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Low Probability of Intercept (LPI Radar) is a class of radar with specific technical characteristics that make it
very difficult to intercept with electronic support systems and radar warning receivers. Because of their
properties as low power, variable frequency, wide bandwidth, LPI radar waveforms are difficult to intercept
by ESM systems. In recent years, studies on the classification of waveforms used by these types of radar have
been accelerated. In this study, Time-Frequency Images (TFI) have been obtained from the LPI radars
waveforms by using Choi-Williams Distribution method. From these images, feature vectors have been
generated using Gabor Wavelet transform. In contrast to many methods in the literature, waveform
classification has been performed by directly comparing the feature vectors obtained, without using any
machine learning method.
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Figure A. Classification accuracy vs. SNR

Purpose: In this study, the purpose is to classify LPI radar waveforms by comparing their features extracted
using Gabor Wavelets. Unlike many methods given in the literature our method does not require learning
phase and reshaping of input signals which cause information loss.

Theory and Methods:

To recognize 13 different LPI waveforms (12 different modulation types and non-modulation), signals are
sampled at a sampling rate of 20 kHz. Then, CWD is applied to the sampled data. The output CWD-TFI is
automatically cropped according to the high energy regions on the image. Then, a total of 40 filters with 5
different frequencies and 8 different orientations have been calculated. TFIs are filtered by these filters to
extract feature vectors. The classification can be done by finding similarity between feature vectors of test
signals and feature vectors of signals in database. Then the matching score is calculated to assign a label to
tested signals.

Results:

For the classification of LPI waveforms, a total of 13 different signal types have been produced by taking SNR
values between -20 dB and 10 dB in 2 dB intervals. In the figure below, the overall classification accuracy of
the proposed method.

Conclusion:

One of the advantages of our method over the methods given in the literature is that there is no need to re-
sizing or re-shaping of different LPI waveforms to make the images the same size. The emphasis here is not
on just filling in zero or the time spent on it, but attempts to reduce the size of the images to avoid
computational complexity results the loss of distinctive features, especially for LPI signals with low SNR
values. Another advantage of our method is that there is no learning phase, so classification can be done using
feature vectors saved in the database.
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Dinlenmesi Diigiik Olasiliklt Radar (Low Probability of Intercept — LPI Radar) elektronik destek sistemleri
(Electronic Support Systems - ESM), radar ikaz alicilari ile algilanmasini oldukga zorlagtiran bazi 6zel teknik
karakteristiklere sahip bir radar snifidir. Diisiik gii¢, degisken frekans ve genis bant genisligi gibi
ozelliklerinden dolay1, LPI radar dalga bigimlerinin, ESM sistemleri tarafindan dinlenmesi zordur. Son
yillarda, bu tip radarlarin kullandiklar dalga bigimlerinin ESM algilayicilar tarafindan siniflandirilmasina
yonelik ¢aligmalar hiz kazanmig durumdadir. Bu ¢aligmamizda, LPI radarlarin kullandiklar1 dalga
bi¢imlerinden Choi-Williams Dagilim (CWD) yoéntemi kullanilarak zaman-frekans gériintiileri (TFI) elde
edilmigtir. Bu goriintiilerden Gabor Dalgacik doniistimii kullanilarak &znitelik vektorleri olusturulmustur.
Literatiirde yer alan bir¢ok yontemin aksine herhangi bir makine 6grenmesi yontemi kullanmadan dogrudan
elde edilen Oznitelik vektorlerinin karsilastirilmasi ile dalga bigimi siniflandirmasi gergeklestirilmistir.
Onerdigimiz yontem ile -20 dB ila 10 dB arasmnda 2’ser dB araliklarla siniflandirma dogruluklari elde
edilmis, -8 dB SNR degerine kadar makul siniflandirma dogruluk oranlarinda performans géstermistir. Bazi
sinyal tipleri i¢in literatiirde raporlanan en iyi sonuglardan daha iyi sonuglar elde edilmistir. Tim dalga
bi¢imleri i¢in elde edilen sonuglar literatiirde mevcut yontemlerin sonuglariyla karsilagtirmali olarak
verilmistir.
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Low Probability of Intercept (LPI Radar) is a class of radar with specific technical characteristics that make
it very difficult to intercept with electronic support systems and radar warning receivers. Because of their
properties as low power, variable frequency, wide bandwidth, LPI radar waveforms are difficult to intercept
by ESM systems. In recent years, studies on the classification of waveforms used by these types of radar
have been accelerated. In this study, Time-Frequency Images (TFI) has been obtained from the LPI radars
waveforms by using Choi-Williams Distribution method. From these images, feature vectors have been
generated using Gabor Wavelet transform. In contrast to many methods in the literature, waveform
classification has been performed by directly comparing the feature vectors obtained without using any
machine learning method. With the method we propose, classification accuracies were obtained at intervals
of 2 dB between -20 dB and 10 dB and performed at reasonable classification accuracy rates up to -8 dB
SNR value. Better results than the best reported in the literature were obtained for some signal types. The
results obtained for all waveform types are given in comparison with the results of the existing methods in
the literature.
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1. GIRIS INTRODUCTION)

Dinlenmesi Diisiik Olasilikli Radar, diigman sistemleri
tarafindan, emisyonunun yakalanmasini  zorlastirmak,
yakalanirsa da  kullandigt modiilasyon tipinin ve
parametrelerinin tanimlanmasmi Onlemek amaciyla 6zel
dalga bi¢imleri kullanan radar olarak tanimlanir [1] Kendini
Elektronik Destek Sistemleri ve Radar fkaz Alicilarindan
saklamak i¢in, radar tespit menzili, 6nleme alicilarinin radar
isaretini tespit menzilinden daha uzun olmalidir. LPI
radarlarin Elektronik Destek Sistemleri tarafindan tespit
edilmesi, kullanilan dalga bi¢iminin belirlenmesi ve buna
karst uygulanacak karsi tedbirlerin belirlenmesi oldukca
6nemli bir konudur. LPI radarlar tespit edilmelerini
zorlagtiran diisiik gii¢, genis bant genisligi, degisken frekans
gibi pek ¢ok dzellige sahiptirler. Bu radarlarin bu 6zellikleri
disinda da dinlenmelerini ve tespit edilmelerini zorlagtiran
ozellikleri bulunmaktadir. Ancak bu ¢alismamizda kullanilan
dalga bi¢iminin tespit edilmesi i¢in bir yontem Onerilmistir.
Radarin tespit edilmesi tehdit ortaminda tek basina yeterli
degildir, kullandig1 yontemlerin 6zellikle de dalga bigiminin
tespit edilmesi bu tehditlere karst savunma gelistirilmesi
acisindan oldukg¢a onemlidir.

LPI dalga bigimlerinin simiflandirilmasinda bugiine kadar
farkli yontemler onerilmistir. Dogrudan radar isaretlerinin
ham ya da filtrelenmis halini kullanan yontemler de
bulunmasma ragmen [2] ¢ogunlukla LPI radar isaretlerinin
zaman-frekans  doniisiimlerini  kullanarak elde edilen
goriintiilerden siniflandirma yapma yolu tercih edilmektedir.
Zaman-frekans goriintiilerini elde edebilmek i¢in Choi
Williams Dagilimi (CWD) [2-4], Wigner-Ville Dagilimi
(WVD) [1, 4, 5], Radon-WVD [6], kisa siireli Fourier
Doniisiimii (STFT) [7] ve ayrik Fourier Doniisiimii (DFT) [8]
gibi farkli yontemler Onerilmisti. WVD ve CWD
otokorelasyonun kullanildigi ¢ift dogrusal zaman-frekans
teknikleridir.  Bu  doniigiimlerde  diger  doniisiim
yontemlerinde oldugu gibi pencere tipi ve pencere boyutu
gibi parametre belirlenmesine gerek olmamasi ve bu
doniistimlerin giiriiltiiye kars: giirbiizliikleri diger doniistim
yontemlerine gore daha iyi olmamasi sebebiyle tercih
edilmektedir [1]. Ancak bu yoéntemlerden WVD
doniigiimiinde ¢apraz terimler olugmaktadir. Bu ¢apraz
terimler smiflandirma performansini diigiirdiigiinden TFI
olusturulmasinda en ¢ok kullanilani CWD’dir [3]. LPI radar
sinyalleri ¢ogunlukla ¢ok diigiik SNR degerine sahiptir.
CWD, davranisi oOlcekleme parametresinin [3] degeri
degistirilerek kolayca ayarlanabilir, bu da zaman frekansi
¢ozlinirliigli ve capraz donem bastirmasi anlamina gelir.
CWD, olceklendirme parametresi ¢ degeri ayarlanarak
degistirilebilir. Dolayisiyla CWD zaman-frekans
doniistimiinde smiflandirma performansim diisiiren hayalet
terimler yer almamaktadir.

Literatiirdekilere benzer sekilde, calismamizda siniflandirma
icin zaman-frekans goriintiilerinin elde edilmesi igcin CWD
kullanilmustir. Literatiirde verilen ¢ogu metodun aksine, ayni
boyutlara  getirilmesine gerek olmadan  goriintiiler

olusturulmustur. CWD’den TFI'lerin olusturulmasi sirasinda,
goriintii kalitesini arttirmak i¢in kullanilan parametreler ve
piksel degerleri aywrt edici ozellikleri netlestirmek igin
normallestirilmistir.

TFTI’lar kullanarak LPI radar dalga bigimi siniflandirmast i¢in
literatiirde ¢esitli teknikler Onerilmistir. [3] Konvoliisyonel
Sinir Aglarini (CNN) kullanarak smniflandirma yapmig ancak
TFI boyutlarina bagli olarak {istel olarak artan yiiksek
hesaplama giicii gereksiniminden dolay1 arastirmacilar
ardistk  Orneklerin  ortalamasimi alarak veri boyutunu
diistirmeye ¢alismislardir. Ancak bu yontem ozellikle diisiik
SNR degerlerinde ayirt edicilik agisindan 6nemli olabilecek
bazi noktalarin kaybedilmesine sebep olmaktadir. Ayrica bu
calisimada faz uyumlu bir sekilde toplama yapildig:
belirtilmistir [3]. Ancak ortalamasi alinacak ornek sayisi
arttirlldiginda  faz uyumlulugunun gercek uygulamalarda
nasil garanti altna alinacagi belirtilmemistir. Bu alanda
yapilan ¢alismalar problemi diger oriintii tanima problemleri
gibi ele almaktadirlar, halbuki burada ele alinan problem
Radyo Frekans (RF) isaretlerin  parametrelerinin
¢ikarilmasina yoneliktir. Dolayisiyla kamera ile elde edilen
goriintiilerle ¢alistyormus yaklagim ile sistem olusturulmasi
gercek uygulamalarda karsiligi bulunmayacak
yaklagimlardir. Faz uyumlulugunun SNR’a etkisi de net bir
sekilde heniiz ortaya konulmamistir. Bu alanda yapilan
onemli ¢aligmalardan bir digerinde ise TFI elde etmek igin
WVD kullanilmustir [8]. Daha sonralari yapilan ¢aligmalarda
WVD ile elde edilen TFI capraz terimler geldigi ve bu
terimlerin siiflandirma bagarimim diistirdiigii belirtilmistir
[5]. LPI dalga bigimi tamima ve smiflandirma alanindaki
bircok ¢alismanin sonuglarimi [6]’da verilen sonuglarla
kiyaslamaktadir. Ancak bu makalede smiflandirilmaya
calisilan LPI radar dalga bigimi sayis1 (T1-T4 sinyal tiplerini
smiflandirmaya dahil etmeden ¢alisilmistir) bu ¢aligmada ele
alinan dalga bicimi sayisindan daha azdir. TFI’lerden elde
edilen, sinyalin goriintii icerisindeki konumu ve sinyalin
genligi gibi verileri karar agaci yapisi igerisinde kullanilarak
smiflandirma yapilmugtir [6]. LPI dalga bi¢imleri Siirekli
Dalga (CW) isaretleri ve Darbeli Dalga (PW) isaretleri
seklinde de olabilir, hem CW hem de darbeli LPI isaretlerini
tanimlamak ve smiflandirmak igin tek atish ¢oklu kutu
detektorii (SSD) ve SSD kullanmilmustir [5]. Bahsedilen
caligmada, ilk asamada herhangi bir sinifa atanamayan
sinyallerin smiflarinin belirlenmesi igin ek bir smiflandiric
kullanilmigtir. Ancak, ayni ortalama gii¢c degerine sahip CW
ve Darbeli sinyalleri degerlendirdigimizde; CW sinyalleri
zaman dilimi boyunca siirekli bir egri olarak TFI'de agikca
ayirt edilebilir ve izlenebilir. Bu, Darbeli sinyaller igin gegerli
degildir. Darbeli sinyaller i¢in, TFI'm belirli bolgelerinde
yiiksek yogunluklu kii¢iik bolgeler gozlenir. Calismamizda,
smiflandirma i¢in CW sinyalleri dikkate alinmamustir, ancak
yaklasimimiz CW sinyallerine de uygulanabilir. Gabor
Dalgacik Doniisiimii ¢oklu ¢oziiniirliige sahip filtreler
gergeklestirildiginden bahsi gecen bolgelerin tespit edilmesi,
isaretin darbeli ya da CW olmasindan bagimsiz olarak,
miimkiin olabilecektir. [4]'de algilayici, radyal temelli
fonksiyonlar kullanan yapay sinir aglart kullanilarak
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smiflandirma  yapilmaya  c¢alisilmustir.  Simiflandirma
performansi diger ¢alismalara nispeten daha disiiktiir. [9]’da
ise goriintli flizyon algoritmasi Onerilmis ve Oznitelik
¢ikarmak i¢in CNN kullanmilmistir. Ancak, [9] ¢ok fazli Frank
kodunu simiflandirmada hari¢ tutmustur ki sonuglar
boliimiinde verilen performanslardan da goriilecegi gibi bu
kodlarin diger ¢ok fazli kodlarla arasindaki benzerlik
siiflandirma performansini oldukga etkilemektedir.

Bu c¢alismamizda FMCW, Costas, BPSK, Frank, P1, P2, P3,
P4, T1, T2, T3, T4 ve modiilasyon olmayan isaretler
smiflandirma i¢in kullanilmistir. Choi-Williams Dagilimi
kullanilarak olusturulan zaman- frekans goriintiilerinden [10,
11] Gabor Dalgacik doéniisiimii kullanilarak 6znitelik
vektorleri olusturulmustur. Literatiirde yer alan birgok
yontemin aksine herhangi bir makine &grenmesi yontemi
kullanmadan dogrudan elde edilen 6znitelik vektorlerinin
karsilastrmas1  ile  dalga  bigimi  smiflandirmasi
gerceklestirilmistir. Ozellikle diisik SNR degerlerinde
makine 6grenmesi yontemlerinin basarisiz oldugu yapilan
caligmalarin sonuclarindan anlagilmaktadir [13].
Siniflandirma yapilan goriintiilere bakildiginda LPI dalga
bigimine ait belli 6zelliklerin insan gozii ile algilanabildigi
anlasilmaktadir. [14]’de  memelilerin  birincil ~ gorsel
korteksinde bulunan bir takim 6zelliklerin Gabor Dalgacik
Doéntisiimii  ile  modellenebilecegi  belirtilmistir. Gabor
dalgacik donlisimii yiiz tamima [15], cilt lezyonlarinin
smiflandirilmast [16], manyetik rezonans goriintiilerinden
beyin tiimorii tespiti ve bdliitlemesi [17] gibi birgok

problemin  ¢6ziimiinde  kullanilmistir.  Bilebildigimiz
kadartyla su ana kadar LPI dalga bi¢imlerinin
smiflandirilmas:t  probleminin =~ ¢6ziimii  i¢in  hig

kullamilmamigtir. Caligmamiz su ana kadar c¢ogunlukla
makine Ogrenmesi yontemi ile ¢oziilmeye c¢alisilan bu
problemi farkli bir yontemle ¢6zerek literatiirde verilen
dogruluk oranlarindan bazi durumlarda daha iyi sonuglar
iretmistir. Sonuglar ve tartigmalar boliimiinde detayli olarak
ele alimmustir. Islem karmagiklig1 acisindan
degerlendirildiginde ise 6grenme asamasi bulunmamasi veri
tabanina yeni eklenecek her dalga bi¢iminin Gabor filtreleri
ile filtrelenmis hallerinin saklanmasi1 yeterli olacaktir.
Ogrenme gerektiren yontemlerde yeni verilerin elde edilmesi
sonras1 yeniden egitilme siireci olacaktir. Sinama agsamasinda
ise diger yontemlerle benzer siirelere ihtiya¢ duymakta ancak
sinama sirasinda TFI ve/veya LPI dalga bigiminde
boyutlandirma ihtiyaci bulunmamaktadir.

2. LPI RADAR SINYAL TiPLERI (LPI RADAR SIGNAL
WAVEFORMS)

Siniflandirilacak LPI radar dalga bigimleri olarak [2]’de
verilen ve literatiirde [1, 3] ve [4] smiflandirilmaya c¢aligilan
dalga bigimleri olarak ele alinmigtir. Bu dalga bi¢imlerinin
taban bant I (In-phase) ve Q (Quadrature) bilesenleri asagida
verildigi gibi elde edilmistir. Her bir dalga bi¢imi i¢in Sinyal
Giliriiltii Oram (Signal-to-Noise Ratio - SNR) -20 dB’den 10
dB’ye kadar 2dB araliklarla olacak sekilde 16 farkli SNR
degeri igin veri kiimesi olusturulmustur.
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2.1. Frekans Modiilasyonlu Siirekli Dalga
(Frequency Modulation Continous Wave - FMCW)

Taban bant FMCW isaretlerinin I ve Q bilesenleri Es. 1 ve
Es. 2 ile tiretilmistir [2].

1=Acos(2n(f0$§)ti%t2) (1)
Q = Asin (2n (£, 1%)&%9) ?)

Bu denklemlerde (fo + AZ—F) t+ %tz frekans kaymasinin
m
arttig1 isaretleri (fo + %) t+ %tz frekans kaymasinin
m
azaldig1 isaretleri yaratmakta kullanilmaktadir. Denklemlerde
A genligi f; tagiyici frekansini ifade etmektedir.

2.2. Ikili Faz Kaydirmali Anahtarlama
(Binary Phase Shift Keying - BPSK)

Tastyict frekanst fy olan ikil Barker Dizileri i¢in taban bant

isaretleri Es. 3°de verildigi gibi {iretilmistir. B = [by, by, ...,
bs], bi € ={-1,+1}.

I =Acos (ZTmZ—:) * B,

Q = Asin (ZT[n i—:) * B (3)
n: Ornekleme indeksi, fy: drnekleme frekansi.

2.3. COSTAS Modiilasyonu (Costas Modulation

[2]°de tanimlandig gibi frekans modiilasyonu degisik frekans
vektorleri kullanilarak tretilmistir (Es. 4 ve Es. 5). Burada

tanimlanan frekans degerleri MHz olarak frekans kaymalarini
ifade etmektedir.

fi=[326451],6=[546231],£=[24851097361]

I = A cos(2mnf;()nT;) )
Q = Asin(2mnf;(D)nT;) %)
i =1,2,3and, I=1, 2, ..., Li

L; : frekans kaymasi vektorlerinin boyutudur. (L; = 6,
L,= 6, Ls= 10)

Ts : Ornekleme periyodu.

2.4. Cok Evreli (Polyphase)

Bu bi¢imdeki LPI isaretleri Frank kodlu, P1, P2, P3 ve P4
kodlu isaretlerdir [2]. Her biri i¢in taban bant isaretleri Es. 6
— Es. 14 kullanilarak iiretilmistir.

FRANK:
o) =G -1G-1) ©)
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PI:
&3, )) = %(N—(Zj—l))((j—l)N+(i—1)) (7
P2:

@(i,j) =5 2i=1-N)(2j - 1-N) ®)
i,j =1...N.
N : Tastyici isaretin faz durumlarini ifade etmektedir.

Frank, P1 ve P2 dalga bigimleri Es. 4 ve Es. 5°de verilen
denklemlere, sirasiyla Es. 6, Es. 7 ve Es. 8°de verilen faz
durumlarinin kullanilmasiyla elde edilmistir.

I = Acos(2mfynTs + ®(i, ), 9

Q = Asin(2nfynTs + @(i,j)) (10)
P3:

@ (k) =%(k—1)2 (11)
P4:

(k) = (% (k—1)% —m(k — 1)) (12)

k =1,..,N

N : Faz durum sayis1

P3 ve P4 dalga bicimlerinin I ve Q bilesenleri asagidaki gibi
olusturulmustur.

[ = Acos(2mfynTs + ®(k)) (13)
Q = Asin(2nfynTs + ®(k)) (14)
2.5. Cok Zamanli (Polytime)

Es. 15°ten Es. 18’¢ kadar, sirasiyla, T1-T4 dalga bigimleri
icin kullanilan modiilasyon sinyalleri verilmistir:

TI:
o(t) = mod {=|(mt — jT) 2|, 27} (15)
12:
o (t) = mod {2 | (me — j1) (L222) 2|, 2n} (16)
13:
2
®(t) = mod {%” [”jt—’:] , Zn} (17)
T4:
2
®(0) = mod {37 |55 — 2 2n} (18)
] =0,1,2,...,m-1
m : Frekans segmenti sayist,
N : Faz durumu sayisi
T : Kod periyodu

Benzer sekilde tabant isareti I ve Q bilesenleri Es. 19 ve Es.
20’de verildigi gibi hesaplanabilir.

[ = A cos(2ftT, + ®(t)) (19)

Q = Asin(2mftT, + ®(t)) (20)

3. ZAMAN-FREKANS GORUNTULERININ

URETILMESI
(TIME-FREQUENCY IMAGE GENERATION)

LPI radarlarin kullandigi dalga bigimleri Choi-Williams
Dagilimi1 (CWD) kullanilarak [18] zaman-frekans goriintiileri
(TFI) olusturulmustur.

CWD, farkli frekans bilesenlerine sahip sinyallerin zaman-
frekans karakteristiklerini incelemenin en iyi yolu olarak
ifade edilmistir [19]. Wigner-Ville Dagitimi (WVD) ¢ekirdek
fonksiyonu (kernel function) olarak sabit deger kullanirken
CWD iistel bir ¢ekirdek fonksiyonu kullanir. Ustel gekirdek
fonksiyonu, CWD'yi diger dagilimlardan farkli kilar,
boylelikle zaman-frekans doniisiimii sonrasinda olusan
capraz terimler azaltilmis olur.

CWD kullanarak zaman-frekans doniisiimii Es. 21 ile elde
edilir.

CWD,(l,w) = 2 Z e j20tg
T=—00
1 _o(u-D?

G=Y2 o7——e +2 x(utDx"(u—1) 21

4mn? /o

Burada / zaman indeksini, o agisal frekansi, x(p) LPI dalga
bigimi sinyalini, x*(n) ise karmasik eslenigini ifade
etmektedir. 1, ¢ekirdek fonksiyonunun zaman gecikmesi
degerini, o ise 6l¢eklendirme faktoriinii belirlemektedir [13].

Zaman-frekans doniigiimlerinin / ve ® degerlerine gore
grafige dokiilmesiyle zaman-frekans goriintileri elde
edilmektedir. Bu goriintiilerden yiiksek enerjili bolgeler
otomatik olarak kesilebilir. Ancak Onerdigimiz yontemde
zaten yiiksek enerjili bolgeler filtreler aracihigr ile
¢ikarildigindan bu yaklasim kullanilmak zorunda degildir.

4. GABOR FiLTRELERININ OLUSTURULMASI
(FORMING GABOR FILTERS)

Daugman, memeli beyinlerinin gorsel korteksindeki basit
hiicrelerin  Gabor fonksiyonlar1 ile modellenebilecegi
kesfinden hareketle Gabor Dalgacik doniisimi ile
goriintiilerin filtrelenmesini 6nermistir [20, 21]. Bir goriintii
ile iki boyutlu Gabor fonksiyonu arasindaki baglilasimin
mutlak karesi, belirli bir yonde, belirli bir konum ve frekans
etrafinda yogunlasan bir yerel spektral enerji yogunlugu
vermektedir.

Cesitli dalgacik tabanlari arasinda, Gabor fonksiyonlarinin
hem zaman hem de frekans alanlarinda en uygun ¢6ziiniirligii
sagladig1 belirtilmistir [22]. Gabor dalgacik doniisiimii, hem
¢oklu ¢ozliniirlik hem de g¢oklu oryantasyon &zelliklerine
sahiptir ve yerel uzamsal frekanslar1 6lgmek i¢in idealdir.
Oriintii tanima problemlerinin ¢dziimii i¢in bozulmalara
dayanikli sekilde 6znitelik sagladigindan tercih edilmektedir.

2029



Ergezer / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 36:4 (2021) 2025-2035

[23] ve [24]'te doku boliitlemesi probleminde, [25]’te el
yazisi tanima probleminde, [26]’da parmak izlerinin
taninmast i¢in ve [27]’de hiperspektral goriintiilerden
Oznitelik ¢ikartilmast igin kullamilmistir. Genel olarak,
Oznitelik vektorii, farkli yonelim ve oOlgekler igin Gabor
Dalgacik Doéniisiimii filtrelerinin uygulanmasi ile ¢ikarilan
Ozelliklerin birlestirilmesidir [28].

Gabor dalgacik doniigiimii iyi bir uzamsal yerellestirme,
yonlendirme ve frekans segicilik 6zelliklerine sahiptir. Coklu
¢oziiniirliik 6zelliklerine sahip bu filtreler TFI’lart filtrelemek
icin kullanilmigtir (ilgilenilen bir pikselin 6zellik vektoriini
bulmak i¢in, pikselin etrafindaki piksellerden olusturulan
goriintii ile filtrenin konvoliisyonunun alinmasidir). 2D
Gabor fonksiyonlari, Gauss modiile edilmis karmasgik siniis
egrileridir ve asagidaki gibi tanimlanir:

kz- x2 2

k2 Mt r . -0
Pi(x) = S e 2 [e‘kiX - eT] (22)

Her bir s, bir Gauss fonksiyonuyla sarili kj vektoriiyle

karakterize bir diizlem dalgasidir, burada o Gauss

fonksiyonunun  standart sapmasidir. Bu  denklemde

exp(iij) terimi salimim yapan boliimii temsil etmekte,
2

exp (T) terimi ise sabit degeri tazmin etmektedir.

Karakteristik dalga vektori k; (23)’de wverildigi gibi
hesaplanir, j. Gabor filtresinin merkez frekansini verir.

k. = (ij> — <kv COS((pH) )
) Ky k, sin(¢,)
E Ij_ﬂ,’

k,,=221'[<pu=? 23)
Calismamizda 5 farkli frekans ve 8 farkli yonelime sahip
toplam 40 filtre hesaplanmistir (Sekil 2). Farkli frekans
degerlerinde hesaplanan filtrelerin genlikleri Sekil 3’te
gosterilmistir. Gabor dalgacik doniisimii igin filtreler
asagidaki denklem kullanilarak olugturulmustur.

Imn(6,y) =a""g(xq,¥0), a>1,
Xz = a ™(xcos(0) + ysin(0)) (24)
Ve = a~™(—xsin(8) + y cos(H))

Burada, 6 = 7;{—", (K farkli yonelim sayis1) ve a™™ ise

6lgekleme i¢in kullanilmigtir (a=2 olarak alinmusgtir).

5. OZNITELIiK VEKTORLERININ CIKARILMASI
(FEATURE VECTOR EXTRACTION)

Oznitelik vektdrleri, TFI’larin Gabor Dalgacik Déniisiimii
alinarak elde edilen 40 filtrelenmis TFI’da yiiksek enerjili
noktalarin bulunmasi ile elde edilmistir. Caligmanin temelini
bu Oznitelik vektorlerinin karsilagtirmasi olusturmaktadir.
Referans olarak alinan TFI’lar i¢in elde edilen 6znitelik
vektorleri ile metodumuzu sinamak igin kullanilacak LPI
dalga bicimlerine ait TFI’lardan olusturulan &znitelik
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vektorleri sonraki bolimde detaylart verilmis yontem
kullanilarak karsilagtirma yapilmustir.

(b) Costas

(a) LFM
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Sekil. 1. Farkli LPI radar dalga bigimlerinin Zaman-

Frekans doniisiimleri alinarak elde edilmis goriintiiler.
(Images obtained by taking Time-Frequency conversions of different LPI
radar waveforms).

Referans setinde yer alan her LPI isaretlerine ait TFT’larindan
Gabor Filtreleri uygulanarak elde edilen 40 filtrelenmis
TFI’larm her birinde yiiksek enerjili noktalar1 (tepe noktalar)
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Sekil. 2. 5 farkl: frekans (asagidan yukariya degismektedir) ve 8 farkli yonelime (soldan saga degismektedir) sahip Gabor

filtrelerinin I bilesenleri.
(I components of Gabor filters with 5 different frequencies (changing from bottom to top) and 8 different orientations (changing from left to right)).

SIS I8I8e

Sekil. 3. Farkli frekans degerlerine sahip Gabor Filtrelerinin genlikleri. (Amplitudes of Gabor Filters with different frequency values).

secmek igin, goriintii bir WxW (W tek sayidir) penceresi ile
taranir. Merkez piksel degeri, penceredeki diger tiim piksel
degerlerinden daha biiyiikse ve tiim goriintiideki ortalama
piksel degerinin istiinde ise bu nokta kullanilarak yeni bir
oznitelik vektorii olusturulur. Oznitelik vektorleri (uik), {Xk ,
Vi, 1ij(Xi,yi) } seklinde olusturulur [15]. Burada (xk, yx) tepe
degerinin koordinatini, rij (Xx, yk) degeri ise filtrelenmis 40
TFI'in (Xk, yk) koordinatindaki degerlerini belirtmektedir.
Dolayisiyla her bir 6znitelik vektorii 42 elemandan
olugmaktadir.

Farkli filtrelenmis TFI’lardan ayni koordinatlarda 6znitelik
¢ikmasi durumunda bunlardan sadece bir tanesi alinmaktadir.
Calismamizda farkli pencere boyutlar1 i¢in ydntem
denendikten sonra pencere boyutu W=7 olarak segilmistir.
Farkli SNR degerlerine gore ¢ikartilan dznitelik vektor sayist
degiskenlik gostermektedir. Yiiksek SNR degerine sahip LPI
isaretleri i¢in daha fazla sayida 6znitelik olugmaktadir. Bu
yontemin literatiirde verilen yontemlere gore avantajlarindan
biri de siniflandirmanin biitiin adimlarinda boyutlandirma ile
ilgili problemlerle ilgili ekstra islemci giicii harcanmasina
ihtiyag  bulunmamasidir. Ornegin; farkli LPI dalga
bi¢imlerinin ayni boyutlara getirilmesi i¢in sifir doldurmasi
(zero padding) yapilmasina ya da CNN uygulamasinda
oldugu gibi goriintiilerin ayni boyuta getirilmesine gerek

yoktur. Burada vurgulanmak istenen sadece sifir
doldurulmasi veya bunun i¢in harcanan zaman degil, islem
karmagikliginin her zaman en biiyiik boyutlu TFI’ya gore
belirlendigidir. Cogu zaman bu karmasikliktan kaginmak i¢in
goriintiilerin  boyutlarinin  kiigiiltiilmesi yoluna gidilmesi
bunun sonucu olarak da dzellikle diigiik SNR degerine sahip
LPI isaretleri igin ay1rt edici dzelliklerin kaybedilmesi sonucu
ortaya ¢ikmaktadir.

5.1. Benzerlik Hesaplamast (Similarity Calculation)

Benzerlik hesaplamasinda [11]’da verilen Es. 25 benzerlik
islevi kullanilmigtir.

Y125 ui k@] |ue, ;O]

JZ?=23|ui,k(l)|2|ut,j(l)|2

Bi(k,j) = (25)

Bi (k, j), smmanan LPI isaretine ait TFI’in j. Oznitelik
vektoriiniin, (), referans olarak alinan LPI isaretinin
TFI’nin k. 6zellik vektoriiniin (1) benzerligini temsil eder ve
0 ile 1 arasinda deger alir. Eger test edilen LPI isaretine ait j.
Oznitelik vektorii ile referans alinan LPI igaretine ait 6znitelik
vektori aymi ise, Bi (k, j) = 1 olacaktir. Bu benzerlik
hesaplamasi referans alinan isaretlere ait dznitelik vektorleri
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ile smanan isaretlere ait tim Oznitelik vektorleri igin
uygulanmasina gerek yoktur. Oznitelik vektérlerinin ilk iki
bileseni vektorlerin olusturuldugu filtrelenmis TFI’larin
koordinatlarin1 temsil etmektedir. Bu degerler birbirine yakin
olan Oznitelik vektorlerini kiyaslamak, birbirine yakin
olmayan vektorlerin benzerliklerinin yanlis sonuglar
liretmesinin 6niine ge¢mek i¢in kullanilmaktadir. Yakinlik
6l¢iimii igin Oklid uzaklig hesaplanmustir. Esik degeri olarak
kiyaslama yapilan iki LPI isaretine ait TFI’larin kdsegen
uzunluklar1 toplaminin yarist bir katsayi ile garpilarak elde
edilmigtir. Benzetim c¢aligmalarimizda bu katsayr 0.08
oldugunda en iyi sonuglar elde edilmistir.

5.2. Eslestirme Yontemi (Matching Method)

Referans alman LPI radar dalga bigimlerine ait TFI’larin
Oznitelik vektorleri ile smanan dalga bicimine ait TFI
Oznitelik  vektorlerinin  benzerlik yonteminde verilen
kriterlere uyanlar1 kullanarak referans aliman goriintiilerle
smanan goriintli arasindaki en yiiksek benzerlik degeri
belirlenir.

MB; ;; referans goriintiiniin, j. 6znitelik vektoriine dayanarak
smanan goriintiiye en yiiksek benzerligini belirtmektedir. Bir
sonraki adimda bu benzerlik degerlerinin ortalamalart
alinarak OMB; degeri hesaplanmaktadir. OMB; i. referans
goriintlisiiniin  sianan goriintiiye etrafli benzerlik degeri
olarak tamimlanabilir (0 < OMB; <1). Ancak onceki
adimlardan gelen elemeler ve MB bulunurken en biiyiik
degerler alindigindan 0’a yakin degerler almamaktadir.
Referans kiimesinde yer alan bir LPI dalga bi¢imi i¢in sinama
yapilirsa OMB; = 1 olacaktir.

OMB, benzerlik i¢in iyi bir 6l¢iit vermesine ragmen, 6znitelik
vektorlerinin sayisinin da dikkate alinmasi gerekmektedir.
Ciinkii farkli SNR degerleri igin Oznitelik vektor sayist
oldukga farkli olabilmektedir. Ayrica daha 6nceki boliimlerde
belirtildigi gibi zaman-frekans doniisiimii sonrasinda elde
edilen goriintli boyutlar1 da birbirinden farkli olabilmektedir.
Bu sebeple, sinanan goriintiiniin her bir 6znitelik vektorii igin
referans alman  gorlintiniin =~ (26)’y1  sagladigt da
hesaplanmaktadir (Ci) [15]. Bu sayim sonucunun (C;)
referans goriintiilerin toplam Oznitelik vektdr sayisina (N;)
orani da kullanarak nihai benzerlik orani elde edilmektedir.

NBO; = a (OMB,) + f (£) 27)
a+B=1 a>0, B>0

Sinanan LPI isaretinden TFI elde edilir. Bu goriintiiden Gabor
Dalgacik doniigiimii ile elde edilen ozniteliklerin veri
tabaninda yer alan LPI isaretlerine ait 6znitelik vektorleri ile
kiyaslanmasi sonucunda en yiiksek NBO degerinin elde
edildigi sinif ile etiketlenir. Bu yontem ile elde edilen
sonuglar asagidaki boliimde irdelenmistir.
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6. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

LPI dalga bi¢imi siniflandirmasi igin 12 farklt modiilasyon
tipi ve modiilasyon olmayan isaret olmak iizere toplam 13
farkl: isaret tipi SNR degeri -20 dB ila 10 dB arasinda 2’ser
dB araliklarla iiretilmistir. Uretilen isaretler bes esit boliime
ayrimugtir, her boliimde tiim SNR degerlerine sahip isaretler
esit sayidadir. Bu bes bolimden her seferinde bir bolim
smiflandirma performansini 6lgmek i¢in diger dort boliim ise
karsilagtirma yapabilmek igin veri tabani isareti olarak
kullanilmigtir. Siiflandirma performansi bes boliimiin her
biri sinama i¢in kullanilacak sekilde tekrar edilmis, elde
edilen sonuglarin ortalamasi genel performans olarak
verilmistir. Sekil 4’te SNR degerine gore smiflandirma
performansi verilmistir. Toplamda 14 grafik (12 modiilasyon,
1 modiilasyonsuz ve tiim siniflar) gdsterilmesi gerektiginden
4 farkli sekil ile sunulmustur. Bu grafiklerden de
gozlemlenecegi ilizere -6dB SNR degerinden daha kii¢iik
SNR degerleri icin siniflandirma dogrulugu hizl bir sekilde
diistis gostermektedir. Bu genelleme Costas dalga bi¢imi igin
gecerli  degildir. Sekil 1 de verilen zaman-frekans
goriintiilerine bakacak olursak Costas isareti igin farklt
bolgelere dagilmis enerji yogunluklart bulunmaktadir.
Uyguladigimiz  yontem lokasyon ve yerel enerji
yogunluklarimin karsilagtirilmasina dayali oldugundan diisiik
SNR degerleri i¢in de nispeten yiiksek dogruluk degerleri
elde edilebildigi degerlendirilmistir.

Asagidaki sekillerde siniflandirma performansmin  SNR
degerine gore degisimi 13 farkli smif i¢in verilmigtir. [5],
literatiirde su ana kadar yapilmis calismalar arasinda en
yiiksek dogruluk degerleri verilmistir. Ancak [5]’te verilen
sonuglar bazi sinyal tipleri farkli ifade edilmistir (P3 sinyali
iki farkli gruba ayrilarak bir grubu P4 ile birlikte tek siuf
olarak kabul edilmis, P3 sinyalinin diger grubu P3 smifi
olarak almir). Dolayisiyla biitin siniflar i¢in ve genel
dogruluk  degerlerinin  birebir biitin  smuflar  igin
karsilastirilmasit miimkiin olamamaktadir. Ayrica [5]’te
verilen ¢aligmalarda “No signal” olarak bir sinif daha verilmis
ve dogru smiflandirilamayan biitiin sinyallerin bu sinifa
atildigr gozlemlenmektedir. Halbuki sinyal tipi belirleme
sathasina ESM sistemlerinde sinyal varlig1 tespit edildikten
sonra gecilmektedir, dolayisiyla sinyal yok demek yerine ya
simiflandiricinin belirlendigi en yakin sinifa atmak daha
uygun olacaktir. Yaptigimiz calismada her SNR degerine
sahip igaretleri veri tabani isareti olarak ele aldik, diger
caligmalarda, [3, 5], 10 dB ila -6 dB SNR degerleri arasindaki
isaretler egitimde kullanilmistir. Daha &nce yaptigimiz
caligmalarda gozlemledigimiz diisik SNR degerlerini de
egitim setine dahil ettigimizde smiflandirma performansi
diismektedir [30]. Bu sonug [5]’te de agikga ifade edilmistir.

Onerdigimiz yontemin basarim sonuglarmin literatiirdeki
yontemlerle  karsilagtirilmast  Tablo-1’de  verilmigtir.
Karsilagtirmada bu alanda yapilan baslica ¢aligmalar olan [3,
5, 6] ve [9] ele alimmustir. Degerler incelendiginden higbir
yontemin digerine gore belirgin bir iistlinliigii bulunmamakla
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Sekil 4. Farklit SNR degerlerin i¢in siniflandirma dogruluklari (a) BPSK, Costas, LFM, Frank, (b) P1, P2, P3 P4, (¢) T1,

T2, T3, T4 (d) No. Mod., Tiim siniflarin ortalamasi. (Classification accuracies for different SNR values (a) BPSK, Costas, LFM, Frank, (b)
P1, P2, P3 P4, (¢) T1, T2, T3, T4 (d) No. Mod., Average of all classes.)

birlikte 6nerdigimiz yontem bazi dalga bigimleri i¢in (Tablo
I’de kalin font ile belirtilmistir) daha yiiksek sonuglar
vermektedir.

Asagidaki tabloda (Tablo 1) literatiirde verilen yontemlerin
en iyi sonuglar ile bu makalede 6nerdigimiz yontemin en iyi
sonuglarini karsilastirmali olarak verilmistir.

[3] 'te Karigiklik Matrisi -6dB SNR degerine sahip sonuglar
kullanilarak  olusturulmustur, ayni yazarlar tarafindan
onerilen SSD metodunda [5] SNR degerlerine gore dogru
smiflandirma performans: grafik olarak verilmistir ve Sekil
4’te sunulan sonuglara yakin degerler raporlanmistir. Bu iki
caligma sonuglarma bakildiginda da sonradan yapilan
calismada bazi durumlar i¢in dogruluk degerleri daha
diisiktiir. LPI dalga bigcimi smiflandirmasinda temel
amagclardan bir tanesi de diisiik SNR degerlerinde de dogru
smiflandirma yapabilmektir. Bu anlamda incelendiginde
onerdigimiz yontemin -8 dB SNR degerine kadar makul
smiflandirma dogruluk oranlarinda performans gosterdigi
goriilmektedir.

Referans [9]’da yapilan ¢alismada, Frank, P1, P3 ve P4
kodlarini siniflandirmak igin farkli bir teknik 6nermektedir,

diisik SNR degerlerini de hesaplamalara dahil ettiginden
dogruluk degerleri diger tekniklerden daha diisiiktiir. [5] 'de
onerilen LPI Radar Dalga Bi¢imi Tanima teknigi P3 ve P4
sinyalleri i¢in daha iyi sonuglar vermektedir. Coklu zaman
sinyalleri i¢in, 6zellikle T1, T2 ve T3 igin, dogrulukta biiyiik
farklar vardir. Elde ettigimiz sonuglar [5] 'teki sonuglardan
daha yiiksektir. [6]’da siniflandirma i¢in daha yiiksek SNR
degerleri ve daha az sinyal tiri kullamilmistir ve
smiflandirma sonuglar1 daha diisiiktiir. Ancak bu alanda
yapilan ana ¢aligmalardan bir tanesi olarak kabul edildiginden
sonuglar1 burada da verilmistir. Tim bu sonuclara
bakildiginda sinyal isleme ve makine 6grenmesi teknikleri ile
ozellikle -10dB altindaki SNR degerleri i¢in siniflandirma
sonuglarimin yiikseltilemeyecegi sonucuna varilabilir. Bu
degerler ve daha diisik SNR degerleri yapilmasi gereken
ESM sistemleri tarafinda tasarlanacak donanim ve
yazilimlarla igleme kazanci elde edilmesi oldugu
degerlendirilmektedir.

Caligmalarimiz 3,7 GHz islemciye ve 16 GB bellege sahip
bilgisayarda gerceklestirilmistir. Oznitelik ¢ikarma ve
smiflandirma  islemleri ¢ok kisa siirelerde (<ls)
gerceklestirildiginden  karsilagtirma  yapmak  anlamli
olmadigindan siire 6lglimleri verilmemistir.
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Tablo 1. Onerilen yéntemin literatiirdeki en yeni yontemlerle kiyaslanmast.
(Comparison of the proposed method with the newest methods in the literature.)

ggﬁgfgfamk [3](CNN)  [9] (Fusion Image)  [5] (SSD) Egishore)
BPSK %95,7 %99,00 66,17% 98,00% DA**
COSTAS %98,14 99,00% 77,67% 99,00% DA**
LFM %97,84 94,00% 68,58% 99,00% 95,00%
FRANK 997,82 89,00% 65.83% NA 85,00%
Pl 989,28 86,00% ’ 86,00% 85,00%
P2 %89,9 100% 68,08% 100% 95,00%
P3 %94,3 91,00% 64,5% *98,00%  85,00%
P4 993,61 85,00% 64,08% 91,00% 85,00%
T1 %95.,95 97,00% 66,00% 84,00% DA**
T2 %93,69 94,00% 94,50% 92,00% DA**
T3 %92,59 95,00% 68,83% 91,00% DA**
T4 %94,93 94,00% DA** 99,00% DA**
BFSK DA** DA** DA** DA** 95,00%
I;/I(‘)’fulasy"n 95,58% DA** DA** DA** 95,00%

*[5]te, P3 sinyalleri iki par¢a halinde degerlendirilmis bu parcalardan bir tanesi P4 isaretleri ile bir simif olarak alinmus.

**DA: Degerlendirmeye Alinmamus.

7. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu ¢alismamizda Dinlenmesi Diisiik Olasilikli Radarlarin
kullandig1 dalga bi¢imlerinin simiflandirilmas: ig¢in Gabor
Dalgacik Doniisimii yontemi ile ¢ikartilan 6zniteliklerin
karsilastirilmasina dayali bir yontem 6nerilmistir. Literatiirde
yer alan birgok yontemin aksine herhangi bir makine
ogrenmesi yontemi kullanmamis, dalga bigimlerinin zaman-
frekans dontigiimlerinde elde edilen goriintiilerin Gabor
Dalgacik Doniigiimii  kullanilarak elde edilen 6znitelik
vektorleri kullamlmugtir. Onerdigimiz yontemin en biiyiik
avantaj1 her yeni LPI sinyali siniflandirmasindan sonra veri
tabanina eklenecek 6znitelikler sayesinde tekrardan egitme
sathasmin caligtirilmasina ihtiyag olmamasi ve smiflandirma
yapabilmek i¢in TFI’lara 6n islem uygulanmasina,
dolayisiyla veri kaybina sebep olmamasidir. LPI dalga bigimi
siiflandirmasinda temelde iki farkli yontem izlenmektedir;
Ogrenme algoritmalarina dayali yontemler [3, 31] ve sinyal
Ozelliklerine dayali kural tabanli yontemler [4, 6]. Her iki
yontemde de 6znitelik ¢ikarilmasi elzemdir, ¢linkii problem
sadece ham verilerin kullanilarak ¢oziilebilmesi miimkiin
olmayan bir problemdir [1]. Dolayisiyla Gabor Dalgacik
yontemi makine O0grenmesi yontemlerine alternatif olarak
degil, kural tabanli ve dgrenme sathasina gerek kalmadan
smiflandirma yapilabilmesini miimkiin kildigini
degerlendirdigimiz, 6zniteliklerin (6zellikle lokal verilerin)
¢ikarilmasindaki basarimi sebebiyle kullanilmstir. LPT dalga
bicimi smiflandirilmast problemini diger Orlintii tanima
problemlerinden ayiran en 6nemli unsurlarin baginda kritik
gorevlerde kullanim ihtiyacidir. Bir yiiz tamima ya da parmak
izi tammma sistemi gibi degerlendirme yapmak dogru
olmayacaktir, ¢iinkii baz1 durumlarda uzun gorevler sirasinda
asli gorevleri sistemi kullanarak kars1 tedbir olusturmak olan
kigilerden sistemi egitmelerini beklemek ¢ok verimli
olmayacaktir. Ayrica, taktiksel olarak degisen parametrelere
gore kullanicinin dongiide olmasmi gerektirecek durumlar
2034

oldugunda ya da yeni sinyal tipleri geldiginde smniflandirici
yapisinin hizli bir sekilde adapte edilmesi gerekmektedir.
Siirelerin kisa olmasi uygulanan yontemin ESM’den Radar
Ikaz Alicisma (Radar Warning Receiver — RWR) dogru
gidildiginde “yaklasik gercek zamanli” olarak uygulanabilir

oldu

gu sonucu ¢ikarilabilir.
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