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Yiiksek Lisans Tezi
OZET
OTOMATIK MODULASYON TANIMA ICIN ETKILI BIR ALGORITMA
Saeed GHASEMI

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitlisti
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Ali GANGAL
2014, 81 Sayfa

Modiilasyon tanimlama islemi, haberlesme sistemlerinin ¢ikis asamasindaki
islemlerdendir. Bu tez ¢alismasinda, Beyaz Gauss Giiriiltiilii ortamda sinirli sayida sayisal
modiilasyon tiplerini otomatik olarak tanimak i¢in akilli bir sistem gerceklestirilmistir.
Gergeklestirilen bu sistemde 0Ozellik ¢ikarma yontemleri olarak “Siirekli Dalgacik
Déniisiimii” ve “Yiiksek Mertebeli Kiimiilantlar” yontemleri kullanilmistir. Onerilen
algoritmanin smiflandirma isleminde, ii¢ seviyeli ¢ok katmanli yapay sinir aglarindan
yararlanilmistir. Sonug olarak bu tez calismasinda Onerilen algoritma, literatiirde yer alan
caligmalara gore daha iyi simiflandirma basarisiyla sonuglanmis, ayrica yine bu ¢alismada
giris 0rnek sayisinin etkisi, 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma igleminde incelenmistir. Bu
incelemeden elde edilen sonuglara gore giris 6rnek sayisi ve siniflandirma performansi
arasinda dogrusal bir iliski bulunmus, yani giris 6rnek sayisi arttirdiginda siniflandirma
isleminden daha yiliksek basari elde edilmistir. Ancak giris Ornek sayist arttiginda
sinflandirma zamani da arttig1 icin bu calismada elde edilen yiiksek sinyal giiriiltii
oranlarinda oldukc¢a dayanikli olan 6zellik degerlerinin bir kismi kullanilarak siniflandirma

zamani diistrilmistiir.

Anahtar Kelimeler: Otomatik Modiilasyon Tanima, Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor
Makineleri, Siirekli Dalgacik Doniistimii, Yiiksek Mertebeli
Kiimiilantlar.
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SUMMARY
AN EFFECTIVE ALGORITHM FOR AUTOMATIC MODULATION RECOGNITION
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Modulation Recognition is one of the most important process carrying out at the
output stage of communication systems. In this thesis study, an automatic modulation
recognition system is developed to limited numbers of modulation formats exposed to
white gaussian channel. In this modulation recognition system continuous wavelet
transform and higher order cumulants are used as a feature extraction methods. Also, In
this proposed algorithm, a three-level multilayer perceptron neural network was applied as
a classifier. As a result of this thesis study, the proposed algorithm seemed to have better
results in comparison to the other algorithms located in literature section. After that, in this
thesis study, effect of the number of input samples on the performance of classification
was investigated. The results of this investigation indicate that there is a direct relevance
between the number of input sampels and classification performance. Namely, increasing
the number of input sampels leads to an increase of operation in classification process. But
increasing the number of input sampels lead to increasing classification time too. In this
study, because of selected feature extraction methods which are resistant against noise
impact, the value of extracted feature were stable partly. In this thesis instead of using all
elements of extracted feature vektor we just used a part of them in the training step.
Because our extracted features were reasonably stable in front of signal noise rate. So

classification time is reduced subsequently.

Key Words: Automatic Modulation Recognation, Artifical Neural Networks, Support
Vector Machine Algorithm, Continuous Wavelete Transform, Higher Order
Cumulants.
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1. GENEL BiLGILER

1.1. Giris

Kaliteli, verimli ve giivenli bir sekilde ses, goriintii ve video gibi bilgilerin bir
noktadan diger bir noktaya iletilmesi, alinmasi ve kullanilmasina haberlesme denir. Bu
bilgi aktarimi yapay techizat kullanilarak ger¢eklesmektedir. Giiniimiizde kablosuz iletim,
internet ve medyalarin hizli sekilde gelismesi ve haberlesme alaninda kullanilan cihazlarin
yayginlasmasi, iletisim kavramina kiiresel bir anlam katmustir. Sekil 1°de gosterildigi gibi
haberlesme sistemlerinin temel yapist verici, haberlesme kanali ve alici bloklarindan

olusmaktadir.

Verici Haberlesm Kanali Alici

Sekil 1. Haberlesme sistemlerinin temel yapist

Iletilmesi istenen verilerin isaret seklinde kaynaktan gonderilmesini saglayan
techizatlar verici, iletilen isaretin hedefte alinip ve yeniden elde edilmesini saglayan
techizatlar alict ve iletilen isaretin iletildigi ortam haberlesme kanali olarak
adlandirilmaktadir. Algak frekansli bilgilerin iletilmesi i¢in bu algak frekansli isaretleri
baska bir yiiksek frekansli isaretlere bindirilmesi gerekmektedir. Bu islemin nedeni algak
frekansli isaretlerin iletilmesi igin yeryiiziiniin elverisli olmamasidir [1]. Bu bilgi isaretinin
iletilmesinde kullanilan yiiksek frekansli isarete tasiyici isareti denir. Bu sekilde bilginin
tasiyict isaretini kullanarak iletilmesine modiilasyon denir [2]. Modiilasyon tiirii
bilinmeyen bir sinyal geldigi anda sinyalin modiilasyon tiiriinii tanimlayabilecek bir
yetenege sahip olmak, kablosuz aglarda ¢ok dnemli bir avantajdir ve bu avantaji saglayan
sistemler her gecen giin artmaktadir. Sinyal tanimlama islemini gerektiren birgok
uygulama alanlar1 vardir. Bu uygulamalardan bazilar1 elektronik savas, tehdit algilama,
tehdit analizi ve gozetleme olmak iizere askeri amagl kullanilir. Diger kullanim alanlart ise

sinyal dogrulamasi, isaret onaylama ve parazit tanimlama ise sivil amagl gergeklestirilen



uygulamalardandir [3]. Gegmiste iletisim sistemlerinde farkli yayicilar1 siniflandirmada
Olclilen parametreler, bir uzman isletmen vasitasiyla yapilmaktaydi ve bu isletmenin
yaptig1 islem elcil modiilasyon tanima olarak adlandirilirdi. Bu uzman isletmen alinan
modiileli sinyalini dinleyerek ya da inceleyerek modiilasyon tipini belirlemekteydi. Bu
modiilasyon taniyict  sistemlerin - becerikli isletmenler ve uzun sinyal siiresi
gerektirmesinden dolay otomatiklestirilmeleri diisiiniildii [3]. S6z konusu elcil sistemlerin
otomatiklestirilmesi icin sistemin ¢ikisina karar algoritmalar1 kiimesi konuldu. Ilk ortaya
atilan modiilasyon tanimlama sistemlerinde her bir sistem sadece tek bir modiilasyon tipini
tanimlamak i¢in tasarlanmisti ve bu otomatiklestirmenin gergeklesmesi karmasik bir
islemdi. Bununla birlikte oldukca fazla bilgisayar bellegi gerektirirdi ve taninabilecek
modiilasyon tiplerinin sayist modiilasyon tanityicilarin sayisina bagliydi [3, 4]. Bu yiizden
daha sonraki zamanlarda daha etkili otomatik modiilasyon tanima sistemleri hizli ve
giivenli veri iletebilme, verimli bant kullanma ihtiyaglarindan dolay1 gelistirildi.
Haberlesme sistemlerinin ¢ikis asamasinda bilgi 6ziitleme, kaydetme ve kesfetme ile ilgili
birgok esas islevi vardir. Modiilasyon tanimlama islevi biitiin bu islevlerin oncesinde yer
alan islevdir. Algilanan sinyalin modiilasyon tipini otomatik olarak tanimlayan sistemlerine
otomatik modiilasyon tanima sistemleri denir [4]. Haberlesme sistemlerinde modiilasyon
tipini tanimlama islemi son derece dnemlidir. Ornegin eger bilgi isaretinin modiilasyon tipi
dogru olarak tanimlanmazsa yanlis demodiilatore verilir ve bu da bilgi isaretine tamamen
ya da kismen zarar verebilir [3].

Bu tez caligmasinda sinirli sayida modiileli isaretleri otomatik olarak tanimlama i¢in
etkili bir algoritma Onerilmistir. Bu calisma kapsaminda sayisal iletisim sistemlerinde
yaygin olarak kullanilan BPSK, QPSK, 8-PSK, 16-QAM, 32-QAM ve 64-QAM
modiilasyonlar1 ele alinmistir. Calismamizin birinci boliimiinde otomatik modiilasyon
tanima konusunda, literatlirde yer alan calismalar ve uygulamalar, ele alinan modiilasyon
tiirleri, kullanilan 6znitelik ¢ikarma yontemleri ve siniflandiricilar hakkinda genel bir bilgi
verilmistir. Tezin ikinci boliimiinde, bu ¢aligmada gelistirilmis olan algoritmalar hakkinda
bilgi verilmistir, 0znitelik ¢ikarma asamalar1 agiklanmis ve elde edilen smiflandirma
basarim oranlar1 sunulmustur. Daha sonra Onerilen algoritmalarin smiflandirma basarimi
literatlirdeki c¢aligmalarla kiyaslanmigtir. Ayrica bu boliimde giris 6rnek sayisinin etkisi
siniflandirma basariminda incelenmistir. Bundan sonraki boliimler; sonuglar, oneriler ve

kaynaklar kisimlarindan olusmaktadir.



1.2. Literatiir Arastirmasi

Farkli modiilasyon tipleri i¢in farkli demodiilatorlar kullanilan ilk modiilasyon
tanima sistemlerinde [5, 6, 7] modiilasyon tipi belirleme islemi; uzmanlar tarafindan radyo
frekansi spektrumunun taranmasi, gostergelerin kontrol edilmesi, uzmanlarin yetenegine ve
tecriibelerine bagliydi. Bundan dolayr modiilasyon tanima alanlarinda, otomatik
modiilasyon tanima sistemleri gelistirilmeye basladi. Otomatik sinyal simiflandirma
teknikleri genellikle iki teknik prensibe ayrilir. Bunlardan birisi Karar Teorisi yontemi ve
digeri ise Oriintii Tanimlama yontemidir. Karar Teorisi metotlar1 riintii tanimay1 formiile
etmek i¢in olasilik ve hipotezi test eden argiimanlar kullanir [8, 9]. Bu metotlar igerisinde
cok fazla cebirsel karmagiklik ve uygulama alaninda zorluk barindirirken oriintii tanima
yontemi, Karar Teorisi metodlar1 kadar sikintili degildir ve uygulanmasi daha kolaydir. Bu
yontem ozellik ¢ikarma ve smiflandirma olmak iizere iki 6nemli alt sisteme ayrilmstir. Ilk
olarak 1980’li yillarda otomatik modiilasyon tanima yontemini ortaya atan Liedtke [7], bu
yontemle 2-ASK, 2-FSK, BPSK, QPSK, 8-PSK gibi modiilasyon tiirlerini siniflandirmak
icin genlik histogrami, frekans histogrami, faz ayrim histogrami, genlik varyansi ve frekans
varyansi gibi anahtar 6zellikleri kullanmistir. Bu alanda bir diger ¢alismay1 yapan Wu Juan
Ping, Ying Zheng ve Wanghua Kui [10] baska bir algoritma oOnermislerdir ve bu
algoritmada isaretin istatistiksel 6zellikleri ile isaretin spektral 6zelliklerini kullanmiglardir.
Bu ¢alismada siiflandirma islemini yapmak i¢in YSA siniflandiricisi kullanilmistir. Sinyal
giiriiltli oran1 (SGO) miktar1 8 dB’de yapilan bu ¢aligma sonucunda 2-ASK, 4-ASK,
BPSK, QPSK, 2-FSK, 4-FSK, 16-QAM ve 64-QAM modiilasyonlar1 tanimlamasinda %98
basar1 elde etmislerdir.

K. Hassan ve arkadaglar1 da [11] dalgacik doniisiimiiniin yiiksek mertebeli
momentlerini (YMM) 6zellik olarak kullanmiglardir. Bu makalede onerilen algoritmada,
giiriiltii karsisinda dayanikli olan iki farkli 6zellik setini kullanarak 16-QAM, 32-QAM,
64-QAM, 2-ASK, 4-ASK, 8-ASK, 2-FSK, 4-FSK ve 8-FSK tiirlii modiileli isaretler, YSA
siiflandicist ile siiflandirilmigtir. SGO miktart -10 dB oldugunda 16-QAM, 32-QAM ve
64-QAM tiirlii modiilasyonlar sirastyla  %99.5, 993 ve %99.8 Dbasarisiyla
simiflandirilmigtir. SGO miktar1 -8 dB oldugunda 2-ASK, 4-ASK ve 8-ASK tiirli
modiilasyonlar sirasiyla %99.4, 99.1 ve %99.3 basaristyla siniflandirilmistir. SGO miktari
2 dB oldugunda 2-FSK, 4-FSK ve 8-FSK tiirlii modiilasyonlar sirasiyla %99.7, 99.2 ve
%99.1 basarisiyla siniflandirilmistir. SGO miktar1 4 dB oldugunda BPSK, QPSK ve 8-PSK



tirli modiilasyonlar sirasiyla %99.9, %99.8 ve %99.5 basarisiyla siiflandirilmistir.
Kullanilan iki katmanli smiflandiricinin birinci katmaninda 10 ve ikinci katmaninda 15
noroén kullanilmigtir. Bu calismanin egitim asamasinda, siniflandirilan her modiilasyon
tiiriinden 300 modiileli isaret ele alinmustir.

Chen Xiaolong, Wang Jiali ve Li Xin [12], otomatik modiilasyon tanima
caligmalarinda AM, LSB, FSK ve GMSK gibi modiilasyon tiirlerini siniflandirmiglardir.
Chen Xiaolong ve arkadaslar1 yapmis oldugu calismalarinda, periyodik spektrum
analizinden elde edilen farkli uzunluktaki verileri (512, 2048, 8192) , 6zellik olarak ve
YSA’lardan simiflandirici olarak kullanmislardir. Bu Calisma 5dB < SGO < 25dB
yapilmistir ve modiilasyon tiirleri 10 dB SGO’da %95’lik bir basar1 oram ile
siniflandirilmistir. Bu ¢alismada 6rnek sayist miktarinin etkisi, modiilasyon tanima
isleminde incelenmistir. Elde edilen sonuglara gore yiliksek sayida giris ornek sayisi
kullanildiginda, siniflandirma performans: yiikselmistir.

Kaynak [13]’te Jaspal Bagga ve Netta Tripathi sayisal modiileli sinyaller igin yeni bir
modiilasyon tanima yontemi Onermislerdir. Bu yontemde karar teori yaklagimindan
yararlanmilmistir. 2-ASK, 4-ASK, 2-FSK, 4-FSK, BPSK, QPSK ve 16-QAM modiileli
sinyaller arasinda siniflandirma yapmak i¢in faz ve frekans genligi gibi anlik 6zellikler ve
anlik ozelliklerden elde edilen genlik ortalama, karesel genlik ortalama, faz ortalama ve
karesel frekans ortalama gibi o6zellik seti kullanilmistir. Bu metotla yukarida sdylenilen
modiilasyon tiirleri toplamsal Beyaz Gauss giiriiltiili ortamda, SGO miktar1 5 dB’den
biiylik oldugunda %97 ve SGO miktar1 20 dB’den biiyiik oldugunda %100 basar1 ile
siniflandirilmistir. Bu g¢alismada tasiyict ve Ornekleme frekansi sirasiyla 10 KHZ ve
200 KHZ olarak se¢ilmistir.

Kaynak [14]’te MASK, MFSK, M-PSK tiirlii modiileli sinyalleri siniflandirmak i¢in
sade ve hizli bir algoritma Onerilmistir. Bu algoritmada 6zellik seti ¢ikarmak i¢in Hilbert
doniistimii kullanilmustir. Bu doniisiim kullanilarak sinyalin anlik 6zellikleri ¢ikarilmustir.
Bu o6zellikler anlik genlik, anlik faz ve anlik frekans olarak tanimlanirmistir. Elde edilen
ozellikler kullanilarak iki farkli 6zellik vektorii olusturulmustur. Ozellik vektorii
boyutlarini diisiirmek i¢in SVD teknigi kullanilmistir. Genellestirilmis regresyon sinir ag1
teknigi smiflandirict yontemi olarak kullanilmistir.  Bu c¢alismada kullanilan f¢ ve
fs sirasiyla 150 KHZ ve 1200 KHZ olarak secilmistir. Yazarlarin iddiasina goére bu

algoritma sade, basit ve hizli bir algoritmadir.



Kaynak [15]’te sayisal modiileli isaretler igin baska bir modiilasyon taniyict
algoritmas1 Onerilmistir. Bu modiilasyon taniyici algoritmasinda dordiincii ve altinci
mertebeden kiimiilantlar 6zellik seti olarak kullanilmistir. Bu ¢alismada LI Pei-hua ve
arkadaslar toplamsal Beyaz Gauss giiriiltiilii ortamda 2-ASK, 8-ASK, 8-PSK, 16-OFDM,
BPSK, QPSK, 16-QAM, 32-QAM ve 8-QAM modiilasyon tiirlerini siniflandirmaya
calismiglardir. Smiflandirma yontemi olarak SVM siniflayicis1 kullanilir ve sonug olarak
SGO miktar1 -5 dB’den biiyiik oldugu durumda 16-OFDM, 8-PSK, BPSK, 16-QAM ve 8-
QAM modiilasyon tiirleri %100 basar1 ile ve 2-ASK, QPSK ve 32-QAM modiilasyon
tirleri sirasiyla %80, %80 ve %60 basariyla siniflandirilmistir. Bu g¢alisma toplamsal
Beyaz Gauss giiriiltiilii ortamda uygulanmustir.

A.Ebrahimzade ve S.E. Mousavi diger bir ¢alismada [16] 2-ASK, 4-ASK, BPSK, Q-
PSK, 8-PSK, 8-QAM, 16-QAM, 32-QAM, V29, V32, 64-QAM ve 128-QAM
modiilasyonlarint siniflandirmaya ¢alismislardir. Bu makalede YMM ve yiiksek mertebeli
kiimiilantlarm  (YMK) kombinasyonu o&zellik seti olarak kullanilmistir. ' YMM’lerin
dordiincti ve altinct mertebesinin degerleri ve YMK ’lerin altinci ve sekizinci mertebesinin
degerleri oOzellik setinde kullanmistir. Smiflayict teknigi olarak YSA’larin RBFN
yontemini kullanan bu makalede SGO miktar1 3dB’den biiylik oldugu durumda 2-ASK, 4-
ASK, B-PSK, Q-PSK, 8-PSK, 8-QAM, 16-QAM, 32-QAM, V29, V32, 64-QAM ve 128-
QAM modiilasyon tiirleri sirasiyla %95, %95, %97, %98, %94, %95, %92, %92, %92,
%92, %90 ve %93 basariyla smiflanmistir ve SGO miktar1 6 dB’den biiyiik oldugu
durumda yukarida sdylenilen modiilasyon tiirleri sirastyla %99, %98, %99, %99, %098,
%99, %95, %92, %93, %94, %91 ve %97 basariyla siniflanmistir.

Baska bir makalede Ali Ozen ve Celal Oztiirk [17], toplanir Beyaz Gauss giiriiltiilii
kanala maruz kalmig BPSK, QPSK, 8-PSK, 16-PSK, 4-QAM, 16-QAM ve 64-QAM
modiilasyonlarin siniflandirilmasina yeni bir yontem 6nermislerdir. Bu algoritmada alinan
sinyallerin YMK degerlerinden yararlanarak, Yapay Ari koloni algoritmasi ile egitilmis
cok katmanli YSA smiflandirict teknigi olarak onerilmis ve bu onerilen algoritmanin
basarim1 &lgekli eslenik gradiyent algoritmasi1 ile karsilastirilmistir.  Onerilen bu
algoritmada SGO miktar1 5 dB’den biiyiik oldugunda QPSK, 8-PSK, 16-PSK, 4-QAM, 16-
QAM ve 64-QAM modiilasyon tipleri %100 tanima basarisiyla sonuglanmistir. Ama SGO
miktart 0 dB’dan biiyiik oldugunda yukarida sdylenilen modiilasyon tiirleri sirasiyla

%100, %94.99, %91.88, %80.57, %88.73, %93.77 ve %96.27 basari ile siniflandirilmistir.



Yapilan diger bir calismada [18] K.Hassan ve arkadaslari otomatik modiilasyon
tanima i¢in siirekli dalgacik doniisiimiiniin (SDD) YMM’lerinde &zellik seti olusturmak
icin kullanmislardir ve siniflandirici olarak iki katmanli YSA teknigini uyguladiktan sonra
16-QAM, 32-QAM, 64-QAM, 2-ASK, 4-ASK, 8-ASK, 2-FSK, 4-FSK, 8-FSK, BPSK,
QPSK ve 8-PSK modiilasyonlar iizerinde siniflandirma yapmislardir. Bu ¢aligmanin egitim
asamasinda her modiilasyon formatindan 100 isaret ve smiflandirma asamasinda ise 300
adet gerceklestirilmis modiileli isaret kullanilmistir. Bu ¢alisma sonucunda 16-QAM, 32-
QAM ve 64-QAM tiirli modiilasyonlar SGO miktari —6 dB oldugu durumda sirasiyla
%99.5, %99.3 ve %99.8 basari ile siiflandirilmistir. 2-ASK, 4-ASK ve 8-ASK tiirli
modiilasyonlar SGO miktar1 —4 dB oldugu durumda sirasiyla %99.4, 9%99.1 ve %99.3
basar ile smiflandirilmistir. BPSK, QPSK ve 8-PSK tiirlii modiilasyonlar SGO miktar1
4 dB oldugu durumda sirastyla %99.9, %99.8 ve %99.8 basari ile siniflandirilmistir. 2-
FSK, 4-FSK ve 8-FSK tiirlii modiilasyonlar SGO miktar1 2 dB oldugu durumda sirasiyla
%99.7, %99.2 ve %99.1 basari ile siniflandirilmistir.

Calisma [19]’da Ebrahimzade ve Mirbozorgi PSK, ASK, FSK ve QAM modiileli
isaretleri siniflandirma icin SDD katsayilarinin varyansi, dordiincii mertebeli momentler,
sifir ge¢is orani, sinyalin entropiSi ve sinyalin enerjisini 6zellik seti olusturmak igin
kullanmiglardir. Siniflandirici olarak iki katmanli YSA teknigini kullanmislardir. Bu
uygulamada SGO miktart =5 dB oldugunda 2-ASK, 4-ASK, BPSK, QPSK, 2-FSK, 4-
FSK ve 16-QAM modiileli isaretler %91.03 basariyla tanimlanmaistir .

Yapilan diger bir ¢alisma ise [20] LI Shi-ping ve arkadaglari tarafindan yapilmustir.
LI Shi-ping ve arkadaslar1 otomatik modiilasyon tanima islemini yapmak i¢in etkili bir
yontem Onermistir. Bu calismada sinyallerin YMK’lerinin farkli mertebeli oranlarindan
elde edilen degerler, 6zellik seti olusturmak i¢in kullanilmistir. Bu 6zellikler seti 2-ASK,
4-ASK, 2-FSK, 4-FSK, BPSK, QPSK, 8PSK, 16-QAM modiileli sinyallerden elde edilmis
ve bire- karsi-digerleri (BKD) temelli SVM yontemi kullanilak siniflandirma yapilmastir.
Bu uygulama SGO miktari —30 ve 20 dB araliginda yapilmis ve elde edilen sonuglara
gore SGO miktart —1 dB oldugu durumda en iyi sonug, yani %93.75 orani elde edilmitir.
Bu makalede modiilasyon tiirleri f; =40 KHZ, f;=10KHZ ve Rgym, = 1200 bps

parametre miktarlar1 ile olusturulmustur. Bu c¢alismada o6zellik setini olusturmak igin
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oranlarma sahip YMK degerleri kullanilmistir.



Calisma [21]’de Ataollah Ebrahimzadeh ve M. Hossienzadeh tarafindan onerilen
algoritma; 6zellik ¢ikarma, siniflandirma ve optimizasyon adli {i¢ alt bélimden olusmustur.

Bu algoritmanin 6zellik ¢ikarma kisminda sinyalin ¥4y, 64p, 645 gibi anlik ozellikleri ve

ap;
dordiinci mertebeli momentleri kullanilmistir. Bu calismada 2-ASK, 4-ASK, BPSK
,QPSK, 2-FSK, 4-FSK, 16-QAM modiileli sinyalleri siniflandirmak icin iki katmanl
RBFN teknigi kullanilmistir. Bu siniflandiricinin néron sayist optimizasyon islemi ile
belirlenmistir. Sinmiflandirma performansini yiikseltmek i¢in kullanilan optimizasyon
teknigi genetik algoritma teknigidir. Onerilen algoritmanin basar1 performansi SGO miktari
—3 dB oldugu durumda %91 ve SGO miktar1 6 dB oldugu durumda %99 olmustur.

Xin ZHOU ve arkadaslar1 diger bir ¢alismada ise [22], giris sinyalinin YMK lerinin ikinci,
dordiincii ve altinct mertebesinden elde edilen verileri kullanarak 6zellik vektoriinii
olusturmuslardir. Bu ¢aligmanin egitim agamasinda her modiilasyon formatindan 100 adet
gerceklestirilmis modiileli isaret kullanilmistir. Daha sonra radyal tabanl c¢ekirdek
kullanarak destek vektor makineleri (DVM) ile simiflandiricist ile smiflandirma islemi
yapmiglardir. Bu c¢aligmada, en iyi sonuc SGO miktar1 5dB oldugunda elde edilmistir.
SGO miktar1 5 dB oldugunda, bu ¢aligmada kullanilan 4-ASK, 2-ASK/ BPSK, QPSK, 2-
FSK, 8-FSK ve 16-QAM modiilasyonlar1 sirasiyla %92.2, %100, %99.4, %100, %97.4,
%97, %89.2 basartyla siniflandirilmistir. Bu ¢alismada Ornekleme frekanst 40 KHZ,
tasiyici frekans1 8 KHZ, sinyal uzunlugu 1200 secilmistir.

M. Hadi Valipour ve arkadaslar1 [23] 2-ASK, 4-ASK, 8-ASK, 16-ASK, 2-FSK, 4-
FSK, 8-FSK, BPSK, QPSK, 8-PSK, 16-PSK, 16-QAM, 32-QAM ve 64-QAM gibi
modiilasyon tiirleri arasinda ayrim yapmak i¢in yeni bir modiilasyon siiflandirma yéntemi
onermiglerdir. Bu modiilasyonlar arasinda ayrim yapmak igin sinyalin Yy » 64p, 64p,
6aq » Oqr gibi anlik 6zellikleri, YMM lerinin ikinci, {igiincii ve dordiincii mertebelerinden
elde edilen 6zellikleri ve SDD’nin YMM’leri 6zellik vektori olarak kullanilmistir. SDD’de
Haar dalgacigi ana dalgacik olarak secilmistir.Bu c¢alismada siniflayict olarak DVM
siiflandiricist kullanilmistir. Bu ¢alisma SGO miktar1 0 dB oldugu durumda %96 basari
ile sonuglanmustir.

Kaynak [24]’te Ataollah Ebrahimzadeh 2-ASK, 4-ASK, 2-FSK, 4-FSK, BPSK,
QPSK, 16-QAM ve 64-QAM modilasyonlar1 arasinda simiflandirma yapmak ig¢in
calismustir. Bu calismada sinyalin = 6 ¢, Ymax V€ Ofp gibi spektral ozellikleri ve YMM ve

YMK lerinden elde edilen degerler kullanarak 6zellik vektorii olusturulmustur. Kullanilan



modiilasyonlar arasinda ayrisim yapmak i¢in RBFN smiflandiricist kullanilmistir. Bu
calismada SGO mitktar1 9 dB oldugunda 2-ASK, 4-ASK, 2-FSK, 4-FSK, BPSK, QPSK,
16-QAM ve 64-QAM modiilasyonlar1 sirast ile %89, %87, %94, %90, %94, %87,%85 ve
%86 ve SGO mitktar1 6 dB oldugunda %85, %78, %84, %82, %76, %71, %74 ve %68
basarist ile smiflandirilmastir.

Calisma [25]te Ahmet Giiner ve arkadaslari tasiyicit frekans kaymasina maruz
kalmis BPSK, QPSK, 8-PSK, 16-QAM, 32-QAM ve 4-ASK modiileli sinyallerin
siniflandirilmasi i¢in sinyallerin yildiz kiimesi histogramii ve YMK’lerinden 6znitelik
olarak kullanmislardir ve sinyalin donmiis olan yildiz kiimesi noktalarinin yeniden
diizenlemesi i¢in faz farki yontemini kullanmiglardir. Bu galisma farkli SGO seviyelerinde
yapilmis ve karar agaci yapist ile siniflandirilmistir. Caligmanin sonuglarina gdre bu
algoritma ile frekans kaymasi etkisi varken ve SGO = 8 dB oldugunda daha iyi sonuglar
elde edilmistir. Bu ¢alismada SGO = 8 dB oldugunda BPSK, QPSK, 8-PSK, 16-QAM,
64-QAM ve 4-ASK modiileli isaretler sirasiyla %97.9, %100, %97.7, %99.8, %99.4 ve
%100 basarisiyla sonuglanmistir. Ayrica bu g¢alismada Onerilen algoritma ve diger bir
calisma sonuglar1 karsilagtirilmistir ve bu makalede oOnerilen algoritmanin siniflandirma
isleminde etkin oldugu gosterilmistir.

Calisma [26]’da Mumammad Waqar ve arkadaslari otomatik modiilasyon tanima
islemini yapmak icin yeni bir algoritma 6nermislerdir. Bu ¢aligmada Genetik algoritmasi
ve en yakin komsu yonteminden yararlanmislardir. Bu smiflandirma isleminde sinyalin
YMK lerinden dzellik seti olusturmada kullanmisladir. Onerilen algoritma BPSK, QPSK,
16-QAM ve 64-QAM modiilasyonlarin siniflandirmasinda kullanilmistir. Siniflandirma
kisminda iki asamali bir smiflandirict kullanilmistir. Birinci asamada bu modiilasyon
tiirleri, {ic farkli simifa ayrilir (BPSK, QPSK ve QAM). Ikinci asamada ise iigiincii simif
(QAM sinifi) 16-QAM ve 64-QAM siniflarina ayrilir. Sonug olarak, bu algoritmada SGO
miktar1 4 ile 20 dB arasinda oldugunda BPSK, QPSK, 16-QAM ve 64-QAM modiileli
sinyaller yliksek basari ile siiflandirilmistir. Bu ¢alismanin giris 6rnek sayis1 2048 olarak
secilmistir. Sonug¢ olarak SGO miktar1 4 dB oldugunda kullanilan modiileli isaretler
strastyla %100, %96.99, %81.18 ve %79.26 basarilariyla siniflandirilmistir.

Calisma [27]’de M. Farhang ve arkadaslari QPSK, 8-PSK, 16APSK ve 32APSK
sistemlerinde kullanilan modiilasyon tiirlerini siniflandirmak i¢in yeni ve farkli bir yontem
onermislerdir. Onerilen bu farkli algoritmada, farkli alicilar ayn1 zamanda smiflandirma

yapma isleminde kullanilmistir. Bu algoritmada ii¢ boyutlu 6zellik vektoriinii olustumak



i¢in, sinyalin YMK ’lerinin yedinci, sekizinci ve altinc1 mertebe degerleri kullanilmistir. Ug
alic1 ayn1 zamanda 6zellik ¢ikarma islemini yaptiktan sonra ii¢ farkli smiflandirma islemi
yapilir. Sonraki asamada farkli smiflandiricilarin sonuglarina gore giris sinyalinin
modiilasyon tiirii belirlenir. Bu ¢alismada YSA simiflandiricist kullanilmistir. Bu ¢alismada
SGO miktar1 -4 ile 10 dB arasinda segilmistir.

Bagka bir makalede Ataollah Ebrahimzade Shermeh ve arkadaslari [28], toplanir
Beyaz Gauss giiriiltiilii kanala maruz kalmis 4-ASK, 8-ASK, BPSK, QPSK, 8-PSK, 8-
QAM, V29, 32-QAM ve 64-QAM modiilasyonlarin siniflandirilmasina yeni bir yontem
onermiglerdir. Bu algoritmada alinan sinyallerin YMM ve YMK’lerinden elde edilen
Ozelliklerden yararlanarak SVM tabanli bir siniflandirma teknigi, smiflandirici teknik
olarak Onerilmistir ve bu Onerilen algoritmanin basarimi SCG algoritmasi ile
karsilastirilmistir. Onerilen bu algoritmada SGO miktar1 3 dB’den biiyiik oldugunda 4-
ASK, 8-ASK, BPSK, QPSK, 8-PSK, 8-QAM, V29, 32-QAM ve 64-QAM modiilasyon
tipleri sirasiyla %98, %98, %100, %100, %97, %96 ve %96, %94 ve %92 basar1 ile

siniflandirilmstir.

1.3. Giiriiltii

Aslinda giiriiltii kendi kaynagina gore bilgi veren ve haberlesme sistemlerinde
alicinin istenen sinyali algilama becerisini etkileyen istenmeyen sinyaldir [29]. Giiriilti
kaynaklar1 sistemin i¢inde veya disinda olabilir. Atmosferik giiriiltli, galaktik giiriiltii ve
insan yapimi istenmeyen sinyallerini kapsayan giiriiltiiler dis giiriiltii olarak adlandirilir. I¢
giriiltii  ise elektronik devrelerindeki voltajdan meydana gelen giiriilti  tlriini

kapsamaktadir [4].

1.3.1. Toplanir Giiriiltii

Sekil 2’de Gosterilen iletisim sistemi modelinde X (t) vericinin girigi olarak
tanimlanir ve rastgele siireciyle modellenilen isarettir. Kanal, toplanir rastgele giiriiltii
disinda bagka bir bozulmaya neden olmayan bloktur. Alic1 ise dogrusal bir sistemdir. Bu

Sekil 2’de goziiktiigii gibi alict blogun girisinde, giiriiltiiye karismis bir sinyal vardir [30].
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Verici

Sekil 2. Bir iletisim sistemi modeli

Alict dogrusal oldugundan, alici ¢ikist denklem 1 bigiminde yazilabilir.

Yo(t) = Xo(t) + no(t) (1)

Burada X, (t) giris sinyali ve n,(t) ise giiriiltii bilesenidir.

1.3.2. Sinyal Giiriiltii Oram

Haberlesme sistemlerinin performansini degerlendirmede en c¢ok kullanilan
Olciitlerden birisi ve sistem tasarimlarinda 6nemli bir parametre sayilan SGO, isaretin
giiriiltiiye oramidir. SGO, isaret seviyesinin giiriiltii seviyesinden farkini ifade eder ve
belirlenen bant genisligi igerisinde, desibel (dB) 6lgiimii ile tanimlanir. SGO’nun birimi
olarak tanimlanan dB’nin orijinal tanimi, iki gii¢ seviyesinin karsilastirillmasina dayanr.

Cikis giicliniin giris gilicline logaritmik oraninin 10 kat1 bize dB seviyesini verir [31].
SGO(dB) =10 log;o )

Denklem 2’de P1 Sinyal giiclinii ve P2 giiriiltii giictinii ifade eder. Bu denklemde

belirlendigi gibi dB mutlak bir birim degildir, iki farkl1 biiytikliiglin karsilastirilmasidir.

1.4. Dagihm/Yaygimhk Olciileri

Veri kiimelerinin dagilis sekli ve degiskenlik durumunu tespit etmek i¢in kullanilan

Olctilere yayginlik Ol¢iileri denilir. Standart hata, dagilim araligi, varyans ve standart sapma
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Olgiileri yayginlik Ol¢iilerinin en 6nemli ve kullanish tiirlerindendirler [32]. Bu ¢alismanin

0zellik ¢ikarma agsamasinda standart sapma ol¢iisii kullanilmistir.

1.4.1. Standart Sapma

Bir veri kiimesinin her bir elemaninin ortalamaya gore ne uzaklikta oldugunu
gosteren bir dl¢idiir (denklem 3). Dagilimin yayginlagmasi ile standart sapma 6lgiisiiniin
arasinda dogrusal bir iliski vardir. Yani dagilim yayginlagsmasinin sonucunda standart

sapma Olgiisiide biiyiimektedir [32].

SS = it (xi—%)? (3)

n

Bu denklemde n 6rnek sayisi, x; i' inci 6rnek sayisini ve X ise n sayida 6rnegin

ortalamasimi ifade etmektedir.

1.5. Modiilasyonun Gerekliligi

Iletilmesi istenen bilgilerin hizli, saglikli ve en uzak mesafelere ulasabilecegi
haberlesme sistemlerinin en Onemli problemlerindendir. Pratik olarak bilgi isaretinin
gidecegi mesafenin sinirli olmasi, ¢evreden karisan baska bozucu etkileri ve ¢ok genis
haberlesme sistemlerinin  gergeklesmesinin  pahali  ve imkansiz olmast gibi
olumsuzluklardan dolay iletilecek bilgi sinyali verici tarafinda degistirilerek iletilir. Bu
sebeplerden dolay1 algak frekansl bilgi isaretini daha yliksek frekansli tasiyici isaretiyle
birlestirilerek iletilmesi ¢oziimii (modiilasyon) ortaya atilmistir. Yani modiilasyon islemi
iletilmesi, istenen bilgi isaretinin olduk¢a uzak mesafelere iletimini saglar ve verimli, hizli
ve ekonomik haberlesme sistemlerini gergeklestirilmesinde oldukca kolaylik saglar.
Modiilasyonun haberlesme sistemlerinde sagladigi kolayliklarin  bazilar1 asagida
Ozetlenecektir.

¢ Bilgi isaretinin algak frekansli olmasindan dolay1 bunlarin dogrudan iletilmesi i¢in

kilometrelerce uzunlukta antenler gerektirir. Bu yilizden algak frekansli bilgi
isaretini yiiksek frekansli tasiyici isaretine bindirilerek iletilmesi, gerekli anten

boyutlarinin kiigiiltiilmesine sebep olmaktadir.
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e Modiilasyon diinya yiiziinde kullanilan pek ¢ok verici ve alicilarin frekanslariimni
kendileri i¢in ayrilan frekans bolgesine kaydirilmasini saglamaktadir.

e Modiilasyon haberlesmede mevcut iletim ortamlarina uygun frekanslarda iletim
yapmay1 saglamaktadir

e Bazi modiilasyon tiirleri giiriiltii, girisim veya diger tiirlii iletim bozucu etkenlerin
etkisini azaltma 6zelligine sahiptirler.

e Haberlesme sistemlerinin alic1 ve verici techizatinin yapiminin kolaylastirilmasi

uygun modiilasyon se¢imi ile gergeklestirilebilir [34].

1.5.1. ikili Faz Kaydirmah Anahtarlama

Cevre bozucu, giiriiltii ve girisimlerden en az etkilenen ve uydu haberlesme gibi
haberlesme sistemlerinde sik¢a kullanilan modiilasyon tiirlerinden birisi ikili faz
kaydirmali anahtarlama sayisal modiilasyonudur. Ayn1 zamanda pek cok haberlesme
sistemlerinde kullanilan yiiksek seviyeli modiilasyon tiplerinin temelini teskil eden
modiilasyon tiiriidiir. Ikili faz kaydirmali anahtarlama modiilasyonunda sayisal bilginin 0
ve 1 bitlerine baglh olarak tasiyici sinyalin iki farkli fazi kullanilmaktadir. Yani ikili faz
kaydirmali anahtarlama modiilasyonunda sinyalin genlik ve frekansi sabittir. Ikili
isaretleme i¢in genel olarak iki tastyici sinyalinin arasinda 180° faz farki kullanilmaktadir
ve bunun nedeni elde edilen isaretin giirtiltiilerden oldukga az etkilenmesidir. Yani ikili faz
kaydirmal1 anahtarlama modiilasyonlarin fazlar1 arasinda 180° olacak bigimde secilmesi
hata olasilik performans: agisindan da en uygun se¢im olmaktadir [35]. BPSK
modiilasyonlar i¢in tasiyici frekansi f, olmak iizere iletilen isaret genel olarak denklem 4

seklinde ifade edilebilmektedir.

Acos(2rf.t + ¢,), sayisal sembol 1 ise
Acos(2rf.t + ¢o), sayisal sembol 0 ise

1 ={ @)

Ikili faz kaydirmali anahtarlama modiilasyonlari i¢in tastyici frekansi f, olmak iizere,
tipik olarak sembollerden biri i¢in sifir derece, diger sembol iginse 180° fazli tasiyici
kullanilmaktadir. Bu durumda iletilen isaret denklem 5 seklinde ifade edilebilmektedir
[36].



13

A cos(2nf,t) sayisal sembol 1 ise
Acos(2rf,t + m),sayisal sembol 0 ise

10 ={ (5)

1.5.2. M-li PSK

Cok seviyeli gecis bandi iletimi faz kaydirmali anahtarlama modiilasyonunda tasiyici
sinyalinin fazini ikiden fazla farkli degerler arasinda anahtarlanmasindan elde edilir. Yani
tek bir tasiyicinin kullanilmasi ile daha fazla bilgi iletilmektedir. M-li PSK (M-PSK)
iletimi gergeklestirilmesi i¢in M adet farkli faz degeri kullanilir. M parametresinin miktari
cok seviyeli gec¢is bandi isaretlemesinde modiilasyon tiirline gore belirlenir. M-PSK
iletimlerinde her bir bit grubu i¢in farkli bir tasiyici sinyali kullanilir ve bu iletimin
sonucunda her bir bit grubunu temsil ettigi bilgi iletilir. Cok seviyeli iletimlerde k adet
ikili bit gruplandirilmasinin sonucunda M = 2% farkli grub olusmaktadir ve M adet farkli
tastyici sinyali kullanilarak elde edilen bilgi gruplar iletilmektedir. Yukarida sdylenildigi
gibi bu durumda her bir bit grubu k adet bitten olusmakta ve her bir bit grubu bir sembol
seklinde iletilmektedir. Burada 7, ikili bilgi isaretinin bit oranmi gosterdigi takdirde
sembol orani 1,/k olarak tamimlanmaktadir. 2w radyanlik faz uzaymin M esit pargaya
boliinmesi sonucunda M adet farkli tasiyict fazini kullanan M-li PSK (M-PSK)
modiilasyonunun iletim islemi i¢in  kullanilacak tasiyict  sinyalinin  fazlari
bulunabilmektedir. Bu nedenle f. frekansinda M-PSK iletimi yapmak i¢in kullanilacak
tastyicilar genel olarak denklem 6 seklinde ifade edilebilir.

1(t) = Acos (2nfit + k ), k=0,12..... M -1 (6)

M-li PSK iletiminde M adet sembol kullanildiginda her bir grubunun igerisinde k

adet ikili bit mecvut olmaktadir.
M = 2k (7

M-1i PSK modiilasyonlarinin sembol orani her bir grup, bir adet tasiyici ile iletildigi

durumda denklem 8 ve 9 ile elde edilmektedir.
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—_ (8)
— _T
s = log, M (9)

Fakat uygulamalarda M-PSK i¢in kullanilabilecek tasiyict sayisinda pratik bir
sinirlama bulunmaktadir ve bunun nedeni tasiyicit sinyal sayisi arttiginda iletim igin
kullanilan gerekli bant genisliginin azalmasidir. Yani ¢ok seviyeli iletimlerde sembol
sayist arttiginda iki komsu tasiyici sinyalin arasindaki faz farki da azalmaktadir ve bu

gliriiltii parametresinden daha fazla etkilenme anlamina gelir [36].

1.5.3. Karesel Genlik Modiilasyonu

Haberlesme sistemlerinde sikca kullanilan diger bir modiilasyon tipi, QAM
modiilasyonudur. Kullanilan bu teknikte iletilmesi istenen semboller tasiyicinin hem farkl
fazlarinda, hem de farkli genliklerinde dagilir. Yani tasiyicinin fazi ile genligi beraber
modiile edilir. Bu teknigin sonucunda tastyici sayisi artmakta ve kullanilan bant genisligi
etkili bir sekilde kullanilmaktadir ve M-PSK modiilasyonundaki tasiyici sinyal sayisinin
sinirliligr asilmaktadir. Karesel genlik modiilasyonlar1 i¢in en iyi performans, tastyicilarin
fazér uzayinda bir kare olusturacak sekilde yerlestirilmesi sonucunda elde edilmektedir.
Karesel olarak yerlestirilen genlik-faz anahtarlamali modiilasyonlar QAM (Quadrature
Amplitude Modulation) olarak adlandirilir [36]. Genelde QAM modiilasyonunda farkli
sembol sayis1 iletilmesine bagli olarak ¢esitli tiplerde QAM modiilasyonlar
bulunmaktadir. 16-QAM, 32-QAM, 64-QAM, 128-QAM ve 256-QAM modiilasyon tipleri
en yaygin kullanilan QAM modiilasyon tiplerindendir. Dijital radyo, dijital video, karasal

mikrodalga ve modemler QAM modiileli isaretlerin kullanim alanlarindandirlar [37].

1.6. Semboller Aras1 Karisma

Sayisal sinyal iletisiminde, gonderilen veriler dikdortgensel darbe biciminde
oldugunda, haberlesme kanalinin bandi simirli olmasindan dolay1 isaretin frekans

spektrumunda meydana gelen smirlama sonucunda olusan zaman diizlemindeki
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yayilmalar, diger darbe zaman araliklarina gegmekte ve simgeler arasi girisim (IST) (Sekil
3) olusmaktadir. Yani pratikte kullanilan bant genislikleri sinirlidir ve dolayisiyla iletilen
darbeler iletim esnasinda kendi zaman dilimlerinden komsu zaman dilimlerine egilim
gosterir ve alicida algilanan komsu zaman dilimlerindeki sembollerin hata olasiligi

artmaktadir. Sistemden yiiksek bir performans elde etmek i¢in semboller arasi karismanin

etkisini oldukg¢a azaltilmasi gerekmektedir [38].

Genlik

S T S e S S

Frekans

Sekil 3. a) Dikdortgensel darbe bigimindeki giris isareti, b) Giris
isaretin frekans spektrumu

1.6.1. Darbe Bicimlendire

Semboller arasi karisma nedeniyle darbelerin komsu zaman dilimlerine tagsmasindan
olabilecegince az etkilenmek i¢in, alicida sembol zaman-dilimlerinin merkez noktasindaki
isaret seviyelerine gore ¢ozlimleme yapilabilmektedir. Simgeler arasi karigma durumunda
sembol zaman-dilimlerinin merkez noktsinda komsu zaman dilimlerindeki darbelerin

karigma etkisi en diisiik seviyede olmaktadir. Ciinkii zaman dilimlerinin merkez noktasi her
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iki zaman dilimine en uzak mesfede bulunmaktadir. Bu nedenle simgeler arasi karismadan
daha az etkilenmek i¢in merkez-noktasi sezici yapisi kullanilabilmektedir. Merkez-noktasi
sezici yapist kullanildiginda alici, her sembol zaman dilimlerinin orta noktasindaki isaret
seviyesine gore c¢oziimleme yapmaktadir. Bu durumda simgeler arasi karigsma etkisinin
olmamasi i¢in iletilen darbe bi¢iminin komsu zaman dilimlerinin orta noktasinda sifir

degerini almasi yeterli olmaktadir [36].

1.6.2. Yiikseltilmis Kosiniis Filtresi

Yiikseltilmis kosiniis filtresi, frekans tepkisi birden bire degil yavasca sifira inen ve
diirtii tepkisinin bir bi¢imli zaman araliklarinda (merkez disinda) sifira esit olan darbe
bicimlendiren filtredir. Yiikseltilmis kosiniis filtresi semboller arasi girisimi en aza
indirgeme 6zelliginden dolay1 sayisal modiilasyonda darbe bigimlendirmekte yaygin olarak

kullanilan filtrelerdendir. Bu filtrenin frekans yanit1 denklem 10°daki gibidir.

1 0<f==2
2T
1 |f12T-1+a (1-a) (1+a)
Hee(f) = 2|1+ cos(LE=2S | . <Ifl= &2 (o)
(1+a)
0 Ifl = 7

Ifade 10’daki « parametresi azaltma yoksa yuvarlama faktorii olarak
tanimlanmaktadir. Bu faktor sifir ile bir arasinda degisen degere sahiptir. @ =0 oldugunda
yiikseltilmis kosiniis filtresi en az bant genisligine sahip dikdortgen filtreye karsilik gelir ve
a =1 durumu tam kosiniis yuvarlama karakteristigi olarak belirlenir (Sekil 4). Uygulamada

genelde 0.1 ile 0.35 arasinda degisen azalma faktorii kullanilmaktadir.
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HRC(f) - a=
——— a=20.5
— =
/// \\
// \\\
2 = >
Frekans

Sekil 4. Temel banttaki bir yiikseltilmis kosiniis filtresinin genlik transfer
fonksiyonu

Yiikselmis kosiniis filtresinin vurus tepkisi denklem 11°de verilmistir [39].

Sin(n—t) cos(mat)
hre(t) = ( — )(1_(@)2 (12)

2T

Sekil 5’de yiikseltilmis kosiniis filtresinden gegirilmis ve gegirilmemis dikdortgensel
darbe bicimindeki giris isareti gosterilmektedir. Bu sekil yiikseltilmis kosiniis filtresinin

semboller arasi girisimi en aza indirgeme 6zelligini belirgin sekilde gostermektedir.

a
X 1 T T T T T T T
$ 05 1
o O L L L L L L L
-20 15 10 -5 0 5 10 15 20
Zaman
b
X 50 T T T T T T T T
= / \
)
LD O L L L L r o L L L
-10 -8 6 4 -2 0 2 4 6 8 10
Frekans

Sekil 5. a) Dikdortgensel darbe bigimindeki giris isareti, b) Yiikseltilmis kosiniis
filtresinden gecirilmemis isaretin frekans spektrumu, ¢) Zaman uzayinda

yiikseltilmis kosiniis filtrelenmis giris isareti, d) Yiikseltilmis kosiniis
filtresinden gecirilmis giris isaretin frekans spektrumu
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Sekil 5’in devamui

C
~x 1
?) . r r r ‘/[\’ r r r
O 1 r r r r r r r
20 15 10 5 0 5 10 15 20
Zaman
d
x 40 r r r r r r T T T
g 28? L L L L m L L L L {
-10 8 6 4 2 0 2 4 6 8 10
Frekans

1.7. Oriintii Nedir?

Oriintii, standart siniflandirma amagli n boyutlu 6zellik uzaymndaki veriler kiimesidir
[40]. Baska bir ifade ile elemanlar1 belirli bir yontem veya sekilde birbirine benzeyen
nesne, olay veya kavramlardir [41]. Metin igerisindeki karakterler, parmak izi, ses isareti,
yaprak goriintiisii, normal ve hastalik belirtisi igeren isaretler, insan yiizii ve ayak izi,

Oriintliye dair bazi 6rneklerdir.

1.7.1. Oriintii Tamima

Onceden tanimlanmis kategorilerden birine gdre bir nesne ya da bir olayin otomatik
etiketleme makine algilama siirecidir [42]. Baska bir ifade ile Oriintii tanima verilerin
(6zelliklerin) semboller (siniflar) uzayma doniistirme islemidir. Yani sinifi bilinmeyen
ortintiilere belirli bir sekil vermek ve bilinen bir sinifa ait olan Oriintliyii teshis etmektir.
Konusma tanima teknolojileri, tip bilimleri, ses tanima, hava degisim algilama, cigcek ve
bilgi tanimlama, veri madenciligi, hedef tanmima, el yazis1i ve parmak izi tanima
uygulamalari, deprem tahmini ve yiiz tanima uygulamalari Oriintii tanima uygulama
alanlarindandirlar [43, 44]. Daha oOnceden egitilmis Oriintii tanima sistemi algilanan
orintillerin ~ 6zelliklerini  kullanarak bu  Oriintillerin  hangi sinifa ait  oldugunu

belirlemektedir. Oriintii tanima sistemlerinin temel yapis1 Sekil 6°da gdsterilmistir.
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Karar simifi

R 2\
|:{>[ On isleme >’ Ozellik ¢ikarict _:>' Siniflandirict ]]::>
J J I

Egitim giris uzay1

Test giris uzay1

N\ N\
I::>{ On isleme I:{>[ Ozellik gtkarma [——————
J J

Sekil 6. Oriintii tanima sisteminin genel yapisi

Sekil 6°da gosterildigi gibi Oriintii tanima sistemleri genel olarak {i¢ temel asamadan
olugmaktadir. Alinan sinyali kullanilan hale getirme islemi 6n isleme asamasinda
yapilmaktadir. Siniflandirma islemi yapilmasi i¢in alinan sinyalin gerekli o6zelliklerini
cikarma ve vektorel forma doniistiiriilmesi ise 6zellik ¢ikarma asamasinda yapilmaktadir
ve smiflandirma asamasinda elde edilen oOzellik vektorler ve Onceden egitilmis
simiflandiric1 sistemini kullanilarak algilanan sinyalin hangi siifa ait oldugu islemi

yapilmaktadir [45].

1.8. On isleme

Otomatik modiilasyon tanima sistemlerinde giivenilirlik ve tanima performansinin
arttirilmast igin yapilan 6n isleme islemi ¢ok énemli bir rol tasimaktadir. On isleme islemi
asagidaki nedenlerden dolay1 yapilmaktadir [46].

e Kullanilan veri kiimesi iizerinde analiz yapma islemini engelleyebilen veri

problemlerini ¢6zme.

e Kullanilan veri kiimesinden daha anlamli bilgi ¢ikarma.

e Alinan veri kiimesinin dogasinin daha kaliteli anlagilmasi
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1.9. Ozellik Cikarma

Haberlesme sistemlerinde modiilasyon tipi tanimlama islemi bir¢ok nedenlerden
dolay1 son derece 6nemlidir. Ornegin haberlesme sistemlerinde modiilasyon tipinin dogru
olarak tanimlanmadan bilgi isaretini demodiilatore verilirse bilgi isaretine tamamen ya da
kismen zarar verebilir. Ozellik ¢ikarma isleminde, kullanilan ériintiilerin gerekli olmayan
bilgilerini eleyerek Oriintiiye ait Onemli kisimlarin elde edilmesi saglanir. Yani bu
asamanin sonucunda her sinifa ait olan karakteristik bilgiler elde edilir. Her sinifa ait olan
bilgileri elde etmek o&riintiiye bagli olarak degismektedir. Ornegin goriintii isleme
problemlerinde goriintiiniin kose, kenar ve histogrami gibi bilgiler 6zellik setinin elde
edilmesinde kullanilabilir. Metin, kelime ve rakam tanima uygulamalarinda; metin, kelime
yada rakam igerisindeki sembol veya adedin frekansi gibi ozellikler ¢ikarimiyla 6zellik
vektorii olusturulmaktadir [45]. Otomatik modiilasyon tanimlama uygulamalarinda ise
modiilasyon tipi ve kullanim alanina bagli olarak genlik histogrami, frekans histogram, faz
ayrim histogrami, genlik varyansi ve frekans varyansi, isaret pargalarinin kuvvetli
araliklarinda anlik fazin dogrusal olmayan bileseninin standart sapmasi, isaretin zayif
olmayan araliginda anlik fazin dogrusal olmayan pargasmnin mutlak degerinin standart
sapmasi1, sirekli ve siireksiz dalgacik donilisiimiiniin farkli olgekleri gibi 6zellikler
kullanilmaktadir. Bu tez ¢calismasinda sinyalin SDD’sinden elde edilen 6zelliklerin standart
sapmast ve YMK’lerinden elde edilen o6zelliklerden, O6zellik vektorii olusturmada

yararlanilmustir.

1.9.1. Kullanilan Ozellik Cikarma Yéntemleri

1.9.1.1. Siirekli Dalgacik Doniisiimii

Orijinal sinyallerden kolaylikla elde edilemeyen bilgileri elde etmek igin
matematiksel doniigiimler kullanilir. Uygulamalarda kullanilan sinyallerin ¢ogu, zaman
boyutundaki ham verilerden olugmaktadir. Bir sinyalin zaman (bagimsiz degisken) ve
genlik (bagimli degisken) ekseninde gosterilmesi, sinyalin zaman-genlik temsilini elde
etmek anlamina gelir ama bu boyuttan elde edilen veriler (uygulama amacina bagli olarak)
her zaman elverisli olmayabilir. Birgok durumda sinyalin 6nemli 6zellikleri, sinyalin

frekans iceriginde gizli kalmaktadir. Yani bu 6nemli ve elverisli 6zelliklerin sinyalin
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frekans igeriginden elde edilmesi gerekir. Bir isaretin frekans igerigindeki 6zelliklerini elde
etmek i¢in Fourier donisimii islemi yapilir. Zaman boyutundaki sinyalin Fourier
dontisimiinii elde etmek, o sinyalin ferkans- genlik gdsterimini elde etmek anlamina
gelmektedir. Bagka bir ifadeyle Fourier doniisiimii, isaretleri farkli frekanslardaki siniis
dalgalarina ayirir. Fouriyer doniisiimii ters ¢evirebilir bir donilisiim yontemidir. Elde edilen
frekans boyutundaki verileri zaman boyutuna doniistiirme islemi ters Fourier doniisiimii ile
yapilmaktadir. Fourier doniisiimii ile frekans bilgileri hangi zamanlarda mevcut olduklari
hakkinda hicbir bilgi elde edilemez. Ornegin EEG gibi sinyallerde belirli bir frekans
bileseni hangi anda meydana geldigi bilgisi ¢ok onemli bir parametredir. Sinyallerin
frekans boyutunda elde edilebilecek bilgileri zaman boyutlarinda ve zaman boyutunda elde
edilebilecek Dbilgileri frekans boyutunda mevcut olmamasindan dolayr Fourier
doniistimlerinden daha elverisli olarak dalgacik doniisiimleri on plana ¢ikmistir (Sekil 7).
Ciinkii duragan sinyallerde frekans ¢oziiniirliikklic Fourier doniisiimii, duyulan ihtiyaclara
cevap verebilir ama sinyalin duragan olmadigi durumda ayni zamanda zaman bilgisi de

gerektiginden dolay1 dalgacik doniisiimii yontemleri daha fazla kullanilmaktadir [47].

a) Zaman boyutu

0
o
~
o]
-
=

Zaman

b) Frekans boyutu

@
=
Z
e

Zaman

Sekil 7. Isaretin farkli boyutlarda ¢oziiniirliik gosterimi
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Sekil 7°nin devami

Frakans

Zaman

Sekil 7°de goziiktiigii gibi zaman buyutundaki isaretin frekans ¢oziiniirliigii hakkinda
ve ferkans boyutundaki isaretin zaman ¢oziintirligii hakkinda hig¢ bir bilgi elde edilmez.
Fakat zaman-frekans boyutundaki isaretin hem zaman ve hem frekans ¢oziiniirligi
hakkinda bilgi elde edilebilir [48]. Dalgacik doniisiimleri giiriiltiiye karsi daha az
hassasiyet gosteren ve rahatlikla uygulanabilir yontemlerdendir [49]. Sirekli dalgacik
analizinde cesitli irdeleme fonksiyon aileleri kullanarak, temel fonksiyonun farkli
Olgeklerinden yararlanilir. Bu fonksiyon orijinal isaret iizerinde gezdirilirken hem yeri
(oteleme) hem de biiyiikligi (6lgekleme) degistirilir. Yani kullanilan farkli 6lgekteki
dalgacik fonksiyonlar, ana fonksiyonun farkli Olgekteki tiirleridirler. Fouriyer
doniistimiinde sonsuz uzunlukta ve degisik frekanslardaki diizenli frekans dalgalari
kullanilir fakat dalgacik doniisiimiinde sinirli siireli, diizensiz ve asimetrik ana dalgacik

kullanilir [50]. Fourier doniisiimii matematiksel olarak denklem 12 ile ifade edilir.
F(w) = [73 f(He™t dt (12)

Denklem 12°de gosterildigi gibi giris sinyalin biitiin zaman zarfinda, karmagik iistel
bir ¢arpanla garpimlarinin toplamindan elde edilen sonucu Fourier doniisiimiinii ifade

etmektedir. Dalgacik doniistimii denklem 13 ile ifade edilir.

CWT(a, 1) = [ s(W;(D)dt (13)
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Denklem 13’de W(t) ana dalgacik, T 6teleme faktorii ve a 6l¢ekleme parametresini
gostermektedir ve * eslenigi simgelemektedir. Dalgacik fonksiyonlar1 bir ana dalgacik,

Oteleme ve Olgekleme parametreleri yardimiyla elde edilir. Ana dalgacigin matematiksel

ifadesi denklem 14°deki gibidir.
Yo () = 2P (14)

Denklem 14’te gosterildigi gibi enerjiyi normalize etmek igin 715 katsayi1st

kullanilmustir. Denklem 14 ifade denklemi denklem 13’te yerine konulmasindan denklem
15 elde edilir.
1 ,+o . =
CWT(a,v) = = [ s(O¥ (T‘)dt (15)

Denklem 15’teki s(t) donistimii yapilacak fonksiyon ve W(t) ise ana dalgacik
fonksiyonudur. Denklem 16°daki fonksiyon, s(t) ve ana dalgacik fonksiyonunun ig

carpiminin diger bir matematiksel yazilim bigimidir [51].
CWT(a, 1) = < s(t), V. () > (16)

W, - (t) fonksiyonunda asagidaki kosullar1 gerekmektedir.

e W, (t) fonksiyonunun integral sifir olmasi gerekir.

72w, (Hdt=0 (17)

e W, (t) fonksiyonu zaman ag¢isindan sinirli olmasi gerekir.

vt<Lg Y () =0 (18)

vt=> Ug Y. (t)=0 (19)
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e W, :(t)'nin karesinin integrali bire esit olmas: gerekir.

[Fow, (m2dt=1

(20)
Yukaridaki kosullar1 saglayan fonksiyon dalgacik olarak adlandirilir [47].

1.9.1.1.1. Haar Dalgacigi

Yukaridaki kosullar: saglayan ve oldukca kullanilan dalgacik cesitlerinden birisi
Haar dalgacigidir. Haar dalgaciginin matematiksel gésterimi

Y () =1 t € [0, 0.5]
Y, ()= -1 t € 0.5, 1]
lPa,t(t) =0

(21
t &[0, 1]

seklindedir. Sekil 8 Haar dalgacigini grafiksel olarak gostermektedir.

Genlik

Zaman
-1

Sekil 8. Haar dalgacigini grafiksel ifadesi

1.9.1.2. Yiiksek Mertebeli Kiimiilantlar

Bu bolimde otomatik modiilasyon tanima sistemlerinde kullanilan istatiksel
Ozelliklerden moment ve kiimiilantlardan bahsedilecektir. Momentler ve kiimiilantlar
verilerin ayirt edici 6zelliklerinin belirlenmesinde kullanilan istatiksel 6zelliklerdir. Bu

istatiksel Ozellikler, Ozellikle sinyal isleme alanlarinda otomatik modiilasyon tanima
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sistemlerinde kullanilir. Moment ve kiimiilantlarin otomatik modiilasyon tanimada
kullanimlarinin asil nedeni bu 6zelliklerin giiriiltiilerden oldukga az etkilenmeleridir. Bu
tez calismasinda YMK ’lerin dordiincii mertebelerinden elde edilen ozelliklerden otomatik

modiilasyon tanima sisteminde kullanilan 6zellik vektorlerini olusturmada yararlanmustir.

1.9.1.2.1. Moment

Momentler yaygin istatistiksel ortalama veya beklenen degerin genellestirilmis
halidir. Olasilik teorisinde ayrik veriler kiimesi elemanlar1 ile o elemanlarin olasilik
yogunluk fonksiyonunun ¢arpimlariin toplanmasiyla beklenen deger miktar1 elde edilir.
Eger X bir ayrik rastgele degisken varsayilirsa X veri setinin momentler seti denklem 22°de

gosterildigi gibi elde edilir.

Map = Exap = E[x*. (x)P], for abe Z (22)

Simulink modelinde, beklenen deger miktar1 toplama islemi ile yaklastirilir. Bu
calismada kullanilan veriler siirli uzunlukta olmasindan dolayi toplama islemi sonsuza
kadar siirmemektedir. Toplam islemi nihayette n.inci miktarda bitmektedir. Yukarida
aciklanan beklenen deger kavrami rastgele momentlerin elde edilmesine yol agmaktadir.
Giris sinyalinin ortalama miktar1 sifira esit oldugu varsayilan durumda elde edilen ikinci
dereceli moment giris sinyalin giicli olarak tanimlanmaktadir. Boylece ikinci dereceden
moment miktar1 E{X?} olarak tanimlanmaktadir. Bu 6zellik, sinyalin giiciiniin ortalamasin
tarif etmektedir. Ciinkii X2 sinyalin giiciinii elde etmekte kullanilan fonksiyondur. Béylece

m.inci dereceden moment E{X™} fonksiyonu ile tanimlanmaktadir [52].

1.9.1.2.2. Yiiksek Mertebeli Moment ve Kiimiilantlar

Kiimiilantlarda momentler gibi rastgele degisenlerin istatistiksel
ozelliklerindendirler. Yukaridaki boliimde acgiklanan momentler sonugta kiimiilantlari
tammlamak i¢in kullanilan Ozelliklerdir. Tam olarak kimiilantlar, moment {ireten

fonksiyonlarin gelistirilmesiyle {retilen kiimiilant fonksiyonlariyla agiklanmaktadir.
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Kaynak [52]’de kiimiilant o&zelliklerini {ireten fonksiyon denklem 23’teki gibi

tanimlanmustir.

g(t) = log(E{e™}) = T2 ky & (29)

Denklem 23’teki fonksiyonun tiirevinde t = 0 yapilirsa k,, gibi kiimiilant miktarini
gosteren bir deger elde edilir. Bu fonksiyonun birinci tiirevinden elde edilen kiimiilant
miktari uygulanan isaretin ortalama miktarin1 géstermektedir. Ikinci tiirevden elde edilen
kiimiilant miktar1 ele alinan isaretin varyansini ifade etmektedir. Yiksek dereceli
kiimiilantlar ise ele alinan isaretin merkezi egilim oOlciitlerini ifade etmekte kullanilir.
Ayrica ¢ift dereceli kiimiilantlar ayn1 veya diisiik derecedeki momentlerle gerceklestirilir
ve kiimiilant miktarlari1 hesaplama isleminde kolaylik saglanir [53]. P’inci dereceden
YMK’lerin simgesel olarak gosterimi, p’inci dereceden momentlerin gdstermesine

benzemektedir.

* *

Cup=Cum| s,---,8 , §"-s (24)
N—— ~————
(a) adet terim (b) adet terim

n’inci derece ve daha diisik momentlerin bir fonksiyonu olan n'inci dereceli
kiimiilantlarin Leonov-Shiryaev denkleminden elde edilebilen 24 ifadesi denklem 25’le

gosterilmektedir [54].
Cum[s1: tty Sn] = Z:;:l(_l)q_l(q - 1) ! E[Hjev1 Sj] - E [HjEVq S]-] (25)

Burada nindisli kiimeler sayisim1 gostermektedir. v = (vl,---,vq) mevcut blitiin
carpimsal pargalar1 kapsamaktadir ve q ise verilen ¢arpimsal parca igerisindeki eleman
sayisim gdstermektedir. Ornegin n=3 oldugunda bu ii¢ kiime icin bes farkli carpimsal parca

turd elde edilebilir.

Cum([sy, S5, 53] = (D111 — 1) E[s;5,53] + (—1)>71(2 — 1)! E[s,]E[s,53] +
(—1)271(2 — 1)! E[s;]E[sy53] +
(—1)271(2 — 1)! E[s3]E[syS2] +
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(=1)371(3 — 1)! E[s4]E[s,]E[s;3]
= E[s15,53] — E[s1]E[s;53] — E[s;]E[sS3] — E[s3]E[s153] +
2 E[s1]E[s,]E[s3] (26)

Benzer sekilde, sekizinci dereceye kadar olan YMK ifadeleri hesaplanabilinmektedir.

Cum([sy, S2,53,54] = E[s1525354] — E[s1]E[s25354] — E[s2]E[s15354] —
E[s3]E[s1S254] — E[s4]E[s15253] — E[5152]E[S354] —
E[s1s3]E[s254] — E[s154]E[s253] + 2E[s1]E[s2]E[s354] +
2E[s1]E[s3]E[s254] + 2E[s1]E[s4]E[s253] +
2E[s2]E[s3]E[5154] + 2E[s;]E[s4]E[s153] +
2E[s3]E[s4]E[s15,] — 6E[s1]E[s2]E[s3]E[s4] (27)

Ifade 27 tekrar diizenlendiginde (28) ifadesi elde edilir [55].

Cum(sy, s3, S3,84] = E[515,535,4] — E[5152]E[s354] — E[5153]E[s54] —

E[s154]E[s;53] (28)

Tablo 1’de moment cinsinden olan farkli derecedeki kiimiilant fonksiyonlarin elde
edilme denklemleri gostermektedir [52]. Bu tabloda farkli mertebelerdeki kiimiilantlarda
(Cs,qp), s ele alman sinyal a, ele alian sinyalin giicii ve b ise eslenik sinyalin gii¢ii olarak
tanimlanir. Ozet olarak bu béliimde, gelistirilen modiilasyon tanima sisteminde kullanilan
istatiksel moment ve kiimiilant analizi agiklanmistir. Momentlerin polinomlar1 olarak ifade
edilen YMKler iki farki sekilde Tablo 1 ve 2’de gosterilmektedir.

Tablo 1. Momentlerin polinomlar1 olarak ifade edilen YMK’ler-1

Derece | Kiimiilant Momentler a¢isindan ac¢iklama
2 Cs2.0 Esp0 = E[x*. ()°]
2 Cs1a Es1a = E[x*. (0)']
4 Csa0 Esa0 = 3. (Es20)”
4 Cs,3.1 Es,3,1 — 3-ES,Z,O -Es,1,1
4 Cs,2,2 Es22 — (Es,z,o)2 — 2(Esn0 )2
6 Cs60 Es60 = 15Es 30 Esa0 + 30 (Es,2,0)3
6 Cs,5,1 Es,S,l — 10ES,2,0 Es,3,1 — 5Es,1,1Es,4,0 + 30(E5,2,0)2E5,1,1
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Es,4,2 - Es,Z,OEsA,O - 8Es,1,1Es,3,1 - 6Es,2,0Es,2,2

° CSA’Z + 6(ES,2.0)3 + 24(Es,l,l )2 ES,Z,O
6 Cszs Es33 — 6Es50Es31 — 9Es,1,1Es,2,2;'18 (Es,z,o)zEs,1,1 +
- 12(Eg14 )
8 Cs,0 Eogo—35 (Esao )" — 630 (Egz0) +420 (Egs0) (Esao )
8 Cs71 Eg71—35E40 Eg31 — 630 (Es,2’0)3ES,1’1
~ + 210Es 4 0Es 2 0E511 + 21051 1E534
Eg62 — 15E; 40Es 25 — 20(Eg31 ) + 30E; 40 (Esno)” +
8 Cs62 6OESr4.0(ES'1,1 )2+240Es,3,1Es,l,lEs,2,0+90 Es2, (Es,z,o)z -
90 (Es,Z.O)4 — 540 (Es,z,o)z(Es,1,1 )2
Eyss— 5Es40Es51 — 30Es51Es2s +90E; 5 (Eszo)’ +
8 Css3 120E31 (Es,1,1)2 + 180E;; 5 Es1,1Es20130Eg 40 Es20Es11 —
270 (Es,2,0)3Es,1,1 — 360 (Es,1,1)3Es,2,o
Esaa— (ESA’O)Z — 18 (Es,Z.Z)Z — 16 (Es,3,1)2 — 54 (Es,2,0)4 -
8 Cs a4 144 (ES'1J1)4 — 432 (ES’Z.O)Z (Es,l,l)z +12 Es,4,0(Es,2,0)2 +

96E31Es11Es201144 (Es,z,z)(Es,1,1)2+ 12 (Es,z,z)(Es,2,0)2+
96Es,3,1 ES,Z,OEs,l,l

Tablo 2. Momentlerin polinomlari olarak ifade edilen YMK’ler-2

Derece | Kiimiilant Momentler agisindan ac¢iklama

2 C20 MZO

2 C11 Mll

4 Cao My — 3M%,

4 C31 M31 -3 MZO Mll

4 Ca2 My, — M3, — 2M7,

6 Ceo Mgy — 15M,oM,0 + 30M3,

6 651 M51 — 1OM20 M31 — 5]\4111‘44-0 + 301‘4220]\411

6 Caz Myp — MpoMyg — 8My 1 M3y — 6MyoMyp + 6M3, + 24M7) My

6 C33 M3 — 6MygMzy — IM, My, +18MZ My + 12M7,

8 CSO Mso - 35 M420 - 630M§0+420M220M40

8 C. M71 - 35M4_0 M31 - 630M230M11 + 210M40M20M11
& + 210M,, M5,

8 C M62 - 15M4_0M22 - ZOM'gl + 30M4_0M220 + 60M40Mfl+
62 240M5, My, M, +90 My, MZ, — 90M5, — 540MZ M2,

8 C M53 - 5M40M31 - 30M31M22 + 90M31M220 + 120M31M121 +
53 180M22M11M20+3OM40 M20M11 - 27OM230M11 - 360M]?1M20

72Mp, M50+ 96Mz1 M 5o My,
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1.10. Simiflandirma Siireci

Bu tez ¢alismasinda siniflandirma kisminda birinci siniflandirict olarak ii¢ seviyeli
YSA ve ikinci smiflandirici olarak BKB temelli DVM siniflandiricis1 — kullanilmigtir.

Asagida bu siiflandirma yontemleri hakkinda genel bilgiler verilmistir.

1.10.1. Yapay Sinir Aglari

YSA’larin matematiksel modeli ilk olarak 1943 yilinda McCulloch ve Pitts
tarafindan ortaya atilmistir [54]. YSA sistemleri insanin biyolojik sinir sisteminin
seklinden esinlenerek tasarlanmistir. Bagka bir ifade ile insanin yasayarak ve deneyerek
O0grenme yetenegi bilgisayar iizerinde uygulanarak YSA sistemlerinin temeli kurulmustur
[55]. Bilim adamlar1 beynin iistiin O6zelliklerinden dolay1 beyin iizerinde c¢alismaya
baslamislardir ve norofiziksel yapisini géz oniine alarak matematiksel modelini ¢ikarmaya
calismiglardir. Boylelikle yeni ve kullanigh bir bilim alani ortaya ¢ikmistir. YSA denilen
yeni bilim dali yapist ve yararlarindan dolay: ¢esitli bilim dallarin1 kapsamaktadir. Bu
sistemler bilgilerini 6grenerek elde ettikten sonra 6grendigi duruma benzer durumlarda

benzer karar vermektedirler [56].

1.10.1.1. Yapay Sinir Aglarini Olusturan Kisimlar

Genellikle YSA sistemleri girisler, agirliklar, toplama fonksiyonlari, etkinlik
fonksiyonlar1 ve ¢ikiglar kisimlarindan olusan sistemlerdir. Sekil 9°da gosterildigi gibi x ile
belirlenen i sayisindaki girislerin kendi agirliklar1 ile carpilip ve b esik degeri ile
toplandiktan sonra etkinlik fonksiyonuna tabi tutulur ve ¢ikis degeri elde edilir. Sigmoid,
dogrusal, hiperbolik, tanjant ve keskin siirlayici fonksiyonlart en ¢ok kullanilan etkinlik

fonksiyonlarindandir [57].
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Agirliklar

G .

1ri . (;lk1$
Toplama

Etkinlik

Sekil 9. YSA’larda tipik bir isleme elemant

1.10.1.2. Agirhiklar

w,, ile gosterilen i sayidaki agirliklar her giris bilgisinin kendisine ait ve o bilgiyi
etkileyen katsayilardir. Baglilik degeri ile giris bilginin sinire bagliliginin dogrusal bir
iliskisi vardir. Yani giris bilgisinin sinire baghligi giicli ise agirlik degeri de biiyiik

olmakta ve girisi bilgisinin sinire baglhlig1 zayif ise agirlik degeri de kiiciik olmaktadir.

1.10.1.3. Toplama fonksiyonu

Sekil 9°da gosterildigi gibi x; ile tanimlanan giris bilgileri kendilerine ait agirliklar

ile carpilarak toplanirlar ve daha sonra sonra b ile tanimlanan esik deger ilave edilir.

1.10.1.4. Etkinlik Fonksiyonu

YSA’larda etkinlik fonksiyonuna bagli olarak giris ve cikislar arasindaki farkli
baglantilar saglanmaktadir. Sekil 9’da gosterildigi gibi toplama isleminden elde edilen
sonuglar etkinlik fonksiyonundan gegcirilir ve ¢ikis miktar1 elde edilir. Sekil 10, 11 ve 12°de
cesitli etkinlik fonksiyonlar1 gosterilmektedir [2].
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e Esik fonksiyon

_{1 v=0
Y = 1o v<0

Y

Sekil 10. Esik etkinlik fonksiyonu

e Dogrusal fonksiyonu

y=v

Sekil 11. Dogrusal etkinlik fonksiyonu

¢ Tanjant hiperbolik fonksiyonu

1-e7 7V

Y= Trew
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-
>

\J

Sekil 12. Tanjant hiperbolik fonksiyonu

1.10.1.5. Yapilaria Gore Yapay Sinir Aglan

YSA’lar yapilarina gore farkli tiirlerde olabilirler ve tiirlerine gore farkli isimlere
anilirlar. YSA’lar yapilarina gore geri beslemeli ve ileri beslemeli aglar olmak iizere ikiye

ayrilir.

e f{leri beslemeli aglar

Katman seklinde diizenlenen hiicrelerin ¢ikislari bir sonraki katmana giris olarak
verilir. Yani bir katmandaki hiicreler sadece onceki katmanin hiicrelerinin ¢ikiglarindan
beslenir. Giris katmandaki hiicreler aldigi bilgilerin {izerinde higbir islem yapmadan
sonraki katmandaki hiicrelere iletir [58, 59]. Bu tip YSA’larin egitiminde en ¢ok bilinen
geri yayilim dgrenme algoritmasi kullanilmaktadir. Ornek olarak Sekil 13’te ii¢ katmanli

ileri beslemeli YSA sistemi gosterilmektedir [60].
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Xq
Y1
Xo
x
’ Cikislar
Girisler

Yj

Giris katman Gizli katman Cikis katman

Sekil 13. Ug katmanli ileri beslemeli YSA

e Geri beslemeli aglar

Geri beslemeli YSA’larda sonraki katmanlardan 6nceki katmanlara dogru ters yonlii
iligkiler vardir ve en az bir hiicrenin ¢ikis1 diger hiicreler ya da kendisine giris olarak
verilir. Yani sonraki néronlar dnceki néronlara bagli oldugundan dolay1 yeni giris vektori

olarak ag1 etkilemektedir [58].

1.10.1.6. Yapay Sinir Aglarinin Ogrenme Yéntemleri

Genelde YSA’larda 6grenme yontemleri danigmanli ve danigmansiz olmak iizere iki

tip 6grenme yontemi vardir.

e Danismanli Ogrenme Y6ntemi

Danigmanli 6grenme yontemlerinde sinir aglarina giris ve ¢ikis bilgileri 6rnek olarak
verilir. Bagka bir ifade ile sistem, yapmasi beklenen isleme gore egitilir. Sistem ¢ikis1 ve
istenen ¢ikis karsilastirilir ve agirliklar miktar1 degistirilerek hata miktar1 azaltilir. (Seki
14).

Ornegin (x;,%5,X3,..... ,Xn ) seklinde giris bilgi vektori ve (yq,¥,,¥V3,----. ,Yn)
seklinde gergek ¢ikis vektorii belli oldugu durumda (xq,y;), (x2,¥2), (x3,¥3), . . .
(X, V) ciftleri igin sistem iyi sonuglar elde edecek sekilde, segilen bir 6grenme

algoritmastyla egitilir.
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Sekil 14. YSA’larda danigsmanli 6grenme [61].

e Danigsmansiz 6grenme yontemi

Danismansiz 6grenme yoOntemlerinde girdi degiskenleri vardir ama arzu edilen
cikislar hakkinda hi¢ bir bilgi yoktur. Yani agin davranisini degistirmek i¢in kullanilan
kesin bir hata bilgisi yoktur ve 6grenme, sisteme verilen giris bilgilerden alinan cevaplarin

gbzlenmesi ile basariya ulasir (Sekil 15).

Cikis

Agirliklar

\

Etkinlik

Sekil 15. YSA’larda danismansiz 6grenme [61].

1.10.1.7. Yapay Sinir Aglarimin Egitimi

Cok katmanli aglarin egitimi delta kuralinin genellestirilmis bir halini kullanarak
yapilmaktadir. Delta kurali en kiigiik kareler yontemine bagl bir kuraldir. Delta kuralinda
ileri dogru ve geriye dogru hesaplama islemi yapilmaktadir. Aga verilen yeni girig veriler;
giris ve gizli katmanlardan gegerek ¢ikis katmana gitmektedir. Sistemin sonucunda; elde

edilen ¢ikislar ile giris verilerine ait gergek ciktilar karsilastirilir ve bunlarin arasindaki
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farki goz Oniine alarak agirliklar yeniden giincellenilir. Bu asamada giris 6rneklerin gercek
cikis degerleri ve bu sistemden elde edilen ¢ikis degerlerinin arasindaki hatayi1 en diisiik
yapan agirliklar hesaplanmaktadir. Yani aga sunulan girig verileri i¢in agin trettigi ¢ikis
miktar1 ile beklenen (istenen) ¢ikislar karsilastirilir. Bu iki miktarin arasindaki fark hata
miktar1 olarak kabul edilir. Bu asamanin amacit bu hata miktarinin olduk¢a aza
indirgenmesidir. Yukarida agiklanan delta kuralinin geriye dogru hesaplama kisminda ise
giris 6rneginin ¢iktisi (d,,) ile beklenen gercek ¢ikti (y,,) arasindaki farka bagli olarak hata
degeri (E,,) denklem 29°daki gibi elde edilir.

Ep= > — dy)? (29)

T2
Toplam hata denklem 30’dan elde edilir. Toplam hatay1 en aza indirgemek igin
katmanlarin aglarma gore tiirev alindiktan sonra elde edilen tiirev sifira esitlenir. Ilk olarak

cikis katman ve bir 6nceki gizli katman arasindaki agirliklar giincellenilir.

E = %00~ du)’ (30)

Sonraki agamada gizli katman ile bir onceki katman arasindaki agirliklar miktari

giincellesir [57].

1.10.2. Destek Vektor Makineleri

Makine 6grenme algoritmalarindan birisi olan DVM’ler siiflandirma probleminin
coziilmesi icin gelistirilmistir. Bu simiflandirma yontemi 1995 yilinda Vapnik ve Crotes
tarafindan ortaya atilan Orlintii tanima ve smiflandirma yontemidir [62]. Siniflandirma
problemini optimizasyon problemine doniistiirerek ¢ozmek DVM’lerin en 6nemli
avantajlarindandir. Bu 6zellikten dolayr DVM teknikleri diger siniflandirma tekniklerine
gore daha basarilidir [63, 64]. DVM’leri ¢ok katmanli YSA’larin tersine yapisal risk
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minimizasyonu prensibine dayali smiflandirma yontemidir. Bagka bir ifade ile iki farkh
sinifa ait destek vektorler arasindaki mesafeyi maksimize etmek bu yontemin Onemli
amaglarindandir. DVM’ler dogrusal olarak ayrilamadigi veri setlerini dogrusal olmayan
yontemlerle ayirma yetenegine de sahiptir. Istatiksel 6grenme teorisine dayali DVM’leri
kontrollii siniflandirma yontemidir. Baglangigta DVM’ler iki farkli sinifa ait dogrusal veri
setlerini smiflandirma problemini ¢6zmek i¢in tasarlanmistir. Daha sonra dogrusal
olmayan c¢ok smifli veri kiimelerinin siniflandirma problemlerinin ¢oziimii i¢in

genellestirilmistir [65].

1.10.2.1. Verilerin Dogrusal Olarak Ayrilma Durumu

k sayida orneklerden olusan (x4, y1), (X2, ¥2), (X3,V3), wev cee oue , (X, Y1) bigiminde bir
veri kiimesini varsayalim. Burada y € {—1,+1} verilerin etiketlerini belirleyen elemanlar
oldugu kabul edilir [66]. Iki farkli smifli k sayidaki veri kiimesi Sekil 16°da yer

almaktadir.

A
Y
Sinif 2 Suuf 1
Y=-1 - Y
-
-
° -
- .
|
°
-
°
X

Sekil 16. DVM i¢in dogrusal olarak ayrilabilen 6rnek

Bu k sayidali veri kiimesini siniflara gore ayirmak icin bircok dogrusal diizlem
kullanilabilir. Ama Sekil 17°de gosterildigi gibi DVM’ler iki sinifa ait destek vektorlerin

arasindaki maksimum uzunlugu iki esit yere ayiran dogrusal diizlemin bulmasini amaglar

[66].
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En biiytik bosluk
Y
1 Siniflandirict . - Smuf 1
- - V=41
\ \ -
Sinif 2 ‘\ / - -
Destek vektorler s, - -
. \ f ‘\\ ‘-
°* o . m
[ ] [ \\\ ‘\\
° . .
\\ H
¥ o Y Ho i
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X

Sekil 17. Dogrusal olarak ayrilabilen siniflar i¢in hiper diizlem belirlenmesi

Bu diizleme genel olarak optimal ayirma hiper diizlem denilir. Sekil 17°de gdsterilen

hiper diizlem iizerindeki H; ve H, diizlemleri denklem 33 ve 34 ile ifade edilir.

H :wl.x;+b = +1 her y; = +1icin (33)

Hy:wl.x;+b < —1 her y; = —1icgin (34)

Yukaridaki ifadelerde yer alan y € {—1, +1} simf etiketleridir. w agirlik vektorinii
ve b egilim degerini gosteren sabit bir degerdir [67]. Denklem 33 ve 34’teki
esitsizliklerinin bir arada ifade edilmesi y; parametresini esitsizliklerin her iki tarafina

carpilmasindan elde edilir.

y; Wh.x; +b) > +1 her i icin (35)

Yukarida soylenildigi gibi DVM’lerde H; ve H, dogrusal diizlemrinin arasindaki
uzunlugu maksimize olmasi amaglanir. Dogrusal diizlem ve orijin noktanin arasindaki

uzaklik (R) genel halde denklem 36 ile hesaplanirken

_ bl

llwll

(36)
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H; ve H, diizlemler arasindaki uzakligin maksimize olmasini1 saglayan fonksiyon

asagidaki gibidir.
Minimizasyoni: min% llw]|? (37)
Kisit: yi Whx;+b) = +1 her i icin (38)

Yani iki siif arasindaki uzakligt maksimize eden en optimal ayirma dogrusal
diizlemi fonksiyon yukarida gosterilen optimizasyon probleminin ¢dziilmesi ile elde edilir.
Denklem 37 ¢oziilecek problem ve denklem 38 ise bu problemin ¢oziimiinde
saglanilan kosuldur. Bu optimizasyon problemi Lagrange ¢arpanlarin1 kullanarak ¢oziiliir.
Coziilmesi istenen problem ve o problemin gerekli kisitlar1 Lagrange fonksiyonunda

uygulanarak problemin Lagrange fonksiyonu denklem 39°da gésterildigi gibi elde edilir.
L, = % wlz2 =3 v Wlhx;+b)+ ¥ o (39)

Esitlik 39’deki a; Lagrange carpanlarini ifade etmektedir. Elde edilen lagrange
fonksiyonunda w ve b’ye goére kismi tiirev alinarak Korush-kuhn-tucher kosullar1 elde

edilir. Elde edilen kosullar1 kullanarak denklem 39’daki ifade dual probleme doniisiir.

JL
6_; =W =Dl & VX e W= i @ Vi (40)
JL
a_bp =0 —————— Z%:l a;y; =0 (“41)
ve a; > 0 ——————= b= iZiENsv (yl - WTxi) (42)

Elde edilen kosullar1 Lagrange fonksiyonunda yerlestirerek asagidaki denklem elde

edilir.

1
Lp=Xia; — 5 Xij @i @ Y1 Yj X; % (43)
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a; =0 her i igin (44)

Bu durumda elde edilen yeni karar fonksiyonu asagidaki denklemde gosterilmistir.

f(x) = sign WTx + b) (45)

1.10.2.2. Verilerin Dogrusal Olarak Ayrilmama Durumu

Uygulamalarda iki farki siifa ait veri kiimelerin dogrusal diizlemler ile
ayrilmayabilir (Sekil 18). Bu durumlarda verilerin bir kismi optimum hiper diizlemin diger
tarafinda kalma (yerlesme) probleminin ¢dziilmesi gerekir. Bu problemin ¢dziilmesi i¢in
pozitif ve hatalar1 gosteren bir gevsek degisken optimizasyon modeline eklenir ve

&; parametresi ile gosterilir (Sekil 19) [66].

v Smif 1
Simif 1 - - Y =+1
Y =+1 - -
|| ||
|
. |
-
X

Sekil 18. Dogrusal olarak ayrilamayan siiflar i¢in 6rnek
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[
»

X

Sekil 19. Dogrusal olarak ayrilamayan simiflar icin hiper-diizlem
belirlenmesi

Bu durumda H; ve H, diizlemleri su sekilde ifade edilir.

H :wl.x;+b = +1-§ her y; = +1igin (46)

Hy:wl.x;+b < —1-4§ her y; = —1igin (47)

Bu tiir bir genellestirilmis fonksiyon C parametresi ile ifade edilen bir ilave terime
sahiptir. Bu pozitif diizenleme parametresi sinirin maksimum hale getirilmesi ve yanlis
smiflandirma hatalarinin minimum hale getirilmesi arasindaki dengeyi kontrol etmektedir.

C > 0, kullanic1 tarafindan segilen bir sabittir. Bu durumda optimizasyon problemi

asagidaki sekle doniistir.

Min [2 Iwll? + € 54 ] (48)
Kisitlar: y; Wl x; +b) > +1— & (i=1,23,...... , 1) (49)
& =0 (50)

Bu bilgileri gz oniine alarak Lagrange fonksiyonu asagidaki sekilde elde edilir [66].
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L, = % Iwl2+C X, & = o oy Wl +b) =1+ g3} - &  (51)

Burada u; ve a; Lagrange ¢arpanlaridir. Dogrusal ayrilabilir boliimiindeki gibi elde

edilen denklemin ¢6ziimii zor oldugundan dolay1r bu problem bir dual problemine

doniistiriiliir.
e w- Ty e w= Ty 652)
aa%g:o > Y@ Yi =0 (53)
%:C—ai—ﬂi=0 —— (= a; t (54)

Elde edilen kosullart Lagrange denkleminde yerlestirerek asagidaki denklem elde

edilir.

L, =Y, —% Yo yiyxix T (55)
Kisitlar:
Yi @y =0 (i=123.......,n) (56)
C>a >0 (i=1,23......0) (57)

Dogrusal olarak ayirt edilemeyen veri kiimeleri s6z konusu oldugunda bu veri
kiimelerini birbirinden ayirt etmek icin daha biiyiik uzaylara tasinmasi gerekir. Bu islem
DVM’ler ile smiflandirma yapildiginda ¢ekirdek fonksiyonlar kullanimiyla yapilir [65].
DVM’lerinde yapilan bu taginmalarda x; ve x; vektorleri kullanarak ¢@(x;) ve @(x;)
fonksiyonlar1 go6zoniine alacaktir. Optimizasyon problemindeki fonksiyon asagida

gosterildigi gibidir:

1
Ly =%l —5 i@ & yiyj X% " (58)



42

Bu Largrange fonksiyonunda x; nin doniisiimii i¢in ¢ (x;) Ve x; T nin doniisiimii i¢in
@(x; )" fonksiyonlar: kullamlir. Bu durumda denklem 55deki fonsiyon asagidaki sekilde

ifade edilir.
1
Ly =iz i —3 Yioia vy o) e(x;) (59)

Denklem 59°daki ¢ekirdek fonksiyonu @ (x;)" @(x;) ¢arpmm igin su sekilde

tanimlanabilir.
k(xi, %) = o) o(x) (60)

Yukaridaki denklemdeki c¢ekirdek fonksiyonu tanimlayicisint kullanarak yeni dual

optimizasyon problemi asagida gosterildigi gibi elde edilir.

Ly =21 —% Vi@ @ yiyj k(x;, %) (61)
Kisitlar:

Vi1 ;=0 (i=1,23,......,n) (62)
C>a; =0 (i=123......,n) (63)

Siniflandiricilarda yaygin olarak kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlart sunlardir [69].

e Dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu:

k(xi, %) = x"x; (64)
e Polinom ¢ekirdek fonksiyonu:

k(xi,x) = (vx T + )4,y >0 (65)
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e Sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu:
k(x;,x;) = tanh(yx; Tx; + 1) (66)

¢ Radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu (RBF):
2
k(x;,x;) = exp (—y”xi — x| ), y>0 (67)

Bu fonksiyonlardaki y, r ve d parametreleri ¢ekirdek parametreleri olarak
tanimlanir. Bu calismada ise yukarida siralanan c¢ekirdek fonksiyonlarindan biri olan
Radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu (RBF) kullanilmistir. Literatiire gére bu c¢ekirdek
fonksiyonu en yaygin fonksiyonlar icinde yer almaktadir. Radyal tabanli c¢ekirdek
fonksiyonundaki y parametresi Gauss fonksiyonunun genisligini gostermektedir [70].
Baska bir ifade ile y parametresi radyal tabanli fonksiyonun kernel boyutunu ifade eden
parametredir. Cekirdek fonksiyonu tipine gore siniflandirma performanslar1 karsilastirilan
calismalarda radyal tabanli g¢ekirdek fonksiyonu en iyi performansli ¢ekirdek
fonksiyonlardan olarak tanimlanmstir [67, 71]. ikili siniflandiricilardan olusan ¢ok smifls
siniflandiricilar  M-smifli  veri  kiimelerinin = siniflandirmasini  ikili  siiflandiricilar
kullanimiyla yapmaktadir [72]. Bire-karsi-bir (BKB) ve BKD yontemleri ¢ok sinifli
siniflandiricilarda sik¢a kullanilan en 6nemli DVM ayristirma yontemlerindendirler. Bu tez
calismasinda BKB metodu kullanilmistir. Bu yontem Kneer ve arkadaslari tarafindan

ortaya atilmistir [73]. BKB metodu N adet smiflandirilmasi istenen smif igin (1;’)

kombinasyonlarinin ikili siniflandiricilariyla gergeklestirilir [67]. Yani bu yontem tiim sinif
ciftlerinin ikili siniflandiricilarini olusturmasiyla alakalidir. Olusturulan siniflandiricilarin
her biri sadece ayni siniftan olan veri kiimeleri ile egitilir ve bu nedenle toplam egitim
zamanini azaltmaktadir [71]. Dikkate alinirsa eger fazla sayida siniflarin siniflandirilmasi

istenilirse BKB yontemi daha uygun goziikmektedir.



2. YAPILAN CALISMALAR, BULGULAR VE IRDELEME

Birinci yontem olarak bu tez calismasinda sayisal modiilasyon siniflandirma igin
YSA tabanli bir metot gelistirilmistir. Bu metodun 6zellik ¢ikarma asamasinda, sinyalin
SDD’sinin uygun Ol¢eklerinin standart sapmalari ve YMK’lerinin en yararli mertebeleri
kullanilir. Bu c¢alismanin amaci, elde edilen ozellikler ve ii¢ seviyeli bir YSA
smiflandiricis1 kullanarak modiilasyon tiirii bilinmeyen bir sinyal geldigi anda sinyalin
modiilasyon tiiriinli olduk¢a ytliksek SGO miktarlarinda tanimlayabilmektir. Ayn1 zamanda
bu ¢aligmada giris 6rnek sayist miktar1 etkisini modiilasyon tanima isleminde incelenmistir
ve yiiksek giris ornek sayisindan kaynaklanan uzun zamanli smiflandirma isleminin

stirdiigli zamani diisiirmek i¢in makul bir algoritma onerilmistir.

2.1. Sayisal Modiileli Sinyallerin Olusturulmasi

Bu calismada kullanilan QAM ve PSK modiileli isaretler -14 ve +10 dB SGO
araliginda elde edilmistir. Giiriiltiiniin dogas1 tesadiifi oldugundan dolay1 bu islem 10 kez
tekrarlanmigtir. Yani her modiilasyon tiiriinden 250 adet olusturulmustur. Bu isaretler

siiflandiricinin egitimi ve testi i¢in kullanilmistir.

e Kullanilan PSK modiileli isaretlerin olusturulmasi

Bu calismada kullanilan PSK modiileli isaretlerler BPSK, QPSK ve 8-PSK
tiplerinden olusturulmustur. -14 ve +10 dB SGO araliginda Beyaz Gauss giiriiltii ilave
edilerek olusturulan BPSK, QPSK ve 8-PSK modiileli isaretler, f. = 150 KHZ,
ornekleme frekanst f; = 1200 KHZ ve  fg,m, =12500 sembol/saniye oldugunda
olusturulmustur. Giris sembol sayisi ise 20000 6rnek olarak kabul edilmistir. Semboller
aras1 girisimde sagladigi iyilesmelerden dolayr bu tez c¢aligmasinda kullanilan modiileli
isaretler tizerinde yiikseltilmis kosiniis darbe sekillendirme islemi yapilmistir. Literatiire
gore pratikte sayisal haberlesme sistemlerinde genel olarak 0.10 ile 0.35 arasinda degisen

azalma faktorii kullanilmaktadir. Bu ¢alismada ise azalma faktorii 0.35 olarak kabul edildi.
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o Kullanilan QAM modiileli isaretlerin olusturulmast

Bu calismada kullanilan QAM modiileli isaretler 16-QAM, 32-QAM ve 64-QAM
tiplerinden olusturulmustur. -14 ve +10 dB SGO araliginda Beyaz Gauss giiriiltii ilave
edilerek olusturulan 16-QAM, 32-QAM ve 64-QAM modiileli isaretler, tasiyici frekansi
fe =150 KHZ , &mekleme frekansi f; = 1200 KHZ ve fg,,, =12500 sembol/saniye
oldugunda olusturulmustur. Giris sembol sayisi ise 20000 ornek olarak kabul edilmistir.
Semboller aras1 girisimde sagladig iyilesmelerden dolay1 bu tez calismasinda kullanilan
modiileli isaretler lizerinde ylikseltilmis kosiniis darbe sekillendirme islemi yapilmistir.
Literatiire gore pratikte sayisal haberlesme sistemlerinde genel olarak 0.10 ile 0.35

arasinda degisen azalma faktorii kullanilmaktadir. Bu ¢alismada ise azalma faktorii 0.35

olarak kabul edildi.

2.2. Kullanilan Ozellik Cikarma Yoéntemleri

Onerilen algoritmanin amaci SDD’den elde edilen 6zellik vektdrlerinin standart
sapmasi ve yiiksek YMK’lerin dordiincii mertebelerinden elde edilen 6zellikleri kullanarak
tic seviyeli hiyerarsik YSA siniflandirict vasitasiyla BPSK, QPSK, 8-PSK, 16-QAM, 32-
QAM ve 64-QAM modiileli isaretleri otomatik olarak siniflandirmaktir. Bu ¢alisma

toplanir gauss dagilimli kanallarda yapilmastir.

2.2.1. Siirekli Dalgacik Déniisiimiinden Elde Edilen Ozellikler

Bu calismada BPSK, QPSK, 8-PSK, 16-QAM, 32-QAM ve 64-QAM sayisal
modiileli igaretler icin birinci 6zellik olarak SDD yontemi kullanilmistir. Haar dalgacig:
Y(t) ana dalgacik olarak se¢ilmistir. SDD ile 6zellik ¢ikarmak i¢in Sekil 20'deki diyagram

Onerilmistir.

Standart Birinci dzellik

Sapma

Giris

Sinyali Ikinci 6zellik

Sekil 20. SDD yontemi ile 6zellik ¢ikarma diyagrami
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Bu calismada —15dB < SGO < 11dB oldugu durumda, kullanilan modiilasyon

tirleri i¢in 5 farkli (1~5) 6lgekte (scale) SDD’nin katsayilart elde edilmistir. Daha sonra

outlier verilerin ortadan kaldirilmasi i¢in medyan filtre kullanilmistir, ardindan verilerin

standart sapmas1 6zellik olarak kullanilmistir. Bu ¢alismada kullanilan modiilasyon tiirleri

icin 5 farkli 6lgekte (scale) SDD’den elde edilen katsay1 degerlerinin standart sapmasi Tablo

3 ve 4’te gosterilmektedir.

Tablo 3. M-QAM modiileli isaretler i¢in SDD’nin 5 farkli 6lgeklerinden elde edilen
nitelik degerleri

',I,Auii SGO Olgek1 Olgek2 Olgek3 Olgek4 | Olgeks
-10 5.0479¢~16 3.4239 3.1891 | 4.3402 | 4.4701

-5 3.2033e716 2.1761 2.3885 3.5063 | 3.8506

16-QAM 0 2.3664e716 1.6078 2.0607 | 3.1818 | 3.6329
5 2.0419¢716 1.3874 1.9505 3.0746 | 3.5547

10 1.9306e 16 1.3117 1.9208 3.0500 | 3.5424

-10 5.3123e716 3.6037 3.6764 | 5.2412 | 5.6358

-5 3.6637¢716 2.4884 2.9769 | 4.4981 | 5.0562

32-QAM 0 2.9299¢716 1.9900 2.7127 | 4.2422 | 4.8785
5 2.6995¢ 716 1.8315 2.6378 | 4.1721 | 4.8335

10 2.6045¢716 1.8696 2.6102 | 4.1484 | 4.8187

-10 5.9082¢716 4.0139 4.4890 6.6482 | 7.3808

-5 4.4487¢716 3.0224 3.9479 6.1131 | 6.9877

64-QAM 0 3.8905¢ 16 2.6431 3.7445 | 59083 | 6.8344
5 3.6938¢716 2.5095 3.6837 5.5811 | 6.7959

10 3.6395¢ 16 2.4725 3.6716 | 5.8443 | 6.7965

Tablo 4. M-PSK modiileli isaretler icin SDD’nin 5 farkl 6l¢eklerinden

nitelik degerleri

elde edilen

Mod

Tiirii SGO Olgekl Olgek?2 Olgek3 | Olgek4 | Olceks
-10 4.7088 -1 3.1985 1.5502 | 3.2832 | 3.0169

-5 2.69733¢-16 1.8325 0.9951 | 1.9794 | 1.8908

QPSK 0 1.57329¢-1¢ 1.0688 0.7431 1.3489 | 1.3832
5 1.08105¢-16 0.6931 0.6317 | 1.0843 | 1.1880

10 7.70248¢-16 0.4996 1.0771 | 0.9724 | 1.1084

-10 4.7487 16 3.2259 2.6537 | 3.2889 | 3.0256

-5 2.7091e-16 1.8404 1.5916 2.5440 | 1.9631

BPSK 0 1.5686¢-16 1.0657 0.9948 1.3565 | 1.3965
5 1.0042¢-16 0.6823 0.6391 1.0808 | 1.1846

10 7.3990¢-16 0.5027 0.6332 | 0.9730 | 1.1062




Tablo 4’iin devami
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-10 4.5785 e1¢ 3.1105 2.5941 | 3.2393 | 2.9909

-5 2.6391e10 1.7926 1.5503 | 1.9888 | 1.9042

8-PSK 0 1.5502¢-1¢ 1.0532 0.9853 | 1.3451 | 1.3879
5 9.9945¢1¢ 0. 6790 0.7346 | 1.0726 | 1.1741

10 7.37.8e71¢ 0.5007 0.6384 | 0.9765 | 1.1113

Tablo 3 ve 4’te goziiktiigii gibi QAM modiileli isaretler icin SDD’nin 2 ve 3’iincii
Olegeklerinden elde edilen katsay1 degerleri farkli SGO’larda daha dayanikli ve sabittirler.
Ama elde edilen oOzellik katsayilari PSK modiileli isaretleri ayirt etmede elverisli
olmadiklar1 tabloda goziikmektedir. Tablo 3 ve 4’teki elde edilen ozellik degerleri
incelendiginde bu ozellikler seti QAM modiilasyon kiimesi ile PSK modiilasyon kiimesini
ayirt etmede oldukca basarili géziikmesi beklenir. Ayni zamanda QAM modiilasyon
kiimesindeki 16-QAM, 32-QAM ve 64-QAM tiirli modiileli isaretlerin arasinda ayrim
yapmada da basarili olma ihtimali fazlalikla beklenir. Ama bu &zellik setleri ile BPSK,

QPSK ve 8-PSK tiirlii isaretleri birbirinden ayrim yapmada basarisiz olmas1 beklenir (Sekil

21).
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SDD’den elde edilen birinci ozellikler

Sekil 21. SDD’den elde edilen 6zelliklerinin gosterimi
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Sekil 21°de 2. ve 3. Olgekler kullanarak SDD’nin standart sapma degerlerinin baska

bir gosterimi gosterilmektedir. Toplanir Beyaz Gauss giiriiltiili ortamda 16-QAM, 32-

QAM ve 64-QAM tiirli isaretler icin secilen o6zellikler diyagrami Sekil 22, 23, 24°te

gosterilmektedir.
6 .
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Sinyal giiriiltii orani

Sekil 22. 16-QAM modiilasyonu igin 2. ve 3. Olgekten elde edilen
niteliklerin giirtiltiiye gore diyagrami

6. v
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= *#, TEtErsrrrretirtiteet
o +
N 2} T -
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1 ; = : = ; -
-15 -10 -5 0 5 10 15

Sinyal giiriilti orani

Sekil 23. 32-QAM modiilasyonu igin 2. ve 3. Olgekten elde edilen
niteliklerin giiriiltiiye gore diyagranm
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Sinyal giiriiltii orani

Sekil 24. 64-QAM modiilasyonu icin 2. ve 3. Olgekten elde edilen
niteliklerin giiriiltiiye gore diyagranu

Sekil 22, 23, 24’te SGO etkisi kullanilan QAM tiirlii modiileli isaretlerin iizerinde
kiyaslanmistir. Sekillerde goziktigi gibi 16-QAM, 32-QAM ve 64-QAM modiileli
isaretler giiriiltii karsisinda benzer bir davrams gostermektedirler. Isaretlerin giiriiltii
karsisinda benzer bir davraniglari, sinmiflandirma islemi yapildiginda daha fazla kolaylik
saglar ve elde edilen 6zelliklerin avantaj1 olarak sayilir. Bu sekillerde goziiktiigii gibi SGO
miktar1 diisiiriildiigiinde elde edilen &zellik degerlerinin hepsi diismektedir. Ozelliklerin
giirliltii karsisinda ters davranisi, Ozellik degerlerinin yatay ve dikey yonde dagilmasi
anlamina gelir ve bu 6zellikleri kullanarak yapilan siniflandirma isleminin performansinin
diismesi beklenir. Sekil 22, 23, 24’te goziiktiigli gibi SDD’nin standart sapmasindan elde
edilen ozelliklerle, kullanilan iki farkli tiirdeki modiilasyonlar1 (M-PSK ve M-QAM)
ayirabiliriz. Ayn1 zamanda bu 6zellik setini kullanarak 16-QAM, 32-QAM ve 64-QAM
modiilasyonlarin arasinda da ayrim yapabiliriz. Ama elde edilen 6zellikleri kullanarak
M-PSK tiirlii isaretlerin siniflandirmasinda ¢ok diisiik performans elde edildiginilecegi
diistintildiigiinden dolayi, giiriiltii karsisinda dayanikli olan YMK ’ler, ikinci 6zellik seti

olarak onerilmistir.

2.2.2. Yiiksek Mertebeli Kiimiilantlardan Elde Edilen Ozellikler

Sekil 21°de gosterildigi gibi bu tez calismasinda kullanilan QAM kiimesindeki
modiileli isaretler ve PSK kiimesindeki modiileli isaretler SDD’nin standart sapmasindan

elde edilen nitelikler ile ayirt edilebilir. Ayn1 zamanda bu 6zellik setini kullanarak 16-
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QAM, 32-QAM ve 64-QAM modiilasyonlarinin arasinda da ayirim yapabiliriz. Fakat bu
Ozellik setini kullanarak, kullanilan PSK kiimesindeki modiileli isaretleri yiiksek
performans ile ayirt etme imkani yoktur. Bu yiizden bu c¢alismada kullanilan PSK
gurubundaki modiilasyonlar arasinda ayrim yapmak i¢in giiriiltii karsisinda dayanikli olan
baska bir 6zellik ¢ikarma yontemi onerilmistir. Alinan sinyalin karmasik zarfinin dérdiincti
mertebeli kiimiilantlarindan elde edilen 6zellik seti, bu amag i¢in 6nerilen niteliklerdir [15].
[k olarak hedeflenen amag igin sinyalin YMK lerinin 2, 4, ve 6. mertebeden degerleri elde

edilmigtir. Tablo 5’te elde edilen 6zellik degerleri gosterilmektedir.

Tablo 5. BPSK, QPSK ve 8-PSK tiirlii modiileli isaretler i¢in farkli YMK’lerden elde
edilen 6zellik degerleri

MOD BPSK QPSK 8-PSK
SGO 6(-3]0]3 6|-3{0(3|6|9|-6|-3]0|3|6]|9
cumM2o0|1j11j}j12f1y10(00}0j0lO|JO0O]JO|O]O]O0O]O
CumM40 | -2|-2|-2|-2|-2}-2|1(111}(1}1|1|0|]0|0]0]O0]O
CcuMs3r |-2|-2|-2|-2|-2|-2|0(0|0|0j0O|O|0O0O]JO|O0O]O]O0]O
Cum22 | -2|-2|-2|-2|-2}-2}-1(-1-1}-1}-1-1}|-1|-1|-1|-1]-1]-1
CUMe60 |17 |17 |16 |16|16|16|9|-2| 0|0 0|0|-5/-1|]0]0)| 0O
CUMS51 |16 |16 |16 |16 |16 |16 |6 |-4|-4|-4|-4|-4|-4|-4]-1]|-1]-1]-1
CuM42 | 15|16 |16 |16 (16160 0|00 O0O|OjO|O0O]JO]O]0]O
CUM33 |14 |16 |16 |16 |16 |16 | 0 |3 |4 |4 |4 |4 |3 | 4|4 |4] 44

Tablo 5’te goziiktiigii gibi sinyalin YMK’lerinden elde edilen 6zellik degerlerinde, 4.
ve 6. mertebeden elde edilen degerler farkli giiriiltiiler karsisinda daha dayanikhi
goziikmektedir. Bu yiizden 4. mertebeden elde edilen degerler, giiriiltii karsisinda daha
dayanikli olmalarindan dolay1 6zellik seti olarak secildi. Daha detayli olarak secilen 6zellik

degerleri BPSK, QPSK ve 8-PSK modiilasyonlar i¢in Tablo 6’da gosterilmektedir.

Tablo 6. BPSK, QPSK ve 8-PSK modiileli isaretler igin se¢ilen 6zellik
degerleri

SGO CUMA40 | CUM31 | CUM22 Mod

-7 -1 -1 -2
-6 -2 -2 -2

5 -2 -2 -2 BPSK
-4 -2 -2 -2
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Tablo 6’nin devami

-2 -2 -2 -2
-1 -2 -2 -2
0 -2 -2 -2 BPSK
1 -2 -2 -2
2 -2 -2 -2
-7 -1 0 -3
-6 2 0 -1
-5 1 0 -1
-4 1 0 -1
-3 1 0 -1
-2 1 0 -1 QPsK
-1 1 0 -1
0 1 0 -1
1 1 0 -1
2 1 0 1
-7 1 -3 1
-6 1 0 -1
-5 0 0 -1
-4 0 0 -1
-3 0 0 -1
B 0 0 z) 8-PSK
-1 0 0 -1
0 0 0 -1
1 0 0 -1
2 0 0 1

Tablo 6’da gosterilen 6zellik ¢ikarma isleminin sonucunda, diisiik SGO’larda daha
fazla degisiklik gostermeyen Ozellikler miktari, sininflandirma isleminin &grenme
asamasinda kullanmaya karar verildi. Bu o6zellik degerleri BPSK, QPSK ve 8-PSK
modileli isaretler i¢in -4 < SGO > +15 dB araliginda elde edilmistir.

2.3. Onerilen Yapay Sinir Ag1 Temelli Birinci Algoritma
2.3.1. Ag Parametrelerinin Belirlenmesi ve Simiflandirma Asamalari
Son yillarda siiflandirma problemlerinde siklikla kullanilmaya baglayan YSA’lar

birgok alanda basariyla kullanilan siniflandirma ydntemi olarak tanimlanabilir.

Gilinlimiizdeki smiflandirma problemleri oldukg¢a karigik hale doniismesi nedeniyle zeki
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smiflandiricilara duyulan ihtiyag artmaktadir. Es zamanl olarak ¢alisan birgok nérondan
olusan YSA’larda karmasik islevler bu noronlarin es zamanli caligmalariyla meydana
getirilir. Yani ¢alisma esnasinda herhangi bir néronun bozulmasi sistemin ¢aligmamasina
ve sonucun giivensiz olmasina neden olmaz. Literatire gore YSA siniflandiricilar
tasarlanirken en fazla iki gizli katmanli bir modelle baslanmasi Gnerilmistir. Eger bu
olusturulan iki gizli katmanli YSA smiflandiricisindan farkli gizli ndéron sayilariyla
beklenen ya da istenilen sonuglar elde edilmezse daha fazla katman ekleyerek yeni bir
YSA sistemi olugturmak tavsiye edilmistir. YSA siniflandiricilarda en uygun gizli birim
sayilarin1 veren bir denklem olmamasindan dolay1r [74], deneme yanilma yoluyla gizli
katmanlardaki birimlerin sayisi belirlenmistir. Bu deneme yanilma siirecinde iizerinde test
yapilan katman disinda baska katmanlarin parametreleri sabit tutuldu ve gizli katman
birimlerinin en uygun sayisini bulurken farkli birim sayilarinda sistem egitildi ve
validasyon sonucu en iyi olan sistem segilip kullanildi. Bu yontem YSA sistemlerinin gizli
katman birimler sayisin1 bulmada en ¢ok kullanilan yontemdir. Bundan onceki ¢alismalar
baz almarak olusturulan bu smiflandiricida ¢ekirdek fonksiyonu ve 6grenme yoOntemi
sirastyla Radyal Tabanli Cekirdek Fonksiyonu (RTCF) ve geri yayilim o6grenme
algoritmasi kullanildi.

Bu tez calismasinda birinci siiflandirma yontemi olarak, siniflandirma islemini
yapmak i¢in li¢ asamada ¢ok katmanli ileri beslemeli YSA siniflandiricist kullanildi.
Onerilen smiflandiricinin yapist ii¢ alt siniflandiricidan olusmaktadir. Yani bu tez
calismadaki siniflandirma problemi bu ii¢ siniflandiricidaki sonuglarin birlesmesinden elde
edilir. Kullanilan YSA smiflandiricilar i¢in optimum gizli katman ve gizli katmanin sinir
sayisint bulmak amaciyla degisik katman ve gizli katman sayilari denenmistir. Sonug
olarak birinci sinflandirict i¢in optimum gizli katman sayisi 1 ve bu gizli katmanin sinir
sayist 5 (Sekil 25), ikinci sinflandirict i¢in optimum gizli katman sayisi 2 ve bu gizli
katmanlarin sinir sayis1 10 ve 5 (Sekil 26), ve tiglincii sinflandirict i¢in optimum gizli

katman sayis1 1 ve bu gizli katmanin sinir sayist 10 (Sekil 27) olarak kabul edildi.
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Gizli Katman Cikis Katman

Sekil 25. Tek gizli katmanli birinci siniflandiricinin genel yapisi

Birinci YSA smiflandirici igin Levenberg-Marquardt geriye-yayihm 6grenme
algoritmasindan elde edilen agirlik vektorleri asagidaki gibidir. Bu vektorlerde her eleman

(Wp,m), m. girisin etkisini n. néronun iizerinde gostermektedir. Bu vektorler Tablo 7 ve

8’de gosterilmektedir.

Tablo 7. Birinci smiflandiricinin gizli katmaniin agirlik vektorii

Birinci Sinflandiricinin Gizli Giris (1-2) Bias Degeri
Katmaninin Agirlik Degerleri m=1 m=2
n=1 30.44 -49.70 -13.35
n =2 115e — 18 -4.43 17.90
Noron n =3 -8.81 11.10 1.65
n=+4% 0.74 -0.87 3.92
n=>5 -2.34 0.94 4.91

Tablo 8. Birinci siiflandiricinin ¢ikis katmaninin agirlik vektori

Birinci Sinflandiricinin Cikig Giris (1-5) Bias Degeri
Katmaninin Agirlik Degerleri m=1| m=2 m=3 m=4 | m=5 as Lege
Néron | n=1 099 | 055 | 6.04e—18 | 0.0002 | -2.00 1.45

Giris isaretin hangi modiilasyon grubuna (M-PSK ve M-QAM) ait oldugunu tahmin
etmek amaciyla gelistirilen birinci YSA modelinin gizli katman ve ¢ikt1 katmaninda
aktivasyon fonksiyonu olarak sirastyla tanjant sigmoid ve lineer fonksiyonu kullanilmistir.
Ayrica bu modelin egitim siireci 1000 iterasyon kullanilarak gerceklestirilmigtir. Bu
modiilasyon kiimelerinin ayristirllmasinda, 6znitelik olarak SDD’nin ikinci ve {igiincii
Olgeklerinden elde edilen katsayilarin standart sapmasi kullanilmistir. SDD’nin ikinci ve

ticlincii  Olceklerinden elde edilen katsayilarin standart sapmasi Tablo 3 ve 4’te
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gosterilmistir. Bu 6zellik setleri —15 dB < SGO < 11 dB oldugu durumda elde edilmistir.
Sekil 26’da gosterildigi gibi bu simiflandiricinin - sonucunda sadece, kullanilan

modiilasyonlarin hangi kiimeye ait olduklari belirlenmektedir.

M-PSK ve M-QAM

|

( Birinci YSA smiflandiricist J

Sekil 26. Kullanilan modiileli isaretlerin hangi gruba ait oldugunu
belirleyen birinci YSA siniflandirict

Eger Sekil 25’te gosterildigi birinci siniflandiricinin sonucu PSK' kiimesindeki
modiileli isaretler tiirlinden olursa, ikinci smiflandirict PSK tipli modiileli isaretleri

birbirinden ayirmak igin kullanilir. Bu smiflandiricinin yapis1 Sekil 27°de gosterildigi
gibidir.

Birinci Gizli Katman ikinci Gizli Katman Cikig Katman

Cikig

10 5 1

Sekil 27. iki gizli katmanli ikinci siniflandiricinin genel yapisi

Ikinci YSA smiflandiricist i¢in Levenberg-Marquardt geriye-yayihm 6grenme

algoritmasindan elde edilen agirlik vektorii asagidaki gibidir. Bu vektorlerde her eleman
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(Wp,m), m. girisin etkisini n. ndronun iizerinde gostermektedir. Bu vektdrler Tablo 9,10 ve

11°de gosterilmektedir.

Tablo 9. ikinci siniflandiricinin birinci gizli katmaninin agirhk vektorii

Ikinci Sinflandiricinin Birinci Giris (1-3)
Gizli Katmaninin Agirlik Bias Degeri
- . m=1 m=2 m =
Degerleri
n=1 1.93 -1.02 2.16 -2.94
n=2 -216e—11 -0.14 -0.69 3.05
n=3 -1.28 0.29 2.69 1.58
n=4 2.43 -1.57 -0.49 -1.31
Néron n=>5 -1.98e — 12 -0.68 3.34 0.07
n==6 1.74 2.28 -1.52 -0.23
n=7 -1.56 2.53 1.32 -0.43
n=2_§ -0.11 1.03 -2.83 -1.71
n=9 -0.82e—12 | 248e—13 | 1.33 -2.70
n=10 1.35 1.63 2.13 2.96
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Tablo 11. Ikinci siniflandiricinin ¢ikis katmaninin agirhik vektorii

Ikinci Sinflandiricinin Cikis Giris (1-5) Bias Degeri
Katmaninin Agirlik Degerleri | m=1 | m=2 | m=3 | m=4 | m=5
Néron | n=1 0.03 | -0.84 | -0.61 | 1.32 | 0.39 -71

Bu iki gizli katmanli smiflandiricida, Oznitelik olarak sinyalin YMK’lerinin
dordiinci mertebesinden elde edilen nitelik degerleri kullanilmigtir. Bu o6zellik setleri
—4dB < SGO < 15dBoldugu durumda elde edilmistir. YMK’lerin dordiincii
mertebesinden elde edilen nitelik degerleri Tablo 6°da gosterilmistir. Sekil 28’de
gosterildigi gibi bu smiflandiricinin sonucunda PSK kiimesindeki modiileli isaretin BPSK,

QPSK yoksa 8-PSK tiiriine ait oldugu belirlenmektedir.

[ Tkinci YSA Siniflandiricis: }

Sekil 28. PSK modiileli isaretlerin tipini belirlemek i¢in kullanilan
YSA smiflandiric

Fakat birinci siniflandiricinin (Sekil 25) sonucu QAM modiileli isaretler tiiriinden
olursa, liglincili siniflayicidan QAM tiirlii igaretlerin tipini ayirt etme islemi i¢in kullanilir.

Bu siniflandiricinin yapst Sekil 29°da gosterildigi gibidir.



Gizli Katman

(il

Cikus Katman

10

1

Sekil 29. Tek gizli katmanli {i¢ilincii siniflandiricinin genel yapist

Ucgiincii YSA smiflandiricist i¢in Levenberg-Marquardt geriye-yayilim 6grenme
algoritmasindan elde edilen agirlik vektorii asagidaki gibidir. Bu vektorlerde her eleman

(W), m. Qirisin etkisini n. néronun iizerinde gostermektedir. Bu vektorler Tablo 12 ve

13’te gosterilmektedir.

Tablo 12. Ugiincii siiflandiricinin gizli katmaninm agirlik vektorii

Ucgiincii Sinflandiricinin Gizli Giris (1-2) Bias Dederi

Katmaninin Agirlik Degerleri m=1 m=2 g
n=1 -3.28 2.48 5.06
n=2 -141 | -3.86 3.49
n=3 -7.22 | 19.75 -5.42
n==4% -19.39 | 37.60 10.68

Néron n=>5 0.09 4.18 -2.45
n==6 3.97 2.85 1.31
n=7 -211 | 527 -1.83
n=2_§8 2.57 -2.53 3.02
n=9 -3.48 2.90 -3.67
n =10 7.56 2.18 6.79
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Bu tek gizli katmanli siniflandiricinin gizli katmaninda 10 néron kullanilmistir. Bu
siniflandiricida QAM modiileli isaretlerin ayristirilmasinda, Oznitelik olarak SDD’nin
ikinci ve iclincli 6lgeklerinden elde edilen katsayilarin standart sapmasi kullanilmistir.
SDD’nin ikinci ve igiincii Olgeklerin katsayilarmin standart sapmasindan elde edilen
ozellik seti Tablo 3 ve 4’te gosterilmistir. Sekil 30°da gosterildigi gibi bu siniflandiricinin
sonucunda QAM modiileli isaretin 16-QAM, 32-QAM yoksa 64-QAM tiiriine ait oldugu

belirlenmektedir.

| Uctincii YSA similndiricis: |

Sekil 30. PSK modiileli isaretlerin tipini belirlemek i¢in kullanilan
tiglincii siniflandirici

Bu tez ¢alismasindaki siniflandirma problemi Sekil 26, 28 ve 30’da gosterilen bu ii¢

smiflandiricinin sonuglarinin birlesmesi ile elde edilir (Sekil 31).
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M-PSKve M-QAM

L Birinci smiflandirici

o D Covon

Ikinci Smiflandiric: Uciineil Smiflandiric:

QPSK > 8-PSK 16-QAM Y, 32-QAM 64-QAM

~— T~

Sekil 31. Onerilen birinci algoritmada YSA siniflandiricinin yapisi

Sekil 32’de BPSK, QPSK ve 8-PSK modiileli isaretler igin Onerilen birinci

smiflandirma siteminden elde edilen siniflandirma sonuglari gosterilmistir.
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Sinyal giiriiltii oran

Sekil 32. PSK modiileli isaretlerin siniflandirilmasindan elde edilen sonuglar

Sekil 31°deki tii¢ seviyeli ileri beslemeli YSA siniflandiricisinda YMK’lerin
dordiincii mertebesinden elde edilen nitelikler ve SDD’nin ikinci ve {igiincii dlgeklerinden
elde edilen katsayilarin standart sapmasi kullanilarak, BPSK, QPSK ve 8-PSK modiileli
isaretler icin AWGN kanallardaki SGO > —4 dB oldugunda modiilasyon siniflandirma
basarimlar1 Sekil 32°de gosterilmistir. Sekil 32°de belirtildigi tizere, BPSK tiirlii modiileli
sinyaller SGO = —3 dB oldugu durumda %99 ve SGO > —2dB oldugunda %100
basariyla siniflandirilmistir. QPSK tiirlii modiileli sinyaller SGO = —1 dB oldugu durumda
%91 ve SGO = 0 dB oldugunda %100 basariyla siniflandirilmistir. 8-PSK tiirlii modiileli
sinyaller SGO = —1dB oldugu durumda %97 ve SGO = 0 dB oldugunda ise %100
basariyla siniflandirilmistir.

Sekil 33’de 16-QAM, 32-QAM ve 64-QAM modiileli isaretler i¢in Onerilen birinci

siiflandirma siteminden elde edilen sonuglar gdsterilmistir.



63

90 ' —+— 16-QAM | -
i --=—- 32-QAM
8o ; —e— B4-QAM | |
701 -
60 |- —
50 —
o 401 _
o]
% 30_ -
m
20+ -
10k .
-+ | | | | | | | | |
-14 12 10 8 -6 -4 2 0 2 4 6

Sinyal giirtiltii orani

Sekil 33. QAM modiileli isaretlerin siniflandirilmasindan elde edilen sonuglar

Sekil 31°deki {i¢ seviyeli ileri beslemeli YSA smiflandiricisinda YMK’lerin
dordiincti mertebesinden elde edilen nitelikler ve SDD’nin ikinci ve tigiincii 6l¢eklerinden
elde edilen katsayilarin standart sapmasi kullanilarak 16-QAM, 32-QAM ve 64-QAM
modiileli isaretler icin SGO = —14 dB oldugunda modiilasyon siiflandirma basarimlari
sekil 33’te gosterilmektedir. Sekil 33’te belirtildigi lizere, 16-QAM tiirlii modiileli sinyaller
SGO = —12 dB oldugu durumda %44 ve SGO > —11dB oldugunda %100 basariyla
simiflandirilmistir. 32-QAM tiirlii modiileli sinyaller SGO = —12 dB oldugu durumda %91
ve SGO = —11 dB oldugunda %100 basartyla siniflandirilmistir. 64-QAM tiirlii modiileli
sinyaller SGO = —14 dB oldugu durumda ise %100 basariyla siniflandirilmistir.

2.4. Onerilen ikinci Algoritma

Bu c¢alismanin ikinci smiflandirma yontemi olarak DVM  smiflandiricisi
kullanilmistir. DVM’ler ile siniflandirma yapma isleminde, kullanilacak kernel fonksiyon
ve bu fonksiyona ait parametrelerin belirlenmesi esas bir iglemdir. Literatiirde en ¢ok
kullanilan kernel fonksiyonlardan birisi olan, radyal tabanli fonksiyon bu siniflandiricida
kullanilmustir. Kernel fonksiyonu igin bazi parametreler miktarinin belirlenmesi gerekir.

Kullanilan kernel fonsiyonun kernel boyutu, 1.25 olarak se¢ildi. Bu ¢alismada kullanilan

BKB metodunda smiflandirma ¢6ziimii, N adet sinif igin (I;’) kombinasyonlarinin iKili
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¢ozimi ile gergeklestirilmektedir. SDD’nin ikinci ve tgilincii 6lgeklerinden elde edilen
katsayilarinin standart sapmasi ve YMK’lerin dordiinci mertebesinden elde edilen
Ozellikler arasinda hi¢ bir se¢im yapmadan, Ozellik vektoriinii olusturmak igin
kullanilmistir. Boylece bu smiflandirmada kullanilan 6zellik vektdrii matrisi, birinci
siniflandirmada olusturulan 6zellik vektorii matrisinin boyutuna gore daha biiyiiktiir. Bu
calismada kullanilan modiilasyon tiirleri i¢cin elde edilen ve hi¢ bir se¢im yapmadan
kullanilan 6zellikler miktarlari, giris 6rnek sayis1 20000 oldugu durumda Tablo 14 ve 15°te

gosterilmektedir.

Tablo 14. DVM siniflandiricisinda QAM mdodiileli isaretler i¢in kullanilan
ozellik degerleri

Mod 16-QAM
SGO CuUM40 CuMa3l CumM22 SDD-Olgek 2 | SDD-Olgek3
-10 -52 -1 -64 3.3799 3.1626
-5 -53 0 -57 2.1488 2.3061
0 -55 -1 -57 1.5569 1.9589
5 -55 0 -57 1.3197 1.8349
10 -63 4 -53 3.3850 3.1331
SGO 32-QAM
-10 -116 -57 -246 3.6015 3.6262
-5 -113 -55 -262 2.4581 2.9363
0 -115 -54 -259 1.9842 2.6828
5 -113 -53 -259 1.8072 2.5994
10 -123 -65 -248 3.6096 3.6569
SGO 64-QAM
-10 -573 37 -932 3.9718 4.4537
-5 -588 43 -943 3.0056 3.8995
0 -597 46 -935 2.6260 3.7096
5 -588 47 -945 2.4942 3.6524
10 -618 47 -927 3.9535 4.4146

Tablo 15. DVM simiflandiricisinda PSK modiileli isaretler i¢in kullanilan 6zellik

degerleri
Mod BPSK
SGO CumM40 | Cumal CUM22 | SDD-Olgek 2 | SDD-Olgek3
-10 -3 0 -4 3.1842 2.6578
-5 -2 -2 -2 1.8034 1.5609
0 -2 -2 -2 1.0795 1.0015
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5 -2 -2 -2 0.6856 0.7422
10 -2 -2 -2 3.1807 2.6382

SGO QPSK

-10 3 0 -1 3.2084 2.6565
-5 1 0 -1 1.8260 1.5697
0 1 0 -1 1.0731 1.0058
5 1 0 -1 0.6800 0.7343
10 1 0 -1 3.1891 2.6607

SGO 8-PSK

-10 -5 -1 0 3.1302 2.6029
-5 0 0 -1 1.8289 1.5688
0 0 0 -1 1.0674 1.0055
5 0 0 -1 0.6825 0.7378
10 0 0 -1 3.1841 2.6393

Tablo 14 ve 15°te gosterildigi gibi 6zellik vektorii olusturmada, SDD’nin ikinci ve
ticlincii Olceklerinden elde edilen katsayilarin standart sapmasi ve YMK’lerin dordiincti
mertebesinden elde edilen oOzellikler, hi¢ bir se¢im yapilmadan kullanilmistir. Yani
kullanilan her bir modiilasyon tipi i¢in bes farkli ozellik miktar1 kullanilmstir.
Degerlendirme o6lgiitii olarak BKB temelli DVM simiflandiricisi kullanilarak, bu ¢alismaya
ait karisiklik matrisi Tablo 16’da gosterilmektedir. Test sonucunda ulasilan sonuglarin
basarim bilgileri karisiklik matrisi ile ifade edilir. Karisiklik matrisinde satirlar test

kiimesindeki orneklere ait gergek sayilari, kolonlar ise modelin tahmini sonucunu ifade

eder.

Tablo 16. Calismaya ait BKB temelli DVM siniflandiricisinin karigiklik matrisi

Modiilasyon Tiirii

Destek Vektor Makinalar (BKB)

Dogruluk = %88.17

Karigiklik matrisi

BPSK BPSK QPSK 8-PSK | 16-QAM | 32-QAM | 64-QAM
BPSK 91 9 0 0 0 0
QPSK 11 72 17 0 0 0
8-PSK 8 24 67 1 0 0
16-QAM 0 1 0 99 0 0
32-QAM 0 0 0 0 100 0
64-QAM 0 0 0 0 0 100




66

Sekil 34°’te DVM siniflandiricisiyla, BPSK, QPSK ve 8-PSK modiileli isaretler igin

elde edilen siniflandirma sonuglar1 gosterilmistir.

Basan

Sinyal Giiriilti Oram

Sekil 34. DVM siiflandiricisiyla BPSK, QPSK ve 8-PSK modiileli isaretler i¢in
elde edilen siniflandirma sonuglari

Tablo 16°da karisiklik matrisi gosterilen DVM ile yapilan smiflandirma isleminde
YMK’lerin dordiincti mertebesinden elde edilen nitelikler ile SDD’nin ikinci ve {i¢lincli
Olceklerinden elde edilen katsayilarin standart sapmasi kullanilarak BPSK, QPSK ve 8-
PSK modiileli isaretler i¢cin Beyaz Gauss giriltili kanallarindaki SGO >
—4 dB oldugunda modiilasyon smiflandirma basarimlar1 Sekil 34’de gosterilmektedir.
Sekil 34°te belirtildigi tizere, SGO = —2 dB oldugu durumda BPSK, QPSK ve 8-PSK
modiilasyonlari sirastyla %100, %94 ve %97 basari ile ve SGO > —2 dB oldugunda %100
basari ile tanimlanir.

Sekil 35’te DVM siniflandiricisiyla, 16-QAM, 32-QAM ve 64-QAM modiileli

isaretler i¢in elde edilen siniflandirma sonuglar1 gosterilmistir.
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Sekil 35. DVM smiflandiricisiyla 16-QAM, 32-QAM ve 64-QAM modiileli
isaretler i¢in elde edilen simiflandirma sonuglar

Tablo 16°da karisiklik matrisi gosterilen DVM ile yapilan siniflandirma isleminde
YMK lerin dordiincii mertebesinden elde edilen nitelikler ve SDD’nin ikinci ve tigiincii
Ol¢eklerinden elde edilen katsayilarin standart sapmasi kullanilarak 16-QAM, 32-QAM ve
64-QAM modiileli isaretler icin Beyaz Gauss giriiltili kanallarda SGO > —14 dB
oldugunda modiilasyon siniflandirma bagarimlart Sekil 35’de gosterilmektedir. Sekil 35'te
belirtildigi tizere, SGO = —10dB oldugu durumda 16-QAM, 32-QAM ve 64-QAM
modiileli isaretler sirasiyla %97, %95 ve %100 basari ile tanimlanmistir. Ayn1 zamanda
SGO = —8 dB oldugu durumda 16-QAM, 32-QAM ve 64-QAM tiirlii modiileli sinyaller

%100 basartyla tanimlanmustir.

2.5. Modiilasyon Tanmima Isleminde Giris Ornek Sayis1 Miktarinin Etkisi

Bu caligmanin diger bir kisminda modiilasyon tanima isleminde giris 6rnek sayisi
miktarinin etkisi incelenmistir. Ornek olarak BPSK, QPSK ve 8-PSK modiileli isaretler
icin giris Ornek sayisinin etkisini YMK’lerle ¢ikarilan 6zellikler {izerinde incelenmistir.
Elde edilen sonuglara gore YMK’ler yontemi ile 6zellik ¢ikarma islemi yiiksek sayida
ornek kullanarak yapildiginda elde edilen 6zelliklerin denge araligi yiiksek olmustur ve

modiilasyon tanima isleminden daha diisiik SGO’larinda da iyi sonuglar elde edilmistir.
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Tablo 18, 20, 22'de gosterildigi gibi yiiksek ornek sayisiyla ¢ikarilan 6zelliklerde SGO’nun

etkisi daha azdir.

Tablo 17. BPSK modiileli isaretler igin giris 6rnek sayisi 2000 oldugunda YMK degerleri

MOD BPSK

SGO -0 9|8 |-7| 6| -5|-4|-3]-2]-1 0 |1]2]3
Cum40 | 4 | -2 | -4 |-7|-4|-1|-2]|-1|-2]|-2|-2]|-2|-2]|-2
Cum3l 1 -110|-2|-1|-2]|-2|-2]|-1|-2]|-2]-2|-2]|-2
Cum22 0 2|1 |-8|-1|-2]|-2|-2]|-2]|-2]|-2]|-2|-2]|-2

Tablo 18. BPSK modiileli isaretler i¢in giris 6rnek sayist 20000 oldugunda YMK
degerleri

Mod BPSK

sso |-10|-9|, -8 |-7|-6|-5|-4|-3|-2|-1]01|1|2]3
Cum40 | 6 | 1 | 2 3 3 3 2 |22 |22 |2]|2]|2
Cum3l | -1 |-3| -2 |-2|-2|-2)|-2|-2|-2|-2|-2|-2|-2]|-2
Cum22 | -3 |-2|-1|-2|-2|-2|-1|-2|-2|-2|-2|-2|-2]|-2

Tablo 17 ve 18'de gosterildigi gibi, bu tez ¢alismasinda kullanilan BPSK modiileli
isaretlerde YMK’elde edilen &zellik vektoriinde giris 6rnek sayis1 2000 oldugunda 6zellik
degerlerinin miktar1 SGO = —1 dB i¢in sabittir. Yani bu 6zellik degerlerini kullanarak,
tanima igsleminde SGO > —1 dB oldugunda iyi sonuglar elde edilebilir ancak giris 6rnek
sayist 20000 oldugunda elde edilen 6zellik degerleri miktar1 SGO> —3 dB igin sabittir.
Yani bu 6zellikler miktarin1 kullanarak, tanima isleminde SGO> —3 dB oldugunda da iyi

sonuglar elde edilebilir.

Tablo 19. QPSK modiileli isaretler ig¢in giris 6rnek sayist 2000 oldugunda YMK

degerleri
Mod QPSK
s¢so |(-10,-9|-8|-7|-6|-5{-4]-3|-2|/-1|]0|1]|2]3
Cum40 | -2 |16 3 |10 12 |O| 1 |21 |1 |1]1|1]|1]|1
Cum3t | -3 |2 |-1|2|-1]0]0|-12/0/0|0|0]O0]O
Cum22 | -2 |-3| 4|00 |-2|0|-1|-1|-1]-1|-1]-1]|-1
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Tablo 20. QPSK modiileli isaretler i¢in giris 6rnek sayist 20000 oldugunda YMK
degerleri

Mod QPSK
SGO 10, 9 |-8|-7|-6|-5|-4|-3]|-2
Cum40 0 213

Cum3l 0 0 -1
Cum22 | -2 |20 |-1]-1|-1]-1]|-1
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Tablo 19 ve 20'de gosterildigi gibi, bu tez ¢aligmasinda kullanilan QPSK modiileli
isaretlerde YMK yontemi kullanilarak elde edilen 6zelliklerin miktar1 giris 6rnek sayisi
2000 oldugunda 6zellik degerlerinin miktar1 SGO = —2 dB igin sabittir. Yani bu 6zellik
degerlerini kullanarak, siiflandirma isleminde SGO > —2 dB oldugunda iyi sonuglar elde
edilebilir ancak giris 6rnek sayist 20000 oldugunda elde edilen 6zellik degerleri SGO >

—4 dB i¢in sabittir. Yani bu Ozellik degerlerini kullanarak, siniflandirma isleminde

SGO= —4 dB oldugunda da iyi sonuglar elde edilebilir.

Tablo 21. 8-PSK modiileli isaretler igin giris drnek sayist 2000 oldugunda YMK
degerleri

Mod 8-PSK
SGO -101-9]1-8|-7]-6|-5/-4]-83]-2]|-1
Cumd40 | -11 | -5 | 3

Cum3l | -3 111
Cum22 | -2 |-3|-3|-1|-1|-2|-1|-1]|-1
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Tablo 22. 8-PSK modiileli isaretler i¢in giris 6rnek sayis1 20000 oldugunda YMK
degerleri

Mod 8-PSK
SGO |-10|9|-8|-7|-6|-5[-4]-3]|-2|-1
Cum40 1 |5

Cum3l | -2 | O
Cum22 0 |-3|-2|-2|-1]-1]-1]|-1
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Tablo 21 ve 22°de gosterildigi gibi, bu tez ¢alismasinda kullanilan PSK 8 modiileli
isaretlerde YMK yonteminden elde edilen 6zelliklerde giris drnek sayist 2000 oldugunda,

ozellik degerlerinin miktar1 SGO > —3 dB igin sabittir. Yani bu oOzellik degerlerini
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kullanarak, smiflandirma isleminde SGO > —3 dB oldugunda iyi sonuglar elde edilebilir
ancak giris ornek sayis1t 20000 oldugunda elde edilen 6zellik degerlerinin miktar1 SGO >
—4 dB i¢in sabittir. Yani bu 6zellik degerlerini kullanarak, modiilasyon tanima isleminde
SGO = —4 dB oldugunda da iyi sonuglar elde edilebilir. Ayni zamanda BPSK, QPSK ve
8-PSK modiileli isaretler i¢in giris 6rnek sayis1 2000 oldugu durumda SDD yontemi ile
gerekli ozellikler ¢ikarildi. Elde edilen yeni 6zellik setini kullanarak BKB temelli DVM
yontemiyle smiflandirma yapilmistir. Girig 6rnek sayist 2000 oldugu durumda BPSK,
QPSK ve 8-PSK modileli isaretlerin smiflandirilma basarimlari  Sekil 36’da

gosterilmektedir.

ke U WY Y S Y T Y Y Y Y S Y 1
- oW —9 99 9 @ »—w

Basan

20 1 1 1 1 1 1 L 1 1
2 Y] 2 4 G ] 10 12 14 16 18

Sinyal Giiriilti Oram

Sekil 36. Girig 6rnek sayist 2000 oldugu durumda BPSK, QPSK ve 8-PSK
modiileli isaretlerin siniflandirma basarimlari

2.6. Onerilen Yontemler Basarimim Literatiirdeki Yontemlerle Karsilastima

Modiilasyon tanimada, farkli ¢alismalar1 dogrudan karsilastirma zor bir istir ve
bunun nedeni farkli ¢aligmalarda farkli modiilasyon tiirlerinin kullanilmasidir. Bununla
birlikte, sistemlerin performansini kiyaslamak i¢in farkli kiyaslama sistemleri mevcuttur ve
bu dogrudan sayisal karsilastirmada problemlere neden olur [75]. Fakat farkli makalelerde
ayn1 modiilasyon tiirleri herhangi bir SGO araliginda tanimlanma basarisi, bir kiyaslama
sistemi olarak kullanilmistir. Bu dogrultuda, yaptigimiz ¢alismalarda kullanilan
modiilasyon tiirlerini tanimada elde edilen sonuglari, ayn1 modiilasyon tiirlerini igeren

farkli makalelerdeki siniflandirma sonuglarlariyla karsilagtirilmistir (Tablo 23).
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Tablo 23. Bu ¢alismada elde edilen sonuglarla literatiirdeki bazi ¢alismalarin kiyaslanmasi

Kaynak Tanimlanan modiilasyonlar Basari SGO
BPSK,QPSK,8-PSK,
[20] 16-QAM, 2ASK,4ASK, %93,75 -1
2FSK ve 4FSK
BPSK, QPSK, 2FSK, 4FSK, 2ASK, 4ASK ve
[13] 160AM %96_98.5 0
16-QAM, 32-QAM ve 64-QAM %99.5, %99,3 ve %99.8 -6
(18] ASK2, ASK4 ve ASK8 %99.4, %99.1 ve  %99.3 -4
PSK2, QPSK ve 8-PSK %99.9, %99.8 ve %99.8 4
FSK2, FSK4 ve FSK8 %99.7, %99.2 ve %99.1 2
ASK2, ASK4, PSK2 ,QPSK, FSK2, FSK4 %91
[21] 16-QAM -3
16-QAM, 32-QAM ve 64-QAM %99.5, 99.3% ve 99.8% -10
[11] ASK2, ASK4 ve ASK8 %99.4, %99.1 ve %99.3 -8
FSK2, FSK4 ve FSK8 %99.7, %99.2 ve %99.1 2
PSK2, QPSK ve 8-PSK %99.9, %99.8 ve %99.5 4
ASK4 ve ASK8 %98 ve %98
(28] PSK2, QPSK ve 8-PSK %100, %100 ve %97
QAMS, 32-QAM ve 64-QAM %96, %94 ve %92 4
V29 %96
16-QAM , 32-QAM ve 4ASK %99.8,%99,4 ve %100 6
[25] BPSK ve QPSK %97 ve %100 8
BPSK, QPSK, 8-PSK %100 10
[15] OFDM, 8-PSK, BPSK, 16-QAM ve 8-QAM %100 4
2-ASK, 4-PSK ve 32-QAM %80, %80 ve %60
BPSK, QPSK %100 -6
[76] 2-FSK %100 -6
GMSK %100 -6
4ASK, 2ASK/ 2PSK ve 4PSK %99.8, %99,4 ve %100
[22] 2FSK, 4FSK ve 8FSK %97 ve %100 5
16QAM %100
16-QAM, 32-QAM ve 64-QAM %18, %81 ve %100 -13
16-QAM, 32-QAM ve 64-QAM %100 -12
2.3. BPSK %95 ve%100 -3ve -2
QPSK %98 ve %100 -1ve0
8-PSK %99 ve %100 -1veO
16-QAM, 32-QAM,64-QAM %97, %95 ve %100 -10
16-QAM, 32-QAM,64-QAM %100 -8
2.4. BPSK, QPSK ve 8-PSK %100, %95 ve %100 -2
BPSK, QPSK ve 8-PSK %100 -1

Tablo 23’de gosterildigi gibi onerilen ii¢ seviyeli YSA yapili algoritma (2.3.) disiik
SGO'larda, yapilan galismalara kiyasla daha iyi basari ile sonuglanmistir. Bu basarinin asil
nedeni kullanilan SDD ve YMK ’lerin giiriiltii karsisinda dayanikli olmalar1 ve onerilen ii¢
seviyeli YSA yapili algoritmada ele alinan 6zellikler setinin modiilasyon tiiriine bagli olarak
secilip kullanilmasidir. Ayn1 zamanda Onerilen ii¢ seviyeli YSA yapili algoritma ve

kullanilan DVM yapili ikinci algoritma (2.4.) karsilastirildiginda Onerilen birinci
algoritmanin daha basarili olarak sonuglanmistir. Tablo 23’te goziiktiigii gibi BPSK, QPSK
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ve 8-PSK tiirlii modiileli isaretler her iki algoritmada hemen hemen ayni sonuglarla
tanimlandirilmistir. Fakat 16-QAM, 32-QAM ve 64-QAM tiirlii modiileli isaretler 6nerilen
li¢ seviyeli YSA yapili algoritmada daha yiiksek basarilarla tanimlanmistir. Yani QAM
tirlii modiileli isaretler DVM yapilt siniflandiricida SGO = —8 dB  oldugunda %100
basariyla siniflandirilirken onerilen ii¢ seviyeli YSA yapili algoritmada ise GSO = —12 dB

oldugu durumada %100 basariyla tanimlanmustir.



3. SONUCLAR VE TARTISMA

Modiilasyon tiiri bilinmeyen bir sinyal gedigi anda sinyalin modiilasyon tiiriinii
tanimlayabilme yetenegine sahip olan sistemlerin askeri ve sivil amagli kullanimi her gegen
giin artmaktadir ve bu sistemler otomatik modiilasyon tanima sistemleri olarak
tanimlanmaktadir. Bu amagcla ilgili tez ¢alismasinda toplanir Beyaz Gauss Giiriiltiilii
kanallarda alt1 farkli QAM ve PSK modiileli isartleri otomatik olarak siniflanidirabilen iki
akilli sistem gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada kullanilan haberlesme kanali toplanir Beyaz
Gauss giiriiltiilii kanali oldugu igin, literatiirde toplanir Beyaz Gauss giiriiltiilii kanallarda
daha 1iyi basarilar gosteren makaleler incelenmistir. Literatiirde yer alan ¢alismalar1 genel
olarak iki kisma ayirabiliriz:

1. Siniflandirilan modiileli isaret tipi say1sin1 dnemseyen ¢aligmalar

2. Sinifladirma yapilan ortamin SGO miktarini 6nemseyen ¢aligmalar

Ik kistmda yer alan ¢alismalar gerceklestirilen algoritmalar vasitastyla oldukca fazla
modiilasyon tipleri iizerinde sinflandirma yapan ¢aligmalardir. Fakat ikinci kisimda yer alan
calismalar ise siniflandirilan modiileli isaretlerin hangi SGO’larda siniflandirildiklarini g6z
Oniine alan ¢aligmalardir. Bu tiir calismalarda oldukca diisiik SGO’larda siniflandirma yapan
algoritmalarin gergeklestirilmesini amaglanmustir.

Bu tez calismasinda ise literatiirdeki calismalar baz alinarak SDD’nin ikinci ve
ticiincli dlceklerinden elde edilen katsayilarin standart sapmasi ve YMK’lerin dordiincii
mertebesinden elde edilen degerler, 6zellik vektorii olusturmada kullanilmistir. Ve bu
ozellik degerlerine bagl olarak ii¢ seviyeli cok katmanli YSA siniflandiricilar vasitasiyla bir
otomatik modiilasyon tanima sistemi gergeklestirilmistir. Karsilastirma agisindan, ¢ikarilan
ozellikleri kullanarak DVM  smiflandiricis1  vasitasiyla  bagka  bir  algoritma
gerceklestirilmistir. Calismanin diger bir kisminda onerilen algoritmalar ve literatiirde yer
alan caligmalar, herhangi bir SGO araliginda modiilasyon tiiriinii tanimlama basarisina gore
karsilastirilmig ve bu karsilagtirilmadan elde edilen sonuglar Tablo 23’te gdsterilmistir. Bu
tabloya gore bu tez calismasinda Onerilen birinci algoritma, literatiirdeki ¢aligmalar ve bu
calismada &nerilen ikinci algoritmaya gére biraz daha basarili sonuglar vermistir. Onerilen
birinci algoritmanin modiilasyon siniflandirma performanst Sekil 32 ve 33’te ve Onerilen

ikinci algoritmanin modiilasyon siniflandirma performans: Sekil 34 ve 35’te gdsterilmistir.
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Sekil 32 ve 33’te goriildiigii gibi birinci algoritmada ele alinan PSK modiileli isaretler
SGO = 0dB oldugunda ve ele alman QAM modileli isaretler ise SGO = —11dB
oldugunda en yiiksek basartyla tanimlanmistirlar. Sekil 34 ve 35°te goriildiigii gibi ikinci
algoritmada ele alinan PSK modiileli isaretler SGO = —1 dB oldugunda ve ele alinan QAM
modiileli isaretler ise SGO = —8 dB oldugunda en yiiksek basariyla tanimlanmistirlar.
Calisgmanin diger bir kisminda ise farkli giris 6rnek sayisinin etkisi, 6zellik ¢ikarma ve
siiflandirma isleminde incelenmistir. Bu incelemeden elde elde edilen sonuglara gore giris
ornek sayisi ve siniflandirma performansi arasinda dogrusal bir iligki bulunmaktadir. Yani
giris 6rnek sayisi arttirildiginda siniflandirma isleminde daha yiiksek basari elde edilmistir.
Fakat literatiirde yer alan c¢aligmalarin c¢ogunda bu Onemli nokta yeteri kadar
onemsenmemistir. Muhtemelen bunun nedeni giris Ornek sayist arttiginda egitim
asamasinin siireci ve dolayistyla siniflandirma siirecinin uzanmasindan kaynaklanabilir. Bu
tez calismasinda segilen ve kullanilan giiriiltii karsisinda dayanikli 6zellik ¢ikarma
yontemleri vasitasiyla giris 6rnek sayisi artirmadan kaynaklanan bu negatif etki oldukca
disiirilmiistiir. Yani SDD ve YMK ’lerin giiriiltii karsisinda dayanikli olmasindan dolay1
elde edilen oOzellikler, daha sabit degerlere sahiptirler. Dolayisiyla c¢alismanin egitim
asamasinda yiiksek sayida giris Orneklerinden elde edilen o6zelliklerin hepsinin
kullanilmasina tarafimizca gerek duyulmamistir. Yani kullanilan 6zellik ¢ikarma
yontemlerinden kaynaklanan giiriiltii karsisinda dayanikli 6zelliklerin hepsini kullanmak
yerine bir kismini kullanarak siniflandirma zamani disiiriilmiistiir, ve c¢alisma sonucunda
elde edilen bagarilar Onerilen bu algoritmalarin otomatik modiilasyon tanima alaninda

bagaril1 bir algoritma olduklarini gostermektedir.



4. ONERILER

Bu tez calismasinda alt1 farkli sayisal modiilasyon iizerinde siniflandirma islemi
yapilmistir. {leride yapilacak calismalarda simiflandirilan modiilasyon tiplerini
arttirarak yiiksek performansh algoritmalar gergelestirilebilir.

Literatiirde incelenen ¢alismalardan belli olmak iizere otomatik modiilasyon
tanimada kullanilan performansli 6zellik ¢ikarma yontemleri sinirli sayidadirlar.
Bundan dolayr genel olarak son yillardaki calismalarda onerilen algoritmalar
siiflandirict optimizasyonu konusuna egilim gostermektedir. Bu yilizden yeni ve
basarimli 6zellik ¢ikarma yontemi olusturma konusu, ilgi ¢ekici bir ¢alisma alani
olmaktadir. Son yillarda pek c¢ok makalede yeni ozellik ¢ikarma ydntemleri
bulunmasina ragmen bu o&zellik ¢ikarma yontemlerinin performanslarn diisiik
olmalarindan dolay1 hala kendilerine kullanim alan1 bulamamislardir.

Otomatik modiilasyon tanima alaninda yer alan ¢aligmalarda genel olarak ya fazla
modiilasyon tipleri lizerinde sinflandirma yapma islemi gz oniine alinmistir ya da
az sayida modiilasyon tiplerini oldukca diisik SGO’larda tanimlama islemi
amaclanmistir. Gelecek calismalarda yeni ve basarili 6zellik ¢ikarma ydntemleri

olusturulmasiyla her iki amacin da gergeklestirilebilecegi kanaatindeyiz.
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