonun daha
tutarli sonuglar vermesini saglamak adina align corners=False parametresi kullanilmstir.
Cift dogrusal interpolasyon, her bir pikselin degerini, ¢evresindeki dort pikselin agirlikli
ortalamasini alarak hesapladigindan, goriintiideki gegislerin daha yumusak olmasina katki
saglamaktadir. Bu sekilde, tiim goriintiilerin sabit bir giris boyutuna getirilmesi, modelin

egitimi sirasinda tutarh bir 6§renme siireci elde edilmesine olanak tanimaktadir.

NOT: Bu On isleme adim sadece Gorsel Déniistiiriicii (VIT) modeli igin

kullanilmistir.
3.1.3. Medyan Filtreleme (Median Filtering)

Boliim 2.6.4.’de bahsedilen min-max normalizasyon formiilii uygulandiktan sonra,
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scipy.ndimage kiitliphanesinden median_filter fonksiyonu aracilifiyla medyan filtreleme
yapilarak veri aykir1 degerlerden temizlenmektedir. Bu siiregte 3x3 medyan filtreleme
kullanilmistir. 3x3 filtrelemede her komu pikseli ele alirken, onunla ¢evresindeki sekiz
komsu pikseli de degerlendirme siirecine dahil eder. Yani, her adimda toplamda dokuz adet
piksel degeri lizerinden islem yapilmistir. Bu sayede goriintiideki giirtiltiiler etkili sekilde
bastirilirken, hedef nesnelerin yapisal biitiinliigti korunmustur. Dolayistyla, modelin egitim

performansi énemli 6l¢lide artmaktadir
3.1.4. Min — Max Normalizasyonu

Bu boliimiin 6nceki bagliklarinda bahsedildigi gibi Wavelet doniisiimii, goriintiiyii
(veriyi) ayritilt sekilde analiz ederek giiriiltiiyli derinlemesine temizler ve gergek sinyali
daha net ortaya c¢ikarir. Bu islemin, 6zellikle radar goriintiileri gibi diisiik sinyal-giiriiltii

oranina sahip verilerde 6nemli bir avantaj sundugu agiklanmisti.

Bu doniisiim goriintiiye (veriye) uygulanmadan once, min-max normalizasyonu
gerceklestirilmistir. Goriintii tizerine (veriye) uygulanan min-max normalizasyonun, Bolim
2.6.4’te bahsedilen ham formiilii kullanilmistir. Min-Max normalizasyonu ile veriler 0 ile 1
arasina Olgeklendirilmis, boylece farkli 6zelliklerin sahip olabilecegi Olgek farklarindan
kaynaklanabilecek karsilastirma sorunlar1 6nlenmis ve veri kiimesi standardize edilmistir.
Bu 6n isleme adimlari hem wavelet doniisiimiiniin etkinligini artirmakta hem de sonrasinda
uygulanan siniflandirma modellerinin daha istikrarli ve glivenilir sonuglar iiretmesine olanak

saglamaktadir.

Sekil 3.6°da veri setinden farkli siniflar 6zelinde alinmig goriintiilere ait 6rneklemeler
yapilmistir. Bahsedilen Orneklerde yukarida bahsedilen goriintii isleme adimlarindan

herhangi biri kullanilmamustir.
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Sekil 3.6. Goriintii Isleme Oncesi Elde Edilen Ornek RD Haritalar:
Sol Ust Gérsel: Arag Sinifi Gérseli, Sag Ust Gorsel: Dron Smifi Gorseli, Alt Gorsel: insan Smifi Gorseli

Sekil 3.7°de veri setinden alinmis ve bahsedilen goriintii isleme adimlarindan
gecirilmis dron smifina ait bir gorlintii 6rnek gosterilmistir. Bu 6rnekte sirasiyla, Wavelet
tabanl giiriiltii bastirma, medyan filtreleme ve en son min-max normalizasyonu goriintii
isleme adimlar1 kullanilmistir. Bu islemler sonucunda gelistirilen modellerin test verisi

iizerindeki dogruluklarinin %0.15-0.45 araliginda arttig1 gozlemlenmistir.
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Gorintl islemesi Yapiimis Ornek (Wavelet + Median + Min-Max) #8539 - Sinif: Dron
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Sekil 3.7. Goriintii Isleme Sonras1 Dron Sinifi Ornek RD Haritasi

3.2. Kullamlan Makine Ogrenmesi Yontemleri

3.2.1. Egitim Siirecleri

Veri seti, %80 egitim (train) ve %20 test (test) oraninda egitim test verilerini ayirma
(train_test split) yontemi kullanilarak ayrilmistir. Bu ayirma orani, veri setinin bilytkligi
g6z Onilinde bulundurularak modelin 6grenme kapasitesi ile degerlendirme giivenilirligi
arasinda denge kurulmasi amaciyla tercih edilmistir. Bu ayirma oraninin (%80-%20) orani
tercih edilmesinde, hem literatiirde sik kullanilan bir uygulama olmasi hem de egitim
verisinin biiyiik kismini kapsayarak modelin daha iyi 6grenmesini saglamasi one ¢ikan
nedenler olmustur. Joseph ve arkadaslar1 (2022), veri setinin egitim ve test alt kiimelerine
boliinmesine iliskin oranlarin belirlenmesinde literatiirde Onerilen farkli yaklasimlari

derinlemesine incelemislerdir. Yapilan ¢alismada, %80-%20 gibi sik kullanilan oranlarin,
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Pareto prensibine dayanan pratik bir yaklasim olarak benimsendigi vurgulanmistir [20].

Bu ayirma islemi sonrasinda, siniflar esit olarak dagilmamistir. Ara¢ smifi 6rnegi
say1s1 4576, Dron siifi 6rnegi sayis1 4052 Dron, Insan smifi rnegi ise 5360’tir. Modelin
egitimi, NVIDIA T-4 grafik islem birimi (GPU) kullanilarak gergeklestirilmistir. Boliim
4.1°de egitim sonuglart incelenirken, modelin performansi degerlendirilecek ayrica test
verisi lizerinde dogruluk (accuracy), F1 skoru, duyarlilik (recall) gibi metriklerin ne ifade
ettigi agiklanacak ve sonuclara bu metrikler de eklenecektir. Kullanilan her iki makine
o0grenmesi modeli i¢in belirlenen hiper parametreler, model.fit fonksiyonuna parametre

olarak gecirilmis ve modelin bu fonksiyon ile egitim siireci baslatilmigtir.

3.2.2. Rastgele Orman Modeli i¢in Belirlenen Hiperparametreler

Rastgele Orman (Random Forest) siiflandiricist i¢in en uygun hiper parametreler,
Optuna kiitiiphanesiyle yapilan Bayesian arama sonugclar1 temel alinarak degerlendirilmis,
ancak nihai se¢imler manuel olarak optimize edilerek belirlenmistir. Bayesian arama, dnceki
denemelerde elde edilen performans olgiitlerini dikkate alarak yeni hiper parametreleri daha
bilin¢li sekilde secen bir optimizasyon yontemidir [21]. Elde edilen en iyi parametreler

asagidaki Tablo 3.2’te belirtilmistir.

Tablo 3.2. Rastgele Orman Modeli I¢in Belirlenen Hiper Parametreler

Hiper Parametre Aciklama Deger
n_estimators Agac Sayisi 100
max_depth Maksimum Agac¢ Derinligi 20
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3.2.3. Asir1 Gradyan Artirmali Ogrenme Modeli i¢cin Belirlenen

Hiperparametreler

Asirt Gradyan Artirmali Ogrenme (XGBoost) smiflandiricist igin en uygun hiper
parametreler, Optuna kiitiiphanesiyle yapilan Bayesian arama sonuglar1 temel alinarak
degerlendirilmis, ancak nihai secimler manuel olarak optimize edilerek belirlenmistir.

Belirlenen en iyi hiper parametre degerleri asagidaki Tablo 3.3’te verilmistir.

Tablo 3.3. Asir1 Gradyan artirmali Ogrenme Igin Belirlenen Hiper Parametreler

Hiper Parametre Aciklama Deger
n_estimators Agag Sayisi 100
max_depth Maksimum Agag Derinligi 25
learning_rate Ogrenme Orani 1.0

objective Amag Fonksiyonu multi:softprob
tree_method Agac Olusturma Y 6ntemi gpu_hist
predictor Tahminleyici gpu_predictor
early stopping rounds Erken Durdurdurma Adimi 10
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3.3. Kullanilan Derin Ogrenme Yontemleri

Kullanilan 6zellestirilmis 2D-CNN ve ViT modelleri, T4 grafik islem birimi (GPU)
tizerinde, derlenerek (compile edilerek) 1000 egitim dongiisii (epoch) boyunca Adam
optimizasyon algoritmasi kullanilarak egitilmistir. Kayip fonksiyonu olarak birlestirilmis
(fused) yap1 ile Capraz Entropi Kayb1 (Cross Entropy Loss) tercih edilmistir. Ayrica, asiri
O6grenmenin (overfitting) 6niine gegmek amaciyla erken durdurma (Early Stopping) yontemi
uygulanmis; bekleme siiresi (patience) 10 adim, minimum iyilesme esigi (min. delta) ise
1x10"* olarak ayarlanmistir. Egitim ve dogrulama kayiplar1 her egitim dongiisiiniin sonunda

izlenmis ve kayit altina alinmustir.

Kullanilan 6zellestirilmis 2D-CNN modeli toplamda 146.435 parametreye sahiptir.
Google arastirma ekibinin gelistirdigi ViT (ViT-base) modeli yaklasgik 86.6 milyon
parametreye sahiptir [19]. Caligma boyunca bu parametre sayis1 degistirilmemistir. Yalnizca
egitim sirasinda giincellenebilecek parametre sayisini azaltmak adma modelin tim
parametreleri dondurulmus, yalnizca siniflandirict (classifier) ve Katman Normalizasyonu
(LayerNorm) katmanlari egitime agik bitrakilmistir. Ogrenme oranlar (learning rate), 2D-

CNN modeli igin 1x10, ViT modeli i¢in ise 5x107 olarak belirlenmistir.
3.3.1. 2 Boyutlu Evrisimli Sinir Ag1 (2D-CNN)

Radar verileri (N, 1, 11, 61) boyutunda tensorlere doniistiiriilmiis ve PyTorch
kiitliphanesi kullanilarak Tablo 3.4’te gosterilen mimari tanimlanmistir. Model toplamda

146.435 parametreye sahiptir ve bu parametrelerin tamami egitilebilirdir.
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Tablo 3.4. Ozellestirilmis 2D-CNN Model Mimarisi

Parametre
Katman No. Katman Aciklamasi Cikis Boyutu
Sayisi
[-1,1,11,61]
0 Girig Katmant 0
(Batch, 1 Kanal, 11x61 goriintii)
[-1,16,11,61]
1 Evrigim Katmani 160
(Batch, 16 Kanal, 11x61 goriintii)
[-1,16,5,30]
2 Maksimum Havuzlama Katmani 0
(Batch, 16 Kanal, 5x30 goriintii)
[-1,32,5,30]
3 Evrisim Katmani 464
(Batch, 32 Kanal, 5x30 goriintii)
[-1,32,2,15]
4 Maksimum Havuzlama Katmani 0
(Batch, 32 Kanal, 2x15 goriintii)
[-1,64,2,15]
5 Evrisim Katmani 18,496

(Batch, 64 Kanal, 2x15 goriintii)
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Parametre

Katman No. Katman Aciklamasi Cikis Boyutu
Sayis1
6 Tam Baglant1 Katmani [-1,64] 122,944
7 Birakma (Dropout) Katmani [-1,64] 0
[-1.3]
8 Cikis Katmani 195
(3 ozellik)

Bu calismada kullanilan 2D-CNN mimarisi ¢alisma 6zelinde tasarlanmis ve toplamda
9 katmandan olugsmaktadir. Modelin girisinde, radar tarafindan elde edilen 11x61 boyutunda
ve tek kanalli RD goriintiisii yer almakta olup bu goriintii, agin girig katmani tarafindan alinir.
Ik evrisim katmani, bu giristen 16 adet 3x3 cekirdek ile 6zellik haritalar1 ¢ikarir ve kenar
bilgisini koruyabilmek adina kenar doldurma (padding) uygulanir. Bu katmani takip eden
maksimum havuzlama katmani, 2x2 boyutunda pencerelerle uzamsal boyutu yartya

indirerek 6znitelik sayisin1 korurken iglem ylikiinii azaltir.

Ikinci evrisim katmani, nceki katmandan gelen 16 kanali 32 kanala ¢ikarir ve yine
3x3 ¢ekirdeklerle detayl1 6zellik ¢ikarimi yapar. Ardindan gelen havuzlama katmani, benzer

sekilde uzamsal boyutu tekrar yartya indirir.

Ugiincii evrisim katmaninda kanal sayis1 64’e yiikseltilir. Bu sayede daha soyut ve
yuksek diizeyli Ozellikler Ogrenilebilir. Bu katmanda da kenar doldurma islemi
stirdiiriilmektedir. Elde edilen 64x2x15 boyutundaki 6zellik haritasi, diizlestirilerek (flatten)

tam baglantili katmana aktarilir.
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Tam baglantili katmanda 64 adet diigim bulunur. Bu katmandan sonra, modelin agir1
O0grenmesini 6nlemek amaciyla %50 oraninda diigiim birakma (dropout) uygulanmistir. Son
olarak, ¢ikis katmani, siniflandirma islemini gergeklestirmek tizere 3 nérondan olusmaktadir

ve her biri bir sinifi (6rnegin insan, arag¢, dron) temsil etmektedir.
3.3.2. Gorsel Doniistiiriicii (ViT)

Bu c¢alismada kullanilan ViT mimarisinin temel parametreleri Tablo 3.5’te

sunulmustur.

Tablo 3.5. ViT Model Mimarisi

Ozellik Deger
Yama Boyutu 16x 16
Giris Boyutu 224 x 224
Gizli Katman Boyutu 768
Dontistiiriicti Blok Sayisi 12
Dikkat Baglig1 Sayis1 12
Cok Katmanli Algilayict Ara Katmani 3072
Toplam Parametre Sayisi ~86 M
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Ik olarak, giris olarak verilen 224x224 ¢oziiniirliigiindeki goriintii, her biri 16x16
piksel boyutunda olacak sekilde kiicliik pargalara (yamalara) ayrilmaktadir. Bu islem
sonucunda toplam 196 adet yama elde edilir. Her bir yama, modelin 6§renme siirecine uygun
sekilde, 768 boyutlu bir vektore doniistiiriilerek temsil edilir. Doniistiiriilen bu yamalar daha
sonra ardigik olarak yapilandirilmig 12 adet doniistiiriicii (transformer) blogundan gegirilir.
Her blok igerisinde ¢oklu baslikli dikkat mekanizmasi (multi-head self-attention), dogrusal
olmayan doniisiim gergeklestiren ¢ok katmanli algilayicilar (MLP) ve katman normalizasyon
islemleri bulunmaktadir. Bu yap1 sayesinde model, goriintiideki hem yerel hem de kiiresel
iligkileri etkili bir sekilde 6grenebilmektedir. Donistiirlicii bloklardan elde edilen nihai
temsiller, smiflandirma katmanina aktarilir. Bu siniflandirici, 768 boyutundaki girdi
vektOriinii kullanarak, belirlenen {i¢ siniftan birine ait olasiliklar1 {iretmekte ve son karar

vermeyi gerceklestirmektedir.

Modern GPU’lar, genellikle 32-bit (FP32) kayan noktali sayilarina ek olarak, 16-bit
(FP16) sayilariyla yapilan hesaplamalar ¢ok daha hizli gerceklestirilebilir. Boylece, derin
o6grenme modellerinin egitimini hizlandirmak ve bellek kullanimini optimize etmek i¢in
“’karigik hassasiyet’’ egitimine olanak tanir. Ancak FP’16 ya gecmek bazi sorunlara sebep
olabiliyor; 6zellikle ¢ok kiigiik gradyan degerleri, FP16’da ¢alismayacak kadar kiiciilebilir
ve asagl tasma (undeflow) durumuna yol agabilir. Bunu 6nlemek i¢in de Gradyan
Olgekleyici (Gradient Scaler) kullanilmistir. Ayrica, model.parameters() fonksiyonu
kullanilarak ~ tiim  modelin  gradyan  hesaplamasi  devre dist  birakilmistir
(requires_grad=False). Bu da modelin agirliklarinin egitim siirecinde giincellenmesinin
online gecer. Daha sonra, belirli modiillerin parametreleri secici olarak yeniden

etkinlestirilmistir.

model.classifier.parameters() fonksiyonu, modelin ¢ikti katmanini (simiflandirma)

yeni egitime 6zgli 6grenmesini saglamak i¢in kullanilmistir.

model.vit.layernorm.parameters(), genellikle c¢ogu modelde bulunan son
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normalizasyon katmanini stabil ve daha iyi yakinsama i¢in kullanilmstir.

model.vit.encoder.layer[-(i+1)].parameters() fonksiyonu, ozellikle Gorsel
Doniistiiriicti gibi mimarilere sahip olan modellerde N transformatér blogunu da ¢ézerek
daha kompleks ve o hedefe 6zgilin 68renilmesi amacglamistir. Modelin genel yapisini

korurken ayn1 zamanda yeni veri setine adaptasyonunu maksimize etmeyi amaglamistir.
3.4. Model Egitimi I¢in Kullanilan Gelistirme Platformu ve Sagladigi Kaynaklar

Model egitimi icin segilen yazilim gelistirme platformu Google Cloud
Collaboratory’dir. Google Cloud Collaboratory se¢iminde, derin sinir ag1 mimarilerinin
egitimi i¢in, yazilim gelistirme araglarinin bile hafizasinin yetmedigi yerlerde ek hizmetler
sunabilmesinin etkisi ¢ok biiyiiktiir. Platformda saglanan kaynaklar 51.0 GB RAM, Intel
Xeon CPU, T-4 GPU ve A-100 GPU’dur.

3.5. Model Egitimi I¢in Kullamlan Yazilim Dili ve Kiitiiphaneleri

Oncelikle bu tezin arastirma siirecinde ana programlama dilinin Python olarak
secilmesinde, birgok popiiler sinir ag1 kiitiiphanelerinin (Tensorflow, Pytorch, Keras,
Theano, OpenCV vb.) bu dilde yazilmasinin, masaiistii yazilim gelistirme araci olan Jupyter
Notebook ve web iizerinde yazilim gelistirme arac1 olan Google Cloud Collaboratory gibi

cok ortamda yazilim gelistirme imkaninin bulunmasinin 6nemi biiyiiktiir.

PyTorch Kkiitiiphanesi kullanilarak model egitimi, yigin (batch) islemleriyle
gerceklestirilmistir. PyTorch’ta DatalL.oader sinifi, verileri yiginlar (batch) héalinde yiiklemek
icin kullanilir. Boylece model, tiim veriyi bellege almak yerine her iterasyonda sadece bir
y1gin kadar veri ile egitilir. Bu islem, egitim verisinin GPU bellegine sigmasini saglar ve

bellegi verimli kullanir.

Boliim 3.1°de bahsedilen veri 6n isleme metotlarinin uygulama asamasinda, Numpy,
Skimage ve Scimage kiitiiphanesinden giirliltii bastirma ve dolgulama islemlerinde

yararlanilmigtir. Numpy kiitiiphanesi ise model egitiminin ihtiyag duydugu girdi olacak
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verilerin boyutlarinin yeniden boyutlandirilmasinda ve kiigiiltiilmesinde kullanilmistir. Sinir
ag1 kiitiiphanesi olarak Pytorch kiitiiphanesi kullanilmistir. Gilinlimiizde yapay sinir ag1
kiitiiphanesi olarak en ¢ok tercih edilen kiitiiphane Pytorch kiitiiphanesidir. Pytorch’un hem
diisiik seviye hem yiiksek seviyeli uygulama gelistirme arayiizii (API) vardir. Pytorch
kiitiiphanesi Pytorch tlizerinde ¢alisan yiiksek seviye yazilim gelistirme arayiiziidiir. Yiiksek
seviyeli uygulama gelistirme arayiizlerini daha da basit bir halde tanimlamis ve kiitiiphaneyi
daha kullanici dostu bir hale getirmistir. Bu araylizlerin bazilarindan Bolim 3.3’°te
katmanlarin implementasyonunda yararlanilmisti. Model egitiminde ve model sonuglarinin

degerlendirilmesinde de yine Pytorch’un API’larina bagvurulmustur.

Boliim 3’te de bahsedildigi iizere RDRD veri seti kullanilarak, belirli bir rota tizerinde
seyahat eden Arag, Dron ve Insan sinifina ait hareket (ucus ve seyahat) paterninden elde
edilen RD goriintiileri, RDRD veritabaninin 'range doppler' isimli ve .npy uzantili dosyalar
olarak kaydedilmistir. Her bir hedef i¢in egitim, validasyon ve test verileri ayr1 klasorlerde
tutulmustur. Arag, Dron, Insan’a ait RD gériintiileri egitim, validasyon ve test verilerine gore
okunup ayr1 ayr etiketlenmistir. Radar sistemi iizerinde gerceklestirilen sinyal isleme
adimlarindan sonra her sahne i¢in 4092x512'lik bir matris elde edilmistir; burada satirlar
uzaklik hiicreleri, stitunlar doppler frekanslar1 ve degerler dBm cinsindendir. Boliim 3.1'de
veri 0n isleme adimlarindan sonra goriintiilerin 11x61 boyutuna yeniden sekillendirdigini
g6z dniinde bulundurarak, secilen makine 6grenimi ve 2D-CNN modeli i¢in 11x61, VIT i¢in

ise 224x224 cift dogrusal (bilinear) olarak yeniden boyutlandirilmistir.

Modelin egitimine baslamadan once, her bir smifa ait .npy uzantili egitim verileri,
numpy kiitiiphanesi ile np.append fonksiyonu kullanilarak birlestirilmistir. Kullanilan derin
o0grenme modelleri 6zelinde, ilgili RD goriintiileri PyTorch tensorlerine dontistiirtilmiistiir.
Ardindan torch.utils.data. TensorDataset sinifi kullanilarak bir veri kiimesine (dataset)
cevrilmistir. Kullanilan makine 6grenimi yontemleri i¢in ise, RD goriintiileri diziye (array)

doniistiiriilmiistiir.

Egitim ve validasyon verilerini ayirmak ve model egitimi slirecinde kullanmak i¢in

sklearn.model selection.train_test_split API’si kullanilmistir.
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4. SONUCLAR

4.1. Performans Degerlendirme Metrikleri

Model performansini degerlendirmek i¢in {i¢ temel performans metrigi kullanilmistir:

X/
L X4

X/
L X4

X/
°

Kesinlik (Precision): Modelin pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerden kag

tanesinin ger¢ekten dogru oldugunu gosterir. Asagidaki formiil ile hesaplanir.

Dogru Pozitif

Kesinlik =
esmni Dogru Pozitif + Yanlis Pozitif

4.1)

Duyarlilik (Recall): Gergek pozitif siniflardan kag tanesinin model tarafindan

dogru tespit edildigini gdsterir. Asagidaki formiil ile hesaplanir.

Dogru Pozitif
Dogru Pozitif + Yanlis Negatif

Duyarlilik = (4.2)

Ozgiilliik (Specificity): Gergek negatif simiflardan kag¢ tanesinin model

tarafindan dogru tespit edildigini gosterir. Asagidaki formiil ile hesaplanir.

Dogru Negatif
Dogru Negatif + Yanlis Pozitif

Ozgiilliik = (4.3)

F1-Skoru (F1-score): Kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir;
dengesiz veri setlerinde genel performansi 6zetlemek i¢in kullanilir. Asagidaki

formiil ile hesaplanir.
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Kesinlik x Duyarlilik

F1 - Sk =2
oru x Kesinlik + Duyarlilik

(4.4)

« ROC Egrisi: Farkli esik degerlerine gére modelin duyarlilik ve 1- 6zgiilliikk
degerlerini karsilastiran grafiksel bir gosterimdir. Modelin siniflar1 ayirma

yetenegini gorsel olarak degerlendirmeye yarar.

s AUC: ROC egrisinin altinda kalan alani ifade eder. Bu deger 0 ile 1 arasinda
degisir. AUC degeri 1’e yaklastikga modelin pozitif ve negatif siniflar1 dogru

ayirt etme yetenegi artar.

¢ Destek (Support): Herhangi bir siifin veri setinde kag¢ drnege sahip oldugunu

ifade eder.

NOT: Calisma kapsaminda modeller arasinda karsilastirma metrikleri olarak
kullanilan Kesinlik ve AUC benzer kavramlar gibi goriinse de farkli kavramlardir. Kesinlik
sadece pozitif tahminlerin dogrulugunu belirli bir esik degeri i¢in 6lgerken, AUC modelin
genel ayirt etme kapasitesini, tiim esik degerleri boyunca 6lcer. Bu nedenle yiiksek bir AUC
degeri, modelin siniflar1 ayirma yetisinin yiiksek oldugunu gosterir, ancak bu durum modelin
kesinliginin de yiiksek oldugu anlamina gelmez. Iki metrik, farkli senaryolarda farkl

anlamlar tasir ve birlikte degerlendirilmelidir.

4.2. Kullanilan Derin Ogrenme Yéntemlerinin Sonuglar

4.2.1. Ozellestirilmis 2D-CNN

Bu béliimde, dzellestirilmis 2D-CNN modeli ile egitilen modelin egitim sonrasinda
verdigi deneysel sonuglar degerlendirilecektir. Model egitimi boliimiinde olusturulan egitim
ve validasyon verisinin egitim siiresince birbirine karst olan tavirlar1 Sekil 4.1°de

gosterilmistir.
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Egitim ve Validasyon Kayiplarinin Karsilastiriimasi

— EQgitim Kaybi
——— Validasyon Kaybi
0.5 1
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Egitim Dongusu (Epoch)

Sekil 4.1. RDRD Veri Seti Uzerinde Ozellestirilmis 2D-CNN Yo6ntemi Kullanilarak Egitim ve

Validasyon Kayiplarinin Karsilastirmasi

Yukaridaki grafikte egitim ve validasyon setlerinin iterasyon sayisina gore kayip
degerlerini karsilagtirmaktadir. Bu grafiklerden egitimin 24. epokta asir1 Ogrenmeye

basladig1 ve bu nedenle 24. epokta egitimin durdugu sdylenebilir.

Modelin her siifi¢in hesaplanan kesinlik, duyarlilik ve F1-skoru degerleri ile birlikte,

bu metriklerin makro ve agirlikli ortalamalar1 ve genel dogruluk degeri Tablo 4.1'de

gosterilmistir.
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Tablo 4.1. RDRD Veri Seti Uzerinde Ozellestirilmis 2D-CNN Y6ntemi Kullanilarak Egitim Sonucu

Cikan Performans Metriklerinin Tablosu

Kesinlik Duyarhhk F1-Skoru Destek
Arag 0.9617 0.8785 0.9182 1144
Dron 0.8698 0.9625 0.9138 1013
Insan 0.9910 0.9843 0.9876 1340
Dogruluk 0.9434 3497
Makro Ortalama 0.9408 0.9418 0.9399 3497
Agirlikli Ortalama 0.9463 0.9434 0.9435 3497

Kesinlik dzellikle tiim siniflar 6zelinde yiiksektir. “Insan” sinifi i¢in kesinlik en yiiksek

degere sahiptir (%99,10).

Duyarlilik tiim simiflar dzelinde yiiksektir. “Insan” sinifi igin duyarlilik en yiiksek

degere sahiptir (%98,43).
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Tiim smiflar i¢in ortalama Fl1-skoru 0.91-0.98 araliginda, bu da oldukc¢a iyi bir

performansa isaret eder.

Kanisikhk Matrisi (Test Seti)
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Sekil 4.2. RDRD Veri Seti Uzerinde Ozellestirilmis 2D-CNN Yoéntemi Kullanilarak Egitim Sonucu
Cikan Karisiklik Matrisi Sonuglari

Sekil 4.2°de, modelin performansini gosteren karigiklik matrisi incelendiginde, genel
dogruluk oranmmn olduk¢a yiiksek oldugu goriilmektedir. Ug smmif (Arag, Dron, Insan)
iizerinden yapilan smiflandirmada modelin, &zellikle “Insan” simifinda son derece basarili
tahminlerde bulundugu dikkat cekmektedir. Toplam 1340 adet “Insan” &rneginden 1319’unu
dogru sekilde tahmin edilmesi, bu smif i¢cin modelin isabet oranimnin olduke¢a yiiksek

oldugunu gostermektedir. Bu sonug, modelin 6zellikle insan gibi belirgin yapisal ve uzamsal
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ozellikler tasiyan nesneleri ayirt etme konusunda giiglii bir tanima yetenegine ve
performansa sahip oldugunu gostermektedir. Insan viicuduna ait yansima desenleri ve

hareket kaliplari, modelin bu sinifi digerlerinden daha dogru 6grenmesini saglamistir.

Ote yandan, “Arag¢” ve “Dron” siniflari arasinda gozle goriiliir bir karisiklik sdz
konusudur. “Ara¢” sinifindaki 6rneklerden dogru tahmin edilemeyenlerin ¢ogu, 13171,
yanliglikla “Dron” olarak siniflandirilmis, sadece 8’i insan olarak bulunmustur. Benzer
sekilde, “Dron” sinifinda oldugu halde tespit edilemeyen 38 Ornegin 34°li “Arag¢” olarak
tahmin edilmistir. Bu durum, modelin bu iki sinif arasinda ayrim yapmakta ¢ok az da olsa
zorlandigin1 gostermektedir. Araclar ve dronlar, 6zellikle belirli agilardan elde edilen veya
diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiilerde benzer gorsel 6zellikler tagiyabileceginden, bu karisiklik

anlagilabilir bir durumdur.

Genel dogruluk orani %94,34 olan bu model, siniflandirma gdrevinde oldukga 1yi bir

performans sergilemektedir.

[2D-CNN] 10 Rastgele CFAR Goruntlst - Dogru: 9/10
arcek: Arag an Gergek: Arac e Gercak: Arag
Tahmin: Arag (DOGRU) Tahmi DOGRU) Tahmin: Dron (YANLIS) Tahamin; i Ru) Tahmin: Arag (DOGRU)

Gargek: insan
ahimin: [nsan (DOGRU)

Sekil 4.3. RDRD Veri Seti Uzerinde Ozellestirilmis 2D-CNN Yontemi Kullanilarak Egitim Sonucu
Modelin Dogrulugunu Olgmek I¢in Rastgele Secilmis 10 Sabit Yanlis Alarm Orani
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Sekil 4.3’te, modelin rastgele secilmis 10 adet Sabit Yanlis Alarm Orani1 (Constant
False Alarm Rate- CFAR) radar gorilintlisine uyguladigi smiflandirma sonuglar1 yer
almaktadir. Her bir goriintiiniin iist kisminda, ger¢ek smif etiketi ve modelin tahmin ettigi
sinif ile bu tahmin ettigi sinif dogru veya yanlis olarak belirtilmistir. Goriintii bagliklarinda
kullanilan renkler, modelin tahmininin dogru (yesil) ya da yanlis (kirmizi) oldugunu
gostermektedir. Yesil bagliklar dogru siniflamalari (correct classifications), kirmizi bagliklar

ise hatali siniflamalar1 (incorrect classifications) ifade etmektedir.

Sonug olarak model 10 resimden 9’unu dogru tahmin ederken 1 tane yanlis tahminde
bulunmustur. Boylelikle bu gorsel, modelin genel anlamda basarili ve tutarli tahminlerde
bulundugunu gostermektedir. Goriintiilerin ¢ogunda dogru tahmin elde edilmis olmasi,

modelin gii¢lii bir performansa sahip oldugunu ortaya koymaktadir.
4.2.2. Gorsel Doniistiiriicii (ViT)

Bu boliimde, Gorsel Doniistiiriici modeli ile egitilen modelin egitim sonrasinda
verdigi deneysel sonuglar degerlendirilecektir. Model egitimi boliimiinde olusturulan egitim
ve validasyon verisinin egitim siiresince birbirine karsi olan tavirlart Sekil 4.4’de

gosterilmistir.
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Egitim ve Validasyon Kayiplarinin Karsilastiriimasi
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Sekil 4.4. RDRD Veri Seti Uzerinde Gérsel Déniistiiriicii Yontemi Kullamlarak Egitim ve Validasyon

Kayiplarinin Karsilagtirmasi

Sekil 4.4’de egitim ve validasyon setlerinin iterasyon sayisina gore hata sonuglarini
karsilagtirmaktadir. Bu grafiklerden egitimin 35. epokta asir1 6grenmeye basladigi ve bu

nedenle 35. epokta egitimin durdugu sdylenebilir.

Modelin her siifi¢in hesaplanan kesinlik, duyarlilik ve F1-skoru degerleri ile birlikte,
bu metriklerin makro ve agirlikli ortalamalar1 ve genel dogruluk degeri Tablo 4.2'de

gosterilmistir.

65



Tablo 4.2. RDRD Veri Seti Uzerinde ViT (Gérsel Déniistiiriicii Yontemi Sonucu) Cikan Performans

Metriklerinin Tablosu

Kesinlik Duyarhhk F1-Skoru Destek
Arag 0.9217 0.8846 0.9028 1144
Dron 0.8722 0.9161 0.8936 1013
Insan 0.9880 0.9843 0.9892 1340
Dogruluk 0.9319 3497
Makro Ortalama 0.9273 0.9283 0.9275 3497
Agirlikli Ortalama 0.9328 0.9319 0.9321 3497

Kesinlik 6zellikle “Insan” smifi igin oldukca yiiksektir (%98,80). "Ara¢" sinifinda
kesinlik yiiksek olsa da duyarlilik daha diisiik (yiiksek yanlis negatif var) degerdedir.

Duyarlilik “Insan” smnifi igin oldukca yiiksektir (%98,43). Bu sonug, modelin insan

siifina ait ornekleri tespit etme basarisinin yiiksek oldugunu gostermektedir.

Tiim simiflar i¢in ortalama F1-skoru 0.90-0.98 araliginda, bu da iyi bir performansa

isaret eder.
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Sekil 4.5. RDRD Veri Seti Uzerinde Gorsel Déoniistiiriicii Yontemi Kullanilarak Egitim Sonucu Cikan
Karisiklik Matrisi Sonuglari

Sekil 4.5’de modelin performansini gosteren karisiklik matrisi incelendiginde, genel
dogruluk oranmnin oldukga yiiksek oldugu goriilmektedir. Ug siif (Arag, Dron, insan)
iizerinden yapilan simiflandirmada modelin, dzellikle “Insan” sinifinda son derece basarili
tahminlerde bulundugu dikkat cekmektedir. Toplam 1340 adet “Insan” &rneginden

1319’ninin dogru sekilde tahmin edilmesi, bu sinif i¢in modelin isabet oraninin olduk¢a
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yiiksek oldugunu gostermektedir. Bu durum, modelin insanlar gibi daha belirgin gorsel
Ozelliklere sahip nesneleri tanima konusunda giiclii bir performansa sahip oldugunu ortaya

koymaktadir.

Genel dogruluk oram1 %93,19 olan bu model de siniflandirma goérevinde iyi bir

performans sergilemistir.

[ViT] 10 Rastgele CFAR Gorant(ss - Dogru: 7/10

G
Tahmin: Lis)

3 e san <
Tahm Gnu) Tahmin Uy Tah VANLIS) Tahemi GRu)

Sekil 4.6. RDRD Veri Seti Uzerinde ViT Yéntemi Modelin Dogrulugunu Olgmek I¢in Rastgele

Secilmis 10 Sabit Yanlis Alarm Orani

Sekil 4.6’da, modelin rastgele secilmis 10 adet CFAR radar goriintiisiine uyguladig:
siiflandirma sonuglar1 yer almaktadir. Her bir goriintiiniin {ist kisminda, gergek sinif etiketi
ve modelin tahmin ettigi sinif dogru veya yanlig olarak belirtilmistir. Goriintii bagliklarinda
kullanilan renkler, modelin tahmininin dogru (yesil) ya da yanhis (kirmizi) oldugunu
gostermektedir. Yesil bagliklar dogru siniflamalari (correct classifications), kirmizi bagliklar

ise hatali siniflamalari (incorrect classifications) ifade etmektedir.

Sonug olarak model 10 resimden 7’sini dogru tahmin ederken 3 tane yanlis tahminde
bulunmustur. Boylelikle bu goérsel, modelin genel anlamda kismen basarili ve tutarh

tahminlerde bulundugunu gostermektedir. Goriintiilerin ¢ogunda dogru tahmin elde edilmis
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olmasi, modelin kismen gii¢lii bir performansa sahip oldugunu ortaya koymaktadir.

4.2. Geleneksel Makine Ogrenme Yontemlerinin Sonuclar

4.2.1. Asir1 Gradyan Artirmali Ogrenme

Bu béliimde, Asir1 Gradyan Artirmali Ogrenme (XGB) algoritmasiyla egitilen modelin
ikili siniflandirma performansini1 degerlendirmek amaciyla gergeklestirilen deney sonuclari
sunulmustur. Modelin egitim siirecinde, egitim veri kiimesi kullanilarak 6grenme
gercgeklestirilmis ve bu verinin bir alt kiimesi dogrulama (validasyon) veri kiimesi olarak
ayrilmistir. Modelin farkli siniflandirma esik degerlerindeki basarisini gorsellestirmek ve
analiz etmek i¢in Alict Isletim Karakteristigi (ROC) egrisi ve bu egrinin altinda kalan alan

(AUC) metrikleri hesaplanmis ve Sekil 4.7°de sunulmustur.

[XGB] Cok Sinifli ROC Egrisi
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Sekil 4.7. RDRD Veri Seti Uzerinde Asir1 Gradyan Artilmali Ogrenme Y dntemi Modelin
Dogrulugunu Olgmek Igin Cok Smifli Alict Islem Ozellik Egrisi Grafigi
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Grafikte her bir hedef simif (Arag, Dron, Insan) icin ayr1 bir Cok Sinifli Alic1 isletim
Karakteristigi Egrisi (ROC) egrisi ¢izilmis ve her egrinin altinda kalan alan (AUC) degeri
hesaplanmistir. AUC degeri, modelin ilgili smifi diger siniflardan ne kadar iyi ayirt
edebildiginin 6zet bir 6l¢iisiidiir. AUC degeri 1'e ne kadar yakinsa, modelin o siifi¢gin ayrim

giicli o kadar yiiksektir; 0.5 degeri ise rastgele tahmine esdeger performansi gosterir.

Incelenen grafikteki AUC degerleri incelendiginde, modelin tiim smiflar igin istisnai

derecede yiiksek bir ayrim giicline sahip oldugu goriilmektedir:
% Arag i¢in AUC degeri 0.98'dir.
¢+ Dron i¢in AUC degeri 0.98'dir.
% Insan i¢in AUC degeri ise 1.00'diir.

Her ii¢ smif icin elde edilen bu yiliksek AUC degerleri, modelin veri setindeki siniflari
birbirinden basaril bir sekilde ayirabilecegini acikca gostermektedir. Ozellikle “Insan” smifi
icin elde edilen AUC degerinin 1.00 olmasi, modelin bu sinifa ait 6rnekleri siralama (sinif
puan siralamasi) bazinda diger siniflardan hatasiz bir sekilde ayirabildigini gostermektedir.
Arag ve Dron icin de 0.98 gibi oldukga yiiksek AUC degerleri, bu siniflarda da modelin ¢ok
giiclii bir performans sergiledigini teyit etmektedir. ROC egrilerinin de beklendigi gibi
kesikli rastgele ¢izgiden belirgin bir sekilde yukarida ve sol {ist kdseye yakin seyretmesi,
modelin genel smiflandirma yeteneginin istiin oldugunu dogrulamaktadir. Bu sonuglar,
modelin ilgili siniflandirma gorevi igin yliksek giivenilirlikte tahminler iiretildigini ortaya

koymaktadir.

Modelin her sinif i¢in hesaplanan kesinlik, duyarlilik ve F1-skoru degerleri ile birlikte,
bu metriklerin makro ve agirlikli ortalamalar1 ve genel dogruluk degeri Tablo 4.3’te

gosterilmistir.
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Tablo 4.3. RDRD Veri Seti Uzerinde Asirt Gradyan Artilmali Ogrenme Yoéntemi Kullanilarak Egitim

Sonucu Cikan Performans Metriklerinin Tablosu

Kesinlik Duyarhhk F1-Skoru Destek
Arag 0.9257 0.8706 0.8973 1144
Dron 0.8699 0.9240 0.8961 1013
Insan 0.9695 0.9731 0.9713 1340
Dogruluk 0.9254 3497
Makro Ortalama 0.9217 0.9226 0.9216 3497
Agirlikli Ortalama 0.9263 0.9254 0.9253 3497

Kesinlik 6zellikle “Insan” sinifi igin oldukea yiiksektir (%96,95). "Arac" sinifinda
keskinlik yiiksek olsa da duyarlilik daha diisiik (yiiksek yanlis negatif) bir degerdedir.

Duyarlilik “Insan” smifi i¢in oldukga yiiksektir (%97,31). Bu, modelin insan sinifina

ait ornekleri tespit etme basarisinin yiiksek oldugunu gostermektedir.

Tim siniflar i¢in ortalama F1-skoru 0.89—0.97 araliginda, bu da iyi bir performansa

isaret eder.
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Sekil 4.8. RDRD Veri Seti Uzerinde Asir1 Gradyan Artilmali Ogrenme Yontemi Kullanilarak Egitim
Sonucu Cikan Karigiklik Matrisi Sonuglari

Sekil 4.8'deki karisiklik matrisinde, satirlar gergek sinif etiketlerini, siitunlar ise model
tarafindan tahmin edilen sinif etiketlerini temsil etmektedir. Kdsegen iizerindeki degerler,
modelin dogru siniflandirma yaptig1 6rnek sayilarini géstermektedir. Buna gore, modelin her

bir siif i¢in yliksek sayida dogru tahminde bulundugu gézlemlenmektedir:

% Gergekte Arag olan 996 6rnek dogru bir sekilde Arag olarak tahmin edilmistir.
« Gergekte Dron olan 936 6rnek dogru bir sekilde Dron olarak tahmin edilmistir.

% Gergekte Insan olan 1304 drnek dogru bir sekilde insan olarak tahmin edilmistir.
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Kosegen disindaki degerler ise modelin yaptigi hatali siniflandirmalart ifade
etmektedir. Bu hatalar, gergekte bir sinifa ait olan drneklerin yanliglikla baska bir sinifa
atanmas1 seklinde ortaya ¢ikmustir. Ozellikle asagidaki yanlis smiflandirmalar dikkat

¢ekmektedir:

% Gergekte Ara¢ olan 118 &rnek Dron olarak ve 30 6rnek Insan olarak tahmin
edilmistir. Bu durum, modelin Ara¢'t Dron ve Insan ile karistirma egilimini

gostermektedir.
% Gergekte Dron olan 66 6rnek Arag olarak ve 11 drnek Insan olarak tahmin edilmistir.

% Gergekte Insan olan 14 6rnek Arag olarak ve 22 6rnek Dron olarak tahmin edilmistir.

Bu simifta yapilan yanlig siniflandirma sayisi diger siniflara gore daha diistiktiir.

Genel olarak degerlendirildiginde, XGB siniflandirma modeli ele alinan {i¢ sinif igin
de tatmin edici bir performans sergilemektedir. Yiiksek sayida dogru tahmin, modelin ayirt
edici ozelliklerini basariyla 6grendigini géstermektedir. Ancak, 6zellikle Arag i¢in yapilan
yanlis siniflandirmalar, modelin bu simnift diger simiflardan ayirmada kismen zorlandigi

sOylenebilir.
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Sekil 4.9. RDRD Veri Seti Uzerinde Asirt Gradyan Artilmali Ogrenme Y ontemi Modelin

Gargek: Arag
Tahmin: Arag [DOGRU)

Dogrulugunu Olgmek I¢in Rastgele Secilmis 10 Sabit Yanlis Alarm Orami

Sekil 4.9°da, XGB’nin rastgele secilmis 10 adet CFAR radar goriintiisii icin
siniflandirma sonuglar1 yer almaktadir. Her bir goriintiiniin tist kisminda, gergek sinif etiketi
ve modelin tahmin ettigi sinif ile bu tahminin dogru veya yanlis oldugu belirtilmistir.
Gorlintii bagliklarinda kullanilan renkler, modelin tahmininin dogru (yesil) ya da yanlis
(kirmiz1) oldugunu gostermektedir. Yesil bashiklar dogru smiflamalar1 (correct
classifications), kirmizi basliklar ise hatali siniflamalar1 (incorrect classifications) ifade

etmektedir.

Sonug olarak model 10 resim iizerinden hepsini dogru tahmin ederek ¢ok giiclii bir

siiflandirma performansi gostermistir.
4.2.2. Rastgele Orman

Bu boliimde, Rastgele Orman (Random Forest) algoritmasiyla egitilen modelin ikili
siniflandirma gorevindeki performansin1 degerlendirmek amaciyla elde edilen deneysel
sonuglar sunulmustur. Modelin egitim siirecinde, egitim veri kiimesi kullanilarak 6grenme

gerceklestirilmis ve bu verinin bir alt kiimesi dogrulama (validasyon) veri kiimesi olarak
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ayrilmistir. Modelin farkli siniflandirma esik degerlerindeki basarisin1 gorsellestirmek ve
analiz etmek i¢in Alic1 Isletim Karakteristigi (ROC) egrisi ve bu egrinin altinda kalan alan

(AUC) metrikleri hesaplanmis ve Sekil 4.10°da sunulmustur.
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Sekil 4.10. RDRD Veri Seti Uzerinde Rastgele Orman Yéntemi Modelin Dogrulugunu Olgmek I¢in
Cok Sinifli Alict islem Ozellik Egrisi Grafigi

Grafikte her bir hedef sinif (Arag, Drone, Insan) icin ayr1 bir Cok Smifli Alict Islem
Ozellik Egrisi (ROC) egrisi ¢izilmis ve her egrinin altinda kalan alan (AUC) degeri
hesaplanmistir. AUC degeri, modelin ilgili smifi diger simiflardan ne kadar iyi ayirt
edebildiginin 6zet bir 6lciistidiir. AUC degeri 1'e ne kadar yakinsa, modelin o siif i¢in ayrim

giicii o kadar ytiksektir; 0.5 degeri ise rastgele tahmine esdeger performansi gosterir.
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Incelenen grafikteki AUC degerleri incelendiginde, modelin tiim smiflar igin istisnai

derecede yiiksek bir ayrim giicline sahip oldugu goriilmektedir:

% Arag i¢in AUC degeri 0.97'dir.
+«¢ Drone i¢in AUC degeri 0.98'dir.
% Insan i¢in AUC degeri ise 0.99'diir.

Her ii¢ smif i¢in elde edilen bu yiiksek AUC degerleri, modelin veri setindeki siniflari
birbirinden basaril1 bir sekilde ayirabilecegini agikca gostermektedir. Ozellikle Insan icin
elde edilen miikemmel AUC degeri (0.99), modelin bu sinifi diger siniflardan ¢ok az hata
yaparak (analiz edilen esikler dahilinde) ayirt edebildigini belirtmektedir. Arag i¢in 0.097 ve
Drone igin de 0.98 gibi olduke¢a yiiksek AUC degerleri, bu siniflarda da modelin ¢ok gii¢lii
bir performans sergiledigini teyit etmektedir. ROC egrilerinin de beklendigi gibi kesikli
rastgele ¢izgiden belirgin bir sekilde yukarida ve sol iist kdseye yakin seyretmesi, modelin
genel siniflandirma yeteneginin iistiin oldugunu dogrulamaktadir. Bu sonuglar, modelin ilgili

siniflandirma gorevi icin yiiksek giivenilirlikte tahminler iiretildigini ortaya koymaktadir.

Modelin her smifi¢in hesaplanan kesinlik, duyarlilik ve F1-skoru degerleri ile birlikte,
bu metriklerin makro ve agirlikli ortalamalar1 ve genel dogruluk degeri Tablo 4.4’te

gosterilmistir.
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Tablo 4.4. RDRD Veri Seti Uzerinde Rastgele Orman Ogrenme Yo6ntemi Kullanilarak Egitim Sonucu

Cikan Performans Metriklerinin Tablosu

Kesinlik Duyarhhk F1-Skoru Destek
Arag 0.9377 0.8287 0.8798 1144
Dron 0.8436 0.9427 0.8904 1013
Insan 0.9564 0.9664 0.9614 1340
Dogruluk 0.9145 3497
Makro Ortalama 0.9126 0.9126 0.9106 3497
Agirlikli Ortalama 0.9176 0.9145 0.9142 3497

Kesinlik 6zellikle “Insan” smifi igin oldukca yiiksektir (%95,64). "Ara¢" sinifinda
kesinlik yiiksek olsa da duyarlilik daha diisiik (yiiksek yanlis negatif var) degerdedir.

Duyarlilik “Insan” i¢in smifi icin oldukga yiiksektir (%96,64). Bu sonug, modelin

insan smifina ait ornekleri tespit etme basarisinin yiiksek oldugunu gostermektedir.

Tiim simiflar i¢in ortalama F1-skoru 0.87-0.96 araliginda, bu da iyi bir performansa
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isaret eder.
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Sekil 4.11. RDRD Veri Seti Uzerinde Rastgele Orman Ogrenme Yontemi Kullanilarak Egitim Sonucu
Cikan Karisiklik Matrisi Sonuglari

Sekil 4.11'deki karigiklik matrisinde, satirlar gercek smif etiketlerini, siitunlar ise
model tarafindan tahmin edilen sinif etiketlerini temsil etmektedir. Kdsegen iizerindeki
degerler, modelin dogru siiflandirma yaptigi1 6rnek sayilarini géstermektedir. Buna gore,

modelin her bir sinif i¢in yiiksek sayida dogru tahminde bulundugu gézlemlenmektedir:

% Gergekte Arag olan 948 6rnek dogru bir sekilde Arag olarak tahmin edilmistir.
« Gergekte Dron olan 955 6rnek dogru bir sekilde Dron olarak tahmin edilmistir.

% Gergekte Insan olan 1295 drnek dogru bir sekilde insan olarak tahmin edilmistir.
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Kosegen disindaki degerler ise modelin yaptigi hatali siniflandirmalart ifade
etmektedir. Bu hatalar, gergekte bir sinifa ait olan drneklerin yanliglikla baska bir sinifa
atanmas1 seklinde ortaya ¢ikmustir. Ozellikle asagidaki yanlis siniflandirmalar dikkat

¢ekmektedir:

% Gergekte Ara¢ olan 149 &rnek Dron olarak ve 47 drnek Insan olarak tahmin

edilmistir. Bu durum, modelin Arag¢'t Dron ve Insan ile karistirma egilimini

gostermektedir.

% Gergekte Dron olan 46 6rnek Arag olarak ve 12 drnek Insan olarak tahmin edilmistir.

% Gergekte Insan olan 17 6rnek Arag olarak ve 28 &rnek Dron olarak tahmin edilmistir.

Bu siifta yapilan yanlig siniflandirma sayis1 diger siniflara gore daha diistiktiir.

Genel olarak degerlendirildiginde, RF siniflandirma modeli ele alinan ii¢ sinif i¢in de
tatmin edici bir performans sergilemektedir. Yiiksek sayida dogru tahmin, modelin ayirt
edici ozelliklerini bagariyla 6grendigini gostermektedir. Ancak, ozellikle Arag i¢in yapilan
yanlis siniflandirmalar, modelin bu sinifi diger siniflardan ayirmada ¢ok az da olsa zorlandig1

sOylenebilir.

[RandomForest] 10 Rastg: R Géruntiisi - Dogru: 10/10

Gorgek: insan Gergak:
Tahmin: insan (DOGRU) Tk Intan (DOGRY) o) unoanm nnnnnnnnn cnnr. )

Kl Y ARRN

aaaaaaa
g uxmnw Tahmin: Ara unonnul o Arac (DOGRU)

= nn

Sekil 4.12. RDRD Veri Seti Uzerinde Rastgele Orman Ogrenme Yéntemi Modelin Dogrulugunu

Olgmek Icin Rastgele Secilmis 10 Sabit Yanlis Alarm Orani
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Bu gorselde, RF’in rastgele secilmis 10 adet CFAR radar goriintiisiine uyguladigi
siiflandirma sonuglar1 yer almaktadir. Her bir goriintiiniin tist kisminda, gergek sinif etiketi
ve modelin tahmin ettigi sinif ile bu tahminin dogru veya yanlis oldugu belirtilmistir.
Goriintii bagliklarinda kullanilan renkler, modelin tahmininin dogru (yesil) ya da yanlis
(kirmiz1) oldugunu gostermektedir. Yesil basliklar dogru siniflamalart kirmizi basliklar ise

hatali siniflamalar: ifade etmektedir.

Sonug olarak model 10 resim {izerinden 10’nu da dogru tahmin ederek gorsellerin
biiylik cogunlugunda dogru siniflamalar yapmistir. Bu durum, gérsel modelin genel anlamda

basarili ve tutarli tahminlerde bulundugunu gostermektedir.

4.3. Cahsilan Derin Ogrenme ve Makine Ogrenme Yontemlerinin Sonuclarinin

Kiyaslanmasi

Bu boliimde, calisma boyunca kullanilan makine 6grenimi ve derin &grenme

yontemlerinin karsilastirmasi Tablo 4.5’te verilmistir.

Tablo 4.5. Calisilan Derin Ogrenme ve Makine Ogrenme Yontemlerinin Sonuglarmin Kiyaslanmasi

Model Dogruluk Kesinlik Duyarhhk
Ozellestirilmis 2D-CNN 0.9434 0.9408 0.9418
VIT 0.9319 0.9273 0.9283
XGB 0.9254 0.9217 0.9226
RF 0.9145 0.9126 0.9126
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Ozellestirilmis 2D-CNN modeli, tiim metriklerde en yiiksek performansi gostermistir.
Ozellikle dogruluk orami (%94.34) ile veri seti iizerinde en basarili smiflandirmay1
gergeklestiren model olmustur. ViT ve XGB, derin 6grenme tabanli 6zellestirilmis 2D-CNN
modelinin hemen ardindan gelmekte ve oldukga gii¢lii alternatifler olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Ayrica kullanilan makine 6grenmesi yontemleri arasinda en yiiksek dogruluga sahiptir. RF
modeli dengeli bir performans sergilemis, ancak XGB modeline kiyasla tiim metriklerde
biraz daha diisiik sonu¢lar vermistir. ViT modeli ¢ok yiiksek sayida parameter igermesine
ragmen, Ozellestirilmis 2D-CNN modeline gore daha diisiik bir performans gostermistir. Bu
durum, modelin RD egitim verisinin miktarina veya yapisina karsi daha duyarli olabilecegini

gostermektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, bu c¢aligma kapsaminda gelistirilen modeller
arasinda, Ozellestirilmis 2D-CNN modeli simiflandirma gorevinde en basarili sonuglari
vermistir. Bu nedenle, uygulama baglaminda yiiksek dogruluk ve giivenilirlik gerektiren
senaryolarda oncelikli tercih olarak onerilmektedir. Ancak daha diisiik kaynak tiikketimi veya
model karmagikligina 6nem verilen durumlarda geleneksel makine 6grenimi yontemlerinden

XGB modeli de giiclii bir alternatiftir.

4.4. Cahsma Kapsaminda Gelistirilen Model Sonug¢larimn Ornek Cahsma ile

Kiyaslanmasi

Bu boéliimde, ¢alismada gelistirilen modeller (6zellestirilmis 2D-CNN, ViT, XGB ve
RF) ile birlikte literatiirde yaygin olarak kullanilan bazi 6nceden egitilmis derin 6grenme
mimarilerinin (DopplerNet, MobileNetV2, NasNetMobile) siniflandirma performanslari
karsilastirilmistir [16]. Karsilastirma; dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik
(recall) ve model karmagikligini temsil eden parametre sayis1 metrikleri iizerinden

gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 4.6’da 6zetlenmistir:
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Tablo 4.6. Calisma Kapsaminda Gelistirilen Modellerin Sonuglarmin Ornek Calisma Sonuglari ile

Kiyaslanmast
Parametre
Model Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Sayist
DopplerNet 0.9948 0.9948 0.9948 3.818.755
MobileNetV2 0.9894 0.9895 0.9894 3.325.043
NasNetMobile 0.9769 0.9771 0.9769 4.272.887
Ozellestirilmis 2D-CNN 0.9434 0.9342 0.9357 146.435
ViT 0.9319 0.9273 0.9283 86.000.000
RF 0.9145 0.9126 0.9126 Parametresiz
XGB 0.9254 0.9217 0.9226 Parametresiz

Tablo 4.6’da goriildiigli lizere, en yiiksek siniflandirma basarisina sahip olan model

DopplerNet olmustur. Bu model, %99.48 dogruluk, kesinlik ve duyarlilik degerleriyle

birlikte yiiksek smiflandirma performans: ile 6ne ¢ikmaktadir. MobileNetV2 modeli de

%98.94 dogruluk orani ile oldukga basarili sonuglar vermis ve mobil cihazlarda kullanim

icin uygun bir segenek sunmustur. NasNetMobile, bu iki modele gore biraz daha diisiik
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performans gostermis olmasina ragmen, hala yiiksek dogruluk oranlari sunmaktadir. Ancak
ilgili modellerdeki parametre sayisinin yiiksek olmasi, hafiza ve islem giicli kisitli olan

gomiili sistemlerde veya uygulamalarda dezavantaj olusturabilir.

Calisma kapsaminda gelistirilen 6zellestirilmis 2D-CNN modeli, 146.435 gibi oldukga
diisiik bir parametre sayisina sahip olmasina ragmen %94.34 dogruluk oranina ulagmistir.
Bu sonug, modelin mimari olarak oldukga sade ve diisiik parametre sayisina sahip olmasina
ragmen, karmasik radar goriintiilerinden anlamli 6zellikler ¢ikarma konusunda yiiksek basari
sagladigimi gostermektedir. Gelistirilen model, parametre sayisi agisindan karsilastirilan
derin modellerin ¢ok ¢ok altinda olmasina ragmen, yakin dogruluk diizeylerine ulasarak son
derece verimli bir alternatif sunmaktadir. Bu yoniiyle, 6zellikle gercek zamanli islem
gerektiren, hafiza ve islem giicii kisitli olan gémiilii sistemlerde veya mobil cihazlarda
uygulanabilirligi yiiksek bir ¢6ziim olarak 6ne ¢ikmaktadir. Modelin diisiik parametre sayist;
daha diisiik egitim siiresi, daha az donanim gereksinimi ve enerji tasarrufu ayrica daha hizl
ozellik ¢ikarimi gibi 6nemli avantajlar saglamaktadir. Modelin egitimi, verinin ¢evrimici
olarak saglandig1 bir ortamda A-100 GPU destegi ile gerceklestirilmis ve toplam egitim
sliresi 85 saniye siirmiistiir. Bu avantajlar diisliniildiigiinde, gelistirilen 6zellestirilmis 2D-
CNN modeli, hem akademik hem de endiistriyel uygulamalarda radar RD verisiyle ¢alisan

sistemler i¢in gii¢lii ve pratik bir aday haline gelmektedir.

Derin O0grenme tabanli bir model olan ViT, karsilastiran derin model tabanh
yontemlerin arasinda en yliksek parametre sayisina (86 milyon) sahip olmasina ragmen
dogruluk oran1 %93.19 diizeyinde kalmistir. Bu sonug ise, ViT gibi biiylik modellerin ytiksek
performansa ulasabilmeleri icin, 6zellikle bu ¢alisma 6zelinde, daha biiyiik ve ¢esitli veri
setlerine ihtiyag duydugunu ortaya koymaktadir. Ozellikle, ViT’in goriintiileri kiigiik
yamalara ayirarak islemesi, dogal goriintiiler i¢in avantaj saglasa bile RD haritalarindaki ince
yapisal farkliliklarin daha iyi temsil edilebilmesi i¢in daha zengin ve dengeli radar RD veri
setleri ile egitilmeleri gerektigi anlasilmaktadir. ViT gibi yiiksek parametreli bir modelin bu
calisma kapsaminda degerlendirilme nedeni de tam olarak bu sonucun irdelenme

ihtiyacindan kaynaklanmaktadir. Ayrica modelin egitimi, verinin ¢evrimi¢i olarak
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saglandig1 bir ortamda A-100 GPU destegi ile gerceklestirilmis ve toplam egitim siiresi 280

saniye stirmiistiir.

Geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinden XGB ve RF, parametresiz dogalari ile
model karmagikliginin 6nemli olmadigi durumlarda tercih edilebilir. Ancak dogruluk
oranlar1 sirastyla %92.54 ve %91.45 diizeyinde kalmis, derin 6grenme tabanli modellere
kiyasla daha diisiik performans gostermistir. Bununla birlikte, bu yontemlerin karmagsik
mimari yap1 gerektirmemesi ve daha az hesaplama kaynagi kullanmasi, ¢ok fazla kaynak
kisit1 olan uygulamalarda avantaj saglayabileceklerini gostermektedir. XGB ve RF
yontemlerinin egitimi, verinin ¢evrimici olarak saglandigi bir ortamda Intel Xeon CPU

kullanilarak ger¢eklestirilmis ve toplam egitim siiresi 45 saniye stirmiistiir.

Ozellikle bu ¢aligma kapsaminda, RD gériintiileri iizerinde XGB ve RF gibi geleneksel
makine 6grenimi yoOntemlerinin uygulanmasi, alan literatlirinde nadir rastlanan bir
gelistirme niteligi tasimaktadir. Bu yontemler, RD verisi 6zelinde derin 6grenme modelleri
kullanimina alternatif olabilir mi sorusuna yonelik ilk adim olarak degerlendirilmistir. Ancak
elde edilen sonuglar, RD goriintiilerinin detayli yapis1 nedeniyle, 6grenme kapasitesi daha
yiiksek olan derin O0grenme tabanli modellerin bu tiir veriler lizerinde daha basarili

performanslar sergiledigini ortaya koymaktadir.

Genel olarak degerlendirildiginde, DopplerNet modeli, en yiiksek dogruluk degerine
ulasarak siniflandirma performansi agisindan en etkili model olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Ozellikle gercek zamanli ve kaynak kisith sistemlerde, calisma kapsaminda gelistirilen
Ozellestirilmis 2D-CNN modeli ise yalnizca 146.435 parametre ile kiyaslanan ¢alismadaki
yuksek parametreli derin 6grenme modellerine yakin dogruluk oranlar1 elde etmis ve bu
yoniiyle dikkat ¢ceken bir basar1 sergilemistir. Diisiik parametre sayisina ragmen sagladigi
yiiksek dogruluk, bu modelin ger¢ek zamanli islem gerektiren, hafiza ve islem giicii kisitlt
olan gomiilii sistemler gibi smirli kaynaklara sahip ortamlarda pratik bir ¢6ziim
sunabilecegini gostermektedir. Geleneksel makine 6grenmesi yontemleri olan XGB ve RF
ise uygulanabilirlik agisindan avantajli olmakla birlikte, hem 6zel olarak tasarlanmis derin

O6grenme mimarilerinin hem de ViT gibi yiiksek kapasiteli modellerin gerisinde kalmistir.

84



Yine de model sadeligi ve kolay uygulanabilirligi ile beraber ¢cok fazla kaynak kisit1 olan
uygulamalarda iyi bir alternatif olarak 6ne ¢ikmaktadir. Ote yandan, ViT modeli, sahip
oldugu yaklasik 86 milyon parametreye ragmen bu gorev 6zelinde beklenen basariyi
gosterememistir. ViT’in goriintiileri yamalara bolerek isleyen yapisi, dogal goriintiilerde
avantaj saglasa bile diisiik ¢ozilintirliikklii ve sinirli 6rnek iceren RD haritalarinda yeterli
genelleme yapamamasina neden olmustur. Bu durum, ViT’in basarili olabilmesi i¢in daha
fazla cesitlilik ve detay igeren biiylikk bir RD veri setine ihtiyag duydugunu ortaya
koymaktadir.
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5. TARTISMALAR VE GELECEKTEKI CALISMALAR

Uygulama siirecinde, RDRD veri seti lizerinde yer alan arag, insan ve dron siniflarina
ait menzil-Doppler (RD) goriintiilerinin uzamsal (spatial) Ozellikleri dikkate alinarak

modellemeler gergeklestirilmistir.

Kamuya ac¢ik RDRD veri setinin, insan, ara¢ ve dron gibi farkli hedef tiirlerine ait
menzil-Doppler (RD) goriintiilerini icerdigi ve belirli bir yol boyunca seyahat eden arac,
dron ve insan simiflarina ait ardisik goriintiilerin birlestirilerek siniflar 6zelinde goriintii
yigmlarmin olusturuldugu 6nceki bolimlerde bahsedilmistir. Bu goriintii yiginlari, ilgili

smiflarin video temsilleri olarak degerlendirilebilir.

Gelecek caligmalarda, RDRD veri setinin siniflar1 6zelinde degerlendirilebilecek bu
video temsilleri (goriintli yiginlar1), RD goriintiilerin yalnizca uzamsal degil, ayn1 zamanda
zamansal (temporal) boyutlar1 da dikkate alinarak siniflandirilmasina bir kap1 acabilecektir.
Bu kapsamda, RDRD veri setinin RD goriintiileri 6zelinde hem uzamsal hem de zamansal

iligkileri 6grenebilen daha gelismis mimarilerin uygulanmasi 6nerilmektedir.

Bu dogrultuda, Ug Boyutlu Evrigimli Sinir Aglar1 (3D-CNN) ile Evrisimli Sinir Ag
ve Uzun Kisa Siireli Bellek (CNN-LSTM) tabanli hibrit modeller, potansiyel olarak

siniflandirma bagarisini artirabilecek aday yontemler arasinda degerlendirilebilir.
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