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HABERLESME SISTEMLERINDE SAYISAL KiPLENIM
YONTEMLERININ OTOMATIK SINIFLANDIRILMASI

ZAFER COBAN

oY/

Birgok sivil ve askeri iletigim sistemlerinde, alinan sinyalin kiplenim tipinin belirlenmesi
otomatik olarak yapilmasi gereken bir iglemdir. Ozellikle elektronik saldiri/savunma
yontemleri olarak hedef yakalama, dinleme ve bogma iglemlerinde kiplenim tanima
ciddi bir 6neme sahiptir. Bugiine kadar gelistirilen kiplenim taniyici/simiflandiricilar
temel olarak iki gruba ayrilir. Sinyalin olabilirlik iglevi iizerine gelistirilen olabilirlik
tabanh smiflandiricilar eniyi ¢oztimi sunarlar ancak islem karmagikliklar: yiiksektir.
Bu nedenle daha diigtik iglem karmasgikligi ve enyiye yakin ¢6ziim sunan oznitelik ta-
banl smiflandiricr yontemleri gelistirilmistir. Oznitelik tabanh kiplenim simflandirma,
oznitelik cikarma ve karar verme asamalarini icerir. Sinyalin karmagik zarfinin ve an-
lik bilegenlerinin istatistikleri, sinyalin Wavelet dontigiimii, sinyalin Fourier dontisimii
genellikle kullanilan 6zniteliklere 6rnek gosterilebilir. Karar verme asamasinda ise karar
agaci, sinir aglari, destek vektor makinalari tercih edilen karar yapilaridir.

Bu tez calismasinda 6znitelik tabanli bir otomatik kiplenim simiflandirici geligtirilmis-
tir. Smiflandirmada kullanilacak oznitelikler sinyallerin karmagik zarflarinin ytiksek
dereceli logaritmik momentleri ve izgesel bilesenlerinden olugsmaktadir. Karar verici
olarak oncelikle siradiizensel yapida bir karar agaci sonrasinda ¢ok-katmanl bir sinir
ag1 kullanilmigtir. Stmiflandirma iglemi, AWGN kanala maruz kalmig M-PSK, M-FSK ve
M-QAM kiplenimli sinyalleri igermektedir. Yapilan benzetim ¢aligmalariyla, otomatik
kiplenim simiflandirma probleminin ¢oziimiine yonelik onerilen yontemin genel dogru

smiflandirma basariminin, 5 dB SNR seviyesinde yaklasik %100 oldugu gortilmustiir.

Anahtar Kelimeler: Kiplenim siniflandirma, PSK, FSK, QAM, karar agaci, varsayim

testi, sinir aglar

Danisman: Doc. Dr. Cenk Toker, Hacettepe Universitesi, Elektrik ve Elektronik Mii-

hendisligi Bolimi
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AUTOMATIC CLASSIFICATION OF DIGITAL MODULATION
METHODS IN COMMUNICATION SYSTEMS

ZAFER COBAN

ABSTRACT

The recognition of modulation type of a received signal is performed automatically in
various civilian and military applications. Automatic Modulation recognition has a high
importance especially in military electronic counter/counter-counter measures such as
target detection, monitoring and jamming operations. The developed recognizers /
classifiers are seperated into two groups. The likelihood based classifiers which rely
on the likelihood function of the received signal give the optimum solution but they
have high computational complexity. Therefore, feature based classifiers, which have
less computational complexity and give suboptimal solution, are developed. Feature
based classification involves feature extraction and decision making steps. Statistics
of complex envelope of the signal, Wavelet transform of the signal, Fourier trans-
form of the signal are the examples of frequently used features. Decision tree, neural
networks, support vector machines are decision making structures that are used at
decision making step.

In this thesis work, a feature based automatic modulation classifier is proposed. The
features which are to be used at classification are composed from high-order cumulants
and spectral components of complex envelopes of the signals. Firstly a decision tree
with hierarchical structure, then a multilayer neural network are used as decision maker.
The classification process involves M-PSK, M-FSK and M-QAM modulated signals that
are subjected to AWGN channel. The simulations show that the proposed method for

automatic modulation recognition problem has about %100 overall Pcc at 5 dB SNR.

Keywords: Modulation classification, PSK, FSK, QAM, decision tree, hypothesis test,

neural networks
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1. GIRIS

Iletisim sistemlerinde kullanilan sinyaller, kiplenim tipleri ve frekanslar1 bakimindan
¢ok genig bir yelpazeye yayilmigtir. Sinyal dogrulama, girigim tanimlama, izge yonetimi
gibi sivil amach ve elektronik harp, gozetim, tehdit analizi gibi askeri amagh birgok
uygulamada bu sinyallerin tanimlanmasi ve gozlenmesi gereklidir. Elektronik harp
uygulamalarinda elektronik kargit 6nlemler (Electronic Counter Measures: ECM), elek-
tronik kargit-kargiti yontemler (Electronic Counter-Counter Measures: ECCM), tehdit
algilama, uyari, hedef yakalama ve 6zgiidiim i¢in gerekli bilgi kaynagi olarak elektronik
destek yontemleri (Electronic Support Measures: ESM) sistemi 6nemli bir rol oyna-

maktadir [1].

Gegmigte iletigim istihbarat (Communication Intelligence: COMINT) sistemleri farkl
yayicilar1 siniflandirmada 6lgiilen parametrelerin igletmen tarafindan yorumlanmasina
(elcil kiplenim tanima) baghydi. Yakin zamanda, algilanan bir RF (Radyo Frekansi)
sinyalinin kiplenim tipini otomatik olarak taniyan birgok kiplenim taniyici (tanimlayict
ya da smiflandiric1) gelistirildi. Ik ortaya atilan kiplenim taniyicilardan biri [2] her-
biri sadece tek tip kiplenim icin tasarlanmig bir kipcoziiciiler obegi kullanmaktadir.
Kipgoziicti gikiglarini dinleyen ya da inceleyen bir igletmen, alinan sinyalin kiplenim
tipi hakkinda karar vermektedir. Fakat bu taniyici uzun sinyal siirelerine ve oldukga
becerikli igletmenlere gerek duymaktadir. Kipgoziiciilerin ¢ikigina karar algoritmalar:
kiimesi konularak bu taniyici otomatiklestirilebilir. Fakat, bu taniyicinin ger¢eklenmesi
karmagiktir ve oldukga fazla bilgisayar bellegi gerektirir. Dahasi, taninabilecek kiplenim

tiplerinin sayist kullamlan kip¢oziictilerin sayisina baghdir [1].

Genellikle, COMINT uygulamalarinda kullanilan ¢ogu gozetim sistemi ii¢ ana blok-
tan olusur: alic1 6n ucu (etkinlik sezimi ve frekansi agagi kaydirma), kiplenim taniyici
(kilit 6znitelik oziitleme ve simflandirma), ve gikig evresi (normal kipgoztiim ve bilgi
oziitleme). Kanallagtirma, izge ¢oziimleyici, anlik frekans olgiimii, taramali ve mikro-
taramali siiperarakatl alicilar gibi pekcok tipte alic1 6n ucu mevcuttur. Cikig evresinde

gerceklestirilen bircok iglev vardir ve bunlarin ¢cogu esas olarak bilgi 6ziitleme, kaydetme



ve kesfetme ile ilgilidir. Biitiin bu isglevlerin 6ncesinde sinyal kipc¢oziimi gelir. Yani
kilit iglevsel blok kiplenim taniyicidir. Tim kiplenim taniyicilar i¢in gerekli onsel bilgi
sinyal bantgenigligidir ki alic1 6n-u¢ evresinde bir enerji algilayict kullanimi ile belir-
lenebilir. Enerji algilayici, kiplenim taniyici ve parametre kestirici ile elde edilen tasiyici
frekansi, sinyal bantgenigligi, bit hizi, kiplenim tipi, vb. bilgiler sinyal kip¢oziimii ve

bilgi 6ztlitleme i¢in biraraya getirilir [1].

Bir otomatik kiplenim siiflandiricis1 (OKS), sinyalin varligi ve parametrelerinin belirli
bir aralikta kaldigi bilinerek, algilanan radyo sinyalinin kiplenim yontemini otomatik

olarak belirleyen sistemdir [3].

Alman A - N Kincoziicii Cikis
Sinyal > Oniglemci tpsoztct P Sinyali
Kiplenim
Tipi
Siniflandirma
Algoritmasi

Sekil 1.1: Genel otomatik kiplenim siniflandirici yapisi

Kiplenim tanima bir¢ok nedenden o6tiirit COMINT uygulamalarinda son derece 6énem-
lidir. Oncelikle, sinyali uygun olmayan bir kipc¢oziiciiye vermek sinyalin bilgi icerigine
kismen ya da tamamen zarar verebilir. Sonrasinda, dogru kiplenim tipini bilmek tehdidi

algilama ve uygun bogma (karigtirma) dalgabic¢imini belirlemeye yardim eder [1].

Bu galisma kapsaminda sayisal iletigim sistemlerinde yaygin olarak kullamilan (2, 4,
8, 16)-PSK, (2, 4, 8, 16)-FSK ve (16, 32, 64, 128, 256)-QAM kiplenim tipleri ele
alinmigtir. Alinan gecirmebandi sinyalinin tasiyici frekansi ve tasiyici fazi kestirim-
leri yapilarak sinyalin temelbanda indirildigi ve sinyalin karmagik zarfinin (24 (t) =
sk(t) + jH(sk(t)), H(z) : Hilbert déntgiim iglevi) ¢ikarildigi varsayilmigtir. Alicinin

kiplenim siniflandirma blogunda sinyalin karmagik zarfi kullanilmigtir.

Tezin ikinci bolimiinde, siniflandirma problemine dahil edilen sayisal kiplenim yon-

temleri agiklanip, otomatik kiplenim simiflandirma probleminin ¢éziimiine yonelik yak-



lagimlara deginilmistir. Bu boliimde ayrica, otomatik kiplenim siniflandrima alaninda

yapilan ge¢mis caligmalardan bahsedilmistir.

Uciincii boliimde, 6nerilen kiplenim simflandirma yontemi aciklanmistir. Kiplenim si-
niflandirmada kullanilacak oOzniteliklerin ¢ikarilmasinda yararlanilan logaritmik mo-
mentler ve Fourier dontisiimi incelenmigtir. Daha sonra karar agaci (KA) simiflandirict
i¢in egik degerlerin belirlenmesi yontemi agiklanmig ve bir KA simflandirici ile bir yapay

sinir ag1 (YSA) simuflandiricr tasarlanmigtir.

Dérdiincii boliimde, 6nerilen KA ve YSA simiflandiricilarin dogru siniflandirma bagarimi

sinanmigtir.



2. SAYISAL KiPLENIiM VE OTOMATIK KiPLENIM SINIFLANDIRMA
2.1 Sayisal Kiplenim Tipleri

Giiniimiiz haberlegsme sistemlerinde yaygin olarak kullanilan kiplenim tipleri sayisal
kiplenim tipleridir. Giirtiltiiye kargt daha dayanikl olmalari, yenilemeli tekrarlayicilar
ile uzak mesafelere iletime imkan tanimalari, kodlama ve kriptolama yontemleri ile
sinyal bozunmalarini ve dinlenmeyi 6nlemeleri sayisal kiplenimin analog kiplenime olan

ustinliklerindendir.

Gegirmebandi veri iletiminde, iletimi miimkiin kilan kiplenim iglemi, siniizoidal bir
tagiyict sinyalinin gelen veriye gore genliginin, frekansinin veya fazinin bir sekilde
anahtarlanmasini icerir. Bu yiizden ii¢ temel sinyallesme yapist vardir ve genlik kaydir-
mali kiplenim (Amplitude Shift Keying: ASK), frekans kaydirmal kiplenim (Frequency
Shift Keying: FSK) ve faz kaydirmal kiplenim (Phase-Shift Keying: PSK) olarak ad-
landirilirlar. Dérdin genlik kiplenimi (Quadrature Amplitude Modulation: QAM) ise

tagiyict fazinin ve genliginin birlikte anahtarlandigi melez bir kiplenim tipidir [4].

2.1.1 M-li Faz Kaydirmali Kiplenim (A/-PSK):

k=1,2...Mve0 <t <T (T simge donemi) olmak iizere bir gegirmebandi PSK

simgesinin dalgagekli:

sk(t) = Re[g(t)ej%(k—l)/Mejzwfct]
21
g(t) cos[2m fot + i (k—1)]
2m Cor '
= g(t) cos M(k — 1) cos2m fet — g(t) sin M(k — 1)sin 27 f.t (2.1)

seklindedir ve g(t) sinyal darbe sekli, 6, = 2w (k — 1) /M tasiyict fazimin M farkh simge

icin alabilecegi M faz degeridir [5]. Temelbanda indirilen PSK simgesinin dalgagekli



sk(t) = g(t) cos M(k’ —1) —g(t)sin M(k —1) (2.2)

seklinde ifade edilir.

M = 2,4,8,16 kiplenim dereceleri i¢in M-PSK sinyallerin yildizkiimeleri Sekil 2.1’de

gosterilmigtir.
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Sekil 2.1: M-PSK Sinyalleri Yildizkiimeleri



2.1.2 M-li Dordiin Genlik Kiplenimi (M-QAM):

k=1,2,..,Mve 0 <t < T (T simge donemi) olmak tizere bir QAM simgesinin

dalgasekli:

sk(t) = Rel(ax + jbi)g(t)e’* )],

= arg(t) cos2mfot — brg(t)sin 2w f.t (2.3)

seklindedir ve g¢(t) sinyal darbe sekli, aj ve by bilgi tagiyan sinyal genlikleridir [5].

Temelbanda indirilen QAM simgesinin dalgasekli ise:

si(t) = arg(t) — brg(t) (2.4)

seklinde ifade edilir.

M = 16, 32,64, 128,256 kiplenim dereceleri olmak tizere M-QAM sinyallerin yildizkii-

meleri Sekil 2.2’de gosterilmistir.

2.1.3 M-li Frekans Kaydirmal Kiplenim (M-FSK):

k=1,2,..., M ve 0 <t <T olmak tizere bir FSK simgesinin dalgasekli:

Sk(i) — Re[g(t>€27rkAft6j27rfCt]

= g(t) cos2m f.t + 2wkA fi] (2.5)
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Sekil 2.2: M-QAM Sinyalleri Yildizktimeleri



seklindedir ve g(t) sinyal darbe gekli, Af ise simgeler arasi frekans ayrikligidir. Af =
1/2T sinyallerin birbirine dikgen olmasi igin gerekli enaz frekans ayrikhgidir [5]. Temel-

banda indirilen FSK simgesinin dalgasekli ise:

sk(t) = g(t) cos 2mkA ft (2.6)

seklinde ifade edilir.

2.2 Otomatik Kiplenim Siniflandirma

Genel olarak, kiplenim tanima problemine yaklagimda iki farkh felsefe vardir: 1) karar-
kuramsal yaklagim ve 2) istatistiksel ortintii tanima yaklagimi. Karar-kuramsal yak-
lasimda, olasiliksal ve hipotez sinama bagimsiz degiskenleri kiplenim tanima proble-
mini formiile etmekte kullanilir. Istatistiksel 6riintii tanima yaklagiminda siniflandirma
sistemi iki alt sisteme ayrilir. Ilki 6znitelik 6ziitleme altsistemidir ve islevi alinan veri-
den ontanimh 6znitelikleri 6ziitlemek yani 6rtintii gosteriminin boyutunu azaltmaktir.
Ikinci altsistem ise ériintii tanima altsistemidir ve gorevi sinyalin kiplenim tipini goster-
mektir. Oriintii tanima iglemi iki evreden olusur: 1) simflandirict yapisini ayarlamak icin

egitim evresi ve 2) simflandirma kararini veren simama evresi [1].

Otomatik kiplenim smiflandirma igin kullanilan yontemler temel olarak ikiye ayril-
maktadir: Olabilirlik-tabanl (OT) ve 6znitelik-tabanl (OT) yontemler. OT yéntemler,
alinan sinyalin olabilirlik iglevinin (Likelihood Function: LF) hesaplanmasi ve olabilirlik
oraninin (Likelihood Ratio: LR) belirli bir egik deger ile kargilagtirilarak karar veril-
mesine dayanir. Bu tip simiflandiricilar Bayesci dogrultuda eniyi ¢oziimii sunar, yani
yanlig simiflandirma olasiligini enkticiiltiir, ancak hesaplama karmagikhig: yiiksektir. Bu
yiizden bir¢ok durumda dogal olarak eniyiye yakin (suboptimal) yontemlere yonelim
olmustur. OT yéntemlerde ise cogunlukla birkac éznitelik kullanihir ve bu 6znitelik-
lerin gézlemlenen degerlerine gore karar verilir. Siniflandirmada kullanilan 6znitelikler
tasarsiz (ad-hoc) sekilde secilir. Bir OT simflandiric1 eniyi ¢oziimii sunmasa da uygun

tasarlandiginda daha basit bir gergekleme ile eniyiye yakin sonug verebilir [6].



2.2.1 Olabilirlik-tabanli Siniflandirma

Olabilirlik tabanl simiflandirma agisindan OKS, bir ¢oklu birlegik hipotez-sinama prob-
lemidir. OT-OKS’nin temelinde, algilanan dalgabi¢iminin kiplenmis sinyal iizerinde
kosullu olasilik yogunluk iglevinin (Probability Density Function: pdf) smiflandirma
igin tiim veriyi igerdigi fikri yatar. Bilinmeyen biiyiikliikler i¢in segilen modele gore
literatiirde ii¢ OT-OKS teknigi 6nerilmektedir: ortalama olabilirlik oram testi (average
likelihood ratio test: ALRT), genellegtirilmig olabilirlik oram testi (generalised likelihood
ratio test: GLRT) ve karma olabilirlik oran testi (hybrid likelihood ratio test: HLRT).
Literatiirde ayrica ALRT benzeri (quasi ALRT) ve HLRT benzeri (quasi HLRT) tek-

nikleri de 6nerilmektedir|[6].

ALRT:: Bu yaklagim, bilinmeyen biiytikliikleri belirli pdf’e sahip rasgele degigkenler
olarak ele alir. i = 1, ..., N,,0q 2'1nci kiplenim tipini temsilen H; hipotezi altinda olabilirlik

islevi Esitlik (2.7)’de verilmektedir.
A (0] = [ Al () 1o, Hilp (03] ) d, (2.7)

Ar(t) |v;, H;] algillanan giiriltiila = (¢) sinyalinin H; hipotezi altinda, bilinmeyen wv;
vektort tizerinden kogullu olabilirlik iglevidir ve p (v;| H;) ise v; vektortiniin H; hipotezi
tizerinden kosgullu 6nsel pdf’idir. v; vektoruniin bilinen pdf’i, problemin wv; tizerinden

tiimlevinin alinmasiyla basit bir hipotez-sinama problemine déniistir [6].

GLRT: Bu yaklagimda bilinmeyen parametreler bilinmeyen gerekirciler (deterministics)
olarak ele alinir. H; hipotezinin dogru oldugunu varsayarak bilinmeyen biiyiikliiklerin
kestirimi i¢in mantiksal bir yordam izlenir, ve bu kestirimler dogruymuscasina bir ola-
bilirlik oram smamasinda kullanilir. Eger kestirimler i¢in enbiiyiik olabilirlik (maximum
likelihood: ML) kullanilmigsa, bu smmama GLRT’dir. Gériliiyor ki GLRT bilinmeyen
biiyiikliikleri (parametreler ve veri simgeleri de dahil) gerekirci bilinmeyenler olarak ele

alir. H; hipotezi altinda olabilirlik iglevi Esitlik (2.8)’de verilmektedir [6].

AG [r (0] = mazA [r (¢) |vs, Hi] (2.8)
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HLRT': Bu daha once bahsedilen iki yaklagimin bilegimidir ve H; hipotezi altinda
olabilirlik islevi Egitlik (2.9)’de verilmektedir.

A [ (0] = maw [ Al (2) o3, 01, Hi]p (w3 | H) do (2.9)

’Uil

v;, ve v;, bilinmeyen gerekirciler ve rasgele degiskenler olarak modellenen bilinmeyen

T
bityiikliiklerin vektorleridir ve v; = {’UZ vm (T devrik isleci) seklinde tanimlanmigtar.

Genellikle v;, ve v;, parametreler ve veri simgelerinden olusur [6].

Iki-hipotezli bir siniflandirma probleminde, karar yapisi Esitlik (2.10)’de verilmistir [6].

@, o 1 =A(ALRT),G(GLRT), H (HLRT) (2.10)

2.2.2  Oznitelik-tabanli Stmiflandirma

Oznitelik-tabanl bir kiplenim taniyici tasarimi icin oncelikle veri gésterimi icin bazi
oznitelikler ve sonrasinda bu 6zniteliklere bagli bir karar yapisi gereklidir. Literatiirde
kullanilan 6zniteliklere 6rnek olarak diizgelenmis merkezilegtirilmis sinyal genligi, faz ve
frekansiin degisintisi, sifir-kesme araliginin degisintisi, sinyalin dalgacik doniigiimiiniin
(Wavelet Transform: WT) tepeleri ¢ikarilmig genliginin degisintisi, fazin pdf’i ve istatis-
tiksel momentleri, sinyalin kendisinin momentleri, logaritmik momentleri ve ¢evrimsel
logaritmik momentleri vb. verilebilir. Entropi, bulanik mantik, moment matris teknigi
ve yildizkiimesi bigimi kurtarma yontemleri de OKS’de kullanilmigtir. Karar verme
yapisinda pdf-tabanli, Hellinger uzakligi, Euclid uzakligi ve yardimsiz topaklama gibi

yontemler kullanilmigtir [6].

Oznitelik-tabanlh smiflandirmada bazi sinyal parametrelerinin kestirimi icin yapilan
oniglem ve o6znitelik ¢ikarma agamalarindan sonra karar verme asamasi gelmektedir.
Karar verme agsamasinda kullanilan en basit yontemlerden biri simflandirmada kul-
lanilabilecek 6zniteliklerin siradiizensel yapida belirli esikler ile kargilagtirilarak kiple-

nim tipinin bulunmasina dayanan karar agaci yontemidir. Yontem basit ve dogrusal
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olarak ayrigtirilabilir kiplenim tiplerini simflandirmada etkilidir. Bu yontemde siiflan-
dirmada kullanilacak herbir 6znitelik i¢in uygun esik degerler se¢ilmelidir. Cikarilan
ozniteliklerin farkh sirayla uygulanmasi ile farkli siniflandirma algoritmalar1 geligtir-
ilebilir ve aym Sinyal-Guriilti Oram (Signal-to-Noise Ratio: SNR) seviyesinde farkli

dogru simflandirma olasiligr (Probability of Correct Classification: Pcc) elde edilebilir.

KA smiflandiricilarin karar dugiimlerinde sifir-bir karar1 vermesi yontemin dezavantaj-
larindandir. Karar verme agamasinda KA'nin eksilerini gidermek i¢in daha karmagik
yapilar kullanilabilir. Bunlardan en yayginlari otomatik 6grenme 6zelligine sahip Sinir

Aglar1 (SA) ve Destek Vektor Makinalar1 (Support Vector Machines: SVM)'dur.

Destek Vektor Makinalari: Bir siniflandirma iglemi ¢cogunlukla veriyi egitim ve si-

nama kiimelerine ayirmayi igerir. Egitim kiimesindeki herbir ¢rnek bir “hedef degeri”
(simf etiketleri) ve birgok “nitelik” (6znitelikler yada gozlemlenen degiskenler) igerir.
SVM'nin amac1 egitim verisine dayanarak, sadece sinama verisi niteliklerine bakarak

siama verisi hedef degerlerini 6ngoren bir model tiretmektir [7].

Ornek-etiket ciftleri (x;,vi), i = 1,....1 (x; € R" ve y € {1, —1}l) verildiginde destek

vektor makinalart (SVM) agagidaki eniyileme probleminin ¢oztimiinii gerektirir [7]:

1 l
min-w'w+C» & (2.11)
W,b,£2 1:1
kisit g (wlo(x;) +0) > 1—&,

& > 0.

Burada, w, ¢okboyutlu diizlemi belirleyen agirlik vektorii, &; ise tamamen ayrigtirila-
mayan veriler i¢in eklenen hata terimidir. Egitim vektorleri, x;, ¢ islevi ile daha yiiksek
(belki sonsuz) boyutlu bir uzaya haritalanir. SVM bu daha yiiksek boyutlu uzayda

enbiiytik bogluk ile bir dogrusal ayiran ¢okboyutlu diizlem bulur. C' > 0 hata teriminin
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ceza parametresidir. Ek olarak, K(x;,x;) = ¢(x;)T ¢(x;) gekirdek islevi denmektedir.

Dort temel gekirdek iglevi gsunlardir [7]:
e Dogrusal: K(x;,x;) = x!x;.
e Cokterimli: K(x;,x;) = (yx!x; +1)% v > 0.

e Capsal temel islev (Radial basis function: RBF):

K(x;,x;) = exp(—7 || xi — % [|*), v > 0.
e S-bicim: K (x;,x;) = tanh(yx} x; + 7).
Burada, v, r, ve d gekirdek parametreleridir [7].

Sinir Aglari: Bir yapay sinir ag1 (YSA), biyolojik sinir aglarinin yapisal ve/veya

islevsel yonlerinden esinlenerek tiiretilen matematiksel yada sayisal bir modelidir. Bir
arabaglantili yapay noronlar grubundan olugur ve baglantisal bir yaklagimla veriyi igler.
Cogu durumda YSA, 6grenme agamasinda ag iizerinden akan igsel ve digsal veriye
dayanarak yapisini degistiren uyarlamali bir sistemdir. Modern sinir aglar1 dogrusal
olmayan istatistiksel veri modelleme araclaridir. Cogunlukla girdiler ve giktilar arasin-
daki karmasgik iligkileri modellemek i¢in veya veride oriintiileri bulmak i¢in kullanilir.
Bunlar esasen bir f : X — Y iglevi tanimlayan basit matematiksel modellerdir. “Ya-
pay sinir ag1” terimi igerisindeki ag kelimesi her sistemin farkhi katmanlarinda bulunan
noronlar arasindaki arabaglantilara igsaret eder. En basit sistem ii¢ katmana sahiptir.
[lk katmanda sinapslar iizerinden ikinci katmandaki néronlara sonrasinda yine sinaps-
lar tizerinden tigiincti katmandaki ¢ikig néronlarina veriyi ileten giris néronlar: vardir.
Daha karmasgik sistemler daha fazla néron katmanlarina sahip olabilirler. Sinapslar

hesaplamalarda veriyi iglemek icin kullanilan, “agirliklar” denilen parametreleri saklar

8].

Katmanlar sistem algoritmalar aracihgiyla ag olugtururlar. Ag iglevi, f(x), diger ¢;(x)
islevlerinin bilesimi geklinde tanimlanir. En yaygin bilesim tipi dogrusal olmayan agir-
likli toplam, f(z) = K (3; wigi(z)) seklindedir ve K ¢ogunlukla etkinlestirme islevi

denilen hiperbolik teget gibi 6ntanimli, dogrusal olmayan bir iglevdir [8].
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Sinir aglarimin en dikkat g¢eken yonii dgrenme olanagidir. Coziilmek icin bir gorev
ve bir iglevler simifi F' verildiginde, 6grenme, goézlemler kiimesini kullanarak verilen
gorevi eniyi algida ¢ozen f* € F bulma anlamina gelir. Bu eniyi ¢ézim f* igin,
C(f*) < C(f), Vf € F (yani eniyi ¢ozimin maliyetinden daha diigiik maliyetli bir
¢oztim yoktur) olmak tizere bir C' : F' — R maliyet islevi tanimlamay1 gerektirir.
Maliyet iglevi C' belirli bir ¢6ziimiin problemin eniyi ¢oziimiinden ne kadar uzakta
oldugunun bir 6l¢iisii oldugundan égrenmede énemli bir kavramdir. Ogrenme algorit-
malarit mimkiin olan en kiigiik maliyetli iglevi bulmak i¢in ¢6ziim uzay1 boyunca arama
yaparlar. Maliyet islevinin secimi, uygulanacak goreve baghdir. Denetimli dgrenme,

denetimsiz ogrenme ve takviyeli ogrenme olmak tizere ii¢ ana 0grenme modeli vardir
[3].

Denetimli 6grenmede bir 6rnekler kiimesi (z,y),z € X,y € Y verilir ve amag izin
verilen iglevler sinifindan o6rneklere uyan bir f : X — Y iglevi bulmaktir. Bagka bir
deyisle, veri tarafindan ifade edilen haritalama ¢ikarilmak istenir; maliyet iglevi, veri
ve haritalama arasindaki uyumsuzlukla ilgilidir. Yaygin olarak kullanilan maliyetlerden
biri, tiim 6rnek c¢iftler iizerinden agin giktilari, f(z), ve hedef deger y arasindaki orta-
lama karesel hatay: enkiigiiltmeye ¢aligan ortalama-karesel hata (Mean-Squared Error:
MSE) iglevidir. Cok-Katmanl Perseptron (Bkz. Sekil 2.3) denilen sinir aglari smzfi igin
bu maliyet iglevi bayir inig kullanilarak enkiigiiltiilmeye caligildiginda, sinir aglarinin
egitimi i¢in yaygin ve iyi bilinen geriyayilim algoritmas: elde edilir. Denetimli 6grenme
modeli igine diigen gorevler arasinda értinti tamma (simiflandirma olarak da bilinir) ve
baglanim (iglev yaklagiklama) vardir. Ayrica konugma ve jest tanmima gibi gorevler igin

ardigil veriye de uygundur [§].

Denetimsiz 6grenmede bazi x verileri ve enkiigiiltiilecek maliyet iglevi (x verisi ve agin
giktist f'nin herhangi bir iglevi olabilir) verilir. Maliyet iglevi verilen géreve ve mode-
lin ortila ozellikleri, parametreleri ve gozlemlenen degiskenler iizerine yapilan onsel
varsayimlara baghdir. Denetimsiz 6grenme modeli, topaklama iceren uygulamalar, is-
tatistiksel dagilimlarin kestirimi, sikigtirma ve siizgecleme gibi genel kestirim problem-

lerine uygulanmaktadir [8].



14

Girdiler Katman 1 Katman 2 Katman 3
N7 A\ r N\ 4 A\
iw"! ”II ﬂrl| ! nll ﬂrl| w* ”jl . ﬂr3|
Ll _}(-I L | . 2 L I3
N >| ) 1 » / ) ‘ » >
b'l b, b,
Pa 11'1 - a'! :111 - a 1131 - (131
P/ <l 4 >
FIS b, . l b, . b,
;;;R n'y - a's ne a’s ne - aa
N 4 - 2 P/ - 2 A
W g g l b|§] !M"IS;“ISJ l b1§ .I{H"S!Igt l bss‘
1 1 1
__/ \ J/ N / AN J
a' = ' (IW"p+b") a* = (LW"a'+b?) a’ = (LW" ' +b)

a’ = LW LW ' AW p+b")+b)+b)
Sekil 2.3: Cok-katmanl Perseptron yapisi

Takviyeli 6grenmede genellikle x verisi verilmez fakat bir aracinin ¢evre ile etkilegim-
lerinden tiiretilir. Araci herbir ¢ aninda bir ¥y, eylemi yapar ve cevre genellikle bi-
linmeyen bazi dinamiklere gore bir x; gbzlemi ve anlik bir ¢; maliyeti tiretir. Amag
uzun-vadeli maliyeti, yani beklenen birikimli maliyet degerini bazi ¢lgiilerde enkiiciil-
ten eylemlerin sec¢imi ic¢in bir plan kegfetmektir. Cevrenin dinamikleri ve herbir plan
igin uzun-vadeli maliyet genellikle bilinmez fakat kestirilebilir. Denetim problemleri,
oyunlar ve diger ardigil karar verme gorevleri takviyeli 6grenme modelinin kullanildig:

gorevler arasindadir [8].

2.3 Kiplenim Smiflandirma Alaninda Yapilmig Calismalar
2.3.1 Olabilirlik-tabanli Caligmalar

Huang ve Polydoros, Toplanir Beyaz Gauss Giiriltiili (Additive White Gaussian Noise:
AWGN) kanalda tim M-li Faz Kaydirmal Kiplenim (M-ary Phase Shift Keying:
M-PSK) sinyallerin siiflandirilmas1 igin olabilirlik yontemini genellegtirmiglerdir [9].
Caligmada sinyal giicii, darbe stiresi, giriste SNR seviyesi ve tagiyici frekansinin bilindigi

varsayillmigtir. Once bir M-PSK sinyali icin log-olabilirlik islevi (Log-likelihood Func-
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tion: LLF) ttretilmig ve sonrasinda evreuyumlu-egzamanh (tagiyici fazi ve simge za-
manlama kaydirmanin bilindigi varsayiliyor), evreuyumsuz-egzamansiz (tagtyici fazinin
[0,27), simge zamanlama kaydirmanin [0,1) araliginda dizgin dagilmh rasgele de-
giskenler oldugu varsayiliyor) ve evreuyumsuz-eszamanh (tasiyici fazi [0,27) aral-
ginda diizgiin dagilimh rasgele degisken ve simge zamanlama kaydirmanin 0 oldugu
varsayiliyor) ortamlarda tiretilen LLF ifadesi ile simiflandirma algoritmalar: tiiretil-

mistir.

Yang ve Soliman, AWGN kanalda M-PSK sinyallerin simiflandirilmas: ig¢in eniyiye
yakin bir simiflandiricr geligtirmiglerdir [10]. Tikhonov iglevine dayanarak alinan sinyalin
fazinin pdf’ine yaklagikligi hesaplanmigtir. Kiplenim siniflandirma problemi fazin pdf’le-
rine dayanarak N-li (N = 1+ log, M) hipotez-sinama problemine dontigtirilmiigtiir.
2-PSK ve 4-PSK smiflandirma problemi i¢in siniflandirici bagarimi kuramsal ve Monte-
Carlo benzetim caligmalari ile sinanmig ve 1024 6rneklem ile -2 dB tagiyici-giirtiltii oran

(Carrier to Noise Ratio: CNR) seviyesinde yaklagik %100 Pcc gozlenmigtir.

Sills, PSK ve Dérdiin Genlik Kiplenimi (Quadrature Amplitude Modulation: QAM)
sinyalleri i¢in evreuyumlu ve evreuyumsuz kosullar altinda otomatik kiplenim simiflan-
dirma problemini incelemigtir [11]. Simge hiz1, tagiyici frekansi, tagiyic fazi, darbe gekli
gibi sinyal parametrelerinin bilindigi varsayilarak evreuyumlu ML simiflandirict gergek-
lenmigtir. Bu durumda, uyumlu stizge¢ cikisindaki kip¢oziinmiig sinyalden olabilirlik
oranlarinin olusturulmasi ile sinyaller simiflandirilmigtir. Bu ¢alismada ayrica tasiyic
fazinin bilinmedigi evreuyumsuz bir ML smiflandirici da denenmigtir. Evreuyumlu
smiflandirici 11 dB SNR seviyesinden sonra yaklasik %0 hata oram ve yanhs alarm
oranina inerken evreuyumsuz siiflandiricida éncekine gore yaklagik 3 dB kayip goz-

lenmigtir.

Wei ve Mendel, sayisal genlik-faz kiplenimleri i¢in ML simmiflandirici geligtirmiglerdir
[12]. Bu galisgmada kiplenim smiflandirma problemi ideal kosullarda degerlendirilmis,
gliriiltiintin giicii gibi biitiin sinyal parametrelerinin bilindigi, veri simgelerinin bir-

birinden bagimsiz oldugu ve darbe geklinin dikdortgen oldugu kabul edilmigtir. Bu
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kabuller tizerine bir soysal enbiiyiik-olabilirlik (Maximum-likelihood: ML) smiflandirict
geligtirilmis ve bu ¢aligmanin ideal olmayan kosullarda caligan siiflandiricilar igin
bagarim agisindan bir iist sinir kabul edilebilecegi gosterilmisgtir. Ayrica simiflandiricinin
sonugur davranigi incelenmis ve mevcut simge sayisi sonsuza giderken ayirtedilebilir
yildizkiimelerinin tiim sonlu kiimelerini sifir hata oran ile siniflandirabilecegi gosteril-

mistir.

Wei ve Hu [13], Shi ve Karasawa [14] ve Su et al. [15] otomatik kiplenim smiflandirma

problemine olabilirlik-tabanli ¢oziimler sunan diger érneklerdendir.

2.3.2 Ogznitelik-tabanli Calismalar

Hsue ve Soliman, CW, M-PSK ve M-li Frekans Kaydirmal Kiplenim (M-ary Frequency
Shift Keying: M-FSK) gibi sabit zarf kiplenimli sinyallerin simflandirilmasi igin sifir-
kesme yontemi kullanarak bir otomatik kiplenim taniyici tasarlamiglardir [16]. Faz fark:
ve diger ilgili parametreler 6znitelik olarak kullanilmigtir. Bu parametrelerin yogunluk
islevleri tiiretilmis ve sonrasinda hipotez-smama uygulanmistir. Onerilen yéntem su

kisimlardan olugsmaktadir:

e Alnan sinyalden sifir-kesme 6rnekleyicisi ile elde edilen sifir-kesme dizisi (1),
{i = 1,2,...,N}, sifir-kesme araligr dizisi y(i), {y(i) = (i + 1) — z(i) i =
1,2,...,N — 1} ve sifir-kesme araligy fark dizisi z(i), {z(i) = y(i + 1) — y(i) i =

1,2,..., N — 2} parametrelerin elde edilmesi,

e Yukarida belirtilen dizilerden Simgelerarasi gegis (Intersymbol Transition: IST)

orneklemlerin gikarilmast ve x,(),y4(7), z.(7) dizilerinin elde edilmesi,

e Tagiyic1 frekansi, simge hizi, CNR ve degisintiler gibi sinyal parametrelerinin kes-

tirimi,

e y,(i) dizisinin degisintisi ile tek-tonlu (CW, M-PSK) ve g¢ok-tonlu (M-FSK)

sinyallerin ayrigtirilmasi,
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Eger bir tek-tonlu sinyal algilanmigsa faz histogrami (faz fark dizisi, z,(i) ile olug-
turulmugtur) CW ve M-PSK sinyallerin saptanmasinda, bir ¢ok-tonlu sinyal algilan-
migsa frekans histogrami (sifir-kesme araligy dizisi, y,(7) ile olugturulmustur) M-FSK
sinyallerin saptanmasinda ¢znitelik olarak kullanilmigtir.Yapilan benzetim calismalar:
ile bagarili simflandirma i¢in CNR seviyesinin 15 dB ve iizeri olmasi gerektigi, 12 dB’

den diigiik CNR seviyelerinde bagarimin kotiilegtigi belirtilmigtir.

Soliman ve Hsue bir bagka calismada, M-PSK sinyallerin siniflandirilmasinda sinyal
fazinin istatistiksel momentlerinin kullanimini énermektedir [3]. Fazin pdf’i igin Tik-
honov olasilik yogunluk iglevi ile sonugur yaklagiklik hesaplanmigtir. M-PSK sinyaller
i¢in sinyal fazinin n’inci momentinin (n ¢ift say1) M’ nin tekdiize artan iglevi oldugu
gosterilmigtir. Bu 6zellik kullanilarak genel bir hipotez sinama ve karar kurali gelig-
tirilmistir. Yapilan benzetim caligmalarinda CW ve M-PSK sinyallerin ayristirilmasi
i¢in ikinci derece momentin yeterligi olacagi ancak 2-PSK sinyallerin ayrigtirilmasi igin
sekizinci derece moment, 2-PSK ve 8-PSK sinyallerin ayrigtirilmasi iginse daha yiiksek
dereceli momentlerin kullanilmasi gerektigi ortaya ¢ikmigtir. Sekizinci derece moment
kullamldiginda oOnerilen yontemin bagarimi log-olabilirlik orani benzeri (quasi Log-
Likelihood Ratio Classifier: qLLRC), karesel (square-law: SLC) ve faz-tabanh (phase-
based: PBC) smiflandiricilar ile kiyaslanmigtir. qLLRC yonteminin bagarimi 6nerilen
yontemden daha iyi olsa da becerisi sinirhdir ¢iinkii sadece diigsiik CNR seviyesinde
(CNR < 0 dB) ve sadece 2-PSK - 4-PSK ayrimi igin kullanilabilir. Diger yandan éne-
rilen algoritma CNR > 0 dB oldugunda SLC simmiflandiricidan daha iyidir ve tiim CNR

seviyelerinde PBC siniflandiriciy1 geride birakmigtar.

Marchand et al., otomatik kiplenim siiflandirma igin dordiincii ve ikinci derecelerde
cevrimsel logaritmik momentlerin bir birlegimini 6nermektedir [17]. Burada alinan
sinyalin ¢evrimsel-duragan ozelliginden yararlanilmigtir. Dordiincii ve ikinci derecelerde
duragan logaritmik momentler kullanilarak ¢evrimsel ilinti genligi hesaplanmig ve farkl
sekillerde agirliklandirilmig toplamlar: ayrigtirici 6znitelik olarak kullanilmigtir. 0 dB
ve 5 dB SNR seviyelerinde siniflandirmada kullanilan simge sayisina baglh olarak dogru

siniflandirma olasiligi duragan ve gevrimsel model i¢in kiyaslanmistar.
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Schreyogg et al., kiplenim ve iletim parametreleri hakkinda o6nsel bilgi olmadan bir
egzamansiz kiplenim taniyicr geligtirmigtir [18]. Turetilen o6znitelikler alnan sinyalin
kestirilmig izgelerinde gozlemlenen izgel cizgilere dayanmaktadir. Genlik Kaydirmali
Kiplenim (Amplitude Shift Keying: ASK), 2-PSK, 4-PSK, FSK, Enaz Kaydirmali Kip-
lenim (Minimum Shift Keying: MSK) ve CW sinyallerin siniflandirilmasi i¢in alinan kar-
magtk degerli sinyalin kendisinin ve (.)? ve (.)* derece dogrusal olmayan déniigiimlerinin
gug izgesel yogunluklar1 (Power Spectral Density: PSD) hesaplanip kestirilen tagiyict
frekansi ile diizgelenir. Izgeler iizerinde goriilen izgel cizgi olusma dizisi bir vektor
nicemleyici ile ayrik durumlar dizisine haritalanir. Daha sonra 6znitelik vektorleri her-
bir kiplenim tipi i¢in ayr1 Sakli-Markov-Modelleri (Hidden-Markov-Model: HMM) kul-
lanilarak simflandirilir. Yapilan benzetim ¢aligmalarinda HMM siniflandiricinin bagarimi
25000 kiplenim sinyali ile sinanmigtir. Sinyal bozulmalart AWGN, CW-karigmasi ve
tagiyic1 kaymasinin birlesimidir. SNR seviyesi 3 dB ve 30 dB arasinda birbi¢imli dagi-
tilmigtir. Hat karigtirieilar %20 olasilikla etkindir ve kiplenim sinyaline gore [%0, %20]
arasinda birbi¢im dagiliml giice sahiptir. Frekans kaymasi ise 6rnekleme frekansinin
(%0, %15]’i arahgimnda degismektedir. Sonug olarak ayni 6znitelikleri kullanan karar
agact yapisina sahip bir simiflandiriciya gore onerilen yontemin dogru siniflandirma

olasiligimi artirdigr gézlenmektedir.

Mobasseri, kiplenim siniflandirma probleminin ¢oziimiinde alinan sinyalin yildizkii-
mesi geklinin kullanimini 6nermektedir [19]. Alinan sinyalden yildizkiimesi gikarimi
icin bir enaz degisinti, denetimsiz topaklama algoritmasi olan bulanik c-means topak-
lama algoritmasi kullanilmigtir. Sonrasinda ¢ikarilan yildizkiimeleri ikiterimli tektiirel
olmayan uzamsal rasgele alanlar olarak modellenmigtir ve bir ML simiflandiricida kul-
lanilmigtir. Yapilan benzetim ¢aligmalarinda 8-PSK ve 8-QAM simiflandirmasinda 0 dB
SNR seviyesi i¢in %90 Pcc oram belirtilmistir. Problem V.29 ve 16-QAM sinyallerin
smiflandirilmasi oldugunda ve tasiyici fazi hatasi eklendiginde (faz hatasi rasgele fakat
bir simge stiresince sabit ve en fazla 7/8 oldugu varsayilmigtir) 3 dB SNR seviyesinde

%90 Pcc oranina ulagildig: belirtilmistir.
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Lopatka ve Pedzisz, sinyal genligi, fazi ve frekansinin gesitli istatistiksel momentlerinin
bulanik smiflandiriciya uygulanmasi temelli bir yontem 6nermistir [20]. Smiflandirica
iki altsistemden olusmaktadir. Ilki alinan sinyalden kullamgh bilgiyi cikarir ve gézlem
uzaymndan oznitelik uzayima bir eslem olarak goriilebilir. Ikincisi bir ériintii tanima

altsistemidir ve kiplenim tipini belirler. Kullanilan 6znitelikler:

e Sinyal genliginin savruklugu,
e Sinyal fazinin PSD’sinin tiirevinin degisintisi,

e Sinyal frekansinin mutlak degerinin ortalamasi.

Smiflandirict kisimda giris ve ¢ikig 6gelik islevleri uygulanmigtir ve Mamdani bulanik
simiflandiricr kullanilmigtir. Yontem sinyalin kiplenim tipi (ASK, PSK, FSK, QAM)
hakkinda bilgi vermektedir ancak derecesi hakkinda sonug tiretmemektedir. Benzetim
caligmalarinda 5 dB SNR seviyesinde diizgiin sonuglar alinabildigi ancak 5 dB seviyenin

altinda bagarimin kotilegtigi belirtilmigtir.

Swami ve Sadler, tagiyic1 faz ve frekans kaymasina dayanikli, temelinde dordiincii
derece logaritmik momentler olan siradiizensel yapida bir sayisal kiplenim siniflandirici
geligtirmiglerdir [21]. Kullanilan 6znitelikler alnan sinyalin karmagik zarfinin ikinci ve
doérdincti derece logaritmik momentlerinden olugmaktadir. Sinyalde ihmal edilemez faz
dolami varsa baz1 karar noktalarinda logaritmik momentlerin mutlak degerinin kullanil-
masi onerilmektedir. Caligmada logaritmik momentlerin cesitli derecelerde PSK, Darbe
Genlik Kiplenimi (Pulse Amplitude Modulation: PAM) ve QAM sinyaller i¢in kuramsal
degerler hesaplanmistir. Yapilan sonusur esik deger analizinde logaritmik momentlerin
orneklem kestirimlerinin degisintileri i¢in ifadeler tiiretilmistir. Kullanilan 6znitelik-
lerin farkli kiplenim tipi sinyaller ic¢in egit degisintiye sahip oldugu hipotezi ile enaz
hata olasiligr icin egikli algilayic1 olarak olabilirlik orani sinamasi (Likelihood Ratio
Test: LRT) kullanilmigtir. Dort-simifh {2-PSK, PAM, 4-PSK, 8-PSK} ve sekiz-sinifli
{2-PSK, PAM, 4-PSK, 8-PSK, V32, V29, V29c, 16-QAM} iki problem ig¢in benze-

tim ¢aligmalar1 yapilmigtir. Dort-simifli problem igin iki farkli SNR seviyesinde ve iig
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farkli 6rneklem sayisi ve herbir kiplenim tipi i¢in 1000 deneme yapilarak hesaplanan

siniflandiric1 bagarimi Cizelge 2.1’de gosterilmigtir. Sekiz-sinifli problem igin iki farkh

Durum | SNR | N=100 | N= 250 | N= 500
1. Diizenli Durum 5 dB 0.7198 0.9180 0.9845
10 dB 0.9685 0.9995 1.0000
2. Faz Hatalar: 5 dB 0.7288 0.9193 0.9845
10 dB 0.9680 0.9992 1.0000
3. Frekans Kaymasi | 5 dB 0.7330 0.9145 0.9870
10dB | 0.9690 0.9995 1.0000

Cizelge 2.1: Dort-sinifli problem igin Pce

SNR seviyesinde ve ti¢ farkli ¢rneklem sayisi ve herbir kiplenim tipi i¢in 1000 deneme
yapilarak hesaplanan siiflandirici bagarimi yaklagik degerleri Cizelge 2.2'de gosteril-

mistir.

SNR \ N= 100 \ N= 250 \ N= 500
5 dB 0.73 0.92 0.98
10 dB 0.97 1.00 1.00

Cizelge 2.2: Sekiz-simifli problem igin Pcc

Dai et al., sinyal ve giiriilti giicii kestirimi ve kiplenim simiflandirma problemini bir-
likte ele alan bir calisma sunmustur [22]. Onerilen yontemde sinyalin ikinci, dérdiincii
ve altinct derece momentlerinden kiplenim tipine gore farklilik gosteren iki degisken
tanimlannmustir. Kiplenim siniflandirma icin ii¢ islevsel blok kullanilmaktadir. {1k blokta
ikinci, dordiincii ve altinci derece momentler ve birinci degigskenin kuramsal degeri
ile giiriiltiisiiz sinyal giicii kestirimi yapilmakta daha sonra tiimini kullanarak ikinci
degiskenin degeri kestirilmektedir. Farkli kiplenim tipleri i¢in hesaplanan kuramsal
deger ile alinan sinyalden kestirilen deger karsilagtirilarak kiplenim tipi hakkinda karar
verilmektedir. Tkinci islevsel blokta alinan sinyalin ikinci derece momenti bir esik deger
ile karsilagtirilarak 4-ASK ve 8-QAM ayrimi yapilmaktadir. Uciincii islevsel blokta
alinan sinyalin ikinci ve dordiincii derece momentleri siradiizensel yapida belirli egik
degerler ile kargilagtirilarak 2-PSK, 4-PSK ve 8-PSK ayrimi yapilmaktadir. Yapilan
benzetim ¢aligmalarinda dort-simfli {2-PSK, 8-PSK, 4-ASK, 16-QAM} ve tig-sinifli {2-
PSK, 4-PSK, 8-PSK} iki problem tanimlanmig ve siiflandirici bagariminin N = 256
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simge i¢in dort-sinifli problemde 8 dB SNR, ii¢-sinifli problemde 5 dB SNR seviyesinde
diizgiin sonuglar verdigi belirtilmistir. Kullanilan simge sayist N= 1024 oldugunda

siniflandirici bagariminda yaklagik 1.5 dB kazang olmaktadir.

Dobre et al., yiiksek dereceli kiplenim simiflandirma igin yiiksek dereceli ¢evrimsel lo-
garitmik momentlere bagli Oznitelikleri kullanarak ortintii tamima yaklagimi ile bir
smiflandirma algoritmasi 6nermektedir [23]. Alinan sinyalin giicii, tasiyic1 frekansi,
simge donemi, darbe gekli ve tasiyic1 frekans kaymasimin o6niglem asamasinda kesti-
rildigi varsayilmigtir. Uyumlu siizgecten gegirilen temelbant sinyalinden bir 6znitelik
vektori hesaplanip, ¢ adet kiplenim tipi i¢in kuramsal olarak hesaplanan 6znitelik
vektorleri ile kargilagtirilarak enaz Euclid mesafesi veren kiplenim tipi secilir. Calis-
mada yildizkiimelerin birim degigintiye sahip oldugu ve simgelerin esit olasilikli oldugu
varsayllip guriltisiz (4, 8)-ASK, (2, 4, 8)-PSK ve (16, 64, 256)-QAM kiplenimleri
icin n= 2, 4, 6 ve 8’inci derece logaritmik momentleri hesaplanmigtir. Daha sonra 5
dB ve 10 dB SNR seviyelerinde adi gecen kiplenim tipleri i¢in iki-sinifli problemler
farkli derecelerde ¢evrimsel logaritmik momentlerden olusturulan 6znitelik vektorleri
ile siniflandirilip Pce bagariminin mevcut simge sayisi ve kullanilan gevrimsel loga-
ritmik momentleri dereceleri ile iligkisi incelenmigtir. Buna gore arastirilan sinyaller
gergek-degerli yildizkiimeleri (2-PSK ve M-ASK) ve karmagik-degerli yildizkiimeleri
(M-PSK, M > 4 ve M-QAM) olarak iki gruba ayrigtirildiginda grupigi simflandirma
i¢in sekizinci derece gevrimsel logaritmik momentler yeterli olmaktadir. Belirli bir SNR,
seviyesinde yiiksek siniflandirma bagarimi igin gerekli simge sayisi aragtirilan sinyallere
gore degisiklik gostermektedir. Ornegin 5 dB SNR seviyesinde 2-PSK ve 4-PSK, 4-PSK
ve 8-PSK, 2-PSK ve 16-QAM problemleri i¢in birkag yiiz simge gerekirken bu say1 4-
ASK ve 4-PSK, 8-ASK ve 64-QAM, 2-PSK ve 4-ASK, 2-PSK ve 8-ASK, 8-PSK ve
64-QAM durumlarinda bin simgeye, 4-PSK ve 16-QAM durumunda binlerce simgeye,
4-ASK ve 8-ASK, 16-QAM ve 64-QAM, 16-QAM ve 256-QAM durumlarinda onbinlerce
simgeye, 64-QAM ve 256-QAM durumunda ise ytizbinlerce simgeye ¢ikmaktadir. Kip-
lenim derecesi yiikseldik¢e dogru simiflandirma igin gerekli simge sayisi da artmaktadir.

Caligmada ayrica kiplenim tiplerini gergek-degerli ve karmagik-degerli yildizkiimelerine
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sahip olanlar geklinde iki gruba ayirmak i¢in dordiincti derece gevrimsel logaritmik

momentlerin yeterli olacagi sonucuna varilmigtir.

Davidson et al., alinan sinyalin anlik frekansindan ¢ikarilan dairesel 6zet istatistiklerine
baglh 6znitelikler kullanarak otomatik simiflandirma algoritmasi geligtirmiglerdir [24].
Sinyalin anlik frekansi karmagik temelbant sinyalin anlik fazinin tiirevi olarak radyan
cinsinden ve degeri [0, 27) araliginda tanimlanmigtir. Bu ytizden anhk frekans dairesel
veri olarak ele alinabilir. Caligmada FSK ((2, 4)-FSK, (2, 4)-CPM, MSK ve GMSK)
sinyallerin ve QAM ((2, 4, 8)-PSK ve (16,32,64,256)-QAM) sinyallerin ayrigtirilmas: ve
ek olarak FSK sinyallerin kendi icerisinde siniflandirilmalar1 problemi ele alinmigtir. 11
dB ve 14 dB SNR seviyelerinde ve 2048 6rneklem sinyal uzunlugu ile yapilan benzetim
cahigmalarinda FSK-QAM ayrimi i¢in dairesel degiginti - dairesel savrukluk diizleminde
tek boyutlu dogrusal bir egik degerin (dairesel kurtosis= 3) yeterli olacagi belirtilmigtir.
Aliman sinyalin bir FSK sinyali olduguna karar verdikten sonra FSK tipini belirlemek
i¢in anlik frekansinin birinci ve ikinci derece trigonometrik momentlerinin biiyiikliikleri
kullanilmigtir. 11 dB ve 14 dB SNR seviyelerinde ve 2048 6rneklem sinyal uzunlugu ile
yapilan benzetim ¢aligmalarinda bu iki 6znitelik ile olusturulan iki boyutlu diizlemde

sinyallerin ayrigtirilabilir oldugu gortilmiustiir.

Liu ve Xu, M-ASK, M-PSK ve M-QAM sinyallerin ayrigtirilmasi i¢in dérdiincii ve se-
kizinci derece logaritmik momentlerini kullanarak siradiizensel bir siniflandirici yapisi
onermektedir [25]. Smiflandirmada kullanilacak egik deger iki simif i¢in hesaplanan
ozniteliklerin ortalama degerlerinin ortalamasi seklinde hesaplanmigtir. Yapilan ben-
zetim ¢aligmalarinda kiplenimin derecesi arttik¢a siniflandirici bagarimini korumak igin

daha ytiksek SNR seviyesine ve daha fazla 6érneklem veriye ihtiyag oldugu gézlenmistir.

Baarrij et al., higbir onsel sinyal parametre bilgisi olmadan gercek-zamanh sayisal kip-
lenim smiflandirma yéntemi énermektedir [26]. Siradiizensel simflandirma yapisinda
once gelen sinyalin temel kiplenim tipine, yani FSK, PSK, ASK, QAM yada GMSK
olduguna, daha sonra sinyalin kiplenim derecesine karar verilmektedir. Onislem asa-

masinda tagiyict frekansi ve simge hizi kestirimleri yapilmaktadir. Tagiyic1 frekansi
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kestirimi igin Yumusatilmig Periodograma bagl bir frekans bolgesi yontemi [27] kulla-
nilmigtir. 5 dB SNR seviyesinde yapilan 100 denemede tasiyic1 frekansi kestirimi igin
onerilen yontem %99.89 dogru kestirim yapmigtir. Simge hiz1 kestirimi igin ise [28]’de
onerilen dalgacik doniigtimii tabanl yontem kullanilmigtir. Daha sonra diigitk SNR se-
viyelerinde bagarimi artirmak amaciyla anlik genlik ve anlik fazin dogrusal olmayan
bilegeni i¢in dogrusal yaklagiklama yapilmigtir. Anlik fazin dogrusal olmayan bilegeni
i¢in dogrusal yaklagiklik hesaplanirken iki farkli yontem kullanilip anlik fazin dogrusal
olmayan bilegeninin gercek degerine en yakin sonucu veren yaklagiklik kullanilmigtir.
Dogrusal yaklasiklik yapildiktan sonra ¢éznitelik cikarma islemi gelmektedir. Onerilen

simiflandirma algoritmasinda kullanilan 6znitelikler:

1. Anlik genligin diizgelenmis dogrusal yaklagikliginin standart sapmasi, o,
2. Ortanca stizgeclenip diizgelenmis anlik frekansin standart sapmasi, o fpedn
3. Dogrusal yaklagiklanmig anhk fazin fark dizisi, de(7)

4. Diizgelenmis anhk frekansin standart sapmasi, oy,

seklinde verilmistir. Birinci 6znitelik (PSK ve FSK) - (QAM ve ASK) ayrimi i¢in, ikinci
oznitelik FSK - PSK ayrimi icin, tli¢iincii 6znitelik ASK - QAM ayrimi i¢in, doérdiincii
oznitelik FSK sinyalin kiplenim derecesinin belirlenmesi ve FSK - GMSK ayrimi ig¢in
onerilmigtir. PSK, QAM ve ASK sinyallerin kiplenim derecesini simiflandirma iglemi
siradiizensel olarak yapilmaktadir. Kullanilan 6zniteligin degeri farkli kiplenim dere-
celeri icin farkl deger araliklarmma diismektedir. Oznitelik degeri en diisitk kiplenim
derecesinden baglayarak belirli esik degerler ile kargilagtirilip bulundugu deger araligina

ve dolayisiyla kiplenim derecesine karar verilmektedir. Kullanilan 6znitelikler:
1. Fark dizisi d¢(i)'nin mutlak degerinin belirli bir araliga diigen 6rneklerinin sayi-
sinin boliitteki toplam simge sayisina orani, C'pgg

2. Ortanca filtrelenip diizgelenmig anlik genligin belirli bir esik degerden biiytik

orneklerinin sayisinin boliitteki toplam simge sayisia orani, Coan
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3. Ortanca filtrelenip diizgelenmig anlik genligin belirli bir esik degerden biiytik

orneklerinin sayisinin boliitteki toplam simge sayisina orani, C'agx

seklindedir. Birinci 6znitelik PSK sinyallerin, ikinci 6znitelik QAM sinyallerin, ii¢iincii
oznitelik ASK sinyallerin kiplenim derecesini belirlemek i¢in 6nerilmisgtir. (2, 4, 8)-PSK,
(4, 8)-ASK, (2, 4, 8)-FSK, GMSK, (8, 16, 32)-QAM sinyaller ile 5 dB SNR seviyesinde
ve herbir kiplenim simnifi i¢in 1000 deneme yapilarak Onerilen yontemi bagarimi he-
saplanmig, 10.24 ms uzunlugunda veri ile %100 siuflar aras1 ve yaklagik %100 sinif
ici dogru simiflandirma yiizdesi gdzlenmistir. Benzetim c¢aligmalarinda kullanilan sinyal

parametreleri:

e Tagiyic1 frekansi= 150 kHz,
e Ornekleme frekansi= 1200 kHz,
e Simge hizi= 12.5 kHz,

e Frekans araligi= 12.5 kHz,

seklinde verilmigtir.

Li et al., sayisal kiplenim simiflandirma problemi i¢in yiiksek dereceli logaritmik mo-
mentler ile altuzay coziigiimii birlegtirdikleri bir yontem geligtirmistir [29]. Oncelikle
alinan sinyalin ikinci, dordiincii ve altinci derece logaritmik momentlerinden olugan bir
oznitelik vektorii olusturulmaktadir. Logaritmik moment vektorleri dogrusal dontigiim
ile altuzaym bir grup dogurayina dontustirtlir. Sinyallerin altuzay tizerine dikgen
izdiigimlerine bakilarak kiplenim tipi hakkinda karar verilmektedir. Bu yontem ile
farkli derecelerde logaritmik momentlerin vektorleri arasinda ilintinin azalacagy belir-
tilmistir. Onerilen yontem (2, 4)-ASK, (2, 4, 8)-PSK ve 8-QAM sinyallerin siniflandiril-

masinda denenmis ve 10 dB SNR seviyesinde yaklasik %93 genel Pcc oram gozlenmistir.

Shen et al., M-PSK sinyallerin siniflandirilmasi probleminin ¢oziimi i¢in dérdincii
derece logaritmik momentlere dayali bir algoritma énermektedir [30]. Oznitelik ¢ikari-

mindan Once tasiyic frekans kaymasini ve sinyal zamanlama hatalarini gidermek icin
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yontemler Onerilmektedir. Sinyal diizgin bir sekilde temelbanda indirildikten sonra
dordiincii derece logaritmik momentlerden olusturulan iki oznitelik ile bir 6znitelik
vektori olusturulmustur. Bu 6znitelik vektorii ile kuramsal vektorler arasinda Euclid
mesafesi olgiilerek en yakin kiplenim tipi se¢ilmektedir. 8-PSK ve 7/4-Farksal Dordiin
Faz Kaydirmah Kiplenim (Differential Quadratic Phase Shift Keying: DQPSK) aym
yildizktimesi gsekline sahip olduklar: i¢in bu iki sinyali birbirinden ayrigtirmada farkl
bir 6znitelik kullanilmustir. Iki sinyalin ayristirilmasinda kullanilacak 6znitelik vektori
temelbant sinyallerin anlik fazininda elde edilen faz fark dizisinin doérdiincii derece lo-
garitmik momentleri ile olugturulmustur. Yapilan iki benzetim ¢alismasinda 8-PSK’'in
diizgiin taninmasi i¢in 200 simge sayis1 ve 5 dB SNR seviyesi yeterli olurken 8-PSK -

7/4-DQPSK simiflandirmasi igin en az 10 dB SNR seviyesi gerekmektedir.

Gangcan et al., sayisal kiplenimli sinyallerin simiflandirilmasi i¢in yeni bir algoritma
one siirmektedir [31]. Oncelikle alinan temelbant sinyalden anlik genlik, anlik faz ve
anlik frekans dizilerinin ¢ikarilmasi ve yeniden olusturulmasi iglemleri yapilmaktadir.
Dogrusal olmayan anlik faz dizisi yeniden olusturulurken bir bakima nicemleme yapil-
maktadir. Yani faz alani olan [0,27) araligi alinabilecek en yiiksek kiplenim derecesine
boliinerek alan icerisinde kalan tiim faz dizisi degerleri tek bir faz degerine atanmak-
tadir. Ayni yeniden olugturma yontemleri anlik genlik ve anlik frekans dizilerine de
uygulanmaktadir. Sonrasinda yeniden olusturulan dogrusal olmayan anlik faz dizisi ve
anlik frekans dizisi igin diizgelenmis Lempel-Ziv karmagikhig1 (rasgelelilik) [32] hesap-
lanmaktadir. Bu parametre sonlu bir serinin ne kadar rasgele degerlerden olustugunun
bir gostergesidir. Bu bakimdan veriyi anlik fazda tasiyan PSK sinyaller i¢in anlik faz
karmagikliginin FSK sinyallerin anlik faz karmasikligindan daha diigiik ¢ikmasi bek-
lenmektedir. Ayrica PSK sinyallerin kiplenim derecesi yiikseldikge anlik faz karmagik-
liginin da artmasi 6ngoriilmigtiir. Anlik frekans karmagikliginin PSK ve FSK sinyaller
arasinda nasil bir farklilik gosterebilecegi hakkinda yorum yapilmamig ancak yapilan
benzetim caligmalarinda bu 6zniteligin PSK - FSK siniflandirmast igin pek kullanilabilir
olmadig1 goriilmistiir. Yine FSK sinyallerin kiplenim derecesi ytikseldikge anlik frekans

karmagikliginin da artmasi ongoriillmiigtiir. Benzetim caligmalarinda bu iki 6zniteligin
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2-PSK, 4-PSK, 2-FSK ve 4-FSK sinyallerde davranigi incelenmigtir. Sinyallerin 6zellik-
leri:

e Tagiyia1 frekans: f. = 150 Hz,

e Ornekleme frekansi f, = 1200 kHz,

e Simge hizi r¢ = 12.5 kHz,

seklindedir. Herbir kiplenim tipi i¢in 100 6rnek ile 10 dB ve 20 dB SNR seviyelerinde
iki Oznitelik ile olusturulan iki-boyutlu sekillerde anlik fazin diizgelenmis karmagik-
liginin bu dort kiplenim tipini sinifflandirmada yeterli olacagi buna karsin anlik frekan-
sin diizgelenmis karmagikliginin bu doért kiplenim tipinin siniflandirilmasinda kullanila-

mayacagl gortilmektedir.

Wu et al., otomatik kiplenim siniflandirma problemi i¢in izgel ve zaman bolgesi istatis-
tiksel 6zniteliklerin birlikte kullanimini énermektedir [33]. Yontemde kullanilan izgel

oznitelikler daha once [34]’de kullanilan 6zniteliklerin aynisidir:

e Diizgelenmis merkezilestirilmis anlik genligin PSD’sinin enbiiytik degeri: V42,

e Merkezlenmis anlik fazin dogrusal olmayan bilegeninin mutlak degerinin standart

sapmasl: 0,
e Merkezlenmis anlik fazin dogrusal olmayan bileseninin standart sapmasi: ogp,

e Diizgelenmis merkezilegtirilmis anlik genligin mutlak degerinin standart sapmasi:

Oaa,)
e Diizgelenmis merkezilestirilmis anlik frekansin mutlak degerinin standart sap-

masl: Ogy.

Smiflandirma i¢in kullanilan istatistiksel 6znitelikler ise sinyalin ikinci, ti¢iincii ve dor-

diincii derece logaritmik momentlerinden olusmaktadir. Oznitelikler elde edildikten
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sonra siniflandirma agamasinda yapay sinir aglari kullanilmigtir. Yontemin bagarimi
((2, 4)-ASK, (2, 4)-PSK, (2, 4)-FSK, (16, 64)-QAM sinyallerin smiflandirilmasinda de-
nenmigtir. Herbir sinyal i¢in 400 gercekleme ile yapilan benzetimlerde sinir aginin saklh
katmaninda kullanilan noéron sayisinin bagarima etkisi 8 dB ve 15 dB SNR seviyelerinde

Cizelge 2.3’de verilmigtir.

’ Sakli katmanda bulunan néron sayisi: ‘ 10 ‘ 15 ‘ 20 ‘
15 dB %96.25 | %97.50 | %98.35
8 dB %95.25 | %96.50 | %96.25

(Cizelge 2.3: Noron sayisinin bagarima etkisi

Girig katmaninda 7 diigiim, sakl katmanda 25 diigiim ve ¢ikis katmaninda 8 digiim
ile olugturulan bir yapay sinir aginin ti¢ farkli SNR seviyesinde siniflandirma bagarimi
Cizelge 2.4’de verilmigtir. YSA egitim agamasinda 6grenme hizi 0.8 olan momentumlu

hata geri yayilim 6grenme algoritmasi kullanilmigtir.

| Kiplenim Tipi | 15dB | 10 dB | 8 dB |

2-ASK %100 %100 %100
4-ASK %100 %100 %100
2-PSK %100 %100 | %96.25
4-PSK %97.75 | %96.25 | %95.75
2-FSK %100 | %98.75 | %94.75
4-FSK %98.25 | %96.50 | %94.50
16-QAM %99.50 | %97.00 | %94.75
64-QAM %96.50 | %94.50 | %94.00

Cizelge 2.4: YSA simiflandiricinin bagarimi

Mirarab ve Sobhani, yiiksek dereceli logaritmik momentleri kullanarak tasiyici frekans
kaymasini tolere edebilen bir sayisal kiplenim simiflandirma yontemi geligtirmigtir [35].
Kullanilan 6znitelikler alinan temelbant sinyalin ikinci, dordiincii, sekizinci derece lo-
garitmik momentlerinin mutlak degerleri ve sinyalin fark dizisinin dordiincii derece
momentinden olugmaktadir. Siniflandirma bagarimimi diigtiren frekans kaymasini etki-
sini ortadan kaldirmak icin yiiksek dereceli istatistikler hesaplanirken alinan temelbant
sinyal olan y(n) dizisi degil z(n) = y*(n — 1)y(n) dizisi kullanilmigtir ve bunun frekans

kaymasini sabit bir faz kaymasina dontgtirdigi belirtilmistir. Gurilttusiz (2, 4, 8,
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16)-PSK, Kaydirilmig QPSK (Offset QPSK: OQPSK), 4-PAM, (8, 16, 32, 64)-QAM
kiplenimli sinyaller i¢in yiiksek dereceli istatistiklerden olusan beg O6znitelik kuramsal
olarak hesaplanmig ve buna gore bir karar agaci yapisi olugturulmustur. Zamanlama
hatalar1 ihmal edilerek yapilan benzetim c¢alismalarinda simiflandiricinin bagarimi 10
dB ve 15 dB SNR seviyelerinde denenmigtir. Buna gore 6znitelikler hesaplanirken 3000
simge kullanildiginda Pcc bagsarimi 10 dB SNR’de yaklagik %91, 15 dB SNR’de ise
yaklagik %95 geklindedir. Ayrica smiflandiricinin degisen frekans kaymasi degerlerine
gore bagarimi [21]’de Onerilen yontem ile kargilagtirilmig ve 6nceki yapida frekans kay-
masinin ciddi bagarim kaybina neden oldugu goriiliirken yeni yontemde bagarima higbir

etkisi olmadigi belirtilmistir.

Headley et al., bir¢cok radyo tarafindan verilen yerel kararlar1 dagitik igleme tizerine
kurulu bir otomatik kiplenim simiflandirma sistemi sunmaktadir [36]. Dagitik OKS sis-
teminde bulunan herbir radyoda iki asama mevcuttur: bir ¢evrimsel izgesel 6znitelik
tabanli OKS agamasi ve kaynasim merkezine gonderilmek iizere bir yerel karar iireten
Karar Verme (Decision Making: DM) agamasi. OKS asmasinda alinan sinyalin ¢evrim-
sel izge kestirimi yapilir ve Oznitelik olarak kullanilacak olan bir a-profili ¢ikarilir.
Cevrimsel izge kestirimi i¢in Hizhh Fourier Doniigtimii (Fast Fourier Transform: FFT)
Biriktirme Algoritmasi kullanilmigtir. a-profili ¢evrimsel izgenin her izgel ayrisma pa-
rametresi « i¢in izgel yer parametresi f boyunca enbiiyiik degerini alarak olusturulmak-
tadir. Icerdigi verinin diisitk olmasi ve siniflandirma basarimina biiyiik olumsuz etkisi
olmamasi nedeniyle OKS igin ¢evrimsel izgenin kendisi yerine a-profilinin kullanimi
hesaplama karmagikligini diigiirmektedir. OKS’nin son agamasinda a-profili iizerinde
orintii uyumlama islemi gelmektedir. Bunun igin Delta-Bar-Delta uyarlanir 6grenme
hiz1 algoritmasi [37] ile egitilmis iki katmanl ileri beslemeli geri yayiliml sinir ag1 kulla-
nilmigtir. Radyolarda ve kaynagim merkezinde karar verme asamasinda Bayes hipotez
sinama yaklagimi ile tiiretilen adam adama eniyi karar kurallar: kullanilmigtir. Fakat bu
eniyi karar kurallarinin hesaplanmasi zor ve masrafli olacagindan Gauss-Siedel 6zyineli
algoritmasi tercih edilmisgtir. Kaynagim merkezi kendi OKS ¢iktis1 ve radyolardan ali-

nan yerel kararlar ile bir evrensel karar verir. 2-PSK, 4-PSK, FSK ve MSK sinyaller ile
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yapilan benzetim ¢aligmalarinda tek radyo durumu, tek radyolu bir kaynasim merkezi
durumu ve ti¢ radyolu bir kaynagim merkezi durumu bagarimi karsilagtirilmigtir. Buna
gore tek radyolu durumda ortalama simiflandirma hatasi olasihigi %5.16 iken {i¢ radyolu

durumda yaklagik %0.21°e digmustiir.

Huang et al., simge seklinin sinyalin anlik parametrelerine ve [38]’de kullanilan 6znite-
liklere etkisini inceleyip bazilarimi degistirerek bazilarin1 aynen kullanarak bir Karar
Agac Smiflandirier (KAS) gelistirmiglerdir [39]. Simge sekli olarak yiikseltilmig kosiniis
islevi kullanilmigtir. Simge sekli iglevi sadece tek tagiyicili sinyallere (M-ASK, M-PSK,
M-QAM) uygulanmig ¢ok tagiyicih sinyallere (M-FSK) uygulanmamigtir. (2, 4)-ASK,
(2, 4)-PSK, (2, 4)-FSK ve (16, 32)-QAM kiplenimli sinyaller ile yapilan benzetim ¢ahs-
malarinda 0,...,30 dB SNR araliginda 5 dB’lik adimlarla 6zniteliklerin davranisi ve
geligtirilen simflandiricinin Pee bagarimi incelenmis ve 5 dB SNR seviyesinde %901

tizerinde, 10 dB SNR seviyesinde %95’in tizerinde ortalama Pcc’ye ulagilmigtir.

Chen et al., smiflandirilabilecek kiplenim tiplerini ¢ogaltmak amaci ile zaman/frekans,
yiiksek dereceli logaritmik moment ve yiiksek-dereceli cevrimsel logaritmik moment bol-
gelerinden ¢ikarilan ti¢ 6znitelik kiimesini birlegtirdikleri bir caligma yapmiglardir [40].
Bagarimi artirmak icin 6ncelikle alinan sinyale dogrusal yumusatma uygulanmaktadir.

Birinci 6znitelik kiimesinde anlik bilegenlerin istatistiksel momentleri kullanilmigtir:

e Diizgelenmis merkezilegtirilmis anlik genligin PSD’sinin enbiiytik degeri: ¥4z,

e Merkezlenmig anlik fazin dogrusal olmayan bilegeninin mutlak degerinin standart

sapmasl: gy,
e Merkezlenmis anlik fazin dogrusal olmayan bileseninin standart sapmasi: o4y,
e Tagiyic1 frekansi cevresinde izge bakigimi: P,

e Diizgelenmis merkezilestirilmis anlik genligin standart sapmasi, oy,

o Diizgelenmis merkezilestirilmis anhk genligin savruklugu, pugs,,
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e Diizgelenmis merkezilegtirilmig anlik frekansin savruklugu, ,ui;.

Ikinci éznitelik kiimesinde sinyalin dérdiincii derece logaritmik momentlerinin genligi
ile birinci kitmeden ilk dért éznitelik kullamilmistir. Ucgilincii 6znitelik kiimesinde ise
sinyalin dordiincti, altinci ve sekizinci derece cevrimsel logaritmik momentleri kul-
lanilmigtir. Yapilan benzetim caligmalarinda SNR seviyesi 12 dB’den diiglikken bi-
rinci kiimenin ortalama Pcc bagarimi diger iki kiimeye gore diigitkken SNR seviyesi
yiikseldiginde daha iyi sonu¢ vermektedir. Ikinci ve ficiincii kiimenin bagarimlari ise
birbirine oldukg¢a yakindir. Ayrica dogrusal yumusatmanin 6zellikle diigitk SNR se-
viyelerinde basarima olumlu etkisi gozlenmistir. Uc 6znitelik kiimesinin birlesimi kul-

lanildiginda ise diigitk SNR’da bagariminin daha da arttigi gozlenmistir.

Zhinan ve Wenle, QAM kiplenimli sinyallerin gozi kapali taninmas: i¢in Hilbert doniti-
simiini kullanan bir algoritma 6nermektedir [41]. Sinyal parametrelerinin 6nsel bilgi-
sine ihtiya¢ duymadan gelistirilen yontem gelen sinyali ve sinyalin Hibert doniisiimiinii
kullanarak anlik genligi hesaplamaktadir. Sonrasinda eksiltici topaklama algoritmasi ile
anlik genligin topaklanma merkezleri bulunur. M-QAM sinyalin kiplenim derecesi (M)
topaklanma merkezlerinin sayisina gore belirlenir. Onislem asamasinda gecirmebandin-
daki girig sinyalinin ve Hilbert doniigtimiiniin kareleri toplanarak sinyalin kare-zarfi elde
edilir. Kare-zarfin civilt1 Z-dontigiimti (Chirp Z-Transform: CZT) kullanilarak frekans
bilegenleri bulunur ve simge hizi kestirilir. Simge zamanlama kestirimi igin enbiiyiik
ortalama gii¢ kestirimi algoritmasi [42] kullanilmigtir. Onerilen algoritmanin bagarimi
(4, 8, 16, 32, 64, 128, 256)-QAM kiplenimli sinyaller ile 15 dB SNR seviyesinde si-
nanmis ve %100 dogru simmiflandirma i¢in 16-QAM sinyalde 200, 32-QAM sinyalde 500,
64-QAM sinyalde 800 simge sayis1 gerektigi gozlenmigtir. Ayrica yontemin SNR’ye gore
bagarimi incelendiginde kiplenim derecesi yiikseldik¢e diizgiin tanima igin gerekli SNR
seviyesi artmaktadir. Ornegin 4-QAM icin 0 dB SNR’de diizgiin sonu¢ almirken 128-
QAM i¢in 16 dB SNR seviyesi gerekmektedir. Topaklanma merkezleri sayis1 256’dan
biiytik oldugunda sinyal 256-QAM olarak tanindigi i¢in diigiik SNR seviyesinde 256-

QAM kiplenim tanima bagarimi 4-QAM’den sonra en yiiksek Pcc’ye sahiptir.
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Ohara et al., M-QAM sinyallerin siniflandirilmasinda kullanilabilecek yeni bir yontem
sunmuglardir [43]. Yontem genlik ve kosiniis momentleri kullanmaktadir. Bunun igin
oncelikle anlinan sinyalin anlik genligi ve anlik fazi ¢ikarilmaktadir. Kosiniis momentleri
yontemini olumsuz etkileyen faz giiriiltiisiinii azaltmak i¢in anlik genligi belirli bir egigin
altinda kalan sinyaller geri ¢evrilmektedir. Hesaplanan genlik ve kosiniis momentleri ile
2-boyutlu bir karar degiskeni olusturulmaktadir. 16-QAM ve 64-QAM sinyaller ile 8
dB, 10 dB ve 12 dB SNR seviyelerinde ve N=1000 simge sayis1 i¢in yapilan benzetim
caligmalari ile yontemin siniflandirma hata olasiligini enkticiilten genlik ve kosiniis mo-
mentleri derecesinin 12 oldugu gortilmistiir.Daha sonra momentlerin ayr1 ayr1 kullanimi
yontemi ve beraber kullaniminin degisen SNR seviyelerinde basarima etkisi incelenmis
ozellikle 7 dB’den yiiksek SNR seviyelerinde en diigiik siniflandirma hatasi olasiligi
momentlerin beraber kullaniminda elde edilmigtir. 12 dB SNR seviyesinde genlik mo-
mentleri ile %80, kosintis momentleri ile %4, énerilen yontem ile %0.1 hata olasilig

gozlenmigtir.

Wang ve Ren, yiiksek dereceli logaritmik momentleri ve SVM’yi birlegtirtikleri yeni
bir sayisal kiplenim simiflandirma algoritmas: geligtirmiglerdir [44]. Sinyalin dérdiincii
ve altinc1 derece logaritmik momentlerinden ¢ikarilan parametreler siniflandirma igin
oznitelik vektort olarak kullamilmigtir. Daha sonra ikili agac¢ algoritmasi tabanh bir
SVM smiflandiricr kullanilmistir. Ikili aga¢ algoritmasi tabanl bir ¢ok-smifli SVM’de
temel mantik tiim smiflar1 iceren kok diigimden baslayip, simflar iki altsimifa ayir-
mak, sonrasinda altsimiflar: iki alt-altsinifa ayirmak ve bir kiplenim tipine ulagincaya
kadar bu 6zyinelemeyi devam ettirmektir. Boylece ¢cok-sinifli bir siniflandirma problemi
bir dizi iki-siifli siniflandirma problemlerine doéniistiiriiliir. ki altsmifi simiflandirma
iglevi SVM’dir. Algoritma N c¢ok-simifli simiflandirma problemi i¢in N — 1 iki-simifli
simflandiricr kullanir. Onerilen yontemde ikili agactaki herbir diigiimde coziilen iki-
sinifli siniflandirma problemlerinde sadece diger siniflara en uzak olan tek bir sinif
diger simflardan ayrigtirilmaktadir. (2, 4)-ASK, 4-PSK, (2, 4)-FSK sinyaller ile sis-
temin bagarimi benzetim yiiriitiilerek sinanmigtir. Herbir kiplenim tipinde 80’i egitim

icin, 120’si sinama i¢in olmak tizere 10 dB ve 15 dB SNR seviyelerinde 200’er sinyal
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tretilmistir. Yontemin Pcc bagarimi 10 dB SNR seviyesinde %97.5’in, 15 dB SNR se-

viyesinde %99.2'nin tizerinde ¢ikmigtir.

Oznitelik-tabanh otomatik smiflandirma probleminin ¢oziimiinde alinan sinyalden si-
niflandirmada kullanilacak 6zniteliklerin ¢ikarilmasindan sonra karar verici yapi olarak
“Ogrenen makinalar’in kullanimina yonelik bir egilim vardir. Karar verici yap: olarak
Nandi ve Azzouz ([34]), Arulampalam et al. ([45]), Taira ([46]), Yaqin et al. ([47]) ve
Xu et al. ([48]) MLP sinir aglarmi, He ve Jing ([49]) ve Huo et al. ([50]) RBF sinir
aglarimi, Xu et al. ([51]) ise kendini érgiitleyen harita (Self-Organizing Map: SOM)
sinir aglarimi kullanmiglardir. Mustafa ve Doroslovacki ([52]), Wu et al. ([53]), Jia ve
Lu ([54]), Park et al. ([55]), Teng et al. ([56]), Wang et al. ([57]) ve Zhendong ([58])
onerdikleri otomatik kiplenim siniflandirma yontemlerinde karar verici olarak SVM’leri

tercih etmislerdir.



33
3. ONERILEN KiPLENIiM SINIFLANDIRMA YONTEMIi

Kiplenim smiflandirma yontemi iki agsamadan olugmaktadir:

1. Oznitelik ¢ikarma,

2. Karar verme.

Smiflandirma i¢in kullanilabilecek 6znitelikler sinyalin karmasgik zarfinin yiiksek dereceli
logaritmik momentlerinden ve frekans izgesinden elde edilmistir. Karmagik zarfin ytik-
sek dereceli logaritmik momentleri, M-PSK ve M-QAM sinyallerin simflandirilmasinda,

frekans izgesel 6znitelikler ise M-FSK sinyallerin siniflandirilmasinda kullanilmigtir.

Karar verici yap1 olarak oncelikle siradiizensel karar agaci yapisi Onerilmigtir. Daha
sonra sinir aglar1 kullaniminin dogru siiflandirma olasiligi bagarimina etkisi incelen-

mistir.

3.1 Logaritmik Momentler

Yiiksek dereceli istatistikler otomatik kiplenim simiflandirma probleminin 6znitelik-
tabanh ¢oziimiinde oldukga raghbet goéren oOzniteliklerdendir. Logaritmik momentler
birtakim o6zellikleri ile Gauss giriiltiilii ortamlarda M-PSK ve M-QAM sinyallerin
simiflandirilmasinda kullanilmaktadir. Gauss dagilhimli rasgele degiskenlerin ti¢iincii ve
daha ytiksek dereceli logaritmik momentlerinin sifir olmasi ve bagimsiz rasgele degisken-
lerin toplamlarinin logaritmik momentlerinin logaritmik momentleri toplamina esit ol-

mas1 en ¢ok kullanilan 6zellikleridir.

Rasgele bir X degiskeni fx(u) pdf’ine sahip olsun. Karakteristik iglevi (Characteristic

Function: CF) pdf’in eslenik Fourier déniisimidur [59]:

By (w) = / Fr(w)e® du = E{eXY. (3.1)
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X rasgele degikeninin momentlerinin tiirev alma yoluyla CF’den elde edilebilecegi bi-

linmektedir [59]:

an
own

E{X"} = (=1)"5—=Px (W) |w=0= My, (3.2)

Dolayisiyla, X’in n’inci momenti CF’'nin Maclaurin serisi agithminda (iw)™/n!’e kargilik

gelen terimin katsayisidir [59]:

By (w) = i M, (Z:')n (3.3)

Karakteristik iglev rasgele degiskenler ile yapilan caligmalarda kullanigh bir aragtir fakat

bir kusuru vardir. Y birbirinden bagimsiz X; ve X, rasgele degiskenlerinin toplami

olsun. Y nin pdf’i, X; ve Xy'nin pdf’lerinin evrigimidir [59]:

fy(u) :_Z Fxi(w = A) fx, (A)dA (3.4)
Bu da demektir ki Y'nin CF’si X; ve Xy'nin CF’leri ¢arpimina esittir [59]:

Oy (w) = Py, (w)Px, (w). (3.5)

Esitlik (3.3)’1 Esitlik (3.5)’de kullanarak, ¥ 'nin n’inci derece momentinin X; ve X5'nin
n’inci ve daha digiik dereceli tiim momentlerine bagh oldugu goriilir [59].

Eger Esitlik (3.5)’deki carpim, egitligin iki tarafina dogal logaritma uygulanarak toplama
dontugtiirilirse, agagidaki iligki elde edilir [59]:

Ind®y(w) =Indx, (w) + In Py, (w). (3.6)

Bu yeni iglevlere birikimli islevler, (3.6) esitliginin sol tarafimin Maclaurin serisi agi-

hminda (iw)™/n!’e kargihk gelen terimin (eger mevcutsa) katsayisina da Y rasgele
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degigkeninin n’inci derece logaritmik momenti denir. Y’nin n’inci derece logaritmik
momenti de, boylece, X; ve X5'nin n’inci derece logaritmik momentlerinin toplamina
doniigiir. Eger X Gauss dagilimhi bir rasgele degisken ise, birikimli iglevi w’nin ikinci

derece bir polinomudur ve

mn

own

In®x(w)=0, n>3 (3.7)

oldugundan bu rasgele degiskenin tiim yiiksek dereceli logaritmik momentleri sifirdir

[59).

r rasgele degiskenli {X;}7_; kiimesinin gok-degiskenli pdf’i [59]:
fx(®) = 57— ——Fx(x) (3.8)

seklindedir, ve Fx(x) ¢ok-degigskenli dagihm iglevidir [59]:

FX(a:):Pr{ﬁ[Xj <£L‘j]}. (3.9)

j=1

Karakteristik iglev Esitlik (3.8)’in ¢okboyutlu eglenik Fourier déniigtimudir [59]:

Dy (w) = /"; .. /Z Fx(@)e *da. (3.10)

Yi1gi=nveq; €7 *,Vj olmak tizere, [l X ;l-j carpimina karsilik gelen n’inci derece
moment, CF'nin ¢okboyutlu seri agiliminda agagidakine kargilik gelen terimin katsayisi

ile verilir [59]:

nTr 4a;j
? Hj:l W;

3.11
H§:1 q;! ( )

Sadece r = n durumu ele alindiginda ¢; = 1,V olur [59].
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Logaritmik momentler In ® x (w) birikimli iglevinin seri agithmindaki katsayilar ile veri-

lir. Boylece, {X;}7_; degiskenleri i¢in n’inci derece logaritmik momentler [59]:

ile verilir.

{ X}, rasgele degiskenler kiimesi i¢in, ortak moment [59]:
Rx = E{]] X;}. (3.13)
j=1

Uk, {1,2,...,n} indisler kiimesinin bog olmayan bir altkiimesi olsun. vy, igerisindeki

altsimgelere sahip degiskenler i¢in ny = |vg| dereceli moment [59]:

Rx., = BE{]] X;} (3.14)

JEvE

seklindedir. n’inci derece logaritmik moment, P, = {v;};_; ile gosterilen indis kiimesi
{1,2,...,n}'nin ayrik boluntilerini kullanarak, Rx ,, momentleri cinsinden ifade edi-

lebilir [59]:

Ox = Sl 0~ ) ] Rx) (3.15)

P

Benzer bir gekilde n’inci derece Rx momenti de daha diigiik dereceli logaritmik mo-

mentler cinsinden ifade edilebilir [59]:

Rx = Z[ﬁ Cx v, (3.16)

P, j=1

soyle ki, Cx o, {Xk ke, degiskenlerinin logaritmik momentidir.



37

x karmagik degerli, sifir ortalamali bir rasgele degisken olsun. x’in p’inci derece q eglenik

momenti:

Eypq = Ela?(z7)7] (3.17)

seklinde gosterilebilir. Ornegin, p = 2,q = 0 igin E, 99 = E[2?(2*)°] = E[2?], = rasgele
degiskeninin degisintisini verir. Dordiincii, altinci ve sekizinci derece momentler de
benzer sekilde tiiretilebilir. Ayni x rasgele degiskeninin p’inci derece q eglenik logaritmik

momenti:

Cmyp,q:C[x7"'7x7$*7"'7x*] (318)
p—q adet ¢ adet

seklinde gosterilir. Esitlik (3.15) kullamlarak logaritmik momentlerin momentler cinsin-
den ifadeleri tiiretilebilir. Tkinci, dérdiincii, altinc: ve sekizinci derece logaritmik mo-

mentlerin momentler cinsinden ifadesi Cizelge 3.1'de gosterilmistir [60].

3.2 Hizh Fourier Déniisiimii (Fast Fourier Transform: FFT)

Bilindigi gibi M-FSK sinyaller tasiyicinin anlik frekansini anahtarlayarak bilgiyi ilet-
mektedir. Bu sebeple FSK’y1 diger kiplenim tiplerinden ayirmak ic¢in ve kendi icerisinde
smiflandirmak (kiplenim derecesini bulmak) igin sinyalin frekans bolgesi bilegenlerine

bakmak ilk akla gelebilecek yontemlerdendir.

N uzunlugunda sonlu bir ayrik xz[n],n =0,1,..., N — 1 dizisinin Ayrik Fourier Donii-

sumi (Discrete Fourier Transform: DFT):

N-1
X[k =Y a[n)e Gk =0,1,...,N —1 (3.19)
n=0
ile verilir. X [k] dizisi x[n| dizisinin frekans bolgesi bilesenleridir. Bir sinyalin DFT’sini
Esitlik (3.19)’da verilen tamim {izerinden hesaplamanin karmagiklign O(N?) diizeyin-

dedir. DFT dontigiimiinii iglem karmagikligini azaltarak daha kullanigh yapabilmek



2’inci derece | Cy20=FE; 20

Cx,Z,l = Em,2,1

4’iincii derece | Cpu0 = Epu0—3E7,

Cra1=FEzu1—3E;20F:21

_ 2 2
Cra2=Fy42—E;50—2E7 5,

6’nc1 derece | Cu60 = Er60 — 15E,: 20,40 +30E2 5

Co61 = Ers1 —10E,20E: 41 —5E221E: 40 +30E2 5 0F, 0.1

Cr62=FEz62—FEz20F:40—8Fz 218341 —6E;20F;42
3 2
+OEy o0+ 24E5 5 1Ez 20

Ci63 = Bu63— 6Bs20E:41 — 9,21, 42 +18E2 5 0Er 21
+12E3 , |

8’inci derece | Cy 50 = FEy80 — 35Ei470 — 630E§_’270 + 420E§72’0Ez’4,0

Cog1 = Epg1 —35E;40E: 41 —630E3 5 (Ey 01
+210E,; 4.0F: 2,0E: 21 + 210K, 2 0Ey 41

Crgo=Erga—15E;40E 42 —20E2 | +30E,40F7 5
+60E,40F7 51 + 240, 41 B2 21E2 20 +90E, 42E2 5
_90E§,2,2 - 540E§,2,0E5,2,1

Crgs=FErgs—5E;40F241—30E;41F0 42 +90E,41E2 5
+120E£,471E§7271 =+ 180Ex7472E;c,271Ex7270 + 30E$,4,0Ex,2,0Ex,2,1
_270Eg,270E1.7271 — 360E272,1E;;;,2,0

Ca:78,4 =Egps4— E£,4,0 - 18E5,4,2 - 16]593,4,1 - 54E§,2,0 - 144]3551,2,1

—432F2 5 0E? 51 +12E240E3 50+ 96E2 41E221F220
+144E, 4 2E2 51 + T2E, 42F2 5 0+ 96E, 41E2 20F2 2.1

Cizelge 3.1: Logaritmik momentlerin, momentler cinsinden ifadesi
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icin cesitli yontemler geligtirilmigtir. Bu yontemlerin tiimiine Hizli Fourier Dontigimii
(Fast Fourier Transform: FFT) denir. En bilinen FFT algoritmasi Cooley-Tukey algorit-
masidir. Bol ve pargala mantigi ile ¢caligan bu yontem, N uzunlugunda bir DF'T iglemini
boliinebildigi siirece iki parcaya boliip kiiclik parcalar iizerinde DFT hesaplanmasina
dayanir. FFT kullamldiginda hesaplama karmagikhigi O(N log N) seviyesindedir. Bu
calisma i¢cin MATLAB ortaminin sundugu FF'T iglemi olan Bati’daki En Hizli Fourier
Déniigiimii (Fastest Fourier Transform in the West: FETW) yontemi kullanilmigtir. Bu
yontemde zaman bolgesi dizisinin parametrelerine gore en segilebilir FFT algoritmasi

kestirme veya Olgme yoluyla secilir ve uyarlamali olarak uygulanir.

FSK kiplenimli sinyallerin enbiiyiik bilesene gore diizgelenmis frekans bolgesi bilegen-
leri Sekil 3.1’de gosterilmigtir. MATLAB ortaminda tiretilen FSK sinyalleri 1024 uzun-
lugunda rasgele simge dizilerinin 1 MHz 6rnekleme frekansinda, 25 kHz simge hizinda

ve 50 kHz frekans ayrikhiginda FSK kiplenmesi ile olugturulmustur.

3.3 Esik Deger Tayini ve Karar Agaci Yapisi

Dogru kiplenim simiflandirma yapabilmek i¢in siniflandirmada kullanilacak 6znitelik-
lerin, farkli kiplenim smiflar icin farkh degerler almasi gerekir. Ozniteliklerin bir kip-
lenim smif1 i¢in alabilecegi degerler rasgele degiskenler olarak diigiintildiginde, %100
dogru smiflandirma icin iki sinifa ait Oznitelik degerlerinin pdf’lerinin birbiriyle or-
tlismemesi gerekir. Fakat iletim sirasinda sinyale karigan kanal giiriiltiisii etkisiyle bu
pdf’ler kismen ortiigebilir. Bu durumda hatali simflandirma olasiligin1 enkiiciiltecek
eniyi egik deger se¢imi icin evrensel bir yontem kullanilmigtir. £ kiplenim kiimesini
iki ortiismeyen, esit onsel olasilikli A ve B altkiimelerine ayirmak i¢in kullanilan karar

kurali:

KEF™ 2oy (3.20)

WA Vi

seklindedir. Burada KF' anahtar oznitelik icin olglilen deger, x,,; ise hatali simiflan-

dirma olasihigini enkiigiilten egik degerdir. Eniyi egik deger M (z) maliyet islevine bagh



FSK Sinyalleri Diizgelenmis Frekans Bolgesi Bilegenleri
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eniyileme probleminin ¢oziimiidiir:

Topt = Arg ml}n{M(x)} (3.21)

M (z) maliyet iglevi ise [1]:

PHA@)IB)  Pr(B()|A)
M) = 5ra@la) * Pe(B)|B)

+ | Pr(A(z)|B) — Pr(B(z)|A)] (3.22)

A ve B hipotezlerinin sartli olasiliklar izerinden tanimlanmigtir. Gorildugi gibi maliyet
islevi dogru simiflandirma olasiligini enbiiyiitiirken yanlig siniflandirma olasiligini ve iki

sinif i¢in yanhg siniflandirma olasiliklar: farkini enkiigiiltmeye yoneliktir.

Ornegin A ~ N(6,5) ve B ~ N (—2,2.5) normal dagihma (Bkz. Sekil 3.2) sahip rasgele

degiskenler olsun. Pr(A(z)|B) sarth olasihgr Sekil 3.3'te, Pr(B(x)A) sarth olasilig: ise

JE—)
— 0
03~ =

X

Sekil 3.2: A ve B’nin olasilik yogunluk iglevleri

Sekil 3.4’de tarali alanlar olarak gosterilmigtir. Bu durumda A ve B igin maliyet
islevi M (z), Sekil 3.5’te gosterilmigtir. Sekil 3.5’te goriildigi gibi M () maliyet islevini
enkiigiilten eniyi esik deger z,, = 1.35dir. Eger C' ~ N (10,2) ve D ~ N(-5,2)
gibi ortiigmeyen pdf’lere (Sekil 3.6) sahip rasgele degigkenler simflandirilacaksa, M (x)

maliyet islevini enkigiilten x,,; tek bir deger degil bir aralik olacaktir (Sekil 3.7).

Siradiizensel karar agaci siniflandiric1 igin karar diigiimlerinde kullanilacak eniyi egik

degerlerin belirlenmesi isleminde bahsedilen yontem uygulanmistir. Maliyet islevini
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I fa®)
—

03— =
025 —
02— —
015 —
01— —
005— —

0 L L |

-10 5 0 5 10 15

X
Sekil 3.3: B’nin yanhg simiflandirilma olasihigi, Pr(A(z)|B)
035 T o
f:tx»

03 =
025 — —
02— —
015 —
01 -
0.05— —

) I il I 1

-10 5 0 § 10 18

X
Sekil 3.4: A'nin yanhs simflandirilma olasihigy, Pr(B(x)|A)

25 T

o |
15— —

1 —
05— -

0 \ ! ! |

-10 5 0 § 10 18

Sekil 3.5: M (x) maliyet islevi
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026

02—

015—

01—

005—

—
—

/\
5 0
X

5

A\

Sekil 3.6: C' ve D’nin olasilik yogunluk iglevleri

T
\
-5 0

X

5

/

Sekil 3.7: C' ve D rasgele degigkenleri i¢in M (z) maliyet iglevi
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enkigciilten ., degeri bir aralik oldugunda araligin ortasi esik deger olarak belirlen-

mistir.

Otomatik kiplenim siniflandirma i¢in kullanilacak 6znitelikler:

o KF-1: Izgel cizgilerin sayis1 - Ny,
o KF-2: Karmagik zarfin sekizinci derece - sifir eglenik logaritmik momenti - C;, g,

o KF-3: Karmagik zarfin dordiincii derece - iki eslenik logaritmik momenti - Cj, 49,

seklindedir. Simiflandirmada kullanilacak KF-2 ve KF-3 6znitelikleri icin eniyi egik

degerlerin maliyet fonksiyonlar1 EK 1. boliimiinde gosterilmigtir.

Birinci 6znitelik (KF-1), FSK sinyalleri PSK ve QAM sinyallerden ayrigtirmada ve FSK
sinyalinin kiplenim derecesini bulmada kullanilmigtir. Ny, sinyalin karmagik zarfinin
diizgelenmis frekans bolgesi bilegenlerinden biiytikliigii 0.5’den biiytik olanlarin sayisidir.
Nx degeri, FSK kiplenimli sinyaller i¢in kiplenim derecesi kadar (Bkz. Sekil 3.1), PSK
ve QAM kiplenimli sinyaller i¢inse ¢ok daha yiiksek degerlerde olacaktir. Bu 6znitelik

icin karar agac1 yapisi Sekil 3.8’de, eniyi egik degerler ise Cizelge 3.2’de gosterilmistir.

KF-1 | t1-1 | t1-2 | t1-3 | t1-4 | t1-5
17 16 8 4 2

Cizelge 3.2: KF-1 i¢in Karar Agaci Egik Degerleri

Ikinci (KF-2) ve figiincii (KF-3) 6zniteliklerin segimi tasarsiz bir sekilde yapilmigtir.
Literatiir tarama calismalarinda karmasgik zarfin Yiiksek Dereceli Istatistikleri (Higher
Order Statistics: HOS) nden bagarili sonuglar alimabildigi gorildiigi i¢in siniflandirila-
cak sinyallerin ikinci, dordiincii, altinci ve sekizinci derece logaritmik momentleri cesitli
SNR seviyelerinde hesaplanip kargilagtirilmigtir. Buna goére KF-2'nin PSK - QAM
siniflandirmasinda ve PSK sinyalinin kiplenim derecesini bulmada kullanilabilecegi,
KF-3%in ise QAM sinyalinin kiplenim derecesini bulmada kullanilabilecegi gozlenmig-

tir.



HAYIR

EVET
16-FSK

<&

HAYIR

EVET
8-FSK

<&

HAYIR

EVET
4-FSK

<&

HAYIR

EVET
2-FSK

<&

Sekil 3.8: KF-1 i¢in Karar Agaci Yapisi

KF-1 Hesapla
EVET
M-PSK
M-QAM
HAYIR
Bilinmiyor
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KF-2 6zniteliginin alt1 farkli SNR seviyesinde herbir sinyal i¢in 500 6rnek ile hesap-
lanan ortalama degerleri Sekil 3.9’da goriilebilir. KF-2 6zniteligi, sinyalleri {2-PSK,
4-PSK, 8-PSK, 16-PSK, (16, 64, 256)-QAM, (32, 128)-QAM} olmak tizere alt1 simifa
ayrigtirmaktadir. Bu 6znitelik i¢in karar agaci1 yapis1 Sekil 3.10’da, eniyi egik degerler

ise Cizelge 3.3'te gosterilmistir.

KF-2 | t2-1 t2-2 | t2-3 | t2-4 | t2-5
-132.64 | -26.09 | 0.44 | -0.29 | -4.61

Cizelge 3.3: KF-2 igin Karar Agaci Egik Degerleri
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2-PSK
4-PSK

-
—

8-PSK
16-PSK

!------------- =8+ 16-0AM
=8-- 32-0AM
=8 64-QAM
== 128-QAM

=)o 256-0AM

B

C x,8,0

-150
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0

SNR (dB)

C x,8,0

—n
-
-
——n

4-PSK
8-PSK
16-PSK
16-QAM
32-QAM

== 64-0AM
== 128-QAM
=k er 256-QAM
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g

C x,8,0

SNR (dB)

Sekil 3.9: Ortalama C, gp degerlerinin SNR’ye gore degisimi

25

== 3PSK
== 16PSK
=8+ 32-0AM
—8— 128-0AM




KF-2 Hesapla

<5

HAYIR

<5

HAYIR

<5

HAYIR

<D

HAYIR

HAYIR
(16, 64,256)-QAM

<5

EVET

EVET

EVET

EVET

EVET

2-PSK

4-PSK

8-PSK

16-PSK

(32, 128)-QAM

Sekil 3.10: KF-2 i¢in Karar Agac1 Yapist
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KF-3 6zniteligi, KF-2 karar agacinda alinan karara gore sinyalleri {16-QAM, 64-QAM,
256-QAM} olmak tizere ti¢ simfa yada {32-QAM, 128-QAM} olmak iizere iki sinifa
ayirmada kullanilmaktadir. KF-3 6zniteliginin alt1 farkli SNR seviyesinde herbir sinyal

icin 500 ornek ile hesaplanan ortalama degerleri Sekil 3.11’de goriilebilir. Bu 6znitelik

=8 -- 16-QAM
=-8-- 64-QAM
=8 -= 256-QAM

-0.61

-0.624

-0.63

-0.64
N
A
%
QO s
-0.69 I
0 5 10 15 20 25
SNR (dB)
0.65
== 32-0AM
=8 - 125-QAM
N
<
x : H H
O 0575— -------------------------------- Frmmmmmesesmnoeoee oo e e e —

T S e -
¥ — -------------------------------- [ I T T LT ; B TE . —
0.69 R it St L ry
P H
-0.695 L ;
0

SNR (dB)

Sekil 3.11: Ortalama C, 4o degerlerinin SNR'’ye gore degisimi

icin karar agaci yapisi Sekil 3.12’de, eniyi esik degerler ise (izelge 3.4’de gosterilmistir.
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KF-3 Hesapla KF-3 Hesapla

128-QAM

256-QAM

Sekil 3.12: KF-3 i¢in Karar Agaci Yapilar

KF-3 | t3-1a | t3-2a | t3-1b
-0.65 | -0.61 | -0.68

Cizelge 3.4: KF-3 i¢in Karar Agaclar1 Egik Degerleri
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Bu ii¢ 6zniteligi biraraya getirerek olusturulan genel karar agaci yapisi Sekil 3.13’te ve

Sekil 3.14°de gosterilmigtir.

‘ Basla ’

KF-1 Hesapla

HAYIR EVET
KF-1> t1-1

KF-2 Hesapla

KF-3 Hesapla KF-3 Hesapla

128-QAM

Sekil 3.13: Genel Karar Agaci Yapisi - |
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} 8-PSK
M-PSK
M-QAM » 123
} 16-PSK
t2-4 128-QAM
t1-1
-2 —— —P» 16-FSK (32, 128)-QAM ——Fp 13-1b
t2-5 —— } 32-QAM
} (16, 64, 256)-QAM —
2-2 ——
t1-3 —— ——P» 8-FSK 256-QAM
4-PSK 28—
—> 64-QAM
t1-4 —— ——P» 4-FSK
t3-1a ——
t2-1 ——
t1-5 —— ——Pp» 2-FSK
16-QAM
2-PSK
KF-1 KF-2 KF-3

Sekil 3.14: Genel Karar Agac1 Yapist - 11

3.4 Yapay Sinir Aglar1

Otomatik siniflandirma problemlerinde yapay sinir aglar1 ve destek vektér makinalar:
gibi 6grenen makinalarin kullaniminda basarili sonuclar elde edilebilmektedir. Oznitelik
tabanli otomatik kiplenim simiflandirma probleminde karar verici olarak yapay sinir
aglar1 kullanimina yonelik egilim artmaktadir. Bu boliimde de karar verici yapi olarak

bir yapay sinir aginin kullanimi incelenmigtir.

Simiflandirma igin geri yayilimh ¢ok katmanl bir yapay sinir agi kullamlmigtir (Bkz.
Sekil 3.15). Goruntii karmagikhigini azaltmak icin ag katmanlar: bloklar geklinde gos-
terilmigtir. Yapay sinir aginin girisinde KA simmiflandirict i¢in kullanilan 6zniteliklerin
aynilart kullanilmigtir. Oniglem agamasinda girig ve hedef degerleri [—1,1] araligina
haritalanip ve rasgele siralanmaktadir. Her iki sakli katman da 25 noérondan olugmak-

tadir. Cikig katmaninda, simiflandirilacak 13 farkh kiplenim tipi i¢in 13 néron vardir.



Girdiler Oniglem
KF-1 >{ |
KF-2 ]
KF-3 >{ |

Birinci
Sakli
Katman
(25 noron)

ikinci
Sakli
Katman
(25 noéron)

Cikis
Katmani
(13 néron)

Soniglem

N O O I I O B B []}

Sekil 3.15: YSA smiflandirict yapisi
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Ciktilar

—_—

2-PSK
4-PSK
8-PSK
16-PSK
2-FSK
4-FSK
8-FSK
16-FSK
16-QAM
32-QAM
64-QAM
128-QAM

256-QAM

Tim katmanlarda etkinlegtirme iglevi olarak teget s-bigim iglevi kullanilmigtir (Bkz.

Sekil 3.16). Cikig katmanindan soniglem bloguna aktarilan degerler [—1, 1] arahigin-

tansig(x)

0

X

Sekil 3.16: Teget s-bi¢im iglevi

dadir. Bu degerler, soniglem agsamasinda 0 yada 1’e doniigttiriiliir. Hangi kiplenim tipine

ait ¢ikig 7 ise o kiplenim tipine karar verilir. Eger hicbir ¢ikista 7 gbzlenmez yada birden

fazla cikista 1 gozlenirse siniflandirici Higbiri kararini verir. Yapay sinir aginin egitimi

sirasinda, 6grenme algoritmasi olarak Olceklendirilmis Eslenik Bayir (Scaled Conjugate
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Gradient: SCG) algoritmas: kullanilmigtir. Bu 6grenme algoritmas: Moller [61] tarafin-
dan, zaman alan ¢izgi arama igleminden kurtulmak icin gelistirilmistir. SCG algoritmasi
diger eslenik bayir algoritmalarina gore yakinsama i¢in daha fazla 6zyinelemeye ihtiyag

duyabilir ancak ¢izgi arama yapilmamasi iglem ytikiinii ciddi sekilde azaltmaktadir [62].
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4. BENZETIM CALISMALARI

Otomatik sayisal kiplenim siiflandirma probleminin ¢éziimiine yonelik 6nerilen yon-
temin bagarimi benzetim caligmalar: ile sinanmigtir. Benzetim g¢aligmalart MATLAB
ortaminda gerceklestirilmigtir. Beg farkli SNR seviyesinde herbir kiplenim tipi ig¢in 500
ornek olmak iizere toplam 32500 rasgele temelbant sinyal iiretilmistir. Uretilen temel-

bant sinyallerin 6zellikleri:

Ornekleme frekansi: f, = 1000 kHz,

Simge hiz1: ry = 25 kHz,

e Frekans ayrikhigr (M-FSK sinyaller igin) : Af = 50 kHz,

Simge sayis1 N = 50000,

Darbe sekli: Dikdortgen,

seklindedir.

Tasarlanan KAS'nin beg farkli SNR seviyesinde bagarimi karigtirma matrisleri ile gos-

terilmistir (Bkz. EK 2. KARISTIRMA MATRISLERI).

YSA smiflandiricinin egitimi agamasinda, herbir kiplenim tipi i¢in N = 500, 1000,
10000, 50000 simge sayilarinda, beg farkli SNR seviyesinde ve herbir kiplenim tipi i¢in
150 rasgele 6rnek olmak tizere toplam 39000 sinyal kullanilmigtir. Tim veri kiimesinin

25000 deviri sonunda egitim durdurulmugtur. YSA simflandiricinin bagarimi karigtirma

matrisleri ile gosterilmistir (Bkz. EK 2. KARISTIRMA MATRISLERI).

KF-2 ve KF-3 6znitelikleri i¢in hesaplanan logaritmik momentler, momentlerin 6rnek-
lem kestirimlerinden tiiretilmektedir. Bu nedenle sinyal uzunlugunun, momentlerin kes-
tirimi tizerinde dolayisiyla dogru smiflandirma bagarimi iizerinde etkisi vardir. Herbir
kiplenim tipi i¢in, 10 dB SNR seviyesinde, simge sayisinin dogru siniflandirma ytizdesine

etkisi Cizelge 4.1’de gortilmektedir. Buna gore PSK ve FSK sinyallerin taninmasinda
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N = 500 simge sayisi yeterli olurken, (16, 32,128)-QAM sinyaller igin N = 10000 simge

saysina, (64, 256)-QAM sinyaller igin ise daha da fazlasina ihtiyag duyulmaktadir.

KA smiflandiricr igin karar digiimlerinde kullanilacak esik deger tayininde ve SA
siniflandiricinin egitimi sirasinda kullanilan veri kiimesinden ayr1 olarak tretilen bir
veri kiimesi ile yapilan benzetim c¢alismalarindan elde edilen genel bagarim grafikleri
Sekil 4.1’de gosterilmistir. Buna gore N = 500, 1000 simge sayist i¢in KA simiflandirict
daha iyi bagarim gosterirken, N = 10000 simge sayisinda SA simiflandiricinin bagarimi
daha ytiksektir. N = 50000 simge sayisinda ise SNR seviyesi 5 dB ve yukarisinda iken
her iki smiflandirier da yaklagik %100 dogru simiflandirma basarimi gostermektedir.
Simge sayis1 diigiik olan sinyallerin siniflandirilmasinda, dogru se¢ilmig bir SA yapisi
ve iyi egitilmig bir sitmiflandiricinin, KA simiflandiricidan daha iyi bagarim goéstermesi
beklenir. Bu nedenle, 6nerilen SA smiflandiricinin sakli katmanlarinda bulunan néron
sayilarinin artirithip daha karmasik bir yapiya gecilmesi ve daha genis 6rnekli bir egitim
seti ile agin egitilmesi, SA simflandiricinin (dugiik simge sayilari igin) bagarimini artira-

bilir.

Bu caligmada 6nerilen KA simmiflandirici yontemi ile diigiitk SNR seviyelerinde bile ol-
dukga yiiksek dogru smiflandirma olasihg yakalanmigtir (Pcc ~ %100, SNR>5 dB).
ASK-QAM-PSK siniflandirma igin yiiksek dereceli logaritmik momentleri kullanan yon-
teme [29] gore genel dogru simiflandirma bagariminda yaklagik 5 dB kazang saglanmigtir
ve simiflandirmaya ytiksek kiplenim dereceli QAM sinyalleri ve FSK sinyalleri eklen-
migtir. Yine smiflandirma i¢in yiiksek dereceli momentleri kullanan yonteme [35] gore
N = 1000 simge sayisi i¢in genel siniflandirma basariminda yaklagik 10 dB kazang
saglanmigtir. Yapilan basarim karsilagtirmalar: gorecelidir ¢iinkii literatiirde bu kadar
fazla kiplenim tipini kapsayan bir calismaya rastlanilmamistir. Ozellikle QAM sinyal-
lerin kiplenim derecesini yiiksek dereceli momentler ile bulma yontemlerinde, QAM
sinyalinin kiplenim derecesi arttik¢a dogru smiflandirma igin ihtiya¢ duyulan simge
sayist da artmaktadir. Bu ytlizden yapilan ¢ogu caligmalarda QAM kiplenim derecesi
64 ile sinirlandirilmigtir. Bu ¢aligmada ise karesel olmayan yildizktimelerine sahip (32,

128)-QAM ile 256-QAM sinyaller siniflandirma problemine dahil edilmigtir.
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58



59

5. SONUC

Otomatik kiplenim siniflandirma 6zellikle askeri haberlesme sistemlerinde oldukga bii-
yik oneme sahiptir. Simiflandirilacak kiplenim tiplerinin sayisi ve AWGN kanal et-
kisiyle bu iglem oldukca zorlayici olabilmektedir. Kiplenim simiflandirma problemi-
nin ¢ozlimine yonelik Onerilen yontem o6znitelik-tabanl simiflandirma yaklagimi ile
geligtirilmistir. Temelbant sinyalin yiiksek dereceli logaritmik momentlerinden elde
edilen Oznitelikler ile dogru siniflandirma yapilabildiginden 6ncelikle bu alana yogun-
lagilmigtir. PSK, QAM sinyallerin siniflandirilmasinda bagarili sonuglar alinmig ve 6z-
nitelik olarak kullamilabilecek iki yiiksek dereceli istatistik secilmistir. Ancak FSK
sinyaller i¢in ayni seyi sOylemek miimkiin olmamigtir. Literatiir tarama calismalar:
sirasinda da FSK sinyallerin siniflandirilmasinda bu tiir bir yontem ile karsilagilmadig:
icin sinyalin frekans bolgesi bilegenlerinin kullanimi tercih edilmigtir ve ti¢iincii 6znitelik
sinyallerin frekans bolgesi bilegenleri sayisindan tiiretilmigtir. Karar verici yap1 olarak
oncelikle bir karar agaci kullanmilmigtir. Karar diigiimlerinde kullanilacak esik deger-
lerin tayininde evrensel bir yontem uygulanmistir. Yapilan benzetim c¢aligmalarinda
ozellikle yeterli simge sayisi saglandiginda oldukca bagarili sonuglar elde edilmigtir.
Genel bagarimi diigiiren en biiyiik zorluk yiiksek dereceli QAM sinyallerin siniflandiril-
masinda yasanmistir. QAM sinyalinin kiplenim derecesi yiikseldikge giiriiltiidden olum-
suz etkilenme ve moment kestirim hatalar1 artmaktadir. Bu nedenle dogru simiflan-
dirma bagarimi diismektedir. SNR seviyesi 5 dB’den yiiksek oldugunda genel dogru
siniflandirma bagariminin SNR seviyesinden ¢ok mevcut simge sayisina bagh oldugu
gozlenmigtir. KA simflandirici yapisi kullanilarak diisitk SNR seviyelerinde bile oldukga
yiksek genel dogru simniflandirma bagarimi elde edilmistir. KA siiflandirici yapisinda,
karar diigtimlerinde kullanlacak esik degerlerin tayini igleminden kurtulmak ve mev-
cut Ozniteliklerin karar agsamasinda birlikte kullanilmasinin dogurabilecegi ek veri ile
dogru smiflandirma bagarimini artirmak i¢in SA simiflandiric1 yapisina gegilmigtir. SA
simiflandirica ile 10 dB SNR seviyesinde %100 dogru simmiflandirma bagarimi elde edil-

mistir.

Onerilen yontemin sundugu en énemli avantaj sadece ii¢ 6znitelik kullanarak oniic
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sinifli bir kiplenim simiflandirma problemini ¢ézebilmesidir. FSK siniflandirma igin kul-
lanilan 6zniteligin ¢ikarilmasinda FFT igleminin hesaplama karmagikligini artirmasi ise

yontemin dezavantaji olarak goriilebilir.

Onerilen yontemde AWGN kanal etkisi ele alinmugtir. leriye yonelik calismalarda,

e Darbe geklinin etkisi,
e Diiz ve ¢okyollu soniimlenme gibi etkiler,

e Gauss olmayan giiriiltiiniin etkisi,

ele almabilir.
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6. EKLER

EK 1. IKi-SINIFLI SINIFLANDIRMA PROBLEMIi MALIYET ISLEV-
LERI

Karar Agaci Simiflandirici igin eniyi esik degerlerin belirlenmesinde kullanilan maliyet
islevleri Sekil 6.1-6.8’de verilmistir. Maliyet iglevleri N = 1000 simge sayisina ve 10 dB

SNR seviyesine sahip sinyaller i¢in hesaplanmigtir.

25
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Sekil 6.1: 2-PSK - 4-PSK simmiflandirmanin maliyet iglevi
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Sekil 6.2: 4-PSK - (16,64,256)-QAM smiflandirmanin maliyet iglevi
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Sekil 6.3: 8-PSK - 16-PSK siniflandirmanin maliyet iglevi
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Sekil 6.4: 16-PSK - (32,128)-QAM simmiflandirmanin maliyet iglevi
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EK 2. KARISTIRMA MATRISLERI
Karar Agaci Siniflandirici Bagarimi

Onerilen Karar Agaci Stmflandiricr’nin basarimi, dért farkh simge sayis ve herbir simge
sayist i¢in 1i¢ farkli SNR seviyesinde sinanmig, sonuglar karigtirma matrisleri ile goste-

rilmigtir (Bkz. Cizelge 6.1 - 6.12).
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