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OZET

Mert DEMIRCAN

DARBELI RADAR SiNYALLERININ MAKINE OGRENMESI ALGORITMALARI
ILE TANIMLANMASI

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Elektrik/Elektronik Miihendislig¢i Anabilim Dah

2024

Bu tezde radar ikaz alicilarinda radar tanimlama islemi i¢in makine 6grenmesi yontemlerinin
kullanilmasi amaglanmistir. Bilinen radarlarin darbeli sinyalleri kullanilarak kapsamli bir tehdit
kiitiiphanesi olusturulmus ve parametre ¢ikarimi sonrasi elde edilen sinyal frekansi, sinyal
genisligi, sinyal tekrarlama frekansi ve hiizme genisligi parametreleri ile darbe tanimlayict
kelimeler olusturulmustur. Radar ikaz alicilarin 6n programlama fazinin optimize edilmesi
amactyla makine Ogrenmesi algoritmalarinda testler gerceklestirilmis ve algoritmalarin
performanslari birbirleriyle ve geleneksel algoritmalarla karsilastirilmistir. Probleme uygun
oldugu degerlendirilen 5 adet makine 6grenmesi algoritmasi belirlenmis ve bu algoritmalar ile
modeller olusturulmustur. K-en Yakin Komsular, Karar Agaci, Topluluk Yontemleri, Destek
Vektor Makineler ve Yapay Sinir Aglart algoritmalarindaki on testler ile hedeflenen %95'in
tizerinde 6grenme dogrulugu seviyelerine ulasmistir. Hazirlanan tehdit kiitiiphanesi ile yapilan
muharebe ortami simiilasyonlarinda %98'in lizerinde test dogrulugu elde edilmistir.
Tamamlanan simiilasyon sonuglarinda elde edilen makine Ogrenmesi algoritmalarinin

geleneksel algoritmalara gore hiz ve dogruluk agisindan giiclii yonleri degerlendirilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Radar ikaz Alicisi, Makine Ogrenmesi, Radar Vericisi
Tanimlanmasi



ABSTRACT

Mert DEMIRCAN

IDENTIFICATION OF PULSED RADAR SIGNALS USING MACHINE LEARNING
ALGORITHMS

Baskent University Institute of Science

Department of Electrical and Electronics Engineering

2024

This thesis aims to use machine learning methods for radar identification in radar warning
receivers. A comprehensive threat library was created using pulsed signals of known radars and
pulse descriptor words were created with the signal frequency, signal width, signal repetition
frequency and beamwidth parameters obtained after parameter extraction. To optimize the pre-
programming phase of the radar warning receivers, machine learning algorithms were
evaluated, and their performances were compared with each other and with conventional
algorithms. Five machine learning algorithms were identified as suitable for the problem and
models were created with these algorithms. The preliminary tests on K-Nearest Neighbors,
Decision Tree, Ensemble Methods, Support Vector Machines and Artificial Neural Networks
algorithms achieved learning accuracy levels above the targeted 95%. In combat environment
simulations with the prepared threat library, test accuracy of over 98% was achieved. The
strengths of the machine learning algorithms obtained from the completed simulation results in
terms of speed and accuracy compared to traditional algorithms are evaluated.

KEYWORDS: Radar Warning Receiver, Machine Learning, Emitter Identification
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1. GIRIS

Radar ve elektronik harp teknolojileri 20. yiizyilin ortalarindan itibaren muharebe
sahalarinin kritik bir dzelligi haline gelmistir. Ozellikle modern ordular i¢in vazgecilmez
hale gelen bu teknolojiler temel olarak dost unsurlarin hareketlerini, niyetlerini ve
miimkiinse de kendilerini gizlemelerini saglamak amaciyla kullanilmaktadir. Bunlarin
yaninda diismanin dost unsurlara kars1 kullanabilecegi silahlarin kabiliyetlerini azaltmak ve

engellemek i¢in kullanilmaktadir.

Elektronik harp teknolojileri dogrudan bir silah sistemi olmamasina ragmen
kullanildig1 alanlar ve muharebeler g6z 6niine alindiginda diigman unsurlara dolayli olarak
zarar verdigi ve kimi zaman savaslarin dengesini etkiledigi goriilebilmektedir. ikinci Diinya
Savasi’nda karistirma tekniklerinin kullanilmaya baglanmasi ve kullanildigi muharebelerde
onemli avantajlar sagladig1 bilinmektedir. Ayni yillarda gece operasyonlarinda ingiliz hava
kuvvetlerinin Mosquito Night Fighter u¢agina gece operasyonlarinda avantaj saglamasi i¢in

hava platformu radar1 entegre edilmistir.

Radar teknolojisi ve radar giidiimlii silahlar, diisman hedeflerini tespit, takip ve imha
etme yeteneklerine sahip oldugundan muharebe sahasinda kilit ozellikler olarak yerini
almistir. Radar giidiimlii silah sistemleri de elektronik harp teknolojilerinin kullanilmasi ve
gelistirilmesi ile onemli teknolojik ilerlemeler kaydetmistir. Radar giidiimlii silahlarin
yaygin kullanimi ve RF teknolojilerinin hizli gelisimi savunma sanayinde ve devletlerin

ekipman modernizasyon stratejilerinde 6nemli kilometre taslari olarak goriilmektedir.

Radar giidiim kullanimi, glidiim sistemlerinde yaygin olarak kullanilan bir tiir olup,
diismanin elektronik harp ve fiziksel tehditlerine etkin bir sekilde cevap verebilme yetenegi
saglamaktadir. Bu ¢ok 6nemli bir avantaj olarak degerlendirilmekle birlikte, bu teknolojik
gelismelerin yaygin kullanimi diigmanlarin elektronik harp teknolojilerini ve yeteneklerini
gelistirmelerine de neden olmaktadir. Her elektronik harp tehdidi ilk defa muhabere alaninda
kullanilip diigman unsurlar tarafindan fark edildiginde, bu tehdit ile ilgili alinan bilgiler
1s18inda kendisine karsi yeni bir elektronik karsi tedbir fonksiyonu yaratilmaktadir. Bu
fonksiyonlar1 saglayan her iki aygitin tasarimcisi da tasarim sirasinda birbirlerinden biiyiik
olgtide etkilenir. Baz1 durumlarda ise bir elektronik harp taarruz ekipmani tasarimcisi, ayni
zamanda uygun koruma ekipmaninin tasarimcist da olabilmektedir. Bu siiregte koruma
ekipmanlarmin fonksiyonlarinin da gelismesine ragmen elektronik harp teknolojisinde

kullanilan teknik ve taktiklerin ¢ogu zaman muharebelerde onemli kayiplar yasanarak

1



Ogrenildigi goriilmektedir. Bu noktada avantaj iiretecek en Onemli Ozellik, rakiplerin
sundugu teknolojiden farkli ve {istiin 6zellikleri miimkiin olabilecek en erken zamanda
ortaya koyabilmektir. Ayrica elektronik harp teknolojilerinin gelistirilmesi ve kullanilmasi
hususunda, sicak bir savas ve muharebe mevzubahis olmasa dahi bu teknolojiler tilkeler
tarafindan; askeri tatbikatlarda, sinir koruma harekatlarinda ve yakin bolgede kullanilan

potansiyel yeni teknolojileri tanimlama gibi amaglar ile siirekli olarak kullanilmaktadir.

Radar giidiimlii tehditler, birlikleri devre dis1 birakmak ve etkisiz hale getirmek icin
kullanilabilir. Ornegin HARM (high-speed anti-radiation missile) tipi fiizeler, diisman
unsurlar1 radar sinyalleri gonderdigi siirece hedeflerine dogru seyrederler. Bu tiir tehditler
ile diger AAA (anti-air artillery) ve SAM (surface-to-air missile) tehditlerine cevap
verebilmek igin 20. yiizyilin ortalarindan sonlarina dogru askeri ugaklara kendini koruma
sistemleri entegre edilmeye baslanmistir. Bu kendini koruma sistemleri, ugaklar1 diigman
silah sistemi radarlarina karsi koruyan elektronik karsi tedbir sistemleri icermektedir.
Tehditler, teknoloji yarisina paralel olarak sistemin karmasikligini artirirken, askeri
birliklerin giivenliginin saglanmasi i¢in daha karmasik ve etkin elektronik harp sistemlerinin

gelistirilmesinin gerekliligini de ortaya koymaktadir.

Elektronik harp teknolojileri, 20. ylizyilda savasin dogasini kokten degistirmesinin
yani sira bir ordunun askeri kabiliyetini 6nemli lgiide artiran 6nemli bir unsurdur. Muharebe
sahasinda rekabet istlinliigiinii kaybetme riskini diisiirmek i¢in de elektronik harp
teknolojilerine girdi saglayabilecek savunma sanayindeki yenilikler ve tehditler yakindan
takip edilmeli ve bu yeniliklere kars1 siirekli yeni stratejiler ve teknolojiler gelistirilmelidir.
Bu teknolojik yarig, iilkelerin elektronik harp baglaminda savunma stratejilerini
olusturmalari, gliclendirmeleri ve gelecekteki muharebe alanlarinda rakip iilkelerin oniinde

yer alabilmeleri i¢in siirekli bir cabay1 gerektirmektedir.

1.1. Motivasyon

Dost-diisman tanima sistemi (IFF) radar teknolojileri arasinda kritik bir 0neme
sahiptir. Bu sistemi etkin bir sekilde kullanarak dost unsurun hayatta kalmasina ve gorevine
devam etmesini saglamak i¢in oncelikle diigman unsurun tespit edilmesi ve tanimlanmasi
gerekecektir. Aktif bir muharebe sahasinda birbirleri ile girisim halinde bulunan radar
sinyallerinin yogunlugu, radar ikaz alicis1 sistemlerinin sinyalleri dogru bir sekilde
tanimlamas1 i¢in zorlayict bir ortam yaratir. Bu nedenle, alinan sinyaller radar ikaz alicis1

islemcisinde parametreleri kullanilarak ayristirilmali, etiketlenmeli ve tanimlanmalidir. Bu



islemler radar ikaz alicisinin islemcisine tanimlanmis olan algoritmalar yardimi ile
yapilmaktadir. Sistemin hatasinin en aza indirilmesi i¢in bu algoritmalarin ¢ok iyi

kurgulanmasi ve siirekli olarak giincel bilgilere gore optimize edilmesi gerekmektedir.

Bagka bir radar gondericisinden alinan sinyallerin algilanmasi, ayristirilmas,
etiketlenmesi ve tanmimlanmasi radar ikaz alicis1 sistemlerinin igerisindeki modiillerde
gergeklestirilir. Bu islemleri gerceklestirmek icin radar ikaz alicisi i¢indeki bir alici alt
sistemi (RX) ile alinan sinyaller, sinyal islemcisinde daha dnceden kendisine tanimlanmis
olan radar verici kiitiiphanesi ile karsilagtirir. Ortamda bulunan unsurlarin tespit edilmesi
icin oncelikle radar ikaz alicisinda kullanilan bir yontem olarak sinyaller frekans, sinyal
genligi, gelis acis1 ve gelis zaman farki parametreleri kullanilarak ayristirilir ve kiimeler
halinde etiketlenir. Ayristirma ve tanimlama iglemlerinin ikisi i¢in de sinyal parametreleri
kullanildigindan, bu siiregler bliyiik 6lgiide radar parametrelerinin dogru oOlglilmesine
baglidir. Ayrica modern radarlar hedef menziline uyum saglamak gibi amaglar i¢in farkli
caligma modlarina sahip oldugundan, farkli ¢alisma modlarinda parametreleri kaydedilen
radarlar tarafindan yayilan tiim sinyallerin radar verici kiitiiphanesine dahil edilmesi

tanimlama stirecinin dogru yiiriitiilmesinde yiiksek 6nem tasir.

Radar vericisi tanimlama anlaminda zorlu olarak goriilen aktif bir muharebe sahasinda,
konvansiyonel radar ikaz alicisi sistemleri karsilastirma mekanizmalarmi kullanirlar.
Karsilastirma caligmast i¢in referans alinacak veriler O6n programlama fazinda
hazirlandigindan, bazi durumlarda ¢ok benzer sinyal parametrelerine sahip radarlar ayirt
edilememekte ve yanlis verici olarak tanimlanabilmektedir. Calismamizin temel
motivasyonu, on programlama asamasinda sinyal parametrelerini kullanarak tanimlama
1slemini gergeklestiren algoritmalar1 optimize etmek ve boylece yanlis tanimlamalart yiiksek
oranda onleyebilecek tanimlama algoritma modelleri olusturmaktir. Bu amagla, benzer
sinyal parametrelerine sahip radarlari bagarili bir sekilde tanimlayabilen makine 6grenmesi

algoritmalar1 arastirilmistir.

Modern radar ikaz alicis1 sistemleri ¢esitli verici tanimlama yoOntemleri ile
gelistirilmistir. Bu yontemler igerisinde, birden fazla radarin faaliyet gosterdigi karmasik
sinyal ortamlarimin {stesinden gelmek i¢in yeni algoritmalar kullanilmaktadir. Bu
gelismelere karsi; karistirma ve modiilasyon tipleri ve modiilasyon yontemleri de
degistirilmektedir. Cogu radarda dogrusal frekans modiilasyonu, faz kaydirmali anahtarlama

ve frekans kaydirmali anahtarlama kullanilmaktadir. Bu modiilasyon tiirleri radarlarda ayn



calisma modunda ve farkli calisma modlarinda kullanilabilmektedir. Bu nedenle de
bahsedilen diger sinyal parametrelerinin aksine, sinyal modiilasyon &zelliklerinin Verici

smiflandirmasinda kullanilmasi uygun degildir [1].

Elektronik harp teknolojileri; hava, deniz ve kara unsurlarinin her biri i¢in farkl fiziki
mimarilerde veya fonksiyonlarda kullanilsa da genel olarak amagclar1 benzerdir. Bu tezde
sunulan ¢aligmalar, gorevine basladiginda ¢ok uzun mesafeler katedip ilk konumundan ¢ok
daha farkli bir bolgede gorevine devam edebilecegi varsayiminda bulunulan hava
platformlarina yonelik olarak yapilmistir. Hava platformlarina entegre edilen elektronik harp
sistemleri arasinda radar ikaz alicida kullanilan algoritmalara odaklanilip, etkin bir radar

tanimlamasi saglanmasi adina makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilacaktir.

1.2. Katkilar ve Kazanimlar

Radar ikaz alicisindaki vericilerin tanimlanmasi, matematiksel modellerin yani sira
makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak da gerceklestirilebilir. Hedef tanimlama ve
smiflandirma igin konvansiyonel radar sinyal isleme yontemleri kullanilirken, makine
O0grenmesi ve derin 0grenmedeki son gelismeler radar tanimlama yeteneklerini gelistirme
konusunda ilgi uyandirmistir. Makine 6grenimi, radar verilerinden karmasik Oriintiileri ve
Ozellikleri cikararak daha hassas ve verimli hedef, hareket, dalga formu ve sinyal
tanimlanmasin1 saglayabilmektedir. Son yillarda yapilan ¢aligmalar, radar uygulamalarinda
makine 6greniminin etkinligini gdstermistir. Ornegin, arastirmalar radar dalga formu tanima
ve radar sinyali 6zellik ¢ikarimi konularimi ele almistir [2] [3]. Ayrica, makine dgrenimi
meteorolojik radar kullanarak pirometreleri izlemek, denizde dagitilmis radar sinyallerini
smiflandirmak ve NEXRAD radar verilerini kullanarak kus tiineklerinin tespitini
otomatiklestirmek igin kullanilmistir [4], [5]. Bu c¢alismalar, radar sinyal isleme ve
tanimlama gorevlerinde makine 6greniminin ¢ok yonliiliigiiniin ve potansiyelinin altini
cizmektedir. Bunlara ek olarak makine 68renimi teknikleri radar sistemlerinde geleneksel
hedef tanimlamanin &tesinde cesitli uygulamalara yayilmistir. Ornegin, makine 6grenimi
radar verileri kullanilarak insan faaliyetlerinin siniflandirilmasi, toprak nemi tahmini ve

toprak tuzlulugunun haritalanmasi [6], [7], [8].

Bu arastirma, makine Ogrenimi ve radar sistemleri iizerine mevcut literatiirii
inceleyerek, radar tanimlama i¢in makine 6grenimini kullanmanin ilerlemeleri, zorluklari ve
gelecekteki yonleri hakkinda 6ngoriiler sunmayr amaglamaktadir. Mevcut ¢aligmalarin

kapsamli bir analizi sayesinde bu tez, makine 6grenmesi ve radar teknolojisi arasindaki

4



sinerjilere iliskin genisleyen bilgi birikimine katkida bulunacaktir. Calismamizin 6ncelikli
amac1 ve literatlire katkisi darbeli radar sinyal tanimlama islemlerini yiliksek dogrulukla
gerceklestirebilen bir makine 6grenmesi modeli olusturmak ve olusturulan modelin radar
ikaz alicisindaki islem hacmini azaltmasidir. Ayrica, iki farkli tanimlama gorevini
gerceklestirmek igin farkli makine 6grenmesi algoritmalarint ¢ok islevli bir model olarak

birlestirmek birincil hedeftir.

1.3. Kapsam ve Yontem

Birden fazla makine 6grenmesi yontemi kullanilarak vericilerin tespit edilmesinde en
etkili yontem belirlenerek, bu yontemin radar ikaz alicisinin islem yiikiinii azaltan ve
halihazirda kullanilan yontemlere gore daha dogru kararlar veren etkili bir metot olmasi
hedeflenmektedir. Calismamizda kullanilmak iizere bircok makine 6grenmesi algoritmast
arastirilmig, ancak elimizdeki probleme uygulanabilir olarak goriilen ve daha sonra test
edilerek dogrulanan Destek Vektor Makinesi (SVM), K-En Yakin Komgular (KNN), Karar
Agaci, Topluluk Yontemleri ve Yapay Sinir Aglari (ANN) algoritmalari kullanilmistir. Bu

algoritmalar ile ilgili detaylar ilerdeki boliimlerde agiklanmistir.

Bu tezde temel olarak, ucaklardaki radar ikaz alict sistemleri tarafindan ayristirilan
darbe radar sinyallerinin makine 6grenmesi algoritmalari ile tanimlanmasi aciklanacaktir.
Kullanilan algoritmalar ile sinyal vericilerini tanimlamak i¢in sinyal parametreleri kullanilip,

bir 6grenme modeli ortaya ¢ikarilmistir.

Calismamizin ilk boliimiinde ayristirilmis radar sinyallerinin tanimlanmasinda makine
O0grenmesi yontemleri i¢in Onceden tanimlanmig bir radar sinyal kiitliphanesi
olusturulmustur. Bu kiitiiphane ile simiilasyonda kullanilacak tiim radar vericileri i¢in daha
once bahsedilen radar parametreleri tanimlanmistir. Tehdit Kiitiiphanesi olusturulurken

edinilen radar sinyal parametreleri i¢in agik kaynaklardan yararlanilmistir [9], [10].

Ikinci béliimde ise calismamiza uygun birgok makine &grenmesi algoritmasi ile
dogruluk testleri gergeklestirilmis ve algoritmalarin performanslar1 degerlendirilmistir.
Uygun oldugu degerlendirilen algoritmalarin 68renme modelleri olusturulmus ve

simiilasyonda kullanilmaya hazir hale getirilmistir.

Calismanin son boliimiinde ise dogruluk performanslart uygun goriilen makine
Ogrenmesi algoritma modelleri, hazirlanan yardimci simiilasyon algoritmasi tarafindan

belirlenen radar sinyal sayis1 ile karmasik bir sinyal ortaminin simiilasyonuna



uygulanacaktir. Farkli radar sinyalleri ile yapilacak deneyler sonrasinda dogruluk test

sonugclar1 ve simiilasyon sonuglari gosterilerek bu sonuclar degerlendirilecektir.



2. TEMEL KAVRAMLAR VE TEKNIKLER

Radar, nesneleri tespit etmek ve yerlerini belirlemek i¢in radyo dalgalarini kullanan
elektronik bir sistemdir. Radar kelimesi ingilizce “Radio Detection and Ranging”’ ifadesinin
kisaltmas1 olarak kullanilmaktadir. Meteoroloji, trafik izleme ve savunma gibi ¢esitli
alanlarda uygulama alani1 bulmaktadir. Radarin ¢alisma prensibi, elektromanyetik enerji
darbelerinin 151k hizinda bir hedefe dogru iletilmesini igerir. Bu darbeler bir nesneyle
karsilasana kadar uzayda yol alir ve darbeler bir nesneden yansidiginda radar sistemi
yanstyan sinyalleri algilar. Bu algilama islemi radarin ¢alismasinin temelini olusturur ve
nesnenin konumunun, hizinin ve diger 6zelliklerinin belirlenmesini saglar. Radar teknolojisi
askeri uygulamalarda gozetleme, hedef belirleme ve tehdit algilama gibi yetenekler saglar.
Askeri radar sistemleri hava sahasini izlemek, fiize veya ugak gibi gelen tehditleri tespit
etmek ve savunma onlemlerini yonlendirmek i¢in ¢ok dnemlidir. Ayrica, radar teknolojisi,
diisman kuvvetlerinin hedef tespiti ve tanimlanmasi igin gergek zamanli gézetim yetenekleri
saglayarak askeri istihbarat toplamada hayati bir rol oynamaktadir. Radar sistemlerinin
askeri senaryolarda iletisim islevleriyle biitiinlestirilmesi, 06zellikle elektronik harp
uygulamalarinda kaynak paylasimini mimkiin kilmakta ve operasyonel verimliligi

artirmaktadir.

Farkli radar teknolojileri hedeflerine ulasmak icin cesitli teknikler kullanirlar. Ornegin
Doppler radari, hareketli bir hedefle karsilasildiginda gonderilen dalganin frekansinin ve
fazinin degistigi Doppler etkisine dayali olarak calisir. Frekanstaki bu degisim, radar
sisteminin hareketi algilamasini saglayarak hedefin hizi hakkinda bilgiler saglar. Buna ek
olarak frekans modiilasyonlu stirekli dalga (FMCW) radari, siirekli dalga iletimi elde etmek
icin frekans modiilasyonu ilkesine dayali olarak ¢alisan bir radar teknolojisidir. FMCW radar
sistemleri zaman i¢inde degisen frekanslara sahip siirekli sinyaller yayar ve sinyallerin
eszamanli olarak gonderilmesine ve alinmasina izin verir. Alinan sinyallerdeki frekans

kaymalarin1 analiz ederek, FMCW radar1 hedeflerin menzilini ve hizin1 dogru bir sekilde

belirleyebilir.

Bu tezde kullanilan darbe radar teknolojisi, savunma sistemlerinde gelismis duyarlilik
ve menzil ¢oziinlirliigli saglayan ¢ok onemli bir bilesendir. Darbe sikistirma radar1 gibi es
evreli radarlar, elektronik karistirmay1 azaltmak i¢in es evreli islem kazancindan yararlanir
ve bu tiir tehditlere kars1 savunma igin es evreli karigtirma teknolojisini gerektirir [11].

Ayrica radar sistemlerinde yaygin olarak kullanilan dogrusal CHIRP dalga bicimleri, darbe



sikistirma  teknolojisi sayesinde menzil ¢oziiniirliigiinii ve sinyal-giiriilti  oranini
artirmaktadir. CHIRP sinyalleri gibi darbe sikistirma radar dalga bi¢imlerinin kullanimi
modern radar sistemlerinde yaygindir. Sekil 2.1’de CHIRP yontemi ile sikistirilmis sinyal

darbesi grafigi gosterilmistir.
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Sekil 2.1 Normal ve CHIRP Uygulanmig Radar Sinyali Darbeleri [12]

Elektronik Harp modern askeri operasyonlarin kritik bir bilesenidir ve elektromanyetik
spektrum {izerinde kontrol saglamay1 amaglayan ¢ok ¢esitli strateji ve teknolojileri kapsar.
Grant ve Collins’in sundugu goriis elektronik harbe giris niteliginde bir genel bakis
sunmakta ve bu teknolojinin ii¢ ana alt kiimesini tamimlamaktadir; Elektronik Destek
Tedbirleri (ESM), Elektronik Kars1 Tedbirler (ECM) ve Elektronik Karsi-Kars1 Tedbirler
(ECCM) [13]. Elektronik harp bilesenlerine iliskin bu temel anlayis, elektronik harp
taktikleri ve teknolojilerine iliskin daha ileri diizeydeki tartigmalarin temelini
olusturmaktadir. Ancak 1990’11 yillarda teknolojik gelismeler ve degisen askeri ihtiyaclara
gore elektronik harp bilesenlerinin tanimi degistirilmis, yine li¢ smif ile tanimlanmistir.
Bunlar; Elektronik Destek, Elektronik Taarruz ve Elektronik Korunma olarak kabul
gormistir [14][15]. Sekil 2.2’de elektronik harp smiflart ve bu siniflar altinda

degerlendirilen sistemler goriilmektedir.
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Sekil 2.2 Elektronik Harp Siniflart

2.1. Elektronik Taarruz Sistemleri

Elektronik taarruz sistemleri entegre oldugu platforma tehdit olan unsurlarin
elektronik harp kabiliyetlerini engellemek amaciyla kullanilir. Karsidaki diigman unsuru
fiziki olarak tahrip etmeyen ancak fonksiyonel kabiliyetlerini kisitlayan elektronik taarruz
tipleri islevsel imha (soft Kill) olarak smiflandirihir. Bu taarruz tipleri diismanin
elektromanyetik spektrumu kullanmasin1 kisitlayip ve miimkiinse de engelleyerek operasyon
sahasinda kullanildig1 platformun tespit edilmesi veya takip edilmesini zorlastirmaktadir.
Islevsel imha taarruzlarindan biri olan karistirma yonteminde diisman unsurlarin radarlarini
satlire etmeyi hedefleyerek giiriiltii ile karistirma uygulanmaktadir. Aldatma yonteminde ise
karigtirma tekniklerinden faydalanilarak mesafe aldatmasi, hiz aldatmasi, ag¢1 aldatmasi,
sahte hedef aldatmasi gibi yontemler kullanilmaktadir. Bu yontemler kullanilirken temel

amag¢ platformun gergek yerinin gizlenmesi, hedef olarak tespit edilememesi ve bu sayede



fonksiyonel kabiliyetlerinin devam etmesidir. Fiziksel imha (hard kill) taarruzlari ise tehdit
olarak degerlendirilen unsurun islevini yerine getiremeyecek sekilde hasar verilmesi veya
tamamen imha edilmesi ile gerceklestirilmektedir. Anti-radyasyon silahlar1 (6rnegin
HARM) ve yonlendirilmis enerji silahlar1 fiziksel imha kapsaminda kullanilmaktadir.
1990’11 yillar 6ncesinde kullanilan eski siniflandirma sisteminde elektronik harp kapsaminda
olmayan bu sistemler, yeni siniflandirmada elektronik taarruz sistemleri arasinda

tanimlanmaya baglanmaistir.

2.2. Elektronik Korunma Sistemleri

Elektronik korunma sistemleri diger elektronik harp sistemlerinin miidahalelerinden
korunmak amaciyla kullanilan sistemlerdir. Kullanildig1 platformun elektronik taarruz ile
fonksiyon engelleme veya kabiliyet azaltma aksiyonlarina karsi hem aktif hem de pasif
onlem alinmasini saglar. Ornegin karistirma sistemlerinin etkisiz kilmmasi igin yaygimn
olarak frekans ¢evikligi yontemleri kullanilmaktadir. Frekans ¢evikligi yonteminde, yayin
yapan verici yaydigi sinyallerin frekansini, kullanabildigi frekans bandinda rastgele olarak
degistirmesi ve bu sayede karistirma sisteminin sinyal frekansim1 kagirmasi ile
etkisizlestirilmesi saglanir. Ayrica platformdan yayilan sinyalin yan hiizmelerine kilitlenen
radar giidiimlii fiizeler karsi da yan demet kesici veya yan demet azaltici Onlemler
alinmaktadir. Ayrica giidiimlii fiizelere kars1 Chaff/flare ile aldatma yontemi kullanilarak da

koruma saglayan sistemler bulunmaktadir.

Korunma sistemlerinde yapisal dnlemler de gozlemlenmektedir. Ozellikle hayalet
ucaklar olarak adlandirilan hava platformlarinda radar kesit alaninin kiigiiltiilmesi ve
govdeye radar emici malzeme kaplamasi uygulanmasi yapisal Onlemler olarak
degerlendirilmektedir. Bu 6nlemler tarama gdrevi ylirliten bir bagka radarin, ucaktan alacagi

doniis sinyalinin giiciinii diisiirmekte ve tespit edilmeyi zorlastirmaktadir.

2.3. Elektronik Destek Sistemleri

Elektronik destek sistemleri temel olarak askeri unsurlarin tespit edilmesine yonelik
fonksiyonlar1 saglamaktadir. Sinyallerin alinmasi, yonlerinin bulunmasi, uzakliklarinin
belirlenmesi ve tanimlanmasi iglemleri bu sistemler tarafindan gergeklestirilir. Radar ikaz
sistemleri disinda elektronik destek sistemleri, aldig1 ve analiz ettigi sinyallere gore de
sistemler iki farkli sekilde siniflandirilir. Elektronik istihbarat (ELINT) sistemleri olarak

smiflandirilan kisim; atis kontrol, glidiim ve erken uyar1 radarlarindan gelen sinyallerin
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alinmasi ve analiz edilmesinde kullanilir. Iletisim istihbarat1 (COMINT) sistemleri ise veri
baglantisi yolu ile iletilen ses ve goriintii gibi paketlerin tespit ve elde edilip, dost unsurlar
tarafindan analiz edilmesinde kullanilir. Bu iki siniflandirmanin birlikte kullanilmasi ile de
sinyal istihbarati1 (SIGINT) olarak tanimlanmaktadir. Sinyal istihbarat1 ile elde edilen sinyal
parametreleri de analiz edilip radar ikaz alicisi sistemlerinin 6n programlama agamasinda

kullanilir.

Radar tanimlama igsleminin 6n programlama asamasi, radar sistemlerinin ¢esitli radar
sinyallerini algilamak ve smiflandirmak i¢in Onceden tanimlanmig parametreler ve
algoritmalarla yapilandirilmasini igerir. Bu asama, elektronik destek sistemleri tarafindan
yakalanan tanimlanmis radar tehditlerine karsi Onceden programlanmis karistirma
tekniklerini kullanan elektronik taarruz sistemleri igin ¢ok 6nemlidir [16]. Belirli verici
tanimlama algoritmalari, parametre grenme tekniklerini kullanarak sifir 6rnek senaryolari
da dahil olmak iizere ¢esitli kosullar altinda radar sinyallerini tanimak i¢in gereklidir [17].
Ornegin Dudczyk’in yaptig1 ¢alismada biiyiik veri kiimelerine dayali radar emisyon kaynag1
tanimlama icin hiyerarsik aglomeratif kiimeleme yontemleri kullanilmakta ve boylece radar
tanimlama siire¢lerinin verimliligi artirilmaktadir [18]. Ayrica radar sinyali parametre
cikarimi ile ilgili olarak, modiilasyon 0&zelliklerinin ¢ikarilmas1 radar sinyalinin
tanmimlanmas1 i¢in ¢ok &nemli oldugu ortaya koyulmustur [3]. Ozel verici tanimlama
algoritmalari, dagimiklik dagilimi tanimlama yontemleri ve hiyerarsik kiimeleme gibi

teknikler radar sinyal tanimlama siireclerinin gelistirilmesinde hayati rol oynar.

On programlama asamasi elektronik istihbarat sistemleri ile toplanmis ve tanimlanmus
radar sinyallerinin analiz edildigi bir elektronik harp destek merkezinde gerceklestirilir.
Belirli bolgeler ve gorevler i¢in platformlara gorev oncesi yiiklenmek {izere kiitliphaneler
burada olusturulup radarlara iliskin darbe tanimlayict kelimeler siirekli olarak optimize

edilmeye ve giincellenmeye devam edilir.

2.4. Radar ikaz Alicist

Radar ikaz alicisi, elektronik harp sistemlerinde potansiyel tehditler tarafindan yayilan
radar sinyallerini tespit etmek ve tanimlamak i¢in tasarlanmig kritik bir bilesendir. Radar
ikaz alicist sistemleri kullanildigi platformun bulundugu ortamda tehdit olarak
degerlendirilen unsurlarin bulundugunu, tespit islemi gerceklestigi anda kullaniciya
bildirmektedir. Kullaniciya bildirilen bilgiler genellikle tehdidin yonii, uzakligi ve tanimidir.

Bu bilgileri saglarken radarin alict kismi tarafindan alinan sinyaller ile sistemine daha 6nce
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tanimlanmis olan sinyalleri karsilagtirarak ¢iktisin1 vermektedir. Radar ikaz alicini temel
calisma akisi, oncelikle alicinin ortamdaki sinyalleri yakalamasi ile baslar. Alinan sinyallerin
parametreleri belirlenip, bu sinyaller gruplanir. Gruplanan sinyaller sinyal kiitiiphanesi ile
karsilastirilarak, radar ikaz alicisinin islemcisinde yiiklii olan algoritma ile tanimlanir.
Tanimlanan radarlarin tehdit olup olmadig1 degerlendirildikten sonra, tehdit seviyesine
uygun olarak alinacak aksiyon i¢in bilgi iletilir. Radar ikaz alicinin bu jenerik fonksiyonel

calisma akis1 Sekil 2.3’te de gosterilmistir.

Radar Tehdit Kiitiiphanesi

e ———_—_——_—_—__,—_,—_—_,,—_—_,—_—_—_—_—,—_—_—,—_—,—,—e— —eree——_—_——————— -
{ \
| |
Sinyallerin I Parametre | | Sinyallerin | | Tehdit Radarin Tehdit _L Uyarn
Alinmasi T Cikarilmasi Etiketlendirilmesi Tanimlanmasi Degerlendirmesi | Verilmesi
I
| I
~__ - /

Sekil 2.3 Radar fkaz Alicis1 Fonksiyonel Diyagrami [19]

Tehdit kiitiiphanesi olarak isimlendirilen sinyal parametrelerinin tanimlandig: bir veri
tabani 2.3 boliimiinde de bahsedildigi gibi platform goéreve ¢ikmadan dnce tizerindeki radar
ikaz alicisina yiiklenir. Bu islemde kullanilan kiitiiphane goreve ¢ikilan bolge ile degisken
olmakla birlikte, bolgede olmasi beklenen ve bilinen platformlarin radar sinyal
parametrelerinin darbe tanimlayici kelimelerini igermektedir. Sabit kiitiphane kullaniminin
tercih edilmemesinin de sebepleri arasinda en onemli olarak goriileni de islem siiresinin
uzayacak olmasi nedeniyle tehdidin tespit edilebilecek en erken andan daha gec¢ tespit
edilmesi nedeni ile platform ve kullanici i¢in tehlikeli veya 6liimciil sayilabilecek durumlarin
online geg¢mektir. Tehdit kiitliphanelerinde genellikle bir Onceliklendirme yapis1 da
bulunmaktadir. Bu 6nceliklendirme yapisi, platformun otomatik ya da manuel olarak alacagi
tedbirlerin 6ncelikle hangi tehdide gore alinmasi gerektigi konusunda kars1 tedbir sistemine
girdi saglamaktadir [20]. Ornegin, bir hava platformunda bulunan radar ikaz alic1 ortamda
bulunan hava gozetleme radarindan once kendi platformunu takip eden bir silah giidiim
radarimi tespit edip karsi tedbir sistemine bilgi vermek lizere programlanmaktadir. Bunun da
sebebi ¢ogu askeri sistemde oldugu gibi dnceligin gorevin devamini saglamak ve bunu da

ancak kendi platformunun bekasini saglayarak gergeklestirebilecegi fikridir. Radar ikaz alici
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gosterge ekraninda Sekil 2.4°te gosterildigi gibi farkli semboller ve renkler ile pilota tehdit

cesidi, uzaklig1 ve yonii ile ilgili bilgi verilmektedir.

0

315 ' 45

(D

270

225 135

180

Sekil 2.4 Radar Ikaz Alicis1 Sisteminin Gosterge Ekrani [21]

2.5. Radar Alicilan1

Radar ikaz alic1 sisteminin 6nemli bir par¢asi olan alicilarin (Rx) kullanilan birgok tiirii
bulunmaktadir. Bu alic1 ¢esitleri farkli fonksiyonel 6zelliklerine gore hibrit veya tekil olarak

kullanilabilmektedir.

2.5.1. Sayisal Ahci

Sayisal alicilar, radar ikaz alicisinda yapilacak islemleri bilgisayar ortaminda yapmak
tizere sinyalleri sayisal forma doniistiiriir. Burada yapilan islemler (demodiilasyon,
filtreleme vb.) yazilim tarafindan simiile edilerek gergeklestirilebilmektedir. Bulundugu
sistemi etkileyen en 6nemli 6zelligi de bu islemleri gergeklestirmek i¢in ihtiyag duyulan
islemcinin boyut ve agirlik dezavantajini bulundugu platforma yansitmasi ve buna paralel

olarak donanim kisitlarindan dolayr kullanildigr alandaki tiim frekans spektrumunun
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tamamin1 kapsayacak sekilde ¢calismamasidir. Bu nedenle agirlik ve hacim konusunun diger

platformlara gore daha degerli goriildiigii hava platformlarinda kullanimi1 yaygin degildir.

Anten
RF IF

RF Dijital Dijital
Dupl t ADC DDC > > .
uplexer Alic] Filtre Islemci

Mikser ANdCEDital _Dijtal At

Dénustlrtct Doénustlrica

Verici

Sekil 2.5 Sayisal Alic1 Fonksiyonel Blok Diyagrami [22]

2.5.2. Siiperheterodin Alic

Stiperheterodin alici, radyo frekansi sistemlerinde iistiin segiciligi, hassasiyeti ve
frekans kararliligiyla bilinen temel bir bilesendir. Bir siiperheterodin alicinin mimarisinde
tipik olarak, gelen sinyalleri daha ileri islemler i¢in sabit bir ara frekansa (IF) doniistiirmek
amaciyla frekans doniistiirme komponentleri bulunmaktadir. Bu sistem, sinyallerin verimli
bir sekilde filtrelenmesine, yiikseltilmesine ve demodiile edilmesine olanak tantyarak radyo
frekansi iletimlerinin hassas bir sekilde alinmasini ve analiz edilmesini saglar. Radar ve
iletisim sistemleri baglaminda, siiperheterodin alici, gelen sinyallerin algilanmasi ve
islenmesinde ¢ok onemli bir rol oynar. Alicinin gelen sinyalleri standart bir IF frekansina
doniistiirme yetenegi, sinyalleri isleme ve demodiilasyonu kolaylastirarak genel sistem
verimliligini artirir. Ayrica, siiperheterodin alicilarin frekans modiilasyonlu siirekli dalga
(FMCW) radar1 gibi radar uygulamalarinda kullanilmasi, hedef tespitinde yiiksek
¢Oziiniirlik ve dogruluk elde etmedeki etkinliklerini gostermektedir. Genel olarak,
stiperheterodin alicinin ¢ok yonliiliigi, seciciligi ve kararliligi, onu modern radyo frekansi
sistemlerinde 6nemli bir alici mimarisi haline getirmekte ve ¢esitli uygulamalarda verimli

sinyal alimi, isleme ve analizine olanak saglamaktadir.
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Sekil 2.6 Siiperheterodin Alic1 Fonksiyonel Diyagrami [23]

2.5.3. Kiristal Video Alicis1

Kristal video alicisi, anten, dedektdr ve yiikselticiden olusup, sinyalleri yliksek

hassasiyet ve netlikle almak, islemek ve kodunu ¢6zmek igin tasarlanmis, sinyal iletim

sistemlerinde ¢cok onemli bir bilesendir. Diger alict sistemlerine gore karmasikligr diisiik

olmasina ragmen yiiksek anlik bant genigligi saglar. Ancak hassasiyet, 6l¢iim sonuglari i¢in

diisiik performans gosterir.
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Sekil 2.7 4 Kanall1 Kristal Video Alicis1 Fonksiyonel Blok Diyagrami [24]

2.6. Radar Parametreleri

Dijital
isleme

—

Radarlarin tanirmlanmasinda kullanilan radar ikaz alic1 sistemleri, ortamdaki radarlarin

bazi karakteristik sinyal parametrelerini kullanir. Bu parametreler; frekans, darbe genligi,
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darbe genisligi, darbe yonii, gelis zamani, darbe tekrarlama frekansi, anten tarama zamani,

hiizme genisligidir.

Radar parametreleri kullanilarak yapilan tanimlama islemlerinde, ayn1 zamanda alinan
radar sinyaller iist iiste binerek bir ayristirma problemi de yaratirlar. Ayristirma islemi de
alinan sinyallerin parametreleri kullanilarak gerceklestirilir ve tanimlama islemine
ayristirilmis radar sinyal setleri gonderilmesi saglanir. Ayristirma ve tanimlama islemlerinde
sinyal parametrelerinin ayirt edicilik seviyeleri farklidir. Bu nedenle biitiin sinyal
parametreleri iki problemin ¢oziilme isleminde kullanilmamaktadir. Ayristirma ve
tanimlama iglemlerinde kullanilan sinyal parametrelerinin elde edilme sekilleri ve ayirt

edicilik seviyeleri Tablo 2.1’de verilmistir [25] [26].

Tablo 2.1 Sinyal Parametrelerinin Ayristirma ve Tanimlamada Ayirt Edicilik Seviyeleri

Sinyal Parametresi | Parametrenin Elde | Ayristirma Islemi | Tamimlama Islemi
Edilmesi Ayirt Edicilik Ayirt Edicilik
Frekans Olgiim Yiiksek Seviyede Yiiksek Seviyede
Darbe Tekrarlama Alinan veriden Yiiksek Seviyede Yiiksek Seviyede
Frekans1 tiiretme
Dalga Genisligi Alinan veriden Yiksek Seviyede Orta Seviyede
tiretme
Darbe Genligi Olgiim Orta Seviyede Diisiik Seviyede
Hiizme Genisligi Alinan veriden Diisiik Seviyede Yiiksek Seviyede
tiretme
Gelis Yonii/Agist Olciim Yiiksek Seviyede Diistik Seviyede
Gelis Zamani Ol¢iim Yiiksek Seviyede Diisiik Seviyede
Anten Tarama Siiresi Alinan veriden Diisiik Seviyede Yiiksek Seviyede
tiretme

2.7. Radarlarin Tanimlanmasi

Radarlarin yaydigi sinyallerin karakteristik parametrelerinden tanimlanmasi islemi
elektronik harp destek sistemlerinin daha 6nce bahsedildigi gibi hayati bir fonksiyondur.
Karmagik bir sinyal yogunlugu iceren operasyonel bir ortamda, iist {iste binmis sinyallerin
ayristirilma asamasindan sonra, sinyal kaynaklarimin tanimlanmasi bu sinyal kaynaklart
arasinda bir tehdit var ise belirlenmesi kars1 tedbirlerin belirlenmesi konusunda ¢ok kritiktir.

Ortamda ayni1 anda onlarca sinyal kayna@i bulunabilen durumlarda konvansiyonel
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karsilastirma ile tanimlama sistemlerinin yetersizligi ve yanlis tespitlere agikligi nedeni ile
radarlarin tanimlanmasi konusu elektronik harp sistemleri arasinda gelistirilmeye ihtiyag

duyulan bir noktadadir.

Bu konuda yapilan c¢alismalarda konvansiyonel teknolojiler ve yeni teknolojileri
birlikte gorebilmekteyiz. Yang ve arkadasglarinin sundugu yaklasim, spesifik verici
tanimlamasi amagclar1 dogrultusunda radar vericisi tanimlama islemini gerceklestirmek icin
alinan radar sinyallerinin bir koleksiyonunun kullanilmasini igerir [27]. Bu y6ntem, sinyal
ozelliklerine dayali olarak ayni tip radar vericilerinin farkli kopyalar1 arasinda ayrim
yapmaya odaklanir. Calismamizda oldukga faydalandigimiz kavramlar: arastiran bagka bir
arastirmada ise elektronik harp sistemlerinde radar verici siiflandirmasinda evrisimli sinir
aglarinin (CNN), radar vericilerini benzersiz 6zelliklerine gore siniflandirmadaki roli
vurgulanip, yapilan simiilasyon c¢alismasi neticesinde %97’lere varan radar tanimlama
dogruluk oranlari saglanmistir [28]. Farkli bir ¢aligmada, radar verici tanimlama zorluklarini
ele almak icin g¢ekirdek kanonik korelasyon analizinden ve belirsizlik fonksiyonundan
yararlanarak, radar vericisi tanimlama igin yeni bir hibrit flizyon yontemi onerilmistir. Bu
yonteme gore belirsizlik fonksiyonunun sifira yakin doppler dilimleri kullanilarak iki
¢ekirdek matris hazirlanir ve bu matrisler ile de ayirt edici 6zellikleri ¢ikarmak amaciyla
KCCA kullanilir. Bu hibrit yontem ile Shi ve arkadaglar1 6grenme hizi ve dogruluk orani

bakimindan yiiksek verimli bir yontem olarak sonug almistir [29].

Bu tezde simiilasyon calismasi Oncesi sinyal kiitiiphanesi olusturulup, algoritmalar
etiketli bir veri seti ile egitilecektir. Bu nedenle makine 6grenmesi algoritmalari arasindan
gozetimli 6grenme teknikleri kullanilmistir. Literatiir arastirmalar1 ve yapilan 6n testler
sonucu, radar sinyali ile verici tanimlama problemine uygulanabilecek gézetimli 6grenme
algoritmalar: ve yontemleri; Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machines- SVM), K-
En Yakin Komsular (K-Nearest Neighbors- KNN), Karar Agaci (Decision Tree), Topluluk
Yontemleri (Ensemble Methods) ve Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks- ANN)

algoritmalar1 1.3 boliimiinde de bahsedildigi lizere secilmistir.

Sekil 2.8’de makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile tehdit kiitliphanesi kullanilarak
radarlarin tanimlama isleminin hangi adimlar izlenerek yapilacagi fonksiyonel bloklar

halinde gosterilmistir.
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Sekil 2.8 Radar tanimlama islemi fonksiyonel blok gosterimi

Takip eden boliimlerde simiilasyonda kullanilacak olan makine 6grenmesi

algoritmalar1 agiklanmistir.

2.7.1. Destek Vektor Makineleri Algoritmalar:

Destek vektor makineleri (Support Vector Machines), makine 6grenimi, yapay zeka
ve Oriintli tanima gibi ¢esitli alanlarda yaygin olarak kullanilan ¢ok yonli ve giiglii bir
denetimli O6grenme algoritmalar1 smifidir. SVM algoritmalar1 6zellikle siniflandirma
gorevleri, regresyon ve algilama igin etkili oldugu goriilmektedir [30]. SVM algoritmalarinin
arkasindaki temel kavram, geometrik aralifi en {iist diizeye c¢ikarirken egitim veri
kiimesindeki farkli siniflar1 dogru bir sekilde ayirabilen en uygun hiper diizlemi bulmaktir.
Bu hiper diizlemin yeri, hiper diizlem ile destek vektorleri olarak adlandirilan en yakin veri
noktalar1 arasindaki mesafeyi maksimize edecek sekilde belirlenir [31]. SVM algoritmalari
hem dogrusal hem de dogrusal olmayan siniflandirma problemlerini verimli bir sekilde ele

alma yetenekleriyle bilinir. Bunu, ¢ekirdek yontemi (kernel trick) olarak bilinen bir teknik
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kullanarak girdi verilerini yiiksek boyutlu 6zellik uzaylarma dolayli olarak esleyerek
saglarlar [32]. Bu, SVM algoritmalarinin orijinal parametre uzayinda dogrusal olarak
ayrilamayan veri noktalarini dogru bir sekilde siniflandirabilen dogrusal olmayan ayirt edici

smiflandiricilar olusturmasina olanak tanir [33].
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Sekil 2.9 Destek Vektor Makineleri Hiper diizlem Yerlesimi

Ozetle destek vektdr makineleri, verilerdeki farkl siniflart ayirmak icin en uygun hiper
diizlemleri bularak siniflandirma gérevlerinde iistiinliik saglayan ¢ok yonlii makine 6grenimi
algoritmalaridir. Dogrusal olmayan verileri, yliksek boyutlu 6zellik uzaylarini ve cesitli
uygulamalar1 ele alma yetenekleri, onlar1 makine 6grenimi ve Oriintii tanima alaninda
popiiler bir secim haline getirmektedir. Bir dnceki kisimda bahsetti§imiz gibi radarlarin
tanimlanmasi probleminde de sagladigi giicli yonleri ile destek vektdor makineleri
algoritmalar1 kullanilmaktadir. SVM algoritmalar ile ¢ift polarizasyonlu radar dl¢limleri
kullanilarak hidrometeor siniflandirmasi i¢in arastirilmis ve geleneksel hedef tanimlamanin

Otesinde radar uygulamalari i¢in potansiyelini kanitlamistir [34]. SVM algoritmalar1 ayrica
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diisiik sinyal-giiriilti oranli radar hedef tespitinde de kullanilmis ve =zorlu radar

ortamlarindaki kullanilabilirligini gostermistir [35].

2.7.2. K-En Yakin Komsu Algoritmalari

K-En Yakin Komsular (k-Nearest Neighbour) algoritmasi, 6rnek tabanli 6grenme
algoritmalar1 kategorisine giren klasik bir denetimli makine Ogrenimi algoritmasidir.
KNN’de bir veri noktasinin siniflandirilmasi, 6zellik uzayindaki en yakin komsularinin
sinifina gore belirlenir. KNN’deki "k", smiflandirma i¢in dikkate alinan en yakin komsu
sayisin1 temsil eder. Yeni bir veri noktasi siiflandirilacagi zaman, algoritma bu nokta ile
egitim veri kiimesindeki diger tiim noktalar arasindaki mesafeyi hesaplar. Daha sonra bu
mesafe metrigine gore en yakin “k” kadar veri noktasini seger ve smif etiketini bu komsular
arasindaki ¢ogunluk smifina atar. KNN algoritmasinin en 6nemli avantajlarindan biri
basitligi ve uygulama kolayligidir. Tiim egitim veri noktalarini ve etiketlerini sakladigi i¢in
yogun bir egitim asamasi gerektirmez. Ayrica, KNN parametrik olmayan bir algoritmadir,
yani giris olarak verilen veri dagilimi hakkinda herhangi bir varsayimda bulunmaz. Bu
esneklik, kKNN'nin karmasik karar sinirlarina sahip olanlar da dahil olmak tizere zorlu veri
kiimelerinde de etkili olmasini saglar. Ayrica, kKNN genellikle karar smirmin diizensiz
oldugu veya veri dagilimmin iyi tammlanmadig1 senaryolarda kullanilir. Ozellikle karar
siirlariin dogrusal olmadigi siniflandirma gorevleri i¢in kullanighdir [36]. Basitligi,
parametrik olmayan yapisi ve dogrusal olmayan karar siirlarini ele almadaki etkinligi ile

bilinir, bu da onu ¢esitli siniflandirma goérevlerinde degerli bir ara¢ haline getirir.
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Sekil 2.10 k-En Yakin Komsular Siniflandirma Ornegi

K-En Yakin Komsular algoritmasi, radar tanimlama uygulamalarinda, 6zellikle radar
dedektdrlerinin tasariminda ve hedef siniflandirmasinda arastirilmigtir. KNN algoritmasini
kullanarak radar tanimlayici tasarimina yeni bir yaklagim tizerine bir ¢alisma yiirtitilmistiir.
Bu arastirma, radar sinyal islemede yanlis alarm oranlari, sabit yanlis alarm oranlar1 ve
daginiklik gibi hususlart vurgulayarak radar tanimlayicilar igcin kNN kullanimina
odaklanmistir [37]. KNN algoritmasmin veri noktalarin1 bilinen veri orneklerine
yakinliklarina gore siniflandirma yetenegi, onu farkli radar sinyallerini veya parazitleri ayirt
etmenin gerekli oldugu radar tanimlama gorevleri i¢in uygun hale getirir. Radar sistemleri,
kNN algoritmasindan yararlanarak radar sinyallerini 6zelliklerine ve karakteristiklerine gore
etkili bir sekilde siniflandirabilir ve boylece radar hedeflerinin daha iyi tanimlanmasina ve
parazitlerin bastirilmasima katkida bulunabilir. Ayrica, kNN algoritmasinin basitligi ve
siiflandirma gorevlerini yerine getirmedeki etkinligi, onu radar tanimlama senaryolarinda
degerli bir ara¢ haline getirmektedir. Farkli radar veri 6zelliklerine uyum saglama ve radar
sinyallerini bilinen 6rneklere yakinligina gore verimli bir sekilde siiflandirma yetenegi,

radar sistemlerinin hedef tanima ve sinyal isleme alanindaki genel performansini artirir.

2.7.3. Karar Agaci Algoritmalari

Karar Agaci (Decision Tree), siniflandirma ve regresyon gorevleri i¢in yaygin olarak

kullanilan bir makine 6grenimi algoritmasidir. Her i¢ diigiimiin bir 6zelligi veya niteligi
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temsil ettigi, her dalin bir karar kuralin1 ifade ettigi ve her yaprak diiglimiiniin sonucu veya
smif etiketini gosterdigi bir aga¢ olarak yapilandirilmigtir. Karar Agaclari, modelin karar
verme siirecini anlamaya yardimci olan yorumlanabilirlik ve gorsellestirme yetenekleri
agisindan ¢ok faydalidir. Radar tanimlama uygulamalarinda, karar agaglar1 ¢esitli amaglar
icin kullanilmistir. Ornegin, radar sinyallerinin simiflandirilmasinda karar agaclari, farkl
tiirdeki radar sinyallerini kendilerine has 6zelliklerine gore ayristirmak i¢in etkin bir sekilde
kullanilmistir [38]. Buna ek olarak, Karar Agaglar1 radar verilerinden ¢ikarilan belirli
Ozellikleri kullanarak gesitli radar hedefleri arasindaki ayrimi kolaylastirarak radar hedef
tanimlama gorevlerinde etkili olmustur [39]. Ayrica Lin ve arkadaslarinin yaptig
aragtirmada karar agaglari, derin 6grenme tekniklerinin entegrasyonu yoluyla bilinmeyen
radar sinyallerini tanimlamak i¢in radar dalga formu tanimada uygulama alani bulmustur
[40]. Radar sinyal 6zelliklerine dayali karar agaglari gelistirerek, bu modeller radar dalga
formlarin1 dogru bir sekilde siniflandirabilir ve taniyabilir, boylece radar sinyal isleme ve
analizini gelistirebilir. Karar agaclari radar sinyallerini siiflandirmak, radar hedefleri
arasinda ayrim yapmak ve radar verilerinden ¢ikarilan belirli 6zelliklere dayal olarak cesitli
radar dalga bicimlerini tanimak ig¢in sistematik bir yaklasim sunarak radar tanimlama
gorevlerinde onemli bir rol oynadigi ve hibrit algoritmalarda kullanilabilirliginin

kanitlanmis olmasi ile kullanigh bir algoritma oldugu goriillmektedir.

2.7.4. Yapay Sinir Aglar1 Algoritmalar:

Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks), insan beyninin yapisi ve isleyisinden
esinlenen algoritma modelleridir. ANN algoritmalari, katmanlar halinde diizenlenmis
birbirine bagli diiglimlerden veya yapay noronlardan olusur. Bu katmanlar tipik olarak bir
girdi katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikti katmani igerir. Noronlar
arasindaki her baglanti, iginden gegen sinyali modiile eden bir agirlikla iliskilendirilir. ANN
algoritmalari, verilerdeki kaliplart ve iliskileri 6grenmek i¢in bu agirliklarin ayarlanmasi
yontemi kullanilarak egitilir. Radar tanimlama alaninda ANN algoritmalar1 radar sinyali
siniflandirma, hedef tanima ve parazit bastirma gibi ¢esitli gérevlere uygulanmistir. ANN
algoritmalar1 karmasik radar verilerini etkili bir sekilde isleyebilir ve farkli radar sinyallerini
ayirt etmeye yardimer olan 6zellikleri ¢ikarabilir. ANN algoritmalar etiketli radar verileri
tizerinde egitilerek, oriintiileri tanimay1 dgrenebilir ve girig verilerine dayali olarak dogru
tahminler yapabilirler. Yapilan bir ¢alisma, radyolojideki uygulamalar da dahil olmak {izere
bilgisayarla gérme gorevlerinde Yapay Sinir Aglart siifi olan Evrisimsel Sinir Aglarinin

(CNN) cok kullanilan ve sonu¢ dogrulugu yiiksek olan bir yontem oldugunu gostermistir
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[41]. CNN algoritmalari, dogru siniflandirma i¢in radar goriintiilerinden 6zelliklerin uzamsal
hiyerarsilerini ¢ikarmada giiglii olduklarindan, goriintii tabanli radar tanimlama gorevlerinde

etkili olmustur.

Ayrica, ANN algoritmalar1 bilinmeyen radar sinyallerini tanimlamak i¢in radar dalga
formu tanimada kullanilmistir. ANN algoritmalart ¢esitli radar dalga bigimlerini tanimada
ve radar sinyal tanimlama dogrulugunu artirmada potansiyel vaat etmektedir. Sonug olarak,
Yapay Sinir Aglar1 karmasik radar verilerini isleyebilen, ilgili 6zellikleri ¢ikarabilen ve
dogru tahminler yapabilen gii¢lii radar tanimlama araglaridir. Verilerden driintiileri 6grenme
yetenekleri, onlar1 radar sinyal siniflandirmasi, hedef tanima ve dagiiklik bastirma gibi
gorevlerde degerli kilar. Sekil 2.11°de bu boliimde bahsedilen; giris, gizli ve ¢ikis katmanlar

ile bu katmanlar arasindaki 6rnek bir iliski gosterilmistir.

Gizli
[x(t) Katman Cikti

u(t)
27 ‘
y(®) "

Sekil 2.11 Yapay Sinir Aglar1 Katmanlari [42]

2.7.5. Topluluk Yontemleri Algoritmalar:

Makine 6grenmesinde topluluk yontemleri (Ensemble Methods), daha giiglii bir
tahmin modeli olusturmak i¢in birden fazla bireysel modeli birlestiren teknikleri ifade eder.
Bu yontemler, birden fazla modelin ¢esitliliginden yararlanarak tahmin modelinin genel
performansin1 ve giivenilirligini artirmayr amaglar. Topluluk yontemleri birkag temel
modelin tahminlerini bir araya getirerek herhangi bir modelden daha iyi sonuglar elde
edebilir.

Bagging, boosting, stacking ve random forests dahil olmak {izere ¢esitli topluluk
yontemleri vardir. Bagging (Bootstrap Aggregating), ayni temel 6grenme algoritmasinin
birden fazla Grneginin egitim verilerinin farkli alt kiimeleri iizerinde egitilmesini ve

tahminlerinin ortalama veya oylama yoluyla birlestirilmesini igerir. Ote yandan Boosting,
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modellerin sirayla egitilmesine odaklanir; burada her bir sonraki model bir 6ncekinin
hatalarin1  diizelterek genel performansin artmasimi saglar. Random forests, tahmin
dogrulugunu artirmak ve asir1 uyumu azaltmak i¢in birden fazla karar agacinin tahminlerini
birlestirir. Topluluk yontemleri, asir1 uyumu azaltma, model genellemesini artirma ve
giiriiltiilii verileri etkili bir sekilde ele alma yetenekleriyle bilinir. Siniflandirma, regresyon
ve anomali tespiti de dahil olmak {izere ¢esitli makine 6grenimi gorevlerinde yaygin olarak
kullanilirlar. Topluluk yontemleri goriintii tanima, dogal dil isleme ve finansal tahmin gibi

cesitli alanlarda basartyla uygulanmistir.

Topluluk yontemleri, radar sinyal islemenin dogrulugunu ve saglamligini artirmak i¢in
radar tanimlama uygulamalarinda giderek daha fazla kullanilmaktadir. Birden fazla modeli
birlestirerek, topluluk yontemleri radar hedef tanimlama, daginiklik bastirma ve sinyal
tanima gorevlerini etkili bir sekilde gelistirebilir. Codo ve Rico-Ramirez tarafindan yapilan
bir ¢aligma, kentsel hidrolojik uygulamalar i¢in topluluk radar tabanli yagis tahminlerinin
kullanilmasina odaklanmustir [43]. Topluluk yontemleri, olasiliksal radar yagis tahminleri
iretmek i¢in kullanilmis ve radar tabanli tahminlerin dogrulugunu artirmada topluluk
yontemlerinin etkinligini gostermistir. Ayrica, bilinmeyen radar sinyallerini tanimlamak i¢in
radar dalga formu tanimada topluluk yontemleri uygulanmistir. Bilinmeyen radar sinyali
tanimlama i¢in derin 6grenmeye dayali bir karar fiizyon modeli gelistirilmistir. Bu yaklagim,
farkli radar dalga bigimlerini tanimada ve radar sinyali smiflandirma dogrulugunu
iyilestirmede topluluk yontemlerinin etkinligini gostermistir [39]. Genel olarak topluluk
yontemleri, ¢esitli radar uygulamalarinda radar sinyal isleme, hedef tanimlama, dagimiklik
bastirma ve sinyal tamimayr gelistirmek icin birden fazla modelin giiglii yonlerini
birlestirerek radar tanimlama gorevlerinde 6nemli rolii oldugu ispatlanmis, gelecekte

kullanimi1 agisindan potansiyeli yiiksek bir algoritma yontemi olarak goriilmektedir.
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3. RADAR SINYAL KUTUPHANESI

Radar sinyal kiitliiphaneleri, radar sistemlerinin ¢esitli uygulamalar i¢cin Onceden
programlanmasi i¢in gereklidir. Bu kiitliphaneler radar sinyallerini depolar ve diizenler,
verimli sinyal isleme, smiflandirma ve izleme saglar. On programlama uzmanlari, hedef
tanimlama, parazit algilama ve dalga bi¢imi analizi gibi gorevler i¢in Onceden
programlanmis radar sinyallerinden olusan bir kiitiiphaneye erisebilirler. Radar sinyal
kiitiiphanelerinin 6nemli bir yonii, radar sinyallerinin etkili bir sekilde siralanmasi ve
depolanmasidir. Bu yontem, 6zellikle gergek zamanli karar verme gerektiren senaryolarda
radar verilerinin alinmasini ve iglenmesini kolaylastirir. Ayrica, radar sinyal kiitiiphaneleri
parazit tahmini ve parazit bastirma gibi gorevler i¢in de degerlidir. Radar sistemleri, makine
O0grenmesi algoritmalar1 ve kapsamli bir tehdit sinyalleri kiitiiphanesi kullanarak potansiyel
tehditleri etkili bir sekilde tahmin edebilir ve bunlara kars1 koyabilir [44]. Radar sinyal
kiitiiphaneleri biligsel izleme ve manevra hedefleri i¢in de faydalhidir. Bu yaklagim, radar
sistemlerinin kiitiiphanedeki dnceden programlanmis dalga bicimi se¢eneklerini kullanarak

dinamik hedef hareketlerine uyum saglayabilmesini saglar [45].

Radar sinyal kiitliiphanesi i¢inde bulunan sinyallerin parametreleri darbe tanimlayici
kelime (DTK) olarak isimlendirilir. Calismamiz igin radar sinyal kiitiiphanesini
olusturulurken ¢esitli kaynaklardan faydalanarak farkli gorevlerde ve farkli sinyal
parametresi araliklarmma sahip radarlart dahil edilmistir. Calismanin ¢iktis1 olan
algoritmalarin kullanildig: platform 6zellikle hava platformlart hedeflenerek kurgulanmis ve
bu nedenle kiitiiphaneye eklenen radarlar hava platformlarina tehdit olusturacak sekilde

secilmigtir. Radarlarin ana gorevlerine gore jenerik frekans araliklart Tablo 3.1°de

gosterilmistir.
Tablo 3.1 Radar gorevlerine gore frekans araliklar
Frekans Arah@ Ana Fonksiyon
L bandi1 (1-2 GHz arasi) Erken Thbar Radarlar

Erken Thbar Radarlari
S band1 (2-4 GHz arasi)
Hava Gozetleme Radarlan

C band1 (4-8 GHz aras1) Hava Savunma Radarlar1

Navigasyon Radarlari
X bandi (8-12 GHz arasi) Silah Kontrol (Giidiim) Radarlar1

Hava Platformu Radarlari
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3.1. Erken Uyari ve Hava Gozetleme Radarlar:

Erken uyar1 radarlari, zamaninda miidahale eylemlerini miimkiin kilmak igin
potansiyel tehditleri tespit etmek ve izlemek i¢in ¢ok Onemlidir. Bu radarlar, savunma
mekanizmalarinin veya tahliye prosediirlerinin etkinlestirilmesine olanak taniyacak sekilde
gelen nesneleri veya olaylar1 onceden bildirmek {izere tasarlanmistir. Erken uyari
radarlarinin en 6nemli Ozelliklerinden biri, hedefleri etkili bir sekilde tespit etmek igin
Doppler Etkilerinden yararlanma yetenekleridir. Bu yetenek, radarin hareketli nesneler ile
sabit dagimiklig1 ayirt etmesini saglayarak hedef tanimlama ve izlemeyi gelistirir [46]. Fiize
savunmasi baglaminda, uzun menzilli erken uyari radarlari, diisman fiizelerinin firlatma
asamasinda tespit edilmesi ve siniflandirilmasinda 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu radarlar,
flize firlatmalarini tespit ederek ve miidahale karsi tedbirlerini hizli bir sekilde baslatarak
savunma hatti ilk katmani olarak hizmet vermektedir. Bunlara ek olarak, radar sinyalleri i¢in
karistirmayr tahmin etmede makine Ogrenimi algoritmalarmin kullanilmasi, radarin
potansiyel tehditleri etkili bir sekilde tahmin etme ve bunlara karsi koyma yetenegini

gelistirmektedir.

|

i

| qﬁ J“
i) Il £

Sekil 3.1 AN/TPS-63 Kisa/Orta Menzilli Radar Sistemi
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Calismamizda kullandigimiz erken uyari radarlari ve sinyal parametreleri Tablo 3.2°de

verilmistir.
Tablo 3.2 Erken Uyar1 Radarlar1 Parametreleri
Darbe
Frekans Darbe ) Hiizme
Radar Adi Tekrarlama Darbe Giicii Menzil
Aralig1 Genigsligi Genigligi
Frekansi
1225-1400 300/375/
AN/TPS-63 41 us 100 kW 370 km 2,7°
MHz 500/ 750 Hz
1215-1400
AN/TPS-59 180/625Hz | 0.18/1 ps 46 kW 740 km 3,2°
MHz
1215- 1400 250/1100
RRP-117 100 / 800 pus 20 kw 463 km 3.4°
MHz Hz
2700- 3100
AR-325 270-1400 Hz 200 ps 135 kW 470 km 1.4°
MHz
ASR-10SS 2900 MHz | 710-1032 Hz 1/100 pus 19,5 kW 148 km 1,4°
3100- 3500 | 500/ 1000/
RAWS-03 67/35/9 ps 100 kW 130 km 1.55°
MHz 4000 Hz
2695- 3115
1L117 MH 3757750 Hz 1,2 ps 700 kw 450 km 1°
z

3.2. Hava Savunma ve Atis Kontrol Radarlari

Hava savunma ve silah yonlendirme radarlari, hava tehditlerini etkili bir sekilde
vurmak ic¢in hava araclarini tespit ederek, izleyerek ve silahlar1 yonlendirerek savunma
sistemlerinde kritik bir rol oynar. Bu radarlar dogru hedef tespiti ve angajmani saglamak icin
gelismis teknolojiler ve stratejiler kullanir. Hava radarlarinin kritik islevlerinden biri de
karistirma girisimlerine etkin bir sekilde karsi koyabilmeleridir. Hava savunma ve silah
glidiim radarlar1 savunma sistemlerinin ayrilmaz bir pargasidir ve karmasik operasyonel
ortamlarda gelismis teknolojiler araciligiyla anti-parazit yeteneklerini, hedef izleme

dogrulugunu ve silah giidiim hassasiyetini gelistirir.
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Sekil 3.2 AN/MPQ-53 PATRIOT Fiize Giidiim Radar1

Calismamizda kullandigimiz hava savunma ve atigs kontrol radarlar1 ve sinyal

parametreleri Tablo 3.3’te verilmistir.
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Tablo 3.3 Hava Savunma ve Atis Kontrol Radarlar1 Parametreleri

Darbe
Frekans Darbe ) Hiizme
Radar Adi Tekrarlama Darbe Giicii Menzil
Aralig1 Genigsligi Genigligi
Frekansi
1000 — 1500 250 — 750
1RL123E 200 - 600 ps - 350 km 4°
MHz Hz
2900 —-3300 | 500 - 1000
92N6E 1-25us - - 1°
MHz Hz
3000 — 3400
N-22 1000 Hz 10 ps 90 kW 100 km 1°
MHz
828 — 1440/
4900 — 5100
S-75 1656- 2880 0,4- 1,2 us 1500 kW 150 km 2°
MHz
Hz
5200- 5300
AN/MPS-16 300- 364 Hz, 2.5 us 1000 kW 370 km 2.4°
MHz
VRRVY 5200 MHz 60/720 Hz 1/2ups 400 kW 300 km 1,4°
5300- 5400
S613 300 Hz 5us 1000 kW - 2,7°
MHz
5450- 5825 | 750/1200/ | 1/0.25/0.1
AN/SPS-67 280 kW 104 km 1,6°
MHz 2400 Hz us
04/13/
5000 - 5500 | 500 - 1000
AN/MPQ-53 2,0/2,7/50 10 kW 170 km 2°
MHz Hz
us
9000 — 9400 | 1750/ 3500
S-125 0.26 /0.5 ps 210 kW 80 km 1°
MHz Hz
9000 — 9500 | 1500 /5000 0,25 -0,50
AN/SPG-34 30 kW 23 2,4°
MHz Hz us

3.3. Hava Platformu Radarlanr

Hava platformu radarlari, havadan gelen tehditleri etkin bir sekilde tespit etmek,
izlemek ve durdurmaktan sorumlu savunma sistemlerinin temel bilesenleridir. Bu radarlar,
hassas hedef tespiti ve angajmani saglamak i¢in gelismis teknolojiler ve stratejiler igerir.
Hava onleme radarlarinin 6nemli bir 6zelligi, ger¢ek zamanlh isabet olasilig1 tahminlerine
dayali olarak silah-hedef atamalarin1 optimize etme kabiliyetleridir. Bu radarlar, her hedef
icin yliksek isabet olasiligina sahip dnleyiciler konuslandirarak, 6nleme gdrevlerinin basari
oranin1 6nemli 6l¢iide artirir. Ayrica, optimum yoOnlendirme yasalarinin ve uyarlanabilir

yayilan dalga bi¢imlerinin koordinasyonu, onleme ve bulusma zorluklarinin {istesinden
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gelmek icin hayati 6nem tasimaktadir. Bu radarlar, dnleme radarlarinin hedeflere gore
goreceli konum ve hizlarini tahmin etmek i¢in Kalman filtrelerini kullanarak, onleme
hassasiyetini ve verimliligini artirir. Bunlara ek olarak, MIMO radar ve karistirict
yontemlerinin uygulanmasi, hava onleme radarlarinin potansiyel karistirma tehditlerinin
bulundugu karmasik ortamlarda operasyonlarini optimize etmelerini saglar [47]. Karsilikli
bilgi kriterlerine dayali fayda fonksiyonlar1 formiile ederek, bu radarlar radar

performanslarin etkili bir sekilde artirabilirler.

Sekil 3.3 F-16 AESA Burun Radari

Calismamizda kullandigimiz hava platformu radarlar1 ve sinyal parametreleri Tablo

3.4’te verilmistir.
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Tablo 3.4 Hava Platformu Radarlar1 Parametreleri

Darbe
Frekans Darbe ) Hiizme
Radar Adi Tekrarlama Darbe Giicii Menzil
Aralig1 Genigsligi Genisligi
Frekansi
SeaVue 9300- 10000 | 388- 1854 5/10/12.3
50 kW 463 km 1,3°
XMC MHz Hz us
AN/APN- 1 024- 180
9375 MHz 0,2-4,5 us 25 kW 445 km 2,4°
242 Hz
AN/APY-10 | 5000 -5500 | 5000 - 1000
0,5-2,5us - 470 km 1,5°
MHz Hz
AN/APS- 9250 -9700 | 2491/1513 10/23,4/
8 kW 475 km 2°
143 MHz /750 Hz 40 ps
Ocean 9250- 9700 300 - 10/23,4/
8 kW 833 km 1°
Master MHz 125000 Hz 40 ps
AESA 9500 MHz 0,25- 1 Hz 0,5-2,5us - - 2,5°

3.4. Radar Sinyal Kiitiiphanesinin Olusturulmasi

Tablo 3.2, Tablo 3.3 ve Tablo 3.4’te belirtilen radarlarin parametrelerinin bazilari
aralik, bazilar1 birden ¢ok sabit deger ve bazilar1 da tek deger olarak elde edilmistir. Bu
parametre degerleri ve araliklar1 referans alinip, radarlarin farkli gorevleri de géz Oniine

almarak, her bir radar i¢in 60 farkli sinyal yayma senaryosu ile toplam 1440 farkli sinyal

olusturulmustur.

Kiitiiphaneye eklenecek radarlar ve bu radarlarin parametreleri belirlendikten sonra,
makine oOgrenmesinde tanimlama isleminin modelini olusturmak adina kullanilacak
parametreler belirlenmistir. Olusturulan sinyal yayma senaryosunda darbe tanimlayici
kelimeler i¢in kullanilacak parametreler; frekans, darbe genisligi, darbe tekrarlama frekansi

ve hiizme genisligi olarak segilmistir. Bu parametreler belirlenirken Tablo 2.1°de verilen,

sinyal parametrelerinin tanimlama islemine uygunluk dereceleri géz oniine alinmistir.
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4. MAKINE OGRENMESI ALGORITMALARININ EGITILMESI

Makine 6grenmesi algoritmalarinin egitilmesi i¢cin Matlab programinin R2023a
versiyonunda Classification Learner uygulamasi kullanilmistir. Bu uygulama girdi olarak
verilen verileri simiflandirmak i¢in secilen model parametrelerine gore modelleri egitir.
Uygulama iginde c¢esitli siniflandirma algoritmalar1 bulunmaktadir ve bunlarin konfigiire

edilmesine olanak saglamaktadir.

Model egitildikten sonra da dogruluk karsilagtirmasi yapilabilmesi adina iiretilen
ciktilar gosterilmektedir. Bu ¢iktilar; gecerlenmis modelin dogruluk orani, dagilim grafikleri
(scatter plot) ve karisiklik matrisi (confusion matrix) olarak verilmektedir. Bu 6zellikleri de
farkli algoritmalarin denenmesi, karsilastirilmast ve performans degerlendirmesi

yapilabilmesi adina faydalidir.

4.1. Model Girdilerinin Hazirlanmasi

Makine 06grenmesi modelleri i¢in Oncelikle veri girdilerinin tanimlanmasi
gerekmektedir. Veri girdisi olarak tehdit kiitliphanesini olusturan 1440 farkli sinyal

uygulamanin ige aktarma araci ile tanimlanmustir.

IMPORT

Selection/History A2E1441 (. | ¥ | Mame | Library vd4 Replace unimportable cells with NaN CD:' @
Variable Names Row 1= Type | Table -
Import
No Variable Names &% Table Options ~ Selection

SELECTION IMPORTED VARIABLE UNIMPORTABLE CELLS MPORT
Library_V4 xlsx

A B c D E
Radar_Par... Frequency Width PRF Beamwidth
Categorical  Number = Number <~ Number <~ Number =~

1323 |Ocean Mas... 9.639 8.3898 84.8424 | 1 -
1324 |Ocean Mas... 9.6475 8.4746 86.9559 1
1325 |Ocean Mas... 9.6559 8.5593 89.0695 1
1326 |Ocean Mas... 9.6644 8.6441 91.1831 1
1327 |Ocean Mas... 9.6729 87288 93.2966 1
1328 |Ocean Mas... 9.6814 8.8136 95.4102 1
1329 |AN/SPG-34 9.0593 0.2797 19153 24
1330 |AN/SPG-34 9.0678 0.2839 19746 24
1331 |AN/SPG-34 9.0763 0.2881/ 20339 24
1332 |ANISPG-34 | 9.0847 0.2024 2.0932 24
1333 |AN/SPG-34 9.0932 0.2966 21525 24
1334 |ANISPG-34 9.1017 0.3008 2.2119 24
1335 |AN/SPG-34 9.1102 0.3051 22712 24
1336 |ANISPG-34 | 9.1186 0.3093 2.3305 24
1337 |AN/SPG-34 9.1271 0.3136 2.3898 24
1338 |AN/SPG-34 9.1356 0.3178 2.4492 24
1339 |AN/SPG-34 9.1441 0.322| 2.5085 24
1340 |ANISPG-34 9.1525 0.3263 2.5678 24
1341 | ANISPG-34 9.161 0.3305 2.6271 24
1342 |ANISPG-34 9.1695 0.3347 2.6864 24 _
Sayfal Sheet1

Sekil 4.1 Tehdit kiitiiphanesinin model girdisi olarak tanimlanmasi
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Tehdit kiitiiphanesinin se¢ilmesi sonras1t model gegerleme plani olarak 5 kath capraz
gecerleme yontemi secilmistir. Bu yontemde veri seti 5 esit parcaya boliinerek bu
parcalardan 1 tanesi gegerleme yapmak icin diger 4 tanesi egitimi gerceklestirmek icin
kullanilir. Bu islem 5 defa tekrarlanarak her parcanin diger parcalar ile gecerleme yapilarak
egitilmesi saglanir. Burada yapilan her iterasyon sonucu bir dogruluk performansi elde edilir.
Modelin final performans: da her iterasyon i¢in elde edilen dogruluk degerlerinin
ortalamasinin alinmasi ile elde edilir. Modelin yiiksek dogruluk orani ile egitilmesi icin
katlama sayis1 arttirilabilir, ancak bu da egitim siiresini arttirmaktadir. Modelde yiiksek
varyans ve yiiksek yanlilik gibi durumlarinin 6niine gegebilmek adina katlama sayisinin
olabildigince girdi olarak verilen kiitiiphanedeki veri sayisina uygun olmasi gerekmektedir.
Matlab uygulamasinda veri sayist da goz Oniine alinarak 5 katli iterasyon secilmis ve

modellerin girdileri hazir hale getirilmistir.
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Sekil 4.2 5 Katli Capraz Katlama Yontemi [48]

4.2. Model Parametrelerinin Belirlenmesi

Secilen makine 6grenmesi metotlar1 ile olusturulacak modellere girdileri saglayip
egitilme silireci baslamadan Once, modelin 6grenme yontemleri ile ilgili parametrelerin
secilmesi gerekmektedir. Model olusturulurken bu parametreler 6grenme performanslarini

direkt etkilemektedir. Bu model parametreleri segilirken optimum verimi almak adina
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Classification Learner’de bulunan bu parametreleri otomatik optimize etme ozelligi
kullanilmistir. 30 iterasyonda en iyi model performans sonucunu alacak sekilde islem yapan
bu oOzellik ile modellerin gegerleme performanslar1 yiikseltilmis ve islem siireleri
kisaltilmistir. Sekil 4.3’da Classification Learner’da segilen optimizasyon parametreleri

gosterilmistir.

ey

Optimizer | Bayesian optimization v \
Acquisition function | Expected improvement per second plus ¥ \
Iterations | 30 }%{
Training time limit L]

Sekil 4.3 Classification Learner optimizasyon parametreleri

4.3. Modellerin Olusturulmasi

Algoritmanin egitilmesi asamasinda ve sonug olarak alinan parametreler performans
degerlendirmesinde kullanilacagindan 6ncelikle bunlarin tercih agirliklarinin belirlenmesi

gerekmektedir.

Gegerleme (0grenme) dogrulugu; dogru olarak yapilan tahminlerin toplam yapilan
gbzlemlere oranidir. Modeller olusturulurken en kritik performans gostergesi olarak
degerlendirilmektedir. Bu gostergenin yiliksek olmasi test dogrulugunu direkt olarak
etkilediginden, olusturulacak olan modeller simiilasyonda kullanilmadan 6nce en yiiksek

oranlarin elde edilmesi amaglanmuistir.

Tahmin hiz1 (prediction speed); 6grenme islemi esnasinda goriilen performansa dayali
olarak yaklasik olarak belirlenen yeni veri girigini gozlemleme ve tahmin olusturma hizi
olarak tanimlanmaktadir. Tahmin hizi, radar ikaz alicisinin kullanildig1 platform i¢in hayati
oneme sahip bir performans gostergesidir. Tehditlerden yayilan sinyallerin ilk tespit edildigi
anda gecikmeden tanimlama yapilarak karsi tedbir alabilme yetenegi, elektronik harp

konseptinde radar ikaz alicinin bulundugu platformun {istiin yetenegi olarak goriilmektedir.

34



Egitim siiresi (training time); 6grenme islemi sirasinda gecen toplam zamandir. Bu
siire diger iki performans gostergesinin tersine onemli olarak degerlendirilmemektedir.
Bunun da nedeni, modellerin olusturulmasi islemi pratik uygulamalarda 6n programlama
olarak bahsedilen ve zaman kisitinin dnemli olmadig bir asamaya denk gelmektedir. On
programlama asamasi tezin 2.3 boliimiinde de agiklandig: tlizere, aktif muhabere alaninda
gerceklestirilmemektedir. Elektronik harp destek merkezinde bu asama oncelikli olarak
hedef yiiksek gecerleme dogrulugu ve tahmin hizi olacak sekilde optimize

gergeklestirilmektedir.

Toplam hata (total cost); gecerleme dogrulugunun hesaplanmasinda kullanilan
yardimc1 bir sonug¢ olarak goriilmektedir ve tek basma performans gdstergesi olarak

degerlendirilmemektedir.

Modelin dosya boyutu (model size) da benzer sekilde bir performans gostergesi olarak
degerlendirilmemektedir. Sonu¢ olarak ©Ogrenme asamasi sonunda yapilacak olan
performans degerlendirmesinde gecerleme (6grenme) dogrulugu ve tahmin hizi (prediction

speed) ile modeller degerlendirilmistir.

Optimizasyon 6zelligini kullanmadan yapilan model olusturma denemelerinde alinan
dogruluk orani farkli makine 6grenmesi algoritmalari i¢in degisiklik gosterse de %87-97
dogruluk orami seviyelerinde goziikmektedir. Optimizasyon uygulanmadan 6nce alinan
sonuglara drnek olarak Sekil 4.4’de Medium KNN modelinin parametreleri ve egitim sonrasi
alinan sonuclar gosterilmektedir. Tahmin hiz1 yliksek olmasina ragmen gecerleme dogruluk

oraninin gelistirilebilecegi degerlendirilmistir.

Model 15: KNN
Status: Trained

Training Results

Accuracy (Validation) 97.4%

Total cost (Validation) 38

Prediction speed ~33000 obs/sec
Training time 1.189 sec
Model size (Compact) ~105 kB

~ Model Hyperparameters
Preset: Medium KNN
Number of neighbors: 10
Distance metric: Euclidean

Distance weight: Equal
Standardize data: Yes

Sekil 4.4 KNN algoritmasi ile olusturulan modelin egitim sonuglari
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Gegerleme dogruluk oranim yiikseltmek adina optimizasyon 6zelligi kullanildiginda
ise dogruluk oranlarmin %99’un {iizerine yiikseldigi gozlemlenmistir. Dogruluk oraninin
yuksek olmasi birincil degerlendirme kriterlerinden olacagindan yiiksek seviyede elde
edilmesi bu kriterde benzer sonuglar gdsteren algoritmalar igin farkli degerlendirme
kriterlerinin de kayit altinda alinmasi gerektigini gostermistir. KNN algoritmasi ile
olusturulan optimize edilmis modelin parametreleri ve egitim sonrasi alinan sonuglar Sekil
4.5°de gosterilmektedir. Tahmin hizinin diistiigli gézlemlenmesine ragmen gegerleme
dogruluk oraninin kayipsiz tahmin seviyesine yaklagmasi ile kabul edilebilir bir performans
olarak goriilmiistiir.

Model 6: Optimizable KNN

Status: Tested

Training Results

Accuracy (Validation) 99.9%

Total cost (Validation) 2

Prediction speed ~21000 obs/sec
Training time 49.519 sec
Model size (Compact) ~105 kB

Sekil 4.5 KNN algoritmasi ile olusturulan ve optimize edilen modelin egitim sonuglari

Kullanilan diger makine 6grenmesi algoritmalar: da KNN ile ayn1 optimizasyon islemi
ile egitildiginde olusan modellerde yliksek dogruluk oranlar1 elde edilmistir. Daha 6nce
bahsedildigi gibi, 6grenme dogruluk orami tiim algoritma modelleri i¢in %99’un iizerinde
oldugundan tahmin hizinin simiilasyon ortamindaki etkisi c¢alismanin devaminda
degerlendirilmek tizere 5nem kazanmustir. Yapay Sinir Aglari, Topluluk Yo6ntemleri, Destek
Vektor Makineleri ve Karar Agaci algoritma modelleri i¢in alinan sonuglar da Sekil 4.6’da

gosterilmistir.
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Model 8: Optimizable Neural Network Model 7: Optimizable Ensemble
Status: Tested Status: Tested

Training Results Training Results

Accuracy (Validation) 99.7% Accuracy (Validation)  99.7%

Total cost (Validation) 4 Total cost (Validation) 5

Prediction speed ~83000 obs/sec | Prediction speed ~4900 obs/sec
Training time 984.98 sec Training time 166 sec
Model size (Compact) ~83 kB Model size (Compact) ~740 kB
Model 5: Optimizable SVM Model 2: Optimizable Tree

Status: Tested Status: Tested

Training Results Training Results

Accuracy (Validation) 100.0% Accuracy (Validation) 99.4%

Total cost (Validation) 0 Total cost (Validation) 8

Prediction speed ~3000 obs/sec Prediction speed ~29000 obs/sec
Training time 1395.8 sec Training time 37.794 sec
Model size (Compact) ~1 MB Model size (Compact) ~35 kB

Sekil 4.6 YSA, Topluluk Yéntemi, DVM ve Karar Agact Ogrenme Modelleri

Algoritmalarin simiilasyonda kullanmak {izere modelleri olusturuldugunda, bu
modellerin ¢iktis1 olarak degerlendirilen parametreler ve grafikler bulunmaktadir. Capraz
katlama yontemi ile yapilan iterasyon siirecinde her iterasyon igin farkli model parametreleri
kullanilarak modelin hata oran1 disirilir. Bu ¢iktilardan modelin faydali model
parametreleri secilebilmektedir. Ayrica final modelde hangi radarlarin yanhs

siiflandirildigini ve hata oranlarinin detaylarini gosteren grafikler bulunmaktadir.

4.3.1. K-En Yakin Komsular Algoritma Modelinin Optimizasyon Sonuglari

K-En Yakin Komsular algoritmasinin modeli i¢in Classification Learner’in isledigi

optimizasyon siirecinde hatanin en az gézlemlendigi iterasyon Sekil 4.7°de gosterilmistir.
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Sekil 4.7 K-En Yakin Komsular optimizasyon grafigi

Optimizasyon sonuglari ile elde edilen model parametreleri (hyperparameters); k
degeri 1 olarak alinmis, uzaklik metrigi olarak sehir blogu ve ters mesafe yontemi
uygulanmigtir. Sehir blogu metriginde iki nokta arast mesafe bu noktalarin kartezyen
koordinatlarinin mutlak farklarinin toplami olarak elde edilir. Bu mesafe agirlik olarak
kullanilir ve k degeri 1 oldugundan her komsu nokta ile agirlhiklar degerlendirilir. Ters

mesafe yontemi ile de komsu noktalar arasinda daha yakin olan noktalar siniflandirmada

daha fazla etki saglar.

Bu parametreler modelin olusturulmasi i¢in kullanildiginda Sekil 4.5°de gosterilen
sonuglar elde edilmistir. Gegerleme karistirma matrisi (validation confusion matrix)
grafiginden de yanlis yapilan gozlemler goriilmektedir. Sekil 4.8’deki matriste grafigin
dikey ekseni gergek radari, yatay ekseni de tahmin edilen radar1 ifade etmektedir. Bu matriste
goriildiigi tizere; gozlemlerde yapilan tahminlerin %3,3°tii Ocean Master radari i¢in S-125
olarak siniflandirilmis. Matriste buna benzer hatalar ¢ok fazla gézlemlendiginde, buradaki

veriler modelin gelistirilmesine referans olmaktadir.
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Sekil 4.8 K-En Yakin Komsular Modeli Gegerleme Karistirma Matrisi

Grafikte goriilen hatanin modelin toplam dogruluk oranina etkisi %0,01 oldugundan

model simiilasyonda kullanilmak iizere sonlandirilmistir.

4.3.2. Yapay Sinir Aglar1 Modelinin Optimizasyon Sonuclari

Yapay Sinir Aglar1 algoritmasinin modeli i¢in Classification Learner’in isledigi

optimizasyon siirecinde hatanin en az gozlemlendigi iterasyon Sekil 4.9°de gosterilmistir.
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Sekil 4.9 Yapay sinir aglar1 optimizasyon grafigi

Yapay Sinir Agindaki tam bagli katmanlarin (fully connected layers) sayisi, agin
verilerdeki karmagik oriintiileri ve iligkileri 6grenme kapasitesini belirlemede ¢ok 6nemli bir
rol oynar. Tam bagli katmanlarin derinligi ve genisligi, agin temsil giiciini ve girdi
verilerindeki karmasik 6zellikleri yakalama becerisini 6nemli dl¢lide etkiler. Yapilan testler,
bir yapay sinir aglart modelinin tam bagli katmanlarin sayisinin artirilmasinin, agin verilerin
hiyerarsik smiflarin1 6grenme kapasitesini artirarak karmasik iligkileri ve Oriintiileri

modellemesini saglayabilecegini gostermektedir. Ancak c¢ok fazla tam bagli katman

eklemek, agm genellestirilebilir kaliplart 68renmek yerine egitim verilerini
ezberleyebilecegi asir1 6grenme riskini de biiyiik 6l¢iide arttirmaktadir. Bu nedenle, bir

yapay sinir aglart modelinde tam bagli katmanlarin tasarimi, model karmagikligi ve

siniflandirma performansi arasinda bir ddiinlesme igerir.

Optimize edilen modelde 3 adet tam baglantili katman olmasinin sebebi az katmanh
yapilarda ilk katmanda tamamlanmas1 gereken hesaplama yiikiiniin fazla olmasi ile modelin
O0grenme siirecini yiiksek dogruluga tasiyamama ihtimalidir. Standart uygulamalarda

siniflandirma i¢in verilen veri parametreleri sayisinda giris katmani diigiim sayis1 tanimlansa
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da girig verilerinin birbirinden biiyiikliik olarak uzakligina bagl sekilde bu diigiim sayisi
arttirilabilir. Sekil 4.9’de goriilen sonugtan optimizasyon olmadan yapilan denemelerde
aldigimiz gorece diisiik dogruluk oranlarina giris diigiim sayisinin neden oldugunu agikga
gorebiliyoruz. Ayrica 3 katmanin dahil edilmesinin ve bu 3 katman i¢in de farkli diigiim
sayilarinin belirlenmesi veri setine en uygun konfigiirasyonun elde edilmesini saglayarak
%99,7 gegerleme dogrulugu elde edilmesini saglamistir. Ayrica diizenlilestirme giicii
parametresi (regularization strength) model karmasikligini, siniflandirma yetenegini ve asiri
o0grenmeye kars1 direnci etkileyen ¢ok Onemli bir parametredir. Bu parametre, egitim
sirasinda diizenlilestirme teriminin genel kayip fonksiyonu iizerindeki etkisini belirler.
Yiiksek bir diizenlilestirme giicli degeri, karmasik modellere daha giiglii bir ceza
uygulayarak daha basit agirlik konfigiirasyonlarini tesvik eder ve asiri uyum riskini bu

sayede azaltir [49].

Optimizasyon sonucu elde edilen parametreler modelin olusturulmas: igin
kullanildiginda Sekil 4.6’da goriilen sonuglar elde edilmistir. Sekil 4.10°te gecerleme
karistirma matrisi grafiginden de yanlis yapilan gozlemler goriilmektedir. Bu matriste
goriildiigii tizere gozlemlerde yapilan tahminlerin; %1,7’si AN/FPS-117 radan igin
AN/TPS-63 olarak, %3,3’ii AN/SPS-67 radar1 igin AN/APY-10 olarak ve %]1,7’si Ocean

Master radari i¢in Seavue XMC olarak smiflandirilmis.
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Sekil 4.10 Yapay Sinir Aglar1 Modeli Gegerleme Karistirma Matrisi

Grafikte goriilen hatalarin modelin toplam dogruluk oranina etkisi %0,03 oldugundan

model simiilasyonda kullanilmak iizere sonlandirilmistir.

4.3.3. Topluluk Yontemleri Algoritma Modelinin Optimizasyon Sonuclari

Topluluk Yontemleri algoritmasinin modeli i¢in Classification Learner’in isledigi

optimizasyon siirecinde hatanin en az gozlemlendigi iterasyon Sekil 4.11°de gosterilmistir.
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Sekil 4.11 Topluluk Yo6ntemleri optimizasyon grafigi

Topluluk yontemleri i¢in 2.7.5 bdliimiinde anlatilan Bagging yontemi kullanilmistir.
Optimizasyon sonucu 17 adet karar agaci kullanilmis, agaglarin kollar i¢in de 85 ayrim ile
smiflandirma dallar1  belirlenmistir. Arastirmalar, bir topluluktaki O6grenici sayisinin
artirtlmasinin, verilerin genellemesinin iyilestirilmesine, asir1 6grenmenin azaltilmasina ve
goriinmeyen veriler lizerinde gelismis tahmin performansi sagladigini géstermistir [50].
Ancak, asir1 biiylk topluluklar, tahmin performansinda 6nemli gelismeler olmaksizin

hesaplama karmagikliginin ve egitim siiresinin artmasina neden olabilir.

Optimizasyon sonucu elde edilen parametreler modelin olusturulmas: igin
kullanildiginda Sekil 4.6’da goriilen sonuglar elde edilmistir. Sekil 4.12°te gecerleme
karigtirma matrisi grafiginden de yanlis yapilan gozlemler goriilmektedir. Bu matriste
goriildigi lizere gozlemlerde yapilan tahminlerin; %1,7°si ASR-10SS radar1 icin VRRVY
olarak, %3,3’1i 92N6E radari i¢in 1L117 olarak, %1,7’si AN/MPQ-53 radar1 i¢gin PW S75
ve %1,7’s1 92N6E radari i¢in SA-8 N22 olarak siiflandirilmis.
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Sekil 4.12 Topluluk Yontemleri Modeli Gegerleme Karistirma Matrisi

Grafikte goriilen hatalarin modelin toplam dogruluk oranina etkisi %0,03 oldugundan

model simiilasyonda kullanilmak iizere sonlandirilmistir.

4.3.4. Destek Vektor Makineleri Modelinin Optimizasyon Sonuclar:

Destek Vektor Makineleri algoritmasinin modeli i¢in Classification Learner’in isledigi

optimizasyon siirecinde hatanin en az gézlemlendigi iterasyon Sekil 4.13’da gosterilmistir.
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Sekil 4.13 Destek Vektor Makineleri optimizasyon grafigi

Destek vektér makinelerinin ¢ekirdek fonksiyonu olarak lineer fonksiyon
optimizasyon sonucunda en iyi sonucu verdigi gortismiistiir. One-vs-One yonteminde, veri
kiimesindeki her bir sinif ¢ifti icin ayr1 bir siniflandirict egitilir. Her bir siniflandiricinin karar
fonksiyonu daha sonra tahmin icin yeni veriler sunuldugunda simif etiketini belirlemek i¢in
kullanilir. Bu yontem, birden fazla ikili siniflandirict kullanarak ve bunlarin ¢iktilarim
birlestirerek, ¢cok sinifli siniflandirmanin karmasik gérevini bir dizi ikili siniflandirma alt
problemine doniistiiriir. Bu sekilde siniflandirict her siifi birbirinden ayirt etmeyi 6grenir.
Kutu kisitlama seviyesi (box constraint level), marj genisligi ile siniflandirma hatasi
arasindaki dengeyi ydneten bir parametredir. Bu degerin diisiik olmasi genellikle
algoritmanin lineer marjinin biiyiimesine ve dolayisiyla bu marjin i¢inde daha fazla nokta
bulunmasina izin vermektedir. Cok yliksek bir seviyede secildiginde ise veri setine gére marj
iginde higbir veri alinmamaktadir. Kutu kisitlama seviyesinin ayarlanmasi, modelinin
Onyarg1 ve varyans arasinda bir denge kurmasi i¢in ayar yapilmasina olanak tanir ve bdylece
goriinmeyen veriler lizerindeki performansini artirir. Bu parametre bir bakima modelin agir1

O0grenme ve yetersiz O0grenme durumunu engelleyecektir.  Veri setine gore yapilan
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optimizasyonda bu kisitlama seviyesi 66,848 olarak belirlenmis ve bu sayede destek vektor

makineleri modelinde higcbir hata gdzlemlenmemistir.

Optimizasyon sonucu elde edilen parametreler modelin olusturulmas: igin
kullanildiginda Sekil 4.6’da gdosterilen sonuglar elde edilmistir. Sekil 4.14’te gecerleme
karigtirma matrisi grafiginden de gegerleme dogrulugunun biitiin radarlar i¢in tam olarak
gerceklestirildigi goriilmektedir.
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Sekil 4.14 Destek Vektor Makineleri Modeli Gegerleme Karistirma Matrisi

4.3.5. Karar Agaci Modelinin Optimizasyon Sonuclari

Karar agaci algoritmasinin modeli i¢in Classification Learner’in isledigi optimizasyon

stirecinde hatanin en az gozlemlendigi iterasyon Sekil 4.15°de gosterilmistir.
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Sekil 4.15 Karar Agaci optimizasyon grafigi

Optimizasyon islemi sonucunda secilen ikiye bdlme kurali (Twoing Rule); karar
agacinda bulunan diigiimlerin nasil béliinecegini belirleyen bir kuraldir. Oz ve
yorumlanabilir bir model olusturmak icin karar agaci kurallariin birlestirilmesini igerir.
Ayrica etkili karar verme i¢in agik ve anlasilir karar kurallar1 saglar. Bu kurala gore de
boliinen alt diiglimlerin her birine benzer sayida veri dagilimi yapilmasi ve diiglimlere

dagitilin verilerin olabildigince birbirinden farkli olmasi amaglanir.

Bir karar agact modelindeki bolinme sayist (number of splits), agacin yapisini,
karmagikligin1 ve tahmin performansini dogrudan etkileyen temel bir 6zelliktir. Bir karar
agacindaki her bolme, bir 6zellige ve bir esik degerine dayali bir karar noktasini temsil eder
ve verilerin farkli alt kiimelere boliinmesini saglar. Bolme sayisi, agacin derinligini ve agag
tarafindan olusturulan karar siirlarinin ayrint1 diizeyini belirler. Béliinme sayisini optimize
etmek, model karmasikligi ve tahmin dogrulugu arasinda bir denge saglamak i¢in ¢ok
onemlidir. Cok az boliinmeye sahip bir agag, verilerdeki altta yatan Oriintiileri agsiri
basitlestirerek yetersiz dgrenmeye ve tahmin giiciiniin azalmasma neden olabilir. Ote

yandan, ¢ok fazla bdliinmeye sahip bir agac¢ verilerdeki giiriiltiiyii yakalayabilir, bu da asir1
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O0grenmeye ve gorlilmeyen verilere zayif genellemeye neden olur. Yiksek egitim
dogruluguna ulasabilmek adina 131 dala ayrilmasi optimizasyon algoritmasi ile saglanmis

olup, karar agaci algoritma testleri arasinda en basarili model parametresi seti belirlenmistir.

Optimizasyon sonucu elde edilen parametreler modelin olusturulmas: igin
kullanildiginda Sekil 4.6’da gosterilen sonuglar elde edilmistir. Sekil 4.16’da gecerleme
karistirma matrisi grafiginden de yanlis yapilan goézlemler goriilmektedir. Bu matriste
goriildiigii lizere gozlemlerde yapilan tahminlerin; %1,7’si AR-325 radar1 i¢in RAWS-03
olarak, %1,7’i Ocean Master radari i¢in SeaVue XMC olarak, %1,7’si AN/MPQ-53 radari
icin PW S75, %1,7’si RAWS-03 radar1 i¢gin ASR-10SS, %1,7’si PW S75 radan igin
AN/MPQ-53, %3,3 92N6E radari i¢in 1L117 ve %1,7 92N6E radar1 i¢in SA-8 N-22 olarak

siniflandirilmastir.

Model 2

"AN/TPS-63' [RUITGES
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ANIAPN-242

AN/APS-143(V)
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ANFPS-117
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AR-325 Commander

ASR-108S
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F16 EASA
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PW S-75

Pantsir 1RL123E

RAWS-03

5613

$125

S-400 Radar 92N6E

S5A-8 Radar N-22

SeaVue XMC

VRRVY

<
R \ﬂ"“:sﬁ"’“q»? S W »&*‘?E’k‘w"&w’ﬁ Ps*‘*[’w““& “’&s‘* e«@‘ﬁ e w“’“ V*“

e

&® \:\7’3@@@ 55\ \'F l‘@w‘;ﬂ 1" q&fﬁ
?@° Pg:"‘ o

Predicled Class

Sekil 4.16 Karar Agacit Modeli Gegerleme Karistirma Matrisi

Grafikte goriilen hatalarin modelin toplam dogruluk oranina etkisi %0,06 oldugundan

model simiilasyonda kullanilmak iizere sonlandirilmistir.

4.4. Final Modellerin Test Edilmesi

Bu bolimde modeller Classification Learner iginde bulunan test 6zelligi ile test

edilmistir. Yapilan testler validasyon esnasinda gergeklestirilen tahminlere dayali olup tam
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bir simiilasyon ortaminda alinmasi hedeflenen ¢iktilar1 saglamasa da final modellerin

dogrulanmasi igin gereklidir.

Classification Learner’da test i¢in girdi olmasi istenen verilerin se¢imi miimkiin
olmamaktadir. Bu nedenle tehdit kiitiiphanesinde bulunan tiim veriler ile testler

gerceklestirilmistir.

4.4.1. K-En Yakin Komsular Algoritma Modelinin Test Sonuclar

Olusturulan modelin testinde, Sekil 4.17°da gorildiigi lizere tiim radarlar dogru
tahmin edilmis ve model kullanima hazir olarak degerlendirilmistir. K-En Yakin Komsular
algoritmasinin modeli “Simiilasyon Senaryosu 1” olarak hem radar tanimlanmasinda hem

de tanimlanan radarin gérevinin tahmin edilmesinde kullanilacaktir.

Modelin validasyon dogrulugunda goriillen hatalar Ocean Master radari igin

simiilasyonda tekrar gozden gecirilecektir.

Model &
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Sekil 4.17 K-En Yakin Komsular Algoritma Modelinin Test Karistirma Matrisi

4.4.2. Yapay Sinir Aglar1 Algoritma Modelinin Test Sonuc¢lar:

Olusturulan modelin testinde, Sekil 4.18’de goriildiigli lizere tiim radarlar dogru

tahmin edilmis ve model kullanima hazir olarak degerlendirilmistir. Yapay Sinir Aglar
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algoritmasinin modeli “Simiilasyon Senaryosu 2” olarak hem radar tanimlanmasinda hem

de tanimlanan radarin gérevinin tahmin edilmesinde kullanilacaktir.

Modelin validasyon dogrulugunda goriilen hatalar AN/FPS-117, AN/SPS-67 ve Ocean

Master radarlari i¢in simiilasyonda tekrar gozden gegirilecektir.
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Sekil 4.18 Yapay Sinir Aglar1 Algoritma Modelinin Test Karistirma Matrisi

4.4.3. Topluluk Yontemleri Algoritma Modelinin Test Sonuclar

Olusturulan modelin testinde, Sekil 4.19°de goriildiigii tizere tek radardaki tahminlerin
%1,7’s1 92N6E radar1 igin SA-8 N-22 radar1 olarak tahmin edilmistir. Modelin toplam
hatasindaki etkisi %0,01 oldugundan model kullanima hazir olarak degerlendirilmistir.
Topluluk Yontemleri algoritmasinin modeli “Simiilasyon Senaryosu 3” olarak hem radar

tanimlanmasinda hem de tanimlanan radarin gérevinin tahmin edilmesinde kullanilacaktir.

Modelin validasyon dogrulugunda goriilen hatalar ASR-10SS, AN/MPQ-53 ve 92N6E

radarlar1 i¢in simiilasyonda tekrar gézden gegirilecektir.
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Sekil 4.19 Topluluk Yontemleri Algoritma Modelinin Test Karigtirma Matrisi

4.4.4. Destek Vektor Makineleri Algoritma Modelinin Test Sonuglari

Olusturulan modelin testinde, Sekil 4.20Sekil 4.19°de goriildiigii ilizere tiim radarlar
dogru tahmin edilmis ve model kullanima hazir olarak degerlendirilmistir. Destek Vektor
Makineleri algoritmasinin modeli “Simiilasyon Senaryosu 4” olarak hem radar

tanimlanmasinda hem de tanimlanan radarin gérevinin tahmin edilmesinde kullanilacaktir.

Modelin validasyon dogrulugunda hata goriilmediginden, simiilasyon sonucunda

goriilen hatalar validasyon sonuglarina baglanmadan degerlendirilecektir.
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Model 5
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Sekil 4.20 Destek Vektor Makineleri Algoritma Modelinin Test Karistirma Matrisi

4.4.5. Karar Agaci Algoritma Modelinin Test Sonuclar:

Olusturulan modelin testinde, Sekil 4.19°de goriildiigli lizere tiim radarlar dogru
tahmin edilmis ve model kullanima hazir olarak degerlendirilmistir. Karar Agact
algoritmasinin modeli “Simiilasyon Senaryosu 5 olarak hem radar tanimlanmasinda hem

de tanimlanan radarin gorevinin tahmin edilmesinde kullanilacaktir.

Modelin validasyon dogrulugunda goriilen hatalar AR-325, Ocean Master, AN/MPQ-
53, RAWS-03, PW S75 ve 92N6E radarlar1 i¢in simiilasyonda tekrar gézden gegirilecektir.
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Sekil 4.21 Karar Agact Algoritma Modelinin Test Karigtirma Matrisi
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5. MAKINE OGRENMESI MODELLERININ UYGULANMASI

Onceki boliimlerde agiklanan algoritma modelleri, bu béliimde bir simiilasyon
algoritmast ile belirleyecegimiz gorevlerde kullanilacaktir. Simiilasyon algoritmasi
Matlab’de hazirlanmis ve Classification Learner’dan disa aktarilan modelleri kullanabilecek

sekilde yapilandirilmistir.

5.1. Simiilasyon Algoritmasi

Olusturulacak olan simiilasyon algoritmasinda, 6nceki béliimlerde bahsedilen birden
¢ok radar sinyalinin bulundugu ve zorlayici olarak goriilen bir ortam elde edilmesi
amaglanmistir. Bunun i¢in ortamda cesitli sayilarda sinyal bulunacak sekilde senaryolar

planlanmustir.

Bu algoritma ile oncelikli hedef ortamda bulunan radarlarin tanimlanmasi olmakla
birlikte, tanimlanan radarlarin belirli varsayimlar gercevesinde hangi gorevi icra ettigi de
tahmin edilecektir. Tiim bu gorevler sirasinda kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarinin
islemleri ne kadar siirede tamamladigi da kaydedilerek performans gostergesi olarak

degerlendirilecektir.

Senaryo belirlendikten sonra simiilasyon algoritmasina dncelikle tehdit kiitiiphanesi
tanimlanacaktir. Tanimlanan kiitliphaneden uygulanan senaryoya gore sayidaki sinyal
rastgele belirlenerek muharebe ortami olarak tanimlanacaktir. Ortamdaki sinyallerin
parametreleri tanimlanip bir tablo haline getirilerek islenmeye hazir hale getirilecektir.
Senaryoya gore secilmis olan makine oOgrenmesi algoritmasi tanimlama islemini
gergeklestirip, bir tahmin edilen radarlar tablosu olusturacaktir. Alinan sinyallerin PRF’ler1
i¢cin senaryoda tanimlanan degere gore radarlarin anlik gorevleri takip veya arama olarak
belirlenecektir. Sonuglar alindiktan sonra karsilagtirma tablosu, dogru tahmin edilen radar
say1s1 ve islem stiresi ¢iktilar1 gdsterilecektir. Simiilasyon algoritmasinin bu islemleri Sekil

5.1’te fonksiyon bloklari ile gosterilmistir.

54



Senaryonun

Belirlenmesi
L i
Smyallerin Muharebe Ortami
Algoritmaya Smyallermin Segilmesi ve
Alktarilmasi Sayacin Baglatilmas:

Ortam Sinyal Tablosu

'

Radarlarin Tamimlatmasi

Rastgele Secim
Fonksiyonunun
Uygulanmasi

Radar Gorevinin Tahmin
Edilmes1

Makine Ogrenmesi
Algoritmasimn
Uygulanmas:

A

Y

Somug Tablosunun
Gosterilmesi ve
Sayacin Durdurulmas:

PRF Esik Deferinin
Uygulanmas:

Sekil 5.1 Simiilasyon Algoritmasi Adimlari

5.2. Simiilasyon Senaryolari

Iki farkli degiskenin kombinasyonlari ile olusturulan senaryolar kurgulanmistir. Bu
degiskenlerden ilki muharebe ortaminda ayni1 anda bulunacak olan radar sinyali sayisidir.

Karmasikligin ve islemci yiikiiniin artigmin gézlemlenmesi beklenmektedir. Islemci yiikii

artis1 simiilasyonda islem siiresinin artig1 olarak gozlenebilecektir.

Diger degisken ise radar sinyal parametrelerinin uygulanma sekli ile ilgilidir. 1k iig
senaryoda sinyal parametreleri ile olusturulan tehdit kiitiiphanesi yeterince olgunlasmamais
halde, sonraki ii¢ senaryoda parametre araliklar1 da tanimlanmis ve genisletilmis bir tehdit
kiitiiphanesi kullanilacaktir. Bu iki tehdit kiitliphanesi sonuclar1 ile de darbe tanimlayici

kelimelerin detayli olarak belirlenmesinin radar tanimlama igleminde ne kadar etkisi oldugu

goriilebilecektir.
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5.2.1. Senaryol

Bu senaryoda muharebe ortaminda 20 radar sinyali bulunacaktir. Bu sinyallerin
parametreleri, her parametre i¢in sadece sinir kosullar1 ve matematiksel ortalamalar alinarak
algoritmalara tanimlanacaktir. Bu senaryo hazirlanmis olan her makine Ogrenmesi

algoritmasi icin tekrarlanacaktir.

AN/TPS-63 radar1 i¢in alinan sinyal parametreleri 6rnek olarak Tablo 5.1°da
gosterilmistir. Her parametrenin siir kosulu diger parametrelerin sinir kosullari ile eslenip

Ozglin birer darbe tekrarlayici kelime olusturacak sekilde tehdit veri giris matrisi

hazirlanmustir.
Tablo 5.1 Senaryo 1-2-3 Ornek Radar Parametreleri
Darbe
Radar Ad1 Frekans Darbe Genisligi | Tekrarlama | Hiizme Genisligi
Frekansi
AN/TPS-63 1,23 41,00 0,38 2,700
AN/TPS-63 1,23 41,00 0,38 2,700
AN/TPS-63 1,40 41,00 0,38 2,700
AN/TPS-63 1,40 41,00 0,38 2,700
AN/TPS-63 1,23 41,00 0,30 2,700
AN/TPS-63 1,23 41,00 0,30 2,700
AN/TPS-63 1,40 41,00 0,30 2,700
AN/TPS-63 1,40 41,00 0,30 2,700
AN/TPS-63 1,23 41,00 0,50 2,700
AN/TPS-63 1,23 41,00 0,50 2,700
AN/TPS-63 1,40 41,00 0,50 2,700
AN/TPS-63 1,40 41,00 0,50 2,700
AN/TPS-63 1,23 41,00 0,75 2,700
AN/TPS-63 1,23 41,00 0,75 2,700
AN/TPS-63 1,40 41,00 0,75 2,700
AN/TPS-63 1,40 41,00 0,75 2,700

5.2.2. Senaryo 2

Bu senaryoda muharebe ortaminda 50 radar sinyali bulunacaktir. Bu sinyallerin
parametreleri, her parametre i¢in sadece sinir kosullar1 ve matematiksel ortalamalar alinarak
algoritmalara tanimlanacaktir. Bu senaryo hazirlanmis olan her makine 6grenmesi

algoritmasi i¢in tekrarlanacaktir.
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5.2.3. Senaryo 3

Bu senaryoda muharebe ortaminda 1000 radar sinyali bulunacaktir. Bu sinyallerin
parametreleri, her parametre i¢in sadece sinir kosullar1 ve matematiksel ortalamalar alinarak
algoritmalara tanimlanacaktir. Bu senaryo hazirlanmis olan her makine Ogrenmesi

algoritmasi icin tekrarlanacaktir.

5.2.4. Senaryo 4

Bu senaryoda muharebe ortaminda 20 radar sinyali bulunacaktir. Bu sinyaller 3.4
boliimiinde agiklandig gibi olusturulmustur. Parametrelerin belirli sinir kosullarinin yaninda
radarlarin ¢alisabildigi parametre araliklar1 da dahil edilmistir. Bu senaryo hazirlanmis olan
her makine 6grenmesi algoritmasi i¢in tekrarlanacaktir. AN/TPS-63 radari i¢in alinan sinyal

parametrelerinin ilk yaris1 6rnek olarak Tablo 5.2°da gosterilmistir.

Tablo 5.2 Senaryo 4-5-6 Ornek Radar Parametreleri

Darbe
Frekans Darbe Genisligi | Tekrarlama | Hiizme Genisligi
Radar Adi Frekansi
'‘AN/TPS-63' 1,23 41,00 0,38 2,700
'‘AN/TPS-63' 1,23 41,00 0,39 2,700
'‘AN/TPS-63' 1,24 41,00 0,39 2,700
'AN/TPS-63' 1,24 41,00 0,40 2,700
'AN/TPS-63' 1,24 41,00 0,41 2,700
'AN/TPS-63' 1,24 41,00 0,41 2,700
'AN/TPS-63' 1,25 41,00 0,42 2,700
'AN/TPS-63' 1,25 41,00 0,42 2,700
'AN/TPS-63' 1,25 41,00 0,43 2,700
'AN/TPS-63' 1,26 41,00 0,44 2,700
'AN/TPS-63' 1,26 41,00 0,44 2,700
'‘AN/TPS-63' 1,26 41,00 0,45 2,700
'AN/TPS-63' 1,26 41,00 0,46 2,700
'AN/TPS-63' 1,27 41,00 0,46 2,700
'AN/TPS-63' 1,27 41,00 0,47 2,700
'AN/TPS-63' 1,27 41,00 0,47 2,700
'AN/TPS-63' 1,28 41,00 0,48 2,700
'AN/TPS-63' 1,28 41,00 0,49 2,700
'AN/TPS-63' 1,28 41,00 0,49 2,700
'AN/TPS-63' 1,28 41,00 0,50 2,700
'AN/TPS-63' 1,29 41,00 0,51 2,700
'AN/TPS-63' 1,29 41,00 0,51 2,700
'AN/TPS-63' 1,29 41,00 0,52 2,700
'AN/TPS-63' 1,30 41,00 0,52 2,700
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5.2.5. Senaryo5

Bu senaryoda muharebe ortaminda 50 radar sinyali bulunacaktir. Bu sinyaller 3.4
boliimiinde agiklandigi gibi olusturulmustur. Parametrelerin belirli sinir kosullarinin yaninda
radarlarin ¢aligabildigi parametre araliklar1 da dahil edilmistir. Bu senaryo hazirlanmis olan

her makine 6grenmesi algoritmasi i¢in tekrarlanacaktir.

5.2.6. Senaryo 6

Bu senaryoda muharebe ortaminda 1000 radar sinyali bulunacaktir. Bu sinyaller 3.4
boliimiinde agiklandig gibi olusturulmustur. Parametrelerin belirli sinir kosullarinin yaninda
radarlarin ¢alisabildigi parametre araliklar1 da dahil edilmistir. Bu senaryo hazirlanmis olan

her makine 6grenmesi algoritmasi i¢in tekrarlanacaktir.

5.3. Simiilasyon Senaryolarinin Uygulanmasi

Olusturulan makine 6grenmesi algoritma modellerinin 6grenme performanslar 4.3
boliimiinde gosterilmisti. Ogrenme islemi sonras1 olusturulan bu modeller, Classification
Learner’in diga aktarma fonksiyonu ile Matlab Workspace’e aktarilmis ve Sekil 5.2°da
gosterildigi bir degisken fonksiyonu olarak tanimlanmistir. Simiilasyonda kullanilacak olan
makine 6grenmesi algoritmasi degistirilmek istendiginde bu islem Classfication Learner’dan

kullanilacak olan algoritma i¢in tekrarlanmaktadir.

B% Variables - trainedModel
trainedModel
£l 1x1 struct with & fields

Field Value
& predictFen @ (x)exportableModel. predictFen{predictorExtractionFon(x]))

{} RequiredVariables  Txd cell
@ ClassificationTree 1x1 Cla
@ HyperParameterQ... Tx7 BayesianOptimization

c|h| About "This struct is a trained model exported from Classification Learner R2023a.'
c|n| HowToPredict 1x552 char

icationTree

Sekil 5.2 Makine Ogrenmesi Modelinin Simiilasyon Ortamina Aktarilmasi
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6. SIMULASYONDA SENARYOLARIN UYGULANMASI

Simiilasyon ¢iktis1 olarak Matlab Workspace’de Sekil 6.1’de 6rnek olarak gosterildigi

gibi bir ¢ikt1 alinmaktadir. Bu ¢iktilar her senaryo i¢in tablo halinde gosterilecektir. Her

senaryo i¢inde de tiim makine 6grenmesi algoritmalari 10 kez calistirilarak ortalama

performanslari tablolara yansitilacaktir.

Command Window

Sekil 6.1 Simiilasyon Sonu¢ Ekrani

6.1. Senaryo 1’in Uygulanmasi

> Mainl4
NHumber Fredicted Actnal Mission
1 {'"PW 5-75" {'"PW 5-75" ) {'Scanning'}
2 {'5A-% Radar N-22°' {'5-400 Radar S2NH&E'} {'Scanning"}
3 {'BN/BAPY-10" {"EN/BPY-10" } {'Scanning'}
4 {'5-125" {'5-125" {"Scanning"}
5 {'Pantsir 1RL123E' {'Pantsir 1RL123E' {'Scanning"}
6 {"VRRVY"' {"VRRVY' {'Scanning'}
7 {"PW 5-75" H {"PW 5-75" H {'Scanning"}
8 { "PATRIOT AN/MPQ-53'} { 'PATRIOT AN/MPQ-53'} {'Scanning'}
] {'SeaVue XMC' } {'SeaVue XMC' } {'Scanning"}
10 {'BAN/APY-10" {"EN/BPY-10" {'Scanning'}
11 { '"RAWS-03" { '"RAWS-03" } {'Scanning'}
12 {'S5eaVue XMC' { '"PATRIOT AN/MPQ-53'} {'Scanning'}
13 {'PW 5-75" { "PATRICT AN/MPQ-53'} {'Scanning'}
14 {'Pantsir 1RL123E' {'Pantsir 1RL123E' {'Scanning"}
15 {"LN/FP5-117" {"LN/FP5-117" {'Scanning'}
16 {'s g13° {'s g13° {'Scanning'}
17 {"LW/SPG-34" {'AN/S5PG-34" {'"Tracking'}
18 {'1L117 Big Bar' H {'1L117 Big Bar' {'Scanning"}
18 { "PATRIOT AN/MPQ-53'} {'AN/SP5-€T7" {'Scanning'}
20 {'ARSR-1055" } {'AR-325 Commander' {'Scanning"}
Humber of matches: 15
Elap;ed time iz 0.137725 seconds.

Simiilasyon algoritmasi ile radar sinir kosullarindan olusturulmus darbe tanimlayici

kelimeler bulunan veri setinden 20 adet radar rastgele olarak secilmistir.

Bu senaryoda kullanilan radar veri setinin olgun olmamasi nedeni ile dogru tanimlanan

radar sayisinin hedeflenenden diisiik olmas1 beklenmektedir. Islem siirelerinin, takip eden

ve tarama yapan radarlarin tahmin edilmesinin kiitliphane olgunlugundan etkilenmesi

beklenmemektedir.

Yapilan tanimlama ve gorev tahmini islemi sonuglar1 Tablo 6.1°de gosterilmistir.
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Tablo 6.1 Senaryo 1 Sonuglari

Dogru . .
Islem Stiresi Takip Eden Tarama Yapan
Algoritma Adi Tanimlanan )
(saniye) Radar Sayisi Radar Sayisi
Radar Sayis1
Karar Agaci 15/20 0,082564 1 19
Destek Vektor
) ] 14/20 0,105497 2 18
Makineleri
K-En Yakin
16/20 0,150657 2 18
Komsular
Topluluk
18/20 0,091990 4 16
Yontemleri
Yapay Sinir
16/20 0,087819 3 17
Aglart

Kullanilan tiim makine 6grenmesi algoritmalarinin, 6nceki boliimlerde Sekil 4.5 ve
Sekil 4.6’de goriildiigii iizere algoritmalarin 6grenme dogruluklarina ve 4.4 boliimiindeki 6n
test sonuclarina gore beklenen dogruluk degerlerinden daha diisiik sonu¢ verdigi
goriilmektedir. Algoritmalarin  toplam ortalama dogruluk oranlart %79 olarak

hesaplanmustir.

6.2. Senaryo 2’nin Uygulanmasi

Simiilasyon algoritmasi ile radar sinir kosullarindan olusturulmus darbe tanimlayici

kelimeler bulunan veri setinden 50 adet radar rastgele olarak secilmistir.

Bu senaryoda kullanilan radar veri setinin olgun olmamasi nedeni ile dogru tanimlanan
radar sayisinin hedeflenenden diisiik olmas1 beklenmektedir. Islem siirelerinin, takip eden
ve tarama yapan radarlarin tahmin edilmesinin kiitiiphane olgunlugundan etkilenmesi
beklenmemektedir. Ancak Senaryo 1’e¢ gore ortamda daha fazla radar sinyali
bulunacagindan iglem siiresinin degismesini gézlemlenecektir. Ayrica dogru tahmin edilen
radar sayisinin ortamdaki radar sinyali sayisindan etkilenip etkilenmedigi dogruluk oranlari

ortalamasi hesaplanarak degerlendirilecektir.

Yapilan tanimlama ve gorev tahmini islemi sonuglart Tablo 6.2°da gosterilmistir.
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Tablo 6.2 Senaryo 2 Sonuglari

Dogru . .
Islem Stiresi Takip Eden Tarama Yapan
Algoritma Adi Tanimlanan )
(saniye) Radar Sayisi Radar Sayisi
Radar Sayis1
Karar Agaci 41/50 0,112507 3 47
Destek Vektor
) ] 37/50 0,121525 7 43
Makineleri
K-En Yakin
37/50 0,094410 8 42
Komsular
Topluluk
42/50 0,120370 9 41
Yontemleri
Yapay Sinir
37/50 0,133820 8 42
Aglart

Bu senaryoda da daha 6nceki boliimlerde bahsedilen yiiksek dogruluk oranlari, tehdit
kiitliphanesinin yeterince olgunlagmamasi nedeniyle elde edilememistir. Senaryo 1’de %79
olan ortalama dogruluk orani bu senaryoda yaklasik %77,6 olarak hesaplanmistir. Yiizdelik
oranlar arasindaki farkin az olmasindan dolayr dogruluk oranlari ile ortamdaki radar

sayisinin arttirilmasi arasinda kesin bir iliski bu senaryoda tespit edilememistir.

Islem siirelerinde ise Senaryo 1’e gore farklar gézlemlenmistir. Algoritmalarin islem
hizlar1 ortalamasi 0,1037054 saniyeden 0,1165264 saniyeye ¢ikmistir. Ancak buradaki fark

da ¢ok az oldugundan Senaryo 3 sonuglari ile tekrar degerlendirilecektir.

6.3. Senaryo 3’iin Uygulanmasi

Simiilasyon algoritmasi ile radar sinir kosullarindan olusturulmus darbe tanimlayici

kelimeler bulunan veri setinden 1000 adet radar rastgele olarak secilmistir.

Bu senaryoda kullanilan radar veri setinin olgun olmamasi nedeni ile ilk iki senaryoda
oldugu gibi dogru tanimlanan radar sayisinin hedeflenenden diisiik olmas1 beklenmektedir.
Ancak ilk iki senaryoya gore ortamdaki radar sinyali sayisinin dikkat cekici sekilde islem

stiresini degistirmesi beklenmektedir.

Yapilan tanimlama ve gorev tahmini iglemi sonuglart Tablo 6.3’da gdsterilmistir.
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Tablo 6.3 Senaryo 3 Sonuglart

Dogru . .
Islem Stiresi Takip Eden Tarama Yapan
Algoritma Adi Tanimlanan )
(saniye) Radar Sayisi Radar Sayisi
Radar Sayis1
Karar Agaci 794/1000 0,114818 148 852
Destek Vektor
) ] 706/1000 0,176817 159 841
Makineleri
K-En Yakin
742/1000 0,154316 168 832
Komsular
Topluluk
775/1000 0,176561 156 844
Yontemleri
Yapay Sinir
672/1000 0,114712 138 862
Aglart

Ortamdaki radar sinyallerinin artis1 makine 6grenmesi algoritmalarini benzer sinyal
parametrelerini ayirt etmekte zorlamis ve 6nceki senaryolara gore %5-6 arasinda daha diistik
performans gostermesine neden olmustur. Tehdit kiitiiphanesinin ilk iki senaryo gibi olgun
olmamasi ve yiiksek sayida girdi alinmas1 ile bu senaryoda %73,7 ortalama dogruluk orani

hesaplanmuistir.

Ayrica islem siireleri ortalama 0,1474448 saniye olarak hesaplanmis ve gercek

uygulamalarda fark edilemeyecek olsa da siire artig1 gézlenmistir.

6.4. Senaryo 4’iin Uygulanmasi

Simiilasyon algoritmasi 1ile radarlarin c¢alisabildigi parametre araliklarindan
olusturulmus darbe tanimlayici kelimeler bulunan veri setinden 20 adet radar rastgele olarak

secilmistir.

Bu senaryoda 4.4 boliimiindeki 6n test sonuglarinda oldugu gibi beklenen dogruluk
degerlerinin yiiksek olmast ve nadiren yanlis tanimlama yapmasi beklenmektedir.
Kiitiiphane olgunlugunun yiiksek olmasi ve radar sinyallerinin ara ¢oziiniirliiklerinin de

tanimlanmasi ile tehdit kitiiphanesi Tablo 5.2°de o6rneklendigi gibi optimize edilmis
haldedir.

Yapilan tanimlama ve gorev tahmini islemi sonuglart Tablo 6.4’de gosterilmistir.
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Tablo 6.4 Senaryo 4 Sonuglari

Dogru . .
Islem Stiresi Takip Eden Tarama Yapan
Algoritma Adi Tanimlanan )
(saniye) Radar Sayisi Radar Sayisi
Radar Sayis1
Karar Agaci 19/20 0,096975 4 16
Destek Vektor
) ] 20/20 0,152183 3 17
Makineleri
K-En Yakin
19/20 0,117276 3 17
Komsular
Topluluk
19/20 0,112162 4 16
Yontemleri
Yapay Sinir
20/20 0,098098 3 17
Aglart

Darbe tanimlayici kelimelerin radarlarin tiim ¢alisma araliklarini kapsamasi ile makine
Ogrenmesi algoritma modellerinin en iyi performanslari elde edilmistir. Bu senaryoda %97
tahmin dogruluk orani elde edilmis ve modellerin 6n testlerindeki performans simiilasyon
algoritmasinda da dogrulanmistir. Senaryoda kullanilan modellerin islem siiresi ortalamasi

0,1153388 saniye olarak hesaplanmistir.
Islem siireleri ilk {i¢ senaryodaki farkli darbe tanimlayici kelimeler kullanildigindan 4,
5 ve 6. senaryolarin iglem siireleri kendi aralarinda degerlendirilecektir.

6.5. Senaryo 5’in Uygulanmasi

Simiilasyon algoritmas1 ile radarlarin c¢alisabildigi parametre araliklarindan
olusturulmus darbe tanimlayici kelimeler bulunan veri setinden 50 adet radar rastgele olarak

secilmistir.

Senaryo 4’te oldugu gibi radarlarin tiim ¢alisma araliklarinin kapsanarak hazirlanan
darbe tanimlayict kelimeler kullanilacaktir. Radar sayisinin artmasimn ilk iki senaryo

arasindaki gibi ¢ok kiigiik performans degisikliklerine yol neden olmasi beklenmektedir.

Yapilan tanimlama ve gorev tahmini iglemi sonuglart Tablo 6.5°de gdsterilmistir.

63



Tablo 6.5 Senaryo 5 Sonuglart

Dogru . .
Islem Stiresi Takip Eden Tarama Yapan
Algoritma Adi Tanimlanan )
(saniye) Radar Sayisi Radar Sayisi
Radar Sayis1
Karar Agaci 49/50 0,096800 8 42
Destek Vektor
) ] 49/50 0,129618 11 39
Makineleri
K-En Yakin
49/50 0,100349 8 42
Komsular
Topluluk
49/50 0,106991 9 41
Yontemleri
Yapay Sinir
49/50 0,098873 11 39
Aglart

Bu senaryoda ortamdaki radar sayisinin artmasi sonuglari etkilemeyip, tahmin
dogrulugu da %98 seviyelerinde hesaplanmistir. Islem siirelerinde de anlamli bir degisiklik
gbézlenmemistir. Ancak 4. ve 5. senaryolarda modellerin baz islem siireleri hakkinda bilgi
edinilmigtir. Senaryoda kullanilan modellerin iglem siiresi ortalamasi 0,1065262 saniye

olarak hesaplanmistir.

6.6. Senaryo 6’nin Uygulanmasi

Simiilasyon algoritmas1 ile radarlarin c¢alisabildigi parametre araliklarindan
olusturulmus darbe tanimlayict kelimeler bulunan veri setinden 1000 adet radar rastgele

olarak sec¢ilmistir.

Onceki iki senaryoda oldugu gibi radarlarin tiim ¢alisma araliklarmin kapsanarak
hazirlanan darbe tanimlayici kelimeler kullanilacaktir. Radar sayisinin onceki iki modele
gore asir1 artmasinin performans degisikliklerine neden olmasi beklenmektedir. Tanimlama

dogrulugu ve islem siiresinin Senaryo 3’tekine benzer sekilde gerilemesi beklenmektedir.

Yapilan tanimlama ve gorev tahmini islemi sonuglar1 Tablo 6.6’de gosterilmistir.
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Tablo 6.6 Senaryo 6 Sonuglart

Dogru . .
Islem Stiresi Takip Eden Tarama Yapan
Algoritma Adi Tanimlanan )
(saniye) Radar Sayisi Radar Sayisi
Radar Sayis1
Karar Agaci 980/1000 0,124225 178 822
Destek Vektor
) ] 982/1000 0,188115 181 819
Makineleri
K-En Yakin
984/1000 0,132541 173 827
Komsular
Topluluk
981/1000 0,138698 172 828
Yontemleri
Yapay Sinir
984/1000 0,118830 175 825
Aglart

Bu senaryoda beklendigi lizere tiim makine 6grenmesi algoritma modellerinde islem
stirelerinde artis goriildii. Senaryonun iglem siiresi ortalamasi 0,1404818 saniye olarak

hesaplanmustir.

Ik {ic senaryoda gozlenen tahmin dogrulugunun diismesi, son ii¢ senaryoda
gdzlenmemistir. Bu senaryonun ortalama tahmin dogrulugu %98,2 olarak hesaplanmistir.
Bu durum da darbe tanimlayici kelimelerin son {i¢ senaryo i¢in kapsamli olarak

tanimlanmasi ile saglanmistir.

6.7. Algoritma Modellerinin Karsilastirilmasi

Tiim senaryolarda test edilmis olan tiim makine 6grenmesi algoritma modellerinde
elde edilen islem siiresi sonuglari, uygulamalarda karsi tedbir sistemlerine gecikme
saglamadan bilgi verebilecek seviyede oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle de algoritma
modellerinin performanslarinda en biiyiik ayirt edici sonug¢ degeri dogru tanimlanan radar

sayist olarak belirlenmistir.

Bu kriter {izerinde makine 6grenmesi algoritma modellerinin dogruluk yiizdeleri Tablo

6.7 te gosterilmistir.
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Tablo 6.7 Dogru Tanimlanan Radar Sayisi Kriterinin Yiizdelik Sonuglari

Radar Karar Deste“k K-En Yakin | Topluluk | Yapay Sinir
Senaryo | qavist | Agact Vektor | msular | Yontemleri | Agl

y gac Makineleri omsular ontemleri glari
1 20 %74 %70 %80 %90 %80
2 50 %82 %74 %74 %84 %74
3 1000 %79,4 %70,6 %74,2 %77,5 %67,2
4 20 %95 %100 %95 %95 %100
5 50 %98 %98 %98 %98 %98
6 1000 %98,4 %98,2 %98,4 %98,1 %98,4

Bu tabloda hem 6rnekleme sayisinin yeterli olmasindan hem de hedeflenen dogruluk

oranlarina erisildiginden calismanin son ¢iktisi ve sonucu 6. Senaryo sonuglar1 olarak

degerlendirilmektedir. Bu senaryoda diger senaryolara gore hem tehdit kiitiiphanesi

olgunlugu hem de ayn1 anda ortamda bulunan radar sinyal yogunlugu goz 6niine alindiginda

diger senaryolara gore daha gerceke¢i ve modellerin sinirlarinin zorlandigi bir senaryo oldugu

goriilmektedir. Buna ragmen modeller %98’lerin iizerinde radar tahmin dogruluk oram

saglamis ve modellerin kurulmasinda kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarinin bu

problemde kullanilabilirligi dogrulanmistir.
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7. DEGERLENDIRMELER VE SONUC

Elektronik harp kavramu ile ilgili ¢alismalar incelenmis, genel kavramlara tezde yer
verilip, ¢aligma siiresince kullanilacak kavramlar ile ilgili detayl bilgi verilmistir. Elektronik
harp konusunda gerceklestirilen yenilikler arasinda ayristirma, etiketleme ve tanimlama
algoritmalarinin makine 6grenmesi algoritmalar1 ile yapilandirilmasi konusunda yenilikg¢i

yaklasimlar degerlendirilmistir.

Tezde yapilan calismalarda elektronik destek sistemlerinden olan ve elektronik
korunma sistemlerine bilgi saglayan radar ikaz alici sistemlerinin radar sinyali tanimlama
yontemleri incelenmis ve bu problemde kullanilabilecek makine d6grenmesi algoritmalari

literatiirde arastirilmistir.

Makine 6grenmesi algoritmalari arasinda yapilan arastirmalar ve 6n testler sonucu bes
adet algoritma ile ¢alismaya baslanmis, bu algoritmalarin 6zellikleri agiklanarak simiilasyon

icin modelleri hazirlanmistir.

Darbeli radar sinyallerinin yapisi geregi tanimlama islemine en uygun olana sinyal
parametreleri literatiir arastirmalar1 ve testler sonucu dogrulanmistir. Secilen radarlarin
kullanilacak olan sinyal parametreleri ile darbe tanimlayici kelimeler olusturulmus ve bunlar

tehdit kiitiiphanesinde tanimlanmustir.

Elektronik harp kavramlarinin agiklandig: kisimlarda radar ikaz alici algoritmalarinin
on programlama kisminin elektronik harp destek merkezlerinde sinyal istihbarati
kaynaklarindan yararlanilarak yapildig: agiklanmisti. Makine 6grenmesi algoritmalarinin da
ogrenme kismi elektronik harp destek merkezlerinde yapilacagindan radar ikaz alicilardaki
1s yiki azaltilmigtir. Makine 6grenmesi algoritmalarinda islem yiikiiniin biiyiik kismi
ogrenme kisminda oldugundan, simiilasyon ortaminda bu kisim halihazirda tamamlanmais

olarak algoritmalar ¢alisabilmektedir.

Simiilasyon ¢alismasinda kullanilan tehdit kiitiiphanesi, parametre degerlerinin
birbirine yakin olmasi ve simiile edilen muharebe ortaminda birden fazla benzer gorevlerde
radarlarin bulunmasi ile radar ikaz alicilar i¢in zorlu bir ortam olusturmaktadir. Hazirlanan
tehdit kiitliphaneleri ve makine Ogrenmesi algoritmalart ile simiilasyon c¢aligmalar
gerceklestirilmis, bu caligmalar sonrasinda kullanilan modellerin tanimlama problemine
uygun oldugu goriilmiistiir. Modellerin test edildigi senaryolar arasinda degerlendirmeler

yapilmis ve gercege en yakin oldugu belirlenen senaryonun sonuglari degerlendirilmistir. Bu
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senaryoda kullanilan bes makine 6grenmesi algoritmasi ile de yaklasik 0,1 saniye siiren karar
mekanizmasi ile %98’in iizerinde radar tanimlama dogruluk orani performansi saglanmis
olup, bu algoritmalarin dogru yapilandirilmasi ile radar tanimlama isleminde konvansiyonel

algoritmalara gii¢lii bir alternatif oldugu goriilmiistiir.

Gelecek calismalarda yapay sinir aglarina dayali tanimlama ydntemleri iizerine
caligmalara devam edip, derin Ogrenme yontemlerinin radar tanimlama problemine
uygulanabilirligi aragtirilacaktir. Buna ek olarak, tehdit kiitliphanelerinin farkli sinyal tipleri

de icerecek sekilde gelistirilmesi planlanmaktadr.
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