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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

HETEROJEN ORTAMLARDA COK-YOL SOMURULU RADAR iLE
UYARLANABILIR HEDEF ALGILAMA

Seden Hazal GULEN

TOBB Ekonomi ve Teknoloji Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal1

Tez Danigsmani: Dr. Harun Taha HAY VACI

Tarih: Nisan 2019

Nokta benzeri hedeflerin uyarlamali sezimiyle ilgili simdiye kadar ¢esitli ¢calismalar
yapilmistir. Bu calismalarin ¢ogunda hedeften yansiyan sinyalin radara gelis
dogrultusunun bilindigi varsayilmaktadir. Bu varsayim, sinyalin yalmzca goriis hatti
bilesenine sahip oldugu durumlarda dogru kabul edilebilir. Ancak, hedeften geri
sacilan sinyal ortamla etkilesime girerek ¢oklu-yol bilesenlerine de sahip olmaktadir.
Hedef sinyali ¢oklu-yol bilesenleri icerdiginde, sinyalin gelis dogrultusunun bilindigi
varsaylilarak gelistirilen geleneksel uyarlamali hedef sezimi algoritmalan ile hedef

tespiti diizgiin bir sekilde yapilamamaktadir.

Hedef sinyalinin modellenmesi {iizerine yapilan calismalarin yani sira, giriiltii
sinyalinin modellenmesi iizerine de simdiye kadar cesitli calismalar yapilmistir.
Uyarlamali hedef sezimi algoritmalarinda giiriiltiiniin olasilik yogunluk fonksiyonu
olarak Gauss dagilimmin kullanildigt homojen ortam modeli yaygin olarak
kullanilmaktadir; fakat yapilan teorik calismalar ve yiliksek c¢oziiniirliiklii radarlar
kullanildiginda elde edilen Ol¢timler giiriiltiiniin olasilik yogunluk fonksiyonunun

Gauss dagilimindan saptigini ortaya koymaktadir.

Bu tez calismasinda, nokta benzeri hedeflerin uyarlamali sezimi ¢oklu-yol

etkisi altinda kismi-homojen ve heterojen ortam modelleri kullanilarak

il



gerceklestirilmektedir. Kismi-homojen ortamlarda calisacak uyarlamali dedektoriin
tasariminda, test hiicresine ait giiriiltii sinyalinin kovaryans matrisi ile ikincil
veri kullanilarak kestirimi yapilan kovaryans matris arasindaki uyusmazligi
temsil eden bilinmeyen bir giiriiltii Olceklendirme faktorii kullanilmaktadir. Bu
senaryoda, ikincil veri hiicrelerinin her birinin ayni spektral 6zelliklere sahip oldugu
varsayillmaktadir. Heterojen ortamlarda calisacak uyarlamali dedektoriin tasariminda
ise, test altindaki hiicrenin kovaryans matrisinin kestirimi ikincil veri setine ait her
elemanin giiriiltii dlgeklendirme faktoriintin birbirinden farkli oldugu varsayilarak
gerceklestirilmektedir. Bununla birlikte, hedef sinyali goriis-hatti ve c¢ok-yol
bilesenlerinin iistdiistimii olarak modellenmektedir. Ayrica, ¢coklu-yol bilesenlerinin
piiriizlii bir yiizeye carparak bir ¢ok farkli yonde sacilan sinyaller oldugu varsayilarak
tez kapsaminda c¢oklu-yol sinyalleri Gauss dagilimli rastgele vektor olarak ifade

edilmektedir.

Hedef tespit algoritmasi, bilinmeyen parametrelerin en yiiksek olabilirlik kestirimi
degerlerini bulmaya yonelik olan GLRT yontemi kullanilarak olusturulmaktadir.
Algoritma olusurulurken test altindaki hiicrenin kovaryans matrisinin referans
hiicrelerden elde edilen kovaryans matrise giiriiltii 6lceklendirme faktorii ve ¢oklu-yol
miktari ile orantili olarak benzedigi varsayilmaktadir. Yapilan ¢alismalar sonucu elde
edilen sonuclar, tasarlanan dedektorlerin homojen olmayan ortamlarda ve ¢oklu-yol
etkisi altinda geleneksel dedektorlerden daha iyi performans gosterdigini ortaya
koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Uyarlamali hedef sezimi, Cok-Yol somiiriisii, Gauss olmayan
dagilim
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ABSTRACT
Master of Science

ADAPTIVE TARGET DETECTION WITH MULTIPATH EXPLOITATION IN
HETEROGENEOUS ENVIRONMENTS

Seden Hazal GULEN

TOBB University of Economics and Technology
Institute of Natural and Applied Sciences
Department of Electrical and Electronics Engineering

Supervisor: Dr. Harun Taha HAY VACI

Date: April 2019

Adaptive detection of point like targets have been studied in detail during last decades.
Most of these studies assume that the target steering vector is perfectly known. This
assumption may be acceptable when the signal reflected from a target has only line
of sight component. However, interactions between the signal backscattered from the
target and the environment causes the signal to have multipath components. In this
case, the conventional adaptive detectors which assume that the target steering vector

is perfectly known may not be able to detect the target properly.

In addition to the studies about target signal modelling, various studies have been
carried out so far about modeling the noise signal. In this respect, homogeneous model
is widely used in adaptive target detection algorithms where Gaussian distribution
is used as the probability density function of noise. However, the theoretical studies
and the measurements with high-resolution radars show that the probability density

function of the noise deviates from the Gaussian distribution.

In this thesis, adaptive detection of point-like targets is considered in the presence of
multipath effect under the assumption of partially homogeneous and heterogeneous
environments. Therefore, in the design of an adaptive detector to operate in partially

homogeneous environments, an unknown scaling factor is used to represent the



mismatch between the noise covariance matrices of test and training signals. In this
scenario, it is assumed that each member of the secondary data set have the same
spectral properties. On the other hand, in the design of an adaptive detector to operate
in heterogeneous environments, the estimation of the covariance matrix in the cell
under test carried out assuming that every individual member of the secondary data
set have different noise scaling factors. Besides, the target echo is modelled as the
superposition of direct and multipath components where multipath echoes are thought
of as scattered signals from a glistening surface. Hence, the total multipath return is

represented as a Gaussian distributed random vector.

Target detection algorithm is constructed with GLRT method which is used for finding
the maximum likelihood estimates of unknown parameters. The algorithm assumes
that the total primary data covariance structure, in the target present case, resembles
to the covariance matrix obtained from secondary data up to a degree (related to noise
scaling factor and multipath contribution). The results highlight that the new detectors
copes well with severe multipath conditions in the presence of non-homogeneous

environments.

Keywords: Adaptive target detection, Multipath exploitation, Non-Gaussian

distribution
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1. GIRIS

1.1 Literatiir Arastirmasi

Bir radar sisteminin hedeften sacilan yankilar1 giiriiltii kaynaklarindan ayirt
edebilme yetenegi o sistemin etkinligini belirleyen en onemli unsurdur. Giiriiltii
kaynaklarindan biri alict cihaz igerisindeki bilesenlerin sebep oldugu 1s1l giiriiltiidiir.
Diger giiriiltii kaynaklarina cevresel kargasa ve karistirici cihazi gibi enterferans
kaynaklar1 Ornek gosterilebilir. Cevresel kargasa ve enterferans kaynaklari radar
tarafindan algilanan parazit sinyallerdir. Bu parazit sinyallerin bastirilarak radar
sistemlerinin hedef tespit olasiliklarinin arttirilabilmesi i¢in uzun yillardir ¢alismalar
yapilmaktadir. Basarili tespit stratejileri gelistirilebilmesindeki en 6nemli etken hedefe
ve giiriiltii kaynaklarina ait isaretlerin istatistiksel Ozelliklerinin dogru bir sekilde

belirlenebilmesidir.

Bir radar sistemi tespit olasiligini arttirmak i¢in ilgilendigi bolgeye birden fazla
darbe gonderebilmekte ve birden fazla anten elemani kullanabilmektedir. Bu sistemler
icin gelistirilen sinyal igleme algoritmalarinda ¢ok boyutlu sinyaller kullanilmaktadir.
Cok boyutlu bir radar sinyal isleme yontemi olan Uzay-Zaman Uyarlamali Isleme
(STAP), birden fazla darbe ve birbirinden uzamsal olarak ayrilmis birden fazla alici
anten eleman: kullanilarak gerceklestirilmektedir. Bu yontemde anten hiizmesinin
yonlendirildigi bolgeden alinan sinyal belirli istatistiksel dagilima sahip ¢ok boyutlu
bir vektor olarak ifade edilir. Boyutu darbe sayisi ve anten sayisinin ¢arpimi kadar
olan bu sinyalin kovaryans matrisinin bilindigi varsayilarak gelistirilen dedektorler
ile giivenilir hedef tespiti yapilamamaktadir. Coziim olarak uyarlamali hedef sezimi
dedektorleri gelistirilmeye baglanmistir [1]. Bu dedektorler hedef bilesenlerinden
bagimsiz bir ikincil veri seti olusturmakta ve bu veri setini test hiicresindeki giiriiltiiniin

istatistiksel dagilimina 6zgii parametrelerini kestirmek i¢in kullanmaktadirlar.



Bu konuda tasarlanmis baglica algilayicilara Kelly’nin Dedektorii [2] ve Uyarlamali
Uyumh Siizgec (AMF) [3] 6rnek gosterilebilir. Bu geleneksel uyarlamali hedef sezimi
algilayicilari, ortamdaki giiriiltiiyli Gauss dagimli olarak modeller ve test altindaki
hiicre ile ikincil verinin elde edildigi hiicrelerdeki giiriiltiiniin spektral 6zelliklerinin
benzer oldugunu kabul ederler. Boylece, ikincil veri seti kullanilarak hesaplanan
ortak ilinti matrisini test altindaki hiicreye ait ortak ilinti matrisininin kestirimi olarak
kullanirlar. Bu senaryo genellikle homojen ortam olarak adlandirilir. Kismi-homojen
ortam olarak adlandirilan bir diger varsayimda ise test edilen bolgedeki giiriiltiiniin
ortak ilinti matrisinin ikincil veri seti kullanilarak kestirilen ortak ilinti matrisinden
giic Olceklendirme faktorii olarak adlandirilan skalar bir deger kadar farkli oldugu
kabul edilir. Bu modelde de giiriiltii yine Gauss dagilimli olarak modellenir ve ikincil
veri setine ait hiicrelerdeki giiriiltiiniin spektral 6zelliklerinin benzer oldugu kabul
edilir. Kismi-homojen ortam modeli kullanilarak tasarlanan algilayicilara Uyarlamali

Uyumlu Kestirici (ACE) onciiliik etmektedir [4].

Bir radar ¢oziiniirliik hiicresindeki sagici sayisi yeteri kadar fazla ise Merkezi Limit
Teoremi’ne dayanilarak hiicredeki giiriiltii Gauss dagilimli modellenebilir. Gauss
dagiliminin kullanimu diisiik ¢6ziiniirliiklii radarlar i¢in uygundur; fakat yapilan teorik
calismalar ve elde edilen Olgiimler yiiksek c¢oziiniirliiklii radarlar kullanildiginda
giiriiltiiniin olasilik yogunluk fonksiyonunun Gauss dagilimindan saptigimi ortaya
koymaktadir [5, 6]. Ozellikle giiriiltiide ani dalgalanmalarin yasandig1 ortamlarda
bir Onceki paragrafta bahsedilen geleneksel uyarlamali sezim algoritmalarinin
performanslarinda ciddi diistisler yasandig1 gozlenmistir. Bu sebeple, dagilimi Gauss
olmayan giiriilti modelleri tasarlanmaya baglanmisti. Bu modellerin kullanildig:
senaryolar genellikle heterojen ortam olarak adlandirilir. Heterojen ortamlar icin en

cok tercih edilen model Bilesik Gauss modelidir [7].

Bilesik Gauss modeli, kisa bir zaman araliginda hizli degisen Gauss dagilimli bir
rastgele siirecin, bu bilesene kiyasla daha uzun siirede degisen bagka bir rastgele
siire¢ ile modiilasyonu sonucu olusturulur. Diger bir degisle, gorece daha yavas
degisen ikinci bilesen giiriiltiiniin genlik olasilik yogunluk fonksiyonundaki degisimi

modellemektedir. Radara geri donen belirli sayidaki darbenin islenme siiresinin yeteri



kadar kisa oldugu diisiiniiliirse, giiriiltii sinyalinin zarfi hakkinda bilgi veren ikinci
bilesen, rastgele siire¢ yerine tiim darbeler i¢in ayni kabul edilecek sabit rastgele bir
degisken olarak ifade edilebilir. Bilesik Gauss dagiliminin 6zellesmis hali olarak kabul

edilen bu yontem SIRV modeli olarak adlandirilir [8].

Giriiltii sinyalinin genlik olasilik yogunluk fonksiyonu i¢in uygun istatistiksel
dagilimin belirlenemedigi durumlarda SIRV modeli ile gelistirilen dedektorler
performans diislisii yasamaktadir. Bu probleme ¢6ziim getirmek adina, genlik
degisimlerinden etkilenmeyen NMF dedektorii tasarlanmigtir [9]. NMF dedektorii
genlik degisiminden bagimsizdir fakat giiriiltiiniin ortak ilinti matrisinin bilindigini
kabul etmektedir. Bunun iizerine, ortak ilinti matrsinin ikincil veri seti ile kestirimine
dayali ANMF olarak adlandirilan uyarlamali dedektorler tasarlanmaya baslanmistir

[10].

Giiriiltii sinyalinin modellenmesi iizerine yapilan ¢aligmalarin yani sira, hedeften
geri sacilan sinyallerin modellenmesi iizerine de cesitli calismalar yapilmaktadir.
Bir¢ok caligmada hedeften geri sagilan yankilarin radara gelis dogrultusunun bilindigi
varsayllmaktadir. Radara geri donen sinyal yalnizca goriis-hatt1 bilesenine sahipse bu
varsayim dogru kabul edilebilir. Ancak, bir¢cok senaryoda hedeften sagilan sinyalin
hem goriis-hatti hem de ¢ok-yol bilesenleri bulunmaktadir. Bu sebeple, radara geri
donen sinyalin gelis dogrultusunda bozulmalar olabilecegini géz oniinde bulunduran
cesitli dedektorler tasarlanmugtir [11, 12]. Bu dedektorler, radarin bulundugu ortamla
ilgili sahip olduklar1 6n bilgiyi kullanarak hedeften sacilan sinyalin davranisini

modellemektedirler.

Hedefe ait yankilar piiriizlii bir yiizeye carptiklari zaman bir¢cok yonde sacgilirlar.
Boyle yiizeylerin fazla bulundugu bir ortamda hedeften yansiyan sinyaller bir¢ok farkl
dogrultudan radara geri doneceklerdir. Boyle bir ortamda; cok sayidaki sinyalin her
birinin gelis dogrultusunu onceden kestirmek miimkiin olmamaktadir. Bu problemi
cozmek adma yakin ge¢miste T-AMF dedektorii tasarlanmistir [13]. Bu dedektor
hedeften sacilan sinyalin ¢ok-yol bilesenlerini Gauss dagilimli rastgele vektor olarak

modellemektedir.



1.2 Tezin Amaci

Bu tez caligmasinda, yliksek ¢oziiniirliiklii bir radarin deniz kargasasi gibi piiriizlii
yiizeyler iceren bir ortamda calistig1 varsayilarak nokta benzeri hedefleri algilamasina
yonelik caligmalar yapilmaktadir. Piiriizlii yilizeylerden sagilan hedef sinyallerinin
radara gelis dogrultularim1 diizgiin kestirmek miimkiin olmadigindan, bu sinyaller
Gauss dagiliml rastgele vektor olarak modellenmektedir. Hedefe ait bilesenlerin yam
sira, radar tarafindan algilanan giiriiltii bilesenleri de hem kismi-homojen hem de
heterojen ortam senaryolar1 icin modellenerek test altinda olan hiicredeki giiriiltiiniin
kestirimi iki farkli yontem ile yapilmaktadir. Hedef ve giiriiltii bilesenlerinin
modellenmesine yonelik yapilan bu caligsmalarla, hedef sinyalinin gelis dogrultusunun
kestirilemedigi ve ortam kargasasinin homojen olmadigi durumlarda radarin tespit

olasiliginin arttirllmas1 amag¢lanmaktadir.

1.3 Organizasyon

Tez ¢alismasinin ikinci boliimiinde, oncelikli olarak Bolim 2.1°de sezim kuraminin
temelleri agiklanmaktadir. Daha sonra, Boliim 2.2’de birden fazla darbe ve alic1 anten
merkezi kullanilarak hedef tespitinin arttirilmasina yonelik gelistirilmig bir sinyal
isleme teknigi olan Uzay Zaman Uyarlama Isleme yonteminden bahsedilmektedir.
Cok boyutlu sinyallerin ele alindig1 bu yontemde hedef tespiti i¢in kullanilan ve
homojen ortamlara yonelik tasarlanan geleneksel uyarlamali sezim algoritmalari
ayrintili olarak agiklanmaktadir. Geleneksel uyarlamali sezim algoritmalarinin yani
sira, Boliim 2.3°de heterojen ortamlar icin gelistirilen uyarlamali dedektorlerden de
bahsedilmektedir. Ardindan, literatiirde bulunan ikincil veri seti ile ortak ilinti matrisi
kestirimi yOntemleri sirasiyla homojen, kismi-homojen ve heterojen ortamlar i¢in
ozetlenmektedir. ikinci boliim, radar tarafindan algilanan hedef sinyalinin coklu-yol
bilesenleri barindirmast durumunda kullanilabilecek tespit algoritmalar1 anlatilarak

sonlandirilmaktadir.



Tez calismasinin iiciincii boliimiinde, oncelikle kismi-homojen ortamlar i¢in ¢ok-yol
somiiriisii ile yeni bir dedektor tasarlanmaktadir. Onerilen bu yeni dedektoriin
ozellikleri ve matematiksel formiilasyonu sirasiyla Boliim 3.1 ve 3.2°de aciklanarak
performans analizi Bolim 3.3’de gergeklestirilmektedir. Daha sonra, gelistirilen
dedektoriin ortak ilinti matrisinin heterojen ortam senaryosu icin tekrar kestirimi
yapilmakta ve ikinci bir dedektor daha elde edilmektedir. Bu dedektoriin benzetim
sonuclart Bolim 3.3.2°de gosterilmektedir. Son boliimde ise yapilan c¢alisma

oOzetlenmektedir.






2. UYARLAMALI HEDEF SEZiMi

2.1 Sezim Kuram Temelleri

Radar, belirli bir bolgeye elektromanyetik dalgalar gonderen ve bolgede bulunan
nesnelerden yansiyarak geri donen bu dalgalar alarak igleyen elektronik bir sistemdir.
Sekil 2.1°de radar sinyalinin iletimi, bu sinyalin atmosferde yayilimi, bir hedefe
carptiginda bu hedeften yansimasi ve yansiyan sinyalin tekrar radar alicina gelmesi

stireclerindeki temel adimlar gosterilmektedir.

Génderilen Sinyal Q "
: Anten RO

=\ RARKRRN N
[ Lh . #
S £ ARNEEE L ~—.  Hedef
oo \ —_— ‘\-:_ s R B .
Vericr/Aher —P.\TFTE ) — & SRR < ':a—_% -
- S e : -
e r .

Alman
|5i.1.13.ra.1 / I

Sinyal Isleme
Unitest

— ! Al ——

— Hedef Tespit

Sekil 2.1: Bir radar sisteminin ¢aligma siirecindeki temel adimlar [14]

Radar sistemlerinin bircok farkli uygulama alani olsa da, temelde radarlar arama,
izleme ve goriintiileme olmak {iizere {i¢ isleve sahiptir. Tiim radar uygulamalar1 bu

temel iglevlerden en az biri kullanilarak gerceklestirilmektedir.

Sezim kurami, radara gelen sinyal icerisinde hedefe ait bilgi bulunup bulunmadigini
tespit etmeye dayanmaktadir. Tespit isleminin yapilabilmesi icin oncelikle bir esik
degeri belirlenmelidir. Bu esik degeri ortamdaki olas1 giiriiltii kaynaklarina bagh
olarak belirlenir. Esik degeri belirlendikten sonra, alinan sinyalin esik degerini gectigi

noktalarda hedefin var olduguna karar verilir.
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Darbeli radar sistemlerinde tespit karar1 gonderilen tek bir darbe tizerinden yapilabilir.
Ancak bu kullanim yaygin degildir ve tespit karar1 genellikle alinan bir ka¢ darbenin
beraber degerlendirilmesi iizerine yapilir. Tek bir darbeden alinan radar 6l¢iimii hizl
zaman verisi olarak adlandirilir. Bu veri analog-sayisal doniistiiriicti kullanilarak
orneklenenir ve her O6rnek menzil hiicresi olarak ifade edilir. Her bir darbe icin
hizl1 zaman verisi olusturularak radar 6l¢iimii menzil ve darbe bilesenlerinden olusan
iki boyutlu bir matris olarak ifade edilir. Darbeleri temsil eden boyut yavas zaman
verisi olarak adlandirilir. Hizli zaman - yavas zaman veri matrisi Sekil 2.2’de
gosterilmektedir. Ayn1 zamanda, bir radar birden fazla kanal da kullanabilmektedir. Bu
durumda, veri seti ii¢ boyutlu bir veri kiipii olarak tanimlanir. Veri kiipti kullanilarak
yapilan sinyal isleme caligmalarindan biri olan STAP ile ilgili bilgi Boliim 2.2°de

verilmektedir.

&
AVQ:?
4}\
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&

&
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Darbe Numarasi, Yavag Zaman

Sekil 2.2: Hizli zaman - Yavas Zaman Matrisi

2.1.1 ikili Hipotez Testi

Radara gelen sinyalde hedef var olmasi durumu incelenirken iki hipotezden birinin
dogru oldugu kabul edilir. Bu hipotezlerden biri radar 6l¢iimiiniin yalmizca giiriiltii
bileseninden olustugunu kabul eden sifir (null) hipotezidir ve Hy olarak ifade
edilmektedir. Diger hipotez ise radar Ol¢limiiniin giiriiltii ve hedef bilesenlerinin
toplamindan olustugunu kabul eden alternatif hipotezdir. Bu hipotez ise H; olarak
ifade edilmektedir. Radar 6l¢iimiiniin iki hipotezden hangisine en iyi uyduguna karar
verilerek hedefin var olup olmadig: belirlenir. Bu islem ikili hipotez testi olarak

adlandirilmaktadir.
Hy : giirtiltii

Hi : hedef + giiriiltii



Radarin karar verme mekanizmas1 hedefin oldugunu ve olmadigini savunan iki hipotez
arasindan en uygun sec¢imi yapabilecek sekilde tasarlanmalidir. Karar verme islemi
ortamdaki giiriiltii seviyesine gore uygun bir esik degeri belirlenerek yapilmalidir. Eger
radar tarafindan alinan sinyal esik degerini gecerse hedefin var oldugu kabul edilir. ikili
hipotez testi ile alinan tespit kararinin sonucunda dort farkli durum gozlemlenebilir.

Bunlar;

Hedef mevcutken H; hipotezinin dogru kabul edilmesi,

Hedef mevcut degilken H; hipotezinin dogru kabul edilmesi,

Hedef mevcutken Hy hipotezinin dogru kabul edilmesi,

Hedef mevcut degilken Hy hipotezinin dogru kabul edilmesi,

durumlaridir.

Radar sezim kuraminda sinyaller istatistiksel olarak ifade edilirler. Dolayisiyla,
iki hipotez de olasilik yogunluk fonksiyonlari ile tanimlanir. Hedef mevcutken
H; hipotezinin dogru kabul edilme olasihig1 Hedef Tespit Olasiligi (Pp) olarak

adlandirilmaktadir ve asagidaki formiil ile hesaplanir.

(o]

P(y>V;) =/V py(y|H1)dy

Hedef mevcut degilken H; hipotezinin dogru kabul edilme olasilig1 ise Yanlis Alarm

Olasiligi (Pra) olarak adlandirilmaktadir ve

(o)

P(y>V;) :/v py(y|Ho)dy

olarak hesaplanir. Kullanilan diger bir istatistiksel ifade de hedef mevcutken Hj
hipotezinin dogru kabul edilme olasihgidir ve Kagirma Olasiligi (Py) olarak
adlandirilir (Pyy = 1 — Pp). Sekil 2.3’de y parametresi ile modellenen skalar bir
verinin Hy ve H; hipotezleri altindaki olasilik yogunluk fonksiyonlar1 gosterilmektedir.

Sekilde goriilebilecegi gibi esik degeri diisiiriilerek Hedef Tespit Olasilig1 arttirilabilir;



fakat bu islem aym1 zamanda Yanlig Alarm Olasili§ini’n1 da arttirmaktadir. Bu durum
g6z Oniinde bulundurularak, karar verme mekanizmasi tasarlanirken ne oranda yanlis

alarma tolerans gosterilebilecegi belirlenmelidir.

0.40

Sekil 2.3: Radar Ol¢limiiniin Hyp ve H; hipotezleri altindaki olasilik yogunluk
fonksiyonlar1 [14]

2.1.2 Neyman-Pearson Teoremi

Radar cihazlarinda optimum esik degerini belirleyebilmek icin Neyman-Pearson
Kriteri yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu kriter, belirli bir Yanlis Alarm Olasilig
degeri asilmayacak sekilde, Hedef Tespit Olasiligi’n1 maksimuma c¢ikaracak esik
degerini bulmay: amaglamaktadir. Lagrange carpanlari olarak adlandirilan bu
optimizasyon probleminin ¢oziimii asagidaki fonksiyon maksimize edilerek bulunur
[15].

F=Pp+A(Ppa— @)

Bu optimizasyon probleminin ¢oziimii sonucunda asagidaki Benzerlik Orani Testi

olarak bilinen karar mekanizmasi elde edilir.

Ly 2yt 2

PyYYWTU >
py(y|Ho) Ijo

Bu test, Most Powerful test olarak da adlandirilir. Burada, y parametresi ¢oklu 6l¢iim
verisini ifade etmektedir. Bu ol¢iim verisinin Hy ve Hp hipotezleri altindaki olasilik
yogunluk fonksiyonlarinin tamamen bilindigi varsayilmaktadir. Benzerlik oran testine
gore iki olasilik yogunluk fonksiyonun orani esik degeri ile kargilagtirilir. Bu oran esik

degerinden biiyiikse H; hipotezi, kiiclikse Hy hipotezi dogru kabul edilir.
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Esik degeri hesaplanirken, dnceden belirlenmis Yanlis Alarm Olasiligi, Pr4 degeri

kullanilmaktadir [16].

Pry = L(y)(y|Ho)dy
= Jyagysay I O1HO)

2.1.3 Genellestirilmis Benzerlik Oram Testi

Radara gelen sinyalin Hy ve H hipotezleri altindaki olasilik yogunluk fonksiyonlarinin
tamamen bilindigini varsayan algoritmalar pratikte uygulanabilir degildir. Gergek
senaryolarda, olasilik yogunluk fonksiyonlar1 bilinebilse bile, fonksiyonlar i¢erisinde
bilinmeyen parametreler bulunmaktadir. Boyle durumlarda, Bilesik Hipotez Testi

yontemlerine bagvurulmaktadir.

Bilesik Hipotez Testi, Boliim 2.1.2°de anlatilan basit hipotez testinden farkli olarak
Hedef Tespit Olasiligi’min pdf icerisindeki bilinmeyen parametrelerin tiim olasi
degerleri icin maksimum degeri almasin1 gerektirir. Bu test Uniformly Most Powerful
(UMP) test olarak adlandirilir. Genellikle, UMP test elde edilemez ¢iinkii bilinmeyen
parametrelerin olas1 her degeri i¢cin maksimum Pp degerinin belirlenebilecegi en uygun
bolge birbirinden farklidir. UMP testi elde edilemediginde yaygin olarak kullanilan
yontemlerden biri Genellestirilmis Benzerlik Orani1 Testi (GLRT)’dir. Bu yontem ile
bilinmeyen parametrelerin Hy ve H; hipotezleri altinda kestirimi yapilir. Tahmini
olarak hesaplanan bu parametreler Benzerlik Oram1 Testi’'nde gercek degerlerinin
yerine kullanilir. Boylelikle bilesik hipotez testi, basit hipotez testine doniistiiriilmiis

olur.

Bilinmeyen bir 6 parametresi i¢in 6rnek GLRT asagida gosterilmistir.

maxgcq, f(y; 6) _ f(y;0)
maxgeq, f(¥:0)  f(y: )

Belirtilen GLRT testi i¢cin Asimptotik Optimalite’den bahsedilebilir. Yani, y =
(y[0],¥[1],...,y[N]) vektorii i¢in yeteri kadar gozlem verisi varsa (N — oo ) bilinmeyen

parametrenin kestirimi gercek sonucu verecektir.
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2.1.4 CFAR Ozelligi

Hedef tespiti yapilacak bir ortamda, parametreleri bilinen beyaz Gauss dagilimlh
giiriiltiic oldugu ve hedefin deterministik modellendigi varsayildiginda, Neyman
Pearson teoremine gore, tek bir darbe icin (N = 1) Ppy degeri asagidaki gibi ifade
edilmektedir [15].

Pra = GXP;Tzf
Bu formiilde 7 esik degeri ve 62 ortamdaki giiriiltii giiciidiir. Dolayisiyla, esik degeri

istenilen Pry degerine gore agsagidaki formiille hesaplanabilmektedir.
T =—021n(Prs) 2.1)

Sonu¢ olarak, Neyman-Pearson teoremi ile giiriiltiiniin olasilik yogunluk
fonksiyonunun bilindigi varsayilarak Hedef Tespit Olasilig1’m1 maksimuma ¢ikaracak
bir esik degeri belirlenmekte ve bu esik degeri radar Olclimiine ait tiim ¢oziiniirliik

hiicreleri i¢in ayn1 kabul edilmektedir.

Bir ¢ok senaryoda olasilik yogunluk fonksiyonuna ait parametreler ya bilinememekte
yada cok degisken olabilmektedir. Boyle durumlarda sabit esik degeri kullanan
dedektorlerin Hedef Tespit Olasig1 ciddi oranlarda diismektedir. Bu durumun 6niine
gecebilmek i¢in Sabit Yanlis Alarm Oran1 (CFAR) algoritmalart gelistirilmigtir. Bu
algoritmalarla tasarlanan dedektorler radar ol¢timii boyunca giiriiltiideki de8isimleri
takip ederek esik degerini bu degisimlere gore ayarlamaktadir. Boylece, giiriiltiiniin

degisken oldugu ortamlarda bile yiiksek performans gosterirler.

CFAR algoritmalarinda, hedefin varliginin incelendigi c¢oziiniirliik hiicresi test
altindaki hiicre olarak adlandirilir. Bu ¢oziiniirliik hiicresi etrafindaki referans hiicreler
olarak adlandirilan diger hiicrelerden bilgi toplanarak cevredeki giiriiltiiniin kestirimi
yapilir ((i%) ve her hiicre i¢in ayr1 esik degeri belirlenir. Esik degeri belirlenirken,
test hiicresi etrafindaki birkag¢ hiicre kasith olarak giiriiltii kestirimi islemine dahil
edilmeyebilir. Bunun sebebi, test altindaki hiicreye yakin hiicrelerde hedefe ait bilgi

bulundugu zaman esik degerinin gereginden yiiksek hesaplanmasini dnlemektir.
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Daha 6nce bahsedildigi gibi, radar ol¢iim verisi tek veya ¢ok boyutlu olabilir. Tek
boyutlu veriye tek bir darbeye ait 6l¢iim verisinin 6rneklenmesi ile olusturulan menzil
hiicreleri 6rnek gosterilebilir. Bu veri seti i¢in test hiicresi, koruma hiicreleri ve referans

hiicrelernden olusturulan CFAR penceresi Sekil 2.4’de gosterilmistir.

B Test Hiicresi
[ Koruma Hiicresi
[[] Referans Hiicre

1 .
- -

CFAR Penceresi

A
Y

Veri Penceresi

Sekil 2.4: Tek boyutlu CFAR penceresi

CFAR yontemi kullanildiginda, giiriiltii giiciiniin referans hiicreler iizerinden kestirimi
yapildig1 icin test altindaki hiicrenin esik degeri Denklem 2.1 yerine asagidaki

genellestirilmig formiil ile hesaplanmaktadir.
T =ac?

Burada, CFAR bir dedektor elde edilebilmesi icin & parametresinin sabit bir deger
olmas1 gerekmektedir. Bunun i¢in de, Py, degeri giiriiltii giiciiniin gercek degerinden

bagimsiz olmalidir [15].

Yaygin olarak kullanilan CA-CFAR ve OS-CFAR gibi CFAR algoritmalar1 skalar
bir veri olan giiriiltii giiciiniin kestirimine dayanmaktadirlar. Ilerleyen boliimlerde
anlatilacak olan STAP yoOntemlerinde ise kestirimi yapilacak veri vektdr ve
matrislerden olusmaktadir. Dolayisiyla, standart CFAR algoritmalar1 bu yontemler icin
uygun degildir. Genel bir tanim yapilmasi gerekirse, bir onceki paragrafta bahsedildigi
gibi, bir dedektoriin CFAR oldugunu sdyleyebilmek i¢in Pr4 degerinin biliinmeyen
parametrelerden etkilenmemesi gerekmektedir. Bunun saglanabilmesi i¢in de H
hipotezi altinda tanimli olasilik yogunluk fonksiyonu bilinmeyen parametrelerden

bagimsiz olmalidir.
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2.2 Uzay - Zaman Uyarlamah Isleme

Bir c¢ok radar sisteminde c¢evresel kargasanin hareketsiz oldugu veya c¢ok yavas
hareket ettigi varsayilir. Bu varsayim dogrultusunda, eger radar sistemi sabit
konuglandirilmigsa, darbe - Doppler isleme yontemi hareketli hedeflerin tespiti i¢in
yeterli bir yontemdir. Bu yontem kullanilarak tek bir menzil hiicresinden alinan
birden fazla darbe evreuyumlu islenir. Birden fazla darbenin evreuyumlu islenmesi ile,
hareketsiz nesneler doppler spektrumunda sifir merkez frekansi etrafinda toplanacaktir.
Dolayisiyla, bu yontem ile merkez frekansi sifirdan farkli olan hareketli nesneler

belirlenebilecektir.

Radar sisteminin hareketli oldugu durumda, hareketsiz nesneler Doppler
spektrumunda cok daha genis bir alan kaplayarak hareketli nesne karakteristigi
gostermeye baslarlar. Bu durumda, yavas hareket eden hedefler kargasadan
ayristirilamayabilir ve hedef tespiti i¢in daha farkli yontemlerin kullanilmasi
gerekir. Diger yandan, ortamda baraj giiriiltiisii yapan bir karistirict varsa, bu
karistiricidan yayilan sinyal 1s1l giiriiltiiye benzer sekilde tiim frekans spektrumunu
kaplayarak darbe-Doppler isleme ile hedef tespitini zorlastiracaktir. Bu olumsuz
sartlar altinda Sinyal Giiriiltii Orant’nin arttirilabilmesi i¢in Uzay-Zaman Uyarlamali

Isleme yontemleri gelistirilmistir [17].

Radar sinyal isleme algoritmalar1, Boliim 2.1°de bahsedildi8i gibi hizli zaman, yavas
zaman ve ¢oklu kanal olmak iizere li¢ farkli boyuttan gelen sinyali isleyebilir. Bu
algoritmalarda kullanilan ii¢ boyutlu veri kiipii ve temel sinyal isleme teknikleri
Sekil 2.5°de gosterilmektedir. Sekilde goriildiigii gibi, yukarida bahsedilen Darbe-
Doppler isleme tek bir menzil hiicresinden topladig1 darbeleri evreyumlu birlestiren tek
boyutlu bir sinyal isleme teknigidir. Uzay-Zaman Uyarlamali Isleme ise, hem birden
fazla alic1 kanali kullanarak uzayda hem de birden fazla darbe kullanarak zamanda tek
bir menzil hiicresinden topladig1 veriyi evre uyumlu birlestiren iki boyutlu bir sinyal

isleme yontemidir.
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Sekil 2.5: Cesitli sinyal igleme algoritmalarinin gosterildigi radar veri kiipii

Uzay-Zaman Uyarlamali Isleme kullanilarak, istenmeyen sinyaller hem Doppler
kaymasi ile zamanda hem de radara gelis acis1 bilgisi ile uzayda filtrelenir ve boylece
radarin hedef tespit olasilig1 biiyiik oranda arttirilabilir. Istenmeyen sinyallerden
biri olan alici cihaz kaynakli 1s1l giiriiltiiniin zaman veya frekans ekseni iizerinde
bir karakteristigi yoktur, dolayisiyla tiim aci-Doppler diizleminde esit dagilim
gostermektedir. Ote yandan, diger bir istenmeyen giiriiltii bileseni olan karistirici
sinyalleri (baraj bandinda) tiim frekans spektrumu iizerinde dagilim gosterdikleri
halde radara belirli bir dogrultudan gelirler. Dolayisiyla, uzamsal eksende sinirli bir
bolgededirler ve uzamsal filtreleme ile bastirilmalart miimkiindiir. Cevresel kargasa
ise biraz daha karmagiktir ve iki boyutta da bulunabilir. Radar platformunun sabit v
hiz1 ile gittigi diisiiniildiigiinde, antenin maksimum kazang ile baktig1 dogrultudan 6
radyan uzakliktaki hareketsiz sagicilardan gelen kargasa sinyalleri asagidaki Doppler
kaymasina sahiptir [15].
2v

Fp=—sin6

A

Anten hiizmesinin arka loblarindan gelen sinyalleri ihmal ettigimizde, her bir
doppler kaymasi1 tek bir agi degeri ile eglesecektir. Dolayisiyla, agi-Doppler
diizleminde cevresel kargasa diyagonal bir 6zellik gosterecektir. Boylece, tek boyutlu
darbe-Doppler isleme yontemi kullanildiginda kargasa igerisine gomiilebilecek

hedef sinyali, ac1 bilgisi ile kargasadan ayrigtirilabilecektir. Bahsedilen enterferans
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sinyallerinin uzay-zaman diizleminde nasil bir karakteristik gosterdigi Sekil 2.6’da

gosterilmigtir.

Sekil 2.6: Enterferans sinyallerinin uzay-zaman diizlemindeki goriintiisii [17]

Hizli zaman eksenindeki bir menzil hiicresinin hedefin varligina dair test edildigi

varsayildiginda, bu test hiicresinden elde edilen veri,
N = NyxN,

boyutlu bir vektor olmaktadir. Burada, N, kullanilan anten eleman1 sayisini belirtirken
N, darbe say1sin1 belirtmektedir. Bu vektoriin kompleks Gauss dagilimli oldugunu (y €

CN) ve kovaryans matrisinin M oldugunu diisiiniirsek
M=E {ny}

Hj hipotezi altindaki olasilik yogunluk fonksiyonu asagidaki gibi ifade edilir [2].

1

fly)= Wexp {—(yM_lyT)}

Genellikle, giiriiltiiniin  istatistiksel dagilim1 bilinse bile olasilik yogunluk
fonksiyonuna ait kovaryans matrisi gibi parametreler ya bilinememekte yada ¢ok
degisken olabilmektedir. Boyle durumlarda, Hedef Tespit Olasiligi’m arttirabilmek
icin Sabit Yanlis Alarm Orani’na sahip dedektorler gelistirilmistir. Boliim 2.1.4°de
anlatilan CFAR algoritmalar1 skalar veri kullanmaktadir. Cok boyutlu radar sinyal

isleme yontemlerinde ise islenen veriler vektor ve matrislerden olugmaktadir.
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Uzay-Zaman Uyarlamali Isleme’de kullanilan en yaygin yaklasim, CA-CFAR’da
oldugu gibi, test altindaki hiicrenin iki tarafindan esit miktarda referans hiicre alinarak
bu hiicreler ile test altindaki hiicrenin enterferans kovaryans matrisinin kestiriminin

yapilmasidir. Sekil 2.7°de referans hiicre secimi veri kiipii tizerinde gosterilmistir.

&
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&%

Faz Merkezi

Darbe

B Test Hicresi
[ Referans Hiicre

Sekil 2.7: Referans hiicreler kullanilarak enterferans kovaryans matrisinin kestirimi

Bir sonraki boliimde, referans hiicreler kullanilarak tasarlanan ve yaygin olarak

kullanilan uyarlamali hedef sezimi algoritmalar1 tanitilacaktir.

2.2.1 Geleneksel Algilayicilar

Hedef tespiti, alinan sinyale bagh giivenilir karar mekanizmasi tasarlandiktan
sonra ikili hipotez testinin coziilmesi ile gerceklestirilmektedir. Hp hipotezinin
secilmesi ile alinan sinyalin yalnizca giiriiltii bileseninden olustugu varsayilirken, H
hipotezinin secilmesi ile sinyalin hem giiriiltii hemde hedef bilesenleri icerdigine
karar verilir. Geleneksel uyarlamali hedef sezim algoritmalarinda, hedef sinyali
deterministik modellenirken giiriiltii sinyali Gauss dagilimli rastgele vektor olarak
modellenmektedir. Dolayisiyla, ilgili hiicreden alinan sinyalin ortak ilinti matrisinin
yalnizca giiriiltii bilesenine ait bilgi icerdigi varsayilmaktadir. Boliim 2.2°de belirtildigi
gibi bu matris genellikle bilinememekte ve kestiriminin yapilmasi gerekmektedir.

Bunun i¢in ¢esitli yaklagimlar gelistirilmistir.

Bu tez calismas1 kapsaminda, ilgili hiicredeki giiriiltiiniin ortak ilinti matrisi geleneksel

CFAR algoritmalarinda oldugu gibi referans hiicreler kullanilarak kestirilecektir.
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Referans hiicreler litetiirde ikincil veri (secondary data) veya egitme verileri (training

data) olarak da adlandirilmaktadir.

Bu boliimde, radar veri kiipli lizerindeki bir menzil ¢oziiniirliik hiicresinde hedef
olup olmadig test edilecektir. Hedefin noktasal oldugu ve radara gelis dogrultusunun

bilindigi varsayilmaktadir. Bu durumda, tespit problemi asagidaki ikili hipotez testi ile

Ozetlenebilir.
Hy:y=n, =m, k=1,...,K.
0°y Yk k 2.2)
Hi:y=op+n, y,=m, k=1,... K.
Burada, y ve y, (k= 1,...,K) sirasiyla test altindaki hiicreden ve her bir ikincil veriden

elde edilen veriyi temsil etmektedir. Ikincil verinin hedefe ait bilesen barindirmadig
varsayillmaktadir. Bu boliimde anlatilacak olan algoritmalar, ikincil verinin bagimsiz
0zdesce dagilmis kompleks Gauss dagilimli oldugunu ve test altindaki hiicrede
bulunan giiriiltii ile ayn1 spektral 6zellikleri paylastigin1 varsaymaktadir. Daha genel

giiriiltii modelleri Boliim 2.3°de anlatilmaktadir.

e nveng(k=1,...,N) sirasiyla test altindaki hiicrenin (birincil veri) ve referans
hiicrelerin (ikincil veri) giiriiltii bilesenleridir. 1ki farkli senaryo altinda ele
alinmaktadirlar. Tlki, ikincil verideki her elemanin ve birincil verinin ayni
kovaryans matrisi paylastigi senaryodur. (n,n; ~ CN(0,M)). Ikinci senaryo
ise birincil ve ikincil verinin ayni kovaryans matrisi paylastigir fakat birincil
verideki giiriiltii giicliniin skalar bir deger kadar farkli oldugu senaryodur
(n ~ CN(0,6>M),n; CN(0,M)). Ilk senaryo literatiirde homojen ortam olarak

adlandirilirken ikinci senaryo kismi-homojen ortam olarak adlandirilmaktadir.

e (o € Cbilinmeyen deterministik bir parametredir. Hedefin radara gelis dogrultusu

olan p’nin tamamen bilindigi varsayilmaktadir.
Eldeki senaryo icin Boliim 2.1.3’de bahsedilen UMP testi elde edilememektedir.

Bunun icin bilinmeyen parametrelerin kestirimine dayali Boliim 2.1.3’de bahsedilen

Genellestirilmis Benzerlik Orani Testi yontemine bagvurulmaktadir.
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Homojen ortam senaryosu i¢in olusturulan Genellestirilmis Benzerlik Orani Testi

asagida tanimlanmaktadir.

maxf(Yayla"'7Yk;a7M) Hl

aM > n
. <

ml\?le(Y7Y17"'7yk’M) H()

Denklemdeki 1 parametresi sabit Pry de8erini saglamak amaciyla belirlenen egsik
degeridir. Bu problemin ¢6ziimii sonucunda literatiirde Kelly’nin Dedektorii olarak
bilinen asagidaki algilayici elde edilmektedir [2].

H
piS”'y? S

Ty = — _ < N, (23)
(p'S~'p) (1 +%¥'S7'y) &,

Kismi-homojen ortam senaryosu icin olusturulan Genellestirilmis Benzerlik Orani

Testi ise asagidaki gibi tantmlanmaktadir.

max _f(y,yy,.--, Y & 0%,M) H,
a,02.M >
< N

2
V. 0° M
max fyyn-ve 0t M),

Bu problemin ¢oziimii ile literatiirde ACE olarak bilinen algilayici elde edilmektedir

[4].
_ H,
pS~ 'y S
Tace = — _ < n, (24)
(p'S™'p) (v'S7'y) A,

Denklem 2.3 ve 2.4°de kullanilan S matrisi,
1 i +
= 2 YiYk
K =1

ifadesinin yerine yazilmaktadir [2]. GLRT nin yan sira kullanilan diger bir ¢oziim
yontemi de iki basamakli GLRT dir. Bu yontemde oncelikle M’in biliniyor oldugu

kabul edilerek bir karar mekanizmasi olusturulur.
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Homojen ortam i¢in olusturulan karar mekanizmasi

: H
maxf(y,y1,- - ¥ &, M) £
. <
f(y,yl,---,Yk,M) HO

n 2.5

olarak ifade edilirken, kismi-homojen ortamlar i¢in olusturulan karar mekanizmasi

mgxrré%Xf(y,yl,---,yk;a,M) H

. Z (2.6)
n(lj_aixf<y7y17'~'7yk’M) HO

olarak tamimlanir [18]. Daha sonra, ikincil veri kullanilarak bulunan kovaryans
matrisi kestirimi 2.5 ve 2.6’da M’in yerine yazilir. Kovaryans matrisi kestiriminin
hesaplanmasinda kullanilan en basit yontem CA-CFAR’a benzer sekile ikincil verinin
ortalamasini almaktir. Sample Covariance Matrix (SCM) olarak bilinen bu kovaryans

matrisi kestirimi agagida gosterilmistir.
S f f
= Kl:lykyk

Sonug olarak iki basamaklit GLRT kullanilarak homojen ortam icin AMF olarak bilinen
dedektor elde edilir [3].
_ H,
. _p's y]2 >
AMF — 7 o T 1 <
p'S7'p g
Problem kismi-homojen ortam i¢in c¢oziildiigiinde ise 2.4’de tanimlanan ACE

dedektori elde edilmektedir.

Bolim 2.1.4’de bahsedildigi gibi eger tasarlanan dedektor Hp hipotezi altinda
bilinmeyen parametrelerden bagimsizsa CFAR 06zelligini sagliyor demektir. Kelly’nin
dedektorii ve AMF, homojen ortamlarda CFAR 6zelligi gostermektedir. ACE ise hem

homojen hemde kismi-homojen ortamlarda CFAR 6zelligine sahiptir.
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2.3 Heterojen Ortamlarda Uyarlamah Hedef Sezimi

Ortam kargasasi, diisik coziiniirliikkli radarlar kullamildiginda Merkezi Limit
Teoremine gore Gauss dagilimli modellenebilmektedir. Yiiksek ¢oziintirliiklii
radarlar kullanildiginda ise kargasadan yansiyarak radara geri donen sinyallerin
olasilik yogunluk fonksiyonlarmmin Gauss dagilimindan saptifi gozlenmistir. Boyle
durumlarda, kargasanin genligindeki ani yiikselmeler Gauss dagilimi varsayimina
gore belirlenen esik degerini gecmekte ve kargasanin hedefle karistirllmasina neden
olmaktadir. Bu sebeple, kargasanin olasilik yogunluk fonkiyonunun Gauss olmayan
dagilimlarla modellendigi hedef tespit algoritmalari tasarlanmaya baglanmustir.
Yapilan deneysel ve teorik calismalar, kargasanin bilesik-Gauss dagilimi ile iyi ve

kolay bir sekilde modellenebilecegini ortaya koymaktadir [6, 7].

2.3.1 Bilesik Gauss Dagilimi

Bilesik Gauss modeli, cevresel kargasadan sagilan sinyalin istatistiksel dagilimini

birbirinden bagimsiz iki farkl rastgele siirecin entegrasyonu olarak modellemektedir.

Burada, g(r) bileseni kompleks, sifir ortalamali ve Gauss dagilimhdir ve spekle
olarak adlandirilmaktadir. Ortamda bircok sagici yiizey bulunmasindan kaynaklh
cok kisa zaman araliklartyla gerceklesen ani dalgalanmalari modellemektedir. Diger
bilesen ise texture olarak adlandirilmaktadir ve sinyal zarfinda daha uzun siirede
meydana gelen dalgalanmalar1 modellemektedir. Sekil 2.8’de kargasanin genligindeki
degisimler zamana baglh gosterilmektedir. Burada darbe’den darbeye meydana gelen
hizl1 dalgalanmalar spekle bileseni ile modellenirken, geri planda ¢cok daha uzun siirede

meydana gelen dalgalanmalar zexture bileseni ile modellenmektedir.

Bilesik Gauss modelindeki fexture bileseninin speckle bileseninden ¢ok daha uzun

U

stirede degistigi goz oniinde bulundurularak modelin kullanimin1 kolaylastiracak yeni
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amplitude

time, s

Sekil 2.8: Deniz kargasast genliginin zamana bagli gdsterimi [5]

bir yontem ortaya koyulmustur [8]. SIRV olarak adlandirilan bu yonteme gore, tek
bir evreuyumlu isleme aralig1 kadar gorece kisa bir siire i¢in texture parametresinin
rastgele siire¢ yerine sabit bir rastgele degisken oldugu varsayilmaktadir. Bu durumda,

cok boyutlu bir vektor olan ortam kargasasi (¢ € CV) asagidaki sekilde tanimlanabilir.

c=/18

Burada, /T parametresi sabit bir rastgele degisken olarak tanimlanan texture
parametresidir. Bilesik Gauss dagilimli ¢ vektoriiniin N boyutlu olasilik yogunluk

fonksiyonu asagidaki gibi ifade edilir [1].

hN[(cTM_lc)]
Burada, M € CNXN parametresi ¢ vektoriiniin ortak ilinti matrisidir,
M=E {ccT}

ve hy(.) asagidaki gibi tanimlanir.

X

)=y [ v Ve 2)f(x)ar

Bilesik-Guss modeli ile uyumlu olan en bilinen genlik olasilik yogunluk fonksiyonlari
(apdf) Weibull dagilimi ve K dagilimi’dir. SIRV modeli ile sabit rastgele degisken
olarak taminlanan zexture parametresinin olasilik yogunluk fonksiyonu olan f(7), bu

apdf’ler tizerinden hesaplanmaktadir.
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2.3.2 NMF Dedektorii

Ortamdaki kargasanin baskin ve degisken oldugu durumlarda, hedef sinyalinin tespiti

icin gerekli ikili hipotez testi agsagidaki gibi yazilabilir.

Hy:y=c, Yi=¢C, k=1,....K.
Hy:y=ap+c, yi=¢, k=1,... K.

Yukarida belirtilen o ve p hedeften gelen sinyale ait parametrelerdir. Bu parametrelerin
ozellikleri Denklem 2.2 ile aynidir. Bilesik Gauss dagilimh giiriiltii bilesenini temsil

eden c,cy,...cx parametreleri ise SIRV modeli ile asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

C:\/Eg, ck:\/T_kglw kzlva

Bu parametrelerin genlik olasilik yogunluk fonksiyonlarinin Weibull ve K Dagilimi
ile modellenebilecegi bir onceki boliimde belirtilmigtir. Ancak bazi durumlarda,
ne Weibull ne de K dagilimi gercek veri ile yeteri kadar uyumlu olamamaktadir.
Ornegin; yiizeye yakin hareket eden radarlarda deniz kargasasinin genliginin Weibul
ve K dagilimlarindan saptigi gozlenmistir. Kargasanin apdf’inin yanhis veya eksik
modellendigi durumlarda algilayicilarin performansinda ciddi diisiisler yasandigi
gorliilmiistiir. Bu gozlemlere dayanilarak, texture parametresindeki degisimlerden

etkilenmeyen agagidaki NMF dedektorii tasarlanmigtir [9].

pmlyp A
hawr = + 1 T 1 < n7
(P"M'p) (yM™y) g

Ayni1 dedektor giiriiltiiniin Gauss dagilimli modellendigi ortamlar ic¢in ortak ilinti
matrisinin yapisinin bilindigi ancak giiriiltii seviyesinin bilinemedigi varsayilarak
[4]’de de tasarlanmigtir. Boliim 2.2.1°de ACE olarak belirtilen bu dedektor NMF’den

bagimsiz olarak gelistirilmisgtir.
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NMF dedektorii, giiriiltiiniin ortak ilinti matrisinin bilindigini varsaymaktadir.
Tamamen uyarlamali bir algilayic1 gelistirilebilmesi i¢in ortak ilinti matrisinin

bilinmiyor kabul edilmesi ve kestiriminin yapilmasi gerekmektedir.

2.4 ikincil Veri Kullamlarak Ortak ilinti Matrisi Kestirimi

Ortamdaki giiriiltiiniin homojen veya kismi-homojen varsayildig1 senaryolarda ikincil
verinin her bir elemaninin kovaryans matrisi asagida gosterildigi gibi aym spektral
ozelliklere sahiptir.

Elyiy)]=M, k=1,...,K.

Burada, y, € C¥(k = 1,...,K) parametresi referans hiicrelerden elde edilen veridir.
Hedefe ait bilgi barindirmadigi ve Gauss dagilimli oldugu varsayilmaktadir. Bu
durumda, ikincil verinin ortak olasilik yogunluk fonsiyonu asagidaki gibi ifade edilir.

& 1

F(¥i--5¥) =klel WGXP{—(yZM“yk)}

Eger K > N kosulu saglaniyorsa, ortak pdf’e ait kovaryans matrisinin En Yiiksek

Olabilirlik Kestirimi (MLE) degeri SCM olarak tanimlanmaktadir.

A

1 K
Mew = — ZykykT, k=1,....K.
Kkzl

Bilesik-Gauss dagilimi ile modellenen heterojen ortamlarda giiriiltii giici ikincil veri

setinin her elemaninda asagida gosterildigi gibi birbirinden farklidir.

Elyy'| # Ely\y}] # ... Elyxyg-

SIRV modeli ile tanimlanmis ikincil veri seti icin SCM kestirimi texture parametresi

ile kirletilecektir.

.1 K P .S ;
M:_ZYkYk :—Z’Fkgkgk ,k=1,....K.
K= K=
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Dolayisiyla, heterojen ortamlarda, SCM degeri speckle parametersi i¢cin CFAR
ozelligini saglarken fexture parametresi i¢in saglayamamaktadir. Bunun {izerine,
texture parametresindeki degisimlerden etkilenmeyen bir kovaryans matrisi kestirimi
yontemi Onerilmistir [10]. Bu yontem y, verisini normalize ederek SCM degerini
hesaplamaktadir. Normalize edilmis SCM (NSCM) olarak adlandirilan bu kovaryans

matrisi kestirimi,

kyf —1,....K @2.7)
=1 NYk Yk

Mw

sadece texture parametresi icin CFAR 0zelligini saglarken speckle parametresi
icin saglayamamaktadir. Bu tez calismasinda, heterojen ortamlar icin gelistirilen
uyarlamali dedektoriin kovaryans matrisi kestiriminde, hem texture hemde spekcle
parametreleri icin CFAR 06zelligi gosteren Fixed Point Estimate (FPE) olarak bilinen
yinelemeli (rekursif) bir kovaryans matrisi kestirim yontemi kullanilmaktadir [19]. Bu
yontem ile kovaryans matrisinine bir ilk deger atanmakta ve her yinelemede kovaryans
matrisinin kestirimi iyilestirilmektedir. Belirli sayida yinelemenin ardindan kestirim

degerlerinin birbirine yakinsadig1 gézlenmistir.

SIRV modeli ile tanimlanan giiriiltii bilesenine ait 7,7;,...,Tx parametrelerini
rastgele degiskenler olarak tanimlamak bu parametrelerin ortak olasilik
yogunluk fonksiyonunun bilinmesini gerektirmektedir. Genelde, bu fonksiyon
bilinemeyeceginden FPE yonteminde bu parametreler bilinmeyen rastgele degisken
yerine bilinmeyen deterministik parametre olarak ele alinmistir. Boyle bir durumda
ikincil veri setinin elemanlari, farkli giic degerlerine sahip ortak bir kovaryans matrisi
yapisini paylasan Gauss dagilimli vektorlere doniisiir. Bu senaryoda, ikincil verinin

ortak olasilik yogunluk fonsiyonu asagidaki gibi ifade edilir.

CORIRATE ; R —. Y EEAA)
VACITIREN 7 —IEWCXP Y Tk) Y

Burada, oncelikle M parametresi biliniyor kabul edilerek 7, degerlerinin en yiiksek

olasilikli kestirimleri hesaplanir.

A ykM_ Yk
Tk = —N
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Daha sonra, 7; parametresinin MLE degeri denklemde yerine yazilarak kovaryans

matrisin kestirimi yapilir ve asagidaki sonug elde edilir.

. N & f
My = — —ykyfl s kzl,...,K.
K= yi™M 'y,
Bu ifade, iteratif sekilde yazildiginda
. N & i
Y SR YV p—1,.. K.
K o)

k=1 ykT(MFPE )7IYk

geriye kovaryans matrisin ilk degerini (I\A/I;?E)) belirleme islemi kalir. Ik deger icin

bagvurulabilecek bir yontem Denklem 2.7 *daki NSCM matrisini kullanmaktir.

2.5 Coklu-Yol Yayilim Etkisi

Radar vericisi tarafindan gonderilen sinyaller aliciya bir¢ok farkli dogrultudan ve
zaman gecikmeleriyle ulagabilmektedir. Bu fenomen, literatiirde coklu-yol yayilimi
(Multipath Propagation) olarak adlandirilir. Boyle senaryolarda, hedeften geri
sacilarak radara gelen yankilar sadece goriis hattindan dogrudan gelen sinyal
bilesenlerinden olusmamakta ayni zamanda c¢oklu-yol bilesenleri de icermektedir.
Dolayisiyla, radar anteninin ana hiizmesi tarafindan aydinlatilan bolgedeki bir hedeften
geri sacilan sinyalin gercek gelis dogrultusu radar alicisi tarafindan belirlenen
dogrultudan daha farkli olabilmektedir. Boyle durumlarda, radar cihazi tarafindan
belirlenen (nominal) dogrultuyu hedeften gelen sinyalin gercek dogrultusu olarak

kabul eden algilayicilar performans kayb1 yasamaktadir.

Giirbiiz dedektorler (Robust Receivers) olarak siniflandirilan algilayicilar, gercek
ve nominal gelis dogrultularinin eslesmedigi durumlarda bir dereceye kadar hedef
tespitine izin vermektedir [18]. Bolim 2.2.1°de anlatilan AMF giirbiiz dedektorlere
ornek olarak gosterilmektedir. Bunun yani sira, SD (Subspace Detectors) olarak
bilinen algilayicilar kullanilarak daha giirbiiz dedektorler elde edilebilir. Bu

algilayicilar, coklu-yol yayilimi gibi sebeplerle gelis dogrultulari bozulmus hedef

26



sinyallerini alt uzay matrisi belirleyerek tespit etmeyi hedeflemektedir. Altuzay matrisi,
ortam karakteristigi ve hedeften yansiyan sinyalin ortamdaki davranigi biliniyor kabul
edilerek olusturulur. Alt uzay belirlendikten sonra, hipotez testinde kullanilacak olan

hedef sinyalinin gelis dogrultusu asagidaki gibi modellenir.

p=Hb

Burada, H € C¥ alt uzay matrisidir. Bu matrisin satirlar1 farkli dogrultulardan
alinan hedef sinyallerini, siitunlar1 ise alt uzay sayisim belirtmektedir. Diger b € C™!
parametresi ise, bilinmeyen katsay1 vektoriinii modellemektedir. Sonug olarak, hipotez

testi
Hy:y=n, Yi=n, k=1,...,K.

Hy:y=Hb+n, y,=n, k=1,... K.
olarak ifade edilir. Yukaridaki hipotez testine GLRT uygulanarak elde edilen Alt Uzay
Dedektorii (SD) asagida gosterilmistir [12].

. H
yM'HHM 'H)-HM 'y ¥

fsp = E— < n7
1+y' My Ho

Hedef sinyaline ait ¢oklu-yol bilesenlerinin modellenmesine yonelik daha ayrintili

bilgi bir sonraki boliimde verilmektedir.
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3. GELISTIRILEN UYARLAMALI HEDEF SEZIMi ALGORITMASI

3.1 Problemin Tanimi

Ortam giiriiltiisiiniin Gauss veya Gauss olmayan diger dagilimlarla modellendigi
uyarlamal1 hedef sezimi algoritmalar1 iizerine uzun yillardir calismalar yapilmaktadir.
Bu ¢alismalarin bir ¢cogu, radar alicisinda alinan hedefe ait sinyalin gelis dogrultusunun
(gercek dogrultu) verici antenden gonderilen sinyalin dogrultusu (nominal dogrultu) ile
ayni oldugunu kabul etmektedir. Hedeften sacilan sinyalin goriis hattindan direkt radar
alicisina geldigi senaryolarda bu varsayim biiyiik cogunlukla dogru kabul edilmektedir.
Ancak, cogunlukla hedeften geri sacilan sinyal bulundugu ortamla etkilesime girerek
Sekil 3.1°de gosterildigi gibi coklu-yol bilesenleri de icerecektir. Boyle bir senaryoda,
hedeften yansiyan sinyalin radara gelis dogrultusu biliniyor kabul edilerek tasarlanan

algilayicilarin hedef tespit olasiliklarinin dogal olarak diistiigii gdzlenmistir.

target

Sekil 3.1: Coklu-Yol Yayilimu [13]

Coklu-yol yayiliminin radar performansina etkisi uzun yillardir ¢alisiimakta olan bir
konudur. Radarin bulundugu ortamla ilgili baz1 6n bilgiler ve 151n izleme algoritmalari
kullanilarak hedefin ¢oklu yol bilesenlerinin davraniglarinin ¢éziimlenmesi ile hedef
tespitinin daha diizgiin yapilabildigi goriilmiistiir [11]. Literatiirde bu c¢alismalar
coklu-yol somiiriisii ile uyarlamali hedef sezimi olarak adlandirilmaktadir. Coklu-yol
yayiliminin disinda gercek ve nominal dogrultunun birbiri ile eslesmemesi bagka

bircok ¢evresel ve donanimsal sebepten kaynaklanabilir [18]. Boliim 2.5’de anlatilan
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alt uzay yaklasiml algilayici, gercek dogrultunun nominal dogrultudan farkli oldugu

bdyle senaryolarda hedef tespit olasiliginin arttirilabilmesi i¢in gelistirilmistir.

Yukarida bahsedilen yontemler kullanilarak gelistirilen algilayicilar, ¢oklu-yol
bilesenenlerinin davraniglarinin kestirimine dayanmaktadir. Ancak, hedeften geri
sacilan sinyaller piiriizlii bir yiizeye carptiklarinda Sekil 3.2°de gosterildigi gibi bir¢ok
farkli dogrultuda sacilirlar. Boyle bir yiizeyden yansiyarak radara geri donen hedef

yankilarinin davranislar: 6ngoriilebilir degildir.

|

Sekil 3.2: Sinyalin piiriizlii bir yiizeyden sacilmasi

Yakin gecmiste coklu-yol bilesenlerinin rastgele degiskenler olarak modellendigi
bir algilayic1 gelistirilmistir [13]. T-AMF olarak adlandirilan bu algilayici hedef
bilesenlerini, Gauss dagilimh giiriiltii icerisine gomiilii goriis hatti ve c¢ok-yol
bilesenlerinin iistdiisimii (superposition) olarak modellemektedir. Bu yontemde,
giiriiltii bileseninin ortak ilinti matrisi ikincil veri kullanilarak elde edilmistir ve ikincil

verinin test altindaki hiicre ile ayn1 spektral 6zelliklere sahip oldugu varsayilmistir.

Ilgili hiicredeki verinin ve ikincil veri setinin tiim elemanlarinin aym ortak ilinti
matrisine sahip oldugunu kabul eden varsayim homojen ortam modeli olarak
adlandirilmaktadir. Onceki boliimlerde bahsedildigi gibi, cevresel ve donanimsal bir

¢ok sebepten bu varsayim ¢ogunlukla dogru degildir.

Bu tez c¢alismasi kapsaminda tasarlanan dedektor hedef sinyalinin c¢oklu-yol
bilesenlerini goz Oniinde bulundurmaktadir. Ayrica, giiriiltii sinyali hem

kismi-homojen hemde heterojen ortam varsayimi i¢in modellenmistir.

Gelistirilen hedef sezim algoritmasi, Uzay Zaman Uyarlamali isleme teknigini
kullanmaktadir. Dolayisiyla, radara gelen sinyalin uzamsal olarak birbirinden ayrilmis

N, adet anten elemanindan (kanaldan) alindigi varsayilmaktadir. Radar dalga
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formunun ise N, adet 6zdes darbeden olustugu kabul edilmektedir. Hedef tespiti, uzay
ve zamanda alinan biitiin verinin evre uyumlu islenmesi ile gerceklestirilmektedir.
Bununla birlikte, alinan her darbe i¢in 6l¢tim verisi N, adet menzil ¢oziiniirlik
hiicresine boliindiigii varsayilmaktadir. Dolayisiyla, tiim Ol¢iimden N,xN,xN, adet
ornek elde edilmektedir. Bu drneklenmis 6l¢iim verisi Onceki boliimlerde bahsedilen

radar veri kiipii ile tamimlanir.

Hedefe ait sinyal bulunup bulunmadig1 her seferde tek bir menzil hiicresi incelenerek
gerceklestirilmektedir. Incelenen her hiicredeki N,xN, adet 6rnek N boyutlu (N =
NyxNp) siitun vektorii olarak siralanmaktadir. Birincil veri olarak adlandirilan bu vektor

(y € CM*1) agagida gosterilmistir.

(y117y127 7)’1N,,)T
(21, ¥22, -, yow,) T
y:
| N1 N2 s INaN,) T

Test altinda olan hiicredeki giiriiltii sinyalinin kestiriminde kullanilacak olan ikincil
veri seti, K (K > N) adet menzil ¢oziiniirliik hiicresinden toplanan N boyutlu siitun
vektorlerinden olusmaktadir. Bu vektorler y, € CV*! (k= 1,...K) parametresi ile ifade
edilmektedir. Ikincil veri setinin, hedefe ait sinyal barindirmadig: varsayilmaktadr.
Yukarida verilen bilgiler dogrultusunda hedef tespiti i¢in gerekli ikili hipotez testi

asagidaki gibi olusturulmustur.

Hy:y=n, yi=m, k=1,... K.
Hy:y=oap+s+n, y,=n, k=1,... K.

Burada,

e p € CV(||p||> = 1), hedeften gelen sinyalin goriis hatt1 bilesenin dogrultusudur.
Bu dogrulunun bilindigi ve radardan gonderilen sinyal ile ayni oldugu

varsay1llmaktadir.
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e o € C, bilinmeyen deterministik bir parametredir. Hedefin yansiticiligi ve
yayllim etkileri sonucu goriis hattindan gelen sinyalde meydana gelebilecek

kayiplart modellemektedir.

e s € CV, hedeften gelen coklu-yol bilesenlerini temsil etmektedir. Hedeften
yansiyan sinyalin piriizlii bir ylizeye carpmasi sonucu bir cok farkli
dogrultuda sacgilan bilesenleri modellemektedir. Merkezi Limit Teorime gore,
sifir ortalamali Gauss dagilimli kompleks vektor olarak modellenmistir. Orak

ilinti matrisi X parametresi ile gosterilmektedir ve bilinmedigi varsayilmusgtir.

e nve ng(k=1,...,K), sirastyla birincil ve ikincil verinin 1s1l giiriiltii ve ortam
kargasasi bilesenlerinden olusan enterferans sinyalidir. Kismi-homojen ortam ve

heterojen ortam i¢in iki farkl sekilde ifade edilmektedir.

Kismi homojen ortam icin bu parametreler kompleks, sifir ortalamali Gauss
dagilimhi rastgele vektor olarak modellenmislerdir. Ortak ilinti matrisleri

asagidaki gibidir.
Enn’]=tMve Elmn/] =M, k=1,...,K.

Yukaridaki ifadede, T parametresi birincil ve ikincil verinin enterferans sinyalleri

arasindaki giiriiltii giicti farkini temsil eden deterministik bir parametredir.

Heterojen ortamlar i¢in giiriiltii sinyalinin istatistiksel dagilimi Bolim 2.3.1°de
bahsedilen SIRV yontemi ile modellenmistir. SIRV yontemine gore birincil ve

ikincil verinin giiriiltii sinyali asagidaki gibi ifade edilmektedir.

n=+/tgandn, = /g, k=1,....K.

Burada, g ve g, bagimsiz, 6zdesce dagilmis, sifir ortalamali Gauss dagilimh
vektorlerdir. Deterministik modellenen T ve 7, parametreleri ise birincil verinin
ve ikincil veri setine ait her elamanin giiriiltii gii¢lerinin birbirinden farklh

oldugunu gostermektedir. Ortak ilinti matrisleri asagidaki gibidir.

Enn']=tMand Eloen/] = oM, k=1,...,K.
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Neyman-Pearson kriterine gore yukaridaki hipotez testine optimum ¢6ziim bulabilmek
icin GLRT uygulanmalidir. Simdiye kadar GLRT kullanilarak bir ¢ok dedektor
gelistirilmigtir. Bunlarin en baginda Boliim 2.2.1°de bahsedilen Kelly’nin dedektorii,
AMF ve ACE gelmektedir. Kelly’nin dedektorii ve AMF, hedefe ait sinyalin gelis
dogrultusunun tamamen bilindigi varsayilarak homojen ortamlar i¢in gelistirilmis
dedekorlerdir. ACE ise, hedef sinyaline ait aymi varsayimla fakat kismi-homojen
ortamlar icin gelistirilmistir. ACE dedektorii asagidaki karar mekanizmasi kullanilarak

ifade edilebilir.

max Ny a, 62,M) H,

aeC,c2eC,M=S >
max _ fo(y; 62, M) 1_7 >
o2ec,M=S 0

Burada, birincil veriye ait M matrisi yerine ikincil veriden elde edilen Sample

Covariance Matrix yazilmaktadir.

1 K
S:—Zyky,t,kzl,...,l(.
K5

Kismi-homojen ortamlarda M matrisi yerine SCM kullanilabilir, fakat heterojen
ortamlar icin SCM 1iyi bir kestirim degildir. Bundan dolayi, heterojen ortamlarda

kovaryans matrisinin kestirimi olarak Boliim 2.4°de bahsediln FPE kullanilmistir.

Birincil verinin H; ve Hy hipotezleri altindaki olasilik yogunluk fonksiyonlari sirasiyla

Denklem 3.1 ve 3.2°de verilmktedir.

{ —(y—ap)'M " (y—ap) }
62

exp
2
;o,0°,M) = 3.1
fily; @, 07, M) 7N 62N det(M) G-D
exp{ —7yTN2[’1y }
o
2
;05 M) = 3.2
foly: o7, M) N 2N det(M) 3-2)

Burada, bilinmeyen M matrisini sadece ikincil veri kullarak tahmin etmek hedef sinyali

yalnizca goriis hatt1 bilegseninden olusuyorsa kabul edilebilir bir varsayimdir. Ancak,
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hedeften yansiyarak radara geri donen sinyale ait ¢coklu-yol bilesenleri rastgele sinyal
olarak modellendigi zaman, H; hipotezi altinda bu varsayim dogru kabul edilemez.
Boliim 3.1°de belirtilen ikili hipotez testine gore, birincil verinin ortak ilinti matrisi,

H; hipotezi alinda M = tM + X olarak tanimlanmalidir.

3.2 Algilayic1 Tasarimi

Onceki boliimlerde, homojen ortam modeli kullamlarak gelistirilen dedektorlerin
deniz kargasas1 gibi yiizeylerin bulundugu senaryolarda iyi sonuglar vermediginden
bahsedilmigstir. Bu boliimde, kismi-homojen ve heterojen ortamlar icin ¢ok-yol
somiiriiliit GLRT tabanl1 yeni bir dedektor onerilmektedir. Bu dedektor asagidaki karar

mekanizmasini kullanmaktadir.

glf{)a( Tfl(y;a,M) H,
acC,Me >
< i, (3.3)

max _ fo(y;7,M)
reR, M=M Ho

Burada, fi(y;o,M) ve fo(y;7,M) birincil verinin sirastyla H; ve Hp hipotezleri
altindaki olasilik yogunluk fonksiyonlaridir ve 1; istenilen Py, e gore belirlenecek esik

degeridir. H; hipotezi altindaki olasilik yogunluk fonksiyonu,

expq —(y—ap)™M ' (y—ap)
{ }

filyaM) = N det(M)

olarak tamimlanmaktadir. Bu pdf’in ortak ilinti matrisi M, hem giiriiltii hem de ¢ok-yol

bilesenlerine ait bilgi barindirmaktadir ve asagidaki gibi ifade edilir.
M=1tM+X

Hy hipotezi altindaki pdf ise agsagidaki gibi tanimlanir.

_viM!
exp{—yl\f/[ y}

N TN det(M)

foly;,M) =
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Hp hipotezi, hedef var olmama durumunu temsil ettigi icin M matrisi ¢ok-yol

bilesenlerine ait bilgi barindirmamaktadir ve asagidaki gibi ifade edilir.

M=M

Karar mekanizmasi, AMF dedektoriine benzer sekilde ortak ilinti matrisinin giiriiltii
bileseni olan M’in biliniyor oldugu varsayilarak olusturulmus ve daha sonra ikincil
veri seti kullanilarak bulunan MLE degeri biliniyor varsayilan bu matrisin yerine

yazilmustir.

Hj hipotezi altinda taniml pdf, hedefe ait bilgi barindirmadigi icin M matrisinin MLE
degeri asagidaki gibidir.
M=M

H; hipotezi altinda ise, ortak ilinti matrisi hem giiriilti hem de hedefe ait bilgi
barmdirdig1 icin ikincil veri seti kullamlarak yalmizca M matrisinin MLE degeri

bulunabilmektedir. Bu deger yerine yazildiginda M matrisi asagidaki gibi ifade edilir.

M=1M+X

Onerilen  dedektoriin  tasarimi,  Oncelikle  kismi-homojen  ortamlar icin
gerceklestirilmektedir. Heterojen ortamlar icin ise giiriiltii bilesenine ait M matrisinin
kestirimi Fixed Point Estimate yontemi ile yapilarak kismi-homojen ortamlar i¢in

tasarlanan dedektorde yerine yazilmaktadir.

Kismi-Homojen Ortam:

Kismi-Homojen ortamlarda, algilayici tasarlanirken ikincil veri setine ait her elemanin
ayni spektral ozelliklere sahip oldugu varsayilmaktadir. Bu durumda, ikincil veri
setinin elemanlarinin ortak olasilik yogunluk fonksiyonuna ait kovaryans matrisinin
MLE degeri Bolim 2.2.1°de anlatildig1 gibi SCM’ye esit olmaktadir. Dolayisiyla,
Denklem 3.3’de tanimlanan GLRT, kism1 homojen ortamlar i¢in agsagidaki gibi yeniden

yazilir.
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max  fi(y;a,M) H,

aeC,Mew >
< M (3.4)
max  fo(y;7,.M
7eR, M= ( ) Hy

Bu karar mekanizmasindaki H; hipotezine ait ortak ilinti matrisi asagida gosterilmistir.
M=17S+X

Bu matrisin MLE degeri W olarak adlandirilan sinirli bir bolge igerisinden

belirlenecektir. Bu bolgenin matematiksel formiilasyonu asagida gosterilmistir.
1
Y= {M ~0,7>0: ||S'/>M'S!/2 - 2 < e} £>0, (3.5)

Bu ifadede, € parametresi ortamdaki ¢oklu-yol sinyali miktarim1 belirlemektedir ve
radar cihazinin bulundugu ortamla ilgili 6n bilgiler vasitasiyla belirlenmelidir. Sekil
3.3’de gosterilen belirsizlik bolgesi (W) H; hipotezi altindaki ortak ilinti matrisinin,
giiriiltii bilesenin ortak ilinti matrisine ne oranda benzedigini tanimlamaktadir.
Benzerlik miktar1 € ve T parametreleri ile belirlenmektedir ve € parametresinin aksine
T kestirimi yapilmasi gereken bilinmeyen bir parametredir. Coklu-yol bilesenleri
fazla oldugunda € degeri biiyiikk olmali dolasiyla W bolgesi genislemelidir. Tam
tersi durumda, yani c¢oklu-yol bilesenleri az oldugunda € degeri kiiciik olmali
dolasiyla W bolgesi daralmalidir. Bu durumda, € degeri sifir oldugunda coklu-yol
bilesenleri hesaplamalara katilmayacak ve onerilen dedektor ACE dedektorii ile ayni

karakteristigi gosterecektir.

™M + £

Sekil 3.3: Belirsizlik bolgesi W
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MLE degerinin hesaplanmasi gereken diger parametreler, H; hipotezine ait o ve H
hipotezine ait T parametreleridir. Hy hipotezi altinda T parametresinin MLE degeri

asagidaki gibi tamimlanir.

y'S~ly

o)
|

Bu deger yerine yazildiginda ve
X — SI/ZMflsl/Z

doniistimii yapildiginda Denklem 3.4°deki karar mekanizmasi asagidaki gibi yeniden

olusturulur.

. H

exp{—(y;—oup,) X(y,—aup;) +N} =

mas > Z m, (3.6)

o eC, Ae¥, det(X_l)\(Hy ”2) Hj,
1

Burada, y;, p; ve o parametreleri agsagidaki gibidir.

~1/2 S~'/p

Y. P = gy @ = oISl

yi =S

Y, ise Denklem 3.6’da ¥ olarak tanimlanan bolgenin X parametresine uyarlanmig
bi¢cimidir.

Y, ={X>0,7.>0: | X—1l|, <&}

Denklem 3.6’daki GLRT nin logaritmasi alindiginda dedektor

H,
>

t(e)= max |logdet(X)—(y;—oup;) X(y,—oup)+%| 25 (3.7)
OqGC,XG‘I‘x H()

seklinde ifade edilir.
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Dedektordeki y parametresi asagidaki ifadenin yerine yazilmisgtir.

ly,[*
N1 _ N
og( N +

Yukarida tanimlanan karar mekanizmasindaki bilinmeyen parametrelerin optimum

degerlerini bulabilmek i¢in asagidaki optimizasyon probleminin ¢dziilmesi gerekir.

max  logdet(X)—(y,—aip;) ' X(y,—aip;)
(Xl,X,TX
&
PN st |X—tda<e

(X],TXEC

Bu problemin coziilebilmesi i¢in bilinmeyen 7, parametresi 7, olarak tanimlan bir

sabite atanarak optimizasyon problemi tekrar yazilmistir.

/

max logdet(X)—(y,—aip;) X(y,—aip;)

o,
o)l st IX— 1|, <€ \ (3.8)
X>0
o eC

Bu optimizasyon probleminin ¢dziimii ile ¢ parametresi maksimize edilmekte ve X

parametresinin W, bolgesi i¢erisindeki optimum degeri bulunmaktadir.

Z(7) probleminin optimum sonucu agagida verilmistir.

ap =py
X*(%,) = Vodiag (A* (%)) V},

Burada, V( birimsel (unitary) matristir ve [13]’de ayrintili olarak anlatilmistir.

Denklem ??’daki, A (7;)* vektorii X matrisinin 6z degerlerinden olugsmaktadir:

(%) = A (&), AN ()]
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Bu vektoriin optimum sonucunu bulmak i¢in asagidaki optimizasyon problemi ¢oziiliir.

)
N

tmax Y log(A) — YAy

o i=1

PO st —gl<e i=1...N
A,'>0, i=1,....N

Optimizasyon probleminin ¢oziimii sonucunda her bir 6z deger 7, parametresine baglh

olarak asagidaki gibi bulunur. (y = |ly, —oup;||?)

A (%)

A7 (Ty) = min(7, + €, max (7, — €, )l,)), i=N

T+ &€, i=1,....N—1
(3.9

Daha sonra, Denklem 3.9’dan yola cikilarak Denklem 3.7 agsagidaki gibi tekrar

diizenlenir.
2 H,
r [[71]] >
t(e) =max G(t) +Nlog| —— | +N Z m4 (3.10)
T:E€R N Ho

Denklemdeki G(1,) fonksiyonu agagidaki gibidir.

N N
G(t) = Z Gi(t) = Z log A (7)) — YAR(Ty)-
i=1 j

i=1

Bir sonraki asamada, Denklem 3.8’de biliniyor kabul edilen 7, parametresinin kestrimi

yapilmalidir. Bu parametre agsagidaki optimizasyon problemi ¢oziilerek bulunur.

<@// n};ilx G(Tx)

s.t. T, >0
Denklem 3.11°deki G;(1,) bilesenleri asagidaki gibi ifade edilir (i = 1,...,N).

Gi(ty) =log(ty+€),i=1,....N—1
Gi(fx) = loglﬁ(fx) - ’}’lﬁ(fx), i=N

G(1,) fonkiyonunun davraniginin belirlenebilmesi i¢in iki durumun incelenmesi

gerekmektedir:
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1

Bu senaryoda, T parametresi asagidaki aralikta tanimlanmaktadir.
1 1
O0<-——e<,<-+e¢
Y Y

Bu durumda, G(7,) fonksiyonu agagidaki gibidir.

1.1. 0< 1, <¢

Nlog(t,+€)—y(t+€ , T, <1i_¢
G(z) = g(Tete)—y(n+e) x>y
(N —1)log(t+¢e)—log(y)—1 , T>5—¢
12. 7. > ¢
Nlog(t,+€&)—y(t+e) , <€
G(T) = { (N —1)log(T+¢€)—log(y)—1 , 3—E<T<1+te
(N —1)log(tc+¢€)+1log(t,—e)—y(T—€) Tx>)l,+8
I
2. €> 7

Bu senaryoda, T parametresi asagidaki aralikta tanimlanmaktadir.
1 1
——e<0< < —+¢
Y Y

Bu durumda, 7, parametresi negatif bir deger olamayacagi icin, G(7)

fonksiyonu asagidaki gibidir.

21. 0< 1. <¢

G(t) = (N —1)log(7,+€)—log(y)—1
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Oncelikle, 0 < € < 71, oldugunu varsayalim. Bu durumda, 7, < € iken, G(1,) artan
bir fonksiyondur. Ayn1 zamanda, 7, > € iken de (0, )l, + €] araliginda G(1y) artan bir
fonksiyondur. $imdi, 7, > %—i— € durumunu inceleyelim. Bu bolgede, G(1,) fonksiyonu

asagidaki gibidir.
G() = (N —1)log(, +€) +log(7. — &) — ¥(% — &)

Ikinci tiirevi sifirdan kiiciik oldugu icin,

d*G(y)
dt,?

<0,
bu fonksiyon icbiikey (konkav) 6zellik gosterir. Dolayisiyla [%, + €,00] araliginda T,
parametresinin optimum degeri asagidaki islem sonucunda belirlenir.

dG(ty)
dr,

=0 ‘Tx:Tx* .

G(1,) fonksiyonunun birinci tiirevi asagidaki gibidir.

dG(t) —yt2+ Nt +ye?—e(N—-2)
- (3.11)
dt, (e +€)(Tc—€)

Bu fonksiyonu sifir yapan kokler,

N —/N%—4y(e(N —2) — ye?)

Tl =

veE

olarak bulunur.

Bulunan 7, ve 7,2 ’nin uygun kokler olabilmeleri i¢in [)l, + €,00) araliginda olmalari
gerekir. T,;’in %, + € degerinden biiyiik olabilmesi i¢cin 1 — N sifirdan biiyiik olmalidir.
Ancak N > 1 oldugu icin bu deger positif ¢ikamaz. Bu sebeple, 7, uygun bir kok
degildir. Diger yandan, 7,»’in %, + € degerinden biiyiik olabilmesi i¢in 1 — N sifirdan

kiictik olmalidir. Dolayisiyla, 7y, degeri 3.11 i¢in uygun bir koktiir.
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Burada, 7, = +¢€ degerlerinin tiirev fonksiyonunu sonsuza gétiirdiigii goriilmektedir.

Ancak, ilgilenilen aralikta 7, > %,4— € oldugu i¢in bu degerler géz ardi edilebilir.

Incelenmesi gereken & > 71, bolgesinde de benzer sekilde G(t,) fonksiyonunu

maksimize edecek optimum deger T, olarak bulunur. Ozetle, yukaridaki islemler
sonucunda, G(7;) = YN ,G;(7,) fonksiyonun i¢ biikey bir fonksiyon oldugu

belirlenmistir. Bu fonksiyonu maksimize edecek 7, degeri asagidaki gibi bulunur.

. N+ /N2 +4ye(ye —N +2)
X 2,}/

(3.12)

Bu durumda, Denklem 3.10’da tanimlanan karar mekanizmasi, Denklem 3.12’ye bagh

olarak asagidaki gibi yeniden yazilir.

2y 2
t(€) = G(tx) + Nlog <;) = ns (3.13)

Heterojen Ortam:

Heterojen ortamlarda, algilayici tasarlanirken ikincil veri setine ait her elemanin farkl
spektral Ozelliklere sahip oldugu varsayilmaktadir. Boyle durumlarda, ikincil veri
setinin elemanlart olan y,(k = 1,...,K) vektorlerinin her birinin kovaryans matrisi

birbirinden farklidir.

Bu tez ¢calismasinda, heterojen ortamlar icin, ikincil verinin ortak pdf’ine ait kovaryans
matrisinin MLE degeri Boliim 2.2.1°de anlatildig1 gibi Fixed Point Estimate yontemi
kullanilarak belirlenmistir. Dolayisiyla, Denklem 3.3’de tanimlanan GLRT, heterojen

ortamlar i¢in asagidaki gibi yeniden tanimlanabilir.

max fi(y;o,M) H,

acC,Mew > n
1,
max  fo(y;7,M) ﬁo
TER,M:MFPE

Bu karar mekanizmasindaki, H; hipotezine ait ortak ilinti matrisi asagida
gosterilmektedir.

M = tMrpg + 2%
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Bu dedektoriin, kismi-homojen ortamlar i¢in tasarlanan dedektoérden tek farki giiriiltii

kovaryans matrisi olarak S yerine Mg pgr matrisini kullanmasidir.

3.3 Performans Analizi

3.3.1 Sistem Modeli

Bu tez calismasinda olusturulan sistem, ayni lokasyonda bulunan alic1 ve verici
antene sahip monostatik bir radar icermektedir. Bu anten, sensor dizisi olarak
tanimlanmaktadir. Sensor dizisi, birbirinden esit uzaklikta N, adet elemandan
olugmaktadir. Bahsedilen sistem Sekil 3.4’de gosterilmistir.

d

Sekil 3.4: Sensor dizisinin koordinat sistemi iizerinde gosterimi

Bozucu etki (aliasing) olusmasini Onlemek icin sensorler arasindaki uzaklik dalga
boyunun yarisindan (A/2) kiiciik olmalidir. Cizelge 3.1, sistem modeli icerisinde

kullanilan radar parametrelerinin listesini gostermektedir.

Boliim 3.1°de tanimlanan radar veri kiipiiniin benzeri Sekil 3.5°de tekrar ¢izilmistir.
Bu veri kiipiiniin boyutlar1 yavas-zaman, hizli-zaman ve anten faz merkezleri olarak

tanimlanmaktadir.
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Cizelge 3.1: Radar Parametreleri

Parametre Aciklama

N, SensoOr Sayisi
N, Darbe Sayisi

fe Tastyic1 Frekansi

A Dalga Boyu

d Sensorler Aras1 Mesafe

V4 Hedef Doppler Frekansi

Vg Hedef Uzamsal (Spatial) Frekansi

Hedefin goriis-hatti  bilegeninin  yavas-zamandaki gelis dogrultusu asagida

tanimlanmaktadir.

ad(vd) — [1 8(]'271’\/,1) > 8(j27'c(Np71)vd)]T

Gorlis-hatt1 bileseninin uzamsal (her bir anten faz merkezi i¢in) gelis dogrultusu ise

asagidaki gibidir.
as(Vs) _ [1 8(j27rvs) 8(j27r(Na—1)vs)]T
- >
g &
77777777777 7 ;‘2_' >
2 ¥
[ T77 7777 <
N, Yavas Zaman
‘N
L]
= ]
a
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s ~N
£ @2}
1
1 Darbe Np

Sekil 3.5: Radar Veri Kiipii
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Bu durumda, a,(v;) ve ag(vs) vektorlerinin Kronecker ¢arpimi ile goriig-hattindan

alinan veriye ait vektor asagidaki gibi olusturulur.

(adoaso)

ag.Ag
ap =a,(vg) ®as(vs) = a x ( ’ )

| (adeaSNa) J

Bir sonraki boliimde anlatilan benzetim sonuglart elde edilirken islem yiikiinii
azaltmak adina hedefin goriis hatt1 bileseninin gelis dogrultusu N, adet antenden tek
bir darbenin alindig: diisiiniilerek agagidaki gibi modellenmistir.

zZﬂ:%sin(O)

p=v(0)= ﬁ [l,exp

Burada, sinyalin dalga boyu olan A, 0.3 alinmistir. Anten dizisi elemenlar1 arasindaki
mesafe olan d, A/2 kabul edilmistir. Hedefe ait sinyalin, antenin ana hiizmesinin
maksimum kazancla baktig1 noktadan alindig1 varsayilarak 6 = O kabul edilmistir.

Bunlara ek olarak, hedefin uzak alanda (far field) oldugu diisiiniilmektedir.

Hedefin ¢ok-yol bileseni modellenirken, anten hiizmesinin ana lobundan 4 adet
ve yan loblarindan 4 adet olmak {izere toplam 8 adet cok-yol sinyali alindigi
varsayllmistir. Bu sinyallerin gelis dogrultular diizgiin dagiliml rastgele degiskenler
olarak modellenmigtir. Bu c¢ok-yol sinyallerinin genlikleri, goriig hatti bileseninin

genli8i olan o degerine baglh olarak agagidaki gibi hesaplanmaktadir.

Xi .
“Li=1,...,8.

VL

o=

Burada, x; parametresi sifir ortalamali, kompleks Gauss dagilimhidir ve cok-yol
sinyallerinin bir Onceki paragrafta bahsedilen gelis dogrultularint modellemektedir.
L parametresi ise, ¢ok-yol bilesenlerinde yansima ve sagilmaya bagli meydana gelen

kayb1 modellemektedir.
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Olusturulan hipotez testine gore, Hy hipotezi altinda birincil verinin ortak ilinti matrisi
hem giiriiltii hem de cok-yol bilesenlerine ait bilgi icermektedir ve asagidaki gibi
modellenmistir.

M = c’M+ 621+ X(a, L).

Hj hipotezi altinda ise birincil verinin ortak ilinti matrisi ¢ok-yol bilesenlerine ait bilgi
icermemektedir.

M = 6*M + 671

Ortak ilinti matrisinin 62M, o°I ve £(«, L) bilesenleri sirastyla kargasay1, alic1 cihazin
1s1l giiriiltiisiinii ve ¢ok-yol bilesenlerini temsil etmektedir. Kargasanin normalize

kovaryans matrisi M’in dagilimi asagidaki gibidir [20].

M(n,m) = e_(”_m)z/z,n = 1,dots,N,,m=1,...,N,.

Cok-yol bilesenine ait kovaryans matrisi

olarak modellenmektedir [13].

3.3.2 Benzetim Sonuclari

Bu boliimde, oOnerilen algilayicinin kismi-homojen ve heterojen ortamlar icin
performans analizi yapilmaktadir. Performans sonuclari, sabit bir Yanhs Alarm
Olasilig1, Py,, degeri i¢in SNR’a bagli Tespit Olasihigi, Py, grafikleri gizilerek elde

edilmektedir.

Yanlis Alarm Olasilig1, yani hedef mecvut degilken H hipotezinin dogru kabul edilme

olasilig1 asagidaki gibi ifade edilir.

Pra = P[t > n; Hol
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Hedef Tespit Olasiligi, yani hedef mevcutken H; hipotezinin dogru kabul edilme

olasilig1 ise asagidaki gibi gosterilebilir.

P; = P[t > n;H|

Boliim 3.1°de olugturulan hipotez testine gore, Py, ve P; deerlerinin kapali-form
ifadeleri bulunamayacagi i¢cin SNR - P; grafikleri Monte Carlo benzetimi ile
elde edilmektedir. Hesaplama yiikiinii azalmak adina, Py, degeri 1072 olarak
atanmugtir. Monte Carlo benzetimine gore, atanan Py, degerini saglayabilmek adina
esik degeri (1), 100/Pr, bagimsiz hesaplanamin ardindan belirlenmektedir. Esik
degeri belirlendikten sonra, karar mekanismasi (#) H; hipotezi altinda esik degeri
ile 10* kere karsilagtirilmaktadir. P; degeri, karar mekanizmasinin esik degerini
gectigi (hedef tespitinin dogru yapildig) karsilastirma (test) sonuglarina bagl olarak
hesaplanmaktadir. Her SNR i¢in P; degeri bu sekilde hesaplanarak SNR - P; grafikleri

elde edilmektedir.

Kismi-Homojen Ortam:

Kismi-homojen ortamlar icin gelistirilen ve Bolim 3.2°de detaylar1 aciklanan
dedektoriin performans analizi farkli senaryolarla ve farkli yogunluklardaki ¢ok-yol
etkisi altinda gerceklestirilmektedir. Kargilastirma yapmak amaciyla, Onerilen
algilayict ile birlikte Optimum Algilayici, ACE, AMF ve GLRT’nin (Kely’nin

Dedektorii) de performans sonuglar1 gosterilmektedir.

Optimum Algilayici, Denklem 3.3’de olusturulan Genellestirilmis Benzerlik Oran
Testi’ndeki kovaryans matrisi ile ilgili bilinmeyen parametrelerin (7,M,X) biliniyor
oldugu kabul edilerek tasarlanmistir. Dolayisiyla, GLRT sadece o parametresi
bilinmiyor varsayilarak coziilmiistiir. Optimum Algilayict i¢in karar mekanizmasi

asagidaki gibidir.

— H
(M —1,2 21
— -1 i -1 ’y (T Z) P‘ >
torr =y (TM) y—y' (tTM+Y) 'y+ ——
OPT ( ) ( ) y} (‘L’P[ E)fly <O

Mot (3.14)
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Daha sonra, ¢oklu-yol etkilerinin olmadig1 ve oldugu iki ortamda farkl € degerleri ile
N =16 ve K = 32 i¢in Onerilen dedektoriin davranist SNR — P, grafikler cizilerek
incelenmigtir. Kargilastirma yapabilmek amaciyla, grafikler iizerinde Optimum

Algilayici’nin da davranisi gosterilmektedir.

Sekil 3.6’da ¢oklu-yol etkisinin gozlemlenmedigi bir ortamda (L » 0) farkli € degerleri
icin gelistirilen dedektore ait SNR — P; grafigi gosterilmektedir. Onerilen Dedektor
icin, €& parametresinin ylikselmesi ortamdaki ¢oklu-yol etkisinin miktarinin arttigim
belirtmektedir. Oysa ki, ¢oklu-yol etkisi olmayan bir ortamda birincil verinin ortak
ilinti matrisinin giiriiltiiniin ortak ilinti matrisine benzemesi beklenmektedir (X ~ 0).
Dolayisiyla, Sekilde de goriildiigii gibi, € de8eri arttikca gelistirilen dedektoriin Py
degeri Optimum Algilayiciya gore diigmektedir.

N=16,K=32r=3

1 T : - f,,.,___j R
—4—¢ = 0.01 7
091 |———¢=003 ?"( 1
¢ = 0.06 4!
08 [-—- = 0.07
e=0.1 .
0.7 Optimum RX %
0.6
i
o 05 4
04 f i
L I k|
0.3 AR
0.2 f /,,/ 7
*’JJ - ./.
01 *._j.ec— R
De i o il _.t *.w: — I I
-10 5 0 5 10 15 20
SINR [dB]

Sekil 3.6: Onerilen Dedektoriin Cok-Yol Etkisiz Ortamda P; - SNR Grafigi, N = 16,
K =32, P, =102

Sekil 3.7°de ise ayn1 analiz ¢oklu-yol etkisi altinda (L = 15 dB) gerceklestirilmektedir.
Bir oOnceki paragrafta bahsedildigi gibi, € parametresinin yiikselmesi c¢oklu-yol
etkisinin arttiZimi belirtmektedir. Dolayisiyla, coklu-yol etkisi goriillen bir ortamda
birincil verinin ortak ilinti matrisi giiriiltiiniin ortak ilinti matrisinden coklu-yol
miktarina baglh olarak uzaklasacaktir (X # 0). Bu sebeple, Sekil 3.7°de goriildiigii gibi,

€ degeri arttikca gelistirilen dedektoriin performansi artis gostermektedir.
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N=16,K=32r=3

1 :;;4;::!?*'* -
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_____ e=0.07
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Optimum RX
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SINR [dB]

Sekil 3.7: Onerilen Dedektoriin Cok-Yol Etkisi Altinda P; - SNR Grafigi, L = 15 dB,
N=16,K=32,P;, =102

Cizelge 3.2’de, Sekil 3.6 ve Sekil 3.7°deki iki farkli ortamin karsilatirmasi
yapilmaktadir. Karsilastirma, P; degeri 0.9 iken gelistirilen dedektoriin optimum
dedektore gore kaybi hesaplanarak gerceklestirilmektedir. Cizelgeye gore, &€
parametresi 0.05 ve iizeri degerler aldiginda dedektoriin davranisinin ¢oklu-yol etkisi
altinda Onemli oranlarda degismedigi goriilmektedir. Buna bagh olarak, asagidaki
diger performans analizi grafiklerinde, gelistirilen dedektoriin € degeri 0.05 degerine

atanmagtir.

Cizelge 3.2: Optimum Dedektore Gore Hesaplanan Kayip (dB), P; = 0.9

€ | Coklu Yol Etkisi Yok (L » 0 dB) | Coklu-Yol Etkisi Var (L = 15 dB)
0.01 3.18 7.50
0.03 3.30 6.33
0.05 3.93 5.34
0.07 4.57 5.17
0.1 5.03 5.08

Sekil 3.8’de Onerilen Dedektor’iin davranisi ¢oklu-yol etkisi gozlemlenmeyen bir
ortamda (L » 0) Optimum Dedektér, AMF, Kelly’nin Dedektorii (GLRT) ve
ACE ile karsilastirllmaktadir. Boyle bir ortamda, biitiin dedektorler yaklasik olarak

aym performans: sergilemektedir. Onerilen Dedektor’iin performasinin daha diisiik
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Sekil 3.8: Coklu-Yol etkisiz ortamda Onerilen Dedektér (¢ = 0.05), Optimum
Dedektor, AMF, GLRT ve ACE i¢in P; - SNR grafigi, N = 16, K = 32,
Pry=1072

cikmasinin sebebi, coklu-yol etkisi gozlenmedigi halde € parametresine deger
atanmasidir. Coklu-yol etkisi yokken, € degeri arttikca birincil verinin gercek
kovaryans matrisi ile hesaplanan kovaryans arasindaki fark artmaktadir. Bu sebeple,

bu senaryoda gelistirilen dedektoriin performansi € degeri arttikca diismektedir.

Sekil 3.9°da Onerilen Dedektor’iin davramgt Optimum Dedektér, AMF, GLRT
ve ACE ile coklu-yol etkisi alinda (L = 30 dB) karsilastiriimaktadir. Bu
senaryoda, GLRT ve ACE dedektorlerinde ciddi performans kaybi goriilmektedir.
Bunun sebebi, bu dedektorlerin vericiden gonderilen sinyalin dogrultusunu alinan
sinyalin gercek dogrultusu kabul etmeleri ve bu dogrultudan sapan sinyalleri
hedef olarak tespit etmemeleridir. Bu sebeple, ¢oklu-yol senaryolar1 i¢in giivenilir
sonu¢ verememektedirler. Boyle algilayicilar, literatiirde secici dedektorler olarak
adlandirilmaktadir [18]. Diger yandan AMF dedektoriit GLRT ve ACE kadar segici

bir dedektor olmasa da, Onerilen Dedektor’e gore performans diisiiktiir.

Sekil 3.10°da Onerilen Dedektér’iin davranis1 diger dedektorler ile siddetli coklu-yol
etkisi altinda (L = 15 dB) karsilastirilmaktadir. Bu senaryoda, ¢oklu-yol etkisi bir
onceki senaryoya gore daha fazladir. Dolayisiyla, GLRT ve ACE dedektorlerinin
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N=16,K=32,¢=005r=3
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Sekil 3.9: Coklu-Yol etkisi altinda Onerilen Dedektor (€ = 0.05), Optimum Dedektor,
AMF, GLRT ve ACE i¢in P; - SNR Grafigi, L = 30 dB, N = 16, K = 32,
Py =1072

performansi cok daha fazla diisiis gostermektedir. Diger yandan, Onerilen Dedektor’iin
AMPF e kiyasla performans artis gostermektedir. Ornegin; 6nerilen dedektoriin AMF’e
gore kazanci L = 30 dB oldugunda yaklasik 2 dB iken L. = 15 dB oldugunda 10 dB’ye
yiikselmektedir (P; = 0.9).

Sekil 3.11°de, € = 0 oldugu durumda Gelistirilen Dedektor’iin ACE ile aym
karakteristigi gosterdigi SNR — P; grafikleri ile gosterilmektedir. Bunun sebebi, €
sifir kabul edildiginde, denklem 3.13’deki karar mekanizmasinin agsagidaki gibi ifade

edilmesidir. Bu ifade, #,.; 'nin monoton azalan fonksiyonudur.

Iyl
1(0) =1 LA L
©) %Qm—mmw

Boliim 2.1.4°de bir GLRT nin CFAR olabilmesi i¢in Hp hipotezi altinda tanimli
olasilik yogunluk fonksiyonunun bilinmeyen parametrelerden bagimsiz olmasi
gerektigi sOylenmistir. Buna bagli olarak, Sekil 3.12°de, Gelistirilen Dedektor’iin
davramg1 giiriiltii giiciinii temsil eden 7 parametresindeki degisime bagli olarak Esik

Degeri - t grafigi ile incelenmektedir. Sekilde goriildiigii gibi, Onerilen dedektor
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Sekil 3.10: Coklu-Yol etkisi altinda Onerilen Dedektor (€ = 0.05), Optimum Dedektor,
AMF, GLRT ve ACE igin P; - SNR Grafigi, L = 15 dB, N = 16, K = 32,
Pry =102
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(a) Coklu-Yol Etkisiz Ortam (b) L =30dB.

Sekil 3.11: Onerilen Dedektor ve ACE igin P; — SNR grafigi, N = 16, K = 32, and
Pr =102

T parametresindeki de8isimlerden biiyiik oranda etkilenmemektedir. Diger yandan,
T-AMF ve AMF dedektorlerinin esik degik degeri T parametresindeki degisime bagh

stirekli artis gostermektedir.
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N=16, K= 32, ¢=0.05

500 : : ; ; :
—&— T-AMF _
450 | —&— Onerilen Dedektér s o
b AMF L
400 [ GLRT %,ﬁ.d_‘_ﬁ- ]
—+—ACE Wl
350 0
o
T 3001 o
o
e &
Jis) AT
0 250 A
X~ o
W 200 A
o
150 & &
100 . "’F{ '
B
5047 5—5—a—T0
—a—a—a—a—a8—8
r+—a——E——E__E_E__E_E_E
A — e e e e e
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Olgeklendirme Faktord 1

Sekil 3.12: Onerilen Dedektor (€ = 0.05), T-AMF, AMF, GLRT ve ACE icin Esik
Degeri - 7 grafigi, L=15dB,N =16, K=32, Pr, = 1072

Heterojen Ortam:

Denklem 3.3°de olusturulan karar mekanizmasinda giiriiltiiniin ortak ilinti matrisinin
kestirimi ikincil veri kullanilarak yapilmaktadir. Bu GLRT de Hj hipotezi altinda ortak
ilinti matrisi

A

M=M

olarak hesaplanirken H hipotezi altinda asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

M=1tM+X

Heterojen ortamlarda, ikincil verinin her bir elemaninin farkli giiriiltii giictine sahip
oldugu varsayilmaktadir. Boyle bir senaryoda, oncelikle M yerine sirasiyla SCM,
NSCM ve FPE yontemleri ile kestirimi yapilan ortak ilinti matrisi kullanilarak dnerilen
dedektoriin performans analizi gerceklestirilmistir. Performans analizi grafiklerinde
ayrica Optimum Algilayici’nin da sonuglar1 gosterilmektedir. Optimum Algilayici
olarak, denklem 3.15’de kismi -homojen ortamlar i¢in kullanilan algilayici, heterojen

ortamlar i¢in de kullanilmustir.
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Sekil 3.13: Onerilen Dedektor’iin (€ = 0.05) ¢oklu-yol etkisiz ve heterojen bir ortamda
P, - SNR Grafigi, N=8, K =16, Ps, = 102

Sekil 3.13’de, gelistirilen dedektoriin performans analizi giiriiltiiniin heterojen
dagilimli oldugu bir ortamda ve ¢oklu-yol etkisi gozlemlenmeden gerceklestirilmistir.
Grafikte goriildiigii gibi, giiriiltiiniin referans hiicrelerde homojen dagilimli oldugunu
varsayan SCM yontemi en kotii performansa sahiptir. Referans hiicrelerden kestirimi
yapilan ortak ilinti matrisini normalize ederek dedektor igerisinde kullanan NSCM
yontemi ile SCM’den ¢ok daha iyi sonug vermektedir. Iteratif bir metodla ortak ilinti

matrisinin kestirimini yapan FPE yontemi ise en iyi performansi sergilemektedir.

Sekil 3.14’de, gelistirilen dedektoriin performans analizi giiriiltiiniin heterojen
dagiliml oldugu bir ortamda fakat bu sefer ¢coklu-yol etkisi altinda gerceklestirilmistir.

Grafikte goriildiigii gibi, bu senaryoda da FPE yontemi en iyi performansa sahiptir.

Sekil 3.15°de, gelistirilen dedektor literatiirde bulunan diger dedektorler ile heterojen
ortamda ve c¢ok-yol etkisi altinda karsilagtirilmistir. Tiim dedektorler ortak ilinti
matrisi kestirimi olarak FPE yontemi ile elde edilen MFPE matrisini kullanmaktadir.
Kismi-homojen ortamlar icin elde edilen grafiklere benzer sekilde, heterojen ortam
senaryosunda da oOnerilen dedektor ¢oklu-yol etkisi altinda diger dedektorlere gore

daha 1yi sonu¢ vermektedir.
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Sekil 3.14: Onerilen Dedektor’iin (€ = 0.05) ¢oklu-yol etkisi altinda ve heterojen bir
ortamda P; - SNR Grafigi, L =30dB,N=8,K =16, Pr, = 102

FPE yonteminin tercih edilmesinin diger bir sebebi, Boliim 2.1.4°de bahsedildigi gibi
hem ortak ilinti matrisi hem de hiicreden hiicreye degisen giiriiltii giicii i¢in CFAR

ozelligi gostermesidir.
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Sekil 3.15: Heterojen ortamda Onerilen Dedektor (€ = 0.05), AMF, GLRT ve ACE
icin P, - SNR Grafigi, L =30 dB, N =16, K =32, Pr, = 1072
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4. SONUC

Bu tez calismasinda, nokta benzeri hedeflerin ¢oklu-yol somiiriisii ile uyarlamali
sezimi kismi-homojen ve heterojen ortamlarda ele alinmigtir. Kismi-homojen ortam
senaryosu i¢in dedektor gelistirilirken birincil verinin ortak ilinti matrisinin ikincil veri
ile kestirimi yapilan ortak ilinti matrisinden skalar bir giiriiltii 6l¢eklendirme faktorii
kadar farkli oldugu varsayilmistir. Bu senaryoda ikincil verinin her bir elemaninin
aymi spektral ozellikleri paylastig1 diisiiniilerek ortak ilinti matrisi kestirilmektedir.
Heterojen ortam senaryosunda ise ikincil verinin her bir elemanina ayni kovaryans
matrisi paylastif1 fakat giiriiltii giiclerinin birbirinden birbirinden farkli oldugu
diisiiniilerek birincil verinin ortak ilinti matrisi kestirimi yapilmistir. Giiriiltii sinyalinin
disinda hedef sinyalinin modellenmesine yonelik de calismalar yapilmistir. Hedef
sinyali, deniz kargasas1 gibi piiriizlii bir ylizeyden yansidig1 varsayilarak, goriis-hatti
ve coklu-yol bilesenlerinin iistdiisiimii olarak modellenmistir. Daha sonra, birincil
verinin hem giiriiltii bilesenine hem de hedefin ¢oklu-yol bilesenine ait bilgi barindiran
ortak ilinti matrisinin ikincil veri ile elde edilen matrise benzedigi varsayilarak
Genellestirilmis Benzerlik Orami Testi olusturulmustur. Birincil verinin ortak ilinti
matrisi ile ikincil veriden elde edilen matris arasindaki benzerlik giiriiltii 6lceklendirme
faktoriine baghdir. Ayn1 zamanda, benzerlik bolgesi ¢oklu-yol miktarinin sikligina
gore ayarlanabilmektedir. Yapilan performans analizleri onerilen dedektoriin ACE’ye
benzer sekilde giiriiltii Olceklendirme faktoriindeki degisimlerden biiyiik olciide
bagimsiz oldugunu ve coklu-yol etkisi altinda geleneksel dedektorlerden daha iyi

performans gosterdigini ortaya koymustur.
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