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Bu tezde, farkli hava kosullarinin radar mesafe Ol¢iimlerine olan etkisi deneysel olarak
incelenmistir. Radar sistemleri ile tespit edilen hedeflerin konumlarini belirlemek adma yapilan mesafe
Ol¢iimleri i¢in elektromanyetik (EM) dalganin ortamdaki hizi 151k hizi olarak kabul edilmektedir. Fakat
farkli hava kosullarinda bu hiz degismekte olup hassas radar uygulamalari i¢in bu degisim biiyiik dnem
arz etmektedir. Ozellikle hava savunma radarlari otonom siiriis gibi yiiksek hassasiyet gerektiren
uygulamalar i¢in bu durum ¢ok biiyiik 6nem arz etmektedir. Yapilan ¢caligmada farkli hava kosullarinda
ortam parametrelerinin degisiminden dolayr EM dalganin hizinda olusacak degisimlerin incelenmesi igin
sabit bir mesafede bulunan hedef radar sistemi ile siirekli takip edilmistir. Calismada gergek bir radar
kullanilarak ¢ok farkli hava kosullarinda oOlgiimler gergeklestirilmis ve genis aralikli veri seti
olusturulmustur. Deney diizenegi bir radar ve sabit bir noktada bulunan bir yansiticidan olugmaktadir.
Radardan okunan mesafe 6l¢liimlerindeki degisimler ile hava kosullar1 arasindaki iligki incelenmistir.

Deneysel verilerin elde edilmesi igin radar sistemi bir binamin gatisina yerlestirilerek olgtimler
gerceklestirilmistir. Caligmada radar ile mesafe Ol¢limii yapilirken ayni zamanda o an igin sicaklik,
hissedilen sicaklik, nem ve basing degerleri de kaydedilmistir. Hava durumu verileri Accuweather isimli
bir uygulama iizerinden XML olarak alinmigtir. Tiim bu verilerin diizenli bir sekilde kaydedilebilmesi
icin C# programu ile bir arayliz programi gelistirilmistir. Arayiiz programi otomatik olarak belirli
periyotlarla radardan mesafe verisini RS232 portu iizerinden almaktadir. Ayn1 zamanda Accuweather
uygulamasi iizerinden sicaklik, hissedilen sicaklik, nem ve basing verileri alinmistir. Alinan bu veriler
uygulama ile yazilimin ¢alistig1 bilgisayar iizerinde kurulan bir SQL Server iizerine kaydedilmistir. Kayit
islemi yapilirken kayit yapilan tarih ve saat kayit altina alinmistir. Farkli hava durumlari ve farkli radar
mesafe Olglimleri i¢in 11223 adet veri kayit altina alinarak biiyiik bir veri seti olusturulmustur. Daha
sonraki siirecte kullanilan radar mesafe verisi, sicaklik, hissedilen sicaklik, nem ve basing verileri
kullanilarak radar mesafe hatasim tahmin edebilen bir model olusturulmaya ¢alistimistir. Olgiim yapilan
mesafe daha 6nceden bilindiginden dolayr modelde kullanilmak iizere 6lgiim verisinden bilinen mesafe
verisi ¢ikartilarak hata verisi elde edilmistir. Boylece modelde sicaklik, hissedilen sicaklik, nem ve basing
verileri girdi; radar mesafe hata verisi ¢ikt1 olarak olusturulmustur. Hata tayini yapabilmek igin MLR,
SVM, ANN, KNN ve ANFIS gibi farkli yontemler kullanilarak hatanin tahmin edilmesi saglanmustir.
Sonuglar analiz edildiginde bu yontemler arasindan ANN ile hatanin ¢ok biiyiik basari ile tahmin edildigi
gozlemlenmistir. Mesafe 6l¢timlerinde olugan hatanin ANN yaklagimi kullanilarak % 7.16 hata ile tahmin
edilebildigi gozlenmistir. Boylece hassas radar uygulamalarinda farkli hava sartlarindan kaynaklanan
radar mesafe 6l¢lim hatalarinin telafi edilebilmesi i¢in basarili bir model ortaya konmustur.



Anahtar Kelimeler: Radar 6lgiimleri, EM dalga hizi, Olgiim hatalari, hata tahmini, MLR, SVM,
ANN, KNN, ANFIS.
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In this thesis, the effect of different weather conditions on radar distance measurements was
investigated experimentally. Today, the speed of the electromagnetic (EM) wave in the medium is
accepted as the speed of light for distance measurements made to determine the positions of targets
detected by radar. However, this speed changes in different weather conditions and this change is of great
importance for sensitive radar applications. This situation is of great importance especially for
applications that require high precision such as air defense radars and autonomous driving. In the study,
in order to examine the changes in the speed of the EM wave due to the changes in medium parameters of
the environment in different weather conditions, the target at a fixed distance was constantly followed by
the radar system. In the study, a wide range of data set was created using a real radar in very different
weather conditions. The experimental setup consists of a radar and a reflector at a fixed point. The
relationship between the changes in the distance measurements read from the radar and the weather
conditions was examined.

Measurements were made by placing the radar system on the roof of a building. In the study,
while measuring the distance with the radar, the temperature, sensed temperature, humidity, and pressure
values for the moment were also recorded. Weather data was taken as XML from an application called
Accuweather. A GUI has been developed with the C# software so that all these data can be recorded
regularly. It automatically receives the distance data from the radar at certain intervals via the RS232 port.
At the same time, temperature, sensed temperature, humidity, and pressure data were obtained through
the Accuweather application. These received data were recorded on a SQL Server installed on the
computer where the application and the software were running. During the registration process, the date
and time of the registration were recorded. A large data set was created by recording 11223 data for
different weather conditions and different radar distance measurements. A model that can predict the
radar distance error was tried to be created by using the radar distance data, temperature, sensed
temperature, humidity, and pressure data used in the next process. Since the measured distance was
known beforehand, the error data was obtained by subtracting the known distance data from the
measurement data to be used in the model. Thus, temperature, sensed temperature, humidity and pressure
data was created as input; radar distance error data as output in the model. Then, the error was estimated
by using different methods such as MLR, SVM, ANN, KNN and ANFIS. When the results were
analyzed, it has been observed that the error was predicted with great success with ANN, one of these



methods. It has been observed that the error in distance measurements can be estimated with an error of
7.16% using the ANN approach. Thus, a successful model has been presented to compensate for radar
distance measurement errors caused by different weather conditions in sensitive radar applications.

Keywords: Radar measurement, EM wave velocity, Measurement error, Error estimation, MLR,
SVM, ANN, KNN, ANFIS
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

€ : Ortamin dielektrik gecirgenligi (F/m)
€0 : Boslugun elektrik gecirgenligi (F/m)
8 : Dielektrik sabiti

u : Ortamin manyetik geg¢irgenligi (H/m)
Lo : Boslugun manyetik gegirgenligi (H/m)
L : Bagil manyetik gecirgenligi

® - Agisal frekans (rad/s)

c : Tletkenlik (S/m)

u : EM dalganin faz hizi(m/s)
Kisaltmalar

EM : Elektromanyetik

ANN : Yapay sinir aglar

SVM-R: Destek vektor makinasi regresyon
KNN : K-en yakin komsuluk

FL : Bulanik mantik

ANFIS : Uyarlamali sinirsel bulanik ¢ikarim sistemi
MLR : Coklu lineer regresyon

RMSE : Kok Ortalama Kare Hata

MAE : Ortalama mutlak hata

MSE : Ortalama kare hata

MAPE : Kok ortalama kare hata

TTM : Hedef takip modu

XML : Genisletilebilir isaretleme dili

SQL : Yapilandirtlmis sorgu dili

DC  :Dogru akim

NMEA : Ulusal deniz elektronigi dernegi
SAR : Sentetik ac¢iklikli radar

SMPS : Anahtarlamali gii¢ kaynagi
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1. GIRIS

Radar hesaplamalar yapilirken elektromanyetik dalgalarin (EM) yayilma hizlari
cok biiyiik 6nem arz etmektedir. EM dalganin yayilma hiz1 yaklasik olarak 3x108m/s
olarak alinmaktadir. Ancak bu hiz EM dalganin bosluktaki hizidir ve normal hava
kosullarinda esdeger hizda yayildigi kabul edilir (Tuncer, 2011). Bu deger olumsuz
hava kosullarinda degiskenlik gdstermektedir. Ornegin kar taneleri erirken iizerindeki
su oraninin artisiyla sekilleri, boyutlart ve yogunluklarinda degisim goriliir. Bu
degisimlerin radarlarda ve uydu haberlesmelerinde kullanilan mikrodalgalarin yayilim
hiz1 tizerinde etkisi s6z konusudur. Radar sinyallerinin yansimasinin radar ile yapilan
meteorolojik Ol¢iimlerde Onemli sonuglari vardir ¢linkii radar ¢ikarimli  yagis
tahminlerinde hatalara sebep olur (Conyers ve Goodman, 1997).

Kar taneleri, buzun hava, su veya her ikisi ile olusan bir karisimidir. Karisim
orani ve bilesenlerin sekilleri, kar parcaciklarinin maruz kaldigi dis meteorolojik
kosullara bagli olarak onemli o6l¢iide degisebilir. Boyle bir karisimin elektriksel
Ozelliklerinin teorik hesaplamasinda, bilesen malzemelerin orani (kar-su) dielektrik
sabitini belirlemektedir. Bununla birlikte, boyle bir karisimin etkin dielektrik sabitinin
bulunmasi olduke¢a zor bir sorundur. Ciinkii bilesen malzemeler arasinda etkilesimler
meydana gelebildigi bilinmektedir (Oguchi, 1983).

Bu tez calismasinda farkli hava kosullarinin radar 6l¢iimlerine olan etkileri
arastirilmistir. Radar ile tespit edilen hedefin konumunun hesabinda kullanilan EM
dalga hiz degeri ortamin dielektrik sabiti ve 6z iletkenliine bagli olarak degismektedir.
Farkli hava kosullarinin dielektrik sabitleri ve 6z iletkenlikleri farkli olacag: i¢cin EM
dalganin hiz degeri de degisecektir. Gliniimiizde radar hesaplamalarinda hassasiyet hem
askeri hem de sivil uygulamalar icin biiyiikk énem arz etmektedir. Ornegin, savunma
sistemlerinde hedefin dogru konumda hassas bir sekilde belirlenebilmesi ¢ok onemlidir
(Ustiiner, 2006). Ozellikle hassas giidiimlii fiize atislar1 i¢in yapilacak en kiigiik hata
ciddi sonuglar dogurabilir.

Literatiirde farkli hava kosullarinda EM dalganin hiz degisimi ile ilgili deneysel
herhangi bir ¢alisma bulunmamaktadir. Dolayisi ile bu ¢alismanin ortaya ¢ikaracagi
sonuglarin Ozellikle hassas uygulamalar i¢in kotli hava kosullarinda dahi hedef
konumunun yiiksek dogrulukta tespitine katki saglayacag: diisiiniilmektedir.

Bu tez calismasinda 6zellikle olumsuz hava kosullarinda degisken olan EM

dalganin hizinin degisiminin etkisi deneysel olarak belirlenerek radar konum



hesaplarinda olusan hatalarinin azaltilmast i¢in calismalar gergeklestirilmistir.
Calismada sabit konumda bulunan bir yansiticinin radar ile siirekli mesafe ol¢timleri
yapilmistir. Ayni1 zamanda 6lglim yapilan anlar i¢in hava durum verileri okunmustur.
Verilerin tamamu bir veri tabani tizerinde C# ile olusturulan bir yazilim sayesinde kayit
altina alinmistir. Radardan alinan veriler RS232 portu iizerinden tasarlanan uygulama
sayesinde okunarak veri tabani {izerine Kkaydedilmistir. Hava durumu verileri ise
Accuweather iizerinden XML ile yapilan ara yiiz ile radar verisi ile veri tabani iizerine
kaydedilmistir. Uygulama iizerinden sicaklik, hissedilen sicaklik, nem ve basing verileri
kayit altina alinmistir. Caligmada farkli giinlerde alinan ve ¢ok farkli hava kosullarini
kapsayan toplamda 11223 adet veri kullamlmistir. Onceden mesafesi bilinen hedef
yansiticinin radar ile dlgiilen mesafe degeri ile ger¢cek mesafe degerinin farki alinarak
hata verisi elde edilmistir. Veri tabanina kaydedilen hava durumu verileri girdi, radar
Olctimiinden elde edilen hata verisi ¢ikt1 olacak sekilde MLR, SVM, ANN, KNN ve
ANFIS yontemleri ile bu hatanin tahmini gergeklestirilmistir. Boylece kotii hava
kosullarindan kaynaklanan hatalarin biiyiik bir dogrulukla tahmin edilerek ¢ok daha
dogru bir mesafe 6l¢iimii i¢in altyap1 olusturulmustur.

Bu sayede 6zellikle savunma sanayi, otonom siiriis gibi ¢ok hassas mesafe dl¢iimlerine
ihtiya¢ duyan uygulamalarin yapildig1 alanlarda her kosulda cok daha hassas konum
Olgtimlerinin yapilmasina katkida bulunulacag: diisiiniilmektedir.

Gergeklestirilen bu tez ¢aligmasi toplamda bes bélimden olugsmaktadir. Tezin
birinci bolimii giris kismi olup ikinci boliimde kaynak arastirmasi adi altinda literatiirde
yapilan benzer ¢alismalar ele alinmistir. Ugiincii béliimde tez ¢alismasinda kullanilan
materyal ve yontemden bahsedilmis, calismada kullanilan deneysel diizenek hakkinda
bilgi verilmistir. Dordiincii bolimde ise gerceklestirilen ¢alismalar ve elde edilen
bulgular anlatilmigtir. Besinci boliim, ¢alismanin son boliimii olup sonuglar ve oneriler

kismindan olugmaktadir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Tiuri ve ark. mikrodalga frekanslarinda karin dielektrik sabiti olglimiini
yaptiklar1 ¢alismada karin dielektrik sabiti ilizerindeki etkisini incelemislerdir. Bu
calismada dielektrik sabitinin imajiner kisminin karin yapisindan bagimsiz oldugunu
bulmuslardir. Kuru kar i¢in karin yogunlugunun dielektrik sabitini belirledigini tespit
etmiglerdir. Islak kar i¢in ise hem imajiner kistm hem de ger¢ek kismin islaklikla
arttigin1 6lgmiislerdir (Tiuri ve ark., 1984).

Tomohiro, karli ve yagishh havalarda Elektromanyetik dalganin yayilma ve
sagilmalarin1 arastirmistir. Calismasinda 5 GHz frekansinda calisan bir vericinin
olumsuz hava kosullarinin verici performans: {izerindeki etkilerini incelemistir.
Calismada 6zellikle yagislt havalarin etkileri tizerinde durulmustur. Kar parcaciklarinin
hava, su veya kar ve su ile olusan bir karigim oldugu belirtilmistir. Karisim oraninin ve
bilesenlerin sekillerinin, kar parcaciklarinin maruz kaldigi dis meteorolojik kosullara
bagli olarak onemli olglide degisebildigi belirtilmistir. Boyle bir karisimin elektriksel
Ozelliklerinin teorik hesaplamasinda, bilesen malzemelerin dielektrik sabitini
belirleyecek kadar biiylik oldugu varsayilmistir. Bununla birlikte, bilesen malzemeler
arasinda ¢ok sayida etkilesim meydana geldiginden, boyle bir karisimin etkin dielektrik
sabitinin bulunmasinin olduk¢a zor oldugu belirtilmistir. Bu durumda dielektrik
sabitinin hesaplanmasi i¢in sadece gesitli yaklagimlarin kullanilabilecegi ifade edilmistir
(Tomohiro, 1983).

Conyers ve Goodman, olumsuz hava kosullarinda EM dalganin hizinin
degiskenlik gosterebilecegini ifade etmektedir. Ozellikle yagis ardindan kar tanelerinin
erimesi esnasinda tizerlerindeki su oraninin yiikselmesi ve boyutlarinin degisimleri EM
dalganin yayilma hiz1 iizerinde etkili olmaktadir. Bu durum G6rnegin radar tabanl yagis
tahminlerinde hatalara sebep olabilmektedir (Conyers ve Goodman, 1997).

Van der Kruk ve ark. yapmis olduklari yere niifuz eden radar ¢aligmasinda
yiizeyin engebeli olusunun ve toprak iletkenlik farkliliklarmin yiizey alt1 yapilarin
tanimlanmalarini zorlastirdigindan bahsetmislerdir. Yere niifuz eden radarlarin iirettigi
10 MHz ile 6 GHz aras1 EM sinyallerinin yer i¢inde yayilimi sirasinda farkli elektriksel
Ozelliklere sahip ortamlardan gecerken enerjilerinin kismen geri yansidigini ve radarin
alict anteninde dalganin geri gelme zamanmin beklenenden farkli oldugunu
belirtmislerdir. Hatalarin 6nlenmesi ve yanlig nesne tespitinin oniine gecebilmek i¢in

anten koruyucular1 kullanimin1 6nermislerdir. Ayrica ¢alismalarinda farkli frekanslara



sahip antenler kullanarak ayni noktada yapilan 6l¢lim sonuglarimi karsilasgtirmislardir
(Van der Kruk ve ark., 1998).

Solheim ve ark. yapmis olduklari ¢alismada kuru havanin, yagisl havanin ya da
atmosferde bulunan volkanik kum (toz) partikiillerinin mikrodalga gecikmesine sebep
oldugunu belirtmislerdir. GPS uygulamalarinda en yiiksek hassasiyetin alinabilmesi i¢in
bu parametrelerin iyi karakterize edilmis olmasi1 gerektigini belirtmislerdir. Calismada
bir km’lik mesafede meydana gelen c¢ok siddetli bir yagmurun mikrodalga
gecikmesinden kaynakli olarak 15mm’lik bir hataya neden oldugunu tespit etmislerdir
(Solheim ve ark., 1999).

Fujita ve ark. EM dalganin buzda ilerlemesi ile ilgili yaptiklar1 ¢alismada EM
dalganin dielektrik sabitinin MHz mertebesindeki frekanslarda bir¢cok faktorden
etkilendigini belirtmislerdir. Bu faktorlerin yogunluk, saflik konsantrasyonu (asitlik
derecesi), sicaklik, hidrostatik, basing ve hava kabarciklar1 oldugunu ifade etmislerdir.
Ayrica buzun iginde EM dalgamin faz hizinin bosluktaki hizindan farkli olarak 1.69x10°
m/s (1s1k hizinin yaklasik %56’s1) civarinda oldugunu hesaplamislardir (Fujita ve ark.,
2000)

Bruder ve ark. kotii hava kosullarinin milimetre dalga boyundaki radarlara olan
etkisini incelemislerdir. Calismada kdétii hava kosullarinin radar ¢alismasini olumsuz
etkilediginden bahsetmislerdir. Radar 6l¢iimii yapilan ortamda meteorolojik verileri
temin etmek i¢in anemometre, termometre, nem sensorleri gibi farkli 6l¢iim araglari
kullanmuslardir. Ozellikle gemi savunmasi ve fiize gibi milimetre dalga boyunda kiigiik
anten kullanan uygulamalarin radar dlgiimleri i¢in havanin; sis, yagmur, duman, buz ve
kar oranlarinin 6nemli oldugunu ifade etmislerdir. Hassas Ol¢timler i¢in bu parametreler
dikkate alinmadan yapilacak 6lgtimlerin hatali olacagini belirtmislerdir (Bruder ve ark.,
2002).

Tormé ve Engdahl sentetik agiklikli radar (SAR) goriintiilerine mevsimsel hava
sartlarinin etkisini incelemistir. Yapilan 6l¢timler sonucunda yagmurlu, karli ve yagissiz
glinlerde alimmig olan SAR goriintiileri kiyaslanmistir. Yogunlugu yiiksek olan
goriintiilerin bahar aylarinda alindig: tespit edilmistir (Torméa ve Engdahl, 2003).

Leckebusch, yapmis oldugu calismada yere niifuz eden radar igin etki eden
fiziksel parametreleri arastirmistir. Calismasinda dielektrik sabiti, 0z iletkenlik,
zayiflama, yatay ve dikey ¢oziiniirliik, dalga boyu gibi konular1 incelemistir. Ayrica
yaptig1 calismada EM dalganin zayiflamasinin (a), i¢inde bulundugu ortamin manyetik

ve elektrik gecirgenliklerine bagli olarak degistigini belirtmistir. Derinlik arttikca



radardan yayilan EM dalgalarinin hizli bir sekilde zayifladigini ve bu durumun
dalgalarin kiiresel yaymiminin uzaklik ile ters orantili olmasiyla da iliskili oldugunu
ifade etmistir (Leckebusch, 2003).

Conyers, yapmis oldugu ¢alismada EM dalgalarin, zamanla degisen elektrik ve
manyetik alan bilesenlerinden olustugunu ve bu bilesenler iginden gectikleri ortamin
dielektrik sabiti, 6z iletkenlik ve manyetik gecirgenlik gibi elektriksel 6zelliklerinden
etkilendigini belirlemistir. Bu 6zelliklerin EM dalganin yayilmasina etki ettigi gibi
zayiflamasina da sebep oldugu ifade edilmistir (Conyers, 2004).

Korkmaz, yaptigi ¢alismada kar taneciklerinin havadayken erimesi ile yagmur
damlacigina dontstigii ortamin farkli frekanslar igin RF sinyallerine etkisini
incelemistir. Kar tanelerinin erime yiizdelerinin ve dielektrik sabitlerinin belirlenmesi
amaciyla bir erime katmani modeli ¢ikarmustir. Bu sayede katman boyunca RF
sinyallerinin yansima ve soniimlenmeleri S, X ve Ka bandlarinda hesaplanmistir.
Frekans degeri artirildiginda soniimlenmenin arttigl, yansima oraninin ise azaldigi
gozlemlenmistir (Korkmaz, 2004).

Adegoke ve Onasanya yapmis olduklart c¢alismada radyo sinyallerinin
atmosferde yayilirken kirilma indisindeki degisimlerden etkilendiklerini ve yayilma
hizlarinda da azalmaya neden olacagini belirtmislerdir. Bu yayilma gecikmesinin hatali
Olglimlere de neden olacagini anlatmislardir. Bu gecikmeye kuru hava, su buhari,
hidrometeorlar ve diger partikiiller (kum, toz, nem, volkanik kiil vb.) gibi faktorlerin
neden oldugunu belirtmisleridir (Adegoke ve Onasanya, 2008).

Maity ve ark. yapmis olduklar1 ¢calismada, EM dalganin yayilma gecikmesinin
meteorolojik parametreler ile olan iliskisini incelemislerdir. Sicaklik degisimi, su buhari
yogunlugu ve bulutlardaki yogunluk degisiminin yayilma gecikmesi degisiminde
onemli rol oynadigini sdylemislerdir. Ayrica atmosferde bulunan nemin yayilma
gecikmesinin yaninda sinyalin zayiflamasina da neden oldugunu goézlemlemislerdir
(Maiti ve ark., 2009).

Sugiyama ve ark. yaptiklari calisgmada karm dielektrik 6zelliklerinin
bilinmesinin EM dalganin yayilima &zelliklerinin belirlenmesi i¢in onemli bir 6lgiit
oldugunu belirtmislerdir. Dielektrik sabitinin 6zellikle EM dalganin yayilma
kabiliyetinin belirlenmesi konusunda ¢ok 6nemli oldugunu ortaya koymuslardir. Ancak
bu parametrelerin belirlenmesinin zor oldugunu o6zellikle karn 1slak olmasina gore

dielektrik sabitinin degistigini ifade etmislerdir (Sugiyama ve ark., 2010).



Tuncer yapmis oldugu tez calismasinda radar hesaplamalar1 yapilirken EM
dalgalarin yayilma hizlarmin ¢ok biiyiikk Onem arz ettigini ifade etmektedir. EM
dalganin yayilma hiz1 yaklasik olarak 3x108m/s olarak alinmaktadir. Ancak bu hiz EM
dalganin bosluktaki hizidir ve normal hava kosullarinda esdeger hizda yayildig1 kabul
edildigini belirtmistir (Tuncer, 2011).

Doerry yapmis oldugu calismada radar olgiimlerinde EM dalganin bosluktaki
hizinin referans alindigin1 séylemistir. Ancak atmosferde farkli hava kosullarinda radar
Olgtimlerinde sabit bir hiz alindigindan dolay1 6l¢iim hatalarina neden oldugunu ifade
etmistir. Atmosferin dielektrik 6zellikleri, sicaklik, atmosferik basing ve 6zellikle nemin
EM dalgada yayilma gecikmesine neden oldugunu belirtmistir. Atmosferik etkenlerden
kaynaklanan bu durumun mesafe 6l¢iim hatalarina neden oldugunu belirtmistir (Doerry,
2013).

Kiiciikdemirci yapmis oldugu tez ¢alismasinda Aizanoi Antik Kenti ve Heraion
Teichos Akropolii'nde sig derinliklerdeki arkeolojik ©neme sahip kalintilarin
belirlenebilmesi ve bunlarin fiziksel ve geometrik 6zelliklerinin tanimlanmasi amaciyla
manyetik ve yer radari (GPR) yontemlerini uygulamistir. Her iki jeofizik yontemle elde
edilen verileri 6nce birbirinden bagimsiz sekilde incelemistir. Sonug olarak yeraltinda
temeller, duvarlar ve yol olabilecegi diisiiniilen diizgiin geometrik ozelliklere sahip
yapilar gozlenmistir. Yaptigi calismada 06z iletkenlik ve dielektrik sabitindeki
degisimlerin, manyetik gecirgenlikteki degisimlere nazaran daha énemli oldugunu ifade
etmistir (Kiiglikdemirci, 2014).

Ozdemir, yaptig1 calismada Karadeniz Teknik Universitesi Kanuni yerleskesinde
konum bilgileri bilinmeyen alt yap1 unsurlarinin (metalik ve metalik olmayan borular,
telefon/elektrik/fiber optik kablolar) yer radar1 yontemi ile belirlenmesi i¢in dlglimler
yapmustir. Calismada 6l¢iimler, 21 inceleme alaninda birbirine paralel yollar iizerinde
250, 500 ve 800 MHz frekanslarinda gergeklestirilmistir. Elde edilen veriler islendikten
sonra 2 ve 3 boyutlu goriintiller elde edilmistir. Bu gorintiler ile modelleme
caligmalarindaki goriintiiler karsilastirilarak, hangi bolgede hangi alt yap1 elemanlarinin
bulundugu ortaya ¢ikarilmistir. Calismada ara yiizeyin miktar1 ve bolgeler arasindaki
elektriksel 6zelliklerdeki degisimin, sinyalin zayiflama miktarin1 ve radarinin yeraltini
analiz edebilme yetenegini etkiledigi anlatilmaktadir. Elektriksel o6zelliklerdeki
degisimin ortamda ilerleyen EM dalgalarinin hizina ve niifuz derinligine de etki ettigi
belirtilmistir (Ozdemir, 2015).



Fornaro ve ark. yapmis olduklar1 ¢alismada mikrodalganin yayilmasi esnasinda
atmosfer ortaminda zayiflama yagadigini, atmosfer ortaminin ayni zamanda mikrodalga
yayilmasi igin bir hata kaynagi oldugunu belirtmislerdir. Ozellikle GPS uygulamalari
igin sinyal gecikmesinin hatali 6lgiimlere neden oldugunu belirtmislerdir (Fornaro ve
ark., 2014).

Yayla yapmis oldugu tez c¢alismasinda atmosfer iginde bulunan gazlar ve
hidrometeorlarin (yagmur, dolu, kar, bulut, sis gibi) yayilan elektromanyetik dalgalarin
soniimlenmesine neden oldugunu belirtmistir. Yapilacak tasarimlarda bunlarin dikkate
alinmasi1 gerektigine deginmistir. Ayrica farkli 6zelliklere sahip katmanlardan olusan
atmosfer i¢inde kirilma indisinin (n) sabit olmadigindan bahsetmistir. Atmosfer i¢inde
yiikkseklere c¢ikildikca kirilma indisi degerinin azaldigindan s6z  etmistir.
Elektromanyetik dalgalarin hizlarinin yayildiklar1 ortama goére degisiklik gdosterip
ortamin yogunlugu ile elektromanyetik dalgalarin hizinin ters orantili oldugunu
sOylemistir. Yaptigt c¢alismada zayiflama miktarinin belirlenmesine yonelik bazi
modelleri, MATLAB programi kullanarak simiile etmis ve incelemistir (Yayla, 2016).

Yilmaz yapmis oldugu doktora tez calismasinda duvar arkasindaki sabit ve
hareketli hedeflerin yerini tespit etmeye yonelik algoritmalar gelistirmistir. Ayrica,
gociik altinda hareketsiz duran bir hedefin yasamsal verilerinin tespit edilmesi amacina
yonelik deneyler gerceklestirmistir. Bu amagla, duvar arkasinda hareketsiz duran bir
kisinin solunum ve kalp atislarinin tespit edilmesine yonelik deneysel caligmalar
yaparak basarili sonuclar elde etmistir. Teorik hesaplama sonucunda hedefin antenden
2.73 m uzakhkta olmasi gerektigini hesaplamistir. Ancak duvar arkasinda tespit
edilmeye calisilan hedefin 2.8 m’de oldugunu &l¢iimlemistir. Calismasinda bu farkin
cok kiiciik oldugundan dolayr ihmal etmistir. Bu farkin duvar arkasi goriintiileme
operasyonlari i¢in 6nemsiz oldugunu belirtmistir (Yilmaz, 2017).

Norouzian ve ark. yapmis olduklar1 ¢alismada kar yagisimin 300 GHz dalga
boyundaki dalgalara olan etkilerini incelemislerdir. Calismada en biiyilik zayiflamay1 en
yogun kar yagis1 aninda Olgmiislerdir. Kar yagislarmi 1slak kar ve kuru kar olarak
smiflandirmislardir. Islak karda zayiflamanin daha ¢ok oldugunu goézlemlemislerdir
(Norouzian ve ark., 2018).

Rahimi ve ark. yapmis olduklar1 ¢alismada topragin neminin c¢ekilen
fotograflarint kullanarak tahmin edilebilmesi i¢in ANFIS kullanmiglardir. ANFIS’te
ticten fazla girdi oldugunda daha biiylik bir dogruluk olmasina ragmen ¢ok daha

karmasik iglemlerin yapildigini ve ¢6ziim icin daha uzun bir zamana ihtiya¢ oldugunu



belirtmislerdir. Caligma sonucunda biiyiik bir dogrulukla farkli nem degerlerindeki
toprak 6rneklerinin tahmin edildigini belirtmislerdir (Rahimi ve ark., 2018).

Tabanna yeraltinda su tespiti i¢in yere niifuz eden radar ¢alismasi yapmustir.
Calismada performansi arttirmak i¢cin PCA, ICA, SVD, PICA Median, Gaussian,
Histogram, gibi birgok filtre algoritmasi iizerinde c¢alismigtir. Caligmada Oncelikle
kumla dolu 10 mm ¢apinda bir kiire ile 6l¢iimler yaptiktan sonra kiirenin i¢ini su ile
doldurarak olgiimleri tekrarlamistir. Yaptig1r olgiimler esnasinda dielektrik sabitinin
radar sinyallerin faz hizim1 etkiledigini belirtmistir. Ayrica yer radarlarinda 6zellikle
iletkenligi yiiksek toprakta hedeflerin bulunmasmin zorlagtigini belirtmistir (Tabanna,
2019).

Tanimu yapmis oldugu ¢aligmada yollar ve kopriiler gibi altyapilarda gelecekte
sorunlara yol acabilecek catlaklarin 6nceden tespit edilmesi iizerine ¢alismistir. Yaptigi
calismada diger yontemlerden farkli olarak incelenecek pargaya zarar vermeden yer
radar1 analizlerini kullanarak materyallerdeki catlaklari analiz etmeyi amaglamistir.
Yeralt1 radarlariin hedefin konumunu tespit etmek i¢in EM sinyallerin gelis gidis
stiresini kullanarak bu siirenin radar sinyallerinin ilerledigi ortamin dielektrik sabitine
bagli oldugundan sz etmistir. Farkli dielektrik sabitine sahip ortamlarda EM dalgalarin
hizlarimin da farkli olacagini belirtmistir (Tanimu, 2019).

Geng, yapmis oldugu calismada mevcut GPR tabanli mayin tespit ve tanimlama
yontemlerinin yanlis alarm oranlarini azaltmak i¢in fizik-tabanli yontemler ile goriintii-
tabanli yontemleri bir arada kullanmistir. Calismasinda Onerilen algoritma igin,
yarisindan fazlasi hi¢ metal icermeyen 300’den fazla simiile edilmis mayin modeli ve
400’den fazla simiile edilmis zararsiz cisim modeli kullanarak test etmistir. Yaptigi
calismada yere niifuz eden radarda topragin farkli dielektrik ve iletkenlik degerleri i¢in
hizin degisimini hesaplamistir. Kalibrasyon yaparak dogru sonuglar elde etmek i¢in hiz,
zayiflama gibi bilgileri géz oniinde bulundurmustur (Geng, 2019).

Zang ve ark. yaptiklar1 ¢alismada Ozellikle otonom siirlis yapan araglarda
yagmur ve kar anlarinda sistemlerin dogru ¢alismadigini belirtmislerdir. Ancak otonom
araclarin kotii hava sartlarinda sensor ve radar sistemlerinin kotii hava sartlarindan nasil
etkilendigini anlatan sistematik bir calismanin bulunmadigindan bahsetmislerdir.
Calisma sonucunda yapmis olduklar1 simiilasyon c¢alismasinda koétii hava sartlarinda
6l¢iim mesafesinin %45 oraninda azaldigini tespit etmislerdir (Zang ve ark., 2019).

Norouzian ve ark. yapmis olduklar caligmada farkli frekanslarda ve farkli

yagmur yogunluklarinda yapmis olduklar1 c¢alismada yagmurun EM dalganin



zayiflamasina sebep oldugunu tespit etmistir. Yagmur yagarken troposferde ilerleyen
bir EM dalga yagmur damlalar tarafindan hem sogurulacak hem de dagitilacaktir. Bu
iki etki EM dalganin giicliniin azalmasina ve alic1 tarafinda daha zayif bir sinyal olarak
ulagsmasina neden olacagini belirtmistir (Norouzian ve ark., 2019).

Bilgic ve Mert yapmis olduklar1 ¢alismada atmosferik verileri girdi olarak
kullanarak radyasyonun tahmin edilebilmesi icin MLR, ANFIS ve ANN yontemlerini
kullanarak model olusturmuslardir. Kullanilan bu yontemler ile ¢cok kisa zamanda ve
biiyiik oranda dogrulukla radyasyonu tahmin etmislerdir (Bilgi¢ ve Mert, 2021).

Mesecan ve ark. gerceklestirdikleri ¢alismada GprMax programindan elde
ettikleri simiilasyon verilerini kullanarak gomiilii nesneleri bulmak i¢in li¢ agamal1 bir
yontem ile dzellik vektdrleri olusturulmustur. Ozellik vektorii elde etmek icin n-satir
ortalama kullanarak ©n isleme, goriintii Ol¢eklendirme ve ilgi alanini bir 6zellik
vektoriine doniistiirme algoritmalarint kullanmigtir. Siniflandirma algoritmasi olarak K
En Yakin Komsuluk (K-EYK) kiimeleme yontemi kullanilarak %90.3’liik bir tespit
performansi elde edilmistir (Mesecan ve ark., 2020).

Riera ve ark. yapmis olduklari ¢alismada yagmur damlalarinin miktarinin ve
dagilimlarmm, milimetre dalga boyunda EM dalgayr etkiledigini belirtmislerdir.
Yagmurun yagis sekillerine ve miktarina gore gozle goriiliir sekilde zayiflama oldugunu
belirtmislerdir. Sinyalin dalga boyuna bagli olarak bu zayiflamanin miktar1 degisse de
her dalga boyunda zayiflama olacagini tespit etmislerdir. Yagmurdan kaynaklanan
zayiflamanin tahmin edilebilmesi i¢in bir model 6nermislerdir (Riera ve ark., 2021).

Pu ve ark. yaptiklar1 ¢alismada meteorolojik faktorlerin EM dalganin yayilma
gecikmesi iizerinde etkisi oldugunu tespit etmislerdir. Toprak sicakligi, toprak nem
degeri, atmosferik sicaklik, atmosferik nem degerleri ve atmosferik basincin yayilma
gecikmesi iizerindeki etkilerini arastirmislardir. Calismada 1000 km’lik bir yayilma
mesafesi i¢in yayillma gecikmesinin atmosfer sartlarindan kaynakli olarak yiliz nano
saniyeden mikro saniye mertebesine kadar degisebildigini belirtmislerdir (Pu ve ark.,
2021).

Chakchak ve Cetin yapmis olduklar1 c¢alismada global solar radyasyon
tahminlerinde yapay sinir aglarinin kullanildigini belirtmisleridir. Girdi olarak sicaklik,
basing, nem kullanarak global solar radyasyonun tahminini yapmislardir. Ozellikle
ANN hizli ve basarili sonuglar vermesinden dolay1 tercih edildigini belirtmislerdir.
Sonuglarin degerlendirilmesinde MAE ve MAPE degerleri géz dniinde bulundurularak

modelin tahmin dogruluklar1 degerlendirilmistir (Chakchak ve Cetin, 2021).
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Radarlar ve Elektromanyetik Teori

Radarlar caligma prensibi olarak elektromanyetik (EM) dalgalarin ortamda
ilerlemesi ve hedefe ¢arparak geri yansimasi prensibine gore caligmaktadir. Sadece
mesafe veya sadece hiz ol¢iimii yapilan radar uygulamalari oldugu gibi hem mesafe
hem de hiz O6l¢iimiiniin beraber yapildigi uygulamalar da bulunmaktadir. Radarlar
giinimiizde askeri uygulamalardan sivil uygulamalara bircok farkli alanda
kullanilmaktadir.

Askeri savunma alaninda gozetleme, hedef takip ve flize giidiim gibi bir¢ok
amagcla radarlar aktif olarak kullanilmaktadir. Ayrica radarlarin otonom siiriis gibi
uygulamalarda da kullanimi giderek yayginlasmaktadir. Savunma ve otonom siiriis gibi
uygulamalar igin radar 6l¢iimiinde hassasiyet ¢ok biiyiik Gneme sahiptir.

Radar ile yapilan mesafe olglimlerinde ortamin elektriksel parametreleri EM
dalganin o ortamdaki hizim1 etkileyeceginden dolayr ortam parametreleri hassas
uygulamalar igin 6nem arz etmektedir. Yere niifuz eden radarlarda bu parametreler gok
daha belirgin bir sekilde degistiginden EM dalganin hizi 1s1k hiz1 olarak alinmaz. Ancak
hava ortaminda EM dalganin hizinin sabit ve 151k hizinda oldugu varsayilir. Bu durumda
hava kosullarinin yagislt olmasi gibi etkenlerle ortam parametrelerindeki degisimler EM
dalganin hizin1 etkileyecek ve radar ile yapilan mesafe Ol¢limlerinin hassasiyetini
bozacaktir. Bu nedenle bu tez ¢alismasinda olumsuz hava kosullarinda EM dalganin
hizindaki degisim aragtirtlmigtir.

Savunma radarlar1 uzun mesafe Ol¢lim yapan radarlar oldugundan ortamin
elektriksel 6zelliklerindeki kiigiik degisimlerin mesafe Ol¢iimlerinde belirgin farklara
neden olabilecegi diisiiniilmektedir. Ozellikle hava savunma radarlarinda yapilan
arastirmalarda hedef tutturma olasiliklarinin %100 basarili olmadigr gorilmiistiir.
Glidiimli fiize tarama ve arayici bagliklarda hedefin bulunarak takip edilmesi ve yok
edilmesi i¢in radarlar 6nemli bir bilesendir. Giidiimlii fiizeler, hedef noktasina varincaya
kadar ugus hatt1 siiresince yonlendirilebilen fiizelerdir. Fiize giidiim sistemi, fiizenin
gercek ugus yoriingesiyle hedefi vurmasini saglayacak ugus yoriingesini karsilagtirir ve
hedefe yonlenmesi i¢in gerekli komutlar1 iiretir. Bu tip sistemlerde hedefin konum
hesab1 i¢in radarlar kullanilmaktadir (Neri, 2001; Mellen, 2000; Lin, 1991; Parker
and Maurer, 1984). Yaklasik olarak 4800 m/s hizla ilerleyen bir fiizenin giidiim
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sistemleri i¢in kii¢iik hatalar bile ¢ok &nemlidir (Giles, 2015). Ornegin 2019 yilmin 9.
ayinda Amerikan patriot sistemleri tarafindan korunan Suudi Aramco petrol rafinerisine
diizenlenen hava saldirilarinda patriot sistemleri bolgeyi koruyamayarak biiylik bir
felaket yasanmasina sebep olmustur (Anonim, 2019). 2018 yilinda Amerika deniz
kuvvetlerinin Suriye’ye karsi diizenlemis oldugu fiize saldirisinda 103 cruise fiizesinin
hava savunma sistemi ile sadece 73 tanesi etkisiz hale getirilebilmistir (Goziitok, 2018).
Hassas uygulamalardan olan savunma sistemlerinde kullanilacak olan radarlarda 6lgtim
dogrulugu cok biiyiik 6nem arz etmektedir. Ayrica giiniimiizde ¢ok biiylik bir hizla
hayatimiza giren otonom araglarda radarlar ile yapilacak Ol¢iimlerde olusacak kiiclik
hatalar ciddi kazalara neden olacagindan hava durumu parametrelerinin dikkate alinarak
hesaplama yapilmasi gerekmektedir. Farkli hava kosullarinin &lgimlerde dikkate
alinmasi ile Ozellikle hassas uygulamalar igin hata oranin diigiiriilerek olasi kot

durumlarin 6niine gecilmesine katki saglanacaktir.

3.1.1. Farkh ortamlarda elektromanyetik ozellikler

Herhangi bir ortamin elektrik gecirgenlik hesabi Esitlik 3.1°deki formiil ile

hesaplanir.

€ =¢p.& (F/m) (3.1)

Esitlik 3.1’de ¢, vakum ortamin elektrik gegirgenligi, &. ise malzemenin
dielektrik sabiti (bagil elektrik gecirgenligi) olarak tanimlanmaktadir. Elektrik
gecirgenlik (¢€), malzemenin elektriksel kutuplanabilirliginin  bir 0Ol¢iitii  olarak
tanimlanir.

Vakum ortamin elektrik gegirgenligi degeri Esitlik 3.2 de gosterilmistir.

€ =~ (F/m) (3.2)

EM dalganin malzeme icerisinde ilerleme hiz1 elektrik gegirgenligine bagl

olarak degisir. Dielektrik sabitinin yiiksek oldugu malzemelerde EM dalgalar daha
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yavas ilerler. Bundan dolay1 radar dalgalar1 malzeme igerisinde 151k hizindan daha yavas
ilerler.

Bir ortamimn manyetik gegirgenligi (u), manyetik alan igerisinde malzemenin
manyetize olmasimi saglar ve Esitlik 3.3’te gosterildigi gibi hesaplanir. Birimi

Henry/metre (H/m) olarak odlgiiliir.

1= to-ur (H/m) (3.3)

Esitlik 3.3’te py boslugun manyetik gecirgenligidir ve degeri Esitlik 3.4’te

verilmistir.

Uo = 4. 1077 (H /m) (3.4)

Uy iSe malzemenin bagil manyetik gecirgenligidir. Ferromanyetik malzemelerde (demir,
nikel ve kobalt) u>>1 olmaktadir. Ferromanyetik 6zellik gostermeyen malzemelerin
bagil manyetik gecirgenligi 1’e cok yakindir ve yaklasik 1 olarak kabul edilir. Boylece
bu tip malzemelerin manyetik gegirgenligi boslugun manyetik gegirgenligine es deger
varsayilir (Ma ve ark., 2018). u,>1 olanlarina paramanyetik (aliiminyum, magnezyum,
titanyum ve tungsten), x«<1 olanlarmna ise diamanyetik (bakir, germanyum, giimiis ve
altin) denilmektedir.

Radar uygulamalarinda elektriksel iletkenlik, malzemenin iletim kabiliyetini
gbsteren bir dzelliktir. ¢ sembolii ile gosterilir ve birimi S/m’dir. Tletkenligi yiiksek olan
malzemeler EM dalganin iletimini zorlastirir. Bu nedenle iletkenligi yliksek ortamda
ilerleyen EM dalgada zayiflama ve dagilma gergeklesir dolayisiyla EM dalga sadece s1g
kesimlere niifuz edebilir. iletkenligi diisiik malzemelerde ise EM dalganin ilerleyisi
kolaylasacagindan EM dalga daha derinlere niifuz edebilir.

Kayipsiz ortamda yayilan EM dalga icin Ampere yasasi fazér formda Esitlik
3.5’te gorildigi gibi yazilir.

VX H= jwD = jweE (3.5)

Bu esitlik, kayipli ortamda yayilan EM dalga i¢in Esitlik 3.6’da goriildiigi gibi
yazilir.



VxH=]+ jwD (3.6)
(3.7)

~
Il
Q
o]

Esitlik 3.6 diizenlenerek asagidaki esitlikler elde edilir.

Vxﬁ=jw(s—j%)§=ja)ec§ (3.8)
£C=£—j£:£’—js" (3.9)
g =c (3.10)
g"=0/w (3.11)
tang, == =2.2 =2 (3.12)
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Esitlik 3.12’de elde edilen denklem kayip tanjanti olarak tanimlanir. Burada

&., Kayip acis1 olarak ifade edilir. Kayip tanjantinin 0’a esit olmasina ya da 1’den ¢ok

kiigiik ya da ¢ok biiyiik olmasina gore 3 farkli durum i¢in EM dalganin hiz hesaplama

denklemleri degisecektir. Asagida bu 3 farkli durum igin EM dalganin hiz hesaplamalari

verilmigtir.

3.1.1.1. Kayipsiz ortamlarda EM dalganin hizx

Kayipsiz ortam i¢in 6ziletkenlik () degeri (yani kayip tanjanti) O olacagindan
EM dalganin hizin1 ifade eden denklem Esitlik 3.13’te oldugu gibi ifade edilebilir.

1
u=-—
Jue

(3.13)

Hava ortaminda veya uzay boslugunda EM dalganin hizin1 hesaplarken bu

esitlik kullanilmakta ve sonug olarak 151k hizina esit bir deger hesaplanmaktadir.

3.1.1.2. Iyi iletken ortamlarda EM dalganin hizi

Iyi iletken ortamlarda kayip tanjanti i > 1 olmaktadir ve bu durum i¢in EM

dalganin hiz1 Esitlik 3.14 ile hesaplanmaktir.
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u= |— (3.14)

Burada w EM dalganin agisal frekansini, ¢ ise ortamin oziletkenlik degerini ifade

etmektedir. Iyi iletken ortamlarda EM dalganin hiz1 diisiik olmaktadir.

3.1.1.3. Az kayiph ortamlarda EM dalganin hizi

Az kayipli ortamlarda kayip tanjanti i <« 1 olmaktadir. Bu ortamlarda EM

dalganin hiz1 Esitlik 3.15°te verildigi sekilde hesaplanmaktadir.

u=—-01-D% 3.15
_\/E 8 “we ( )

Esitliklerde goriildiigii iizere her ortamin manyetik ve elektrik gecirgenlikleri ve
oziletkenlik degeri farkli olacagindan EM dalganin hizi ortamdan ortama farklilik
gosterecektir. Ancak 6zellikle hava ortamini kullanarak yapilan radar ¢aligmalarinda bu
etki dikkate alinmamaktadir. Halbuki yagisli ortamlarda ve kotii hava kosullarinda
havanin elektrik parametreleri degiseceginden EM dalganin hiz1 degisecek (azalacak) ve
dolayisiyla radar mesafe 6lgtimleri de buna bagli olarak sapacaktir.

Cizelge 3.1°de farkli dielektrik sabitine ve 0Oziletkenlik degerine sahip bazi
materyaller (ortamlar) i¢in 1 GHz frekansh bir EM dalganin hesaplanan hiz degerleri
goriilmektedir (Milsom, 2003).

Cizelge 3.1. Baz1 malzemeler i¢in 1GHz’de radar parametre degerleri (Milsom, 2003)

Elektriksel Tletkenlik Dielektrik Faz Hiz1
(S/m) Sabiti (m/us)
Ortamn Malzemesi c £, u
Bosluk 0 1 299.8
Deniz Suyu 3.3 80 32
Kayag 10 5 134
Kuru Kum 107 4 150

Islak Kum 1072 25 60
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Cizelge 3.1°de goriildiigl tizere farkli dielektrik sabiti ve 6z iletkenlik degerine
sahip ortamlarda EM dalga yayilim hizlar1 da farklilik gostermektedir. Buna bagh
olarak radar mesafe hesaplamalarinda EM dalganin hizinin ortam sartlarina gore
degistigi agikga goriilmektedir.

Bu durumun olumsuz hava kosullarinda hava ortaminda da karsilasildigi ve
arastirtlmaya agik bir problem oldugu i¢in bu tez galismasinda sabit mesafedeki bir
hedefin radar ile Ol¢iimlerinde goézlenen degisimin hava parametreleri ile iliskisi
kurulmaya c¢alistlmistir. Radar tarafindan oOlclilen mesafe verileri gelistirilen bir
uygulama vasitasi ile radardan bir bilgisayar kullanarak seri port {izerinden okunmustur.
Hava durumu verileri ise yaygmn olarak kullanilan bir anlik hava tahmin yayini
uygulamasi olan Accuweather ilizerinden XML ile gelistirilen uygulama aracilig: ile
alimmustir. Mesafe ve hava durumu verileri gelistirilen uygulama iizerinden bilgisayara

kurulan SQL server iizerine kaydedilmistir. Daha sonra alinan veriler analiz edilmistir.
3.2. Kotii Hava Kosullarinda Radar Mesafe Hatalarimin Tespit Edilmesi
Hava durumunun degisimi nedeniyle EM dalganin hizinda olusan degisimlerin

etkisiyle radar mesafe olgimlerindeki hatalarin belirlenebilmesi i¢in Sekil 3.1°deki

deney diizenegi kurulmustur.

Gonderilen
EM Dalgasi
RADAR ] - '
Cihaz1 Sabit Mesafe
<« Kose Yansiticili
Yanstyan EM Levha
Dalgasi

A

R=Sabit > / \

Sekil 3.1. Temel deney diizenegi

Sekil 3.1°de hedef sabit bir noktada bulundugundan radar ile elde edilen mesafe
Olglimiiniin hep aymi degerde olmasi beklenmektedir. Fakat uzun vadede hava

kosullarinin degisimi ile mesafe 6l¢iimlerindeki sapmalarin tespiti gergeklestirilmistir.
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Boylece hava durumu verilerini de kullanarak radar mesafe hatalarini tahmin eden bir

model ortaya koyulmustur.
3.2.1. Deney diizenegi

Gelistirilen deney diizeneginde sabit mesafede yerlestirilen bir adet kose
yansitic, siirekli olarak sinyal gonderip alan radar ve bir adet bilgisayar kullanilmustir.
Bilgisayar iizerinde gelistirilen bir yazilim araciligi ile bir veri tabanina erisim
saglanarak verilerin diizenli bir sekilde kaydedilmesi saglanmistir. Bu uygulama
sayesinde RS232 USB doniistiiriicii araciligiyla radardan gelen veriler dogrudan
okunmustur. Radar verilerinin okunmasi esnasinda hava durumu verileri de
Accuweather uygulamasi iizerinden XML kullanilarak okunmustur. Ayrica o6l¢im
yapilan anina ait tarih ve saat bilgileri de veri tabanina kaydedilmistir. Boylece verilerin

hepsinin diizenli bir sekilde kayit altina alinmasi saglanmaistir.

-

> ’v RADAR YANSITICI

SABIT MESAFE

/7

SABIT HEDEF

AccuWeather

NMEA IN/OUT

7
N

Sekil 3.2. Kurulumu yapilan deney diizenegi

Sekil 3.2°de detaylariyla goriilen deney diizene§i olusturulmustur. Deney
diizeneginde radar Olgiimleri i¢in Raymarine marka RD218 model bir radar
kullanilmigtir. Radar verilerinin gézlemlenmesi ve yorumlanabilmesi i¢in C120 model
bir ekran {tnitesi kullanilmistir. Ayrica bu diizenege gerekli olan DC gerilimin

saglanmasi icin 12V 10A’lik bir SMPS gii¢ kaynagi kullanilmistir.
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3.2.1.1. Raymarine RD218 model radar

Sekil 3.3’te Ol¢iimler i¢in kullanilan radarin anten ve elektronik kisimlarini

barindiran temel 6l¢iim tinitesi goriilmektedir.

Sekil 3.3. Raymarine RD218 radar dome

Bu iinitenin igerisinde anten, RF giiciinii iireten magnetron, antenin 360 derece
donmesini saglayan ve Olglim agisin1  kaydeden diizenek ve analog Olglimii

gerceklestiren kisimlar Sekil 3.4’te goriilmektedir.

Sekil 3.4. Raymarine RD218 i¢ yapisi

Tam tur tarama yapabilmek i¢in dondiiriilerek kullanilan dizi yama anten Sekil 3.5te

goriilmektedir.
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Sekil 3.5. Raymarine RD218 dizi yama anten

Motora bagli olan dizi yama anten 360 derece doniis yaparak tam bir tarama
saglamaktadir. Boylece hedefin mesafesinin yaninda agisal olarak yerinin gosterilmesini
de saglamaktadir. Radar igerisinde yapilan 6lgtimlerin C120 ekran iinitesine aktarilmasi
igin Sekil 3.6°da gosterilen baglantilar kullanilmaktadir.

Kullanilan radarin teknik 6zellikleri Cizelge 3.2°de verilmistir.



Cizelge 3.2. Radar sisteminin teknik 6zellikleri

Verici

Verici Frekansi

9410 +/- 30 MHz Pik

Verici Solid-state modulator siiriiciilii Magnetron
Pik Cikis Giicii 4.0 kW (nominal)
Anten
Anten Tipi Yama Dizi
Beam Width 4.5° yatay, 25° dikey
Polarizasyon Horizontal
Déniis Hiz1 24 rpm (nominal)
Alict
Ara Frekans (IF) 60 MHz (nominal)
Alict Karakteristigi Logaritmik
Ahla Giiriilti 5 dB’den daha az
Alic1 Bant Genisligi 12/3/0.7/0.5 MHz
Darbe Genisligi/PRF Darbe Uzunlugu PRF
(nm) (ns) (kHz)
0.25 ya da daha az 75 3.0
0.50 100 3.0
0.75 150 3.0
0.75 genisletilmis 250 25
1.50 350 1.8
3.00 450 14
3.00 genisletilmis 600 1.0
6.00 ya da daha fazla 1000 0.74

Front view of
Display Cable Connector

Front view of Radome
Scanner Cable Connector
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Displ; Scanner
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*Battery +ve 11 = *Battery +ve
A+ 17 *Battery —ve
Azimath = Battery —ve

Battery +vei-ve = 12 or 24v.

Sekil 3.6. Raymarine RD218 baglant1 semas1
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Radarin 6l¢iim yapilacak gati {izerine kurulmus hali Sekil 3.7°de goriilmektedir.

Sekil 3.7. Radarin kurulumunun tamamlanmis hali

3.2.1.2. C120 ekran unitesi

Radardan gelen verilerin analiz edilmesi ve gosterilmesi i¢in C120 ekran {initesi

kullanilmistir. Sekil 3.8’de kullanilan ekran tinitesi goriilmektedir.

Sekil 3.8. C120 ekran tinitesi

Radar ile baglantisin1 kurmak i¢in C120 ekran iinitesinin arkasinda Sekil 3.9’da

gortlen girisler kullanilmistir.
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Scanner

Sekil 3.9. C120 ekran tnitesi girigleri

3.2.1.3. Gii¢ kaynagi

Radar sisteminin gii¢ beslemesi Sekil 3.10’da goriilen AC/DC doniistiiriicti bir
SMPS gii¢ kaynagi kullanilmustir.

Sekil 3.10. Sistemde kullanilan gii¢ kaynag:

Gii¢ kaynaginin girisi AC 220V, ¢ikist DC 12V (10 amper’e kadar) ozelliktedir.
Ayrica olas1 kisa devre aninda sistemi korumak amaciyla otomatik kapanma 6zelligine
sahiptir. Bunun yaninda sistem 7/24 esasina uygun ¢alisacagindan asir1 akim ve termal
koruma 6zelligi bulunmasi da deney diizeneginde kullanilmasinda 6nemli bir faktordiir.
Ayrica sistem i¢in 4A’lik akim yeterli olmasina ragmen uzun siireli kullanim esnasinda

problem yasanmamasi i¢in 10A’lik 6zellikte glic kaynagi se¢ilmistir.

Gilig kaynagi C120 ekran iinitesine baglanmistir. Radar iinitesi ise C120 ekran

unitesinden beslenmektedir.
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3.2.1.3 Kose yansitici

Kiigiik yansitma ylizeyine sahip kdse yansiticilar, nesnelerden giiclii radar
yansimasi elde etmek icin kullanilirlar. Kose yansiticilar birbirlerine 90°’lik ag1 ile
yerlestirilmis, elektriksel iletkenligi yiiksek malzemeden imal edilmis iki veya ii¢ adet
plakadan meydana gelirler. Gelen EM dalgalar birka¢ yansimaya ugrayarak geldikleri
yone yansitilirlar. Béylece kiigiik bir yansitma yiizeyine sahip bir nesneden ¢ok kuvvetli
bir yansima elde edilebilir.

Kose yansiticilarda kullanilan yiizeylerin boyutlar1 gelen isaretin dalga boyuna
gore daha biiyiik olmalidir. Kdse yansitict ne kadar biiyiik olursa, yansitilan enerji de o
kadar artacaktir. Sistemde kullanilan kose yansitic1 Sekil 3.11°de goriilmektedir.

Sekil 3.11. Deney diizeneginde kullanilan kose yansitict

Kullanilan koése yansiticinin Olgiileri 28x28 cm boyutlarindadir. Kullanilan kose

yansiticinin radar kesit alan1 Esitlik 3.16’da verildigi sekilde hesaplanmaktadir.

47"

RKA =222

(3.16)

Esitlikte a yansiticinin kenar uzunlugu, A ise radardan yayilan dalganin dalga boyu
olarak tanimlanmaktadir.
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3.3. Deneysel Diizenegin Calismasi

Calismada kullanilan radar, O6l¢iim siiresi boyunca belirli araliklarla sabit
konumda bulunan hedefin mesafesini 6l¢mektedir. Mesafe Ol¢timleri yapilirken ayni
anda o andaki hava kosullar1 alinarak mesafe ve hava kosullar1 arasindaki baglanti
saptanmaya c¢alisiimaktadir. Olgiimler sirasinda havanin nemi, sicakligi, hissedilen
sicakligr ve basing degerleri kayit altina alinmistir. Radar verileri seri port iizerinden
alinarak sisteme kaydedilmistir. Verilerin kaydedilmesi igin iizerinde Microsoft SQL
server kurulu bir bilgisayar kullanilmistir. Ayrica bir uygulama gelistirilerek sistem
verilerinin belirli zaman araliklarinda periyodik olarak alinip veri tabani iizerine
kaydedilmesi i¢in kullanilmistir. Uygulama, C# programlama dili kullanilarak
gelistirilmistir. Uygulama aym1 zamanda acik kaynakli bir XML uygulamasi olan
Accuweather iizerinden hava verilerini de alarak kayit altina almaktadir. Hassas bir
sonu¢ elde edebilmek adma 2 dakikada bir radar mesafe Ol¢iimleri ve hava verileri
alinarak veri tabanina kayit islemleri yapilmistir.

Deney diizenegi Sekil 3.2°de oldugu gibi kurularak ¢alistirilmistir. Radar
calistirildiginda radar ekrani {lizerinde yakalanan hedeflerin ekran ¢iktis1 Sekil 3.12°de

goriilmektedir.

Rings

MARPA & ALS
QOPTIONS,,,

MONITOR IN
JONES,,,

MARPA LIST... |

ACQUIRE TARGET i

Sekil 3.12. Radar ile yakalanan hedeflerin ekran ¢iktis1
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Kullanilan radarda Target Tracking Mode (TTM) 6zelligi bulunmaktadir. Bu
Ozellik ile radarin sabit mesafede bulunan hedefi takip etmesi saglanmistir. Sekil 3.13°te

TTM modu ile takip edilen bir hedefin radar ekran ¢iktilar1 goriilmektedir.

38.6° ||Ves N7 |
--=9--'.——- 5,545 km|| Pos Ui i PR

Head-Up

: Relative Motion Rings
J e 7 -
AMARPA LIST - Relative Data

/'f Bearing Range Course Speed CPA

Sekil 3.13. TTM mod ile takip edilen bir hedefin ekran ¢iktist

Radar ile bilgisayar baglantisi C120 ekran {iinitesinin arkasinda bulunan ve
istenilen  verileri NMEA formatinda gonderebilen RS232  baglantist ile
gerceklestirilmistir. Istenilen verilerin C120 ekran initesi iizerinden gerekli ayarlamalar
yapillarak NMEA ¢ikt1i ekranindan takip edilen hedefin verilerinin gonderimi
saglanmistir. Mesafe verilerinin alinabilmesi igin bilgisayar tarafinda USB-RS232
doniistiirticii kullanilmistir. Boylece NMEA formatindaki veriler bilgisayar lizerindeki
bir USB portu sayesinde okunmustur. Gelistirilen uygulamada COM port {izerinde bir
kesme olusturularak verilerin okunmasi saglanmistir. Radarda her tarama
gerceklestiginde olusan TTM verisi kesme sayesinde yakalanmaktadir. Sistem kurgusu
yapilirken belirlenen 2 dakikalik siire doldugunda bufferda bulunan giincel TTM verisi
SQL Server iizerine kaydedilmektedir. Mesafe verileri 2 dakikada bir, gelistirilen
uygulama ile USB portundan alinarak veri tabani {izerine kaydedilmistir. Hava durumu
verilerinin alinmas1 benzer sekilde gelistirilen uygulama ile XML iizerinden
gerceklestirilmistir. Radar {izerinden her bir mesafe verisi alindiginda ayni zamanda

Accuweather uygulamasi lizerinden XML sorgusu yapilarak o6l¢iim yapilan konumun
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anlik hava durumu verileri okunarak kayit altina alinmistir. Accuweather uygulamasi
icin 6nce hava durumu verilerinin alinmasi istenen yer ile beraber sistem iizerine kayit
yapilmistir. Kayit yapildiktan sonra sistem bir api key olusturmustur. Bu api key ile
XML iizerinden hava durumu sorgular1 yapilmastir.

Boylece deneysel diizenek ¢aligir hale getirilmis ve hava durumu verilerinden
sicaklik, hissedilen sicaklik, nem ve basing verileri ile beraber radardan mesafe verisi
okunmaya baslanmstir. Olgiimler her 2 dakikada bir tekrarlanacak sekilde yapilmustir.
Yapilan bu Ol¢limler ile beraber 6l¢lim yapilan tarih ve saat bilgileri de kayit altina
alimustir.

Olgiim yapilirken hava parametrelerinin ¢ok genis bir aralikta olmast igin farkli

giinlerde ve cok farkli hava sartlarinda 6l¢iimler yapilmistir.

3.4. Verilerin Toplanmasi ve Analizi

Kurulumu tamamlanan deneysel diizenek aracilifiyla farkli giin ve hava
kosullarinda 2 dakikada bir veri almak lizere toplam 11223 adet veri kaydedilerek
biiyiik bir veri seti olusturulmustur. Bu veri setinin analiz edilmesi i¢in MLR, SVM,
ANFIS, KNN ve ANN yontemleri kullanilarak bazi ¢alismalar yapilmistir.

Kullanilan yontemlerden MLR ve SVM daha c¢ok dogrusal regresyon analizi
yaparak girdi verileri ile ¢ikt1 verisi arasinda bagintilar1 bulmakta kullanilmaktadir. Bu
yontemler, karmasik olan bagimntilarda yapay sinir aglarima gore daha zayiftir. KNN
yontemi ise yakin komsuluklara bakarak tahmin yapmaktadir. ANFIS yontemi hem
bulanik mantik hem de yapay sinir aglarini kullanarak tahmin yapan ve yaygin olarak
kullanilan bir yontemdir. ANN yodntemi ise tamamen yapay sinir aglarin1 kullanarak
tahmin yapan ve ANFIS gibi karmagik tahminlerde ¢ok yaygin kullanilan bir yontemdir.
ANFIS ve ANN sonu¢ hesaplamalar1 diger yontemlerle kiyaslandiginda daha uzun

surmektedir.

3.4.1. Coklu dogrusal regresyon (Multiple Linear Regression, MLR)

Dogrusal Regresyon bir adet bagimli degisken ile bununla iligkisi olan bir dizi
bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi ortaya koymak i¢in yapilan analizdir.
Coklu dogrusal regresyon ise Dogrusal Regresyondan farkli olarak iki ve daha

fazla bagimsiz degisken ve bir adet bagimli degisken arasindaki dogrusal bagintiyi
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inceler. Coklu dogrusal regresyon analizinde bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda

dogrudan bir bagint1 vardir. Bu bagint1 Esitlik 3.17°de goriildiigii gibi ifade edilebilir.
Y=XB+E (3.17)

Esitlik 3.8°de Y, bagiml degisken gozlem vektorii, X bagimsiz degiskenler
gozlem matrisi, B katsayilar vektorii ve E rasgele hata vektorii olarak tanimlanir.
Verilere c¢oklu regresyon uygulanabilmesi i¢in, bagimsiz degiskenler arasinda c¢oklu
bagimliligin (multicollinearity) bulunmamas: gerekir. Bagimli degisken sayisinin iki ve
daha fazla oldugu durumlarda ¢ok degiskenli dogrusal regresyon analizi ¢oklu dogrusal
regresyon analizinin yinelenmis bi¢imi olarak tanimlanir. Parametre tahminleri ve
modelin gegerliligini belirlemek i¢in gerekli kareler toplamlarinin hesaplanmasi ¢oklu

regresyon yontemi ile benzerlik gosteren bir 6zelligidir.

3.4.2. Destek vektor makineleri-regresyon (Support Vector Machine —Regression
SVM-R)

Destek Vektor Makineleri (SVM) siniflandirma i¢in kullanilabilir. Konvoliisyon
katmanlar1 6zellik ¢ikarma islemini gerceklestirir. Siniflandirma katmaninda SVM
algoritmas1 yerlestirilir (Ozkaya, 2020).

SVM, wverileri girdi olarak almak ve istenen formata doniistiirmek igin
igerisindeki ¢ekirdekleri kullanir. Cekirdekler girdi verilerini uygun bir 6zellik alaninda
iki nokta arasinda dondiiriir. Boylece, ¢ok yliksek boyutlu alanlarda bile hesaplama
maliyeti diisiik olur. SVM, Radyal Temel Fonksiyon (RTF), polinom veya sigmoid gibi
farkli cekirdek fonksiyonlarina sahiptir. RTF ¢ekirdeginin formiilii Esitlik 3.18°de

verilmistir.

[lx—ax"r][?
202 )

KK (5 xy = exp( (3.18)

Bazi giris uzaylarindaki 6zellik vektorlerini temsil eden X ve X' 6rnegindeki RTF
cekirdegi, iki dzellik vektorii arasindaki karesel Oklid mesafesi olarak tanimlanir. o ise

ornekler arasindaki varyansi gosterir.
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SVM smiflandirmast i¢in RTF ¢ekirdegini uygularken, g ve C olmak iizere iki
parametre vardir. Sezgisel olarak, g parametresi, tek bir egitim Orneginin etkisinin
“uzak” anlamina gelen diisiik degerlere ve “yakin” anlamina gelen yiiksek degerlere ne
kadar ulastigin1 tanimlar. C parametresi, karar fonksiyonunun biiyiikliigiinii maksimize
etmeye karsi egitim orneklerinin dogru bir sekilde siniflandirilmasini saglar. Dogruluk
i¢in en iyi parametreleri bulmak amaciyla hem g hem de C parametrelerinde grid arama
yontemi uygulanir. g parametresi 0.01 ile 1 arasinda, C parametresi ise 0.1 ve 10
arasinda deger alabilir. Optimal degerler, sirasiyla 0.1 ve 1’dir (Cherkassky ve Ma,
2004).

Bu c¢alismada SVM’nin bir alt kirilimi olan SVM-Regresyon metodu

kullanilarak hatalar tahmin edilmistir.

3.4.3. Bulanik ¢cikarim sistemi (Adaptive Neuro Fuzzy Inference System, ANFIS)

Bulanik mantik sistemleri insanlarin diisiinsel yapisi1 géz 6niinde bulundurularak
gelistirilmis sistemlerdir. Bulanik mantik uygulamasinda herhangi bir olaya 1 veya 0
gibi bir yaklagim sergilemek yerine belli liyelik dereceleri ile yaklasiimaktadir. Bu
sistemler ortaya c¢iktiktan sonra literatiirde veri isleme, tahmin, sistem kontroli,
modelleme vb. ¢ok farkli alanda uygulanmislardir. Literatiirde Sugeno, Mamdani, Sen,
Tsukamato gibi farkli ¢ikarim sistemleri tiiretilmis ve kullanilmistir. Mamdani ve
Sugeno bu sistemlerin en yaygin kullanilanlaridir. Mamdani bulanik ¢ikarim sisteminin
giris ve ¢ikis parametreleri tiyelik fonksiyonlarindan olusmaktadir. Cikig parametreleri
tiyelik fonksiyonlarindan olustugu igin durulagtirma adimina ihtiyag duymaktadir.
Sugeno bulanik ¢ikarim sistemi ise hesap yilikii daha az olan bir sistemdir ve ¢ikis
parametreleri sabit veya dogrusal olarak secilebilir. Cikis parametreleri iiyelik
fonksiyonu barindirmadigi igin tekrar durulastirma islemine ihtiyag duymamaktadir.
Sugeno bulanik ¢ikarim sistemi, ¢ikis parametrelerinin dogrusal veya sabit olmasindan
kaynakli olarak daha az matematiksel yiik igerdiginden daha yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ne var ki, c¢ikis parametreleri {iyelik fonksiyonlari seklinde olan
Mamdani bulanik ¢ikarim sisteminin parametrelerinin egitimi daha zor olmaktadir ve
kullamm alan1 daha kisith kalmistir (Oztiirk, 2022). Bu calismada Sugeno ANFIS
yontemi kullanarak girdi sonuglarina gore radar mesafe hata verisi tahmin edilmeye

caligilmistir.
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Sekil 3.14’te ANFIS yapis1 goriilmektedir. Arada bulunan katman sayisi
artirilarak sonuglarin daha yiiksek bir bagar1 orani ile tahmin edilmesi miimkiindiir. Bu
calismada ANFIS yontemi ile en yiiksek dogrulukta tahmin elde edilene kadar katman

sayis1 arttirilarak sonuglar elde edilmistir.

Katman 1 Katman 2 Katman 3 Katman 4 Katman 5
Xy
[
w_1 w_1 g
w_1f1
w_2 w_2
A2 I N
£
w3 w_3
B_1 1 N
@< w 4 m w_4
B_2 I w

Sekil 3.14. ANFIS Yapisi (Oztiirk, 2022)

3.4.4. K-En yakin komsu algoritmasi (K-Nearest Neighbors, KNN )

KNN bir veri setinde verilerin birbirleri arasindaki komsuluklarina bakarak
tahmini gerceklestiren bir algoritmadir. KNN algoritmasi; veriler arasinda kiimeleme
islemi gergeklestirerek hesaplamay1 yapmaktadir. Hesaplama yapilirken veriler
arasindaki komsuluk orani kullanici tarafindan belirlenir. Veri seti igerisinde birbirine
benzerlik gosteren veriler igin komsuluk orani yiiksek, benzer olmayan verilerde
komsuluk orani diisiik olacaktir. Veriler arasindaki uzaklik miktarina gére komsuluk
oranlar1 degigmektedir. Kullanicinin belirledigi komsuluk sayisina gore KNN
algoritmasi siiflama islemini gergeklestirir.

KNN algoritmas1 kiimeleme isleminde o6zellikler {izerinde agirliklandirma
gerceklestirilebilir. Esitlik 3.10°da agirliklarin tersi ya da tersinin karesinden
yararlanilir. Giincel agirlik degerlerine gore siniflama islemi yapilir. X egitim verilerini,
Xq test verilerini gosterir. Esitlik 3.19°da atanan agirlik degerlerine gore veriler en yakin

komsuluk formuna doniistiiriilebilir.
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1

W= —
d(XyX)Z (3.19)

KNN kiimeleme algoritmasi igin veri boyutu dikkate alinir ve en yakin
komsuluklar incelenir. K, algoritmanin kullanacagi komsuluk sayisini ifade eder. K=1
durumu i¢in en yakin komsuya bakilarak veri degerlendirilerek kiimeleme islemi
yapilir. Diger bir ifadeyle K degeri ka¢ adet komsulugun kiimeleme i¢in kullanilacagini
ifade eder. Sekil 3.15’te K=4 i¢in K-en yakin komsuluk algoritma siniflandirmasi yer

almaktadir.

(o]
ce
o =

Sekil 3.15. K=4 icin KNN algoritma simiflamasi (Ozkaya, 2020)

3.4.5. Yapay sinir aglan (Artificial Neural Networks, ANN)

Yapay Sinir Aglari (ANN), insan beyninin fonksiyonlarint modelleme (6grenme,
genelleme) ve simiile etmek i¢in tasarlanmig bir sistem olarak tanimlanabilir. ANN,
beyindeki birbirine bagli sinir hiicreleri gibi yapay sinir hiicrelerinden olusur. Yapay
sinir aglari, tahmin problemlerinde kullanilmaktadir (Xiong ve ark., 2014).

Birbiri ile iligkili milyonlarca ndrona sahip insan beyninin davraniglarinin
bilimsel olarak tanimlanmasi onemli bir hedef olmustur ve hala tam olarak ortaya
koyulmamustir. Insan sinir sisteminin bir modellemesi olan yapay sinir aglar1 biyolojik
ndron hiicre yapist model alinarak gelistirilmistir. Yapay sinir aglari, sezgisel yapilari
sayesinde bircok miihendislik ve tip alaninda kullanilmaktadir (Giirsoy, 2018;
Erkaymaz, 2014). insan beyin fonksiyonlarmi taklit eden ANN; 6grenme, siniflandirma,
veriler arasinda iliskilendirme, genelleme, optimizasyon gibi konularda basarili sonuglar

elde eden bir bilgisayar sistemidir (Oztemel, 2012).
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3.4.5.1 ANN’nin Tarihsel Gelisimi

ANN 1943°te McCulloch ve Pitts tarafindan yapilan calismalarda ndronlarin
matematiksel bir modeli olarak ifade edilmistir. Yapay sinir aglar1 matematiksel modeli
incelendiginde veriler ag boyunca bir seviye degerinde iletilir ya da séniimlenir. Hebb
1949°da yapmis oldugu ¢alismada ayni anda birden ¢ok yapay sinir hiicresi arasindaki
baglantinin etkinligini arttirmak ic¢in bir 6grenme algoritmasi gelistirmistir. Hebb’in
gelistirmis oldugu bu algoritma ile bir¢ok 6grenme kurali i¢in temel olusturmustur.
Daha sonra Rosenblatt 1958 yilinda McCulloch ve Pitts’in daha 6nce ortaya koyduklari
modeli gelistirerek modern bir ANN modelinin temelini olusturan perceptron
(algilayict) adi verilen yeni bir matematiksel modeli ortaya koymuslardir. Algilayici,
gelen sinyal verisini anlasilabilir hale getirebilmek igin, -1 ile +1 arasinda degisen bir
cikis verisi iretmektedir (Rosenblatt, 1958). 1969 yilina gelindiginde ise Miksy ve
Paperttek tarafindan tek katmanli algilayict ANN modelinin XOR problemleri igin bir
¢oziim tretemedigi tespit edildiginden katmanli ANN bilimsel alanda popiilerligini
kaybederek gelisimi durmustur (Minsky ve Papert, 1969). J.J. Hopfield 1982 yilinda ise
optimizasyon ile alakali problemleri ¢6zebilmek adma tek katman ve geri besleme
kullanan yeni bir yapay sinir ag1 modeli gelistirmistir (Hopfield, 1982). Daha sonra
Rumelhart ve McClelland, 1989 yilinda ANN’nin ¢ikig hatalarini azaltan “geri yayilim
algoritmasimn1” ortaya koymuslardir (Rumelhart ve McClelland, 1989). Geri yayilim
algoritmast birgok ANN uygulamasi i¢in temel Ogrenme yontemi olarak

kullanilmaktadir (Igel, 2019).

3.4.5.2 Biyolojik sinir hiicresi yapisi

Karmagik bir yapist olan hiicresel biyolojik sinir agi hiicrelerine ndron denir.
Biyolojik bir néron Sekil 3.16’da gosterilmektedir. Bir sinir sisteminde beyinde,
sinapslardan aksonlara dogru, kodlanmis bir bilgi akisi (elektrokimyasal) iletimi
bulunmaktadir. Bir sinir hiicresinde her bir néronun aksonu diger ndron hiicresinin
noronlarina bilgi iletmekle gorevlidir. Noron, sinapslardaki ¢ok sayida diger
noronlardan bilgi alir. Her bir néronun, diger néronlardan 10000 den daha fazla uyaran
aldig1 tahmin edilmektedir. Noron gruplari alt sistemler halinde organize edilirler. Bu alt

sistemlerin birlesmesiyle ise beyin meydana gelir. Insan beyninin yaklasik olarak
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birbirine baglanmig 100 milyar nérona sahip oldugu tahmin edilmektedir (Ayan ve
Mehtap, 2018; Kalogirou, 2001).

Dentritler
Sinapslar

Cekirdek

P
Vo=
/

Sekil 3.16. Biyolojik bir ndronun basitlestirilmis modeli (Giirsoy, 2018)

Biyolojik sinir sistemi, bilgiyi alan, yorumlayan ve bu bilgiye uygun olarak bir

karar tlireten merkezi sinir aginin bulundugu ve temel olarak ti¢ katmanli bir sistemden
olusmaktadir. Bu yap1 Sekil 3.17°de gosterilmektedir.

Merkezi .
Alici W Tepki
Sinirler €| | Sinir Agy Sinirleri
Uyarilar (Beyin)

Sekil 3.17. Biyolojik sinir sisteminin blok diyagrami (Sarag, 2004)

Tepkiler

Biyolojik sinir hiicreleri i¢in, alicilar (receptors), organizma iginden veya
disaridan algilanan uyarilari, merkezi sinir sistemine veri olarak ileten elektriksel
sinyallere doniistirmektedirler. Tepki sinirleri ise, merkezi sinir sistemi tarafindan
tiretilen  elektriksel ~ sinyalleri  organizmanin ~ ¢iktist  olarak  hareketlere
doniistiirmektedirler. Merkezi sinir ag1, alici, tepki sinirleri ile ileri ve geri besleme
olarak degerlendirilerek uyarilara uygun tepkilerin iiretilmesi saglanmaktadir. Yaygin
olarak kullanilan ¢ok katmanli yapay sinir ag1 mimarisinin 6rnek bir diyagrami Sekil
3.18’de gosterilmektedir. Ag genelde bir girdi katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmani

olmak iizere toplamda ii¢ ana katmandan olusmaktadir.
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Gizli Katmanlar

Sekil 3.18. Cok katmanl yapay sinir aglarinin modeli (Giirsoy, 2018)

Sekil 3.18’de gorildiigii gibi, her bir noron sinaptik agirliklarla bir Onceki
kismin ilgili néronlarina baglanir. Bilgi genel olarak baglanti agirliklart seti seklinde
saklanmaktadir. Bu durumun biyolojik sinir sistemlerinde sinaps etkinligine karsilik
geldigi diistinilmektedir. Modelde olusturulan egitim veri seti ile yapilan 6grenme,
baglanti agirliklarini uygun bir 6grenme modeli Kkullanarak diizenli bir duruma
getirmeye ¢aligmaktadir. Agin kullanildigi 6grenme moduna gore; bir girdi istenen ¢ikti
ile birlikte aga sunar. Buna bagl olarak da ilgili aglar istenen ¢iktiy1 iiretmeye ¢alisacak
sekilde agirlik oranlarimi ayarlar. Boylece egitime baslamadan Once diizensiz ve
anlamsiz olan agirliklar, egitimden sonra anlamli bilgilere doniisiir (Kalogirou, 2001).
Yapay sinir aglarinda kullanilan terimlerin biyolojik sinir aglarinda karsilik geldigi

yapiy1 gosteren terimler Cizelge 3.3’te verilmistir.

Cizelge 3.3. Biyolojik sinir ag1 ve yapay sinir aglarinin karsilagtirilmasi (Fausett, 1994)

Yapay Sinir Aglar1 (ANN) Biyolojik Sinir Aglari
Islemci Elemam Noron
Noronlar Aras1 Baglantilar Dentrit
Aktivasyon Fonksiyonu Hiicre Govdesi
Yapay Noron Cikisi Aksonlar

Agirliklar Sinapslar
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3.4.5.3. Yapay sinir agini olusturan birimler

Yapay sinir hiicresi; girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu (birlestirme
fonksiyonu), aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktilar olmak tizere bes kisimdan olugsmaktadir

(Cayiroglu, 2015). Sekil 3.19°da temel yapay sinir aglar1 i¢in bir model verilmistir.

Girdi Bias
degerleri b
X1 0 Wy

Aktivasyon

N
N
N { Yerel Fonksiyonu
N

Alan ;
LN it
(e w0 o) ey

o 2 /
& . P Topla'ma
. . P 4 fonksiyonu
S
> ////
\X m® W,
agirhiklar

Sekil 3.19. Temel yapay sinir aglar1 modeli (Donuk, 2014)

Girdiler: Dis diinyadan bir yapay sinir hiicresine gelen bilgiler ANN igin girdi olarak
tanimlanmaktadir. Ayn1 zamanda ndronlara kendinden 6nceki veya kendinden sonraki
norondan gelen bilgiler de YSA igin girdi olarak tanimlanir (Oztemel, 2012).
Agirhklar: Yapay sinir hiicresine gelen girdiler bir sonraki nérona gegerken onem
derecesi oraninda bir agirlikla ¢arpilir ve gekirdege iletilir. Boylece girdilerin, olusacak
olan ¢ikt1 ya da g¢iktilarin iizerine olan etkileri belirlenir. Bu agirliklar i¢in degerler
pozitif, negatif veya sifir olabilir. Herhangi bir ANN i¢in negatif veya pozitif degerin
aga olan etkisi duruma gore farklilik gosterir. Agirlig1 sifir olan girdilerin ¢ikt1 tizerinde
bir etkisi bulunmamaktadir (Cayiroglu, 2015).

Toplama fonksiyonu (Birlestirme Fonksiyonu): Toplama fonksiyonu hesaplanirken
yapay sinir hiicresine gelen girdi ile agirlik degerinin ¢arpilmasiyla elde edilir. Bu
islemin sonucunda tiim girdilerin agirliklarla carpilarak toplanmasiyla net girdiyi
hesaplayan bir fonksiyondur. Birden fazla islem biriminden veya disaridan gelen
X1,X2,X3, ...xm seklindeki z adet giris verisini alabilmektedir. Bu girisler, hiicreye gelen

W1, W, ... wy degerlerinin agirlik oranlarina gore islem biriminde etkili olmaktadir.
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Hiicreye gelen girisler ve agirliklar ¢arpildiktan sonra b ile esik degeri etki alani
belirlenir. Daha sonra kendisine gelen girdiler toplam fonksiyonu yardimiyla birlestirir.
Sonug olarak ANN’de toplam fonksiyonu verilen Esitlik 3.20°deki gibi ifade edilir
(Giirsoy, 2018)

Vi = [Xf=1 Xewe| + b (3.20)

Islem biriminin ¢ikis1, bir aktivasyon fonksiyonunun yardimiyla belirli bir
davranisa yakinsamaktadir. Boylece hiicresel davranis tanimlanmis olacaktir. Yapay

islem biriminin ¢ikis denkligi asagida Esitlik 3.21°de verilmistir (Giirsoy, 2018).

fs = f () (3.21)

Aktivasyon Fonksiyonu: Bu fonksiyon sinir hiicresine gelen net girdiyi isler. Bu
islemin sonucunda sinir hiicresinin bu girdiye karsilik iretecegi ¢iktiy1 belirleyen bir
fonksiyon olarak tanimlanir. Aktivasyon fonksiyonunun genelde dogrusal olmayan
fonksiyonlardan segilmelidir. Aktivasyon fonksiyonun se¢imi yapilirken tiirevinin kolay
hesaplanabilir olmas1 gerekmektedir. Gliniimiizde kullanimi yaygin olan “Cok katmanli
algilayic” modelinde genellikle “Sigmoid fonksiyonu” aktivasyon fonksiyonu olarak
tercih edilmektedir (Cayiroglu, 2015). Cizelge 3.4’te yaygin olarak kullanilan

aktivasyon fonksiyonlar1 gériilmektedir.
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Cizelge 3.4. ANN’de yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonu Grafik Fonksiyon Denklemi
Birim (step) Basamak I x>0
) et bbb — b —— f(x)z{_i 20
fonksiyonu | i cosam oo , X
| [ Torevi
Dogrusal (lineer)
AT B ) fe = nx
Fonksiyon o L Mosmsrronanen
o ol [l T
10T ceeseeeeed
- 1.
si id Fonksi e 1
igmoid Fonksiyonu foo = T
Hiperbolik Tanjant | .° 15 ™ e2* — 1
Fonksiyonu | i Jeo = e2x +1
D 101 W

Cikti: Yapay sinir aglarinda girdilere gore hesaplanan problemin ¢6ziimii ¢ikt1 olarak
ifade edilir. Girdilerden her biri kendine ait olan agirlik degeri ile garpilarak fonksiyon
olusturulur. Daha sonra uygun olan birlestirme fonksiyonu kullanilarak net girdiye
dontstiiriilir. Bundan sonraki asamada ise bulunan net girdi, aktivasyon fonksiyonu

kullanilarak net ¢ikt1 olarak hesaplanarak sonug elde edilir (Alan, 2013).
3.4.5.4. Yapay Sinir Aglarinin Siniflandirilmasi
Yapay sinir aglarmmin, farkli o6zellik ve yapilar1 g6z Oniine alinarak

siniflandirmas: yapilabilir. ANN’ler yapilarina gore ve O0grenme yOntemlerine gore

asagidaki gibi siniflandirilabilirler.
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3.4.5.4.1. Yapisal simiflandirma

ANN icin yapisal siniflandirma, sinir hiicrelerinin baglanti yonlerine gore
yapilmaktadir. Yapisal siniflandirma, besleme durumuna gore ileri ve geri beslemeli ag

olarak smiflandirilmaktadir.

3.4.5.4.1.1. ileri beslemeli ag

Ileri beslemeli bir ag, yapisinda ANN hiicreleri genel olarak katmanlara
ayrilarak olusturulur. Girig katmaninda bulunan néronlar, yapay sinir hiicreleri vasitasi
ile ¢ikis katmanma dogru tek yonlii baglantilar olusturularak iletilir. Genel olarak bir
katmanda bulunan yapay sinir hiicreleri bir dnceki katmandaki yapay sinir hiicreleri
tarafindan beslenmektedir (Sagiroglu ve ark., 2003). Sekil 3.20’de yaygin olarak

kullanilan ileri beslemeli ag modeli goriilmektedir.

Y1

X1 »

) 4

X2 Y2

Xn > Yn

N

Gll‘ls Katmani Gizli Katman Clkls Katmani

Sekil 3.20. ileri beslemeli ag modeli (Giirsoy, 2018)

3.4.5.4.1.2. Geri beslemeli ag

Geri beslemeli yapay sinir aglari, ara katman ve ¢ikis katmanlarindaki ¢ikislarin,
giris birimlerine ya da bir 6nceki katmana dogru (ara katmanlara) geri beslendigi bir ag
yapist olarak tamimlanmaktadir. ileri besleme ag mimarisinden farkli olarak; girisler
hem ileri, hem geri yonde aktarilmaktadir (Giiven, 2005). Geriye beslemeli aglarin
dinamik hafizalar1 bulunmaktadir. Bir katmandan diger bir katmana gelen ¢ikis hem o
anki girisleri hem de onceki girisleri yansitmaktadir. Bundan dolayi, geri beslemeli sinir
aglar1 cogunlukla tahmin amac¢h uygulamalar i¢in kullanilmaktadirlar ve bu aglar

mimarisi zaman serilerinin tahmininde de oldukca basar1 saglayan bir ag yapisi olarak
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bilinirler. Geri beslemeli aglara Hopfield, Elman, Jordan, Narmax gibi aglar &rnek
verilebilir (Sagiroglu ve ark., 2003). Sekil 3.21°de geri beslemeli bir ag modeli

gosterilmektedir.
X1 Ly
X2 —» Y2
e OO [
Giris Katmam Gizli Katman Cikig Katmam

Sekil 3.21. Geri beslemeli ag modeli (Giirsoy, 2018)

3.4.5.4.2. Ogrenme yontemlerine gore siniflandirma

ANN’ler de Ogrenme, egitim ve gozlem sonucunda olusan davranis
degisiklikleri, kurallar ve yontemler yardimiyla agirliklarin  giincellenmesi ile
saglanabilir. Ogrenme algoritmasi, problemin dzelligine gore kurallarn ANN’ye nasil

uygulanacagini belirtir (Giiven, 2005).

3.4.5.4.2.1. Damismanh 6@renme yontemi

Danigmanli  6grenme yonteminde, ¢o6ziilecek problemlerin yapilarina ve
davraniglarina gore Onceden hazirlanan egitim seti kullanilmaktadir. ANN modeli
kullanilarak tretilen ¢ikis degerleri ile gergek degerler karsilastirilarak hata orani tespit
edilir. Rastgele atanan agirlik degerleri hata paymi diisiirmek igin tekrar hesaplanarak
diizenlenmektedir. Agirlik parametre degerleri, hata payr kabul edilebilir seviyeye
gelinceye kadar bu islem tekrar etmektedir. Rumelhart ve McClelland, Widrow ve Hoff
tarafindan gelistirilen geri beslemeli aglar ve delta kurallar1 6gretmeli 6grenmeye 6rnek

olarak verilebilir (Rumelhart ve McClelland, 1989; Widrow ve Hoff, 1960).
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3.4.5.4.2.2. Danmismansiz 6grenme yontemi

Bu yontem, ¢6ziilecek probleme ait giris verilerine karsilik giris bilgilerine bagh
olarak 6grenmeyi gerceklestiren bir yontemdir. Kurulan ag 6grenme kurallarini, giris
bilgilerine gore gelistirecek sekilde bir algoritma barindirir. Boylece giris verileri
gruplandirilarak egitildikten sonra verilen girislerin hangi sinifa ait olduklart belirlenir.
Kohonen tarafindan gelistirilen SOM 6grenme yontemi danigsmansiz 6grenme yontemi
olarak tanimlanir (Kohonen, 1972; Kohonen, 2012).

Bu tez ¢alismasinda, alinan hava durumu (sicaklik, hissedilen sicaklik, basing
ve nem degerleri) verileri ve deneysel olarak radardan alinan mesafe verileri
kullanilmistir. Girdi olarak sicaklik, hissedilen sicaklik, basing ve nem verilileri
kullanilmistir. Olgiim yapilan mesafe sabit oldugundan dolayr &lgiim yapilan radar
mesafe verisinden sabit olan ger¢ek mesafe verisi ¢ikartilarak radar mesafe hata verisi
elde edilmistir. Hesaplanan radar hata verisi tiim modellerde ¢ikti olarak kullanilarak
farkli hava kosullar i¢in radar mesafe verisinde olusan hata hesaplamalar1 yapilmustir.
Calismada 11223 adet veri igeren bir set olusturulmustur. Gerek Accuweather tlizerinden
alman hava durumu verileri gerekse radar lizerinden alinana mesafe verileri %70’
egitim ve geriye kalan %30’u ise test verisi olacak sekilde boliinerek kullanilmistir.
Boylece kullanilan tiim yontemler i¢in tahmin hesaplamalar1 yapilarak radar mesafe

6l¢iim verisi i¢in en iyi tahmin yontemi belirlenmistir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu c¢alismada veri seti olusturulduktan sonra veri tabani tizerinden veriler
alimarak MLR, SVM, ANFIS, KNN ve ANN tahmin yontemleri kullanilarak radar hata
mesafeleri tahmin edilmistir. Calismada girdi olarak sicaklik, hissedilen sicaklik, nem
ve basing degerleri kullanilmigtir. Radar ile olglimii yapilan mesafe verisi sabit
olmasindan dolay1 6l¢iilen mesafeden hedefin ger¢ek mesafesi ¢ikartilarak radar mesafe
hatasi1 verisi olusturulmustur. Calismada kullanilan her yontem igin Sekil 4.1’de goriilen

ana model kullanilmistir.

Sicaklik . / \

Hissedilen Sicaklik

> MLR, SVM-R, ANFIS, KNN ve ANN Hata Degeri

v

Nem Modeli

v

Basing

v

e, A

Sekil 4.1. Radar mesafe 6l¢iim hata verisi tahmini igin kullanilan model

Kullanilan tiim yontemlerde sSicaklik, hissedilen sicaklik, nem ve basing
degerlerine gore radar mesafe hata verisinin tahmin edilmesine ¢alisilmigtir. Kullanilan
yontemlerin tamaminda veri setinin 7900 adedi egitim ve 3323 adedi ise test verisi

olarak kullanilmstir.

4.1. Degerlendirme Kriterleri

Sonuglar degerlendirilirken MAE, MAPE, MSE ve RMSE sonuclarina gore

modellerin dogruluk oranlar1 analiz edilmistir.

4.1.1. Ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error, MAE)

MAE degeri, iki siirekli degisken arasindaki farkin bir olctisiidir. MAE, her

gercek deger ile verilere en iyi uyan ¢izgi arasindaki ortalama dikey mesafedir. MAE
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ayrica her bir veri noktasi ile en uygun ¢izgi arasindaki ortalama yatay mesafeyi temsil
etmektedir. MAE degeri kolayca yorumlanabilir oldugundan regresyon ve zaman serisi
problemlerinde siklikla kullanilir. MAE, bir dizi tahmindeki ortalama hata sayisini,
yonlerini dikkate almadan Olgen ve tiim bireysel hatalarin ortalamaya esit olarak
agirliklandirildigr dogrusal bir puandir. MAE degeri 0 ile oo arasinda degisebilir. MAE
degeri Esitlik 4.1 ile hesaplanmaktadir (Chicco ve ark., 2021).

MAE = %Z{‘zl | Tahmin; — Gergek;]| (4.1)

4.1.2. Ortalama mutlak yiizde hata (Mean Absolute Percentage Error, MAPE)

Regresyon ve zaman serileri modellerinde tahminlerin dogruluk oranlarini
O6lcmek icin MAPE siklikla kullanilmaktadir. Ger¢ek degerler arasinda sifir igeren
degerler varsa, sifir ile bolinme olacagindan MAPE degeri hesaplanamaz. Cok diisiik
tahmin degerleri i¢in hesaplandiginda yiizde hatas1t %100’i gegemez. Fakat ¢ok yliksek
tahmin degerleri i¢in yiizde hatasinin bir iist sinir1 yoktur. MAPE, tahmin modellerinin
dogrulugunu karsilastirmak i¢in kullanildiginda, tahminleri ¢ok diisiik olan bir yontemi
sistematik olarak segmesi nedeniyle Onyargilidir. Bu problem, tahmin degerleri igin
gercek degerlerine oranini bulan bir dogruluk o6l¢iitii kullanilarak ¢oziilebilir. Bu
yaklagim geometrik ortalama agisindan yorumlanabilen tahminlere neden olur. Esitlik
4.2’de MAPE’nin hesaplanmasi igin kullanilan denklem goriilmektedir (Chicco ve ark.,
2021).

Tahmin;—Gergek;

MAPE = (1/N) YN, x 100] (4.2)

Gergek;

4.1.3. Ortalama kare hata (Mean Squared Error, MSE)

MSE, bir regresyon egrisinin bir dizi noktaya ne kadar yakin oldugunu ifade
eden bir sayisal degerdir. MSE, bir makine Ogrenmesi i¢in tahminleyicinin
performansini 6lgmektedir. MSE her zaman pozitif deger alir. MSE degeri sifira yakin
olan tahmin algoritma yada modellerin ¢ok daha iyi bir performans gosterdigi seklinde
yorumlanabilir. MSE Esitlik 4.3 ile hesaplanir (Chicco ve ark., 2021).
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MSE = %Z?’zl(Tahmini — Gergek;)? (4.3)

4.1.4. Kok ortalama kare hata (Root mean square error, RMSE)

Bir makine 6grenmesi modeli i¢in, tahminleyicinin tahmin ettigi degerler ile
gercek degerleri arasindaki uzakligin bulunmasinda siklikla kullanilan bir Olgiittiir.
RMSE hatanin biiyiikligiini 6lgen kuadratik bir biiytikliiktiir. RMSE, tahmin hatalarinin
standart sapmasidir. Baska bir deyisle RMSE, verilere en iyi uyan ¢izgi etrafinda o
verilerin ne kadar yogun oldugunu ifade eder. RMSE degeri 0’dan «’a kadar farkli
degerler alabilir. RMSE degerinin sifir olarak hesaplanmis olmasi modelin hi¢ hata
yapmadigin1  gosterir. RMSE degeri Esitlik 4.4 ve 4.5’te gosterildigi sekilde
hesaplanmaktadir (Chicco ve ark., 2021).

N
RMSE = [Z=2f (4.4)
N

R? = (Tahmin; — Gergek;)? (4.5)

4.2. Verilerin Analizi ve Dagilim

Radar ile yapilan mesafe 6l¢lim degerleri ve 6l¢lim aninda alinan hava durumu
verileri veri tabanina kaydedilmistir. Olgiimler farkli giinlerde alinmis ve toplam 11223
veriden olusmaktadir. Bu veriler analiz i¢in veri tabanindan alinmistir. Sabit konumlu
hedefin radara olan mesafesi (5440m) bilindigi i¢in 6l¢iilen radar mesafe degerlerinden
gercek deger ¢ikarilarak radar mesafe hata verisi elde edilmistir.

MLR, SVM, ANFIS, KNN ve ANN modelleri ayr1 ayri1 kullanilarak hata
degerlerinin hava durumu verileriyle iligkilendirilmesi saglanmistir. MLR, SVM,
ANFIS, KNN ve ANN modelleri igin sicaklik, hissedilen sicaklik, nem ve basing
degerleri girdi, hesaplanan radar mesafe hata verisi ise ¢ikti olarak modellerde
kullanilmistir. Cizelge 4.1°de girdi ve ¢ikti i¢in kullanilan verilerin dagilimlar1 ve

istatiksel parametreleri goriilmektedir.
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Cizelge 4.1. Deney setinden elde edilen verilerin dagilimlar1 ve istatistik parametreleri

Parametreler Birim Ortalama S.Sapma Min. Mak. Carpikhik Basikhik
Sicaklik °C 7.7 12.44 -14 34.71 0.557 -1.02
H. Sicaklik °C 3.23 14.99 -19.33 32.29 0.483 -1.22
Nem % 61.3 22.9 12 100 -0.517 -0.79
Basing hPa 1012.4 7.53 996 1029 0.3490 -0.15
Radar Hatas1 m 16.6 4,99 3 30 -0.329 -0.72

Sekil 4.2°de ¢alisma boyunca olusturulan 11223 adet veri i¢in kayit altina alinan
sicaklik degerleri goriilmektedir. Bu grafige bakildiginda -15 °C ’den 38 °C’ye kadar
olan genis bir aralikta sicaklik degerlerinin kayit altina alindig1 goriilmektedir.

Sekil 4.3’te calisma boyunca olusturulan 11223 adet veri icin kayit altina alinan
hissedilen sicaklik degerleri goriilmektedir. Bu grafige bakildiginda -20 °C ’tan 35 °C
kadar olan genis bir aralikta hissedilen sicaklik degerlerinin kayit altina alindigi

goriilmektedir.
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Sekil 4.2. Calisma boyunca kaydedilen sicaklik degerlerinin grafigi
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Sekil 4.3. Calisma boyunca kaydedilen hissedilen sicaklik degerlerinin grafigi
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Sekil 4.4’te kayit altina alinan basing degerleri goriilmektedir. Bu grafige
Sekil 4.5’te kayit altina aliman nem degerleri goriilmektedir. Bu grafige
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bakildiginda 995 hpa’dan 1030 hpa’ya kadar bir aralikta basing degerlerinin kayit altina

alindig1 goriilmektedir.
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ITT46C6T06C619T
[CT48C6T08C6TOT
IT48C6TO8C6TY
IT4£2¢6T0LC6T8C
[¢19¢6T09¢C6TTC
|€4GC6TOSCOTLT
7172610V C610T
|SIEC6TOECOTS
1S4¢C6T0CC6T6L
[94T¢6T0TC6TTL
[£40¢6T00C6TIT
I81616T061610T
|648T6TOBT6TE
164/T6TOLT6TLL
|0T49T6T09T6TTC
ITTIST6TOST6IST
[CTIVT6TOVTETE
ITAvT6TOVT6TC
ITJET6TOET6TIC
[¢4CT6TOCT6TOL
I€4TT6TOTT6TI9T
[710T6T00T6T6
1S1606T0606TE
1S4806T0806TLC
[94206T0L06TTC
[£4906T0906TST
1815061050618
[64706TOV06TT
164€06T0E06T9C
|0T4206T0C06T0C
ITT{TO6TOTO6TET
[CT4006T0006TL
ITJ006T0006TT

Sekil 4.4. Calisma boyunca kaydedilen basing degerlerinin grafigi
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Sekil 4.5. Calisma boyunca kaydedilen nem degerlerinin grafigi



4.2.1. SVM-R yonteminin sonuglari
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SVM-R yoéntemi sonucunda elde edilen verilerin istatistiksel sonuglart Cizelge

4.2'de gosterilmistir. SVM-R yontemi %29.66 (MAPE) ile radar mesafe hatasini tahmin

edilebilmistir.

Cizelge 4.2. SVM modeli kullanilarak elde edilen istatistiksel sonuglar

Parametre MAE MAPE (%) RMSE MSE

SVM-R 3.672749103  29.66 4.746418132  22.52848508

Elde edilen MAPE degerinin yiiksek oldugu ve dolayisiyla SVM-R yontemiyle

yapilacak tahminlerin bu ¢aligmada yiiksek dogrulukta olmayacagi goriilmektedir. Sekil

4.6’da SVM-R modeli ile elde edilen ve gercek hata degeri ayni grafik iizerinde

gosterilmistir.
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Sekil 4.6. SVM-R ile tahmin edilen hata degeri ve gercek hata degerleri

Sekil 4.6’da verilen grafikte de SVM ile yapilan tahminlerin

degerlerinden biiylik oranda uzak oldugu goriilmektedir.
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4.2.2. MLR yonteminin sonug¢lar:

Coklu dogrusal regresyon metodu ile yapilan hesaplamalarda elde edilen tiim

giris degerleri i¢in hesaplanan istatistiksel degerler Cizelge 4.3’te verilmistir.

Cizelge 4.3. MLR modelinin tiim giris degerleri i¢in hesaplanan istatistiksel degerler

Parametre Katsayilar D degeri T degeri p degeri

Sabit -325.152091 9.096058892 -35.7464804 1.5853E-259
Sicaklik 0.82224653 0.045305615 18.14888 3.78435E-72
H. Sicaklik -0.50470213 0.033054261 -15.2688979 6.76302E-52
Nem 0.085879182 0.005764657 14.89753542 1.60298E-49
Basing 0.327737518 0.008641051 37.92797123 2.5123E-289

T degeri, alternatif hipoteze kars1 bos hipotezi ifade etmek icin kullanilabilir. p
degeri, bir hipotez testinde istatistiksel anlamlilig1 belirlemek i¢in kullanilir.
Esitlik 4.6'da verilen denklem MLR yontemi ile radar mesafe hata degerini elde

etmek i¢in olusturulmustur.

Hata=-325.15+0.82xS1caklik-0.50xH.Sicaklik+0.08xNem+0.32xBasing (4.6)

MLR kullanilarak yapilan radar hata tahminleri igin istatistiksel sonuglar Cizelge

4.4’te goriilmektedir.

Cizelge 4.4. MLR modeli kullanilarak elde edilen istatiksel sonuglar

Parametre MAE MAPE (%) RMSE MSE
MLR 4.46 34.52 5.44 29.61

Sonuglar analiz edildiginde, 6zellikle %34.52 MAPE degeri i¢in, degerin yiiksek
oldugu goriilmektedir (hatta SVM modeline kiyasla daha yiiksek). Gergek hata degerleri
ille MLR yontemi ile hesaplanan hata degerleri ayni grafikte Sekil 4.7°de

gosterilmektedir.
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Sekil 4.7. MLR ile tahmin edilen hata degerleri ve gergek hata degerleri

Sekil 4.7 incelendiginde SVM modeline yakin bir oranda hata degerlerinin
tahmin edilebildigi goriilmektedir. Bu yiizden MLR yonteminin de SVM gibi hata
tahmininde yiiksek dogruluga ulagsmakta zayif kaldig1 gériilmektedir.

4.2.3. ANFIS yonteminin sonuclari

ANFIS i¢in, modeldeki her giris verisi i¢in dort iiyelik fonksiyonu kullanilarak
egitim yontemi ile toplamda 4* = 256 kurallik bir model olusturulmustur. Uyelik
fonksiyonlart Gaussian olarak se¢ilmistir. Sugeno Bulanik Cikarim Sistemi
kullanilmistir. ANFIS yontemindeki hata degerini olabildigince yakin tahmin edebilmek
icin veri seti RMSE degerinde herhangi bir degisiklik olmayana kadar ¢alistirilmustir.
RMSE degeri ne kadar kiiciik olursa, modelin tahmini o kadar dogru olur, bu nedenle
veriler RMSE degerindeki degisiklik dogrusal olana kadar egitilmeye devam edilmistir.
Boylece hatanin ger¢ek degere en yakin olacagi durumun hesaplanmasina olanak
saglayacak bir yontem elde edilmistir. Cizelge 4.5°’te ANFIS modeli ile elde edilen

istatistiksel sonuglar goriilmektedir.

Cizelge 4.5. ANFIS modeli kullanilarak elde edilen istatiksel sonuglar

Parametre MAE MAPE (%) RMSE MSE
ANFIS 2.344970123 17.35077355 3.2941362 10.85133328
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Cizelge 4.5 incelendiginde ANFIS modelinin istatistiksel sonuglart hem MLR
hem de SVM modellerine gore daha iyi bir dogruluk ile tahmin yapabildigi
goriilmektedir. Ozellikle MAPE degeri incelendiginde yaklasik %17.35°lik bir hata ile
ANFIS modelinde radar mesafe hatalar1 tahmin edilebilmektedir. Oran her ne kadar
diger modellere gore daha dogru sonuglar elde edildigini gosterse de hata oraninin yine
biiytlik oldugu degerlendirilmistir.

Sekil 4.8’de ANFIS ile tahmin edilen hata degerleri ve gercek hata degerleri ayni
grafik tizerinde gosterilmistir. MLR ve SVM grafikleri g6z 6niinde bulunduruldugunda
hatanin ANFIS yonteminde daha az oldugu agik¢a goriilmektedir.

4190001900r2I
30190001900r1l
25190001900r1l
g 20190001900r1l
Q

£ 15190001900r1l
10190001900r1l
5190001900r1I
0190001900r1l

AN O TN O NOVOONNTMNMNAT ONTOO AWM D - n O

e e G e T o e S VG |

OO O d o AN N N oS LW <« O WMNDMNMNO 0 o

O OO0 0O H1H OO NOOMOOTOOMOOOOOO O X

OO OO OO OO OO OO OO oo oo oo o o O O

B e e O e, B e, O @ T e O T @ 0 e, T e O @ 2 O e, T e O 2 T e O e @2 T e O e, O e O e, A e, e I o B )}

OO0 000 Hd OO HdOO0Od0O0O0 00 «d0 00000 OO

OO0 O ddOoO AN NOMNMMOISTITOWNMLWOWWINININOWOOO

O OO0 OO0 100 NOOMOOTOOMNMOOOOO OO X

OO OO OO OO OO OO OO oo oo oo o o O O

™ A A DA A0 A A0 A A0 A A0 A A A A A A A

TS0 MONETNN—TOT O NAT O A N ANNNO

— = N N — — N (o2 T B o VAN — O N N I = N ™M N

o~ o~ i

Sekil 4.8. ANFIS ile tahmin edilen hata degeri ve gergek hata degerleri

4.2.4. KNN yonteminin sonuclari

KNN modeli igin C# programlama dili ile komsuluk oranlarina dayali tahminler
yapabilen bir algoritma gelistirilmistir. Bu algoritma ile en yakin komsu adedi olarak 7,
9, 11 ve 13 degerlerine gore tahminler yapilmistir. Cizelge 4.6’da KNN modelinde

farkli K degerlerine gore elde edilen istatistiksel degerler verilmistir.
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Cizelge 4.6. KNN modeli kullanilarak 7, 9, 11 ve 13 komsuluklarina gére elde edilen istatiksel sonuglar

Parametre MSE RMSE MAE MAPE (%)
KNN7 4933795 2221215 1.22570 7.803
KNN9 4.678303  2.162938  1.151369 7.37
KNN11 5.445983  2.333663  1.262413 7.97
KNN13 5.157087  2.270922  1.247367 7.90

Cizelge 4.6 incelendiginde farkli K komsuluk degerlerine gore farkli sonuglar
elde edilmistir. K degeri 7°den 9’a artirildiginda MAPE degerinin diistigi gortilse de 9.
komsuluktan sonra K= 11 ve K= 13 i¢in MAPE degerlerinin yiikseldigi goriilmektedir.
9. komguluk degerinde (KNN 9) MAPE degeri %7.37 ile en iyi sonucu elde ederken,
11. komsuluk i¢in %7.97, 13. komsuluk i¢in ise %7.9 olarak hesaplanmistir. Dolayist ile
KNN yontemi i¢in 9. komsuluk degeri referans alinmistir. Sekil 4.9°da KNN9 ile

tahmin edilen hata degerleri ve gercek hata degerleri ayni grafik iizerinde gosterilmistir.

4190001900r2|
30190001900r1l
25190001900r1l
L 20190001900r1l
fras}
Q

£ 15190001900r1l
10190001900r1l
5190001900r1l
0190001900r1l

SN TGN EANDANDHDANONDOONOLONDODO N O

e U o o e e e e e e e G |

O OO d o d AN AN AN OMOMOMNMST T N O WO NN & 00 0 o

O OO0 00000000000 FTOOMOOVWOOMNOO®

[e2 I I eI« )< ) INe) Iie) Iie) Ie) I e) I e) e ) o) Iie) B e o) B e) B e It e ) o) B @ Jie) i o) B e @) B @) B @)

D e T e e T e e e e e e e A e s 2 T e e @2 T e B e O @ 2 T e, B e N @ D R o, B e BN @) )

OO0 0000000000001 OO0 dOO0 Hd0O0 00 d

O OO ddd AN ANANOMONMNITIFTOWNMLWNOOWWLWONNOO®ONO

O 0O 000000000000 FTOOMOOLVWOOMNOO®

[e2INe) I eI« ) INe)Ie) Iie) Iie) Ie) I e) I e) e ) ie) o) B e o) B o) B e I e ) i@ ) B @ B o) i o) B @ @) B @) i @ )

I o B e T e O e B TR e e A e R T e A o O e B @ ) T o I o B ) T e B o B @ T B B @ ) B e B e B @) )

R ¥ o T N B o VAL e e B @ ) T I 0 T o B0 o N o o O o 0 T I e N S e T I o T o O Y S e |

A A A A NN NN QD O I NN NN

— o~ o~

e H oty e NN 9

Sekil 4.9. KNN9 ile tahmin edilen hata degeri ve gergek hata degerleri

4.2.5. ANN yonteminin sonuglari

ANN modeli i¢cin 10 ag kullanan ve 10 katmanli bir model olusturulmustur.

ANN yontemi sonucunda elde edilen istatistiksel sonuglar Cizelge 4.7’ de gosterilmistir.
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Cizelge 4.7. ANN modeli kullanilarak elde edilen istatiksel sonuglar

Parametre MAE MAPE (%) RMSE MSE
ANN 1.061064115 7.15 16770636  2.812542333

Cizelge 4.7 incelendiginde az bir farkla da olsa en iyi MAPE degerinin (%7.15)
ANN yontemi ile elde edildigi gozlenmistir.

Sekil 4.10°da gercek hata ve ANN ile tahmin edilen degerler ayn1 grafikte
goriilmektedir. Degerler incelendiginde gercek degerlere cok yakin tahminlerin ANN
modeli ile gergeklestigi goriilmektedir. Calisma boyunca kullanilan 5 yontem

kiyaslandiginda en dogru sonucun ANN modeli ile tahmin edilebildigi agikca

goriilmiistiir.
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Sekil 4.10. ANN ile tahmin edilen hata degeri ve gercek hata degerleri

4.3. MLR, SVM, ANFIS, KNN ve ANN Yontemlerinin Karsilastirnlmasi

Yapilan caligmada sonuclarin daha acik gosterilebilmesi i¢in 5 yontem ile
yapilan tahminlerin ve gergek hata verilerinin rastgele segilen 50 adet veri igin gésterimi

ayni grafik lizerinde Sekil 4.11°de birlestirilmistir.
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Sekil 4.11. Rastgele secilen 50 verinin MLR, SVM, ANFIS, KNN, ANN modelleri ile tahmin edilen

sonuglar1 ve gergek hata verilerinin karsilastirilmasi

50 veri i¢in her model ile yapilan tahminlerin gercek hata verisi ile beraber

verilmis hali Sekil 4.12, Sekil 4.13, Sekil 4.14, Sekil 4.15 ve Sekil 4.16’da verilmistir.
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Sekil 4.12. Rastgele segilen 50 verinin MLR modeli ile tahmin edilen sonuglarinin ve gercek hata

verilerinin karsilastirilmast
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Sekil 4.13. Rastgele secilen 50 verinin SVM modeli ile tahmin edilen sonuglari ve gergek hata verilerinin

karsilagtirilmasi

MLR ve SVM yontemleri dogrusal regresyon yapmalarindan dolayr karmasik

olan bu problemde sonuglarin istenen oranlarda ¢ikmadigi gériilmiistiir.
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Sekil 4.14. Rastgele segilen 50 verinin ANFIS modeli ile tahmin edilen sonuglar1 ve gergek hata

verilerinin karsilastirilmast
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Sekil 4.15. Rastgele secilen 50 verinin KNN modeli ile tahmin edilen sonuglar1 ve ger¢ek hata verilerinin

karsilastirilmasi
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Sekil 4.16. Rastgele secilen 50 verinin ANN modeli ile tahmin edilen sonuglar1 ve gergek hata verilerinin

karsilastirilmasi

Sekiller incelendiginde ANN yontemi ile tahmin edilen degerlerin en biiyiik

dogruluk ile gergeklestirildigi goriilmektedir.

Tiim yontemler igin elde edilen istatistiki sonuglar Cizelge 4.8’de toplanmustir.

Cizelge 4.8. MLR, SVM, ANFIS, KNN ve ANN modellerinin istatistiksel sonuglari

Parametre MAE MAPE (%) MSE RMSE
SVM 3.672749103 29.66 22.52848509 4.74641813
MLR 4.461970211 34.52 29.61248315 5.441735307
ANFIS 2.344970123 17.35 10.85133328 3.2941362
KNN_9 1.151369245 7.37 4.678302738 2.16293845
ANN 1.061064115 7.15 2.812542333 1.6770636
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Ozetlenecek olursa; MLR, SVM, ANFIS, KNN ve ANN modelleri icin
istatistiksel hesaplamalar yapilmis ve sonuglar ortaya konmustur. Cizelge 4.8 ve Sekil
4.11 incelendiginde dogrusal tahmin yontemleri olan MLR ve SVM modellerinin diger
yapay zeka yontemleri kullanilarak tahmin yapan ANFIS, KNN ve ANN yontemlerine
gore basar1 oraninin ¢ok daha diisiik oldugu goriilmektedir. Yapay zeka yontemlerinin
cok daha karmasik problemleri ¢ozmede daha iistiin 6zellikleri olmasindan dolay1 daha
basarili sonuglar ortaya ¢ikmaktadir. Bu ¢aligmada ortaya koyulan problem igin yapilan
uygulamada yapay zeka yontemleri kendi aralarinda kiyas yapildiginda ise ANFIS
modelinin diger modellerden daha zayif sonuglar ortaya koydugu goriilmiistiir. Yapilan
hesaplamalar sonucunda ANN yodnteminin diger tim yontemlere gore ¢cok daha dogru

tahminler yaptig1 acik¢a goriilmektedir.
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5.SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Glinlimiizde radar ile yapilan mesafe Ol¢limlerinin dogrulugu hassas
uygulamalar igin biiyiik nem tasimaktadir. Ozellikle savunma sanayi ve otonom araglar
gibi baz1 sektorlerde bunun 6nemi ¢ok daha fazla olmaktadir. Ornegin hava savunma
sisteminden gonderilecek gilidiimlii bir fiize i¢in radar ile yapilan mesafe Glgiimiinde
yapilacak en kiiciik hata, atisin basarisiz olmasma neden olabilir. Bu basarisizlik,
savunma sistemlerinde biiyiik bir zafiyete ve buna bagli olarak onlarca kisinin 6liimiine
veya biiyiik maddi kayiplara yol agabilir.

Bu calismada, olumsuz hava kosullarinda dahi hedefin konumunun radar ile
dogru bir sekilde tespit edilmesi i¢in deneysel calismalar yapilmistir. Bu kapsamda hava
kosullariin radar ile mesafe Olglimiine etkisi arastirilmistir. Deney diizeneginde sabit
konumlu bir hedef radar ile siirekli izlenmistir. Ayn1 zamanda gelistirilen bir uygulama
ile hava durumu verileri (sicaklik, bagil nem, goriinen sicaklik ve basing) kayit altina
alinmistir.

Radar ile yapilan mesafe dlglimlerinden gercek mesafe degeri ¢ikarilarak hata
degeri hesaplanmistir. Hava durumu verileri MLR, SVM, ANFIS, KNN ve ANN
yontemlerinde girdi olarak ve radar mesafe hata verileri ¢ikti olarak tanimlanmistir.
Tim modeller i¢in veri setinin %70'1 egitim i¢in, kalan %30'u ise test i¢in ayrilmistir.
Daha sonra hava parametrelerine gore hata degeri tahmin edilmeye calisilmistir.
Modellerin istatistiksel sonuglar karsilastirildiginda ANN ve KNN modellerinin diger
modellere gore daha dogru sonuglar verdigi goriilmektedir. KNN9 (K = 9) modeli i¢in
MAE 1.15 ve MAPE %7.37 olarak hesaplanmistir. ANN modeli i¢in MAE 1.06 ve
MAPE %?7.15 olarak hesaplanmistir. Sonuglar analiz edildiginde ANN yontemi ile
KNN9 yonteminin sonuglarinin birbirine ¢ok yakin oldugu goriilmektedir. Ancak az bir
farkla ANN modelinin daha yiiksek dogrulukta tahminler yapabildigi ortaya
koyulmustur. Boylece radar uygulamalarinda hava kosullarindan dolay1 olusabilecek
Olcim hatalarini  minimum diizeye indirebilmek adina Onemli bir ¢alisma
gerceklestirilmistir. Bu sayede Ozellikle hassas Ol¢timlerin gerektigi uygulamalarda
radar mesafe ol¢timlerinin her hava kosulunda yiiksek dogrulukta gerceklestirilebilmesi

icin yenilik¢i bir yontem gelistirilmistir.
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5.2 Oneriler

Farkli mesafelerde bulunan hedefler igin yeni ¢alismalar yapilarak hedef
mesafesinin de modelin dogruluk oranimmi etkileyebilecek bir faktér oldugu
arastirilabilir. Ayrica gelecek galigmalar kapsaminda tahmin algoritmalarinin dogruluk
oranlar1 yeterli goriilmemeli ve farkli yontemler arastirilmalidir. Boylece daha yiiksek
dogruluk oranlarina ulasabilecek akademik calismalari planlayan arastirmacilara bu tez

calismasinin kilavuz olmasi timit edilmektedir.
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EKLER

XML sorgu sonucunda olusan cevap

<current>

<city 1d="306569" name="Konya Province">

<coord lon="32.5" lat="38.1667"/>

<country>TR</country>

<timezone>10800</timezone>

<sun rise="2022-05-23T02:33:36" set="2022-05-23T17:00:10"/>
</city>

<temperature value="18.71" min="18.71" max="18.71" unit="celsius"/>
<feels like value="17.79" unit="celsius"/>

<humidity value="44" unit="%"/>

<pressure value="1007" unit="hPa"/>

<wind>

<speed value="8.13" unit="m/s" name="Fresh Breeze"/>
<gusts value="10.48"/>

<direction value="297" code="WNW" name="West-northwest"/>
</wind>

<clouds value="79" name="broken clouds"/>

<visibility value="10000"/>

<precipitation mode="no"/>

<weather number="803" value="broken clouds" icon="04d"/>
<lastupdate value="2022-05-23T14:42:23"/>

</current>



