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OZET
DERIN OGRENME ALGORITMALARI KULLANILARAK HABERLESME VE
SEYRUSEFER SISTEMLERI iLE JAMMER SINYALLERININ
SINIFLANDIRILMASI

Yal¢in KAPLAN

Havacilik Elektrik ve Elektronigi Anabilim Dali

Eskisehir Teknik Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Haziran 2024
Damgman: Dr. Ogr. Uyesi Kadriye YAMAN

Gilinlimiizde gelisen teknolojiyle birlikte sayilart her gecen giin artan ve pek ¢ok
alanda farkli amagclarla kullanilan ¢ok sayida sinyal yayici cihaz bulunmaktadir. Bu
cihazlar, faydali olabilecekleri gibi bazen kasitli siyal karistirma ve yaniltma gibi
amaglarla da kullanilabilmekte ve hava tasimaciligi gibi yiiksek maliyetli sektorlere zarar
verebilmektedir.

Bu ¢alismada belirli bir bolge igerisinde yer istasyonlarindan toplanan ¢ok sayida
RF sinyal verisinin kisa bir siire igerisinde siniflandirilarak yaym yapan vericilerin
kimliklendirilmesi i¢in bir model gelistirilmesi hedeflenmistir. Bu kapsamda gelistirilen
siiflandirma modeli ile insan is yiikii ve maliyetini en aza indirgeyecek analitik bir
yaklasim ortaya konulmas: hedeflenmistir. Onerilen yaklasimda GSM, radar, telsiz ve
jammer sinyallerinin band genisligi, dalga boyu, gii¢ ve genlik degerleri dikkate alinarak
siiflandirma iglemi ti¢ farkli derin 6grenme mimarisi (AlexNet, ResNet, UNet) ile K-
Ortalama ve K-En Yakin Komsuluk algoritmalar1 kullanilarak gergeklestirilmistir.
Smiflandirma islemi sonrasinda kullanilan aglarin islem siiresi ve dogruluk oranlari
karsilastirilmistir.  Gelistirilen smiflandirma modeli, ger¢ek verilerden olusturulan

orneklenmis veri kiimeleri ile ¢alistirildiginda, yiiksek basar1 oran1 elde edilmistir.

Anahtar Sozciikler: Sinyal siniflandirma, Derin 6grenme, Makine o6grenmesi, K
ortalama kiimeleme, K en yakin komsuluk.
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ABSTRACT

CLASSIFICATION OF COMMUNICATION AND NAVIGATION SYSTEMS AND
JAMMER SIGNALS USING DEEP LEARNING ALGORITHMS

Yal¢in KAPLAN

Department of Avionics
Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, June 2024
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Kadriye YAMAN

With the developing technology, the number of signal-emitting devices used for
various purposes in many fields is increasing day by day. While these devices can be
beneficial, they can also be used for intentional signal jamming and deception, causing
harm to high-cost sectors like aviation. Considering the critical applications where time
is of the essence, it is extremely important to classify and identify a large number of
signals in a short time and to distinguish interfering signals from them.

This study within a certain region aims to develop a model for the classification and
identification of signal emitters by processing a large number of signal data collected
from ground stations in a short period. The goal of the developed classification model is
to propose an analytical approach that minimizes human workload and cost. In the
proposed approach, the classification process is carried out using three different deep
learning networks (AlexNet, ResNet, UNet) along with K-Means and K-Nearest
Neighbors algorithms, taking into account the bandwidth, wavelength, power, and
amplitude values of GSM, radar, radio, and jammer signals. The purpose of using Deep
Learning and Machine Learning simultaneously in the study is to determine the
architecture or algorithm that provides the best performance. After the classification
process, the processing times and accuracy rates of the networks used were compared.
When the developed classification model was run with sampled datasets created from real

data, a high success rate was achieved in with the sampled dataset.

Keywords: Signal classification, Deep learning, Machine learning, K means, K nearest
neighbors.



TESEKKUR

Bu calismanin gerceklestirilmesinde, degerli bilgilerini benimle paylasan,
kullandig1 her kelimenin hayatima kattig1 6nemini asla unutmayacagim, giiler yliziinii ve
samimiyetini benden esirgemeyen ve gelecekteki mesleki hayatimda da bana verdigi
degerli bilgilerden faydalanacagimi diisiindiiglim kiymetli ve danigman hoca statiislinii
hakkiyla yerine getiren saygideger danisman hocam, Dr. Ogr. Uyesi Kadriye YAMAN’a
tesekkiirii bir borg biliyor ve siikranlarimi sunuyorum. Yine ¢alismamda konu, kaynak ve
yontem agisindan bana siirekli yardimda bulunarak yol gdsteren, degerli zamanini bana
ayirip tezimin olgunlasmasina katkida bulunan Tez izleme Komitesi ve Savunma Uyesi
degerli hocam Dog. Dr. Hasan Serhan YAVUZ’a tesekkiirlerimi sunarim.

Ayrica kiymetli zamanini benim hazirladigim ¢alismaya ayirip degerli fikir, goriis
ve tecriibelerini aktararak her zaman yapici elestiriler ve onerilerde bulunan, 6grendigi ve
bildigi her tiirlii bilgiyi paylasmaktan kaginmayan, hayata karsi durusu, gosterdigi
olgunluk ve yaklasimi ile hayatin her aninda bana 6rnek olan, is yogunluguna ragmen
bana vakit ayiran Tez Izleme Komitesi ve Savunma Uyesi ¢ok kiymetli hocam Prof. Dr.
Hakan OKTAL’a cok tesekkiir ederim. Ayrica Savunma Jirimde yer alan degerli
hocalarim Prof. Dr. Emre KIYAK ve Dog. Dr. Erol SEKE’ye ¢ok tesekkiir ederim.

Bu caligmada kullandigim gergek verileri bana saglayan Savunma Sanayi Firmasi
caligan1 degerli biiyligiim emekli Deniz Albayr Yusuf Ugur KOCABAS’a, analiz
siiresince yardimlarini esirgemeyen Elektrik Elektronik Miihendisi SG Pilot Ustegmen
Ahmet Bugrahan UGUR’a ve Savunma Sanayi firmas1 mithendislerine tesekkiirii bir borg
bilirim.

Biitiin tez hazirlama siirecinde ve hayatim boyunca yanimda yer alan, gosterdikleri
sabir, anlayis ve sevgiyle beni her zaman destekleyen, bugiinlere ulasmamda oldukca
bliylik emek ve fedakarlik gostermis aileme de sonsuz tesekkiir ederim. Bu zorlu siirecte
bana gosterdikleri sabir ve tahammiil yan1 sira, sonsuz sevgisi, manevi destegi ve 6zverisi
ile calismami tamamlamamda oldukga biiyiik emegi gecen hayata kars1 durusu ile 6rnek
bir es ve dgrencilerine drnek bir hoca olan degerli esim Ogretim Uyesi Dog. Dr. Basak
MANSIZ KAPLAN ve oglum Cinar KAPLAN’a sevgilerimi sunuyor ve bu ¢alismayi

onlara ithaf ediyorum.

Yal¢in KAPLAN
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1. GIRIS

Giliniimiizde RF (Radio Frequency) yayini yapan cihazlarin giderek yayginlagsmasi
bazi olumsuz durumlar ortaya ¢ikarabilmekte ve iilkelerin giivenligi acisindan biiytik bir
tehdit olusturabilmektedir. Ozellikle askeri/sivil havacilik sektdriinde ugus giivenligini
tehlikeye atacak herhangi bir korsan yayin ya da sinyal karigtirma islemi doniisii olmayan
kotii sonuglara yol agabilir. Ornegin son yillarda sinyal kesici ya da bastiric1 yayinlar
nedeniyle uzaktan kontrol edilebilir sekilde ucan Insansiz Hava Araclart (IHA)nin
kaybedilmesi durumu sik karsilagilan bir problem olarak giindeme gelmektedir. Havacilik
sektoriinlin ve savunma sanayinin hizli gelisimi ve degisimi géz Oniline alindiginda
giiniimiizde sinyal takibi ve analizinin hizli bir sekilde yapilabilmesi gerek istihbarat,

gerekse giivenlik onlemleri agisindan 6nemli bir konu baslig1 haline gelmektedir.

Diinya genelinde yayinlanan RF sinyallerinin toplanmasi i¢in birgok endiistriyel ve
askeri Uirtin kullanilmaktadir. Sistemdeki anten dizileri ile cok kanall1 dijital alicilar, darbe
tabanli yon bulma yetenegi saglar. Sinyallere gore yayin yapan RF kaynaginin koordinat
bilgileri, sinyal genlikleri, bant genislikleri, dalga boylari, giicleri ve modiilasyon tipleri
belirlenerek kayit altina alinir. Toplanan sinyal verileri bir veri tabaninda tutulur ve
yedeklenir. Veri tabaninda tutulan bircok sinyalin simiflandirilarak ait olduklar
kaynaklarmin tespit edilmesi gerekmektedir. Genel olarak toplanan sinyallerin ¢ok fazla
olmasi ve 6zellikle havacilik gibi dinamik sektorlerde zamanin ¢ok degerli olmas1 gibi
nedenler dikkate alindiginda, bu sinyallerin klasik yontemler kullanilarak
siiflandirilmas1 ve kimliklendirilmesi olduk¢a fazla zaman ve insan is giicii
gerektirmektedir. Bu dogrultuda gelismis bilgisayarlarin kullanilmasi ile akilli sistemler
tarafindan bu gibi islemlerin yapilmasi ¢ok daha dogru sonuglar elde edilmesini

saglayacaktir.

Oncellikle belirli bir bdlge igerisinde sinyal verilerini toplayan bir veya birkag
uygun sinyal toplayict cihaz olmalidir. ilk asamada toplanan veriler analiz edilerek
kiimelere ayrilir. Bu verilerin 06zelliklerini tanimlamak ve bunlart girdi olarak
kullanabilmek icin vektorel islemden gegirilerek bir 6nisleme uygulamak gerekmektedir.
Siniflandirma islemi, Onisleme sonucunda uygun yontemler kullanilarak elde edilen
goriintiilerin girdi olarak kullanilmasi ile yapilir. Bu dogrultuda tasarlanan model 6nceki

bilgiyi de isleyerek talep edilen istege gore siniflandirma islemini gergeklestirir.



Bu calismada belirli bir bolge icerisinde yer istasyonlarindan toplanmis RF
sinyallerinin siniflandirilmasi problemine ¢dziim aranmasi ve gerek havacilik sektort,
gerekse IHAlarin ugus giivenligi agisindan insan is yiikiinii en aza indirgeyecek analitik
bir yaklasim ortaya konulmasi hedeflenmektedir. Bu dogrultuda toplanan ¢ok sayida
gercek sinyal verisinin, gelistirilen model yardimiyla en kisa siire icerisinde en dogru

sekilde siniflandirilarak yayin yapan vericilerin tanimlanmasi amaglanmaktadir.

Calismanin amaci kapsaminda tasarlanan sinyal siiflandirma modelinde verilerin
en kisa siirede ve en dogru sekilde kimliklendirilebilmesi amaciyla Makine Ogrenmesi ve
Derin Ogrenme mimarilerinden yararlanilmistir. Giiniimiizde Makine Ogrenmesi
algoritmalar1 igerisinde yaygin olarak kullanilan K-En Yakin Komsuluk ve K-Ortalama
Kiimeleme ile se¢ilen veri kiimeleri iizerinde islem uygulanmis ve dogruluk oranlari
detayli olarak incelenmistir. Ayrica Derin Ogrenme Mimarileri ile veri kiimeleri
calistirllmis ve dogruluk oranlari alinmistir. Gelistirilen model gergek verilerden
olusturulan 6rneklenmis veri kiimeleri ile ¢alistirildiginda sinyal siniflandirma da ytiksek

basari oran1 elde edilmistir.

Calismanin birinci boliimiinde siniflandirma modelleri ile calismanin amaci
kapsaminda sinyal siniflandirma modelleri kullanilarak ge¢misten giiniimiize son yillarda
yapilan arastirmalar ortaya konulmus olup, bu ¢alismanin 6zgilinlii§line ve arastirma

yontemine deginilmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde giliniimiizde en sik kullanilan siniflandirma
yontemleri ile siniflandirma isleminde kullanilacak verinin igerigi ve siniflandirma 6ncesi

gerceklestirilen 6n hazirliklar yer almaktadir.

Calismanin iiglincii boliimiinde tez ¢aligmasinda gelistirilen siiflandirma modeli
kapsaminda veri 6n isleme, doniistimler, veri kiimeleri olusturma agamasi ve modelin

gelistirme ortami1 verilmistir.

Calismanin dordiincii boliimiinde ise gelistirilen modelinin ¢6ziimiinden elde edilen
bulgular, ¢alismada kullanilan mimariler ve algoritmalarin performans sonuglar1 ve

performanslarinin kiyaslanmasi yer almaktadir.

Elde edilen bulgular 1518inda ortaya ¢ikan sonug¢ ve gelecege yonelik Oneriler

caligmanin besinci boliimiinde yer almaktadir.



1.1. Tez Cahismasmin Amaci ve Onemi

Diinya niifusunun her gecen giin artmasi ile birlikte bazi giivenlik sorunlari da hizla
artis gostermektedir. Bu giivenlik sorunlarinin basinda sinyal istihbarati bulunmaktadir.
Giliniimiizde, diinya iizerindeki herhangi bir alanda bulunan RF yayin yapan cihazlarin
tespit edilmesi ve izlenmesi islemi yer istasyonlari araciligiyla yapilmaktadir. Mevcut yer
istasyonlar1 vasitasiyla gerceklestirilen RF sinyal tespit ¢alismalarinin 6zellikle uydu
teknolojisindeki gelismelerle birlikte son yillarda uydular araciligiyla gergeklestirilmesi
yoniinde bir egilim oldugu goriilmektedir. Bu kapsamda gerek yer istasyonu, gerekse
uydu araciligiyla tespit edilmis olan sinyallerin ne ¢esit bir sinyal yayiciya ait oldugunun
belirlenmesi konusu olduk¢a 6nemlidir. Zira elde edilmis olan sinyallerin radar sinyali
mi, telsiz sinyali mi ya da GSM sinyali mi oldugunun kisa bir siire icerisinde
belirlenebilmesi zaman ve is giicii kaybinin 6niine gegecektir. Bu kapsamda sinyallerin
simiflandirilmas: ile tespit edilen sinyal yayicinin tanimlanmasi diger bir deyisle

kimliklendirilmesi olduk¢a 6nemlidir.

Bu c¢alismada basta da belirtildigi {lizere belirli bir bolge igerisinde yer
istasyonlarindan toplanan ¢ok sayida RF sinyal verisinin siniflandirilarak yayin yapan RF
kaynaklarinin makine yardimiyla tanimlanmasi i¢in bir sinyal smiflandirma modeli
gelistirilmesi amaglanmistir. Bu kapsamda Makine Ogrenme algoritmalar1 ve Derin
Ogrenme mimarileri kullanilarak gelistirilen model ile sinyallerin en kisa siire icerisinde
optimum bir sekilde teshis edilmesini saglayacak analitik bir yaklagim ortaya konulmasi

hedeflenmistir.

Gelisen teknoloji ile birlikte sayilart hizla artan haberlesme teknolojileri goz
oniinde bulunduruldugunda 06zellikle haberlesme ve savunma alanlarinda sinyal
siniflandirmasi konusunda ¢ok fazla bir ¢alismaya rastlanamamaktadir. Tiirkiye cografi
acidan stratejik bir dneme sahip bir iilkedir. Ulkede bulunan sinyal yayicilarin sayist her
gecen giin artmaktadir. Bu nedenle bu yayin yapan cihazlarin sinyallerinin
siniflandirilarak konumlandirilmas: konusunda akademik bir g¢alismanin olmamasi
aragtirmanin dnemini arttirmaktadir. Bu kapsamda gelistirilecek bir sinyal siniflandirma
modeli ile gerek havacilik sektorii, gerekse Savunma Sanayii agisindan kolayliklar

saglanacag1 ongoriilmektedir.



1.2. Tez Calismasinin Yontemi

Farkli sinyallerin teshisi i¢in, kural tabanli sabit sistemlerin yerine egitilebilen
dinamik teshis modelinin gelistirilebilmesi biliylik 6nem arz etmektedir. Giiniimiizde
bilgisayar performanslarindaki artis ve gelismeler neticesinde derin 6§renme ve makine
Ogrenmesi tabanli yaklasimlarin oldukga iyi sonuglar verebilecegi diisiiniilmektedir (Gao
ve ark., 2019). Bu sebeple derin 6grenme ile yapilan ¢aligmalar ve teknolojik gelismeler
gbz oOnline alindiginda, sinyal yayini yapan cihazlarin siniflandirilmasinda ve sinyal

kaynaklarinin teshis edilmesinde basarili sonuglar elde edilecegi ongoriilmektedir.

Bu ¢alismada Tiirkiye Cumhuriyeti Savunma Sanayi Kurulusu’ndan temin edilen
ve Tirkiye nin Ege Bolgesi’nde sabit olarak kurulu olan istasyonlar araciligiyla toplanan
2020-2021 yillar1 arasinda Mayis-Haziran-Temmuz aylarina ait yaklagik 900 bin adet
sayisal sinyal verisi kullanilmistir. Etiketli gelen veriler arasinda karigik olarak GSM,
Radar, Telsiz, Jammer ve farkli tipteki vericilere ait diger sinyaller yer almaktadir.
Etiketlenmis bir sekilde temin edilen sinyallerin genlik, frekans ve koordinat bilgileri yer
almaktadir. Etiketli her bir cihazin sinyal verileri oncellikle 6n isleme agamasinda derin
O0grenme mimarileri ve makine 6grenmesi ile uyumlu calisabilmesi icin doniisiim

yontemleri kullanilarak goriintliiye doniistiiriilmiis ve yeniden etiketlenmistir.

Tezin igeriginde sinyal siniflandirmada en 1yi sonucu verecek algoritma veya
mimarinin belirlenmesi amaciyla gergek veri kiimesi kullanilarak Makine Ogrenmesi ve
Derin Ogrenme ile siniflandirma yapilmis ve performanslarin  elde edilmesi
hedeflenmistir. Bu kapsamda &ncelikle Makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak gesitli
analizler gerceklestirilmistir. Daha sonra Derin Ogrenme Mimarileri ile siniflandirma
gergeklestirilmis ve Makine Ogrenmesi ile ulasilan sonuglarin kiyaslanmasi saglanmistr.
Siniflandirma sonucunda tanimlanan ya da kimliklendirilen veriler veri tabanina

eklenerek bir kiitliphane olusturulmasi saglanmaigtir.

Makine Ogrenmesi ile yapilan analizlerde algoritmalar tek tek calistirilarak
dogruluk oram1 ve analiz siireleri gibi performans degerleri elde edilmistir. Derin
Ogrenme Mimarileri ise farkli veri kiimeleri ile ayr1 ayri galistirilmis ve performans
degerleri elde edilmistir. Performans degerlerinin degisimini gézlemlemek i¢in iki adet
farkli veri kiimesi kullamlmustir. Ik veri kiimesi; sinyal verilerinin Hilbert Huang
Doniisimii (HH) ile elde edilen 6rnek goriintiilerden olusan 1. Veri Kiimesi, digeri ise

hem HH doniisiimii hem de modiilasyonlu sinyal verilerinin Yildizkiime Diyagrami (YD)
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ile elde edilen 6rnek goriintiiler ile olusturulan II. Veri Kiimesidir. Literatiirde bulunan
diger siniflandirma ¢aligmalar1 da dikkate alinarak performans metrikleri belirlenmis ve
bu ¢alisma kapsaminda ¢oziilmesi hedeflenen probleme ve benzer problemlere en uygun

yeni bir Oneri gelistirilmistir.
1.3. Literatiir Arastirmasi

Siniflandirma konusunda yapilan detayl literatiir arastirmasinda farkli uygulama
alanlar1 i¢in gegmisten giiniimiize birgok yontem kullanildigi goriilmiistiir. Gliniimiizde
siniflandirmada en yaygin kullanilan yontemler Genetik Algoritmalar (GA), Makine
Ogrenmeleri, Optimizasyon Yontemleri, Yapay Sinir Aglari (YSA) ve Derin

Ogrenmedir.

Genetik Algoritmalar genel olarak saglik vb. gibi pek ¢ok alanda siniflandirma
problemlerinde yaygin bir sekilde tercih edilen yontemlerden biridir. Genetik Algoritma
kullanilarak yapilan siniflandirma ¢aligsmalarina 6rnek olarak (Haznedar vd., 2017),
(Okyay vd., 2016), (Sachnev vd., 2014) ve (Seker vd., 2017)’nin yapmis oldugu
arastirmalar verilebilir. Bazi c¢alismalarda Genetik Algoritmalar ile yapilan
siiflandirmalara ek olarak filtreleme yonteminin de uygulandigi goriilmektedir (Karasu
ve Sarag, 2020), (Yildiz vd., 2012), (Zhang vd., 2005). Glinlimiizde sinyal siniflandirma
modellerinde ise bir¢ok mimari, algoritma ve yontem kullanilmaktadir. Yapilan sinyal
siniflandirma c¢alismalar1 incelendiginde arastirmalarin son donemde o6zellikle derin
O0grenme mimarileri iizerinde yogunlastigi goriilmektedir (Simonyan ve Zisserman,

2014), (Szegedy vd., 2015).

Derin Ogrenmede en yaygin aglar Evirisimli Sinir Aglari (CNN- Convolutional
Neural Networks), Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN-Recurrent Neural Networks), Cift
Yonli Tekrarlayan Sinir Aglari, Uzun Kisa Dénemli Bellek (LSTM-Long / Short Term
Memory), Radyal Tabanli Fonksiyon Agi, Cift Yonlii Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglari,
Konvoliisyonel Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglari, Derin Inang Aglar1 (DBN-Deep Belief
Networks), Kapsiil Ag1 (CN-Capsule Network), Derin Oto Kodlayicilar (DAE-Denoising
Autoencoders)-Oto-Kodlayicilar (AE-Autoencoders-AE) ve Destek Vektdr Makinesi
(SVM-Support Vector Machine) olarak tanimlanmaktadir. Derin Ogrenme mimarileri
arasinda ise giiniimiizde en yaygin olanlar ResNet, AlexNet, UNet, LeNet, GoogleNet,
VGGNet ve ZFNet’dir.



Calismanin bu bolimiinde birka¢ arastirma disinda son yillarda 6zellikle derin
6grenme mimarileri kullanilarak yapilan sinyal siniflandirma galigsmalari tarihsel siralama

ile detayl olarak incelenmistir.

Ghauri vd. (2016) ¢alismalarinda otomatik bir modiilasyon siniflandirma islemi
gerceklestirmeyi amaglamislardir. Bu amag¢ dogrultusunda BPSK (Binary Phase Shift
Keying), QPSK (Quadrate Phase Shift Keying), QAM (Quadrature Amplitude
Modulation), 16-QAM (16-Quadrature Amplitude Modulation) ve 64-QAM (64-
Quadrature Amplitude Modulation) modiilasyonlarinin 6rnek goriintiilerini kullanarak 5
farkli sinif tanimlanmislardir. K-En Yakin Komsuluk agi kullanilarak yapilan bu sinyal
siiflandirma calismasinda % 96 oraninda dogruluk elde edildigi vurgulanmistir.
Arastirmacilarin ¢alismalarinda kullandigi siniflandirma modeli akis semas1 Sekil 1.1°de

0zet olarak gosterilmistir (Ghauri vd., 2016).

BPSK

QPSK

Sinyal Ozellik siniflandirma aam
isleme Cikarma

160A

640AM

0

Sekil 1.1. Model akis semast (Ghauri vd., 2016)

Wei vd. (2018) calismalarinda sualti1 akustik sinyalinin karakteristik spektrogramini
smiflandirmayr amaglamislardir. Siniflandirma igleminde Tekrarlayan Sinir Agy,
Evrisimli Sinir Ag1 ve Derin Sinir Ag1 modelleri kullanilmistir. Arastirma genel olarak
siniflandirilacak alan yaratma, 6zellik ¢ikarma, siniflandirma ve tanimlama seklinde dort
adimdan olugmaktadir. Bu kapsamda ilk olarak sualti akustik sinyalleri giiriiltiiden
ayristirtlmig ve Ozellik ¢ikarma islemi yapilarak O6rnek siniflar olusturulmustur. Bu

caligmanin genel akis semast Sekil 1.2°de 6zet olarak verilmistir (Wei vd., 2018).
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Sekil 1.2. Calismanin genel akis semasi (Wei vd., 2018)

Katyara vd. (2020) galismalarinda harmoniklerin tahmini ve siniflandirilmasi i¢in
makine 6grenimi yaklagimlarini kullanarak Standart Ikili Destek Vektdr Makinesi (SVM-
Support Vector Machine) ve AlexNET mimarisi kullanmiglardir. Yapilan siniflandirmada

dogruluk oraninin % 90 olarak 6l¢iildiigl belirtilmistir (Katyara vd., 2020).

Saeed vd. (2021) ¢calismalarinda belirledikleri cografi alanlarda radarla tespit edilen
insan aktivitelerini derin 6grenme mimarilerinden ResNet, GoogleNet ve AlexNet
kullanarak siniflandirmayr amaglamislardir. Sekil 1.3°de verilen 6 Ornek sinifin
kullanildig1 bu arastirmada en yiliksek dogruluk oraninin % 68.5 ile % 81 arasinda oldugu

ve bunun GoogleNet mimarisi ile elde edildigi ifade edilmistir (Saaeed vd., 2021).

Doppler [Hz)

Time{ Time(s)
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Sekil 1.3. Ornek sinif goriintiileri (Saeed vd., 2021)

Wang vd. (2017) calisgmalarinda BPSK (Binary Phase Shift Keying), QPSK
(Quadrature Phase Shift Keying), 8PSK (8 Phase Shift Keying), 16QAM (16 Quadrate

Amplitude Modiilation) modiilasyonlu sinyal verilerini kullanarak otomatik modiilasyon



siiflandirmasi yapmay1 amaglamiglardir. Bu ¢alismada oncellikle belirtilen modiilasyon
tipleri icin yildizkiime diyagramlar ¢ikarilarak 6rnek goriintii gruplart elde edilmis ve
smiflar olusturulmustur. Farkli Sinyal Giiriiltii Oran1 (SNR-Signal to Noise Ratio)
degerleri kullanilarak olusturulan 6rnek goriintiiler, Ortalama Olabilirlik Orani Testi
(ALRT-Average Likelihood Ratio Test), Proposed Algoritma ve Derin Ogrenme
Mimarilerinden Derin inang Aglar1 (DBN-Deep Belief Network) olmak iizere ii¢ farkli
mimari kullanilarak smiflandirilmistir.  Arastirmacilar ALRT yontemi ile yapilan
siniflandirmada 0 dB’de % 95 dogruluk oranina ulasildigini ifade etmislerdir (Wang vd.,
2017).

Tang vd. (2018) c¢aligmalarinda otomatik modiilasyon smiflandirmasi yapmay1
amagclamislardir. Arastirmacilar BPSK, 4ASK, QPSK, OQPSK, 8PSK, 16QAM, 32QAM
ve 64QAM olmak iizere sekiz farkli modiilasyon tiirlinii dikkate almislardir. Calisma
kapsaminda IQ ham sinyal verileri kullanilarak yildizkiime diyagrami ve kontor yildizi
doniisiimii ile elde edilen 6rnek goriintiiler Sekil 1.4’de gosterilmistir. Uretilen 6rnek
goriintiilerin ~ siiflandirimasinda Derin =~ Ogrenme  Mimarilerinden ~ AlexNet’in
kullanildig1 bu ¢alismada birinci veri seti i¢in elde edilen dogruluk oraninin % 82-% 100,
tiretilen veri seti i¢in % 84-% 100 oldugu vurgulanmistir. Arastirma kapsaminda dogruluk

oraninin % 0.1~6 arasinda arttig1 ifade edilmistir (Tang vd., 2018).
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Sekil 1.4. Ornek gériintiiler (a) Yildizkiime diyagrami (b) Kontér yildizi déniisiimii (Tang vd., 2018)

Zhang vd. (2018) calismalarinda otomatik modiilasyon siniflandirmasi yapmayi
amaglamislardir. Bu calismada BPSK, QPSK, 8PSK, 16QAM, 64QAM, BFSK, CPFSK
ve 4PAM olmak iizere 8 farkli modiilasyon tiirii verisi kullanilmistir. Oncellikle giris
sinyaline 6zellik ¢ikarimi yapilmis olup, siniflandirma isleminde CNN (Convolutional
Neural Network) ve Uzun Kisa-Siireli Bellek (LSTM- Long Short-Term Memory) ag1
kullanilmistir. Modelin yapist Sekil 1.5°de verilmistir. Siniflandirmada LSTM aginin,
CNN’e gore daha iyi sonug verdigi vurgulanmistir. (Zhang vd., 2018).
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Sekil 1.5. Model yapisi (Zhang vd., 2018)

Rajendran vd. (2018) ¢aligsmalarinda bir kablosuz ag i¢cin modiilasyon siniflandirma

problemini incelemisler ve LSTM’ye dayali otomatik modiilasyon siniflandirmasi igin

yeni bir model Onermislerdir. Arastirmacilar 6nerdikleri modelin, 0-20 dB arasinda

degisen sinyal giiriiltii oran1 kosullarinda % 90'a yakin ortalama siiflandirma dogruluk

orani sagladigin1 vurgulamislardir (Rajendran Rajenderen vd., 2018).

O’Shea vd. (2018) ¢alismada 24 adet farkli sinyal verisi kullanarak, farkli sinyal

giiriiltii oran1 (SNR) degerleri ile otamatik modiilasyon siniflandirmay: hedeflemislerdir.

Aragtirmacilar siniflandirma isleminde, CNN ve ResNet Mimarisini kullanmiglardir.

Ornek goriintiiler ve modelin sonuglart Sekil 1.6°da gdsterilmistir. Arastirmacilar

kablosuz iletisimde ideal haberlesmenin 0 SNR degerinde yakalandigini belirtmislerdir

(O’Shea vd., 2018).

Dogru Sinif Olasihg

Sinyal Gurdltt Orani (dB)
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Sekil 1.6. Ornek goriintiiler ve modelin sonuglart (O’Shea vd. 2018)

Wu vd. (2018) c¢aligmalarinda bir cihazin yaydigi elektromanyetik sinyallerin

karakteristiklerini analiz ederek, cihazin taninmasini saglayan RF parmak izi probleminin

¢Oziimii i¢in siniflandirma gergeklestirmeyi amaglamiglardir. Caligmada siniflandirma
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islemi i¢cin LSTM tabanlit RNN (Recurrent Neural Networks) mimarisini kullanmiglardir.
Cesitli sinyal giiriiltii oran1 degerlerinde elde edilen 6rnek goriintiiler kullanilarak yapilan
siniflandirma sonucunda 5-20 dB aras1 ideal dogruluk oranlarina ulasildig1 vurgulanmigtir

(Wu vd., 2018).

Rajendran vd. (2019) ¢alismalarinda kablosuz sinyallerde ortaya ¢ikan anomalileri
siiflandirmay1 amaglamiglardir. Bu dogrultuda sinyal verilerinin PSD (Power Spectral
Density-Gii¢ Spektral Yogunlugu) Vektor ile iki boyutlu hale getirilerek 6rnek goriintii
elde edildigi ve elde edilen bu gorintiilerin LSTM ve CNN’e dayali mimari ile
smiflandirildigr  belirtilmistir. Bu ¢alismanin  siniflandirma modeli  Sekil 1.7’de
gosterilmistir. Elde edilen siniflandirma dogruluk oranlarinin % 92.8 ila % 100 arasinda

oldugunu vurgulamislardir (Rajendran vd., 2019).

Girig PSD Vektori (x)

Ornekleri Ciz Ill'
A(2]0.1p |
¥
‘ L5TM Kodlayici

' Dogrusal | Softmax
¥

T T
| Girig | - Ozellikler | ‘ Sinif l—n— Girig |

Y Y

|
|
|

Sigmoid Cikisi Yeniden insa Edilen Sigmoid Crkigi
PSD Vektor

Ayirici Ayirici

Sekil 1.7. Siniflandirma modeli (Rajenderen vd., 2019)

Zha vd. (2019) g¢alismalarinda otomatik modiilasyon simiflandirmasi yapmayi
amagclamislardir. Bu ¢ercevede 6rnekleme i¢in sekiz adet modiilasyon verisi kullanilmis
olup, smiflandirmada kullanilan 6rnek goriintiiler farkli doniisiim yontemleri ile elde
edilmistir. 1-Goz, Q-Go6z ve vektdor diyagrami doniisiimleri yapilarak farkli renk
skalasinda elde edilen ornek goriintiler Sekil 1.8°de gosterilmistir. Bu c¢alismada
simiflandirma islemi 4 farkli sinif 6zelinde (I-G6z diyagram, Q-Go6z diyagram, Vektor
diyagram ve Multi-Inputs) CNN (Convolutional Neural Network) ile gerceklestirilmis
olup, arastirmacilar vektdr diyagrami ve Multi-Inputs goriintii dogruluk oranlarinin

digerlerine gore ¢cok daha yiiksek oldugunu (% 99) vurgulamislardir (Zha vd., 2019).
10



I-GOz Diyagram

Q-Goz Diyagram

Vektor Diyagram

Sekil 1.8. Ornek goriintii grubu (Zha vd., 2019)

Xiao vd. (2019) calismalarinda radar sinyallerinin otomatik modiilasyon
siiflandirmasini gergeklestirmeyi hedeflemislerdir. Bu kapsamda modiile edilmis radar
sinyallerinin Choi-Williams Dagilimi (CWD) ile zaman-frekans doniistimiini
gercgeklestirerek ornek goriintiilerini elde etmislerdir. Caligmada 6grenmeye ve tasarim
deneylerine dayali bir goriintii siniflandirma modeli 6nererek modeli dogrulamak i¢in
1800 ornek goriintii ve 8 tip radar sinyali CWD goriintiisii i¢eren bir veri tabani
olusturmuslardir. Elde edilen simiilasyon sonuglart dogrultusunda onerilen modelin
diisiik bir sinyal giiriiltii oraninda radar sinyallerini etkili bir sekilde tanimak ve

siniflandirmak i¢in kullanilabilecegi vurgulanmistir (Xiao vd., 2019).

Peng vd. (2019) calismalarinda cesitli sinyal giiriiltii oranlar1 altinda otomatik
modiilasyon smiflandirmasi gergeklestirmeyi hedeflemislerdir. Bu kapsamda oncelikle
BPSK, 4ASK, QPSK, OQPSK, 8PSK, 16QAM, 32QAM ve 64QAM modiilasyonlu
sinyal verilerinin 0, 4 ve 10 dB sinyal giiriiltii oraninda 3 kanall1 yildizkiime diyagrami
goriintiilerini elde etmislerdir. Elde edilen bu o6rnek goriintii gruplari Sekil 1.9°da
gosterilmistir. Bu Ornek goriintii gruplart kullanilarak olusturulan veri kiimesinin
siniflandiriimasinda Derin Ogrenme Mimarilerinden AlexNet ve GoogLeNet kullanilmis
olup, calismanin deneysel sonu¢larindan elde edilen dogruluk oranlarinin 0 dB’de % 69-
%74.1, 4 dB’de % 87.1-% 91, 10 dB’de ise % 99 olarak 6l¢iildiigli vurgulanmistir.
Mimarilerin ¢aligma siiresi ise AlexNet icin 6.6 ms iken GoogLeNet i¢in 18 ms olarak

aciklanmistir (Peng vd., 2019).
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Sekil 1.9. Yildizkiime diyagram: érnek goriintii grubu (Peng vd., 2019)

Lee vd. (2019) caligmalarinda alti adet modiilasyonlu sinyal verisi kullanarak
siniflandirma islemi gerceklestirmeyi amagclamisladir. Ornek gériintii gruplarmin elde
edilmesinde 6zellik ¢ikarimi, yildizkiime diyagrami ve hiyerarsik olmak iizere ti¢ farkl
yontem kullanmislardir. Bu ¢alismada kullanilan 6rnek goriintii grubu Sekil 1.13°de
gosterilmistir. CNN (Convolutional Neural Network) ile yapilan siniflandirma sonucunda
elde edilen dogruluk oranlarinin 6zellik ¢ikarma yontemi ile olusturulan goriintii grubu
icin % 18-% 100, yildizkiime diyagramu ile olusturulan 6rnek goriintii grubu i¢in % 27-
% 83 ve hiyerarsik ile olusturulan 6rnek goriintii grubu i¢in de % 18-% 68 oldugu
belirtilmistir (Lee vd., 2019).

BPsK | | | apsk

\ 4PAM

—y Hseaata | * 64QAM -

Sekil 1.10. Ornek goriintii grubu (Lee vd., 2019)

Huang vd. (2019) ¢alismalarinda BPSK, QPSK, 8PSK, 16QAM, 64QAM olmak
tizere 5 farkli modiilasyon tiirii i¢in irettikleri sinyal verilerini kullanarak otomatik
modiilasyon siniflandirmasi1 yapmayir amaglamislardir. Siniflandirmada kullanilmak
tizere belirledikleri modiilasyon tiirleri i¢in 5 dB sinyal giiriiltii oraninda yildizkiime

diyagrami1 (RCs- Radar Cross Section) ve Grid Yildizkiime Diyagrami (CGCs- Grid
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Radar Cross Section) ile iki farkli goriintii grubu elde etmislerdir. Elde ettikleri goriintii
grubu ornekleri Sekil 1.11°de gdsterilmistir. Bu 6rnek goriintiiler ile olusturduklar veri
kiimelerini Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN-Convolutional Neural Network) ile
siniflandirmiglardir. RCs ile olusturulan Ornek goriintiller kullanilarak yapilan
siiflandirmada elde edilen dogruluk oranlarinin % 45- % 100, CGCs ile olusturulan
ornek goriintli grubu icin % 47-%100 oldugu belirtilmistir. Bu kapsamda CGCs
kullanilarak elde edilen 6rnek goriintii grubu ile gerceklestirilen siniflandirma sonucunun

digerine gore az da olsa daha iyi sonug verdigi vurgulanmistir (Huang vd., 2019).

16QAM

64QAM

Sekil 1.11. Yildizkiime diyagrami ve Grid Yildizkiime diyagrami ile elde edilen goriintii
gruplart (Huang vd., 2019)

Xie vd. (2019) calismalarinda farkli sinyal giiriiltii oranlarinda BPSK, QPSK,
OQPSK ve 8PSK olarak belirledikleri modiilasyon tiplerinin siniflandirmasim
hedeflemislerdir. Belirlenen modiilasyon tiirleri i¢in Ornek goriintiiler yildizkiime
diyagramu ile olusturulmustur. Olusturulan 6rnek goriintii grubu ile yapilan siniflandirma
isleminde Derin Ogrenme destekli algoritma ve ¢ok etiketli derin dgrenme tabanl
algoritma kullanilmistir. Aragtirmacilar 2 dB’de elde edilen dogruluk oraninin % 99.8

oldugunu ifade etmislerdir (Xie vd., 2019).

BPSK QPSK OQPSK 8PSK

Sekil 1.12. Cesitli giiriiltii oranlarinda yildizkiime goviintiileri (Xie vd., 2019)
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Tu ve Lin (2019) ¢alismalarinda iiretikleri 8 farkli modiilasyonlu sinyal verisini
kullanarak 2 farkli yontemle otomatik modiilasyon siniflandirma islemi gergeklestirmeyi
hedeflemislerdir. Siniflandirma isleminde kullanilmak {tizere oncelikle belirledikleri
modiilasyon tiirleri icin 0 dB’de yildizkiime diyagram ile Ornek goriintiileri elde
etmislerdir. Ornek goriintii grubu kullanilarak yapilan simiflandirma isleminde derin
O0grenme mimarilerinden AlexNet’i kullanan aragtirmacilar, zamandan tasarruf saglamak
lizere orijinal mimarinin bazi1 katmanlarmi ¢ikararak budanmis mimari kullandiklar
belirtmislerdir.  Smiflandirma  sonuglar1  karsilastirildiginda  budanmis  mimari
kullanildiginda % 1.5 ila % 5 arasinda bir degisimle ¢alisma siiresinin % 33 ila % 35
oraninda kisaltilabilecegini ortaya koymuslardir (Sekil 1.13) (Tu ve Lin, 2019).
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Sekil 1.13. (@) Onerilen model (b) Orijinal model (Tu ve Lin, 2019)

Ma vd. (2019) calismalarinda cesitli giiriiltii oranlarinda otomatik modiilasyon
siniflandirmas: yapmay1 hedeflemislerdir. Smiflandirma 6rneklemesinde BPSK, 2ASK,
8ASK, 4QAM ve 16QAM modiilasyon sinyal verilerini kullanmiglardir (Sekil 1.14).
Girilti altinda smiflandirma performansini iyilestirmek icin Dongiisel Korrentropi
Spektrumu (CCES- Cyclic Correntropy Spectrum) ve ResNet mimarisinin kullanildigi bu
calismada arastirmacilar, 6nerdikleri modelin 3 dB ‘de literatiirdeki mevcut arastirmalara

gore daha iyi sonug verdigini vurgulamiglardir (Ma vd., 2019).

(a) BPSK (b) 2ASK (c) @pPsk (d) 160AM
Sekil 1.14. Modelin érnek goriintii gruplar: (Ma vd., 2019)
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Li vd. (2019) galismalarinda BPSK, 2ASK, 2FSK, 4FSK, 8FSK, LFM ve OFDM
olmak tizere yedi farkli modiilasyonlu sinyal verisi kullanarak otomatik siniflandirma
gerceklestirmeyi amacglamiglardir. Calismada kullanilmak iizere Bispektrum ile elde
edilen oOrnek sinyal goriintileri derin Ogrenme mimarilerinden AlexNet ile
smiflandirilmistir. Modelin genel akis semast Sekil 1.15°de gosterilmistir. Siniflandirma
isleminde elde edilen dogruluk oraninin sinyal giiriiltii oran1 5 dB'den az olmadiginda %

97.7'ye ulasabilecegini vurgulamislardir (Li vd., 2019).
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Sekil 1.15. Modelin genel akis semasi (Li vd., 2019)

Wang vd. (2019) calismalarinda c¢esitli modiilasyonlu sinyallerin otomatik
siniflandirilmasin1  gergeklestirmeyi hedeflemislerdir. Bu kapsamda oncelikle derin
O0grenme mimarilerinde kullanmak tizere BPSK, QPSK, 8PSK, GFSK, CPFSK, 4PAM,
16QAM ve 64QAM modilasyonlu sinyallerin yildizkiime diyagrami ve yogunluk
pencereli yildiz diyagrami ile gorintiilerini olusturmuslardir (Sekil 1.16). CNN
(Convolutional Neural Network), DNN (Deep Neural Network) ve RNN (Recurrent
Neural Networks) mimarileri kullanilarak gerceklestirilen siniflandirma isleminde 5dB
ve daha yiiksek giiriiltii oranlarinda dogruluk oranlarinin % 96’ya ulastig1 belirtilmistir

(Wang vd., 2019).
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Sekil 1.16. Yildizkiime diyagrama ile goriintii olusturma evreleri (Wang vd., 2019)
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Wu vd. (2019) calismalarinda iki farkli sinyal goriintlisii kullanarak otomatik
modiilasyon siniflandirmasinda  derin  0grenme mimarilerinin  performansini
degerlendirmeyi hedeflemislerdir. Bu kapsamda ornekleme i¢in kullandiklari sinyal
verilerinin dongiisel spektrum ve yildizkiime diyagram doniisiimleri ile 28x28
boyutundaki goriintiilerini elde etmislerdir. Siniflandirma isleminde CNN (Convolutional
Neural Network) ile LSTM (Long Short-Term Memory) ag1 kullanilmig olup, 6nerilen
modelin genel akis semas1 Sekil 1.17°de gosterilmistir. Arastirmacilar, siniflandirma
dogruluk oraninin CNN ile % 18-% 88, LSTM ile % 18-% 90 arasinda oldugunu
belirtmislerdir (Wu vd., 2019).
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Sekil 1.17. Sinyallerin iki farkli goriintii ile siniflandirdmast (Wu vd., 2019)

Wang vd. (2019) calismalarinda derin 6grenme mimarileri kullanarak otomatik
modiilasyon siniflandirmay1 amag¢lamiglardir. Siniflandirma i¢in LEM (Linear Frequency
Modulation- Dogrusal Frekans Modiilasyonlu), SF (Spreading Factor- Yayilma Faktorii),
BPSK, QPSK, 2FSK ve 4FSK modiilasyonlu sinyal verilerinin goriintiisiiniin ¢ikarilmasi
maksadiyla 6zellik haritast ydntemini kullanmiglardir. Ozellik haritas1 ¢ikarilan
modiilasyon tipleri aga giris verisi olarak sokulmus ve CNN ile yapilan smiflandirma
sonucunda elde edilen dogruluk oranmin % 97-% 99 arasinda oldugu vurgulanmistir

(Wang vd., 2019).

Zhang vd. (2019) ¢alismalarinda modiilasyonlu sinyal verilerini derin 6grenme ile
siniflandirmay1 amaglamislardir. Bu kapsamda CNN (Convolutional Neural Network) ile
yapilan siniflandirma isleminde SPWVD (Smoothed Pseudo Wigner-Ville Distribution)
ile elde edilen frekans-zaman goriintiileri ve Born—Jordan yontemi ile elde edilen 6rnek

goriintiileri kullanmiglardir (Sekil 1.18). 4 dB seviyesindeki sinyal-giiriiltii oraniyla
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gerceklestirilen smiflandirmada dogruluk oraninin % 92.5'e ulastigi vurgulanmistir

(Zhang vd., 2019).
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Sekil 1.18. (a) SPWVD ornek goriintiisii, (b)Born-Jordan ornek goriintiisii (Zhang vd., 2019)

Yu vd. (2019) calismalarinda bir cihazin yaydigi elektromanyetik sinyallerin
karakteristiklerini analiz ederek, cihazin taninmasini saglayan RF parmak izi teknikleri
i¢in Derin Ogrenme tabanl bir Giiriiltii Giderici Otomatik Kodlayict (DAE- Denoising
Autoencoder) model tasarlamay1 amacglamislardir. Arastirmacilar siniflandirma islemini
-10 dB ile 30 dB arasinda 9 farkli sinyal giiriiltii oran1 degeri igin gerceklestirmis ve 10
dB'lik sinyal giiriiltii oraninda smiflandirma dogruluk oraninin % 97.5’e kadar

yiikseldigini vurgulamislardir (Yu vd., 2019).

Huang vd. (2019) c¢alismalarinda RadioML2016.10’den elde ettikleri
modiilasyonlu sinyal verilerinin siniflandirilmasinda dogruluk oraninin arttirilmasi igin
ornek goriintii  olusturma yontemlerinde farkli alternatifleri ortaya koymay:
hedeflemislerdir. Calisma kapsaminda 11 farkli modiilasyonlu sinyal verisi i¢in oncellikle
-2 dB ile 18 dB arasinda sinyallerin y1ldizkiime diyagramlarini ¢gikarmiglardir. Daha sonra
elde edilen goriintiilere dondiirme, ¢evirme islemi yapmis ve Gauss giiriiltiisii ekleyerek
farkli tipte 6rnek goriintiiler elde etmislerdir. Siniflandirma i¢in derin 6grenme tabanl
LSTM’ye dayali mimarinin hem egitim hem de test asamasinda ii¢ farkli yontemle
olusturulan goriintiiler (dondlirme, ¢evirme ve Gauss giiriiltiisii) dikkate alinmistir.
Deneysel siniflandirma sonucunda dondiiriilmiis ve ¢evrilmis 6rnek goriintii ile 10 dB’de

dogruluk oraninin % 92’ye kadar ulastig1 belirtilmistir (Huang vd., 2019).
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Elmaghbub ve Hamdaoui (2020) ¢alismalarinda kablosuz haberlesme sinyallerini
modifiye edilmig CNN yardimiyla siniflandirmay1 amaglamislardir. Kullandiklar1 derin
O0grenme mimarisine ilave bir katman ekleyerek orijinal mimariye gore siiflandirma
sonucunun degisimini goézlemlemislerdir. Daha sonra bu sinyaller modifiyeli CNN
kullanilarak siniflandirilmis ve dogruluk oraninin % 95 olarak dl¢tildiigli vurgulanmigtir

(Elmaghbub ve Hamdaoui, 2020).

Kumar vd. (2020) ¢alismalarinda 2ASK, 4ASK, BPSK, QPSK, 8PSK, 8QAM,
16QAM, 32QAM ve 64QAM modiilasyonlu sinyal verilerini Derin Ogrenme ile
simiflandirmayr  amacglamiglardir. Bu kapsamda sinyallerin  6rnek goriintiilerini
yildizkiime yogunluk matrisi ile elde etmislerdir. ResNet 50 ve ResNet V2 mimarileri
kullanilarak yapilan siiflandirma isleminde dogruluk oranlar1 % 18 - % 100 olarak elde

edilmistir (Kumar vd., 2020).

Yang vd. (2020) ¢alismalarinda derin 6grenme ile otomatik modiilasyon
siiflandirmay1 amaglamislardir. Bu ¢er¢evede BPSK, QPSK, 8PSK, 8QAM, 16QAM,
32QAM ve 64QAM modiilasyonlu sinyal verilerini kullanarak yildizkiime diyagramini
cikarmiglardir. Daha sonra gri renkte ¢ikarilan yildizkiime diyagram goriintiileri islenerek
3-kanall1, renkli, 4 farkli goriintli ¢esidi elde edilmistir. Arastirmacilar, sicaklik arttikca
renk belirginliginin artacagini ve siniflandirma isleminde daha iyi sonu¢ alinacagin
vurgulamiglardir. CNN ile yapilan siniflandirma sonucunda -2 dB’de % 91.4 dogruluk
oranina ulasilabildigi aciklanmistir (Yang vd., 2020).

Liu vd. (2020) galismalarinda diisiik ¢oziiniirliiklii FD (Fall Detection) sistemlerin
daha 1yi algilama performansi elde etmesini saglamak iizere derin 6grenme tabanli ASE
(Accelerometer Signal Enhancement) mimarisinin kullanildigr bir siniflandirma modeli
tasarlamay1 hedeflemislerdir. Bu kapsamda Onerilen mimari, diisik ve yiiksek
¢cozlinlirliiklii sinyaller arasindaki iliskiyi O0grenip diisiik ¢oziiniirliiklii sinyallerden
yiiksek ¢oziiniirliikli sinyalleri tiretmistir. Deneysel ¢caligmalar sonucunda veri kiimeleri
i¢in sirastyla % 97.34 ve % 90.52 dogruluk elde edildigi ifade edimistir. Bunun yani sira
ASE modellerini kullanmayan SisFall ve FallAlID veri kiimeleri i¢in dogruluk oranlarinin

strasiyla % 95.92 ve % 87.47 oldugu vurgulanmistir (Liu vd., 2020).

Li vd. (2021) g¢alismalarinda ayirt edici Ozellik ¢ikarimi modeli tasarlamay1
amaclamislardir. Bu dogrultuda iirettikleri darbeli radar sinyallerinin zaman-frekans

goriintiistinii (TFI- Time-Frequency Image) elde etmek i¢in CWD (Choi-Williams ile bir
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dontisiim islemi gerceklestirmislerdir. Sinyallerin zaman-frekans 6rnek goriintiileri Sekil
1.19°da gosterilmistir. Aragtirmacilar tarafindan -14 dB ile 4 dB arasinda ¢esitli sinyal-
giirtiltii oranlarinda gergeklestirilen deneysel ¢alismalar sonucunda, —6 dB’de HRFNet'in
siiflandirma dogruluk oraninin % 99.58'e, —14dB altinda ise % 97.50'e ulastigi
belirtilmistir (Li vd., 2021).

(a) ®) (c) (d) (e)

() (€] (h) (0] ()]

Sekil 1.19. On farkl: ¢cok darbeli radar sinyalinin TFI1'leri ((a) Barker, (b) Chaotic, (c) EQFM, (d)
Frank, (e) FSK, (f ) LFM, (g) LOFM, (h) OFDM, (i) P1, and (j) P2) (Li vd., 2021)

Liu ve ark. (2021) calismalarinda endiistriyel kablosuz sensor aglarinin frekans
bantlarmin diger sistemlerle paylasildiginda parazit nedeniyle zarar gorebilecegine
odaklanmislardir. Bu kapsamda 6zellikle siipheli iletimleri tanimlamak amaciyla etkili
spektrum paylasimi i¢in derin 6grenme aglarma dayali yeni bir sinyal siniflandirma
modeli Onerilmistir. Bu ¢ercevede oncelikle kablosuz 8 farkli modiilasyonlu sinyal, CWD
(Choi—Williams Distribution) analizi ile 6n isleme tabi tutularak iki boyutlu goriintiileri
elde edilmistir. Elde edilen goriintiileri siniflandirmak i¢in derin 68renme tabanlh bir
sinyal smiflandirma yontemi Oneren arastirmacilar, yapilan deneysel ¢alismalar
sonucunda mimarinin dogru bir sekilde dgrenebildigini ve iyi bir sinyal siniflandirma
performansi elde edilebildigini ifade etmislerdir (Liu vd., 2021).

Zhang vd. (2022) calismalarinda otomatik modiilasyon siniflandirma modelinde
sinir agin1 egitmek i¢cin modifiye edilmis bir mimari uygulamay: amaclamislardir. Elde
ettikleri deneysel sonuglar dogrultusunda onerdikleri yontemin, modiilasyon
siiflandirmada diger algoritmalardan daha diisiik karmagikliga ve daha yiiksek
verimlilige ulagtigin1 vurgulamislardir (Zhang vd., 2022).

Peng vd. (2022) caligmalarinda modiilasyon siniflandirma konusunda yapilan
calismalar1 detayli bir sekilde inceleyerek derleme c¢alismasi yapmayi amaclamislardir.
Derin Ogrenme mimarileri ile yapilacak siniflandirma isleminde sinyalleri giris verisi
olarak kullanabilmek icin oncellikle 6zellik ¢ikarma isleminin uygulanmas: gerektigini

belirtmisler ve bunun i¢in de verilerin kiimiilant, spektral ve dairesel 6zelliklerinin
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kullanilabilecegini ifade etmislerdir. Sinyal verilerinin goriintiiye doniistiiriilmesinde
yildizkiime diyagrami, géz diyagrami, 6zellik noktasi goriintiisii, belirsizlik fonksiyonu
gorintiisii, spektral korelasyon fonksiyonu goriintiisii, dongiisel korentropi spektrum
grafigi ve bispektrum grafiginin kullanildigi ¢alismalara deginilerek elde edilen dogruluk

oranlar1 karsilastirilmistir (Peng vd., 2022).

Xu ve Lin (2022) calismalarinda farkli yontemler kullanarak otomatik modiilasyon
siniflandirmasi yapmay1 amac¢lamiglardir. Bu kapsamda CNN, LSTM, ResNet ve
Hiyerarsik siniflandirma kullanilarak gergeklestirilen deneysel ¢calismalar sonucunda elde
edilen dogruluk oraninin 15 dB ile 20 dB arasinda % 99 oldugunu vurgulamislardir (Xu
ve Lin, 2022).

Liu vd. (2022) calismalarinda kablosuz sinyallerin siniflandirilmasi asamasinda
kullanilacak olan verilerin islenmesine yonelik yeni bir yontem gelistirmeyi
hedeflemislerdir. Bu kapsamda farkli sinyal Ozelliklerini analiz ederek bilinmeyen
sinyalleri tanimlamak i¢in Cok Boyutlu Ozellik Hibrit Agi (MFHN- Multidimensional
Feature Hybrid Network) kullanarak kiiciik 6rnekli hedefleri belirlemek i¢in Cok
Ozellikli Ortak Gegis Ag1 (MJMN- Multi-Feature Common Transition Network)
tasarladiklarini ifade etmislerdir. Siniflandirmada 7 adet modiilasyon tipine sahip sinyal
verisi kullanilmistir. CNN ile yapilan siniflandirma sonucunda MFHN ve MJMN'nin
bilinmeyen hedef sinyalleri siniflandirmada dogruluk oranlarinin sirastyla % 82.7 ve %
93.2 oldugunu ve onerdikleri yontem ile dogruluk oraninda yaklasik % 11°lik bir iyilesme

elde ettiklerini ifade etmislerdir (Liu vd., 2022).

Wang vd. (2023) calismalarinda derin 6grenme yardimiyla otomatik sinyal
siiflandirma i¢in 6zellik ¢ikarimi kullanmay1 ve yiliksek dogruluk oranlari elde etmeyi
amaglamislardir. Bu dogrultuda ncellikle 6zellik ¢ikarimi yaparak BPSK, AM-DSB (Ing
acilim), 8PSK, PAM4, QAMI16, QAM64, QPSK, WBFM (Wideband Frequency
Modulation) ve CPFSK (Continuous-Phase Frequency-Shift Keying) olarak belirledikleri
modiilasyon tiirlerinin Srnek goriintiilerini elde etmislerdir. Derin Ogrenme
mimarilerinden AlexNet, VGG16 (Very Deep Convolutional Networks), CNN ve ResNet
kullanilarak yapilan simiflandirma sonucunda dogruluk oranmin % 90’a ulastigi

vurgulanmistir (Wang vd., 2023).

Chen vd. (2023) calismalarinda 11 farkli modiilasyonlu sinyal verilerini kullanarak

otomatik modiilasyon siniflandirmast yapmayir amaglamiglardir. Kendi yontemleri ile
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farkli bir goriintii grubu elde ettiklerini ifade ederek Ug¢ Deger Teorisi (EVT-Extreme
Value Theory) ile smiflandirma gerceklestirmisler. Onerdikleri modelin smiflandirma
dogrulugunun % 90’a ¢iktigin1 ve klasik siniflandirma mimarilerine kiyasla % 1-2

oraninda daha iyi sonugclar elde edildigini ifade etmislerdir (Chen vd., 2023).

Zhang vd. (2023 ) ¢aligmalarinda otomatik modiilasyon siniflandirmasi i¢in ii¢ farkl
goriintli olusturma yontemi kullanmay1 amacglamislardir. Goriintii olusturma yontemleri
Ac¢ik Kiime Tanima, Bilinen Sinif Tanimlamas1 ve Bilinmeyen Sinif Tanimlamas1 olarak
belirtilmistir. Arastirmacilar, diisiikk giirtiltiili ortamlarda elde edilen goriintiler ile
gerceklestirilen siniflandirmada 6nemli bir performans artisi elde edildigini ve dnerdikleri

yontemin etkinligini dogruladigini ifade etmislerdir (Zhang vd., 2023).

Fan vd. (2023) c¢aligmalarinda kablosuz ag sinyallerini kullanarak 27 farkli
modiilasyonlu sinyal verisi yardimiyla Ortogonal Frekans Bélmeli Cogullama- (OFDM-
Orthogonal Frequency Division Multiplexing) ve Dik Olmayan Coklu Erisim (NOMA-
Non-Orthogonal Multiple Access) yontemleri ile elde edilen goriintiileri siniflandirmay1
amagclamislardir. On isleme sonrasi yapilan siniflandirma sonucunda 6nerdikleri modelin
performansinin ResNet ve CNN'den daha iyi oldugunu ve 20 dB’de % 96.6 dogruluk
oraninin elde edildigini ifade etmislerdir (Fan vd., 2023).

Hussein vd. (2023) ¢alismalarinda CNN tabanli farkli bir otomatik modiilasyon
siniflandirma (AMC-Automatic Modulation Classification) teknigi gelistirmeyi
amaglamislardir. Calismada geleneksel AMC'lerin iki tiire ayrilabilir oldugu, bunlarin
ML (Maximum Likelihood) tabanli ve 6zellik tabanli seklinde ayrildig: belirtilmistir. Bu
calismada her biri farkli bir siniflandirma katmanina (CL- Classification Layers) sahip li¢
farkli CNN tabanli AMC gelistirildigi belirtilmistir. Bu smiflandirma katmanlarinin,
ortalama mutlak hataya dayali CL, hatalarin karelerinin toplamina dayali CL ve ¢apraz
entropiye dayali CL oldugu belirtilmistir. Onerilen modelin siniflandirma dogruluk

oraninin % 99.9'a kadar ulastig1 ifade edilmistir (Hussein vd., 2023).

Ying vd. (2023) ¢aligmalarinda modiilasyonlu sinyalerin iki farkli derin 6grenme
mimarisi ile siniflandirilmasin1 amaglamislardir. Bu kapsamda RadioML2016.10A
kullanilarak elde edilen 11 adet modiilasyonlu sinyal verisinin = 20 dB arasinda
yildizkiime diyagrami ile ornek goriintileri olusturulmustur. Arastirmacilar, derin

o0grenme mimarilerinden CNN (Convolutional Neural Network) ve DNN (Deep
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Neural Network) kullanarak yaptiklari siniflandirma sonucunda 0 dB’de % 91 dogruluk
oranina ulastiklarini ifade etmislerdir (Ying vd., 2023).

Cao vd. (2023) c¢alismalarinda radyo sinyallerinin otomatik modiilasyon
siniflandirmasinda klasik yontemlerden farkli olarak derin 6§renme mimarilerini ile
siiflandirma yapmay1 amagladiklarini belirtmislerdir. Caligmada 11 farkli modiilasyonlu
sinyal verisi kullanilmis olup, iiretilen 1.000 adetlik veri seti yardimiyla siniflandirma
isleminin gergeklestirildigi belirtilmistir. Bu arastirmada siiflandirma islemi i¢in basit
hesaplama karmasikligina sahip bir mimari oldugu 6ngoriilen MobileNet ile tasarim
gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuclar derin 6grenme mimarilerinden VGG (Very
Deep Convolutional Networks) ve ResNet kullanarak yapmis olduklari siniflandirma
sonugclari ile karsilastirilmis ve MobileNet mimarisinin % 88 dogruluk oranina ulastigini

vurgulamiglardir (Cao vd., 2023).

Talha vd. (2023) ¢alismalarinda M-QAM ve M-PSK modiilasyonlu sinyalleri
simiflandirmak i¢in derin 6grenme mimarilerinden CNN (Evrisimli Sinir Ag1)
kullanmiglardir. Egitilen agin performansini analiz etmek i¢in farkli deneysel ¢alismalar
yapilmis olup, siniflandirici ile giincel teknikler arasinda performans degerlendirilerek

belirli bir senaryoda siniflandiricinin dogrulugunun % 100'e yaklastigini ifade etmislerdir

(Talha vd., 2023).

Gao vd. (2023) calismalarinda klasik derin 6grenme modellerinde yiiksek dereceli
modiilasyonlarda siniflar aras1 karigiklik sorunuyla karsi karsiya kalindigini belirterek bu
sorunu ¢dzmek i¢in CrossTLNet adinda ¢ok gorevli 6grenmeyle giiclendirilmis bir hibrit
sinir ag1 kullanilarak gerceklestirilecek bir modiilasyon siniflandirmasi 6nermislerdir.
RadioML.2016.10A. ile elde ettikleri sinyalleri, IQ ve Genlik/Faz formunda birlikte
kullanarak doniisiim gergeklestirmisler ve derin O0grenme mimarilerinin kullanim
formuna doniismesini saglayarak goriintii elde etmislerdir. Elde edilen goriintiileri
siniflandirmak icin CrossTLNet, Gecici Evrisimsel Sinir A8 (TCN- Temporal
Convolutional Neural Network) ve LSTM agmin birlikte kullanildigi, bir yontem
kullandiklarin1 ifade etmislerdir. Siniflandirma sonucunda elde ettikleri dogruluk
oraninin % 63 ila % 96.55 arasinda oldugunu ve SNR > 0 dB oldugunda % 96.55 ile en
yiiksek siniflandirma dogruluguna ulastiklarini1 vurgulamiglardir (Gao vd., 2023).

Zhang vd. (2023) calismalarinda iirettikleri radar sinyallerini, radarin c¢alisma

moduna gore Darbe Tekrarlama Araligi (PRI-Pulse Repetition Interval) dizilerini
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kullanarak, Cok ¢ikisl ¢oklu yap1 ortak darbeler arasi otomatik modiilasyon tanima ve
Parametre Tahmini (JMRPE-MOMS: Joint Inter Pulse Automatic Modulation
Recognition and Parameter Estimation) i¢in 6grenmeye dayali bir model gelistirmeyi
hedeflemislerdir. Siniflandirma isleminde LSTM kullanilmis olup, arastirmacilar % 98
dogruluk oranima ulastiklarini belirtmislerdir. Calismada Onerilen yontemin &zellikle
ideal olmayan elektromanyetik ortamlarda etkinligini ve dustiinliigiinii dogruladigini

vurgulamiglardir (Zhang vd., 2023).

Fang vd. (2023) c¢alismalarinda Elektronik Destek Ol¢iim (ESM- Electronic
Support Measurement) sistemleri i¢cin Cok Fonksiyonlu Radar (MFR- Multifunctional
Radar)’in ¢alisma modlarindaki degisikliklerin tespitinin Derin Ogrenme mimarileri ile
gerceklestirilmesi amaciyla bir model 6nermislerdir. Bu kapsamda Cift Yonli Uzun Kisa
Siireli Bellek Ag1 (Bi-LSTM: Bidirectional Long Short-Term Memory) kullanilmis olup,
Onerilen modelin sonug¢larinin mevcut klasik yontemlerle elde edilen sonuglara gore ¢cok
daha iyi oldugu vurgulanmistir. Ayrica ideal olmayan kosullar altinda dogruluk oraninin

% 4.15 oraninda arttig1 belirtilmistir (Fang vd., 2023).

Neves vd. (2023) caligmalarinda Amazon ormanlarindaki ormansizlasmanin
izlenmesi ve ormansiz alanlarin tespiti i¢in Sentetik Aciklikli Radar (SAR) goriintiilerini
kullanarak 6zel olarak tasarlanmis {i¢ derin 6grenme modeli (RRCNN-1(Recursive
Residual Convolutional Neural Network-1), RRCNN-2 ve RRCNN-3 ile smiflandirma
yapmay1 amaglamiglardir. Elde edilen deneysel sonuclar 1s181inda 6nerdikleri model ile
dogruluk oraninda yaklasik % 5'lik bir artis saglandigin1 ve 6zellikle RRCNN-1 ile en
yiiksek dogrulugu elde ederek islem siiresinin de azaldigini vurgulamiglardir (Neves vd.,

2023).

Calismanin amaci kapsaminda yukarida detayli bir sekilde incelenen literatiir
arastirmasi, arastirmacilarin ¢alismalarinda kullandiklar1 siniflandirma yontemleri, sinyal
gosterimi/Onigleme asamalari, ele aldiklart siniflari, veri kiimeleri ve elde ettikleri

sonuglar1 dikkate alinarak Tablo 1.1°de 6zet olarak verilmistir.
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Tablo 1.1. Literatiirde yer alan sinyal siniflandirma ¢alismalar

WBFM

Sinyal
Arastirmact Algoritma/Mimari . Siniflar Sonucglar Veri Kiimesi
Gosterimi/Onigleme
. RadioML201
Wang vd., 2017 ALRT, DBN Grafik Yildiz Diyagrami BPSK, QPSK, 8PSK, 16QAM 9%95.14-%99 6.10b
Kontur Yildiz BPSK,4ASK, QPSK, OQPSK, ACGAN ile
Tang vd., 2018 AlexNet Goriintiisii ve Yildiz 8PSK, 16QAM, 32QAM, %83.5-%100 iiretilen yapay
Diyagrami 64QAM veri
BPSK, QPSK, 8PSK, 16QAM,
. RadioML201
Zhang vd., 2018 CNN ve LSTM Ozellik Cikarimi 64QAM, BFSK, CPFSK, 4PAM, %12-%88 6.10
.10a
WB-FM, AM-SSB, AM-DSB
8PSK, AM-DSB, AM-SSB,
CNN, LSTM | BPSK,CPFSK, GFSK, PAM4, RadioML201
Rajenderen vd., 2018 1Q ham veri grafigi %90
QAMI16, QAM64, QPSK, 6.10a
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Tablo 1.1. (Devam) Literatiirde yer alan sinyal siniflandirma ¢alismalari

Diyagrami

64QAM.

Sinyal
Arastirmact Algoritma/Mimari . Siniflar Sonuglar Veri Kiimesi
Gosterimi/Onisleme
OOK, 4ASK, 8ASK, BPSK,
QPSK, 8PSK, 16PSK, 32PSK,
16APSK, 32APSK, 64APSK,
128APSK,
Gti¢ Sonlimleme Detay RadioML20
O’Shea vd., 2018 CNN, ResNet 16QAM,32QAM,64QAM,128Q ResNet: %4-%100
Goriintiisi 16.10a
AM, 256QAM,AM-SSB-
WC,AM-SSB-SC, AM-DSB-
WC,AM-DSB-
SC,FM,GMSK,OQPSK
) ) 3 farkli simfile siniflandirma (I,
Wu vd., 2018 RNN (LSTM) IQ ham veri grafigi %95-%100 Yapay veri
QvelQ)
4 Farkli Sinif (Single cont,
Rajenderen vd., 2019 LSTM PSD Vektor goriintiileri single_rshort, mult_cont, %92.8-%100 Sentetik veri
det_hop)
I-G6z Diyagram, Q-Goz BPSK; QPSK; OQPSK; 8PSK;
Zha vd., 2019 CNN Diyagram ve Vektor 16QAM; 16APSK; 32APSK; % 94-%99 Yapay Veri

25




Tablo 1.1. (Devam) Literatiirde yer alan sinyal siniflandirma ¢alismalari

(CGCs)

16QAM, 64QAM

CGCs: %46-%100

Sinyal
Arastirmact Algoritma/Mimari . Stniflar Sonucglar Veri Kiimesi
Gosterimi/Onisleme
Choi-Williams Dagilimi
Xiao vd., 2019 CNN 8 Farkli Simif % 90
(CWD)
0dB
%74.1-%100
BPSK, QPSK, OQPSK, 4dB
Peng vd. 2019 AlexNet GoogleNet Yildizkiime Diyagrami | 8PSK, 16QAM, 32QAM, %87 1-%91 RadioML2016.10a
0 A-70
32QAM, 64QAM, 4ASK
10dB
%99
Ozellik C. %17-%100
Yildiz Diyagrami %27-
Ozellik Cikarimi, Yildiz BPSK, QPSK, 8PSK, %83
Lee vd., 2019 CNN ° Yapay Veri
Diyagrami ve Hiyerarsik | 4PAM, 16QAM, 64QAM . .
Hiyerargik
%18-%68
Yildiz diyagrami (RCS)
BPSK, QPSK, 8PSK, RCS: %45-%100
Huang vd., 2019 CNN ve Grid Yildiz Diyagram RadioML2016.10b
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Tablo 1.1. (Devam) Literatiirde yer alan sinyal siniflandirma ¢alismalari

Sinyal
Arastirmact Algoritma/Mimari . Stniflar Sonucglar Veri Kiimesi
Gosterimi/Onisleme
. BPSK, QPSK,
Xievd., 2019 CNN (M2M4) Yildiz Diyagrami %58-%99,8 RadioML2016.10a
OQPSK,8PSK
BPSK,4ASK, QPSK,
Tuvd., 2019 AlexNet Yildiz Diyagrami OQPSK, 8PSK, 16QAM, %82-%95 RadioML2016.10a
32QAM, 64QAM
Dongiisel Korelasyon BPSK, 2ASK, 8ASK,
Ma vd., 2019 ResNet %39-%98 -
Spektrumu (CCES) 4QAM, 16QAM,
BPSK, 2ASK, 2FSK,
Livd., 2019 AlexNet Bispektrum Grafigi 4FSK, 8FSK, LFM, %15-%97,7 RadioML2016.10a
OFDM
DNN Yildiz Diyagram ile BPSK, QPSK, 8PSK,
Wang vd., 2019 CNN olusturulan 2 farkli GFSK, CPFSK, 4PAM, %43-%96 RadioML2016.10a
RNN goriintii grubu 16QAM, 64QAM
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Tablo 1.1. (Devam) Literatiirde yer alan sinyal siniflandirma ¢alismalari

siniflandirma yapilmistir.

Sinyal
Arastirmact Algoritma/Mimari . Stniflar Sonucglar Veri Kiimesi
Gosterimi/Onisleme
BPSK, QPSK, 8PSK,
16QAM, 64QAM,
Dongiisel Spektrum ve CNN: %18-%88
Wu vd., 2019 CNN LSTM Vildiz Di CPFSK, GFSK, 4PAM, RadioML2016.10b
1ldiz Diyagram . ;
yag WB-FM. AM-SSB, AM.- LSTM: %18-%90
DSB
Zaman-Frekans
LFM, SF, BPSK, QPSK,
Wang vd., 2019 CNN Gorlintiisii ve Korelasyon %97.1-%99,8 RadioML2016.10a
2FSK, 4FSK
Goriintiisi
BPSK, QPSK, 2FSK,
SPWYVD ve Born-Jordan 4FSK, 2ASK, 4ASK,
Zhang vd., 2019 ResNET %90-%92,5 RadioML2016.10a
ile T-F Goriintiisii 16QAM, 64QAM,
OFDM
-10dB ile 30dB aras1 9 .
27 TI CC2530
Yuvd., 2019 CNN 1Q verisi farkli SNR degeri i¢in 10dB: %97,5
semboller
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Tablo 1.1. (Devam) Literatiirde yer alan sinyal siniflandirma ¢alismalari

Signal Enhancement)

9%95,92 %87,47

Sinyal
Arastirmact Algoritma/Mimari . Stniflar Sonucglar Veri Kiimesi
Gosterimi/Onisleme
BPSK, AM-DSB, AM-
SSB, BPSK, CPFSK,
Huang vd., 2019 LSTM RNN Yildiz Diyagrami 9%12,5-%92 RadioML2016.10a
GFSK, PAM4, QAM16,
QAMO64, QPSK, WBFM
Elmaghbub ve
CNN 1Q verisi 8PSK 16QAM %95 RadioML2016.10a
Hamdaoui, 2020
2ASK,4ASK,BPSK,
Yildiz Yogunlugu QPSK, 8PSK,
Kumar vd., 2020 ResNet %18-%95,2 RadioML2016.10b
Matrisi 8QAM,16QAM,32
QAM,64QAM
Yang vd., 2020 BPSK, QPSK, 8PSK,
CNN Yildiz Diyagram 8QAM, 16QAM, %'76-%91.,4 Yapay veri
32QAM, 64QAM
ASE(Accelerometer SisFall ve FallAlID %97,34 %90,52
Chun-Liu vd., 2020 SVM RadioML2016.10a

29




Tablo 1.1. (Devam) Literatiirde yer alan sinyal siniflandirma ¢alismalari

Wavelet Transform-

CMWT)

2FSK, 4PSK, 4FSK

Sinyal
Arastirmact Algoritma/Mimari . Stniflar Sonucglar Veri Kiimesi
Gosterimi/Onisleme
GNU Radyo ve
Barker, Chaotic, EQFM,
Evrensel Yazilim
Choi-Williams Frank, FSK, LFM, -6dB: %99,5
Livd., 2021 HRFNet Radyo Cevre
Dagilimina (CWD) LOFM, OFDM, P1 ve P2 14dB: %97.5
' ’ Birimlerini ile
olmak tizere 10 smif o
iretilmis
BPSK, CW, FSK, FSK-
Liuvd., 2021 CNN Choi-Williams (CWD) BPSK, LFM LFM- %90
BPSK, NLFM, QPSK
BPSK, QPSK, 8PSK,
Zhang vd., 2022 GE2E 1Q verisi 8QAM, 16QAM, %95
32QAM, 64QAM
Karmagik Morlet
Dalgacik Dontigiimii
NS, LEM, NLFM, 2PSK,
Ma vd., 2021 ResNet (Complex Morlet %96,57
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Tablo 1.1. (Devam) Literatiirde yer alan sinyal siniflandirma ¢alismalari

Sinyal
Arastirmact Algoritma/Mimari . Stniflar Sonucglar Veri Kiimesi
Gosterimi/Onisleme
. .. BPSK, QPSK, 8PSK,
Derin Ogrenme Ozellik Cikarimi ve
Peng vd., 2022 GFSK, CPFSK, 4PAM, 9%14-%98
Mimarileri Goriintli Diyagramlari
16QAM, 64QAM
{BPSK + 4QAM, BPSK
+ 8PSK, BPSK +
2022 CNN, LSTM, ResNet, Frekans-Zaman 16QAM, 4QAM + 8PSK, 017.2.998.9 RadioML.2016.10
Xu ve Lin, 017.2-%98, adio .10a
Hiyerarsik Dontisiimii 4QAM + 16QAM, 8PSK
+ 16QAM }
6 Simf
2FSK, 16QAM, 64QAM,
Frekans-Zaman
Liu vd., 2022 CNN BPSK, MSK, QPSK, %82,7-%93,2 Yapay Veri
Dontistimii
2ASK

BPSK, AM-DSB, 8PSK,
AlexNet, VGG16, CNN, . PAM4, QAMI6, )
Wang vd., 2023 Ozellik Cikarimi %90 Yapay Veri

ResNet QAM64, QPSK, WBFM,

CPFSK
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Tablo 1.1. (Devam) Literatiirde yer alan sinyal simiflandirma ¢alismalari

Arastirmact Algoritma/Mimari Siny?l Stniflar Sonuclar Veri Kiimesi
Gosterimi/Onisleme
Uc Deger Teorisi-
Chen vd., 2023 Extreme Value Theory ICS 11 Farkli Siif %90
(EVT)
Agik Kiime Tanima
(AMOSR), Bilinen Simif
Zhang vd., 2023 Tanimlamasi (KCC) ve IQ ham sinyal verisi 4 farkli siif %77-%98 RadioML2016.10a
Bilinmeyen Sinif
Tanimlamas1 (UCI)
Ortogonal Frekans
Bolmeli Cogullama-
Orthogonal Frequency
Fan vd., 2023 STFAN, ResNet ve CNN Division Multiplexing 27 forkdy simifta 20dB: %96,6 RadioML2016.10a
(OFDM) ve Dik modiilasyon tipi
Olmayan Coklu Erigim-
Non-Orthogonal Multiple
Access (NOMA)
Hussein vd., 2023 CNN Ozellik Cikarimi 11 farkli modiilasyon tipi %99
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Tablo 1.1. (Devam) Literatiirde yer alan sinyal siniflandirma ¢alismalari

Sinyal
Arastirmact Algoritma/Mimari . Stniflar Sonucglar Veri Kiimesi
Gosterimi/Onisleme
0dB:
Ying vd., 2023 CNN DNN Yildiz Diyagram 11 farkli modiilasyon tipi RadioML2016.10a
DNN %91
MobileNet, VGG ve .
Cao vd., 2023 IQ Ham Sinyal Verisi 11 farkli modiilasyon tipi %88
ResNet
Derin Evrigimli sinir agi
Talha vd., 2023 IQ Ham Sinyal Verisi M-QAM ve M-PSK %99
(VB-DCNN)
0dB:
Ying vd., 2023 CNN DNN Yildiz Diyagram 11 farkli modiilasyon tipi RadioML2016.10a
DNN %91
MobileNet, VGG ve .
Cao vd., 2023 IQ Ham Sinyal Verisi 11 farkli modiilasyon tipi %88
ResNet
Derin Evrigimli sinir agi
Talha vd., 2023 IQ Ham Sinyal Verisi M-QAM ve M-PSK %99
(VB-DCNN)
CrossTLNet, Gegici 1Q ve Genlik/Faz
o SNR > 0dB oldugunda
Gao vd., 2023 Evrigsimsel Ag1 (TCN) ve formunda birlikte 4 farkli modiilasyon tipi 096,55 RadioML.2016.10a.
0 b
LSTM kullanarak doniisiim
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Tablo 1.1. (Devam) Literatiirde yer alan sinyal siniflandirma ¢alismalari

Sinyal
Arastirmact Algoritma/Mimari . Stniflar Sonucglar Veri Kiimesi
Gosterimi/Onisleme
Zhang vd., 2023 LSTM PRI Sinyal Dontigtimii 4 farkli modiilasyon tipi %98
Cift yonli Uzun Kisa ]
) ) PRI Sinyal Doniisiimii ve
Fang vd., 2023 Siireli Bellek Ag1 (Bi- 4 Farkli Stmf +% 4,15
Etiket Doniisiimii
LSTM)
UNet, ResNet, RRCNN-
SAR (Sentetik Agiklikl
Neves vd., 2023 1, RRCNN-2 ve 2 farkli simif %92
Radar) goriintiileri
RRCNN-3
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1.4.Tez Cahismasimin Ozgiinliigii

RF sinyal verilerinin en kisa siire igerisinde ve en dogru sekilde siniflandirilarak
yayin yapan vericilerin tanimlanmasi amaciyla gergeklestirilen bu ¢alismada Tiirkiye
Cumbhuriyeti Savunma Sanayi Firmasindan resmi yazi ile temin edilen ¢ok sayida gercek
sinyal verileri ile ¢alisilmistir. Literatiirde yer alan sinyal siniflandirma ¢alismalarinda
genel olarak tek bir veri kiimesi ve tek bir veri seti kullanildig1 tespit edilmis olup, bu
caligmada diger caligmalardan farkli olarak gerek veri sayisi arttikga mimarilerin
performans degerlerinin tepkisini 6lgmek, gerekse yanlis siniflandirilan verilerin sayisini
en aza indirgemek amaciyla iki farkli veri kiimesi kullanilmistir. Deneysel calismalar her
bir veri kiimesi i¢in dort farkli veri seti (600°1iik, 2.000’1lik, 20.000’lik ve 120.000’lik)
olusturularak gergeklestirilmistir. Yapilan ¢alismalar incelendiginde sinyal siniflandirma
asamasinda genellikle dalga formlar1 kullanilarak olusturulan goriintiiler ile giris verisi
olusturuldugu tespit edilmistir. Bu calismada ise sinyal siniflandirma asamasinda
algoritmalarin/mimarilerin bazilarinda hem IQ ham sinyal verileri, hem de dalga formlar
ile birlikte iki farkli doniislim yontemi uygulanarak (Hilbert Huang Doniisiimii ve
Yildizkiime Diyagrami) elde edilen goriintiilerin kullanildigi kombine bir model

olusturulmustur.

Makine Ogrenmesi ile yapilan calismalar incelendiginde, denetimli &grenme
algoritmalartyla olusturulan modellerde ezberleme sorunlar1 ile karsilasildig:
gorilmiistiir. Bunun nedeni olusturulan modelin egitim veri kiimesini ezberlemesi ve bu
modelin yeni verileri siiflandirmadaki basar1 oranlarmin diisilk olmasidir. Bu gibi
dezavantajlar1 goz Oniinde bulundurarak o6zellikle de ezberleme sorununun oniine
gecebilmek maksadiyla gelistirilen modelde denetimsiz 6grenme ile denetimli 6grenme

yontemleri karsilagtirmali olarak incelenmistir.

Literatiirde yapilmis olan ¢aligsmalarda sinirli sayida (1 ya da 2 adet) derin 6grenme
mimarisi ¢esidi kullanilirken, yapilan tez calismasinda siniflandirma isleminde
mimarilerin performanslarin1 ve dogruluk oranlarini kiyaslayarak daha iyi tartigabilmek
i¢in son yillarda yaygin olarak kullanildig: tespit edilen 3 farkli Derin Ogrenme Mimarisi

(AlexNet, ResNet, UNet) dikkate alinmistir.

Yapilan detayli arastirma sonucunda Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme

Mimarileri kullanilarak havacilik alaninda veri 6rnekleme yontemi ile ilgili RF sinyal
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siiflandirmasina yonelik bir ¢caligmaya rastlanmamigtir. Yapilan bu tez ¢caligmasinin bu

alanda yapilacak caligmalara katki saglanacagi ongoriilmektedir.
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2. MATERYAL VE YONTEM

Calismanin bu bdliimiinde sinyal smiflandirma modelinin gelistirilmesinde
kullanilan Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme materyalleri detayli bir sekilde
aciklanmistir. Tez ¢aligmasinin amaci kapsaminda kullanilan algoritma ve mimariler
karsilastirilarak gerek literatiirde, gerekse bu ¢alismada kullanilan veri kiimeleri hakkinda

detayl bilgi verilmistir.
2.1. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi, karsilasilan bir problem karsisinda makinenin belirli gérevleri
yerine getirebilmesini saglayan bilgisayar biliminin bir alt dalidir. Makine Ogrenmesi
algoritmalari, veriler {izerinde egitilerek tahminde bulunabilen ve verilerden 6grenen
sistemlerdir. Makine Ogrenmesinde denetimli Ogrenme, denetimsiz Ogrenme ve

pekistirmeli 6grenme seklinde tanimlanan ti¢ farkli yaklasim mevcuttur.

Denetimli 6grenmede ag ya da algoritma egitim asamasinda 6grendiklerini test
asamasinda tahmin etmek i¢in etiketli verileri kullanir. Egitimde kullanilacak olan veriler
ve simiflar 6nceden bilinir. Egitim sonrasi egitilen ag, dgrenir ve parametreleri olusur.

Test asamasinda ise olusan bu parametreler kullanilir.

Denetimsiz 6grenme algoritmalarinda, denetimli 6grenme yOnteminin aksine,
herhangi bir etiketli, siniflandirilmis veya isimlendirilmis veri kullanilmaz. Bu tip
O6grenme yonteminde algoritma etiketlenmemis veriler {izerinde ¢alisarak ve birbirlerine
yakin mesafedeki verileri kiimeleyerek veriler arasindaki mesafeden ya da 6zelliklerden
iligkileri tespit eder. Buna ek olarak, denetimsiz 6grenmede hangi giris verilerinin hangi
siniftan oldugu 6nceden bilinmez. Denetimsiz 6grenmede, kiimeleme, olasilik yogunlugu

tahmini, boyutsallik azaltma gibi bir¢ok teknik bulunmaktadir (Karatas, 2020).
2.1.1. K-En Yakin Komsuluk algoritmasi

K-En Yakin Komsuluk (KNN: K-Nearest Neighbors) algoritmasi, denetimli bir
ogrenme algoritmasidir. Diger Makine Denetimli Ogrenme algoritmalarmnin aksine, bir
egitim siireci bulunmamaktadir (Zhang vd., 2017). Oncelikle belirlenen bir K degerine
gore komsuluk belirlenir. Algoritmada 6rnek siniflara en yakin komsu olma 6zelligi
gosteren yeni veriye gore K adet veri secilir. Etiketli siniflardan herhangi birine ilave

edilecek yeni verilerin birbirlerine uzakligi, en yakin komsu 6zelligi gosteren verilerden
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alimir ve mesafe hesaplamalar1 i¢in kullanilir. KNN algoritmasinin hiperparametre

degerleri sinif sayis1 6, agirlik sabit ve uzaklik ol¢iitii Minkowski’dir.

Mesafe hesaplamasinda ¢esitli yaklasimlar kullanilmakla birlikte algoritmanin
islem basamaklar1 agsagida maddeler halinde 6zet olarak verilmistir (Ardila Rey vd.,

2013).

1. Veriler girilir.
2. Komsu sayisi K segilir ve o sayida komsuyla iliskilendirilir.
3. Verilerdeki her deger igin,
a. Sorgu Ornegi ile mevcut 6rnek arasindaki mesafe hesaplanir.
b. Mesafe ve 6rnek indeksi sirali bir koleksiyona eklenir.
4. Sirali uzaklik ve endeks koleksiyonu mesafelere gore en kiiciikten en biiylige
dogru artan sirada siralanir.
Siralanan koleksiyondan ilk K girisi segilir.

5

6. Secili K girislerinin degerleri alinir.

7. Siniflandirma sirasinda K degerlerinin ortalamasi bulunur.
8

. K etiketlerinin modu donduriliir.

2.1.2. K-Ortalama Kiimeleme algoritmasi

K-Ortalama Kiimeleme, denetimsiz bir 6grenme algoritmasidir ve giiniimiizde en
yaygmn kullanilan kiimeleme ydntemlerinden biridir. Makine Ogrenimi alanindaki
denetimsiz 6grenme boliimiinde kiimelemeyi ifade eder. K-Ortalama Kiimeleme’nin
temel amaci, verilen bir popiilasyonu benzer nesneler ayni grupta toplanincaya kadar,

gruplara veya kiimelere parcalamaktir.

K-Ortalama Kiimeleme, bir dizi N veri noktasint K gruplarina bolme islemidir. K-
Ortalama Kiimeleme algoritmasinda oncelikle her bir kiimenin merkez noktasini veya
ortalamasin1 gostermek iizere K adet nokta rastgele se¢ilir. Diger tiim veri noktalari, bu
merkezlere olan uzakliklar1 dikkate alinarak en yakin olduklar1 kiimelere atanir. Her bir
kiimenin ortalama degeri hesaplanir ve yeni kiime merkezleri belirlenir. Sonrasinda, veri
noktalarin yeni merkezlere olan uzakliklar tekrar hesaplanir. Kiime merkezlerinde
degisim olmayincaya kadar algoritma bu islemi iteratif olarak tekrar eder. Bu ¢ercevede
K-Ortalama Kiimeleme, bir veri seti lizerinden belirli sayida kiimeyi (K adet) gruplamak
icin gelistirilmis en sade ve basit yontemdir (Ardila Rey vd., 2013). Bu yontemin islem
basamaklar1 asagida maddeler halinde 6zet olarak verilmistir:
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i.  Veriler alinarak kiime sayis1 ve baslangi¢ kiitle merkezleri belirlenir.
ii. Her veri en uygun gruba atanir ve her atama isleminden sonra atama yapilan K kiitle
merkezi hesaplanir.
iii.  Yeni olusan grup ge¢misteki grup ile kiyaslanir ve grupta degisim yoksa algoritma
sonlandirilir. Aksi takdirde 2. adima geri doniiliir.
Her bir veri kiimesi {x,, x5, X3, X4 .... Xy } olmak tizere, K adet kiime say1s1 ile N tane
verinin m = my, m,, ms ....my olacak sekilde kiimeye parcalanmasidir. En yakin

noktalarin sayis1 (5), (2.1) esitligi ile hesaplanmaktadir (Ardila Rey vd., 2013).

n

Bi = <Sl> * Z TT; (2.1)

] TieSj

m;, s;’de bulunan noktalarin ortalamasi, esitlik (2.2) ile hesaplanmaktadir.

K n
argmins = Z* Z ||Xl- > mj”2 (2.2)

j=1 mieSj
2.2. Derin Ogrenme

Derin Ogrenme, makinelerin 6zellik ¢ikarimi, algilama ve dgrenme islevini yerine
getirmesine yonelik gelistirilmis olan bir tiir makine 6grenmesi teknigidir. Derin
Ogrenme, islem basamaklarmi ardisik olarak bir veya birden fazla katman kullanarak
gergeklestirir. Bu siirecte bir katmandan sonra iiretilen ¢ikt1 bir sonraki katmanin girdisi

olur (Karatas, 2020).

Derin 6grenme ifadesi ilk defa 2000 yilinda Igor Aizenberg ve arkadaslar
tarafindan ifade edilmistir (Aizenberg vd., 2000). Makinelerin grafik islem birimi (GPU)
hizlariin artmasiyla derin 6grenmede egitim agamasinin hizlanmas1 miimkiin olmustur.
Krizhevsky, Sutskever ve Hinton yaptiklar ¢alisma ile yeni mimariler tasarlamiglardir

(Krizhevsky vd., 2012).

Calismanin bu boliimiinde yapilan detayli literatlir incelemesi neticesinde son
yillarda yaygin olarak kullanildig: tespit edilen U-Net, Alex-Net ve ResNet mimarileri

ayr1 basliklar altinda verilmistir.

39



2.2.1. UNet mimarisi

U-Net mimarisi ilk defa Long, Shelhamer ve Darrell tarafindan onerilen "tam
evrisimli mimari" sozii ile ortaya ¢ikmis ve giiniimiizde yaygin olarak kullanilan derin
O0grenme mimarilerinden biri olmustur. U-Net'in diger mimarilerden farki, iist 6rnekleme
boliimiinde mimarinin igerik bilgisini daha yiiksek ¢oziiniirliiklii katmanlara dagitmasina
izin veren ¢ok sayida kanala sahip olmasidir (Sekil 2.1). Bunun sonucunda, agilan
koridor, daralma yoluna simetrik olup U seklinde bir mimari saglar. Mimari, tamamen
baglantili katmanlar olmadan her katmanin yalnizca gegerli kismimi kullanir.

(Ronneberger vd., 2015).

U-Net’in yapis1 genel olarak sol tarafta bir daralma yolu ve sag tarafta bir genisleme
yolundan olugsmaktadir. Bu mimaride toplamda 23 tane katman bulunmaktadir

(Russakovsky vd., 2015).

128 64 64 2

392x392

256128 ‘

1

200x200

512 256 ‘

H

1024 512 ’

b -

-

1024 ‘

j o—

Sekil 2.1. U-Net mimarisi (Ronneberger vd., 2015)

U-Net mimarisinin egitimi asamasinda kivrimlar nedeniyle c¢ikti goriintiist,
girdiden daha kiiciik olarak karsimiza ¢ikmaktadir. ilave yiikii en aza indirmek ve
bellekten maksimum diizeyde yararlanmak i¢in, toplu resimler yerine tek boyutlu girdiler
kullanilmaktadir. Dolayisiyla toplu resimler tek bir goriintiiye indirilmektedir.
Ronneberger vd., 2015). Maksimum fonksiyonun hesaplanmasinda (2.3) numarali

denklem kullanilir.
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K

Pi(x) = exp(ax(x))/ (Z eXP(%(?C))) (23)
k'=1
Burada aj(x) piksel konumunda 6zellik kanali ‘6> aktivasyonu belirtir. K simnif
sayisidir ve p(x) yaklasik maksimum fonksiyondur. Agirlik haritasi (2.4) numarali

denklem ile Qlkal'lllr.
E = E 1
enW(X) 0g(plx(x)) (2.4)

Burada [ : N — {1,.....,K} olmak iizere w, egitimde bazi piksellere daha fazla
Oonem vermek i¢in tanitilan bir agirlik haritasidir. Agirlik haritasi hesaplamasi denklem

(2.5)’de gosterilmistir.

202

d,(x) + d,(x))? 2.5

03 =, )y~ B @3
Burada w, (x) smif frekanslarini dengelemek i¢in kullanilan agirlik haritasini,
d,(x) en yakin hiicrenin sinirina olan mesafeyi, d,(x) ise ikinci en yakin hiicrenin

sinirina olan mesafeyi temsil etmektedir.

2.2.2. AlexNet mimarisi

AlexNet mimarisi yirmibes katmandan olusan bir derin 6grenme mimarisidir.
AlexNet’in katman yapis1 incelendiginde yatay olarak girig, normalizasyon, havuzlama
(pooling), birakma (dropout), tam bagli (full-connected), yumusak baglh (SoftMax) ve
cikis seklinde tanimlanan 7 adet katmandan olustugu goriilmektedir (Sekil 2.2). Alex
Krizhevsky tarafindan 2012 yilinda gelistirilen bu mimari ile oriintii hata oraninin %
26’lardan % 5’lere indigi goriilmiistiir. Bu mimari genel olarak dogrusal olmayan
fonksiyonlar i¢in kullanilmakta olup, egitim siiresi diger derin 6grenme mimarilerine gore
cok daha kisadir. Yapilan gesitli aragtirmalarda bu mimari yapisi igerisindeki birakma
katman1 sayesinde egitim asamasinda yer alan Ogrenme sirasinda gecikmelerin

engellendigi vurgulanmaktadir (Krizhevsky vd., 2012).

41



12

Sekil 2.2. AlexNet mimarisi (Krizhevsky vd., 2012).

AlexNet imgenin her bir pikseli katmanlara aktarilarak hafizaya alinmakta ve bir
sonraki agamaya gecilmektedir. Bu sekilde mimari en yakin degerleri, eski hafiza

degerleri ile kontrol ederek 6grenme islemini gerceklestirir (Krizhevsky vd., 2012).
2.2.3. ResNet mimarisi

ResNet, onemli 6l¢iide daha derin olan mimarinin egitimini kolaylastirmak i¢in
Oriintii tanima ve goriintii siniflandirma gibi problemlerde son teknoloji sonuglar elde
etmeye yarayan bir sinir agi tiirlidir. ResNet aginda daha az filtre ve daha diisiik
karmagikliga sahip 34 katmanli diiz bir ag mimarisi kullanilmaktadir. ResNet mimarisinin

formiilasyonu (2.6) ve (2.7) esitliklerinde gosterilmistir.

H(x) = f(wx + b) (2.6)

H(x)=f(x)+x (2.7)
Burada w, katmana 6zgii agirlik katsayisini b, eklenen 6n yargi terimini ve H
ciktilar1 temsil etmektedir. Esitlikten de anlasilacag: iizere ResNet mimarisinde ‘x’ adet
girdi katmanin agirlik katsayilari ile carpilir ve daha sonra bir 6n yarg: terimi eklenir.
Ardindan f (...) aktivasyon fonksiyonundan geger ve ¢ikti H(x) olarak alinir. ResNet

mimarisinin blok semas1 Sekil 2.3’de verilmistir (Russakovsky vd., 2015).
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E

Sekil 2.3. ResNet Mimarisi (Russakovsky vd., 2015).

2.3. RF Sinyal Verileri

Simiflandirma ¢alismalarinin en 6nemli asamalarindan birisi verilerin temini ve veri
kiimelerini elde edilmesi ve olusturulmasidir. Bu kapsamda ¢alismanin amacina uygun
ve yeterli sayida gercek veri temin etmek genellikle bilimsel aragtirmalarda zorlu bir
asama olarak degerlendirilebilir. Bu nedenle genellikle pek ¢ok aragtirmada aragtirmacilar
tarafindan deneysel ortamda tiretilen verilerin tercih edildigi goriilmektedir. Temin edilen
verilerin boyutlarinin bilylik olmasi uzun islem siirelerine ve islem kalabaligma yol
acmaktadir. Ayrica heterojen dagilmamis bir veri kiimesi ile yapilan deneyler ve

analizlerde elde edilen sonuglar diisiik dogruluk oran1 vermektedir(Karatas, 2020).

Tez ¢alismasinda gelistirilen bir modelin dogruluk degerinin diizgiin bir sekilde
hesaplanabilmesi i¢in veri kiimesinde yer alan verilerin heterojen yapisinin formiile
dayali bir hesapla saglanmasi gerekmektedir. Bu cergevede homojen dagilim orani

hesaplama denklemi (2.8)’de verilen esitlik bulunur (Karatas, 2020).
_ (maxi [w])
B min;[w] (2.8)
Burada 8 homojen dagilim oranini w, i sinifindaki veri boyutunu, maksimum sinif

ornek sayis1 ile minimum smif 6rnek sayist arasindaki oran ise homojen dagilim oranini

Verir.

Normalizasyon islem siiresini kisaltarak hesapsal maliyeti en aza indirgemek
amaciyla c¢ok biiylik sayisal degerlerin 0 ile 1 arasinda siralanmasi islemidir.

Normalizasyon islemi i¢in kullanilan esitlik asagida verilmistir (Karatas, 2020).

Normalizasyon = x, = (ﬂ) * 0,8+ 0,1 (2.9)

max—min
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Burada x,, normalizasyon uygulanmis degeri, x gercek degeri, xn.i» degerler arasinda

en kiiciik olant, xnq. ise degerler arasinda en biiylik olani temsil etmektedir.
2.4. Zaman-Frekans Déniisiimleri ve Oznitelik Cikarma

Smiflandirma isleminin genel yapisi igerisinde bahsedildigi iizere oOncelikle
verilerin algoritma veya mimariler tarafindan taninabilmesi ic¢in haritalarinin veya
goriintlilerinin ¢ikarilmasi ve bu kapsamda da bir takim doniisiim islemlerinin
uygulanmasi gerekmektedir. Gerek Makine Ogrenmesi, gerekse Derin Ogrenme ile
gergeklestirilecek olan smiflandirma islemlerinde, toplanan ya da iiretilen sinyal
verilerinin giris verisi olarak kullanilmast i¢in son yillarda zaman-frekans
dontisiimlerinden Hilbert-Huang (HH) Doniisiimiiniin, modiilasyonlu sinyallerin
goriintiilerinin olusturulmasi i¢in ise Yildizkiime Diyagraminin (YD) ve sinyallerin
diyagram goriintiilerinden 6znitelik ¢ikarimi i¢in de Mutlak Ortalama (MO) yonteminin
yaygin bir sekilde kullanildigi goriilmektedir. Doniisiim islemlerinde kullanilan bu

yontemler ayr1 basliklar altinda incelenmistir.
2.4.1. Hilbert-Huang doniisiimii

Hilbert-Huang Donlisiimii, Alman matematik¢i David Hilbert’in matematik, fizik
ve felsefe alanlarinda yapmis oldugu caligmalarla ortaya konan bir yontemdir. David
Hilbert, Hilbert uzay1 formiillerini gelistirerek fonksiyonel analizin temel taslarindan
birini olusturmustur. Degismezlik teorisi ve geometrinin aksiyomlar1 adli calismalariyla
modern matematik ve matematiksel fizik konularna ¢ok ciddi gelismeler saglamistir.
Hilbert ayn1 zamanda ispat teorisi ve matematiksel mantigin mucitlerinden biri olarak

taninmaktadir (Weyl, 1944).

Giliniimiizde yaygin olarak tercih edilen yontemlerden biri olan HH doniistimii,
Riemann — Hilbert probleminin ¢aligsmalar1 sirasinda ortaya ¢ikmistir. Daha sonra 1948
yilinda Titchmarsh tarafindan Cauchy yaklasimi ile integral formuna doniistiiriilmiis ve
konvoliisyon teoremine eklenerek isaret isleme biliminde énemli bir konuma gelmistir.
1962 yilinda Bedrossian teoremi ile HH doniistimii, carpim formuna getirilerek

haberlesme biliminde yaygin olarak kullanilmaya baslamistir.

HH doniistimii orijinal bir sinyal x () i¢in -oo < t <co arali§inda tanimlanan gercek

degerli x’(¢) ile Denklem (2.10)’daki gibi ifade edilmektedir.
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[0e]

x’(t)=H {x(0)} = [° 2D gy (2.10)

© T (t—1)

Bu esitlikte H {.} HH Doniisiimiine, 7 kaydirma operatoriine kars1 gelmektedir.
Bir sinyalin HH doniisiimii yapilirken, orijinal sinyalden 90° faz kaydirilmis bir

ortogonal sinyal iiretilmektedir (Manjula vd., 2013), (Ktonas ve Papp, 1980).

x(¢) sinyali i¢in Picibono tarafindan tanimlanan analitik form Denklem (2.11)’de

verilmistir (Karasu ve Sarag, 2020).

Z, (t) = x(t) + jx'(t) dt (2.11)

HH déniisiimii yapisinin uygun oldugu sekilde uygulandig isarete 90° faz farki ile

karmagik bir bilesen ekleyerek, isaretin faz bilgisinin kestirilmesini saglamaktadir.
2.4.2. Yildizkiime diyagramm

Yildizkiime Diyagrami, sinyal orneklerini karmasik bir diizlemde sacilma
noktalarina esleyen ve yaygin olarak kullanilan 2 boyutlu bir goriintiidiir. Sinyal modeli

denklem (2.12)’de gosterilmistir.
r(n) =sn) +y(n) (2.12)

Burada r(n) temel sinyali, y(n) giiriiltii eklenmis sinyali, s(n) ise toplanmis sinyali

temsil etmektedir.

oo

s(n) = Kel@ufonT+6y z sG) h(nT — T +&;, T) 2.13)
j==eo
Burada s(j) giris semboliinii, M y1ldiz degerini, K sinyal genligini, f, frekansi, T ara
uzakligi, 8,, sembolden sembole degisen faz titresimini, h(...) kanal etkisini ve

€7 zamana kars1 faz titresimini gostermektedir.

Modiilasyonlu sinyaller gonderildigi alanlarda giiriiltii altinda bulunurlar. Cevrede
bulunan sinyal toplayicilari, modiilasyonlu sinyali giiriiltiilii hali ile toplarlar. Bu
kapsamda sinyali giiriiltiiden arindirmak i¢in demodiilasyon islemini gerceklestirmek ve
sinyale eklenecek AWGN’yi (Additive White Gaussian noise) arastirmak gerekir. Bu
belirtilen yapida bulunan kanal sadece gecen sinyale giiriiltii ekleme islemini yerine

getrimektedir (Giiner ve Kaya, 2013).
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2.4.3. Mutlak ortalama 6znitelik ¢ikarimi

Sinyalde Oznitelik ¢ikarimi, belirtilen sinyali en iyi sekilde anlatan sayisal bir
degerdir. Literatiirde 0znitelik ¢ikarma islemi i¢in ¢ok farkli yontemler bulunmaktadir.
Bir 0znitelik ¢ikarimi ¢esidi olan mutlak ortalama, sinyalin sayisal degerinin mutlak
ortalamasi alinarak bulunur. Sk (k=1,2,..,N), N sayidaki 6rnege sahip bir sinyalin Mutlak
Ortalama degeri denklem (2.14)’de ki esitlik ile tespit edilir (Abbasoglu 2019).

N
1
MO = NZ'S"' (2.14)
k=1

2.5. Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Mimarisinin Karsilastirlmasi

Giiniimiizde simiflandirma ¢alismalarinda gerek Makine Ogrenmesi, gerekse Derin
Ogrenme yaygin bir sekilde kullanilmakta olup, aralarindaki en temel fark algoritma
performanslar1 olarak goriilmektedir. Bu kapsamda literatiirde yapilan smiflandirma
calismalarindan elde edilen bulgular 1s18inda iki yontem arasindaki farklar asagida

maddeler halinde verilmistir.

e Makine 6grenmesi az veri ile de iyi sonuglar verirken, Derin Ogrenme igin biiyiik
miktarda egitim verisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Dolayisiyla veri sayisi arttikca elde
edilen sonuglarda iyilesme orani da artar.

e Derin Ogrenme ile daha hizli sonug elde edilebilirken, Makine Ogrenmesinde
caligma siiresi bir miktar uzun olabilir.

e Makine Ogrenmesinde veri boyutu ¢ok énemli degildir. Fakat Derin Ogrenmede
veri boyutu 6nemlidir.

e Makine Ogrenmesinde ¢6ziilmek istenen problem pargalara boliiniir ve bu parcalar
coziilerek, elde edilen c¢oziimler sonucunda genel problemin ¢oziimii
olusturulurken, Derin Ogrenmede problem bastan uca dogru ¢oziiliir.

e Makine Ogrenmesinde ozellikler kullanici tarafindan belirlenirken, Derin
Ogrenmede kullanilan verilerden dzellikler ¢ikarmaya calisir.

e Makine Ogrenme algoritmalar1 siradan bilgisayarlar ile calisabilirken, Derin
Ogrenme mimarileri ise yiiksek performansl sunucularda ya da is istasyonlarinda

calismaktadir.
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e Makine Ogrenmesinde egitimler birkag saniye ile birkag saat arasinda degisen kisa
zamanlarda tamamlanirken, Derin Ogrenme mimarileri birgok katman icerdigi icin
egitim asamast daha uzundur.

e Makine Ogrenmesinde ¢ikis verisi smiflandirma ya da sayisal deger olabilirken,
Derin Ogrenmede siniflandirma, goriintii, ses vb. gibi bircok yapida olabilir

(Karatas, 2020).
2.6. Smiflandirmada Kullanilan Performans Metrikleri

Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenmede mimarilerin/algoritmalarin performans
Ol¢iimii, olusturulan modelin dogrulugunu ve veri uyumunu belirleyerek,
mimarilerin/algoritmalarin ne kadar etkili oldugunun anlagilmasina yardimci olur.
Bununla birlikte performans 6l¢iimii ¢alisilan modellerin gercek diinya sartlarinda ne
kadar yiiksek performans gosterdigini belirler. Performans 6l¢limleri bazi1 metrikler ile
gerceklestirilir. Bu kapsamda Dogruluk (Accuracy), Hassasiyet (Precision), Geri
Cagirma (Recall/Sensitivity), F1-Skoru (F1-Score), ROC Egrisi ve AUC (Receiver
Operating Characteristic Curve and Area Under the Curve), Karmasiklik Matrisi
(Confusion Matrix), ROC-AUC egrisi ve Matthews Correlation Coefficient (MCC) bu
metriklere 6rnek olarak verilebilir (Karatas, 2020). Performans 6l¢timiinde kullanilan bu

metriklerden bazilar1 asagida agiklanmistir.

Dogruluk; veri kiimelerinde kullanilan test verilerinin, mimarinin/algoritmanin
egitimi sonucunda elde edilen dogru tahminler ile oranlanmasi sonucu ortaya ¢ikan
degerdir. Elde edilen dogruluk degerinin, kiimede bulunan toplam veri sayisina orani ise
ortalama dogruluk degerini verir. Dogruluk degerinin hesaplanmasinda kullanilan esitlik

(2.15) asagida verilmistir (Sokolova ve Lapalme, 2009).

. RP; + RN;
Dogruluk =

RP; + FN; + FP; + RN, (2.15)

Burada RPj dogru pozitif sayisini, RN; dogru negatif sayisini, FN; yanls negatif
sayisin1 ve FP;’de yanlis pozitif sayisini temsil etmektedir.

Hassasiyet; smiflandirmada kullanilan mimarinin/algoritmanin veri kiimeleri ile
yapilan deneysel islemlerde ne kadar sinifi dogru bir sekilde tahmin ettigi hassasiyet

denklemi ile bulunur. Hassasiyetin degerinin hesaplanmasinda kullanilan Esitlik

(2.16)’da verilmistir (Vakilli vd. 2020).

47



M

H yet E <—Rpf ) (2.16)
assastyet = .
£ \RP; + FP,

Geri  Cagwma; smiflandirma isleminde mimarinin/algoritmanin  pozitif
simiflarindan ka¢ adetini dogru bir sekilde tahmin ettigi, geri cagirma denklemi ile
hesaplanmaktadir. Geri ¢agirma metriginde hesaplanmasinda kullanilan Esitlik (2.17)

verilmistir (Vakilli vd. 2020).

M

Geri Cag E <—RPf ) 2.17)
ert Lagirma = .
£1\RP; + FN,

F1-Skor; smiflandirma isleminde F1-Skor degeri, hassasiyet ve geri cagirma
metriginin ortalamast alinarak hesaplanir. F1-Skor oOlclisi  Esitlik (2.18) ile
hesaplanmaktadir. Hesapta kullanilan a, dengelleyici faktordiir (Vakilli vd. 2020).

(a? + 1) Hassasiyet x Geri Cagirma
F1 — Skor = , - (2.18)
(a?) Hassasiyet x Geri Cagirma

Karmasiklik  Matrisi; modelin/mimarinin performansini degerlendirmek icin
kullanilan ve gorsel olarak sunulan hesaplamalar gergeklestirilir ve 6l¢iim sonuglar1 elde
edilir. Bu dl¢timler dogruluk, hassasiyet, geri ¢agirma (Recall) ve F1-Score formiilleriyle
saglanir. Olgiimler sonucunda elde edilen degerler ile mimari/algortimanin performans
olgiimleri daha saglikli yapilmaktadir. Ikili siniflandirma icin olusturulan &rnek

karmagiklik matrisi Sekil 2.4’ de gosterilmistir (Vakilli vd. 2020).

Gergek
Pozitif Negatif

Pozitif RP; FPj

Tahmin

Negatif FN; RN;

Sekil 2.4. Ikili stmiflandirma igin karmasiklik matrisi (Vakilli vd. 2020).
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Burada RPj dogru pozitif sayisini, RN; dogru negatif sayisini, FN; yanhs negatif
sayisin1 ve FP;’de yanlis pozitif sayisim temsil etmektedir (Vakilli vd. 2020).
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3. GELISTIiRIiLEN SINYAL SINIFLANDIRMA MODELI

Bu ¢alismada belirli bir bolge icerisinde yer istasyonlarindan toplanan ¢ok sayida
RF sinyallerinin gozle takibinin ¢ok zor olmasi nedeniyle, bir makine yardimiyla en kisa
siire icerisinde ve en dogru bir sekilde siniflandirilarak yayin yapan RF kaynaklarinin
kimliklendirilmesi i¢in derin Ogrenme ve makine Ogrenmesi tabanli bir model
gelistirilmesi amaclanmistir. Calisma kapsaminda gelistirilen sinyal siniflandirma modeli
ile veriler o6n islemden gegcirilmis ve cesitli donlisimler uygulanarak simiflandirma

asamasina gelinmistir.

Veri kiimelerinin islenmesi, sayisal ifadelerin goriintiiye c¢evrilmesi, Makine
Ogrenmesi ve Derin Ogrenme yardimiyla smiflandirma islemlerinin uygulanmasi igin
MATLAB programi ve ara¢ kutusu kiitliphanesinden yararlanilmistir. Literatiirde yer alan
calismalardan elde edilen bulgular 1s181inda gerek makine 6grenmesi, gerekse derin
O0grenme algoritmalari ile ayr1 ayr1 yapilan siniflandirmada dogruluk oranlarinin diisiik
kalabildigi goriilmektedir. Bu sebeple c¢alismada Makine 6grenmesine (K-Ortalama
Kiimeleme ve K-En Yakin Komsuluk) alternatif olarak son yillarda ¢alismalarda yaygin
bir sekilde kullanilan 3 farkli derin 6grenme mimarisi (UNet, AlexNet ve ResNet)

kullanilarak elde edilen sonuglarin kendi aralarinda karsilastirilmasi gergeklestirilmistir.

Yapilmis olan Makine ve Derin Ogrenme ¢alismalari incelenip, bu tez kapsaminda
¢oziilmesi hedeflenen probleme ve benzer problem tiplerine en uygun yeni bir model
tasarlanmistir. Caligmanin bu boliimiiniinde gelistirilen modelin veri 6nislemesi, modelin
gelistirme ortami ve kullanilan veri kiimelerinin hazirlanmasi detayli bir sekilde

aciklanmugtir.
3.1. Veri Onisleme

Caligmada kullanilan veri, Tiirkiye Cumhuriyeti Savunma Sanayi Kurulusu’ndan
temin edilen ve Tiirkiye’nin Ege Bdlgesi’nde sabit olarak kurulu olan istasyonlar
araciligiyla toplanan 2020-2021 yillar1 Mayis-Haziran-Temmuz aylarina ait verilerdir.
Elde edilen veriler incelendiginde verilerin hangi tip cihazlardan toplandigi bilgisinin
etiketli bir sekilde oldugu goriilmiistiir. Bu kapsamda veri paketinde yer alan veri

tanimlamasi Tablo 3.1°de gosterilmistir.

50



Tablo 3.1. Veri paketinde yer alan veriler

Veri Etiket Bilgisi Frekansi Giicii
Tip-1 811 MHz
Tip-2 791 MHz

GSM -
Tip-3 801 MHz
Tip-4 832 MHz
Tip-1 8000-12000 MHz (X Band1)
Tip-2 2000-4000 MHz (S Bandi)

Radar -
Tip-3 3.7-4.2 GHz (CBand1)
Tip-4 1-2 GHz (L Band)
Tip-1 950-960 MHz 10 W
Tip-2 1880-1890 MHz 20W

Jammer
Tip-3 3210-3300 MHz 30W
Tip-4 4187-4500 MHz 40 W
Tip-1 30-300 MHz (VHF Bandi)
) Tip-2 3-30 MHz (HF Band1)

Telsiz
Tip-3 300-3000 MHz (UHF Band1)
Tip-4 30-300 KHz (LF Band)
Tip-1 Radyolar

i Tip-2 Wmax

Diger -
Tip-3 TV
Tip-4 Uydu

Bir veri tabaninda tutulan bu verilerin Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 ve Derin
Ogrenme Mimarileri ile uyumlu bir sekilde calisabilmesi i¢in oncelikle birtakim
Oniglemlerden geg¢irilmeleri gerekmektedir. Bu kapsamda tasarlanan Hilbert-Huang
Dontistimii ve Yildizkiime Diyagrami islemleri alt basliklarda detayli bir sekilde

aciklanmugtir.
3.1.1. Hilbert-Huang doniisiimii ile veri 6nisleme

RF kaynaklarindan toplanan sinyallerin girig verisi olarak kullanilabilmesi
dolayisiyla mimari ve algoritmalar tarafindan tanimlanabilmeleri i¢in 6ncelikle uygun
gorlintii 6rneklerinin olusturulmasi gerekmektedir. Bu kapsamda kullanilan Hilbert
Huang Dontigiimii ile zaman-frekans goriintiilerinin elde edilebilmesi i¢in uygulanan

islem adimlar asagida sirastyla verilmistir.
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e Sinyallerin 6rnek gorintiilerini elde edebilmek i¢in gercek sayisal veriler
kullanilarak 6ncellikle tek boyutlu IQ sinyal ham verileri ile 28x28 formatinda
dalga formlar1 olusturulmustur.

e Olusturulan formlar, duragan oldugu varsayillan 128 msn’lik parcalara
boliinmiistiir. Sinyal {izerinde 25 msn’lik zaman dilimleriyle kaydirma yapilarak
boliimler alinmistir.

e Radar, GSM, Telsiz, Jammer ve Diger cihazlarin Tip-1, Tip-2, Tip-3 ve Tip-4
olarak tanimlanan dorder tipi i¢in toplamda 20 farkli goriintii elde edilmistir.

e Algoritma ve mimarilerin performanslarinin veri sayisi ile degisimini
gbzlemlemek i¢in 600, 2000, 20.000 ve 120.000°1lik veri setleri olusturulmasi
amaglanmistir. Bu dogrultuda belirlenen 4 veri seti elde edilen 20 farkli goriintii
tizerinde 1 msn araliklarla kaydirma yapilarak (600°lik veri seti igin 30’ar,
2.000’1ik veri seti i¢in 100’er, 20.000°lik veri seti igin 1.000’er ve 120.000°1ik veri

seti i¢cin 6.000’er) olusturulmustur.

Hilbert Huang Dontisiimi ile elde edilen GSM Tip-1 goriintiisii Sekil 3.1°de 6rnek
olarak gosterilmistir. Frekans zaman ekseninde verilen grafikte maviden sartya dogru
renk gecisleri goriilmektedir. Bu renk gecisi maviden sariya dogru gittikge frekansin
arttigin1 simgelemektedir. Elde edilen goriintiilerdeki renk kontrastlart mimarinin egitim
asamasinda gOriintliyii ayirt etmesinde, test asamasinda ise siniflandirma basarisinin

artmasinda oldukca 6nemli bir etkendir.

Sekil 3.1. HH déniistimii ile olusturulmus GSM Tip-1 6rnek goriintiisii
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Verilerde bulunan orijinal etiketlerin ¢ok uzun olmasi sebebiyle deneysel ¢caligmalar
esnasinda mimaride karigikliga yol agmamak i¢in her bir sinifa etiket olarak yeni bir

rakam atanmistir. Yeni etiket bilgileri Tablo 3.2°de gosterilmistir.

Tablo 3.2. Cihaz tiplerine gére siniflara atanan rakamlar

Cihaz Tipi Etiket Cihaz Tipi Etiket Cihaz Tipi Etiket Cihaz Tipi Etiket
Radar Tip-1 0 GSM Tip-2 5 Telsiz Tip-3 10 Jammer Tip-4 15
Radar Tip-2 1 GSM Tip-3 6 Telsiz Tip-4 11 Diger Tip-1 16
Radar Tip-3 2 GSM Tip-4 7 Jammer Tip-1 12 Diger Tip-2 17
Radar Tip-4 3 Telsiz Tip-1 8 Jammer Tip-2 13 Diger Tip-3 18
GSM Tip-1 4 Telsiz Tip-2 9 Jammer Tip-3 14 Diger Tip-4 19

3.1.2. Yildizkiime diyagramu ile veri onisleme

Calismada kullanilmak {izere temin edilen sinyal verileri incelendiginde igerisinde
BPSK, QPSK, 4-QAM, 16-QAMI16 ve 32-QAM olarak tanimlanan bes c¢esit
modiilasyonlu sinyallerin yer aldig1 tespit edilmistir. Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin
ve Derin Ogrenme Mimarilerinin goriintii tabanli olmasi nedeniyle etiketli olarak gelen
modiilasyonlu verilerin goriintiisiinii elde edebilmek icin yildizkiime diyagrami
kullanilarak 6n isleme uygulanmasi gerekmektedir. Bu kapsamda QPSK modiilasyonu
icin y1ldizkiime diyagraminin olusturulmasi 6rnek olarak ele alinmistir.

Ham olan sinyale QPSK Modiilasyonu islemi gergeklestirmek icin oncellikle 2
bitlik sinyaller kullanilmaktadir. Giris sinyali, QPSK modiilatoriine gonderilmektedir.
Ilave olarak da 2 bitlik giris sinyali, ayiriciya gonderilmekte, biri I kanalmna, digeri ise Q
kanalina yonlendirilmektedir. I kanal1 gelen biti, referans olarak aldig: osilatoriin fazina
gore modiile etmektedir. Diger tarafta Q kanalina giden biti tasiyiciyla karesel formda
veya fazi agisinin 90° dondiiriilmesi sonucu tasiyict sinyali modiile etmis olur. Sinyalin
iistiine giiriiltii bindirilmekte ve demodiilasyon islemine tutulmaktadir. I ve Q kanali i¢in
farkli olarak demodiilasyon islemi uygulanmaktadir (Tiirkyilmaz vd., 2012) (Zorlu vd.,
2012).
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Sekil 3.2. Ikili giris sinyali gosterimi (Tiirkyimaz vd.,2012)

Gergeklestirilmekte olan QPSK demodiilasyonunda orjin noktast 0 olarak

alinmaktadir. 0’dan biiyiik olan degerler i¢in ¢ikis 1, kiigiik olan degerler icin ise ¢ikis O

olarak baz almir. Bu islem I ve Q kanallar icin tek tek yapilarak elde edilen ¢ikis

birlestirilir ve alictya gonderilmektedir. Siirecin detayli gosterimi Sekil 3.3’te verilmistir

(Zorlu vd., 2012).
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Sekil 3.3. OPSK Yildizkiime diyagrami gosterimi stiregleri ((a) QPSK teknigi ile modiile edilmis ve
giiriiltii eklenmis sinyal, (b) Demodiilasyon sonucu elde dilen sinyal, (c) Vericideki QPSK
yildizkiime diyagrami, (d) Alicidaki QPSK yildizkiime diyagrami) (Tiirkyilmaz vd.,2012)

Temin edilen veriler igerisinde etiketli olarak yer alan BPSK, 4-QAM, 16-QAM ve

32-QAM modiilasyonlu sinyaller i¢inde benzer siirecler yiiriitiilerek yildizkiime

diyagramlar1 olusturulmustur. Tiim modiilasyonlu sinyal verileri i¢in elde edilen

yildizkiime diyagrami goriintiileri Sekil 3.4°te verilmistir.
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Modiilasyon

Vericideki Yildizkiime Diyagramm

Alcidaki Yildizkiime Diyagram

Tipi
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Sekil 3.4. BPSK, QPSK, 4-QAM, 16-QAM ve 32-QAM modiilasyonlu sinyal verileri i¢in Yildizkiime
diyagrami goriintii ornekleri (Tiirkyimaz vd.,2012)
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Verilerde bulunan orijinal etiketlerin ¢ok uzun olmasi sebebiyle deneysel ¢caligmalar
esnasinda hem mimaride karisikliga yol agmamak hem de islem siiresinin uzamasini
engellemek amaciyla Radar, GSM, Telsiz, Jammer ve Diger olarak tanimlanan cihaz

tipleri daha kisa etiketlerle yeniden etiketlenmistir. Harf atamasi seklinde gergeklestirilen

etiketleme islemi Tablo 3.3’de gosterilmistir.

Tablo 3.3. Cihaz tiplerine gére siniflara atanan harfler

Cihaz Tipi | Etiket | Cihaz Tipi | Etiket Cihaz Tipi Etiket Cihaz Tipi Etiket
Radar Tip-1 a GSM Tip-2 f Telsiz Tip-3 m Jammer Tip-4 t
Radar Tip-2 b GSM Tip-3 g Telsiz Tip-4 n Diger Tip-1 u
Radar Tip-3 ® GSM Tip-4 h Jammer Tip-1 P Diger Tip-2 v
Radar Tip-4 d Telsiz Tip-1 k Jammer Tip-2 r Diger Tip-3 y
GSM Tip-1 @ Telsiz Tip-2 1 Jammer Tip-3 S Diger Tip-4 z

Her bir cihaz tipi i¢in olusturulan Yildizkiime diyagramlar1 Sekil 3.5te

gosterilmigtir.

¥, &% &% s
TN en am ew
'R a8 s

Sekil 3.5. Yildizkiime diyagrami kullanilarak olusturulan siniflarin etiketleri
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3.2. Veri Kiimeleri Olusturma

Calismanin bu boliimiinde Onerilen sinyal siniflandirma modelinin analizinde
kullanilan iki farkli veri kiimesi detayli bir sekilde anlatilmistir. Herbir veri kiimesi
hazirlik asamasinda oncellikle 600, 2000, 20.000 ve 120.000 olacak sekilde dort farkl
veri setine ayrilmistir. Daha sonra da olusturulan veri setleri kendi icerisinde rastgele

karigtirilmastir.
3.2.1. Hilbert-Huang doéniisiimii ile olusturulan I. veri kiimesi

Hilbert Huang Doniislimii ile veri 6nisleme asamasinda aciklandigi iizere algoritma
ve mimarilerin performanslarinin veri sayisi ile degisimini gézlemlemek i¢in 600, 2000,
20.000 ve 120.000’lik veri setleri olusturulmasi amag¢lanmistir. Bu dogrultuda belirlenen
4 veri seti elde edilen 20 farkli goriintii izerinde 1 msn araliklarla kaydirma yapilarak
olusturulmustur. Her bir veri setinde kullanilan verilerin % 70’1 egitim, % 30’u ise test
verisi olarak atanmustir. I. Veri kiimesinde bulunan 600, 2.000, 20.000 ve 120.000 adetlik
veri setleri i¢in egitim ve test asamasinda kullanilan 6rnek sayilari sirasiyla Tablo 3.4,

Tablo 3.5, Tablo 3.6 ve Tablo 3.7’de gosterilmistir.

Tablo 3.4. I. Veri kiimesi icin etiket bilgileri ve 600 liik veri setinde yer alan toplam ornek sayilar

. Egitim Asamast Test Asamasi .
Etiket %mek Sayist Ornek Sayist Toplam Ornek Sayist
0 21 9 30
1 21 9 30
2 21 9 30
3 21 9 30
4 21 9 30
5 21 9 30
6 21 9 30
7 21 9 30
8 21 9 30
9 21 9 30
10 21 9 30
11 21 9 30
12 21 9 30
13 21 9 30
14 21 9 30
15 21 9 30
16 21 9 30
17 21 9 30
18 21 9 30
19 21 9 30
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Tablo 3.5. . Veri kiimesi i¢in etiket bilgileri ve 2000 lik veri setinde yer alan toplam drnek sayilar

. Egitim Asamasi Test Asamast "
Etiket %me X gaytst Orne kSSaytst Toplam Ornek Sayist
0 70 30 100
1 70 30 100
2 70 30 100
3 70 30 100
4 70 30 100
5 70 30 100
6 70 30 100
7 70 30 100
8 70 30 100
9 70 30 100
10 70 30 100
11 70 30 100
12 70 30 100
13 70 30 100
14 70 30 100
15 70 30 100
16 70 30 100
17 70 30 100
18 70 30 100
19 70 30 100

Tablo 3.6. . Veri kiimesi i¢in etiket bilgileri ve 20000 °lik veri setinde yer alan toplam ornek sayilart

. Egitim Asamasi Test Asamast .
Etiket %m ek Sayst Ornek Sayist Toplam Ornek Sayist

0 700 300 1000
700 300 1000
2 700 300 1000
3 700 300 1000
4 700 300 1000
5 700 300 1000
6 700 300 1000
7 700 300 1000
8 700 300 1000
9 700 300 1000
10 700 300 1000
11 700 300 1000
12 700 300 1000
13 700 300 1000
14 700 300 1000
15 700 300 1000
16 700 300 1000
17 700 300 1000
18 700 300 1000
19 700 300 1000
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Tablo 3.7. . Veri kiimesi icin etiket bilgileri ve 120000 lik veri setinde yer alan toplam érnek sayilart

. Egitim Asamasi Test Asamast "
Etiket %me X gaytst Orne kSSaytst Toplam Ornek Sayist
0 4200 1800 6000
1 4200 1800 6000
2 4200 1800 6000
3 4200 1800 6000
4 4200 1800 6000
5 4200 1800 6000
6 4200 1800 6000
7 4200 1800 6000
8 4200 1800 6000
9 4200 1800 6000
10 4200 1800 6000
11 4200 1800 6000
12 4200 1800 6000
13 4200 1800 6000
14 4200 1800 6000
15 4200 1800 6000
16 4200 1800 6000
17 4200 1800 6000
18 4200 1800 6000
19 4200 1800 6000

3.2.2. HH doéniisiimii ve YD ile olusturulan II. veri kiimesi

Siiflandirma i¢in ikinci bir veri kiimesinin olusturulmasindaki ana amag, algoritma
ve mimarilerin performanslarini farkli veri kiimeleri ile degerlendirmektir. Bu kapsamda
II. Veri Kiimesinde veri 6n isleme asamasinda Hilbert Huang Doniistimii ile elde edilen
20 adet goriintli ve Yildizkiime Diyagrama ile elde edilen 20 adet goriintii bulunmaktadir.
Bu sayede algoritma/mimarinin egitim asamasinda kullanilacak goriintii ¢esitliliginin
artirtlmasi saglanmistir. Olusturulan 600’1k, 2000’lik, 20.000’lik ve 120.000’lik veri
setleri i¢in egitim ve test asamasinda kullanilan 6rnek sayilari sirastyla Tablo 3.8, Tablo

3.9, Tablo 3.10 ve Tablo 3.11°de gosterilmistir.
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Tablo 3.8. /1. Veri kiimesi igin etiket bilgileri ve 600 liik veri setinde yer alan toplam ornek sayilart

. Egitim Asamasi Test Asamast "
Etiket %mek gaytst 0rnek$Saytst Toplam Ornek Sayist

0 10 5 15
1 11 4 15
2 11 4 15
3 11 4 15
4 11 4 15
5 10 5 15
6 10 5 15
7 11 4 15
8 11 4 15
9 10 5 15
10 10 5 15
11 11 4 15
12 11 4 15
13 10 5 15
14 10 5 15
15 10 5 15
16 10 5 15
17 10 5 15
18 11 4 15
19 11 4 15
a 11 4 15
b 10 5 15
c 10 5 15
d 10 5 15
e 10 5 15
f 11 4 15
g 11 4 15
h 10 5 15
k 10 5 15
1 11 4 15
m 11 4 15
n 10 5 15
p 10 5 15
r 11 4 15
s 11 4 15
t 11 4 15
u 11 4 15
y 11 4 15
y 10 5 15
z 10 5 15
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Tablo 3.9. /1. Veri kiimesi igin etiket bilgileri ve 2000’lik veri setinde yer alan toplam drnek sayilar

. Egitim Asamast Test Asamasi =
Etiket %mek gaytst 0rnek$Saytst Toplam Ornek Sayist

0 35 15 50
1 35 15 50
2 35 15 50
3 35 15 50
4 35 15 50
5 35 15 50
6 35 15 50
7 35 15 50
8 35 15 50
9 35 15 50
10 35 15 50
11 35 15 50
12 35 15 50
13 35 15 50
14 35 15 50
15 35 15 50
16 35 15 50
17 35 15 50
18 35 15 50
19 35 15 50
a 35 15 50
b 35 15 50
c 35 15 50
d 35 15 50
e 35 15 50
f 35 15 50
g 35 15 50
h 35 15 50
k 35 15 50
) 35 15 50
m 35 15 50
n 35 15 50
p 35 15 50
r 35 15 50
s 35 15 50
t 35 15 50
u 35 15 50
14 35 15 50
y 35 15 50
z 35 15 50
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Tablo 3.10. /1. Veri kiimesi icin etiket bilgileri ve 20.000’lik veri setinde yer alan toplam ornek sayilar

. Egitim Asamasi Test Asamast "
Etiket %mek gaytst 0rnek$Saytst Toplam Ornek Sayist

0 350 150 500
1 350 150 500
2 350 150 500
3 350 150 500
4 350 150 500
5 350 150 500
6 350 150 500
7 350 150 500
8 350 150 500
9 350 150 500
10 350 150 500
11 350 150 500
12 350 150 500
13 350 150 500
14 350 150 500
15 350 150 500
16 350 150 500
17 350 150 500
18 350 150 500
19 350 150 500
a 350 150 500
b 350 150 500
c 350 150 500
d 350 150 500
e 350 150 500
f 350 150 500
g 350 150 500
h 350 150 500
k 350 150 500
l 350 150 500
m 350 150 500
n 350 150 500
p 350 150 500
r 350 150 500
s 350 150 500
t 350 150 500
u 350 150 500
y 350 150 500
y 350 150 500
z 350 150 500
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Tablo 3.11. I1. Veri kiimesi icin etiket bilgileri ve 120.000 lik veri setinde yer alan toplam érnek sayilar

. Egitim Asamasi Test Asamast "
Etiket %me X gaytst Orne kSSaytst Toplam Ornek Sayist
0 2100 900 3000
1 2100 900 3000
2 2100 900 3000
3 2100 900 3000
4 2100 900 3000
5 2100 900 3000
6 2100 900 3000
7 2100 900 3000
8 2100 900 3000
9 2100 900 3000
10 2100 900 3000
11 2100 900 3000
12 2100 900 3000
13 2100 900 3000
14 2100 900 3000
15 2100 900 3000
16 2100 900 3000
17 2100 900 3000
18 2100 900 3000
19 2100 900 3000
a 2100 900 3000
b 2100 900 3000
c 2100 900 3000
d 2100 900 3000
e 2100 900 3000
f 2100 900 3000
g 2100 900 3000
h 2100 900 3000
k 2100 900 3000
l 2100 900 3000
m 2100 900 3000
n 2100 900 3000
p 2100 900 3000
r 2100 900 3000
s 2100 900 3000
t 2100 900 3000
u 2100 900 3000
y 2100 900 3000
y 2100 900 3000
z 2100 900 3000

63



4. BULGULAR VE TARTISMA

Calismanin bu boliimiinde belirli bir bolge igerisinde yer istasyonlarindan toplanan
RF sinyallerinin 3. Boliimde detayli bir sekilde agiklandigi iizere gerekli veri 6nisleme
asamalar1 gergeklestirildikten sonra iki farkli Makine Ogrenme algoritmas1 (K-Ortalama
Kiimeleme ve K-En Yakin Komsuluk) ve ii¢ farkli Derin Ogrenme Mimarisi (U-Net,
AlexNet ve ResNet) kullanilarak siniflandirilmasi sonucunda elde edilen deneysel

sonuglar degerlendirilmistir.
4.1. Deneysel Calisma Ortam

Bu ¢aligmada deneysel uygulamalarda kullanilan bilgisayar, Intel Core 17 islemci,
2 GB ekran kart1 hafizasi, RX 640 ekran kart1, 16 GB ram, 8 MB islemci cache teknik
Ozelliklere sahiptir. Mimarilerin performanslarim1 6lgmek igcin MATLAB R2020a

yazilimi ara¢ kutusu ve Tablo 4.1°de 6zellikleri belirtilen is istasyonu kullanilmistir.

Tablo 4.1. Calisma ortami

Donanim Ozellikler
Isletim Sistemi 64 bit, Windows 10
Ekran Karti RX 640
Ram 16 GB
CPU Intel(R) Core (TM) 17-8700
CPU, 8 Cores

4.2. Makine Ogrenmesi Analiz Sonuclar

Calismanin bu béliimde Makine Ogrenmesi algoritmalarmin 5 farkli cihaz tipi
0zelinde siniflandirma performansi incelenmistir. Veriler K-Ortalama Kiimeleme ve K-
En Yakin Komguluk olmak {izere iki farkli Makine Ogrenme algoritmasi ile analiz
edilmistir. K-Ortalama Kiimelemede IQ ham sinyal verileri kullanilmis olup, dncelikle
sinyal veri kiimesi lizerinde (2.9) esitligi ile normalizasyon islemi uygulanarak sayisal
dontisiim gerceklestirilmistir. Daha sonra da modelde bes adet farkli cihaz sinyali olmasi
sebebiyle K degeri bes olarak belirlenmistir. K-En Yakin Komsuluk algoritmasinda ise
veri On isleme asamasinda sinyallerin Hilbert Huang Doniisimii ve Yildizkiime
Diyagrami ile olusturulan 6rnek goriintiileri kullanilmistir. Egitim ile test verileri % 70
ile % 30 olacak sekilde boliinmiistiir. K-Ortalama Kiimeleme Algoritmasi i¢in 1. ve IL.

Veri kiimesi kullanilarak geregeklestirilen siniflandirma iglemi performansi Tablo 4.2°de
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verilmistir. Tablodan da goriildiigii izere her iki veri kiimesi ile yapilan analizlerde veri
sayist arttikga dogruluk orani artmaktadir. Algoritmanin ¢alisma siiresi ise veri sayist ile
dogru orantili olarak artmaktadir. Iki veri kiimesi i¢in ortalama dogruluk oranlari

karsilastirildiginda II. Veri Kiimesi ile daha iyi sonuglar elde edildigi goriilmiistiir.

Tablo 4.2. K-Ortalama Kiimeleme Algoritmast i¢cin siniflandirma performanslart

I. Veri Kiimesi II. Veri Kiimesi
Veri Seti Dogruluk (%) Zaman (Sn) Dogruluk (%) Zaman (Sn)
600 91.40 11.23 92.50 12.25
2.000 91.99 15.13 92.60 16.50
20.000 92.99 19.43 94.30 20.25
120.000 94.00 23.47 95.50 24.50
Ortalama Dogruluk Orani: 92.59 Ortalama Dogruluk Orani: 93.72

K-Ortalama Kiimeleme ile I. ve II. Veri kiimesi i¢in elde edilen siniflandirma
sonugclari ise sirastyla Tablo 4.3 ve Tablo 4.4°te verilmistir. Bu kapsamda Tablolardan da
goriilecegi tizere II. Veri Kiimesi ile yapilan siniflandirma sonrasi yanlig siniflandirilan

sinyal sayisinin daha az oldugu tespit edilmistir.

Tablo 4.3. K-Ortalama Kiimeleme ile yapilan analizlerde 1. Veri kiimesi i¢in siniflandirma sonuglar

Cihaz Tipi/ Veri Kiimesi 600 2000 20000 120000
Radar 113 354 3622 23989
GSM 119 352 3545 22079
Telsiz 117 399 3765 23357
Jammer 79 383 3953 21263
Diger 120 352 3710 22101
Yanlis Siniflandirilmig Sinyal 52 160 1405 7211
Yanlis Siniflandirilmis Sinyal Orani (%) 8.6 8.0 7.0 6.0
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Tablo 4.4. K-Ortalama Kiimeleme ile yapilan analizlerde I1. Veri kiimesi icin siniflandirma sonuglart

Cihaz Tipi/ Veri Kiimesi 600 2000 20000 120000
Radar 116 354 3632 23989
GSM 112 352 3545 23079
Telsiz 117 391 3970 23357
Jammer 109 383 3953 22063
Diger 101 372 3760 22112
Yanlig Siniflandirilmig Sinyal 45 148 1140 5400
Yanlis Siniflandirilmis Sinyal Orani (%) 7.5 7.4 5.7 4.5

K-En Yakin Komsuluk Algoritmast i¢in I. ve II. Veri kiimesi kullanilarak

gereceklestirilen siniflandirma islemi performansi, Tablo 4.5’te verilmistir. Tablodan da

goriildiigi tizere her iki veri kiimesi ile yapilan analizlerde veri sayist arttikga dogruluk

orani artmaktadir. Algoritmanin g¢aligma siiresinin ise 1. Veri kiimesi ile yapilan

analizlerde veri sayis1 arttikca artarken, 1I. Veri kiimesi icin azaldig1 goriilmektedir. Iki

veri kiimesi i¢in ortalama dogruluk oranlar1 karsilastirildiginda ise II. Veri Kiimesi ile

daha iyi sonuglar elde edildigi goriilmiistiir.

Tablo 4.5. K-En Yakin Komsuluk Algoritmast icin siiflandirma performansi

I. Veri Kiimesi

II. Veri Kiimesi

Veri Seti Dogruluk (%) Zaman (Sn) Dogruluk (%) Zaman (Sn)
600 83.20 5.21 85.50 14.25
2.000 92.10 7.03 93.60 6.50
20.000 94.00 9.36 95.30 5.20
120.000 96.20 13.26 96.50 2.50

Ortalama Dogruluk Orani: 91.37

Ortalama Dogruluk Orani: 92.72

K-En Yakm Kiimeleme ile I. ve II. Veri kiimesi i¢in elde edilen siniflandirma

sonugclari ise sirasiyla Tablo 4.6 ve Tablo 4.7°de verilmistir.
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Tablo 4.6. K-En Yakin Komsuluk ile yapilan analizlerde 1. Veri Kiimesi i¢in simiflandirma sonuglart

Cihaz Tipi/ Veri Kiimesi Esi 600 oy .20(_)0 = .20900 V.1.20'000
gitim: 420 Egitim: 1400 | Egitim: 14000 | Egitim: 84000
Test: 180 Test: 600 Test: 6000 Test: 36000
Radar 30 110 1130 6962
GSM 31 109 1142 6961
Telsiz 29 108 1120 6904
Jammer 30 115 1088 6905
Diger 30 111 1160 6900
Yanlig Siniflandirilmig Sinyal 30 47 360 1368
2)(3:11115(2;11ﬂand1r11m1s Sinyal 16.8 79 6.0 33

Tablo 4.7. K-En Yakin Komsuluk ile yapilan analizlerde I1. Veri Kiimesi i¢in suniflandirma sonuglari

Cihaz Tipi/ Veri Kiimesi Esi 600 — .20(_)0 oF .20?00 V.1.20_000
gitim: 420 Egitim: 1400 | Egitim: 14000 | Egitim: 84000
Test: 180 Test: 600 Test: 6000 Test: 36000
Radar 30 111 1144 6970
GSM 31 109 1142 6931
Telsiz 32 118 1120 6984
Jammer 31 117 1152 6947
Diger 30 119 1160 6908
Yanlis Siniflandirilmig Sinyal 26 26 282 1260
g?:llllls(;l);nﬂandlrﬂmls Sinyal 145 6.4 47 35

Elde edilen bulgular 1s181inda Tablolardan da goriilecegi tizere II. Veri Kiimesi ile
yapilan siniflandirma sonrasi yanlis siniflandirilan sinyal sayisinin daha az oldugu tespit
edilmistir. Bu kapsamda ornek goriintii sayis1 arttikca algoritmanin egitiminin daha

basarili oldugu ve egitim ne kadar basarili olursa test sonuglart dogruluk oranlarinin da o

kadar yiiksek ¢iktig1 tespit edilmistir.

4.3.Derin Ogrenme Mimarileri Analiz Sonuclar1

Derin Ogrenme Mimarilerinin calistirilmasinda kullanilan veri kiimelerinin
hazirlanmasi ile ilgili adimlar ¢aligmanin 3. Bo6liimiinde veri Onisleme baslig altinda
detayli olarak aciklanmistir. Bu c¢alismada veri sayisinin oldukca fazla ve c¢alisma

ortaminin basit bir i§ istasyonu olmasi sebebiyle U-Net, AlexNet ve ResNet mimarileri

icin tek katmanli bir yap1 kullanilmistir.
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Derin Ogrenme ile siniflandirma islemi yapilirken 6ncelikle hazirlanan veri seti
sisteme yliklenir. Ardindan, yiiklenen veri seti, % 70 egitim ve % 30 test verisi olarak
boliiniir. Siniflandirma i¢in kullanilacak olan train veri seti; trainOpt ve validationOpt
olarak iki yeni alt veri setine boliiniir. Kullanilan optimizasyon algoritmasi tarafindan
tiretilen her bir ¢oziim vektorii, optimize edilecek olasi1 hiperparametre degerlerinden
olusur. Kullanilan mimari tarafindan iiretilen hiperparametre degerleri seti i¢in uygunluk
degeri ve ¢ikt1 fonksiyonu hesaplanir. Hafizada tutulan en ideal parametre seti ¢ikt1 olarak
verilir. Son agsamada ise sinyal smiflandirma modeli test verileri lizerinde test edilir ve

mimarinin performansi Esitlik (2.15) ile &l¢iiliir (Ozcan, 2020).
4.3.1. UNet mimarisi analiz sonuglari

Derin Ogrenme mimarilerinden UNet mimarisi ile gergeklestirilen siniflandirma
isleminde 1. ve II. veri kiimesi kullanilmustir. I. ve II. Veri Kiimesi ile 4 farkli veri seti
icin calistirllan UNet mimarisi sinyal siniflandirma performansi, Tablo 4.8’de
verilmistir. Tablodan da goriilecegi iizere her iki veri kiimesi i¢in de veri sayisi arttik¢a
dogruluk oranlarinda ¢ok ufak degisiklikler oldugu gozlemlenirken, analiz siirelerinin

veri sayist ile dogru orantili olarak arttig1 tespit edilmistir.

Tablo 4.8. UNet mimarisi igin siniflandirma performansi

I. Veri Kiimesi II. Veri Kiimesi
Veri Seti Dogruluk (%) Zaman (Sn) Dogruluk (%) Zaman (Sn)
600 98.40 13.08 98.60 14.10
2.000 99.40 45.19 99.60 46.50
20.000 99.20 44.24 99.30 45.20
120.000 99.50 52.04 99.50 52.50
Ortalama Dogruluk Orani: 99.12 Ortalama Dogruluk Orani: 99.25

Agin egitimi sonrasi, test verisi kullanilarak elde edilen sinyal siniflandirma
sonuglar1 Tablo 4.9-Tablo 4.10°da gosterilmistir. Tablolardan da goriilecegi tizere I1. Veri
Kiimesi ile yapilan siniflandirma sonrasi yanlis siiflandirilan sinyal sayisinin daha az
oldugu tespit edilmistir. Bu kapsamda oOrnek goriintli sayist arttikca algoritmanin
egitiminin daha basarili oldugu ve elde edilen dogruluk oranlarinin daha yiiksek ¢iktig1

goriilmektedir.
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Tablo 4.9. U-Net mimarisi ile yapilan analizlerde I. Veri Kiimesi i¢in siniflandirma sonuglar

600 2000 20000 120000
Cihaz Tipi/ Veri Seti Egitim: 420 Egitim: 1400 | Egitim: 14000 | Egitim: 84000
Test: 180 Test: 600 Test: 6000 Test: 36000
Radar 34 120 1190 7170
GSM 36 119 1192 7181
Telsiz 35 118 1200 7144
Jammer 36 120 1188 7158
Diger 36 119 1182 7167
Yanlis Siniflandirilmig Sinyal 3 4 48 180
g?:its(o/soimﬂandmlmls Sinyal 16 0.6 0.8 0.5

Tablo 4.10. U-Net mimarisi ile yapilan analizlerde 11. Veri Kiimesi icin siniflandirma sonuglart

Cihaz Tipi/ Veri Seti — 600 — .2090 = .20900 V.1.20_000
Egitim: 420 Egitim: 1400 | Egitim: 14000 | Egitim: 84000
Test: 180 Test: 600 Test: 6000 Test: 36000
Radar 36 119 1195 7184
GSM 34 120 1194 7178
Telsiz 36 119 1199 7147
Jammer 35 119 1178 7161
Diger 36 120 1192 7150
Yanlig Siniflandirilmisg Sinyal 3 3 42 180
Yanlis Sln(l)t;l:rrllldg/lj;ms Sinyal 1.4 0.4 07 05

Simiflandirma sonucunda elde edilen U-Net Mimarisinin karmasiklik matrisleri
stirastyla Sekil 4.1 ve Sekil 4.2°de verilmistir. Sekil 4.1(a)’da goriildiigi tizere 1. Veri
Kiimesi igerisinde yer alan 600’liik veri seti ile gerceklestirilen siniflandirma isleminde
radar smifinda olmasi gereken 2 adet verinin, telsiz ve diger sinifi icerisinde, telsiz
sinifinda olmasi gereken bir adet verinin de jammer sinifinda yer aldig1 ve bu sinyallerin
yanlis siniflandirildiklari gériilmektedir. Benzer sekilde Sekil 4.2 (a)’da da goriildiigii gibi
IT. Veri Kiimesi icersinde yer alan 600’likk veri seti ile gerceklestirilen siniflandirma
isleminde de GSM sinifina gitmesi gereken 2 adet verinin telsiz ve radar simnifinda,
jammer siifinda olmasi gereken bir adet verinin de, GSM simifina giderek yanlis
siiflandirildiklar1 goriilmektedir. Her iki veri kiimesi i¢in de 20.000’lik ve 120.000°1lik
veri seti ile yapilan siniflandirma islemlerinde yanlis siniflandirilan sinyal sayisinda artis

oldugu gozlenmektedir.
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Suuflandinlan
Defer/Gergek Deger | RADAR | GSM | TELSIZ | JAMMER DIGER
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1
GSM 40,84
1 )
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JAMMER 0
1
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2e0 %l i *a0),84 %0,83 “nl.(’ﬂ. 40,66
(a) 600°liik Veri Seti (b) 2.000’lik Veri Seti
Suiflandinian Suuflandinlan
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Sekil 4.1. 1. Veri Kiimesi icin UNet Karmasikltk Matrisi

Suuflandinlan Sinuflandirilan
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Sekil 4.2. I1. Veri Kiimesi icin UNet Karmagsikltk Matrisi
4.3.2. AlexNet mimarisi analiz sonuclari

I. ve II. Veri Kiimesi ile 4 farkli veri seti i¢in calistirilan AlexNet mimarisi sinyal
siiflandirma performansi Tablo 4.11°de verilmistir. Tablodan da goriilecegi tizere 1. Veri
Kiimesi ile yapilan siniflandirma isleminde veri sayisi arttik¢a dogruluk oraninin az da

olsa olumlu anlamda degistigi gdzlenirken, II. Veri Kiimesi ile yapilan analizlerde veri
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sayist ile orantili olarak arttig1 goriilmektedir. Her iki veri kiimesi ile yapilan analizlerde

veri sayisi artarken analiz stirelerinde veri sayist ile orantili artis gézlenmektedir.

Tablo 4.11. AlexNet mimarisi igin siniflandirma performansi

I. Veri Kiimesi II. Veri Kiimesi
Veri Seti Dogruluk (%) Zaman (Sn) Dogruluk (%) Zaman (Sn)
600 98.90 47.21 99.10 48.10
2.000 99.00 48.22 99.12 49.50
20.000 99.20 54.24 99.31 55.20
120.000 99.40 59.01 99.56 59.50
Ortalama Dogruluk Orani: 99.05 Ortalama Dogruluk Orant: 99.27

AlexNet mimarisi i¢in test verileri ile gerceklestirilen siniflandirma islemi sonuglari

her iki veri kiimesi dikkate alinarak sirasiyla Tablo 4.12’de ve Tablo 4.13’de verilmistir.

Her iki tablodan da goriilecegi tizere II. Veri Kiimesi ile yapilan siniflandirma sonrasi

yanlig siniflandirilan sinyal sayis1 daha azdir. Dolayisiyla 6rnek goriintii sayis1 arttikca

mimarinin egitiminin daha basarili oldugu goriilmektedir.

Tablo 4.12. 1. Veri kiimesi icin AlexNet mimarisi ile yapilan analizlerde siniflandirma sonuglar

Cihaz Tipi/ Veri Seti = 600 — .2090 — .20900 ~ .1.29000
Egitim: 420 Egitim: 1400 | Egitim: 14000 | Egitim: 84000
Test: 180 Test: 600 Test: 6000 Test: 36000
Radar 36 119 1191 7150
GSM 36 120 1190 7171
Telsiz 35 118 1191 7172
Jammer 36 120 1189 7150
Diger 35 117 1191 7141
Yanlis Siniflandirilmig Sinyal 2 6 48 216
g?:llllls(;l);nﬂandlrﬂmls Sinyal 11 10 08 06
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Tablo 4.13. II. Veri kiimesi icin AlexNet mimarisi ile yapilan analizlerde siniflandirma sonuglar

600 2000 20000 120000
Cihaz Tipi/ Veri Kiimesi Egitim: 420 Egitim: 1400 | Egitim: 14000 | Egitim: 84000
Test: 180 Test: 600 Test: 6000 Test: 36000
Radar 36 119 1194 7160
GSM 36 120 1191 7181
Telsiz 35 119 1193 7170
Jammer 35 118 1190 7180
Diger 36 119 1196 7165
Yanlig Siniflandirilmig Sinyal 2 5 36 144
g?:iis(;iinﬂandmlmls Sinyal 09 08 06 04

L. ve II. Veri Kiimeleri i¢cin AlexNet Mimarisi karmasiklik matrisleri sirasiyla Sekil

4.3 ve Sekil 4.4’te verilmistir. Sekil 4.3 (a) ve Sekil 4.4 (a)’dan goriilecegi iizere her iki

veri kiimesi i¢in 600’liikk veri seti ile gerceklestirilen gergeklestirilen siniflandirma

islemlerinde telsiz sinifinda yer almasi gereken bir adet verinin GSM, diger sinifinda

olmas1 gereken bir adet verinin telsiz, telsiz sinifinda olmasi gereken 1 adet verinin

Jammer ve jammer sinifinda olmasi gereken bir adet verinin de telsiz sinifinda yer alarak

yanlig siniflandirildig goriilmektedir. Diger veri setleri ile yapilan siniflandirma islemleri

icin de ayn1 durum s6z konusu olmakla birlikte, veri sayisi arttikca yanlis siniflandirilan

sinyallerin dagilimlar: degisim gdstermektedir.

Smflandimlan
Deper/Gergek
Deger

RADAR GSM TELSIZ

JANMER.

DIGER.

(a) 600’1k Veri Seti

Smiflandinlan
Deger/Gergek
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FADAR

GSM TELSIZ

JTAMMER.

DIGER.

(b) 2.000’1ik Veri Seti

Suuflandirilan
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TEL&17

JAMMER

DIGER

%l.09 %l 08

(a) 20.000’lik Veri Seti

Simflandirilan
GSM | TELSIZ | JAMMER | DIGER Deger/Gereek RADAR | GSM | TELSIZ | JAMMER | DIGER
Degier
2 4 12 [ 1 &
0,84 RADAR 260,42
T 3 3 3 3 &
GEM %027
13 17 18 ]
TELSIZ 0,78
1 3 e 19 ]
JAMMER _ 0,59
9 ] 1L 5
| DiGER pl| ERRER | Full 48
251,00 240,59 | 250, 7 %6050 0 20,49 | 20,44 250,55 | =i0.50

(b) 120.000’lik Veri Seti

Sekil 4.3. 1. Veri kiimesi icin AlexNet mimarisi karmagsikiltk matrisi
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TELSIZ | JAMMER | DIGER

TELSIiZ
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(a) 20.000’lik Veri Seti

DIGER

(b) 120.000°lik Veri Seti

Sekil 4.4. I1. Veri Kiimesi i¢in AlexNet mimarisi karmasiklik matrisi

4.3.3. ResNet mimarisi analiz sonuclari

I. ve II. Veri Kiimesi ile 4 farkli veri seti i¢in ¢alistirilan ResNet mimarisi sinyal

siniflandirma performans1 Tablo 4.14’de verilmistir. Mimarinin egitimi sonrasi, test

verileri kullanilarak gergeklestirilen sinyal siniflandirma islemi sonuglar1 sirasiyla Tablo

4.15 ve Tablo 4.16°da gosterilmistir.

Tablo 4.14. ResNet mimarisi i¢cin siniflandirma performansi

I. Veri Kiimesi II. Veri Kiimesi
Veri Seti Dogruluk (%) Zaman (Sn) Dogruluk (%) Zaman (Sn)
600 99.40 31.41 99.50 38.70
2.000 99.80 42.36 99.78 47.50
20.000 99.50 49.28 99.51 54.20
120.000 99.70 50.09 99.71 54.50
Ortalama Dogruluk Orani: 99.60 Ortalama Dogruluk Orani: 99.63

Tablo 4.16’dan da goriilecegi lizere her iki veri kiimesi ile yapilan siniflandirma
isleminde veri sayisi arttikca dogruluk oranmmin az da olsa olumlu anlamda degistigi
gbzlenmistir. Bununla birlikte her iki veri kiimesi i¢in de analiz siirelerinde veri sayisi ile

orantil artis tespit edilmistir.
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Her iki veri kiimesi igin test verileri ile gergeklestirilen sinyal siniflandirma islemi
sonuglari sirastyla Tablo 4.15 ve Tablo 4.16°da verilmistir. Her iki tablodan da goriilecegi
tizere I1. Veri Kiimesi ile yapilan siiflandirma sonrasi yanlis siniflandirilan sinyal sayisi
daha azdir. Dolayisiyla 6rnek goriintii sayisi arttikga mimarinin egitiminin daha basarili

oldugu goriilmektedir.

Tablo 4.15. 1. Veri Kiimesi i¢in ResNet mimarisi ile yapilan analizlerde siniflandirma sonuglar

600 2000 20000 120000
Cihaz Tipi/ Veri Kiimesi Egitim: 420 | Egitim: 1400 | Egitim: 14000 | Egitim: 84000
Test: 180 Test: 600 Test: 6000 Test: 36000
Radar 35 120 1192 7165
GSM 36 119 1189 7170
Telsiz 36 120 1194 7185
Jammer 36 120 1198 7189
Diger 36 120 1197 7183
Yanlis Siniflandirilmig Sinyal 1 1 30 108
2)(3:11115(2;11ﬂand1r11m1s Sinyal 055 016 05 03

Tablo 4.16. II. Veri Kiimesi i¢cin ResNet mimarisi ile yapilan analizlerde siniflandirma sonug¢lar

. o i 600 2000 20000 120000
Cihaz Tipi/ Veri Kiimesi Egitim: 420 | Egitim: 1400 | Egitim: 14000 | Egitim: 84000
Test: 180 Test: 600 Test: 6000 Test: 36000

Radar 35 120 1189 7175
GSM 36 119 1192 7160
Telsiz 36 120 1198 7180
Jammer 36 120 1194 7190
Diger 36 120 1197 7191
Yanlig Siniflandirilmisg Sinyal 1 1 29 104
Yanlis Siniflandirilmig Sinyal 055 016 0.49 029
Orani (%)

Siniflandirma sonucunda ResNet Mimarisi karmagiklik matrisleri sirasiyla Sekil
4.5 ve Sekil 4.6’da verilmistir. Her iki veri kiimesi i¢in 4 farkli veri seti ile yapilan
siniflandirma islemlerinde matrislerden de goriilecegi lizere bazi sinyal verilerinin olmasi
gereken sinif igerisinde yer almayarak yanlis siniflandirildigi tespit edilmistir. Veri sayisi
arttikca yanlis simiflandirilan sinyallerin farkli siniflar icerisinde yer alarak dagilimin

cesitlendigi goriilmektedir.
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Sekil 4.5. I. Veri Kiimesi icin ResNet mimarisi karmasikitk matrisi
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Sekil 4.6. I1. Veri Kiimesi i¢cin ResNet mimarisi karmagikltk matrisi
4.4. Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Performans Sonuclari

K-Ortalama Kiimeleme ve K-En Yakin Komsuluk Algoritmalar1 kullanilarak iki
farkli veri kiimesi ve 4 farkli veri seti ile gergeklestirilen sinyal siniflandirma islemlerinin
dogruluk oranlar1 Sekil 4.7°de grafiksel olarak gosterilmistir. Her iki algoritma igin de II.
Veri Kiimesi ile gerceklestirilen islemlerde dogruluk oranlari agisindan énemli bir artig

oldugu saptanmustir.
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Sekil 4.7. Makine Ogrenmesi simflandirma dogruluk oranlar:

Derin Ogrenme mimarileri kullanilarak iki farkli veri kiimesi ve 4 farkli veri seti ile

gerceklestirilen sinyal siniflandirma iglemlerinin dogruluk oranlari, Sekil 4.8’de grafiksel

olarak gosterilmistir. Analizlerden elde edilen bulgular 1s18inda ¢alisma kapsaminda

kullanilan her {i¢ mimari icin de II. Veri Kiimesi ile gergeklestirilen siniflandirma

islemlerinde dogruluk oranlar1 agisindan 6nemli bir artis oldugu tespit edilmistir.
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Sekil 4.8. Derin Ogrenme mimarileri siniflandirma dogruluk oranlar

ki adet Makine Ogrenme Algoritmasi ve ii¢ adet Derin Ogrenme Mimarisi

kullanilarak iki farkli veri kiimesi i¢in dort farkli veri seti ile gercgeklestirilen sinyal

siiflandirma islemlerinde elde edilen dogruluk oranlar1 Sekil 4.9’da grafiksel olarak
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verilmistir. Bu kapsamda kullanilan derin 6grenme mimarilerinin dogruluk oranlarinin

makine 6grenmesi algoritmalarina gore daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

100 99,12 99,05 > 99,2599,2799,63
99
T 98
5 o7
2 9
[+
95
2 93,79
g o4
£ o3 92,59 92 72
E @ 91,37
91
90

1. Veri Kilimesi 1. Veri Kiimesi

Veri Kimeleri
W K-Ortalama ®K-Komsuluk Unet M AlexNet MResNet

Sekil 4.9. Makine Ogrenmesi algoritmalar: ve Derin Ogrenme
mimarileri i¢in ortalama dogruluk oranlart

Makine Ogrenmesi ile elde edilen sonuglar incelendiginde en basaril1 algoritmanin
II. Veri Kiimesi kapsaminda 120.000’lik veri seti ile ¢alistirilan K-En Yakin Komsuluk
oldugu goriilmektedir. Bu algoritma i¢in ¢alisma siiresi 250 ms ve dogruluk orani da %
96.5 olarak hesaplanmistir. Derin Ogrenme Mimarileri kendi arasinda kiyaslandiginda I.
Veri Kiimesi ile yapilan analizlerde en iyi sonuclarin ResNet mimarisi ile alindigi
goriilmektedir. Bu mimari i¢in ortalama calisma siiresi 43285 ms ve dogruluk orani da
% 99.60 olarak hesaplanmistir. II. Veri Kiimesi ile 6rneklemeden sonra ortalama

dogruluk oraninin % 99.63’e yiikseldigi goriilmiistiir.

Deneysel ¢alismalardan elde edilen sonuglar incelendiginde, her iki veri kiimesi i¢in
veri setlerinin biiylikliigii arttikga, algoritma ve mimarilerin siniflandirma dogruluk
oranlarinin da arttigr goriilmektedir. RF kaynagin tanimlanmasma diger bir deyisle
kimliklendirilmesine yonelik olarak gelistirilen bu sinyal smiflandirma modelinde
ResNet Mimarisi ile elde edilen dogruluk oranlarinin diger algoritma ve mimarilere gore

daha yiiksek oldugu tespit edilmistir.

Calismanin amaci kapsaminda gerceklestirilen deneysel ¢alismalardan elde edilen
bulgular 1s1ginda problemin ¢6ziimiine yonelik olarak onerilen sinyal siniflandirma

modelinin genel akis semas1 Sekil 4.10.’da verilmistir.
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Sekil 4.10. Onerilen modelin akis semasi
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5. SONUC VE ONERILER

Bu calismada belirli bir bolge icerisinde yer istasyonlarindan toplanmis RF
sinyallerinin en kisa siire igerisinde ve en yliksek dogrulukta siiflandirilmasi problemine
¢Ozlim aranmis olup, insan is yiikiinii en aza indirgeyecek analitik bir yaklasim ortaya

konulmasi hedeflenmistir.

Calismanin amaci1 kapsaminda gelistirilen siniflandirma modelinde iki farkli veri
kiimesi icin dort farkl veri seti kullanilarak iki farkli Makine Ogrenmesi Algoritmasinin
(K En Yakin Komsu, K-Kiimeleme) ve ii¢ farkli Derin Ogrenme mimarisinin (UNet,

AlexNet ve ResNet) sinyal siniflandirma performanslari degerlendirilmistir.

Gelistirilen sinyal siniflandirma modelinin ¢éziimiinden elde edilen deneysel
sonuclar incelendiginde ve literatliirde yapilan son c¢aligmalarla karsilagtirildiginda
oldukea yiiksek bir dogruluk degerinin elde edildigi goriilmektedir. Veri Kiimelerindeki
farkli veri setleri ile yapilan analizlerden elde edilen sonuglar, 6rneklenen veri sayisi
arttikga dogruluk oraninin da arttigini gostermektedir. Farkli donlisiim ve 6rnekleme
cesidi ile olusturulan II. Veri Kiimesi ile yapilan siniflandirmanin performans
degerlerinin I. Veri Kiimesi ile gergeklestirilen siniflandirma performans degerlerine
gore daha yliksek oldugu goriilmiistiir. Bu sebeple siniflandirmada degisik 6rnekleme ile
cok farkli goriintiiler kullanilarak ne kadar ¢ok veri kiimesi olusturulursa o kadar iyi

sonug elde edilebilecegi sdylenebilir.

Makine 6grenmesi algoritmalar1 ile derin 6grenme mimarilerinin siniflandirma
performanslar1 genel olarak degerlendirildiginde, Derin 6grenme mimarileri ¢alisma
stiresi acisindan bir miktar kotii sonug verse de dogruluk oranlart dikkate alindiginda
Makine 6grenmesine gore ¢ok daha 1y1 sonuclar elde edilmesini saglamaktadir. Bununla
birlikte Derin Ogrenme Mimarileri kendi aralarinda karsilastirildginda % 99.63 dogruluk
orani ile ResNet birinci sirada yer alirken, ikinci UNet ve liciincii de AlexNet mimarisi

seklinde bir siralama yapilabilir.

Bu c¢alisma sonrasi yapilabilecek ve gelecekteki caligmalara yol gosterebilecegi
diistiniilen bazi dneriler ve uygulamalar asagida siralanmustir.

e Bu calismada sinyal siniflandirma modeli sonuglar1 statik veri kullanilarak elde

edilmis olup, gelecek caligmalarda dinamik ortamda Ozellikle sinyalin yayinlanma

yerinin tespitine yonelik calismalar yapilabilir.
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e Modelin ¢oziimiinden elde edilen siniflandirilmis sinyal verileri, sivil ve askeri
hava tasimaciligiin giivenligine katki saglayabilecek ¢esitli analizlerde kullanilabilir.

e Ozellikle havacilik alaninda Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Mimarilerini
kullanarak veri drnekleme yontemi ile ilgili cok az sayida ¢alisma bulunmaktadir. Bu
kapsamda gelistirilecek uygulamalar ile gerek askeri gerekse sivil havacilik giivenliginin
saglanmasinda kullanilabilecek bir {irtine doniistiiriilebilir.

e Farkli derin 6grenme mimarileri ya da algoritmalar ile sinyal siniflandirma modeli
performans degerlendirmesi c¢esitlendirilebilir. Bunun yami sira Ozellikle sinyal
modiilasyon siiflandirmasinda farkli doniisiim yontemlerinden yararlanilabilir.

e Smiflandirilmis sinyallerin harita iizerinde gorsellenebilmesi amaciyla Cografi
Bilgi Sistemi (CBS) uygulamalarindan yararlanilabilir.

e Ogzellikle aldatic1 sinyal yayminimn tespit edilmesine yonelik, sistem tarafindan
iiretilen aldatic1 sinyaller Derin Ogrenme Mimarileri ile analiz edilerek aldaticinin

etkinligini azaltmak ve koordinatlarini tespit etmek icin kullanilabilir.
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