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OZET(:E 

Ozbaiflammb siire<;ler i<;in dizisel bir smiflandlrma yontemi 
sunulmaktadlr. Sabit saYlda ornek kullanan sistemlerden farkb 
olarak, daha <;abuk smiflandlrma karan aldlifl bilinen onerilen 
yontem, deifi�ken saYlda ornek kullanan Wald'm dizisel olastllk 
oran testini (SPRT) kullanmaktadlr. Slmjlandmlacak siire<;lerin 
ozbaiflamm katsaYllarmm bilindiifi ama siire<; deifi�intisinin 
bilinmediifi varsaytlml�tlr. Bu ko�ullar altmda genellenmi� 
olastllk oram testi (GLRT) <;lkanlml� ve testin dizisel <;ab�maSl 
a<;lklanml�tlr. Son olarak, onerilen yontemin sabit ve doner 
kanatb radar hedejlerinin smiflandmlmasl iizerine uygulamasl 
ger<;ekle�tirilmi�tir. 

ABSTRACT 

A sequential method for the classification of the autoregressive 
processes is presented. Different from the conventional detec­
tors having fixed sample size, the suggested method uses Wald's 
sequential probability ratio test (SPRT) which is known with 
faster decisions and has a variable sample size. It is assumed 
that the coefficients of the filters generating the autoregressive 
processes are known; but the variance of process is unknown to 
the detector. Under these conditions, the generalized likelihood 
ratio (GLRT) is derived and its sequential operation described. 
Finally, the suggested algorithm is applied to the classification 
of fixed and rotary wing targets. 

1. GiRi� 

Hedef tespltl ve slmftandmlmasl radar sistemlerinin temel 
i�levlerindendir. Bu i�levin yiiksek giri�im - giiriiltii altmda 
giivenilir ve dii�iik gecikme ile yapllmasl sistemin 
genel ba�anmml etkilemektedir. Tespitin ardmdan gelen 
slmftandlrma i�levine aynlan siirenin klsaltllmasl, sistemdeki 
diger i�levlere aynlan siirenin artmasml ve kaynaklann daha 
verimli �ekilde kullamlmasml saglamaktadlr. Bir oroek vennek 
gerekirse klsa siirede tespit ve slmftandlrma yapllabilmesi aym 
anda izlenen hedef saYlsmm artmasml veya arama yapllan 
alanm biiyiitiilmesini saglayabilir. 
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Radar hedef tespiti literatiirde uzun siiredir yer alan ve iyi 
bilinen bir konudur. Buna ragmen tespit siiresinin azaltllmasma 
ili�kin c;ah�malar literatiirde goreceli olarak daha az bulun­
maktadlr. Radar sistemlerinde hedef tespiti genellikle birden 
fazla (c;oklu) darbe iizerinden yapllmaktadlr. Bu amac;la tipik 
olarak sabit boyutlu bir oroekleme vektorii kullamlmaktadlr. 
Toplanacak oroek saylSl, tarama bolgesinin en uzak nok­
tasmda olan en kiic;iik kesit alanh hedef dii�iiniilerek, yani en 
kotii senaryo goz oniine ahnarak sec;ilmektedir. Sabit saYlda 
oroek toplandlktan soma bu oroekler toplu �ekilde i�lenerek 
karar verilmektedir. Oroekleme adedi sistem gereklerine gore 
c;ah�ma oncesinde sec;ilmektedir [1] . 

C;ok oroekli tespitte bir diger sec;enek de dizisel olaslhk 
oran testi (Sequential Probabilty Ratio Test - SPRT) adl ver­
ilen yontemdir [2, 3] . Bu yontemde oroek adedi degi�kendir 
ve toplanan her oroegin ardmdan bir karar almmaya c;ah�lhr. 
Testin biti� siiresi giri� verisinin "kalitesine " baghdlr. iki hipote­
zli durumda, bu yontemin sabit slmftandlrma hatasl ko�ulu 
altmda ortalama karar verme siiresi baklmmdan en iyi yontem 
oldugu bilinmektedir [2, 4] . Aynca bu yontemde oroek saYlsl 
sistemin kendisi tarafindan belirlendiginden c;evrimic;i (online) 
sinyal i�leme uygulamalan ic;in de uygundur [5] . 

SPRT yonteminde girdilerin i�lenmesi sonucu olu�an anhk 
skora bagh olarak karar verilir. Ortalama oroek adedi, istenilen 
birinci ve ikinci tipten olaslhk hatalanm kar�llayan oroek adet­
lerinin ortalamasma e�ittir. Aym ko�ullar altmda sabit oroek 
kullanan ve en iyi karar veren sistemlere klyasla bu yontemin 
%50 daha az oroek gerektirdigi bilinmektedir [3]. Bu bildiride 
SPRT yonteminin hedef slmftandlrmasmda kullamrm ince­
lenecektir. 

Bildiri kapsammda hedeftere ait giic; izge yogunluk (Power 
Spectral Density - PSD) fonksiyonlan modellenecektir. Bu 
kapsamda ozbaglammh siirec;ler (auto-regressive - AR) kul­
lamlacaktlr. Ozbaglammh modelleme, izge kestiriminde iyi 
c;oziiniirliige sahip oldugu ve siirec; parametrelerinin hipotez 
testinde verimli bir �ekilde kullamlmasma olanak sagladlgmdan 
tercih edilmektedir. 

Bildiride uc;ak-helikopter slmftandlrma uygulamasl 
iizerinde c;ah�llml�tlr. Bilindigi iizere, hedeften geri donen 
radar i�aretinin merkez frekansmda hedefin h1Z1yla ili�kili 
bir Doppler kaymasl olur. Aynca hedefin hareketli aksaml 



(kanat, pervane gibi sahmm yapan veya danen pan.;alar) yankl 
sinyali iizerinde bir modiilasyona ve giic,; izgesinde sinyalin 
merkez frekansl etrafmda dagllmasma sebep olur. Bu nedenle 
yankmm frekans ekseninde ortalama giic,; daglhml, yani giic,; 
izgesi yogunlugu, sabit kanath ve doner kanath hedefler ic,;in 
farkhhk gostermektedir. Bu c,;ah§mada hedef yankllan birer 
ozbaglammh slirec,; olarak modellenecek ve top Ian an sinyalin 
hangi slmfa ait oldugu SPRT testi kullamlarak belirlenecektir. 
Bu konuda Iiteratiirde yer alan en kapsamh yaym Gini ve 
arkada§lanmn c,;ah§masldlr [7] . Bu c,;ah§mada havada aSlh 
helikopter tespitine yonelik bir yontem onerilmi§tir. Bildiride 
[7]'de verilen helikopter PSD fonksiyonuna AR model otur­
tularak, sabit kanath (uc,;ak) ve doner kanath (helikopter) 
slmfiandmlmaSI yapllmaya c,;ah§llml§tlr. 

Bildiride onerilen yonteme benzer bir yontem Therrien 
tarafmdan [8]'de geli§tirilmi§tir. Bu yontem bildiride an­
latilan yontemden farkh olarak hipotez testindeki siirec,;lere ait 
bliyiikliik karesi ahnml§ ongorli filtresi (mean square prediction 
filter) kullanmaktadlr. LRT degeri hipotezlerin ongorii hata­
lannm olaSlhk daglhmlanndan olu§turulmaktadlr. Bu yapmm 
Gauss daglhma sahip i§aretler ic,;in en iyi oldugu ve Gauss 
daglhma sahip olmayan i§aretler ic,;in de en iyi olmadan 
uygulanabilecegi belirtilmektedir. ili§kili bir ba§ka c,;ah§ma 
ise Haykin tarafindan iki AR siirecinin slmflandlrmasl ic,;in 
yapllml§tIr [9] . Haykin'in makalesinde AR modelin derecesi 
2 olarak sec,;ilmi§tir. Sabit yanh§ alarm slkhgmda en iyi tespit 
olaslhgl ic,;in omek boyutu - giic,; oram ili§kisi simlilasyon­
larla bulunmu§tur ve sonuc,;lar deneysel radar verileri iizerine 
uygulanml§tIr. Bildiri kapsammda onerdigimiz SPRT temelli 
yontem ile [9]'daki tespit sonuc,;lan benzerlik gostermektedir. 

2. Onerilen Smdlandlrma Yontemi 

bolO] 

l+ao[l]z i+ao[2]z '+ ... +ao[po]Z p, 

wIn] 

;iekil 1: Ozbaglammh siirec,;leri olu§turan slizgec,;ler ve gozlem 
dizisi r[n] . 

;iekil 1 'de iki farkh AR slirec,; lireten siizgec,; yapllan ve bir 
anahtar gosterilmektedir. (;iekilde w[n] birim degi§inti degerine 
sahip beyaz giiriiltlidiir.) Anahtar "Pl' konumunda iken gozlem­
ler (r[nJ ) AR(Po) olarak gosterilen xo[n] siirecine ait olacak, 
diger durumda ise AR(PI) slirecine ait olacaktIr. incelenen 
problem verilen r[n] omeklerinin hangi slirece ait oldugunun 
tespitidir. A§aglda hipotez testleri verilmi§tir. 

Ho: r = /;;xo 
HI : r = /;;Xl (I) 

Yukandaki denklemlerde girdi olan r, Nx 1 boyutunda bir 
kolon vektoriidiir. Bu vektor Ho hipotezi altmda slflr or­
talama degere, ozilinti fonksiyonu xo[n] siirecine ait olan 
AR(Po) model den tiiretilen birle§ik Gauss daglhma sahip rast­
gele bir vektor olarak varsayilmaktadir. Benzer bir varsaYlm, 
yani birle§ik Gauss daglhml, XI [n] siireci ic,;in de gec,;erlidir. 

r[n] 

(Gauss vektorlerin i1inti degerleri AR siirec,;lerin sagladlgl Yule­
Walker denklemlerinden iiretilebilir [10] .) 

Bu c,;ah§mada azbaglammh siirec,; katsaYllannm (;iekil 1 'de 
gec,;en ao[n] , adn] degerleri) bilindigi fakat slirec,; degi§inti 
degerinin bilinmedigi varsayIlml§tIr. Yani denklem (I )'deki 
hipotezlerde yer alan /;; c,;arpam bilinmemektedir. Hipotez tes­
tinin gerc,;eklenmesi ic,;in bu c,;arpamn kestirilmesi gerekmekte­
dir; bu konunun detaYI SPRT yonteminin anlatImmdan sonra 
verilecektir. 

2.1. SPRT Yontemi 

SPRT yontemi ile her top Ian an omekte olabilirlik oram 
testi (Likelihood ratio test, LRT) hesaplanmakta ve bu 
testin sonucu onceden belirlenmi§ olan alt ve iist Iimitlerle 
kar§lla§tmlmaktadlr. Burada a yanh§ alarm olaslhgmm, fJ 
ise lskalama olaslhgmm hedeflenen degerlerini gostermektedir. 
Wald'm onerdigi list ve alt e§ik degerleri ile sistemin olu§an 
yanh§ alarm olaslhgmm (P(HIIHO) a'dan ve gerc,;ek lskalama 
olaslhgmm (P(HOIHl) fJ'dan dli§iik olacagl garantilenmi§tir 
[3]. Wald'm iist e§ik degeri (A) ve alt e§ik degeri (B) §U §ekilde 
yazllabilir. 

A= C: fJ) ,B= C� a) (2) 

Bu denklemler Iiteratiirde Wald Iimitleri olarak ad­
landmlmaktadlr ve SPRT yonteminde e§ik seviyelerinin 
belirleme i§inin temelini olu§turmaktadlr [3] . Wald testinde 
k'ninci omek geldiginde logaritmik olabilirlik oram Ak list 
ve alt e§iklerle kar§lla§tInlmakta, e§ik degerlerinden biri 
a§lldlgmda karar verilmektedir. Eger log-LRT degeri iki e§ik 
degerinin arasmda ise karar ertelenmekte ve bir sonraki amek 
beklenmektedir. A§aglda testin e§ikJeme siireci ozetlenmi§tir. 
Denklem (3) Wald'un SPRT algoritmasml ozetlemektedir. 

2: InA 
::; In B 
diger 

--+ 

--+ 

--+ 

dur ve HI' e karar ver 
dur ve H 0' a karar ver 
omeklemeye devam et 

(3) 

2.2. Oz Baglammh Siirec,;ler ic,;in SmIflandlrma Yontemi 

Siirec,; Degi§inti Degerinin Kestirilmesi: Slfir ortalama degerli 
birle§ik olarak Gauss daglhma sahip x [Xl ... Xk], 
vektoriinlin daglhml a§agldaki verilmi§tir: 

p(x) = (27r)-1f(det(Rx))-�e-�(X'1'R;lx) (4) 

Burada Rx kovaryans matrisini ve siirec,; slflr ortalama degere 
sahip oldugu ic,;in aym zamanda ozilinti matrisini gostermek­
tedir. ilgilendigimiz problemde ozilinti matrisi Rx = a�Ra 
§eklindedir. Burada Ra birim degi§inti degerine normalize 
edilmi§ siirecin ozilinti matrisini gostermektedir. 

ilgilendigimiz problemde siirec,; degi§inti degeri bil­
inmemektedir. Bu nedenle olabilirlik oram testi yerine 
genellenmi§ olabilirlik oram testi (GLRT) uygulanacaktlr [II] . 
Bu amac,;la en biiylik olabilirlik kestimi yontemi (ML) ile bilin­
meyen parametre kestirilebilir. Denklem (4)'te verilen ifadenin 
logaritmasl ahndlktan sonra a;'ye gore tiirevi ahmr ve sonucu 
slfira e§itlenerek kestirim yapllabilir: 

8Inp(x) 
= 

� N � + _l_xTR-lx = 0 8a� 2 a� 2a� a 

�2 1 TR-I 
=} ax = NX a X (5) 



Degi�inti degeri kestirimleri Ho ve H I hipotezleri altmda 
S1faslyla &;0 = *xTR;;-olX ve &;1 = * xTR;;-; x olacaktlr. 

GLRT Testi: GLRT i�lemini tamamlamak ic;in bilinmeyen 
parametrenin kestirim degeri denklem (4)'te yerine konur 

N 

p(X) = (27f)-� (�xTR;;lx) -2" (det(Ra))-�e-� (6) 

ve kestirilmi§ ifadenin kullamldlgl LRT testi yazlhr: 

( ) _ (27f)-� (*xTR;;-1IX)-� (det(Ra1))-� e-� 
A x - N N 1 N (7) 

(27f)-2" (*xTR;;-oIX)-2" (det(Rao))-"2 e-2" 

Bu ifadenin logaritmasl ahmp, sadele§tirmeler yapildlktan 
sonra ifade a�agldaki hale gelir: 

(8) 

GLRT testini slrasal olarak uygulayabilmek ic;in yani SPRT 
yaplsma uyumlu hale getirebilmek ic;in testte yer alan R;;-l 
ve det(Ra) degerlerini her yeni omekte, yani matris boyut­
lanndaki her biiyiime sonrasmda, hesaplamak gereklidir. Oner­
ilen yakla§lm ters Levinson-Durbin iizyinelemesinden fay­
dalanmaktlr. Levinson-Durbin yiintemi Yiintem I'de iizetlen­
mektedir [10] . 

Algorithm 1 R;;-l and det(Ra) degerlerini giincellemek ic;in 
iizyineleme metodu 

Ozyinelemeyi ba§lat 
po = 1 
EO = ra(O) 
R-1 I a = ruCO) 
det(Rao) = ra(O) 
for all n = 0, 1, ... , m -1 do 

r - raCO:n)p;! n+l - - �n 
pn+l = [Pn 0] + r n+dO (p;;)*] 
En+l = En[1-lrn+ll] 2 
det(Ran+1) = En+l det(Ra,J 

R;;-'�+1 = [ R�� ] + <n�1 Pn+IP;;+l 
end for 

Onerilen degi�inti degeri bilinmeyen AR siirec;leri dizisel 
olarak smlflandlran yiintem Yiintem 2'de verilmi�tir. 

3. Donen ve Sabit Kanatb Hedef 
SmdlandlrmaSI 

Onceki klslmda anlatlml yapilan Wald'm SPRT yiinteminin 
sabit ve diiner kanath hedefterin slmftandmlmasmda uygula­
masl yapilacaktlr. Bu amac;la ilk a§amada hedef izgelerinin AR 
modelleri tiiretilecektir. 

3.1. Hedef izgelerinin Modellenmesi 

Helikopter izgesinin Modellenmesi: Helikopter yanklsl he­
likopterin giivdesi, hubl, ana pervane ve kuyruk per­
vanesinin bile�kesi olarak dii�iiniilebilir. [7]'de yankmm merkez 
frekans etrafmdaki giiC; dagillml Sekil 2'de giisterildigi gibi 
modellenmi�tir. 

Algorithm 2 Onerilmi� Algoritmamn Ozeti 

x[O] , aHo, aH1'i belirle 
istenilen PFA (n) ve PMISS ((3) ic;in e�ik seviyelerini (2) ile 
hesapla 
for all n > 0 do 

Algoritma 1 ile Ro 1 , R;-l giincelle 
Algoritma 1 ile det(Ro), det(R1) giincelle 
(8)'i kullanarak log-LRT degerini T} = In A(x) giincelle 
if T} ::0: In A then 

Karar H 1, Our; 
else if T} S In B then 

Karar Ho, Our; 
else 

Devam et; 
end if 

end for 

ana pervane 

\ 
hub--:�"""'-

gbvde 

kuyruk pervanesi 

PSD 

Sekil 2: Helikopter yanklslm olu§turan ana parc;alar ve bu 
parc;alann olu�turdugu modellenen giiC; izge yogunlugu [7] 

Giivdenin PSD'ye olan katklsl kendisini slfir frekansmda 
giistermektedir. Hub'm etkisi ise slfir frekansm etrafinda 
iic;gensel bir §ekil olarak modellenmi�tir. Sekilde yer alan 
fhub'm degeri hub'm kesit alam ve hub'm radyal hlzma bagh 
olarak degi�mektedir. Yakla�an pervanenin radar kesit alam 
uzakla�an pervaneden daha biiyiik oldugundan PSD seviyesi de 
daha yiiksek olmaktadlr. Son parc;a olan kuyruk pervanelerinin 
diinme ekseni radara genellikle dik olarak bulunmaktadlr. Bu 
yiizden buradan yanslYlp gel en sinyalin katklsl diger parc;alara 
klyasla c;ok kiiC;iik kalmaktadlr. [7]'de iineriJen ve SekiJ 2'de 
sunulan izgede saYlsal degerler mevcut degildir. Verilen iz­
genin deneysel olarak dogrulanmasl ve saYlsal degerlerin elde 
edilmesi ic;in bir deney diizenlenmi�tir. Deney sonucunda [7]'de 
verilen izgeye c;ok benzer bir yapl elde edilmi�tir. (Detaylar ic;in 
[12],ye bakabilirsiniz.) 

U"ak izgesinin Modellenmesi: Radar darbesi sabit 
parc;alardan olu�an bir hedeften yansldlgmda PSD'de olu�an 
yaYlhm helikopterin olu�turdugu yaYlhma giire "ok daha dar 
banth olmaktadlr. Elimizde deneysel veri olmadlgmdan uc;ak 
izge verisi c;ok yiiksek ilinti katsaYlsma sahip AR(1) siirec; 
olarak modellenmi�tir. Kullamlan ilinti katsaYlsl 0.999'dur. 
Sekil 3'te hedefterin modellenmi� izgeleri giisterilmi�, 
Tablo 1 'de ise siirec;leri iireten filtrelerin katsaYllan veriJmi�tir. 



Tablo 1: U9ak (Ho) ve helikopter (HI) hipotezlerinin 
ozbaglamm katsaYllan 

o 
(j) a. 

I Hipotezler II U9ak (Ho) I Helikopter (HI) I 

40 

30 

20 

10 

-10 

-20 

a(l) -0.999 -1.2542-0.4250i 
a(2) 0 0.5051 +0.3334i 
a(3) 0 -0.7718+0.0352i 
a(4) 0 0.6383+0.2075i 
a(5) 0 -0.1109-0.1649i 

U,ak ve helikopter i,in AR olarak modellenmis gO, izge yogunlugu 

-l.S -1 -o.S 0 O.S 
Frekans (Hz) 

1.S 2 
X 104 

;iekil 3: Ozbaglammh olarak modellenen helikopter ve U9ak 
izgeleri (Siizge9 katsaYllan Tablo 1 'de verilmi§tir.) 

3.2. Hedef izgelerinin Simftandmlmasl 

Algorithmanin 25 dB SNR'daki Perform ansi 
lSr-----�------�------r_----�------, 

-S 

-10 

N =10 start 

Helikopter Kararlari 
N=43 ve N=87 

-
N =10 start 

-- log(A) 

-15L========������ 
o 20 40 60 

N 
80 100 

;iekil 4: Bir Simftandirma Ko§umu (SNR=25 dB) 

;iekil 4'te SPRT temelli slmftandlrma yonteminin dogru 
hipotezin helikopter oldugu durum i9in bir ko§um omegi sunul­
maktadlr. Bu ko§umda radar tarafindan alman gergek helikopter 
veri sine giiriiltii eklenerek, giiriiltii altmdaki slmftandlrmasl de­
nenmektedir. Verinin degi§inti degeri bilinmediginden ilk 10 
omek boyunca bu degerin kestirimi i9in beklenilmekte, LRT 
skoru hesaplanmamaktadlr. 11. omekten itibaren SPRT testi 
ba§lamakta ve ilk helikopter tespitini 43. omekte yapmaktadlr. 
Ardmdan algoritma yeniden ba§lamakta ve ikinci tespitini 87. 

omekte yapmaktadlr. U9ak tespltl 19m de benzer sonu9lara 
vanlml§t1r. Daha kapsamh sonu9lar, degi§ik senaryolardaki 
avantaj ve dezavantajlanyla beraber [12)'de verilmi§tir. 

4. SONUC;LAR 
Bu 9ah§mada ozbaglammh siire9ler i9in Wald'm SPRT 
yakla§lmlm temel alan, dizisel olarak 9ah§an bir slmftandlrma 
yontemi onerilmektedir. Onerilen yontem doner ve sabit 
kanath hedefterin smlftandlrmasl problemine uygulanml§t1r. ilk 
sonu9lar onerilen yontemin ba§anh §ekilde slmftandmna yapa­
bildigi yoniindedir. Daha kapsamh kar§lla§tlrmalar ileride ver­
ilecektir. 

Sunulan yontemin temel eksikligi hipotezlerde giiriiltii ve 
diger etkenlerin yer almamasldlr. Oysaki pratik uygulamalarda 
siire9ler giiriiltiiyle beraber gozlemlenmektedir. Degi§inti 
degeri bilinen giiriiltiiniin varhgl anlatlml yapllan SPRT temelli 
slmftandmna yonteminin i§leyi§ini degi§tirmemekte fakat ilk 
adlmda gerekli olan siire9lere ait degi§inti deger kestirimi 
i§lemini zorla§tlrmaktadlr. Oelecekte bu yonde 9ah§malar 
yapllabilir. 
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