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Özetçe —Radar sinyal işlemenin de dahil olduğu bir çok
pratik problemde, ayrık Fourier Dönüşümünü (DFT) mükemmel
biçimde hesaplamanın gereği yoktur. Bu makalede, DFT’nin yak-
laşık hesaplanmasını olanaklı kılan ve bunu çarpma kullanmadan
yapan yeni bir algoritma sunulmuştur. Bütün (a× b) şeklindeki
çarpma işlemleri, sign(a× b)(|a|+ |b|) işlemi ile değiştirilmiştir.
Bu yeni dönüşüm özellikle ilinti hesaplanmasının gerektiği sinyal
işleme algoritmalarında kullanışlıdır. Radar sinyal işlemedeki
belirsizlik fonksiyonu iki sinyal arasındaki ilintiyi hesaplamak
için yüksek miktarda çarpma işlemine ihtiyaç duymaktadır. Bu
yeni toplama işlemi, belirsizlik fonksiyonunun çarpma işlemi
kullanılmadan yaklaşık hesaplanmasını mümkün kılmıştır. Pasif
radarlarda uygulanmış birçok örnek simulasyon sunulmustur.

Anahtar Kelimeler—İlinti, pasif algılama sistemi, pasif radar,
DFT, dogrusal olmayan DFT, saçılımlı DFT

Abstract—In many radar problems it is not necessary to com-
pute the ambiguity function in a perfect manner. In this article a
new multiplication free algorithm for approximate computation of
the ambiguity function is introduced. All multiplications (a× b)
in the ambiguity function are replaced by an operator which
computes sign(a× b)(|a|+ |b|). The new transform is especially
useful when the signal processing algorithm requires correlations.
Ambiguity function in radar signal processing requires high
number of correlations and DFT computations. This new additive
operator enables an approximate computation of the ambiguity
function without requiring any multiplications. Simulation exam-
ples involving passive radars are presented.

Keywords—Correlation, passive radar, codifference, DFT, Non-
linear DFT, scattering DFT.

I. GİRİŞ

[1], [2]’da, yaygın olarak kullanılan iç çarpım ve kovaryans
işlemlerine hesapsal yönden verimli bir alternatif olarak yeni
bir vektör çarpım işlemi tanımlanmıştır. Bu yeni vektör çarpım
işlemi ve codifference işlemi, sıradan çarpma işlemini bir çeşit
toplama işlemi ile degiştirmeye dayalıdır:

a⊗ b = sign(a× b)(|a|+ |b|), (1)

denklemde,

sign(a× b) =


1, if a > 0, b > 0 or a < 0, b < 0,

−1, if a < 0, b > 0 or a > 0, b < 0,

0, otherwise.

(2)

İki vektör x, y ∈ RN ’ün vektör çarpımı aşağıdaki gibi
tanımlanmıştır,

< x� y >=
N∑
i=1

xi ⊗ yi, (3)

denklemde, xi ve yi, sırasıyla x ve y vektörlerinin i′inci ele-
manlarıdır. x ve y vektörlerinin ortalaması sıfıra eşit olduğunda
da < x� y >, x ve y vektörlerinin codifference’ı olur [2].

Denklem (1) ve (3)’e dayanarak, x gibi bir vektörün a ∈ R
gibi bir sayıyla çarpımı aşağıdaki gibi tanımlanmıştır:

a� x = [a� x(1) a� x(2) . . . a� x(N)]
T
, (4)

denklemde, a herhangi bir gerçel sayıdır. Buradan yola çıkarak,
x gibi bir vektörün kendisi ile vektör çarpımı vektörün ölçek-
lenmiş l1 normudur. Bu işlem aşağıdaki gibi tanımlanmıştır:

< x� x >=

N∑
i=1

x(i)� x(i) = 2

N∑
i=1

|x(i)| = 2||x||1, (5)

Bu makalede yukarıda tanımlanmış vektör çarpım kavramı,
DFT’nin yaklaşık hesabı için kullanılmıştır. Bölüm 2’de, yeni
bir doğrusal olmayan dönüşümle DFT’nin yaklaşık hesaplan-
ması gösterilmiştir. Bölüm 3’te, doğrusal olmayan DFT’nin hı-
zlı Fourier dönüşümü (FFT) versiyonu gösterilmiştir. Doğrusal
olmayan FFT, [3]–[5]’te sunulmuş olan saçılımsal yaklaşım
temel alınarak tasarlanmıştır. Bölüm 4’te, doğrusal olmayan
DFT’nin, radar sinyal işleme problemleri üzerine uygulanması
sunulmuştur. Deney sonuçları bölüm 5’te bulunmaktadır.

II. DFT’NİN DOĞRUSAL OLMAYAN DÖNÜŞÜMLE
YAKLAŞIK HESAPLANMASI

[1], [2]’de, vektör çarpımlarında ve codifference işlem-
lerinde gerçel sinyaller ve resimler kullanılmıştır. Denklem
(1)’de tanımlanmış yeni toplama işleminin karmaşık sayılara978-1-4673-5563-6/13/$31.00 c©2013 IEEE
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genişletilmesi gerekmektedir. a ve b’nin herhangi iki karmaşık
sayı olduğunu varsayarsak, a⊗b aşağıdaki gibi tanımlanmıştır:

a⊗ b ,(ar + jai)⊗ (br + jbi)

=ar ⊗ br − ai ⊗ bi + j(ai ⊗ br + bi ⊗ ar),
(6)

denklemde, a ve b’nin gerçel ve karmaşık kısımları sırasıyla,
ar, br ve ai, bi’dir.

DFT işlemlerindeki matris-vektör çarpımını, Denklem
(6)’da tanımlanmış işlem ile değiştirerek çarpımsız bir DFT
dönüşümü elde etmek mümkündür. Bu yeni dönüşüm Doğrusal
olmayan DFT olarak isimlendirilmiştir (NDFT). Denklem
(6)’ya dayanarak, x[n], n = 0, 1, ..., N − 1 gibi bir serinin
NDFT’si aşağıdaki gibi tanımlanmıştır:

X[0]

X[1]

.

.

.

X[N − 1]


=



1 1 · · · 1

1 W · · · WN−1

1 W 2 · · · WN−2

...
...

. . . WN−3

1 WN−1 · · · W

�


x[0]

x[1]

.

.

.

x[N − 1]


(7)

denklemde, W = e−j2π/N , ve X[0], ..., X[N − 1] NDFT
katsayılarıdır.

x[n] = ej2πkon/N gibi bir seride, NDFT aşağıdaki eşitsiz-
likten dolayı bir zirve noktası yapmaktadır:

| < x[n]�[1...e−j2πk0n/N ...e−j2πk0(N−1)/N ] > | ≥
| < x[n]� [1...e−j2πkn/N ...e−j2πk(N−1)/N ] > |,

(8)

denklemde, k 6= k0’dır.

x[n] = ej2π7n/N , n = 0, ..., N − 1 için örnek bir NDFT
hesaplaması, NDFT büyüklüğünün N = 64 olması halinde,
Şekil 1’de verilmiştir. Şekil 1’de de görülebildiği üzere zirve
noktasi k = 7’dir, fakat diğer k değerlerine de bir miktar
saçılmıştır. Bunun sebebi ise � işleminin doğrusal olmayan
doğasından kaynaklanmaktadır.

Şekil 1: x[n] = ej2π7n/N , n = 0, ..., N − 1, N = 64’nin
doğrusal olmayan Fourier dönüşümü.

N-katsayılı NDFT’nin işlemsel yükü N2 karmaşik � işlemi
ve toplamadır. Her � işlemi 4 tane işaret hesaplanmasını, 8
tane gerçel mutlak değer hesaplanmasını ve 6 tane toplama
işleminin hesaplanmasını gerektirir.

Denklem (7)’de tanımlanmış NDFT çarpımsız bir
dönüşümdür fakat görece yavaştır. Başka bir doğrusal
olmayan dönüşüm çeşidi, zamanda veya frekansta seyreltme

yöntemi kullanılan hızlı Fourier dönüşümünde (FFT),
karmaşık çarpımlar yerine � kullanılarak tanımlanabilir. Bu
yaklaşım [6], [7]’de kullanılan saçılım yöntemine benzerdir.
Bölüm 3’te � işleminin FFT algoritması üzerine uygulaması
verilmiştir.

III. FFT’NİN DOĞRUSAL OLMAYAN DÖNÜŞÜMLE
YAKLAŞIK HESAPLANMASI

Bu bölümde doğrusal olmayan FFT tanımlanmıştır.
Doğrusal olmayan FFT, saçılımsal dalgacık dönüşümünde
olduğu gibi, doğrusal bir işlemi (çarpım), doğrusal olmayan
bir işlemle değiştirerek yapılmaktadır [8]–[10].

Cooley-Tukey algoritması, DFT hesaplamada kullanılan
en yaygın FFT algoritmasıdır. 2’li tabanda yapılan zamanda
seyreltme algoritması, böl ve yönet tarzında bir yaklaşım ile
N-katsayılı DFT’yi aşağıdaki gibi iki parçaya bölmektedir:

XDFT [k] =

N/2−1∑
n=0

x[2n]W kn
N +W k

N

N/2−1∑
n=0

x[2n+ 1]W 2kn
N

(9)

denklemde, k = 0, 1, 2, ..., N − 1 ve W 2kn
N = e−j2π2nk/N ’dir.

İlk toplam x[n]’nin çift sayı dizinli değerlerinin N/2-
katsayılı DFT’si ve ikinci toplam da x[n]’nin tek sayı
dizinli değerlerinin N/2-katsayılı DFT’sidir. Bu iki N/2-
katsayılı DFT’ler daha sonra tekrar kendi içlerinde ayarlanarak
N/4-katsayılı DFT’lere indirgenmekte ve bu işlemler geriye
sadece 2-katsayılı DFT’ler kalana kadar devam ettirilmektedir.
Dolayısıyla, Fourier dönüşümü bir çok 2-katsayılı DFT kele-
bek yapıları kullanılarak hesap edilmektedir. Frekans seyreltme
yöntemli FFT benzer bir uygulamaya dayanmaktadır.

FFT içerisindeki her DFT parçası, denklem (6)’da tanım-
lanmış toplama işlemi ile yapılabilir. Bu sayede çarpmasız
doğrusal olmayan bir FFT (NFFT) aşağıdaki denkleme
dayanır:

X̂[k] =

N/2−1∑
n=0

x[2n]�W kn
N +W k

N

N/2−1∑
n=0

x[2n+ 1]�W 2kn
N

(10)

denklemde, k = 0, 1, 2, ..., N − 1 ve W 2kn
N = e−j2π2nk/N ’dir.

x[n] = ej2π7n/N , n = 0, ..., N − 1, ve NFFT büyüklüğü
N = 64 için bir NFFT örneği Sekil 2’deki gibidir. N-katsayılı

Şekil 2: X̂[k], k = 0, 1, ..., N − 1’nin NFFT’si x[n] =
ej2π7n/N , n = 0, ..., N − 1, N = 64.

NFFT’nin işlemsel yükü NlogN karmaşık � işlemidir. Her �,
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4 işaret hesaplanması, 8 gerçel mutlak değer hesaplanması ve
6 toplama işlemine ihtiyaç duymaktadır.

� işlemi doğrusal olmadığından dolayı XF [k], k =
0, 1, ..., N−1 için NFFT değerleri, Denklem (7)’de elde edilen
NDFT değerlerine eşit değildir.

IV. RADAR SİNYAL İŞLEME ÜZERİNE
UYGULAMA

FFT yöntemi bir çok radar probleminde yaygın olarak
kullanılmaktadır [11]. Bu bölümde, bölüm 2 ve 3’te sunulmuş
NDFT ve NFFT’yi radar sinyal işleme üzerine uygulamak-
tayız.

Pratikte, verici tarafından yayılan sinyaller, çevredeki
cisimlerden yansır ve yankı sinyallerini oluşturur. Hareketli
cisimler, tespit edilmek istenen hedefler; hareketsiz cisim-
ler de tespit edilmek istenmeyen yığınlardır. Hedef yankıları
hem zamanda hem de frekansta kaymış sinyallerdir. Yığın
yankılarında ise sadece zamanda kayma vardır.

Radar sinyal işleme problemlerinde hedef ve parazit yankı
sinyallerini tespit etmeye yarayan belirsizlik fonksiyonu aşağı-
daki gibidir:

A[l, p] =
N−1∑
i=0

ssurv[i]s
∗
ref [i− l]e−j2πip/N (11)

denklemde, A[l, p] uzaklık-Doppler yüzeyinin genliği, l ilgile-
nilen uzaklık, p ilgilenilen Doppler, ssurv[i] gözetleme almacı
girdisi, sref [i] kaynak almacı girdisidir. [12]

Bu denklemin gerçekleştirilmesi ise basitçe i =
0, 1, ..., N − 1 için ssurv[i]× s∗ref [i− l] işleminin N-kaysayılı
DFT’sini hesaplamaktır. Radarlarda taban bant sinyalleri kul-
lanıldığı için ssurv[i] ve sref [i], karmaşık değerli sinyallerdir.
Bu yüzden Denklem (6)’da tanımlanmış toplama işlemi kul-
lanılarak aşağıdaki gibi yeni belirsizlik fonksiyonları elde
edilebilir:

Ā[l, p] =
N−1∑
i=0

ssurv[i]� sref [i− l]� e−j2πip/N (12a)

Â[l, p] =

N−1∑
i=0

(ssurv[i]� sref [i− l])× e−j2πip/N (12b)

ve,
Ã[l, p] =

N−1∑
i=0

(ssurv[i]× sref [i− l])� e−j2πip/N (12c)

Bir sonraki bölümde (12a) ve (12b) kullanılarak elde
edilmiş simulasyon deneylerini sunmaktayız. Denklem (12c)
diğer denklemlere göre görece kalitesiz sonuçlar verdiği için
Ã[l, p]’nin simulasyon verileri sunulmamıştır.

V. SİMULASYON SONUÇLARI

Bu bölümde hedef ve parazit sinyaller, Denklem (12a) ve
(12b)’deki belirsizlik denklemleri kullanılarak tespit edilmiştir.
Denklem (16) kullanılarak ssurv(t) oluşturulmuş ve sref =
s(t) olduğu varsayılmıştır. Bu varsayım sonucunda hedef ve
parazit sinyallerin gerçek uzaklıkları yerine bistatik uzaklıkları
bulunabilmektedir. [12]’de de olduğu gibi sref ’in gürültüler-
den arınmış olduğu varsayılmıştır.

NFFT doğrusal olmayan bir işlem olduğundan dolayı girdi
sinyallerinin değerleri tespit performansı açısından önemlidir.
Tablo 1’de sssurv sinyali 64 ile, NFFT 16 ile çarpılarak
değerleri yükseltilmiştir.

Genel olarak, FFT kullanılarak uygulanan belirsizlik
fonksiyonu, Tablo 1 ve 2’den de görülebileceği üzere,
doğrusal olmayan FFT’ye göre daha iyi yan kulak perfor-
mansı sergilemiştir. Fakat, FFT tabanlı belirsizlik fonksiyonu
doğrusal olmayan FFT’ye oranla, gürültünün kuyruk kısımları
güçlü olduğunda tespit yapmayı başaramamıştır (epsilon kir-
lenmiş Gaussian gürültü). Bu beklenen bir durumdur çünkü
� işlemi l1 normunu uygular ve l1 kullanan sistemler Öklit
norm tabanlı ilinti sistemlerine göre daha dayanıklıdırlar [1],
[2], [13], [14].

VI. SONUÇ

Bu bildiride, DFT’yi yaklaşık olarak hesaplamak için,
hesapsal yük açısından daha verimli, toplama işlemine dayalı
yeni bir yöntem sunulmuştur. Bu yeni yöntemin en büyük
üstünlüğü DFT’nin yaklaşık hesabını çarpma işlemi kullan-
madan yapmasıdır. Doğrusal olmayan DFT, FFT algoritmasına
benzeyen bir yöntemle de hesaplanabilmektedir. N-katsayılı
FFT algoritmasının hesapsal yükü, 4 × NlogN tane sign
fonksiyonu hesabı, 8×NlogN tane gerçel mutlak değer hesabı
ve 6×NlogN gerçel toplama işlemi hesabıdır.

Doğrusal olmayan DFT radar belirsizlik fonksiyonu kul-
lanılarak başarılı bir şekilde hedef tespiti yapabilmiştir.
Gürültünün kuyruk kısımları güçlü olduğunda (epsilon kirlen-
miş Gaussian gürültü) da FFT kullanılarak uygulanan belirsi-
zlik fonksiyonuna göre üstün sonuçlar elde etmiştir.

Bu problemde dalgacık dönüşümü ya da Hadamard
dönüşümü kullanmak, hareketli hedeflerin Doppler kay-
malarından dolayı mümkün değildir.

Tablo I: Farklı ortam senaryoları ve gürültü modelleri için
NFFT tabanlı belirsizlik fonksiyonunun simulasyon sonuçları.

Ortam Performans Gürültü Yan kulak
Tabanı (dB)

2 hedef 1 yığın tespit edildi 3 dB -3.86
2 hedef 1 yığın tespit edildi 6 dB -4.12
2 hedef 1 yığın tespit edildi eps. kir.

ε = 0.9
σ1 = 0.25
σ2 = 10

-2.24

2 hedef 1 yığın tespit edildi eps. kir.
ε = 0.8
σ1 = 0.5
σ2 = 20

-2.02

4 hedef 2 yığın 1 hedef maskelendi 3 dB -3.34
4 hedef 2 yığın tespit edildi 6 dB -3.92
4 hedef 2 yığın 1 hedef

1 yığın
maskelendi

eps. kir.
ε = 0.9
σ1 = 0.25
σ2 = 10

-2.99

4 hedef 2 yığın 2 yığın
maskelendi

eps. kir.
ε = 0.8
σ1 = 0.5
σ2 = 20

-2.57

1 hedef 3 yığın tespit edildi 3 dB -4.01
1 hedef 3 yığın tespit edildi 6 dB -3.87
1 hedef 3 yığın 1 yığın maskelendi eps. kir.

ε = 0.9
σ1 = 0.25
σ2 = 10

-2.53

1 hedef 3 yığın 1 yığın maskelendi eps. kir.
ε = 0.8
σ1 = 0.5
σ2 = 20

-2.17
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Tablo II: Şekil 3, 4, 5 ve 6 için simulasyon ortamı. Epsilon
kirlenmiş Gaussian gürültünün değerleri ε = 0.9, σ1 = 0.25
ve σ2 = 10 şeklindedir.

x-ekseni (km) y-ekseni (km) Doppler
Kaymasi
(Hz)

K

verici 0 10 - -
alıcı 0 0 - -
hedef1 10 0 200 1
hedef2 20 0 157 1
yığın1 28 33 0 1

Tablo III: Farklı ortam senaryoları ve gürültü modelleri için
FFT tabanlı belirsizlik fonksiyonunun simulasyon sonuçları.

Ortam Performans Gürültü Yan kulak
tabanı (dB)

2 hedef 1 yığın tespit edildi 3 dB -5.98
2 hedef 1 yığın tespit edildi 6 dB -6.13
2 hedef 1 yığın tespit edilemedi eps. kir.

ε = 0.9
σ1 = 0.25
σ2 = 10

-0.57

2 hedef 1 yığın tespit edilemedi eps. kir.
ε = 0.8
σ1 = 0.5
σ2 = 20

-0.39

4 hedef 2 yığın 1 hedef maskelendi 3 dB -4.77
4 hedef 2 yığın tespit edildi 6 dB -6.02
4 hedef 2 yığın tespit edilemedi eps. kir.

ε = 0.9
σ1 = 0.25
σ2 = 10

-0.23

4 hedef 2 yığın tespit edilemedi eps. kir.
ε = 0.8
σ1 = 0.5
σ2 = 20

-0.12

1 hedef 3 yığın tespit edildi 3 dB -5.54
1 hedef 3 yığın tespit edildi 6 dB -5.73
1 hedef 3 yığın tespit edilemedi eps. kir.

ε = 0.9
σ1 = 0.25
σ2 = 10

-0.85

1 hedef 3 yığın tespit edilemedi eps. kir.
ε = 0.8
σ1 = 0.5
σ2 = 20

-0.33
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