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Ozetce—Radar  kimliklendirme, elektronik istihbarat
sistemlerinin esas parcalarindan bir tanesidir. Bu zamana kadarki
calismalarda egitim siirecinde ogretildigi radar tiirlerini
taniyabilmesinin yanisira test asamasinda 6grenmeye devam edip
yeni bir radar tiiriiyle karsilastifinda ise yeni bir simf a¢ma
kabiliyetine sahip olmasi sebebiyle bulanik ARTMAP tercih edilen
yontemlerden birisi olmustur. Bu cahiymada radar Darbe
Tammlayic1 Kelimelerin (DTK) dogrudan radar vericilerini
kimliklendirme amaci ile kullamlmasi probleminin Bulamk
ARTMAP ile ¢oziimiine yenilikler eklenmistir. Bunlardan ilki,
sistemin karmasikhgim azaltmak adina geleneksel bulamk
ARTMAP algoritmasindaki iki katmanh benzerlik kontroliiniin
farkh bir benzerlik olciitii ile tek seferde gerceklestirilmesidir.
Ikinci olarak, yeterli benzerlige karar vermek icin kullanilan esik
(uyanikhik) degeri, egitim siirecine eklenen bir gecerlilik testi ile
ortama gore ayarlanmaktadir. Elde edilen sonu¢lar bu iki
yeniligin  geleneksel bulamk ARTMAP smiflandiricisim
smiflandirma dogrulugu ve karmasiklik acisindan gelistirdigini
onaylamaktadir.

Anahtar Kelimeler — Uyarlanabilir Yankilasim Teorisi,
bulanik ARTMAP, bulanmik mantik, uyarlanabilir simiflandirma,
radar, Darbe Tanimlayici1 Kelime.

Abstract—Radar emitter identification is an indispensable part
of electronic intelligence (ELINT). Due to its ability to assign a new
class label to unfamiliar classes and continue learning during
testing while at the same time holding the information obtained
during training, fuzzy ARTMAP is one of the methods that has
been considered for this problem up to now. In this paper, fuzzy
ARTMAP is improved in order to identify radar emitters directly
from radar Pulse Description Words (PDWs). The first
improvement is the use of a one-step similarity check mechanism
instead of the two-layer similarity check mechanism of
conventional fuzzy ARTMAP in order to decrease the complexity.
The second one is that vigilance parameter is set according to the
current environment during an extra vigilance-validation stage
within training. The results prove that fuzzy ARTMAP is
improved with the addition of these two improvements in terms of
complexity and classification accuracy.

Keywords — Adaptive Resonance Theory, fuzzy ARTMAP,
fuzzy logic, adaptive classification, radar, Pulse Description Word.
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I.  Giris
Bir elektronik harp (EH) ortaminda radar vericilerinin
kimliklerinin dogru olarak tespit edilmesi bir Elektronik Destek
Tedbir sistemi i¢in kritik O6nem tasir. Bu islem, radar
vericilerinin tiirlerini ve bu sayede amaglarini; ayrica konum
bilgilerini belirleyerek kullanicisina EH sirasinda gerekli olan
istiinliigl saglamay1 hedefler [1].

Bu ¢aligmada radar kimliklendirici sisteme girdinin Darbe
Tanimlayici Kelimeler (DTK) oldugu varsayilmistir. Bir darbe
tanimlayict kelime, darbe genisligi (DG), radyo frekansi (RF),
gelis acis1 (GA), gelis zamani (GZ) gibi degerlerin kiimesinden
olusur. Gelis agis1 bilgisinin her zaman tespit edilebilir
olmayabilecegi ve dlglimlerin giiriiltiili olabilecegi gz dniinde
bulundurulmalidir. ~ Ustelik, giiniimiiz ~ sistemleri tespit
edilebilirliklerini azaltmak adina bu degerleri sabit tutmak
yerine degisken modlarda kullanabilmektedir (RF ziplamali,
kademeli DG gibi) [2].

Bu zamana kadar radar kimliklendirme hakkinda yapilan
bazi ¢aligmalar sadece Darbe Tekrarlama Araligina (DTA)
odaklanmistir [3,4]. DTA kipleniminin radarin amacinin
anlasilmasindaki 6neminin vurgulandigt bu c¢aligmalarda geri
yayilimli yapay sinir aglar1 kullamilnustir. flerleyen yillarda
yoney yapay sinir aglarina basvurulmustur [5]. Bu yapilar
sayesinde DTK'leri olusturan degerler sisteme aralik degerli
olarak verilebilmektedir. Ornegin, bir radar tipi i¢in RF'nin iki
deger arasinda gidip geldigi biliniyorsa, yapay sinir agint bu
radar tipi igin ortalama bir RF degeriyle egitmek yerine yoney
yapay sinir aglar1 sayesinde bu radar tipi sisteme sahip
olabilecegi iki RF degeriyle birlikte 6gretilebilmektedir. Birden
fazla gizli katman icermesi sayesinde radar sinyalleri gibi
dogrusal olmayan ve karmasik verileri yansitabilen ve giris
verisini dogrudan simiflandirmak yerine giidiimsiiz egitim ile
verinin dnem tastyan &zelliklerini ¢ikararak siniflandiran derin
inang aglar1 da radar kimliklendirme i¢in kullanilmistir [6].
Bazi ¢alismalarda ise Ol¢timlerdeki belirsizligi hesaba katmak
adina bulanik yapay sinir aglar1 kullanilmistir ve bu sistemlerin



girig verilerindeki giiriiltiiye daha direngli kalabildikleri
gozlemlenmistir [7,8].

Bu yontemlerin eksik yanmi yeni bir radar tipi ile
karsilastiklarinda onu dnceden egitildikleri radar tiplerinden en
yakin olanina eglemeye ¢alisacak olmalaridir. Ancak ne yazik
ki radar verileri ¢cogunlukla gizli tutuldugundan bir sistemi
olabilecek her tiirlii radar tipiyle egitmek miimkiin degildir. Bu
sebeple bulantk ARTMAP sistemleri diger yontemlerden ayr1
bir noktada durmaktadir. ART (Uyarlanabilir Yankilagim
Teorisi) sistemleri, her bir smifin katsayr yoneyine giris
sinyalinin olas1 bir versiyonu olarak yaklasir. Eger hicbir yoney
girig sinyaline yeterince yakin degilse bu giris sinyalini temsil
edecek yeni bir sinif acilir. Boylece ART yapilart ¢evredeki
degisikliklere uyum saglayabilir [9]. ARTMAP, ART'n
giidiimlii versiyonudur ve bu sayede hem egitim sirasinda
gordiigii radar tiplerini tantyabilir hem de gerektiginde yeni bir
sinif agabilir. Bulanikk ARTMAP ise ARTMAP'in bulanik
mantikla caligtirilan modelidir [10].

ART sistemleri ile ilgili en kritik nokta yeterli benzerlige ya
da yeterli farkliliga karar verilmesini saglayan esik degeridir
(uyaniklik degeri). Uyaniklik degeri geleneksel bulanik
ARTMAP yapisinda bagta ayarlanir ve ancak egitim sirasinda
eger giris sinyali yanlis bir sinifla eslestiriliyorsa arttirilir.
Onerilen bulankk ARTMAP yapisinda ise uyamklik degeri
egitim sirasinda egitim verisinin bir kismu segilerek yapilan bir
gegerlilik testiyle ¢ift yonlii olarak ayarlanmaktadir. Eger giris
verilerine gore uyaniklik fazla yiiksekse, yani gereginden fazla
yeni siif agilmigsa uyaniklik diisiiriilmektedir. Benzer sekilde
eger giris verilerine gore uyaniklik fazla diisiikse, yani bir giris
sinyali benzerlik esiginin diisiikliigli sebebiyle yanlis bir sinifa
atanabiliyorsa uyaniklik arttirilmaktadir.

Bulanik ARTMARP yapisi i¢in 6nerilen bir diger yenilik ise
benzerligin hesaplanmastyla ilgilidir. Geleneksel bulanik
ARTMAP yapisinda giris sinyalinin her bir sinifin yoneyiyle
olan benzerligi iki sekilde degerlendirilmektedir. Bunlardan
birisi giris sinyalinin katsay1 yoneyini degistirme miktar1, digeri
ise katsay1 yoneyinin giris sinyalini degigtirme miktaridir. Bu
makalede sistemin karmasikliginin azaltilmasi agisindan tek bir
benzerlik 6l¢egi tanimlanmustir.

Boliim 2'de bulantk ARTMAP ve sozii edilen degisiklikler
detaylandirilmigtir. Deney sonuglart ve oOnerilen bulanik
ARTMAP sistemi ile geleneksel bulantk ARTMAP
kiyaslamasi Boliim 3'te yer almaktadir. Nihayetinde, Boliim
4'te makalenin 6zeti ve son yorumlar bulunmaktadir.

II. YONTEM

Sekil 1°de bulanik ARTMAP yapisi gosterilmistir. F1 ve F2
katmanini; F2 katmani ve MAP alanin1 birbirine baglayan
matrisler sirastyla W = {w;€ [0,1]:1=1,2, .. M;j=1,2, ... N}
ve W = {wie{0,1}: j=1,2, . N;k=1,2 .. L}
matrisleridir. Asagida dncelikle geleneksel bulanik ARTMAP
[10] ve sonrasinda bu makalede gelistirilen ARTMAP
algoritmasi toplam 5 asamada detayl1 olarak agiklanmustir.

F2: Tanima Alani
(M diigiim)

MAP Alani (F%P)
(L dugiim, L: simif sayis1)

Sekil 1: Bulanik ARTMAP yapist.

F1: Kiyaslama Alani
(N diigiim)

A. Geleneksel Bulanik ARTMAP
1) Baglatma

- Wij =1

- J,‘;{’J: 0

- Ogrenme hiz1 (B), yanhlik (o) ve dayanak uyaniklik (p)
degerleri girilir.

- Giris sinyali [0,1] aralifina normalize edilir.
2) Giris Oriintiisii Kodlama
- Egitim i¢in giris ve ¢ikis sinyalleri (a,t) yapay sinir agina
sunulur.
- Giris sinyalinin yokluk bilgisinin de kullanilmasi i¢in giris
vektorii a tiimleyici kodlamadan gegirilir (a€) ve A elde edilir.

a=(ay,ay .ay) (1)
at = (a$,ds, ..ag) )
a® dizisinin elemanlar1 Denklem (3) ile bulunur:
a=1-aq; 3)
i=1,2,... M.
A= (a,a) “4)

3) On Uriin Segimi
- F1 katmanindan ¢ikan A, W katsayilari ile F2 katmanindaki
her bir diigiimde bir etkinlesme degeri olusturur. Bu deger
Weber Yasasi ile belirlenir:

_ |A/\Wj|
Ti(A) = a+lwl

)

Denklem (5)’te ve bundan sonraki her denklemde gegen ||
islemi l;-norm’a tekabiil etmektedir. Denklem (5)’te yer alan w;
ve A islecinin (“bulanik ve”) karsilig1 sirasiyla Denklem (6)’da
ve Denklem (7)’de verilmistir.

wjl= i, lwijl, (6)

(AAw;]); = min(AL-,wi]-), (7a)
M

|AAW;| = Z(lA/\le)i (7b)
i-1

Weber Yasasi, bir uyaricida meydana gelen bir degisikligin
algilanabilecek en kiiciik miktarmin uyarinin degerine bagh
sabit bir oran oldugunu belirtir:

Al

=k (®)
Etkinlestirme fonksiyonu bu tanimin 15181nda
degerlendirildiginde F2 katmanindaki diigiimlerin her biri igin
hesaplanan etkinlesme degerinin A’nin w; lizerinde yarattig
degisikligin bir 6l¢iisii oldugu goriiliir.



- F2 katmanindaki diiglimlerden etkinlesme degeri en yiiksek
olan segilir:

J=argmax{T;:j =1, 2, ..N} Q)
- Giris sinyaliyle kazanan diiglimiin katsay1 yoneyi Uyanikiik
Testi ile kiyaslanir:

A A
AAwl _HALL (10)
A M
Uyamiklik testi w; yoneyinin A’da yarattig1 degisikligi dlger.
Eger aradaki benzerlik uyaniklik degerinden fazlaysa test
gecilmis demektir. Eger test gecilmisse, yankilasim olusur.

- Eger test gecilmemigse, bir sonraki en yiiksek etkinlesme
degerine sahip diiglimiin yoneyine bakilir. Eger diiglimlerden
higbirisi bunu saglayamiyorsa F2’de yeni bir diigiim ag¢ilir ve
yeni diigiimiin katsay1 yoneyi dogrudan A’ya esitlenir.

4) Sinif Tahmini

- Kazanan F2 diigiimii (J), Wﬁcb katsayilari ile bir sinif tahmini
olusturur (K). F2 katmanindaki her bir diiglim icin bu
katsayilardan sadece bir tanesi 1 olabilir, kalanlar1 0’dir. Bu
demektir ki her bir F2 diigiimii tek bir sinifa karsilik gelir.

- Eger bu smif yanligsa eslesme takibi aranan benzerlik
degerinin diisiik olduguna karar verir ve uyaniklik degeri
arttirilir. F2 katmaninda etkinlesme degeri en yiiksek olandan
en diisiik olanina kadar uyaniklik degerini gecen her diigiim
kontrol edilir. Eger hem uyaniklik testini hem de eslesme
takibini ge¢mis bir diigiim bulunursa, onun katsayi yoneyi
Ogrenme silirecine girer. Eger uyamiklik testini gecen
diigiimlerden hicbiri eslesme takibini gecemezse, F2’ye yeni bir
diigiim eklenir ve katsay1 yoneyi A’ya esitlenir.

5) Ogrenme

- Ogrenmede w; Denklem (11)’deki gibi giincellenir. Eger J

yeni olusturulmus bir diigiim ise, onu F%’ye baglayan Wﬁf’

katsayilar1 da sadece o egitim verisinin ait oldugu sinifin degeri
1, digerleri 0 olacak sekilde girilir.

wj =B(AAwW)) + (1 - B)w, (11)

B. Gelistirilmis Bulantk ARTMAP

1) Algoritma Asamalari: Onerilen bulanik ARTMAP
yapist geleneksel bulanik ARTMAP ile ¢ogunlukla benzer
olup, sadece 3. asamada ayrigmaktadir. Bu asamadaki
degisiklikler asagidaki gibidir:

- F2 katmanindaki diigiimlerin etkinlesme degerleri Denklem
(12)’e gore hesaplanir. Burada kullanilan V islecinin karsiligi
Denklem (13)’de verilmistir.

T,(A) =

l[AAw;|
vl (12)

|AVw;| = max(4;, w;;) (13)
- Etkinlesme degeri en yiiksek olan diiglim belirlenir. Eger bu
diiglimiin etkinlesme degeri uyaniklik degerinin altindaysa
baska hicbir digimin uyamkliZi gegme ihtimali
olmayacagindan diger diigiimlere bakilmadan F2 katmanina
yeni bir diiglim eklenir ve bu diiglimiin katsay1 yoneyi A’ya
esitlenir.

Bu yontemle sistemin  karmasikligimi  azaltmak
hedeflenmistir. Uyaniklik testinde ve etkinlesme degerlerinin
hesaplanmasinda farkli formiiller kullanilsa da aslinda
diigiimlerin katsayr yoneyleriyle giris sinyali arasidaki
benzerlik oSlgiilmektedir, dolayisiyla bu makalede bunlart

birlestirerek yapmak Onerilmektedir. Benzerlik  6lgiitii
secilirken Jaccard benzerligi Olgiitii  bulanik ortamda
degerlendirilmigtir [11]:
vy =20 (14)
JX.Y) = XuY|

B.2. Gegerlilik Testi

Bu kisim tamamiyla gelistirilen bulanikk ARTMAP’e
Ozgiidiir. Sistemin ¢alisma performansinin uyaniklik degerine
fazlasiyla bagli oldugu goz o6niinde bulunduruldugunda, bu
degerin uyarlanabilir olmasinin 6nemi ortaya ¢ikar. Geleneksel
bulanik ARTMAP’te uyaniklik degeri egitim siirecindeki yanlis
simiflandirilmadan dolay: arttirilabilmektedir, ancak bu degeri
azaltan bir mekanizma bulunmamaktadir. Bu sebeple, eger
uyaniklik ideal olmayan bir degerde baslatilirsa onun ideal
degerine yakinsayacaginin bir garantisi bulunmamaktadir.

Bu caligmada egitim verisinin %20’si gegerlilik testine
ayrilmaktadir. Eger gegerlilik testi sonucunda iki veya daha ¢ok
radar birbirine karistirilarak etiketlenmisse giris sinyaliyle
katsay1 yoneyleri arasindaki benzerligi daha kati bir oranda
aramak admna uyaniklik degeri arttirilir. Eger gegerlilik testi
sonucunda ¢ok fazla yeni simif agilmigsa, uyaniklik degeri
ortama gore ¢ok siki demektir ve bu sebeple azaltilir.

III. DENEYSEL SONUCLAR

Deney kisminda iki farkli senaryo denenmistir. Bunlardan
ilkinde (Sekil 2-a) 6, ikincisinde (Sekil 2-b) 14 radar
bulunmaktadir. Ayrica 2. senaryoda gelis acgis1 bilgisi
bulunmamaktadir. Tablo I’de sunulan sonuglar her bir senaryo
icin yapilan 1000 deneyin ortalamasidir. Senaryo 1 igin sonuglar
6 radardan rastgele olarak 2 ya da 3 tane radarin secilip
bunlardan da rastgele bir ylizdeyle alinan verilerin egitim igin,
kalan verilerin de test icin kullanilmasiyla elde edilmistir.
Senaryo 2 igin sonuglar 14 radardan rastgele olarak 2,3,..7 ya da
8 tane radarin segilip bunlardan da rastgele bir yiizdeyle alinan
verilerin egitim i¢in, kalan verilerin de test i¢in kullanilmasiyla
elde edilmistir.

@ (b)

Sekil 2: 6 farkl radarm bulundugu bir ortam (1. senaryo) (a) ve 14 farkl
radarin bulundugu, gelis agis1 bilgisinin olmadig: bir ortam (2. senaryo) (b).



TABLO L DENEY SONUGLARI

Yapay Sinir Ag1 Smiflandirma Yiizdesi (%) Ogrenme
Yapist 1. senaryo 2. senaryo Siiresi (s)
Geleneksel 92.7 79.4 0.075
Gegerlilik testi 93.4 80 0.11
Onerilen benzerlik 6lgiitii 94.5 81.1 0.068
Gegerlilik testi, Onerilen
benzerlik dlgitii % 81.6 0-108

Sonuclara bakildiginda geleneksel ARTMAP ve Onerilen
ARTMAP algoritmalarinin genel olarak beklenilen hedeflere
ulastigi sOylenebilir. Yapilan testler iki ayri durumu
Ol¢mektedir. Bunlardan ilki, sistemlerin egtildikleri radar
tiirlerini test asamasinda taniyabilmesidir. Tkincisi, sistemlerin
baska  radar tirleri ile  karsilastiinda  bunlarin
ogretildiklerinden farkli oldugunu goriip onlara egitimde
kullanilanlardan farkli, yeni bir sinif etiketi verebilmesidir. Bu
asamada farkli radar tiirleri arasindan kendi iginde ayn1 olanlara
aym etiket, farkli olanlara farkli etiket verilmelidir. Ornegin,
eger sistem herhangi bir senaryo i¢in 1. ve 2. radarla egitilmisse
ve bunlarin etiketi 0 ve 1 ise; sisteme 3. radar gosterildiginde
etiketi 2, 4. Radar gosterildiginde etiketi 3, tekrar 3. radar
gosterildiginde etiketi 2 olarak karar verilmelidir. iki sistemin
de siniflandirma yiizdesinin yiiksek olmasi, bu hedeflere genel
anlamda ulagildigini gosterir.

iki sistem karsilastirildiginda, benzerlik dlgiitiiyle ilgili asil
hedefe ulasildigi, yani sistemin karmagikliginin azaltildigi
Tablo I’deki O6grenme siirelerinden goriilebilir. Ayrica, bu
benzerlik Olgiitli smiflandirma yiizdelerini de arttirmustir.
Gegerlilik testinin amacina ulastigit ise Tablo I’deki
smiflandirma yiizdelelerinde ve ayrica Sekil 3’te gosterilen
durumda gozlemlenebilir. Sekil 3’teki durumda sisteme egitim
verileri Ogretilip sistem gegerlilik verileri ile test edildiginde
gereginden fazla simif acildigi igin test asamasina gecilirken
uyaniklik degeri diistiriilmiistiir. Bu da RF ya da DG ekseninde
fazlaca dagilmis bir radar tiiriine ait 6rneklerin tek kiime olarak
algilanmasini saglamistir. Bu yontem kullanilmamis olsaydi,
yani uyaniklik degeri testlerin geneline bakilarak 6nceden
belirlenmis ideal degerinde sabit birakilmis olsaydi, dogru
smiflandirma ylizdesinin %6 daha az olacagi goriilmistiir.
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Sekil 3: Egitim, gecerlilik ve test asamalari i¢in veriler bu sekildeki gibi
oldugunda geleneksel bulanik ARTMAP ve 6nerilen benzerlik 6lgiitii
kullanilan bulanik ARTMAP ile %69, gegerlilik testi yonteminin ve onerilen
benzerlik 6l¢iitliniin beraber kullanildig: bulanik ARTMAP ile %75 oraninda
siniflandirma yiizdesi elde edilmistir.

IV. SoNuc¢

Bu galismada DTK’ler ile radar kimliklendirme problemi
ele almmistir. Bu dogrultuda, ortamdaki degisikliklere uyum
saglayabilmesi agisindan bulanik ARTMAP diisliniilmiis ve
bulantk ARTMAP algoritmasini  ¢aligma  siiresi  ve
smiflandirma yiizdesi agisindan iyilestirebilecek iki Oneri
sunulmustur. ilk 6neri geleneksel versiyondaki iki katmanli
benzerlik kontrolii mekanizmasi yerine tek bir benzerlik olgiitii
kullanilmasidir. Sonuglar temel amaci sistemin karmasikligini
azaltmak olan yeni benzerlik Olciitiiniin sadece algoritmanin
calisma siiresini  kisaltmakla kalmayip, smiflandirma
yiizdelerini de arttirdigini gostermektedir. Bu durum Jaccard
benzerlik Olgiitliniin  radar  kimliklendirme problemine
uygulanabilirligini gozler oniine sermektedir.

fkinci 6neri, bir giris sinyalinin bir simfa ne kadar yakin
olursa o smifa ait olacagini, dolayisiyla bununla birlikte ne
zaman yeni bir smf agilmasi gerektigini de belirleyerek
sistemin performansini fazlastyla etkileyen uyaniklik degerine
yoneliktir. Egitim sirasinda gergeklestirilen bir gegerlilik testi
ile sistemin ortam1 yorumlayabilme kabiliyetine gore uyaniklik
arttirtlmakta, ayni birakilmakta ya da azaltilmaktadir. Bu
yontem ile sistemin Ogrenme siiresinin ve siniflandirma
basarisinin arttig1 gézlemlenmistir.
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