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Evrisimli Sinir Ag1 Kullanarak Dengesiz Doppler Radar
Verisinde Hedef Tespiti

Target Detection in Unbalanced Doppler Radar Data Using
Convolutional Neural Network

Onemli noktalar (Highlights)

¢ Doppler Radar verisi kullanilarak hedef tespit algoritmas: gelistirilmistir. / A Target detection algorithm
has been developed using Doppler Radar data.

s Swmflandirma algoritmasinda kullamilan egitim yaklasimlar: karsilastinilmignr. | The training
approaches used in the classification algorithm are compared.

% Doppler radar veri seti SMOTE algoritmast ile dengeli hale getirilmistir. / The Doppler radar data set
has been balanced with using SMOTE algorithm.

Grafik Ozet (Graphical Abstract)

Doppler radart veri seti dengeli hale getirildikten sonra CNN modeli iki farkll egitim yaklasimiyla egitilerek
sonuglar degerlendirilir. | After the doppler radar data set is balanced, the CNN model is trained with two
different training approaches and the results are evaluated.

Radar Veri SMOTE Dengeli
Seti Algoritmasi Veri Seti

Egit Test Et
Yaklagimi

CNN
Modeli

K-Kat Egitim
Yaklagimi

SeKil. Doppler radar verisi ile hedef tespiti igin olusturulan yap1. / Figure. The framework which is
implemented for target detection with Doppler radar data.

Amag (Aim)

Doppler radar verisinin dengeli hale getirilmesi ve CNN modelinin egitilmesi ile hedef simflandirmasinin
yapilmast. | Balancing doppler radar data and training the CNN model for Target classification.

Tasarim ve Yontem (Design &Methodology)

On isleme asamasinda SMOTE algoritmasi, siniflandirma icin CNN Modeli gelistirilmistir. Egit Test Et ve K-
Kat egitim yaklagimi kullanilmistir. | The SMOTE algorithm is used for pre-processing stage and a CNN model
is developed for classification. Train-Test and K-Fold training approach is experimented.

Ozgiinliik (Originality)

Dengesiz Doppler Radari verisi, SMOTE algoritmast ile yeniden diizenlenmis, K-Kat yaklagimi ile CNN modeli
olusturulmustur. | A Target classification framework is implemented which has stages SMOTE algorithm for
balancing data set and a CNN model with K-Fold training approach.

Bulgular (Findings)

SMOTE algoritmasinin egitim basarisini artirdigi, K-Kat egitim yaklasiminin egit test et yaklagimina gore daha
basarili oldugu goriilmiistiir. | 1t is experienced that, SMOTE algorithm increases the training accuracy and K-
Fold approach is more successful than train-test approach.

Sonug¢ (Conclusion)

Dengesiz verinin siniflandirilmast ciddi bir problemdir. Gergeklestirilen ¢alismada belirlenen CNN model ile
2%99,9 simiflandirma basarisina ulasildigr goriilmiistiir. | Classification of unbalanced data is a critical problem.
The trained model is reached up to %99,9 accuracy.
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bir izin gerektirmedigini beyan ederler. / The author(s) of this article declare that the materials and methods used
in this study do not require ethical committee permission and/or legal-special permission.
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Evrisimli Sinir Ag1 Kullanarak Dengesiz Doppler
Radar Verisinde Hedef Tespiti

Arastirma Makalesi / Research Article
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(Gelis/Received : 25.09.2022 ; Kabul/Accepted : 01.03.2023 ; Erken Goriiniim/Early View : 14.06.2023)
oz

Kritik 6neme sahip askeri ve sivil yerleskelerin korunmas: gegmiste oldugu gibi giiniimiizde 6nemini korumaktadir.
Bu amagla, ¢esitli sensorler barindiran sistemler gelistirilmektedir. Sensorlerin sagladigi verilerden bilginin elde
edilmesi donanimlarin en verimli sekilde kullanilmasi agisindan 6nemlidir. Radar sistemleri kesif, gézetleme ve tespit
amaciyla siklikla kullanilmaktadir. Radar ile tespit edilen nesnelerin siniflandirilmast amaciyla kural tabanli ve
makine dgrenmesi tabanli yontemler mevcuttur. Makine dgrenmesi tabanli yaklagimlarda uzman goriisiine gerek
kalmadan zaman igerisinde hedef nesnenin karakteristik 6zellikleri model tarafindan 6grenilir. Bu sebeple bu
yontemler kural tabanli yontemlere nazaran daha avantajlidir. Gergeklestirilen bu ¢alismada, dengesiz Doppler Radar1
verisi iizerinde THA’larin diger nesnelerden ayirt edilmesi amaciyla hedef smiflandirmasi yapilmistir. Deneysel
caligmalarda en yiiksek bagarim SMOTE kullanilarak dengeli hale getirilen veri setinde elde edilmis, 6nerilen CNN
modeli ile %99,99 dogruluga ulasilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Radar, insansiz hava araci, SMOTE, evrisimli sinir aglari.

Target Detection in Unbalanced Doppler Radar Data
Using Convolutional Neural Network

ABSTRACT

The protection of critically important military and civil settlements resumes its importance today as in the past. For
this purpose, systems with various sensors are being developed. Extracting information from the data provided by the
sensors is also important for the most efficient use of the hardware. Radar systems are frequently used for
reconnaissance, surveillance and detection purposes. There are rule-based and machine learning-based methods for
the classification of objects detected by radar. In machine learning-based approaches, the characteristics of the target
object are learned by the model over time without the need for expert opinion. For this reason, these methods are more
advantageous than rule-based methods. In this study, target classification was made on unstable Doppler Radar data
in order to distinguish UAVs from other objects. In experimental studies, the highest performance was obtained in the
data set balanced using SMOTE, and %99,99 accuracy was achieved with the proposed CNN model.

Keywords: Radar, unmanned aerial vehicle, SMOTE, convolutional neural networks.

1. GIRIS (INTRODUCTION)

Askeri veya sivil olarak kritik konumdaki tesis ve
yerleskeler giiniimiiz sartlarin bircok yoOnden tehdit
altindadir. Bu tiir yerleskelerin korunmasinda gesitli kesif
ve gozetleme sistemleri kullanilmaktadir [1]. Bu
sistemler ¢esitli elektro optik ve radar sistemlerinden
olusmaktadirlar. Radarlar bu tiir sistemlerde olasi
hedeflerin algilanmas1 ve kullanicimin  uyarilmasi
acisindan kritik oneme sahiptir [2-6, 13]. Kullandiklari
teknikler ve amaclaria gore ayrilan radarlar, cisimlerden
yanstyan radyo dalgalarini algilayarak nesne tespiti
yapmaktadirlar. Radarin nesneleri tespit etmesi pratikte
tek basia yeterli degildir. Ciinkii radar tarafindan tespit

*Sorumlu Yazar (Corresponding Author)
e-posta : muhammed.erdogan1@gazi.edu.tr

edilen nesnelerin kiiciik bir boliimii hedef kiimesinde
olup, hayatin olagan akigi igerisinde bulunan birgok
nesne de (otomobil, insan ve insanlar toplulugu,
hayvanlar vb.) radar tarafindan algilanmaktadir [2-4]. Bu
sebeple radar tarafindan  algilanan  nesnelerin
siiflandirilmasi da bir o kadar 6nemlidir. Tespit edilen
nesneler, mevcut veriler 1s18inda cesitli yontemlerle
siniflandirilmaktadirlar. Hedeflerin  siniflandirilmasi;
operatoriin algisimi artirmak, kritik durumlarin tespiti,
sistemsel alarmlarin olusturulmast vb. durumlar igin
onem arz etmektedir. Bu kapsamda nesnelerin
siiflandirilmasinda kural tabanli ve makine 6grenmesi
tabanli nesne  smiflandirma  yaklasimlar1  &ne
¢ikmaktadir.
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Kural tabanli hedef smiflandirma yaklasimlari
deterministik olarak hedeflerin smiflandirilmasi igin
olusturulan kural setleri dahilinde siniflandirma yapan
yontemlerdir. Bu tiir yontemler mevcut hedef listeleri goz
Oniine almarak uzmanlar tarafindan hazirlanmis
kurallardir ve olast hedefleri gz ardi etmemek icgin
yiiksek yanlis alarm oranina sahiptir. Makine 6grenmesi
tabanli siniflandirma yaklasimlarinda ise mevcut veri seti
icerisindeki hedef siniflar1 siniflandirma algoritmalarina
Ogretilerek hedefe ait wveriler ile siniflandirilmasi
hedeflenmektedir [1-3].

Radarlar ihtiyaca gore farkli boyutlarda ve menzillerde
tasarlanmaktadirlar. Urettikleri sinyallerin dalga boylar
degistirilerek ve baz aldiklar1 teknolojiler gelistirilerek,
hedef kiimesi i¢cinde yer alan nesnenin fark edilmesi ve
nesneye ait belirlenen karakteristiklerin artirilmasi
amacglanmaktadir [7]. Cok c¢esitli radar tipleri
bulunmasinin yaninda 6zellikle makine Ggrenmesi
tabanli yontemlerin bagvuruldugu sistemlerde kullanilan
radarlar genel olarak, doppler radarlari, Sentetik Agiklikli
Radar (SAR), uzun menzil radarlar ve pasif radarlar
olarak simflandirilabilirler [1, 2, 14, 15].

Doppler etkisini referans alarak gelistirilen radarlar
doppler radar1 olarak isimlendirilirler. Doppler etkisi,
herhangi bir dalga iireteci nesnenin hareket etmesi
sonucu algilanan frekans ile ger¢ek frekans arasindaki
olusan sapmadir. Bu sapmanin &lgiilmesi sonucunda
nesnenin hizi hesaplanmaktadir. Doppler etkisinden
faydalanilarak gelistirilen doppler radarlari, nesne
konumu tespiti yapmasmin yaninda tespit edilen
nesnenin hizini1 da hesaplamaktadir.

Sentetik aciklikli radar, hareketli platform {izerinde
bulunan ve hareket halinde toplanan verileri elektronik
ortamda birlestirerek daha biiyiikk donanimlarin tek
seferde toplayacagi verileri toplayan radar tiriidiir.
Sentetik agiklikli radar, yeryiizii sekilleri ve beseri
yapilar gibi {i¢ boyutlu yapilarin, iki boyutlu resimlerini
veya U¢ boyutlar1 modellerini olusturmak igin
kullanilirlar. Genellikle hava araglart veya uydularin
iizerine monte edilmektedir. SAR verisi yansidig1 ylizey
ve geometrisi hakkinda bilgiler igermektedir.

Uzun menzil hava savunma radarlar1 uzak mesafedeki
hava hedeflerinin tespiti ve takibi igin 0zel olarak
gelistirilmis radarlardir. Uzun menzilli hava savunma
radarlari, biiyiilk hacimli hava platformlarinin
gbzetlenmesi i¢in anahtar sensorlerdir. Bununla birlikte
diisiik irtifa, hiz ve Radar kesit alanm1 (Radar Cross
Section) insanli ugaklara kiyasla kiigiik hedeflerin
tespitini zorlastiran faktorlerdir. Siifin modern radarlari,
onemli mesafelerde fiziksel olarak kiigiik veya
karakteristik yoniinden RCS degeri azaltilmis hedeflerin
tespiti i¢in gelistirilmis hassas sensorlerdir [1].

Pasif radarlar sinyal kaynagi olmayan, yalnizca alici
bulunduran ve bu alic1 ile ortamdaki radyo dalgalarini
isleyen radarlardir. Pasif radarlar, aktif radarlardan farkli
olarak hedeften yansimasi igin radyo sinyali yaymazlar.
Bunun yerine hedeften yansiyan baska donanimlara ait
radyo dalgalarini veya nesnenin kendisinin {irettigi radyo
dalgalarini isleyerek nesne hakkinda veri

iretmektedirler. Diisiik maliyetli olmalari, sinyal
yaymamalar1 sebebiyle goriiniirliiklerinin az olmasi ve
radyo dalgasi kirlilige olusturmamalar1 sebebiyle askeri
ve sivil alanda siklikla basvurulan teknolojilerdendir [2].
Radar tabanli sistemlerde hedef smiflandirmasi igin
yapay zeka tabanli yaklasimlarin kullanilmasi hata
oranmin azalmast ve hedef kiimesindeki nesnelerde
yasanacak teknolojik degisikliklere adapte olabilmesi
icin 6nemlidir. Gliniimiizde askeri ve sivil sektorlerde bu
alanda ¢alismalar devam etmektedir.

Bu ¢aligma kapsaminda hedef kiimesi olarak belirlenen
[HA’larin  diger  nesnelerden  ayirt  edilmesi
amacglanmistir. Bunun i¢in halka agik erigimi olan ve
literatiirdeki mevcut ¢alismalarda [9] kullanilan veri seti
ile deneysel calismalar yapilmis 6zgiin ve etkili bir
evrisimli sinir ag1 modeli gelistirilmistir. Veri setine
Onisleme adimlar1 uygulanarak ve farkli egitim
yaklagimlart ile  deneysel c¢aligmalar yapilarak
performansin artirtlmasi hedeflenmistir.

Calismanin ikinci bolimiinde radar sistemlerinde
kullanilan mevcut hedef smiflandirma asamalar1 ve
literatiirdeki ~ ¢aligmalar  incelenmektedir.  Ugiincii
boliimde ¢alisma kapsaminda kullanilan yontemlerden
bahsedilmektedir. Dérdiincti boliimde gergeklestirilen
deneysel c¢alismalardan bahsedilmektedir. Son bolim
olan besinci boliimde ise mevcut yontemler genel olarak
Ozetlenip yapilan deneysel c¢alismanin sonuglari
degerlendirilmektedir.

2. RADAR TABANLI SISTEMLERDE HEDEF
SINIFLANDIRMA (TARGET CLASSIFICATION IN
RADAR-BASED SYSTEMS)

Radarlar, kesif gozetleme sistemlerinde siklikla
bagvurulan donanimlardandir. Kullandiklart teknolojiler
acisindan ¢esitli gruplara ayrilmaktadirlar. Radarin elde
ettigi verilerin islenmesi ile nesne siniflandirma, hedef
takibi, aktivite siniflandirma gibi c¢alismalar yapmak
miimkiindiir [3]. Sekil 1’de ozetlendigi iizere, radar
tarafindan iretilen ham veriden, veri On igleme
yontemleriyle 6znitelikler elde edilir. Nitelikler verideki
hedefe ait ayirt edici 6zelliklerdir. Elde edilen nitelikler
ile smiflandirici algoritma egitilmektedir. Egitilen
smiflandirict algoritma elde edilen veri sayesinde nesne
verisinin sinifin1 tahmin etmektedir.

2.1. Veri Kiimesi (Data set)

Veri, belirli kurallar c¢er¢evesinde donanimdan alinan
sinyallerdir. Kural tabanli  sistemlerde verinin
islenmesiyle, uzmanlar tarafindan belirlenen kurallar
dahilinde kullanic1 bilgilendirilir, uyarilir ve harekete
gegirilir. Veri igerisindeki fark edilmemis Oriintiiler
mevcut veriden elde edilebilecek bilgilerdir.
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Siniflandirici

Algoritma

Sekil 1. Ham veri ile hedef siniflandirmanin sematik
gosterimi. (The representation of target classification with raw
data)

Smiflandirict algoritmalar yeterli miktarda veri ile
egitildiklerinde bu kurallar1 ve oriintiileri 6grenir ve
egitim sonrasinda elde edilen verileri isleyerek hedefin
smiflandirilmasini saglar.

Mevcut halka acik veri setleri incelendiginde radar
verileri donamimin tipine goére farklilik gdstermektedir.
Ornegin MSTAR, halka ac¢ik olan bir SAR veri setidir
[17]. SAR veri setleri genellikle MSTAR veri setinde
oldugu gibi taranan bolgenin iki  boyutlu
gorilintiilerinden olusur. Goriintii lizerindeki piksel
degerleri  hedefe ait karakteristik  bilgiler
icermektedir. Burada radar donaniminin yaklasim
acist, hedefi goriisii gibi etmenler degerlerde
degisime sebep olmaktadir. Egitim asamasinda bu
tir parametrelerinde dahil edilmesi modelin
basarimini artirmaktadir. Sekil 2’de MSTAR veri
setindeki bazi smiflara ait gorseller ve radar
goriintiileri verilmektedir.

hale getirilmesi gibi birgok yontem On isleme adimi
olarak degerlendirilir. Siniflandirict modelin optimum
yaptya ulagsmasindan sonra basarimi etkileyen en dnemli
faktor verinin kalitesidir. Bu sebeple on isleme adimi
oldukea kritiktir.

(1) BTR60
Sekil 2. MSTAR veri setindeki hedeflerin gorselleri ve radar
yansimalart.(Visual representation and radar reflection of
target classes of MSTAR)

(2) BTR70 (3)172 (4) T62 (5) 251

2.3. Smiflandirma (Classification)

Smiflandirma, belirli bir veri setini smiflara ayirma
islemidir. Smiflandirmada temel amag¢ yeni verilerin
hangi sinifa dahil oldugunu belirlemektir. Radar veri
setleri ile siniflandirict modellerin egitilmesi ile nesneler
smiflandirilmaktadir.

Radar verisinin tipi ve sistemin gereksinimleri géz 6niine
alindiginda kullanilan smiflandirict model farklilik
gostermektedir.

Robbe Air Trainer 140 Skywalker X8

Align T-REX 550

Mikrokopter QuadroXL Mikrokopter OktoXL

Doppler requency (2

Dopplee Foquency (1)

Dopgher Vequmncy (02

Sekil 3. 5 THA modeline ait sirastyla; gorsel, dlciilen radar verisi spektrogramy, bilgisayar modeli, bilgisayar modelinden elde
edilen radar verisinin spektrogramu [7]. (Picture, radar spectrogram, computer model and radar spectrogram of computer model of
the 5 ITHA model respectively)

2.2. On Isleme (Preprocessing)

On isleme, egitilecek modelin basariminin artirilmasi
amaciyla veriden en yiiksek verimin alinmasi ig¢in
uygulanan iglemlerdir. Ham verinin standartlastirilmasi,
matematiksel ve istatistiksel yontemlerle islenmesiyle
niteliklerin elde edilmesi, gereksiz ve aykir1 verilerin
temizlenmesi, siniflandirict modele katkist olmayan
niteliklerin veri setinden ¢ikarilmasi, veri setinin dengeli

Goriintii tabanl veri setlerinde gogunlukla derin 6grenme
tabanli yontemler tercih edilirken, sayisal nitelikler
igeren veri setlerinde ve islem maliyetinin diisiik olmasi
istenen ¢aligmalarda Destek Vektor Makineleri (Support
Vector Machine), k-En Yakin Komsu (k-nearest
neighbors), karar agaci vb. yontemler tercih edilmektedir
[1, 3- 6, 18-20].

Doppler radari ile siniflandirma ele alindiginda, Doppler
konsepti ilk olarak 2000 yilinda Chen tarafindan ortaya
atilmistir [3]. Doppler radarlarinin elde ettigi veriler
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incelendiginde ve tespit edilen nesneler siiflara
ayrildiginda, smiflarin kendine ait doppler imzalar
oldugu goriilmektedir. Doppler imzalari, hareket eden
nesnelerin periyodik olan kinetik karakteristiklerini
yansitmaktadir. Bu sayede nesneye ait doppler bilgileri
ile nesnenin aktivitesi ve sinifi belirlenebilir [3].
Calisma [3-7]’de goriildiigi gibi doppler radarlari askeri
ve sivil alanlarda siklikla kullanilmaktadir. Oznitelik
cikarma yontemleri makine Ogrenmesi modelinin
egitimini standartlagtirma ve basarisint artirmak icin
bagvurulan tekniklerdir. Doppler radarindan elde edilen
verilere uygulanabilen tekniklerden olan Kisa Zamanl
Fourier Doniisimii (Short Time Fourier Transform)
kullanilarak nesnenin iki boyutlu zaman siklik grafigi
olusturulabilmektedir ~ [3-7]. Bu  ydntem ile
spektrogramlardan frekansa bagli olarak goriintii kareleri
elde edilmektedir. Goriintii kareleri derlenerek veri
setleri olusturulmaktadir. Sekil 3’te 5 IHAya ait gercek
ve model gorintileriyle beraber onlara ait
spektrogramlari verilmektedir.

Sinyalin niteliklerinin  belirlenmesi ve arka plan
giiriiltillerinden kurtulmak amaciyla, spektrogramlar
lizerinde boyut azaltimi yapilmaktadir [3]. Temel Bilesen
Analizi (Principal Component Analysis) iyi bilinen
Oznitelik ¢ikarim ve boyut azaltma ydntemlerindendir [3,
4]. Bu teknigin bir tiirevi olan 2D2PCA (Two-Directional
Two-Dimensional Principal Component Analysis),
piksellerden olusan iki boyutlu spektrogramlar iizerinde
oldukga etkilidir. 2D2PCA bu sebeple bir¢cok ¢alismada
kullanilmaktadir [3]. Radar verisinin iki boyutlu hale
getirilmesi i¢in STFT kullanilmasinin yaninda alternatif
olarak baska yontemlerde mevcuttur. Ornegin calisma
[4]’te Hizl1 Fourier Doniisiimii (Fast Fourier Transform),
OS-CFAR algoritmasi ve kalman filtresinden olusan bir
yapt kullanilmaktadir. Bu yapmin STFT’ye gore
ozellikle ¢oklu hedeflerin belirlenmesinde daha etkili
oldugu belirtilmektedir. Calisma [8]’de mikro doppler
imzalarinin karakterize edilirken zaman sikilik analizinin
elde edilmesi i¢in Gabor donisimi, Wigner-Ville
doniistimii, Cohen’nin zaman siklik dagilimi ve EMD
(Empirical-Mode Decomposition)’nin zaman siklik
analizi i¢in kullanildig1 ve bu yontemlerin etkili oldugu
belirtilmektedir.

Doppler verisi analizi ile elde edilen spektrogramlar
sayesinde nesnelerin  veya nesne hareketlerinin
siiflandirmasi yapilabilmektedir. Calisma [3]’de SVM,
kNN ve Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural
Network) algoritmalari, nesne ve hareket simiflandirma

icin kullanilmaktadir. Calismadaki sonuglar
incelendiginde CNN algoritmasinin oldukg¢a basarili
oldugu goriilmektedir. Ancak CNN algoritmasi

digerlerine nazaran daha maliyetli olmasi sebebiyle
kendisine  alternatif arayiglar ¢aligmalarda  yer
bulmaktadir. Calisma [3]te SVM ve kNN algoritmasinin
egitiminde kullanilan verilere 2D2PCA 6znitelik ¢ikarim
yonteminin uygulanmasiyla algoritmalarin bagarim orani
oldukca yiikselmekte ve CNN algoritmasiyla rekabet
edebilecek seviyelere gelmektedir.

Spektrogram analizi yapilan diger ¢aligmalarda [4, 5]
smiflandirict  olarak CNN algoritmasi 6n plana
cikmaktadir. Ayrica derin 6grenme tabanli diger ag
yapilari da (Residual CNN, LSTM destekli RNN)
calismalarda bagvurulan siniflandirict yapilardandir. Bu
duruma 6rnek olarak calisma [7]’de 5 mini-iHAya ait
6l¢lim sonucunda ve benzetim yontemiyle elde edilmis
radar spektrogramlari ile ¢esitli senaryolardaki modeller
egitilmektedir. Egitilen modeller ¢esitli parametrelere ait
CNN aglar1 ve bir adet LSTM destekli RNN agidir.
Calisma kapsaminda farkli mini-iIHA modellerinden
radar verileri toplanmakta ve modeller egitilmektedir.
Calismada aym1 mini-iHA’lar bilgisayar ortaminda
modellenerek simiile edilmekte ve bu modeller tizerinden
radar verileri toplanmaktadir. Calismada [7] dikkat ¢eken
nokta, simiile veriler ile egitilecek bir modelin gercek

radar verisini tahmininde kullanilip
kullanilamayacagidir.  Bu  ama¢  dogrultusunda
gelistirilecek  modelin, bircok yonden avantaj

saglayacagi belirtilmektedir [7]. Ancak modelin egitim
basaris1 incelendiginde, simiilasyon {izerinden elde
edilen veri ile egitilen modellerin basarisi, gergek veri ile
egitilen smiflandirici modeller karsisinda oldukca
basarisiz oldugu goriilmektedir. Bu c¢aligma sayesinde
makine Ogrenmesi modellerinin egitiminde veri
kalitesinin modelin egitiminde ne kadar etkili oldugu
ortaya konulmaktadir. STFT kullanilarak elde edilen
spektrogramlar gorsel olarak sinifa ait ayirt edici
Ozellikleri igerisinde barindirmaktadir.

Spektrogramlar ile derin 6grenme tabanli yontemler
egitilebilmektedir. Buna ek olarak spektrogramlardaki
ayirt edici  Ozellikler ¢esitli  yontemlerle elde
edilebilmektedir. Elde edilen sayisal ve kategorik
niteliklerle de derin 6grenme tabanli ydntemlerinden
farkl smiflandiricilar egitilmekte ve
kullanilabilmektedir. Calisma [8]’de bu duruma O6rnek
olarak, STFT ile smiflara ait doppler verileri
spektrogramlar haline getirilmekte ve ¢esitli yontemlerle
12 farkli nitelik elde edilmektedir. Nitelikler ile NB
(Naive Bayes), k-NN ve karar agaci siiflandiricilart
egitilmektedir. Elde edilen nitelikler Tablo 1’de
verilmektedir.

Son yillarda gergeklestirilen mevcut ¢aligsmalar
incelendiginde doppler radar ile yapilan ¢aligmalarda
cogunlukla STFT kullanilarak radar verilerinin
spektrogramlarinin  elde edilmesi amaglanmaktadir.
Ancak bu yontemle ¢ikarimda bulunmak i¢in ¢ogunlukla
uzun zaman aralikli radar verilerine ihtiyag
duyulmaktadir [6]. Dahasi, zaman siklik
coziiniirliigiindeki kisitlamalar STFT tabanli yontemleri
sinirlamaktadir. Bu sorunlara ¢6ziim olmasi agisinda
mikro-doppler radar verisi ile yapilan ¢alismalarda STFT
tabanli yontemlerden farkli olarak mikro-doppler
imzalarinin analizinde fourier tabanli olmayan zaman
siklik analizi yontemleri tercih edilmektedir.
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Cizelge 1. Caligma [8]’de spektrogramlardan elde edilen
nitelikler.(Extracted features obtained from the spectrogram in

study [8])
Nitelik Nitelik A¢iklamasi
Numarasi
1 Doppler Bant Genisligi Orta Noktast
2 Doppler Agirlik Merkezi Orta Noktasi
3 Doppler Bant Genisligi Standart Sapmast
4 Doppler Agirlik Merkezi Standart Sapmast
5 ilk Tekil Sag Vektodr Standart Sapmasi
6 Ilk Tekil Sag Vektor Orta Noktast
7 Tlk Tekil Sol Vektér Standart Sapmasi
8 Ilk Tekil Sol Vektor Orta Noktast
9 U Matris Piksellerinin Standart Sapmasi
10 U Matris Kosegeninin Orta Noktasi
11 U Matris Piksellerinin Toplam1
12 V Matris Piksellerinin Toplami

Bu amagla ¢alisma [6]’da EMD kullanilmaktadir. Bu
yontem sayesinde Tablo 2’de verilen nitelikler goériintii
karelerinden farkli olarak sayisal ve kategorik veriler
olmalar1 sebebiyle farkli siiflandiricilarin
kullanilmasina olanak saglamaktadir.

Cizelge 2. Calisma [6]’da elde edilen nitelikler.(Extracted
features in study [6])

Nitelik Numarasi Nitelik A¢iklamasi
1 Sifirdan Gegis Sayisi
2 Normallestirilmis Sinyal Enerjisi
3 Standart Sapma Degeri
4 Entropi Degeri
5 iki Birlestirilmis IMF*nin Entropisi
6 Normallestirilmis En Yiiksek-

Ortalama Fark:

7 iki Frekans Tepesi aras1 Mesafe
8 Sifirdan Gegis Sayist Orani

3. YONTEM (METHOD)

Doppler radar verisi kullanilarak nesne simiflandirma
yapilan bircok calisma mevcuttur. Bu ¢alismada ise
halka agik olarak sunulmus bir veri seti kullanilmaktadir.
Veri seti iig stnifa (IHA, insanlar, araba) ait doppler verisi
icermektedir [9]. Sekil 4’te veri setinde bulunan siniflara
ait drneklere verilmektedir.

Veri seti, doppler hiicresi bagina farkli
araliklarindaki sinyal giliclini igeren iki boyutlu
grafiklerden olugmaktadir. Sinyal giicii nesneden
yanstyan dalganin, alic tarafindan algilanan biytikligii
ile hesaplanmaktadir.

mesafe

Range-Doppler for data\Cars\lB 13\041 csv

Range Bin

Doppler Bin

Range Daoppler for data\Drones}13-48\278.csv

ph il -

| II '
‘ =110
|

Range Bin

Doppler Bin

Range-Doppler for data\People\12-501,130.csv

Range Bin

Doppler Bin

Sekil 4. Yukaridan asagtya sirastyla otomobil, [HA
ve insana ait 6rnek doppler verileri.(Samples of the
doppler data automobile, UAV and people respectively)

Her sinif gorsel olarak farkli karakteristige sahiptir. ilk
olarak THA’lar diisiik RCS’ye sahiptir bu yiizden sinyal
giicii diisiiktiir. Ayrica kiigiik ve kompakt olmalari
sebebiyle sinyal gilici az sayida hiicre tarafindan
algilanmaktadir. Ikinci olarak arabalar, biiyiik ve metal
olmalar1 sonucunda biiylik RCS’ye sahiptir. Farkli
hizlarda, hareketli pargalarmm olmamasi sebebiyle
ortalama sinyal giicii birka¢ doppler hiicresi tarafindan
algilanmaktadir. Son olarak insan sinifindaki 6rneklerde,
ortalama sinyal giiciinde ve mesafe bazinda daha az
yayilmis yansimaya sahiptirler. Hareket halindeki kol ve
bacaklar bulunmasi doppler hiicrelerinde ¢esitli genis
aralikta sinyal degerleri elde edilmektedir [9]. Simiflar
arasindaki bu karakteristik farkliliklar smiflandirict
modellerin egitilmesinde 6nemli yer almaktadir.
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Egitim asamasinda veri setinin dengeli olmasi egitimin
kalitesini artiran bir etmendir. Veri setindeki
orneklemlerin siniflara goére dagilimi dengesiz oldugu
durumlarda modelin tahmininde egilimlere sebep olarak
basarimin  diigmesine  sebebiyet  verebilmektedir.
Dengeleme amactyla Orneklemlerin azaltilmasit veya
artirilmasi igin gesitli algoritmalar mevcuttur. ikiden ¢ok
smiftan olusan veri setlerinin dengeli hale getirilmesinde
kendini bircok ¢alismada kanitlamigs olan SMOTE
algoritmasi tercih edilmektedir [10-12].

Bu ¢alismada SMOTE algoritmasi, mevcut veri setinin
oransal olarak dengeli hale getirmek igin azinlik olan
smiflara ait orneklemlerden rastgele segimler yaparak
onlar1 ¢ogaltmaktadir.

CNN derin 6grenmenin bir alt dalidir. Genellikle gorsel
verinin analiz edilmesi ic¢in bagvurulur. Siklikla
kullanildiklar1 alanlar; resim ve video teshisi, Onerici
sistemlerde goriintii siniflandirma, tibbi goriintii analizi
ve dogal dil isleme olarak siralanabilir. CNN'ler,
hiyerarsik gosterimleri dogrudan ham veri girisinden
otomatik olarak 6grenme yetenekleri nedeniyle goriintii
tanima ve siniflandirmada yaygin olarak
kullanilmaktadir [3]. Genel olarak bir CNN i tipik
katman igerir: Evrigim katmanlari, havuz katmanlar1 ve
tam baglantili katmanlar. Bir evrisim katmani, agin
girdinin farkli boliimleri iizerindeki uzamsal kaliplari
algilamasina ve bir havuz katmanmin girdinin 6teleme
degismezligini Ogrenmesini saglar. Tam baglantili
katmanlar, agda 6grenme gergeklestirmek igin birkag
evrigim ve havuz katmanindan sonra yerlestirilir [3].
Calisma kapsaminda 7 katmanli sinir agindan olusan
model ile egitim gergeklestirilmektedir. Mevcut giincel
caligmalarin derlenmesi sonucu sinir agma ait hiper
parametreler ilk halini almistir. Sonrasinda sinir agindaki
hiper parametreler deneysel yontemlerle ayarlanmstir.
Sinir ag1 Sekil 5’te verildigi gibi son halini almistir. iki
boyutlu evrisim katmaninda filtre parametresi 32 olarak
ayarlanmaktadir. Filtreler parametresi, o katmandaki
evrigimli filtrelerin sayisim1 ayarlamaktadir. Bu filtreler,
belirtilen yontem kullanilarak kiigiik, rastgele degerlere
ayarlanmaktadirlar. Sinir agmm egitimi sirasinda,
filtreler =~ kaybt en  aza  indirecek  sekilde
giincellenmektedir. Bu sayede egitim boyunca filtreler,
kenarlar ve dokular gibi belirli 6zellikleri algilamayi
ogrenmektedirler. Filtre boyutu (kernel size) 3x3 olarak
ayarlanmaktadir. Bu parametre filtreler elde edilirken
orneklem tizerinde dolasacak gercevenin boyutunu ifade
etmektedir. Dolgulama (padding) parametresi aymni
(same) tercih edilmektedir. Boylece filtrelemeye verilen
girdi matrisinin boyutu ile ¢ikt1 matrislerinin boyutunun
ayn1 olmasi saglanmaktadir. Bu katmandaki son hiper
parametre olarak aktivasyon fonksiyonu relu (Rectified
Linear Unit) olarak ayarlanmaktadir. Relu tercih
edilmesini sebebi literatiirdeki c¢alismalarda siklikla
tercih edilmesinin yaninda islem maliyetinin diisik
olmasidir.

Dense katmanlari, diizenli olarak derin olarak baglantili
sinir ag1 katmanmidir. En yaygin ve sik kullanilan
katmandir. Bu katmanin ¢iktisi vektoreldir. Birbirine

tamamen bagli olan katman araciliiyla vektoér boyutu
giderek azaltilir. Boylece son asamada sif sayisi
boyutunda bir vektor elde edilir. Bu katmanlardaki
aktivasyon fonksiyonu hiper parametresi relu’dur.

| Mesafe Doppler Zaman (11 x 61)

3x3 conv, 32 filtreli, Relu

Cikti Boyutu: 21472

Cikt1 Boyutu: 128
Cikt1 Boyutu: 64

Cikt1 Boyutu: 32

Dense, 32, Relu

Cikt Boyutu: 16 Dense, 16, Relu

Cikt Boyutu: 3

Sekil 5. Gelistirilen evrisimli sinir aginin gésterimi
(Demonstration of the developed convolutional network
model.)

Egitim amaciyla iki farkli yaklagim denenmektedir: Egit
test et ve k-Kat yaklasimi. Geleneksel olarak
isimlendirebilecegimiz ilk yaklagimda oransal olarak
boliitlere ayrilan veri seti modelin egitilmesi igin
kullanilmaktadir. Ardindan test verisi {izerinden
tahminleme yapilarak modelin  basaris1  ortaya
konulmaktadir. K-kat egitim yaklagiminda ise veri seti k
adet parcaya boliinmekte ve her bir parga hem egitim
hem test verisi olarak kullanilmaktadir.

4. DENEYSEL CALISMALAR (EXPERIMENTAL
STUDIES)

Bu c¢alisma kapsaminda konu hakkinda giincel
caligmalarin  degerlendirilmesi sonucunda doppler
radarindan elde edilmis veri seti ile 0Ozgiin bir
simiflandirici model gelistirilmesi amaclanmigtir. Bu
kapsamda calisma [9]’da kullanilan ve halka agik bir
sekilde erisilebilen veri seti ile deneysel c¢aligmalar
yapilmistir.

Veri setinde 17485 adet 6rneklem bulunmaktadir. Veri
Setindeki 6rneklerin dagilimi %32,71 otomobil, %28,97
IHA ve %38,32 insanlara aittir [9]. Calismada veri
dagiliminin dengeli oldugu ve sinir aglarinin egitimi i¢in
uygun oldugu belirtilmektedir. Bu calismada ise veri
setinin daha dengeli hale getirilmesi i¢in dengeleme
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yontemlerinden olan SMOTE yontemi test edilmekte ve
kullanilmaktadir. SMOTE kullanildiginda,
kullanilmadigr duruma goére %1-2 basarimi artirdigy
goriilmektedir. SMOTE ile veri setindeki 6rneklemlerin
dagilimi esitlenmektedir. Sekil 6’da orijinal veri seti ve
SMOTE algoritmasiyla dengeleme islemi yapildiktan
sonra orneklemlerin dagilimi grafik olarak verilmektedir.

8000

B Tiretilmis Orneklemle

B Orijinal Orneklemler

7000

5000 +

4000 -

3000 +

2000

1000

iHA'lar

arabalar insanlar

Sekil 6. SMOTE ile veri setinin dengeli hale getirilmesi sonucu
orneklemlerin dagilimi.(The distribution of samples as a result
of balancing the data set with SMOTE.)

Deneysel ¢aligma kapsaminda 7 katmanlit sinir agindan
olusan model ile egitim gergeklestirilmektedir.
Katmanlarda aktivasyon fonksiyonu olarak relu tercih
edilmistir. Sekil 5’te sinir ag1 modeli 6zetlenmektedir.
Model iizerinde iki farkli  egitim  yaklagimm
gerceklestirilmektedir. Ilk yaklasim olan egit test et
yaklagiminda veri setinin %20’lik kismi test amagli,
%80’lik bolimiin %20°lik kism1 dogrulama verisi olarak
kullanilmaktadir. Veri Setinin geriye kalan kismi ile de
egitim gerceklestirilmektedir.

Sekil 7°de bu egitime ait basar1 ve kayip grafikleri
verilmektedir.  Egitilen model %82  dogruluga
ulagmaktadir. Modelin test verisi ile yaptig1 tahminler
géz Online alindiginda %81 dogruluga ulastig
gorillmistir.

Test verisi lizerinden gergeklestirilen tahminleri iceren
karmagiklik matrisi Sekil 8’de verilmektedir.

Eqgitim ve Dogrulama Kayhbi

Egitim Kaybi

1.0 —— Dodgrulama Kaybi
a 0.8
o=
N

0.6

0.4

0 20 40 60 80 100
Devir
Egditim ve Dogrulama Dogrulugu

0.8

0.7
2l
=
2 0.6
pley]
8

0.5

0.4 —— Egitim Dogrulugu

Dogrulama Dogrulugu
0 20 40 60 80 100
Devir

Sekil 3. Egitim sonucunda elde edilen kayip ve dogruluk
grafikleri.(Loss and accuracy graphs obtained as a result of
training.)

Yanlis tahminler incelendiginde arabalarin IHA olarak
tahmin edilmesinin diger yanlis tahminlere gore fazla
oldugu goriilmektedir. Buna gore veri seti igerisindeki
araba ve IHA’lara ait 6rneklemlerin benzerlik icerdigi
diistiniilebilir.

Ikinci 6grenme yaklasiminda ise k-kat (k-fold)
kullanilmaktadir. Ayni sinir ag1 modeli 5-kat veri seti ile
egitilmektedir. 20, 50, 100 devir sonunda sirasiyla
%96,18,  %98,24,  9%99,98  egitim  basarimina
ulasilmaktadir. Sekil 9°da egitime ait devir sayisina gore
kay1p ve dogruluk orani grafigi verilmektedir. Grafik géz
oniine alindiginda tahmin edilebilecegi dogrultuda devir
sayisinin ~ artirilmast  ile  6grenme basarimi  artis
gostermektedir. Lakin devir sayisinin  artirilmasi
beraberinde iglem maliyeti getirmektedir.
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Sekil 4. Test verisi ile elde edilen karmagiklik matrisi.(The
confusion matrix obtained with the test data.)
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Sekil 5. 5-Kat Capraz dogrulama yaklagimi ile100 devirli
egitim sonucunda sirastyla her katin modele ait kayip ve
dogruluk orani grafikleri.(Loss and accuracy rate graphs of the
model for each fold respectively, as a result of 100 epochs of
training with a 5-fold cross validation approach.)

Ogrenme ivmesi belli bir devir sayisindan sonra
azalmaktadir. Bu asamada iglem maliyeti g6z Oniine
alindiginda 50 devirli egitimin pratikte yeterli olabilecegi
degerlendirilmektedir.

Tablo 3’te model egitimi sonucunda katlarin elde ettigi
dogruluk oram1 ve kayip degerleri verilmektedir.
Tablodaki degerlerden tiim katlarin yiiksek bagarim elde
ettigi gortiilmektedir. Ayrica degerlerin birbirine yakin
olmas1 modelin kararlilig1 ortaya koymaktadir.

Cizelge 3. 5-Kat capraz dogrulama sonucunda tiim katlara ait
elde edilen degerler.(The values reached for all folds as a
result of 5-fold cross validation.)

Kat Numarasi | Dogruluk Oram | Kayip Degeri
1 999,46 0,0151
2 999,99 0,0003
3 999,00 0,0292
4 999,99 0,0004
5 999,99 0,0004
Ortalama 999,68 0,0009

Tablo 4’te egitim yaklasimma gore model
metriklerindeki degisim verilmektedir. Verilen metrikler
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gdz Oniine alindiginda egitim yaklagimlarinin ortaya
koydugu performans fark edilmektedir.

Cizelge 4. Egitim yaklasimlarinin karsilagtirilmasi
(Comparison of training approaches.)

Egitim Yaklagimi Dogruluk Kayip

Oram Degeri

Egit Test Et %84,68 0,3830

K-Kat Capraz Dogrulama 999,68 0,0009
(Ort)

Tablo 5’te wverildigi iizere radar veri setinin halka
sunuldugu caligmada oOnerilen model DopplerNet
%99,.48 dogruluga ulastig1 belirtilmektedir. Veri seti ile
test edilen, NasNetMobile %97,69, MobileNetV2
%98,94 dogruluga ulasmaktadir [9]. Onerilen modelin
egitim sonuglar1 ve literatiirdeki sonuglar géz Oniine
alindiginda daha yiiksek dogruluk oranina erisildigi
goriilmektedir.

Cizelge 5. Ayni veri seti ile gerceklestirilen literatiirdeki
caligmalar (Studies in the literature carried out with the same
data set)

Model Dogruluk Oram
DopplerNet 999,48
NasNetMobile %97,67
MobileNetV2 %98,94
Onerilen CNN %399,68

5. SONUC (CONCLUSION)

Radar donanimlar1 kesif ve gozetleme sistemlerinde
siklikla bagvurulan donanimlardandir. Sivil ve askeri
alanlarda erken ihbar yeteneginin temel unsuru olmasinin
yaninda, hedef tespiti, takibi ve smiflandirma
konularinda olduk¢a basarili donanimlardir.

Radar teknolojisi, performans ve sistem gereksinimleri
gdz Oniine alindiginda tercih edilen ydntem ve
yaklasimlar farklilik gostermektedir. Genellikle derin
O0grenme tabanli  yaklasimlarm tercih  edildigi
sOylenebilir. Bir¢ok ¢alismada basarisini kanitlamis olan
derin 6grenme tabanli yaklagimlar radar teknolojilerinde
bu agidan kendine yer bulmus durumdadir.

SVM, K-NN ve karar agaci algoritmalari, incelenen
caligmalarda 6ne ¢ikan O0grenme yaklasimlarindandir.
Bir¢ok calismada derin Ogrenme tabanli yOntemlere
alternatif olarak sunulan algoritmalar, 6zellikle zaman
kritik olan ve yiiksek islem maliyetini karsilayamayacak
sistemlerde kullanimi onerilmektedir. Uygun on isleme
ve nitelik ¢ikarim  yontemleri ile  beraber
kullanildiklarinda bu algoritmalarin da derin 6grenme
tabanli yaklagimlar kadar yiiksek basarim gosterdikleri
goriilmektedir.

Deneysel caligma kapsaminda Sekil 5’te dzetlenen bir
sinir ag1 modellenmektedir. Kullanilan halka agik veri
SMOTE teknigi ile dengeli hale getirildikten sonra
gelistirilen sinir ag1 iki farkl sekilde egitilmistir. Egit ve
test et yaklasimiyla egitilen model %82 egitim
basarimina ulagmistir. Test verisi ile elde edilen
karmagiklik matrisi dogrultusunda %81 civarinda
dogruluga ulasildig1 goriilmiistiir. Tkinci egitim yaklagim1
olarak k-kat ¢apraz dogrulama yéntemi kullanilmistir. Bu
yontemde 5 parcaya boliinen veri setinin her bir
parcasinin test, geri kalan kisminin ise egitim seti olarak
kullanilmasiyla 5 kez egitilmesi saglanmaktadir. Bu
yontemle ayni sinir ag1 modeli egitildiginde %99,98
dogruluga wulasilmistir. Literatiirdeki c¢aligmalar ile
karsilagtirildiginda  Onerilen modelin daha yiiksek
dogruluk degeri elde ettigi goriilmektedir. Buna modelin
yapist ve veri setine uygulanan dengeleme igleminin
faydasi sonucu oldugu degerlendirilmektedir.

Bunlarin sonucunda radar verisiyle nesne siniflandirma
yapilarak THA’larin tespit edilmesinde hata oran1 daha
diisik hale getirilmistir. Iki yaklasima ait sonuglar
incelendiginde k-kat ¢apraz dogrulama yonteminin daha
basarili oldugu soylenebilir. Egitim siiresi gz Oniine
alindiginda bu yontemin daha maliyetli oldugu
bilinmektedir. Ancak devir sayisinin ilk yonteme nazaran
daha diisik oldugu denemelerde bile daha yiiksek
basarim elde edildigi grafiklerden anlagilabilmektedir.
Ileriki asamalarda mevcut parametrelerin degistirilmesi
ile ayn1 basarima daha az maliyetle erismek iizerine
calisma yapilabilir. K-kat ¢apraz dogrulama yontemi
kadar bagarili ancak maliyet yoniinden daha az masrafli
yontemlerin tespit edilmesi amaglanabilir.
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