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Oz

Bu ¢alismada, X-band darbeli radar kullanilarak él¢iilen gercek hedef eko sinyallerinin dalga formlarindan
ozellik ¢ikarimi ve simiflandirma yapilmigtir. Bu amagla, radar Hedef Eko (RHE) sinyallerinden elde edilen
Zaman-Frekans Gésterimi (ZFG) imgelerinin entropi degerlerini kullanan bir ozellik ¢ikarma mekanizmasi
gelistivilmigtiv. Bu ozellik ¢ikarma mekanizmasi alti adimdan olusmaktadir. Birinci adimda, yiiksek
¢coziintirliiklii radar hedef eko sinyallerinin ZFG imgeleri elde edilmistir. Bu adimda, yiiksek ¢oziiniirliiklii
radar hedef eko sinyallerinin ZFG imgelerinin elde edilmesi icin Meksika sapkasi dalgacik skalaogrami
kullanimistir. Daha sonra bu renkli imgeler gri imgelere doniistiiriilmiistiir. Ikinci adimda, gri ZFG imgeleri
Bulanik C-Ortalamalar algoritmasi kullamilarak béliitlenmistir. Ugiincii adimda, Canny kenar tespit yontemi
kullamilarak bu gri seviye ZFG imgelerinin kenarlar tespit edilmigtir. Dérdiincii adimda, merkez kenar
degisim yontemi yardimi ile gri ZFG imgelerinin kenar piksellerinin merkez piksellerine olan uzaklhigim
temsil eden uzaklik vektorleri elde edilmistir. Besinci adimda, elde edilen uzakiik vektorlerinin her biri icin
bazi entropi degerleri hesaplanmigtir. Bu ¢alismanmin altinct adiminda, elde edilen ozellik vektériinii
kullanarak simflandirma islemini gerceklestirilmistir. Bu amacla ilk once swrasiyla dogrusal siniflandiricilar
olan K - En yakin Komsuluk (KEK) algoritmasi ve Bayes Karar Algoritmasi (BKA) ile suiflandirma iglemi
yapilmustir ve sirasiyla % 74.92 ve % 79.08° lik dogru suiflandirma test basarimlar: elde edilmistir. Daha
sonra ise smiflandirici olarak Cok Katmanl ileri beslemeli Yapay Sinir Agi (YSA) kullamimistir. Bu
uygulama calismasi sonucunda kullanilan hedef nesneleri i¢in % 88.8° lik bir dogru simiflandirma test
basarumi elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: sinyali; Ozellik ¢ikarimi; Bulamk C- Ortalamalar (BCO); Meksika sapkas: dalgacik
doniistimii; Merkez kenar degisimi Yontemi, Béliitleme,; Entropi; Yapay sinir aglart.
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Giris

Radar hedef tanima amaci i¢in sinyal
siniflandirmada iki Onemli problem vardir.
Bunlardan biri girig sinyallerinden 6zellik
cikarimi, digeri ise c¢ikarilan Ozelliklerin
siniflandiriimasidir.  Ozellik ¢ikarmanin  esas
amaci veri elde etme adiminda elde edilen saf
verilerden anlamli 6zellikler elde etmektir. Bu

tir gosterim oOzellik vektorii olarak bilinir
(Ahern vd., 1989).

Yiiksek Coziiniirliklii Mesafe (YCM) radarlar
ile yapilan otomatik hedef tanima ¢aligmalarinin
cogu askeri uygulamalara yoneliktir (Yu vd.,
2016). Dalgacik doniisiimii, goriintii sikistirma,
kenar cikarma, imge siniflandirma ve hedef
tanima v.b. uygulamalarda kullanilan yeni bir
yontemdir (Yu vd.,2016; Avci ve Cételi .,2012).
Otomatik Hedef Tanima (OHT)’ nin en 6nemli
amaci, farkli hedef smiflarim1  birbirinden
ayirmaktir (Yu vd.,2016; Avci ve Cételi .,2012).
Literatiirde, birgok arastirmaci zengin bir 6zellik
uzayr saglamak i¢in dalgacik  doniisiim
yontemini kullanmistir (Aver ve Coételi .,2012;
Panapakkam vd.; 1995). Bununla birlikte, bu
teknigin yaygin kullanimi ile ilgili ¢ok az
calisma bulunmaktadir (Yu vd., 2016). Ref.
(Panapakkam vd.; 1995)’da, verilerin 6n isleme
tabi tutuldugunda Oznitelik ¢ikarilmasinin
kolaylastigim1i ~ ve  ¢Oziintrligli  arttirdigim
gostermistir.

Dalgacik donilistimii tabanli hedef tanima
uygulamalarinda, orijinal 6zellik uzaymnin
dalgacik katsayilar1 ile indirgenebilecegi ve
daha kiiglik boyutlu veriler ile siniflandirma
isleminin gergeklestirilebilecegi gosterilmistir
(Yu vd., 2016; Szu vd.,1996; Famili vd.,1997;
Misiti  vd.,1996; Strang ve Nguyen .,1996;
Devaney ve Hisconmmez.,1994; Etemad ve
Chellappa.,1998; Lu vd.,1996).

Bu c¢alismada, hedef tanima i¢in yeni bir akilh
yontem Onerilmistir. Otomatik hedef tanima
amaciyla, ¢esitli hedefler 6n islemden gegirilmis
ve gercek hedef eko sinyallerinden 6zellikleri
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verimli bir sekilde c¢ikarmak i¢cin YCM radar
sinyal igleme, dalgacik doniistimii, imge
boliitleme, merkez kenar degisimi yontemi ve
yapay sinir agt (YSA) kullanmilmistir. Bu
calismada, ger¢ek hedef eko sinyali verileri
gercek bir Radar deney setinden elde edilmistir.
Radar deney seti egitim amaghdir ve ¢ok
fonksiyonlu 9620/21 Model Lab-Volt radar
deneyi setidir. Darbeli Radar Hedef Eko (RHE)
sinyalleri 44 KHz ornekleme frekansina sahip
bir ses kart1 kullanilarak bilgisayar ortamina
alinmistir. Radar otomatik hedef tanima amaci
ile sunulan bu makalenin sundugu yenilikler
asagidaki gibi 6zetlenebilir:

1. Bucaligmada, hedef tanimanin yiizdesini
artiran etkili bir o6zellik ¢ikarma ydntemi
kullanilmastir.

2. Bu c¢alismada, YCM radar otomatik
hedef tanima alanindaki 6znitelik ¢ikarimi igin
goriintli isleme yontemleri kullanilarak YCM
RHE sinyallerinin  Zaman-Frekans Gosterimi
(ZFG) imgeleri islenmistir.

Materyal ve Yontem

Oriintii Tanima

Oriintii tamma, ortaya c¢ikan kaliplardan
oznitelik ¢ikarma ile baglayarak, ideal olarak
gerekli tiim bilgileri iceren bir gosterim olarak
iliskilendirilen oruntiintin ozelliklere
doniistiiriilmesi ile basglayan bir dizi asama
olarak ifade edilebilir. Ozellik ¢ikarimi
adiminda, verilen Oriintii gereksiz tanimlama
yapilmadan en iy1 temsil eden daha az sayidaki
anlamli  Ozellik  belirlenir.  Son  olarak,
siiflandirma yapilir. Bu asamada, belirli bir
orlintli, kendisine gore secilen karakteristik
ozelliklerine gore belirli bir siifa atanir. Sekil
1'de gosterilen bu genel 6zet model bir¢ok farkli
gergeklemelere ve uygulamalara izin verir.
Oriintii tanimaya uygulanan bu teknikler yapay
zeka yaklagimlarini kullanir (Bishop., 1996).
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Ortinti Ozellik cikarmm / Siiflar
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Sekil 1. Oriintii tanima yaklagimi

Hedef Eko Sinyalleri

Eko sinyali, hedeften radara geri donen
sinyaldir. Aym1 zamanda, eko sinyali hedef
menzil profili olarak da adlandirilabilir.
Literatiirde, otomatik hedef belirleme icin eko
sinyalinin kullanildig1 bir¢ok c¢alisma vardir
(Ahern vd., 1986; Yu vd., 2016; Wei vd., 2016;
Shengqi., 2015; Avci ve Cételi., 2012; Mallat.,
1991; Szu., 1996; Stirmanve Nachman., 1996;
Panapakkam vd., 1995; Devaney vd., 1997;
Famili vd., 1997). Bu calismada,
smiflandirmada gergek giris olarak darbeli RHE
sinyalleri kullanilmistir. Hedefleri birbirinden
ayirt etmek icin Sekil 2’de gosterilen sekiz
hedef nesne (kiigiik metal plaka, biiyiilk metal
plaka, biiyiik pleksiglas plaka, kdse yansitici,
kiire, silindirin yan kismu, silindirin alt kism1 ve
silindirin gapraz kismi) i¢in etkin bir 6znitelik
¢ikarma yontemi gelistirilmistir.  Deneysel
uygulama egitsel amaghi ve ¢ok fonksiyonlu
9620/21 Model Lab-Volt radar deney seti ile
gerceklestirilmistir. Darbeli radar eko sinyalleri,
44 KHz oOrnekleme frekanshi ses karti
kullanilarak bilgisayar ortamma alimustir.
Hedef eko sinyali dalgas1 Sekil 3' te verilmistir.

Dalgacik Doniisiimiic ve Meksika Sapkasi
Dalgacik Skalaogram

Dalgacik  doniistimii, telekomiinikasyondan
radar hedef tanimaya kadar ¢ok farkli alanlarda
kullanilmaktadir. Dalgacik doniisiimii duragan
olmayan sinyalleri analiz etmeye uygundur. Bu
nedenle, dalgacik doniisiimii duragan olmayan
sinyallerin fazlaca bulundugu bir¢ok hedef
tanima uygulamasinda Fourier yontemine giiglii
bir alternatif haline gelmistir (Akay.,1997).
Dalgacik doniisiimiiniin temel avantaji, diisiik
frekanslar i¢in genis, yiliksek frekanslar icin dar
pencere kullanarak degisen bir pencere
boyutuna sahip olmasidir. Boylece tiim frekans

araliklarmda en  uygun  zaman-frekans
¢ozinlrligi elde edilebilir (Quiroga .,1998).
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Sekil 2. Hedef yank: sinyali veri setlerini elde
etmek i¢in radar deneyinde kullanilan
hedeflerin sekilleri
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Sekil 3. Hedef eko sinyalinin dalga sekli

800

Dalgacik  aynistirmasi,  yiiksek  frekans
bilesenlerini kiigiik bir zaman pencereSi ve
diistik frekans bilesenlerini  biliylik zaman
penceresi kullanarak analiz eder. Bunun nedeni,
diisiik frekans bileseni genis bir zaman
araliginda bir dongliyli tamamlarken, yiiksek
frekans bileseni ise daha kisa bir aralikta bir
dongiiyli tamamlamasidir. Bu nedenle, yavas
degisen bilesenler yalnizca uzun zaman
araliklarinda tanmimlanabilir, ancak kisa siirede
asir1 degisen bilesenler tanimlanabilir. Dalgacik
ayristirmasi, her seviyede veya asamada farkli
frekanslarda orneklenmis siirekli bir zaman
dalgacik ayristirmasi olarak algilanabilir. m-
seviyede ve tm zamaninda dalgacik ayristirmasi
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Denklem 1 ile ifade edilebilir:

t—t
2m

m

dp (t) = X(Ow, ( ) 1)

Burada; v, Mm-frekans seviyesindeki
ayristirma filtresidir. Ayrisim filtresinin etkisi,
m-seviyede faktor 2" faktor ile olgeklendirilir.
Aksi halde, sekil her seviyede aynidir.

Stirekli gercek degerli zaman fonksiyonu
f(t)’nin dalgacik gergcek degerli dalgacik
fonksiyonu g’ye gore dalgacik doniigimii
Denklem 2’deki gibi yazilabilir:

T(a,b) =% r;g*(%jr(t)dt 2)

Denklem 2°de, g"((t—b)/a) konvoliisyonda
kullanilan analiz dalgaciginin karmasik eslenegi
ve f(t) ise analiz edilen sinyaldir. Bu nedenle
dalgacik dontisiimii, analiz edilen sinyalin bir b
faktorii ile dondstiiriilmiis ve bir a faktori ile
Olceklendirilmis bir dalgacik fonksiyonuyla
capraz  korelasyonu olarak  diisiiniilebilir
(Watson vd., 2000; Addison vd., 2002).
Buradaki a ve b parametreleri sirasiyla yer ve
Olcek parametresi olarak bilinir.

Dalgacik analizinin optimal
gergeklestirilebilmesi i¢cin uygulamaya uygun
dogru  dalgactk ve  doniislim tiirliniin

kullanilmas1 gerekir (Watson vd.,2000). Yapilan
sinyal analizlerinde, Gauss fonksiyonunun
ikinci tiirevi olan stirekli bir dalgacik {izerine
odaklanilmistir. Meksika Sapkast Dalgacik
Doniistimii olarak bilinen bu dalgacik doniisiimii

yontemi, sinyalde yere Ozgii Ozellikleri
incelemek  i¢cin  kullanmighliga, = zamansal
kompakthiga sahiptir (Watson vd., 2000).

Stirekli dalgacik doniisiim yontemlerinden olan
Meksika Sapkasi Dalgacik Dontistimii, igerdigi
sinyali daha bir sekilde temsil eder.

(Muzy vd. 1992) yaptigi c¢alismada, frekans
alaninda sonlu kompakt destekli bir dalgacik ile
band sinirl bir sinyalden elde edilen dalgacik
skalaogrammin tam ve kararli bir sinyal
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gosterimi  olusturdugu  gostermislerdir. Son
yillarda, stirekli dalgacik doniistimii
skalaogramiin teknigi miihendislik ve tiptaki
cesitli sinyallere uygulanmistir (Newland vd.,
1999; Staszewski ., 1998; Lu vd., 1992).

Meksika  sapka  dalgacigi  bir  Gauss
fonksiyonunun ikinci tiirevidir ve Denklem 3 ile
gosterilebilir.

12

Wa(t) =(1-t7)e? (3)

Bu denkleme gore; Meksika sapkasi dalgacigi

skalaogrami,  Meksika  sapkasi  dalgacik
doniisimiiniin  kare modiilidir. Skalaogram
Denklem 4 yardimi ile bulunabilir.

2
S= |T(a, b)| 4)

Burada S; skalaogramdir.

Imge Boliitleme

Bu  ¢alismada, bulamk  C-Ortalamalar
algoritmasi, YCM RHE sinyallerinin ZFG
imgelerinin  boéliitlenmesi i¢in  kullanilmistir
(Kulkarni vd., 2001).

Bulanik C-Ortalamalar Algoritmasi

Kiimeleme, verilerin arasindaki benzerliklere
dayali olarak verilerin alt gruplara veya gruplara
boliinmesidir. Bulanik kiimeleme ise veri
toplulugunun bulanik alt kiimelere veya
kiimelere veri arasindaki benzerliklere dayali
olarak boliinmesidir: Bu islem Bulamk C-
Ortalamalar olarak adlandirilan bir algoritma
kullanilarak  uygulanabilir ~ (Kulkarni.,2001).
Bulanik C-ortalamalar, J amag¢ fonksiyonunu
minimize etmek igin iiyelik dereceleri ve kiime
merkezlerini kullanan iteratif bir algoritmadir.
Bu durum Denklem 5’te gosterilmistir.

M R

J= ZZ(Hij)m‘Xi _V_j‘z

i=1 j=1

()

Denklem 5’ te; m bir tasarim parametresi, [

iiyelik derecesi, v! ise kiime merkezidir. Bu
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denklemde m’nin degeri 1’den biiyiik segilir.
Ayrica Denklem 5’te; M, G egitim veri
setindeki giris-¢ikis veri ¢ifti sayisi, R; kural
sayisidir. Denklem 5' teki amag¢ fonksiyonu
minimize edilecek sekilde Onceki kiimelenme
merkezlerine dayanan yeni kiime merkezleri
hesaplanir. J'yi minimize etmek i¢in gerekli
kosullar Denklem 6°da verilmistir.

_z X( new)

\_/#1ew - (6)
ZI 1(Hnew
Burada;
2 -1
R ‘X ~Vig| L
ni = Z( )" m-1 (7)
‘X ~ Ve

Canny Kenar Tespit Yontemi

Canny kenar tespit yontemi, bir goriintiiniin
egiminin yerel maksimumunu aramak suretiyle
kenarlar1 bulur. Egim, bir Gauss filtresinin
tiirevi kullanilarak hesaplanir. Bu yontem, giiclii
ve zayif kenar1 algilamak i¢in iki esik kullanir
ve zayif kenar1 yalmzca giiclii kenarlara
bagliysa ¢ikista igerir. Bu nedenle bu yontemin
zayif kenarlar1 algilama olasilig1 daha diistiktiir.

Merkez Kenar Degisimi Yontemi

Merkez kenar degisimi, iki boyutlu bir smirin
tek boyutlu gosterimidir. Merkez kenar
degisimi,  r(¢) fonksiyonun bir grafigi olarak
tanimlanabilir. Burada r, smir tizerindeki bir
nokta ile bolgenin agirlik merkezi arasindaki
Oklid uzakligmni temsil eder ve ¢ ise Sekil 4'te
gosterildigi gibi referans vektore gore agiyi
gosterir. Uzaklhiga karsi agmin ¢izimi merkez
kenar degisimini belirler (Kulkarni., 2001). Bir
daire icin merkez kenar degisimi, yaricapi
gosteren bir ¢izgidir. Kare i¢in merkez kenar
degisimi ise Sekil 4’ te gosterilmistir.
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Sekil 4. Bir karenin merkez kenar degigimi

Yontem

Sekil 5’ te bu ¢alismada gelistirilen akilli sistem
gosterilmistir. Bu akilli sistem {ic asamadan
olusmaktadir: (a) veri toplama ve 6n islem, (b)
dalgacik doniisiimii kullanilarak 6zellik ¢ikarma
ve YSA ile siniflandirma ve (c) Egitilmis YSA’
nin testi.

Radar eko sinyali

+ Filtreleme
ON ISLEM

+ Beyaz gurtlti
giderme

)

« Meksika sapkasi dalgacin
skalogram

¢ Bulamk C-Ortalamalar
algoritmas: kullanarak

OZELLIK CIKARIMI&
SINIFLANDIRMA

goriintii boliitleme
¢ Canny kenar tespit
yontemi
« Imza yontemi
« Entropi hesaplama
*  YSA siflandirict

Karar

TEST

Sekil 5. Akilli hedef tanima igin onerilen
yontemin sematik gosterimi

Veri Toplama ve Onislem

Tiim orijinal RHE sinyalleri, egitsel amag¢ ve
cok islevli olan 9620/21 Model Lab-Volt radar
deney setinden elde edilmistir. Bu deney setinin
fotografi Sekil 6’da gosterilmistir. Darbeli radar
sisteminin ~ parametreleri  asagidaki  gibi
ayarlanmistir:

- Darbe genigligi: 2 ns

- RF osilator: 9.4 GHz

- Darbe tekrar frekansi: 144 Hz

- Radar alic1 anteni ile hedef tablasi arasindaki
mesafe: 115 cm.
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Sekil 6. Cok fonksiyonlu 9620/21 Model Lab-
Volt radar deney setinin fotografi

Kiiciik metal plaka, biiylik metal plaka, biiyiik
pleksiglas plaka, kose reflektor, kiire, silindirin
yan kismi, silindirin alt kismi ve silindirin
capraz kisimlarindan yansiyan darbeli RHE
sinyalleri 44 kHz Ornekleme frekansina sahip
ses karti yardimi ile bilgisayar ortamina
alimmustir.

Ozellik vektoriinii elde etmek i¢in 6n islemler
sayisal sinyaller {izerinde gerceklestirilmis ve
bilgisayar ortamina ses kartt kullanilarak
asagidaki siraya gore iletilmistir:

(i) Filtreleme: RHE sinyallerinin frekans
araligi, genellikle 0.5-2 kHz araliginda oldugu
icin, bu sinyallerdeki istenmeyen diisiik frekans
bilesenlerini yok etmek i¢in yiiksek geciren bir
filtre kullanilmigtir. Filtre, sayisal Sonlu Darbe
Cevapli (SDC) filtredir. Bu filtre 50. dereceden,
500 Hz’lik kose frekansina sahiptir. Ayrica
pencere 50 noktali simetrik Hamming
penceredir.

(ii) Beyaz giiriiltii giderme: Beyaz giiriilti,
olas1 her frekansi esit miktarda iceren rasgele bir
sinyaldir. Bu sinyalin hizli Fourier Doniistimii
(FFT) diiz bir spektruma sahiptir (Turkoglu vd.,
2003; Turkoglu vd., 2002). RHE sinyalleri,
dalgacik filtresi kullanarak beyaz giiriiltiiyii yok
edecek sekilde filtrelenmistir. Beyaz giiriiltiiyii
giderme islemi {i¢ adimdan meydana
gelmektedir (Wang vd., 2001; Zhang ve
Benveniste vd., 1992; Avci vd., 2005):

Beyaz giiriiltiiyli gidermek i¢in ilk olarak
ayristirma islemi gergeklestirilir. Bu adimda,
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RHE sinyalinin 5. seviyedeki dalgacik ayrisim
katsayilar1 hesaplanir. Burada 4. dereceden
Daubechies dalgacik filtresi kullanilir. ikinci
adimda, detay katsayisi esik entropi degeri
hesaplanarak esik degeri alimir. Bu amacla,
I'den 5'e¢ kadar her seviye i¢in, detay
katsayilarina yumusak esik deger uygulanir. Son
adimda, tekrar olugturma islemi gerceklestirilir.
Sinyalin tekrar olusturulmasinda, 5. seviyenin
Ozglin yaklasik katsayilar1 ve 1'den 5'e kadar
olan seviyedeki degistirilmis detay katsayilari
kullanilir.

(iii) Ozellik Cikarma ve Siniflandirma

Bu akilli sistem alti adimdan meydana
gelmektedir. Birinci adimda, YCM radar hedef
eko sinyallerinin ZFG imgeleri elde edilir. Bu
asamada YCM radar hedef eko sinyallerinin
ZFG imgelerini elde etmek i¢in Meksika sapka
dalgacik skalaogrami kullanilmistir. Bu renkli
imgeler gri imgelere doniistiiriiliir. Ikinci
adimda, bulanik C-Ortalamalar algoritmasi, bu
gri imgelerin  2-seviyeli boliitlenmesi  igin
kullanilmistir.  Ugiincii adimda, Canny kenar
tespit yontemi bu gri ZFG imgelerinin
kenarlarinin tespiti i¢in kullanilmigtir. Yontemin
doérdiincti adiminda, gri ZFG imgelerinin kenar
piksellerinden merkez piksellere olan uzaklik
vektorlerini elde etmek igin merkez kenar
degisimi yontemi kullanmilmistir. Bu uzaklik
vektorlerinin her biri igin Norm entropi, Sure
entropi, Logaritmik Enerji entropi ve esik
entropi degerleri hesaplanmistir. Bu entropi
degerleri bu c¢alismanin besinci adiminda
gerceklestirilen  simiflandirma  i¢in  6zellik
vektoriinii olusturmaktadir. Altinct adimda, ¢ok
katmanli iler1 beslemeli YSA kullanilarak bu
ozellik vektoriiniin siniflandirilmasi yapilmistir.

Bu calismada gergeklestirilen 6zellik ¢ikarimi
ve smiflandirma isleminin yapist Sekil 7’de
gosterilmistir. Ozellik ¢ikarimi, driintii tanima
icin olduk¢a ©6nemlidir. Ozelliklerin iyi
secilmemesi durumunda en iyi siniflandirict
dahi koti  bir smflandirma  performansi
gosterebilir.  Bir  oOzellik c¢ikarici,  Oriintii
vektoriinii orijinal vektorden elde edilen yararh
bilgilerin ¢ogunu iceren daha diisiik bir boyuta
indirgemelidir. Bu c¢alismada radar deney
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setinden elde edilen RHE sinyalleri ¢ok fazla
detaylara sahip ve yiiksek derecede duragan
olmayan sinyallerdir. Veri 6n isleme
gerceklestirildikten sonra, MATLAB Dalgacik
Doniisim ve YSA ara¢ kutular1 kullanilarak,
yukarida anlatilan alt1 adimdan olusan yontem
RHE sinyallerine uygulanmustir.

Sinyal

|
!

+ Meksika sapkasi dalgacigi
skalogrami

+ Bulanik C-Ortalamalar
algoritmas: kullanarak
gdriintli bolitleme

+ Canny kenar tespit
yontemi

+ Imza yontemi

« Entropi hesaplama

|

E,

Ozellik Cikarmm

Ey

Smiflandirma

Cok Katmanh YSA

Sekil 7. Oriintii simiflandirma icin 6nerilen
ozellik ¢itkarimi ve siniflandirma yonteminin

yapisi

Adim-1: (YCM radar hedef eko sinyallerinin
ZFG imgelerini elde etmek icin Meksika
sapka dalgacik skalaograminin kullanilmasi):
Bu calismada, kiiciik metal plaka, biiyiilk metal
plaka, biiyiik pleksiglas plaka, kose reflektort,
kiire, silindirin bir kismi, silindirin alt kismi1 ve
silindirin ¢apraz kismi1 olmak tizere toplam sekiz
hedef RHE sinyallerini elde etmek igin
kullanilmastir.

Bu hedeflerin her biri ig¢in, radar vericisi
anteniyle farkli uzakliklara sahip 24’ er adet
RHE sinyali kullanilmistir. Bu nedenle, radar
deney setinden elde edilen toplam RHE
sinyallerinin sayist 192’ dir. Bu adimda, 192
YCM radar hedef eko sinyalinin ZFG imgeleri,
Meksika  sapkast  dalgacik  skalogrami
kullanilarak elde edilmistir. Sekil 8 ve 9' da
kiicik metal plaka hedefinin ve silindirin alt
kisminin Meksika sapkasi dalgacik
skalogramlar1 gosterilmistir. Daha sonra, bu
renkli imgeler gri imgelere doniistiiriilmistiir.
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Sekil 8. Kiiciik metal plakanin Meksika sapkast
dalgacik skalaogrami
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Sekil 9. Silindirin alt kosenin Meksika sapkasi
dalgacik skalaogrami

Adim-2 (Bulamik C-Ortalamalar algoritmasi
kullanilarak gri seviyedeki ZFG imgelerinin
2-seviyeli imge béliitlenmesi): Ozellik ¢ikarim
mekanizmasinin bu adiminda, Meksika sapkasi
dalgacik skalogrami kullanilarak elde edilen 192
YCM radar hedef eko sinyalinin ZFG
imgelerinin ~ 2-seviyeli imge bdlitlenmesi
Bulanik C-Ortlamalar algoritmast kullanilarak
gerceklestirilmistir.  Kiigiik  metal  plaka
hedefinin ZFG imgeleri ve silindirin alt kismi
icin elde edilen 2-seviyeli imge bdliitlenmesi
Sekil 10 ve Sekil 11° de gdsterilmistir.
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Sekil 10. Kiigiik metal plaka hedefinin ZFG
goriintiistintin Bulanik C-Ortalamalar
algoritmast kullanilarak elde edilen 2 seviyeli
gortintii boliitlemesi

— N

Sekil 11. Silindir hedefinin alt kisminin ZFG
gortintiisiiniin Bulanitk C-Ortalamalar
algoritmasi kullanilarak elde edilen 2 seviyeli
gortintii boliitlemesi

Adim-3 (Canny kenar tespit yontemi
kullanilarak gri seviyeli ZFG imgelerinin
kenarlarimin  tespiti):  Ozellik  ¢ikarim
mekanizmasinin bu adiminda, Canny kenar
tespit yontemi, gri seviyeli ZFG imgelerinin
kenarlarinin tespiti i¢in kullanilmistir. Kiigiik
metal plaka hedefinin ve silindirin alt kisminin
ZFG imgelerinin tespit edilen kenarlar1 Sekil 12
ve Sekil 13’ te gdsterilmistir.
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Sekil 12. Kiigiik metal plaka hedefinin ZFG
gortintiistintin tespit edilen kenarlar

Sekil 13. Silindir hedefinin alt ksiminin ZFG

gortintiistiniin tespit edilen kenarlari

Adim-4 (Gri seviyeli ZFG imgelerine merkez
kenar degisimi yonteminin uygulanmasi):
Merkez kenar degisimi yontemi, bu gri
seviyelerin her birinin kenar piksellerinden ZFG
imgelerinden dordiincii adimdaki orta piksellere
olan wuzaklik vektorlerini elde etmek igin
kullanilmistir. Boylece, bu gri seviyeli ZFG
imgelerinin her biri i¢in kenar piksellerinden
merkez piksele Oklid uzakligini temsil eden bir
mesafe vektori elde edilmistir. Bir sonraki
adimda, elde edilen bu uzaklik vektorlerinin her
biri i¢in Sure entropi, norm entropi, logaritmik
enerji entropi ve esik entropi degerleri
hesaplanmistir. Kii¢iik metal plaka hedefinin ve
silindir hedefinin alt kismmin ZFG imgelerinin
mesafe vektorleri Sekil 14’ te gosterilmistir.
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Okdid uzakdi degeri
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Sekil 14. Silindir hedefinin alt kisminin ZFG
gortintiistintin uzaklik vektorii

Adim-5 (uzaklhik vektorlerinin her biri icin
Sure entropi, norm entropi, logaritmik enerji
entropi ve esik entropi  degerleri
hesaplanmasi): Bu adimda, ozellik vektori
olusturmak ic¢in uzaklik vektorlerinden Sure
entropi, Norm entropisi, Logaritmik Enerji
entropi ve esik entropi degerleri hesaplanir.
Asagida Sure entropi, Norm entropi, logaritmik
enerji entropi ve esik entropinin hesaplanmasi
ile ilgili denklemler verilmistir. Sure entropi
Denklem 8 yardimi ile hesaplanabilir.

5| <& = E(s) = X min((s,* %) 8)
i=0

Bu denklemde; € pozitif bir esik degeridir

(Staszewski vd., 1998; Lu vd., 1992). Bu

calismada ¢ degeri 2 olarak alinmistir.

Norm entropi Denklem 9 yardimi ile
hesaplanabilir.
p
EQ)=Xfs| (@A=p<2) 9)
i=0

Bu denklemde; “s” sinyal, si ise sinyalin i.
katsayisidir (Staszewski vd., 1998; Lu vd.,
1992). Bu g¢alismada p degeri 1 olarak
alimmastir.

Logaritmik Enerji entropi E(s) Denklem 10
yardimui ile hesaplanabilir.

E(s) = Xlog, (s?) (10)
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Esik entropi E(s) Denklem 11 yardimi ile
hesaplanabilir.

E(S) = YEG,) (11)

Eger |Si| >g, E(s;) =1. Eger
E(s;) =0 olarak alinmistir. Burada ¢ bir esik

¢ degeri 2 olarak

|Si|£8,

degeridir. Bu calismada,
alinmustir.

Bu calismada toplam 192 YCM radar hedef eko
sinyali kullanilmistir. Bu kullanilan 192 adet
YCM radar hedef eko sinyalinin (8 hedefin her
biri i¢in) 15 er adeti siiflandirma islemi igin
ve 9 ar adeti ise test islemi icin kullanilmistir.
Bu elde edilen ZFG imgelerinin her biri i¢in
Sure entropi degeri, Norm entropi degeri,
Logaritmik entropi degeri ve Esik entropisi
degeri olmak tlizere 4’ er adet Ozellik
hesaplanmistir. Boylece siniflandirma islemi
icin toplam 15 x 4’ lik, test islemi igin ise 9 x 4°
liik ozellik vektori olusturulmustur.
Smiflandirma islemi ic¢in toplam 15 x 4’ lik
Ozellik vektorii, 6. adimdaki ¢cok katmanli YSA
siniflandiricisinin - girislerine verilmistir. Daha
sonra test islemi icin ise 9 x 4’ liikk Ozellik
vektorii egitilmis ¢ok katmanli YSA’ nimn
giriglerine verilmistir.

Adim-6 (Cok katmanh YSA kullanilarak
siniflandirma isleminin gerceklestirilmesi):

Bu adimda, 5. adimda elde edilen Ozellikler
kullanilarak ilk 6nce K - En yakin Komsuluk
(KEK) algoritmas1 ve Bayes Karar Algoritmasi
(BKA) ile siniflandirma iglemi yapilmistir. Bu
dogrusal siiflandiricilardan alinan
simiflandirma test sonuglar1 sirasiyla asagida
Tablo 2 ve Tablo 3’ de verilmistir. Buradan da
goriildiigii gibi KEK ve BKA yontemleri
kullanilarak, sirastyla % 74.92 ve % 79.08” lik
dogru smiflandirma test basarimlar1 elde
edilmistir. Daha sonra sistem performansini
artirmak i¢in aym Ozellikleri kullanarak, akill
bir smiflandirma  gergeklestirilmistir.  Bu
calismada kullanilan YSA’nin egitim
parametreleri ve yapisi, Tablo 1’de verilmistir.
YSA’nin gizli katman sayisi, gizli katmandaki
ndron sayisi, momentum katsayisi ve dgrenme



DUMF Miihendislik Dergisi 9:1 (2018) : 13-26

orant gibi ayarlanabilir parametreler birkag
farkli deneyden sonra en iyi smiflandirma
performansi elde edecek sekilde secilmistir.

Tablo 1. YSA siniflandirict yapisi ve egitim parametreleri

Katman sayisi 3
Giris: 4
Noron sayisi Ara: 15
Cikis: 8
Agirlik ve biaslar The Nguyen-Widrow
Aktivasyon fonksiyonu Log-sigmoid
Ogrenme kurah Geriye yayilim
Adaptif 6grenme oram  Baslangi¢: 0.0001
Artis: 1.05
Azalig: 0.7
Momentum sabiti 0.98
MSE 0.00001

Deneysel Sonuclar

Bu calismada kii¢iik metal plak, biiyiikk metal
plak, biliyik pleksiglas plak, kose reflektor,
kiire, silindirin yan kismu, silindirin alt kism1 ve
silindir hedeflerinin ¢apraz kisminin toplami 96
RHE sinyali kullanilarak deneyler
gergeklestirilmistir. Bu hedeflerin her biri igin
toplam 6 adet RHE sinyali kullanilmistir. Bu
sinyallerden tiigli radar verici anteniyle farkli
uzakliklara sahiptir. Diger ii¢ sinyale farkli
genlikte beyaz giiriiltii (Sinyal / Giiriiltii Oram
(SNR) = -2dB, -3 dB ve -5 dB) eklenmistir. Bu
96 sinyalin 240 YSA smiflandiricisinin egitimi
icin, kalan sinyaller ise YSA siniflandiricisinin
testi icin kullamilmistir. Yapilan deneysel
calismalar sonucunda, YSA simiflandiricinin
egitiminde 8 farkli hedef sinyal simnifi i¢in %
88.8 dogru smiflandirma test basarimi elde

edilmistir.  Elde edilen sonug¢lar RHE
sinyallerinden  ozelliklerin ~ ¢ikarilmast  igin
Onerilen yaklagimin etkililigini ve
giivenilirligini  agikca gostermektedir. YSA

siiflandiricinin  test sonuglart Tablo 4' de
gosterilmistir.
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Sonuclar
Bu c¢alismada, RHE sinyallerinin YCM radar
hedef eko sinyallerinin  ZFG imgelerinin

yorumlanmasi i¢in imge bdliitleme ve oOriinti
tanima yoOntemleri kullanarak akilli bir sistem
Onerilmistir. Daha sonra, bu yOntemin
performansi1 kiiclik metal plak, biiylik metal
plak, biliyliik pleksiglas plak, kose reflektori,
kiire, silindirin yan kismi, silindirin alt kismi1 ve
silindir ~ hedeflerinin  ¢apraz  kismi  igin
incelenmistir. Oznitelik ¢tkarma ve
siniflandirma islemleri, Onerilen akilli yontem
kullanilarak gerceklestirilmistir. Elde edilen
sonuglar, onerilen yontem yardimu ile etkili bir
sekilde imgeler yorumlanabilmektedir. Ozellik
secimi, Onerilen akilli sisteminin bir sinyalin
farkl ¢Ozlniirliklerde  temsil edilerek
gerceklestirilmistir.  Ozetle, Meksika sapka
dalgacik skalaogrami ve imge bdliitlemenin
RHE sinyallerinden bilgi ¢ikarmak i¢in etkili bir
ara¢ oldugu gosterilmistir. Onerilen 6znitelik
cikarma  yontemi, RHE  sinyallerindeki
giiriiltiiye kars1 da dayaniklidir. Bu uygulama ile
entropi Ozellikleri, RHE sinyallerini karakterize
etmek i¢cin c¢ok kullanigh 6zellikler olacagi
gosterilmistir. Ayrica entropiden elde edilen
bilgiler enerjiyle ve dolayistyla sinyal genligi ile
ilgilidir. Onerilen akilli sistemin en onemli
ozelliginden biri de, smiflandiricinin  gergek
zamanlt uygulamalarda tekrar egitilmeksizin
kullanildigindan cevap siiresinin kisa olmasidir.
Bu o0zellik, oOnerilen akilli sistemi RHE
sinyallerinin yorumlanmasinda  otomatik
siiflandirma i¢in uygun hale getirmektedir.
Ayrica bu caligmada Onerilen akilli sistemin
hizli olmasi, kullaniminin kolay olmast ve
pahali olmamasi gibi avantajlara sahiptir.
Bununla birlikte, radar deney setinden veri elde
etmek i¢in kullanilan hedef ve radar alict
antenin konumu dikkate almmalidir. Akill
sistemin gercek zamanli yapilabilirliginin yani
sira  RHE sinyal cesitlerini ve sayilarini
arttirarak hedef tanima icin ek bilgi saglanabilir.
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Tablo 2. KEK algoritmast ile elde edilen dogru tanima performanst

< < —
ié é © g g
o oy 5 5 = =
- = =
g 8 8 g < £
A s £
2 S L 2. o £
H=] H=] @ o) = = =
N M o 4 M n wn
Toplam érnek sayisi 9 9 9 9 9 9 9
Dogru siniflandirma 6 7 8 5 7 8 6
Yanhs siniflandirma 3 2 1 4 2 1 3
% Ortalama 666 777 888 555 777 888  66.6

dogruluk

Tablo 3. BKA algoritmasi ile elde edilen dogru tanima performansi

< 2] —
f‘s § o =) %
CHECEE Tz
S 8 o = = =
g 8 8 z g =
s 0z g = s &
3 3, L 2. 2 £ £
=] = @ He) = = =
M M o M M n n
Toplam érnek sayist 9 9 9 9 9 9 9
Dogru simflandirma 7 8 8 7 6 7 6
Yanlis siniflandirma 2 1 1 2 3 2 3
% Ortalama 777 888 888 777 666 777  66.6
dogruluk
Tablo 4. Onerilen akilli sistemin performansi
< < —
f" § © =) é
= = < 5 e Z
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g : 8 Z g =
2 A 2 > _‘5* -§
1 3, 2 3 £ £
H=] = @ :Q B = =
M M o M M n n
Toplam drnek sayist 9 9 9 9 9 9 9
Dogru siniflandirma 8 9 8 7 9 8 7
Yanlis siniflandirma 1 - 1 2 - 1 2
% Ortalama 888 100 888 777 100 888  77.7

dogruluk
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Intelligent target recognition based
on Mexican hat wavelet image
segmentation and wavelet entropy

Extended abstract

There are two major problems with signal
classification in the radar target definition. One of
them is feature extraction from input signals and the
other is classification of extracted features. The
main purpose of feature extraction is to obtain
meaningful features from the pure data obtained in
the data acquisition step

In the previous studies on automatic radar target
recognition, one-dimensional echo signals obtained
from High Resolution Distance (HRD) Radars were
used. The disadvantages of this method are that the
one-dimensional radar target echo signals vary in
time and frequency. To eliminate these
disadvantages, three-dimensional time-frequency
representations of one-dimensional radar echo
signals are used in this field. These time-frequency
representations prevent time and frequency shifts.

Majority of the automatic target recognition work
done by using HRD radars is in military field.
Wavelet transform is a novel method used in, image
compression, edge extraction, image classification
and target recognition. The most important goal of
automatic target recognition is to distinguish
different target classes. In the literature, many
researchers used the wavelet transform method to
provide a rich feature space.

This paper especially deals with combination of the
feature extraction and classification from measured
real target echo signal waveforms using X-band
pulse radar. It was developed a feature extraction
mechanism which uses entropy values of Time
Frequency Representation (TFR) images of the High
Resolution Radar (HRR) target echo signals. This
feature extraction mechanism consists of six stages.
Time Frequency Representation (TFR) images of the
HRR target echo signals are obtained in first stage.
The Mexican hat wavelet scalogram was used for
obtaining TFR images of the HRR target echo
signals in this stage. These colour images are
converted to gray level images. Fuzzy C-Means
algorithm is used for 2-level segmentation of these
gray level images in second stage. The Canny edge
detection technique is used for detection the edges of

these gray levels TFR images in third stage. The
signature method is used for obtaining distance
vectors which are distance from the edge pixels of
these gray levels TFR images to center pixels in
fourth stage. Some entropy values of each of these
distance vectors are obtained. These entropy values
compose feature vector for classification in fifth
stage. The multi-layer perceptron which is a feed-
forward neural network is used for classification of
this feature vector in stage six. The correct
classification rate was about 88.8 % for used target
subjects.

The novelties presented in this study for radar
automatic target recognition can be summarized as
follows:

1. In this study, an effective feature extraction
method that increases the percentage of the target
definition is used.

2. In this study, time-frequency representation
images of high resolution distance radar echo
signals are processed by using image processing
methods for feature extraction in the area of
automatic target recognition.

2. In this study, the actual target echo signal was
obtained from a real Radar experiment set. The
radar test set is for training purposes and is a
multifunctional 9620/21 Model Lab-Volt radar
experiment set. Pulsed RHE signals were
computerized using a sound card with a sampling
frequency of 44 KHz.

3. Feature selection was performed by representing
a signal of the proposed intelligent system at
different resolutions. As a result, Mexican hat
wavelet scalogram has been shown to be an effective
tool for extracting information from radar target
echo signals. The proposed feature extraction
method is also robust to noise in radar target echo
signals.

Keywords:, Pattern recognition, Radar Target Echo
Signal, Feature extraction, Fuzzy C-Means, Mexican
hat wavelet decomposition, Signature method,
Segmentation, Entropy, Neural networks, Intelligent
system.



