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OZET
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Yiiksek Lisans, Elektrik Elektronik Miihendisligi Boliimii
Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Baris YUKSEKKAYA
Nisan 2023, 152 sayfa

Elektronik destek sistemleri i¢in tehdit radar sinyallerinin kimliklendirilmesi son derece
kritik bir oneme sahiptir. Radar sistemlerinde kullanilan darbe i¢i modiilasyonlar: elektronik
destek sistemleri tarafindan tehdit radarlarin kimliklendirilmesinde kullanilmaktadir. Bu tez
kapsaminda, sinyal igsleme ve derin 68renme yOntemleri ile radar darbe i¢i modiilasyonlari
siniflandirilmasi calisilmigtir. Derin 6grenme mimarisinin egitimi ve testinde kullanilacak
verilerin genellestirilebilir olmasi1 icin farkli parametreler ile sinyal iiretebilen radar
sinyal simiilatorii bilgisayar ortaminda gelistirilmistir. Uretilen radar sinyalleri Kisa-Zaman
Fourier dontisiimii, Fourier Synchrosqueezed doniisiimii, Diizlestirilmis S6zde Wigner-Ville
dagilimi, Choi-Williams dagilimi ve cevrimsel duragan sinyal analizi gibi doniisiimlerden
gecirilerek evrigimli sinir agin1 egitebilmek icin kulllanilarak modiilasyon siniflandirmasi
gerceklestirilmigtir. Analizler sonucunda 11 farkl faz ve frekans modiileli sinyalden olusan

veri seti ile O dB sinyal giiriiltii oran1 degerinde %98 siniflandiric1 bagarimi elde edilmistir.

Anahtar Sozciikler: Radar Darbe I¢ci Modiilasyonu, Modiilasyon Siniflandirilmasi, Derin

Ogrenme, Evrisimli Sinir Aglar



ABSTRACT
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Idenfication of threat radar signals is extremely important for electronic support systems.
Radar intrapulse modulations are used by electronic support systems to identify radar
systems. In this thesis, radar intrapulse modulations are classified using signal processing and
deep learning techniques. A computer based radar signal simulator is designed to generate
radar signals which are used to train and test a convolutional neural network. Short Time
Fourier Transform, Fourier Synchrosqueezed Transform, Smoothed Pseudo Wigner Ville
Distrubution, Choi-Williams Distrubution and Cyclostationary Signal Processing are applied
to radar signals for feature extraction. After feature extraction, transformed signals are used
to train and test convolutional neural network. Simulation results show that, %98 modulation

classification performance is achieved at 0 dB signal to noise ratio.

Keywords: Radar Intrapulse Modulation, Modulation Classification, Deep Learning,

Convolutional Neural Networks
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1 GIRIS

Radar sistemlerinin hedef arama veya takip modunda calisirken etraflarindaki pasif dinleme
sistemleri (Radar Tkaz Alict ve Elektronik Destek Sistemleri) tarafindan tespit edilmeden
calisabilmeleri kritik bir husustur. Radar sistemleri pasif alic1 sistemler tarafindan tespit
edilememek i¢in diisiik giiclii darbeler gondermektedir. Radar denklemine goére bu diisiik
giiclii darbeler ile radar sisteminin tespit ve takip menzilini iyilestirmek icin daha uzun
darbe genisligine sahip darbeler kullanilmalidir. Darbe genigliginin artmasina baglh olarak
radarin birbirine yakin iki hedefi ayirt etme Olciitii olan menzil ¢oziiniirligli azalmaktadir.
Radar sistemlerinde menzil c¢Oziiniirliglinii iyilestirmek icin darbe i¢i modiilasyon
kullanilmaktadir. Darbe i¢i modiilasyon uzun darbe genisligine sahip darbelerin faz veya
frekans bilgisinin modiile edilmesidir. Darbe i¢i modiilasyon sonucunda elde edilen menzil

coziintirliigii iyilestirilmis diisiik giiclii sinyaller uzun mesafelerde hedefe ulagabilmektedir.

Elektronik Destek sistemlerinin temel gorevi tespit edilen radar sinyallerini
kimliklendirmektir. Bu amacla tespit edilen darbelerin darbe tamimlama kelimesi
parametreleri belirlenmektedir. Darbe tanimlama kelimesi radyo frekansi, darbe genisligi,
darbe gelis zamani, darbe tekrarlama araligi ve darbe gelis agis1 parametrelerinden
olusmaktadir. Bu parametrelere ek olarak tehdit radarin kimliklendirilmesi i¢in anten tarama
tipi ve darbe ici modiilasyon parametreleri yardimci parametreler olarak kullanilmaktadir.
Kulllanilan darbe i¢i modiilasyonlar tehdite 6zel bir bilgi oldugu i¢in bu bilginin ¢ikarilmasi
tespit edilen darbenin tehdit ile iligskilendirilmesinde kritik Oneme sahiptir. Bu tez
calismas1 kapsaminda radar sistemlerinde kullanilan darbe i¢ci modiilasyon parametresinin

siiflandirilmasi iizerine yapilan calismalar anlatilmaktadir.

1.1 Tezin Katkilar:

Tez calismasinda yapilan temel katkilar agagida verilmektedir.

* Radar darbe ici isaretlerini farkli parametrelerle iiretebilecek kapsamli bir isaret iireteci

tasarlanmustir.



» Farkli isaret isleme teknikleri uygulanarak radar darbe ici isaretleri derin 6grenme

tabanl1 yaklagim ile siniflandirilmis ve performanslari karsilagtirilmisgtir.

» Test ve egitim kiimesindeki isaretlerin sinyal giiriiltii oran1 (Signal to Noise Ratio,

SNR) degerlerinin siniflandirma bagsarimina olan etkisi incelenmistir.

1.2 Organizasyon

Tez calismasinin organizasyonu su sekildedir:

e Boliim 1 tezin motivasyonu ve kapsamini sunmaktadir.

e Boliim 2’de radar isaret modeli tamitilmistir. Radar isaretlerinde kullanilan darbe ici
modiilasyonlar tantmlanmistir ve bu modiilasyonlarin anlik faz ve frekans ifadeleri

aciklanmugtir.

* Bolim 3’te radar darbe i¢i modiilasyonlarinin tespiti icin kullanilan yodntemler
tanitilmistir. Kisa Zaman Fourier Doniisiimii (Short Time Fourier Transform, STFT),
Fourier Eszamanli Sikistirma Doniisiimii (Fourier Synchrosqueezed Transform,
FSST), Diizlestirilmis S6zde Wigner-Ville Dagilimi (Smoothed Pseudo Wigner-Ville
Dagilimi, SPWVD), Choi-Williams Dagilim1 (Choi-Williams Distrubution, CWD) ve
cevrimsel duragan isaret analizi yontemleri aciklanmugtir. Literatiirde radar darbe i¢i

modiilasyonlarinnin analizinde kullanilan ¢alismalara yer verilmistir.

* Bolim 4’te 6grenme algoritmalar1 tanitilmigtir. Yapay Sinir A§1 (YSA) yapilari,
YSA yapilarinda kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 ve optimizasyon algoritmalari
bu boliimde agiklanmaktadir. Derin 6grenme ve Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional

Neural Network, CNN) mimarisi ile ilgili bilgilere yer verilmistir.

* Boliim 5’te radar darbe i¢i modiilasyonlarinin siniflandirilmas1 amaciyla bu ¢alisma
kapsaminda uygulanan 6n isleme teknikleri ve CNN mimarisi aciklanmistir. CNN

yapisinin egitim ve testlerinde kullanilan veri seti tamitilmistir.



* Bolim 6’da smiflandirma islemi sonucunda olusan karmasiklik matrisleri ve
siniflandiricinin performans metrikleri verilmistir ve siniflandiricinin farkli 6znitelikler

ile elde ettigi performanslar karsilagtirilmigtir.



2 RADAR DALGA BICIMLERI

2.1 Radar isaret Modeli

Radar sistemleri tarafindan yakalanan alici ¢ikisindaki isaret modiileli radar isareti ve

giiriiltiiden olugsmaktadir. Alinan karmagik temelbant isaret ornekleri

z(t) = a(t)e’®® + n(t) 2.1)

olarak modellenebilir. Es. 2.1’de a(t) isaretin zarfini, ¢(¢) isaretin anlik fazim, n(t) sifir
ortalamali karmagik Gauss giiriiltiisiinii ifade etmektedir. Pratikte radar sinyallerinde darbe
sikistirmak icin kullanilan modiilasyonlar faz ve frekans modiilasyonlar1 olarak ikiye

ayrilirlar. Faz modiilasyonu kullanildiginda anlik faz

K
B(t) =2mft+do+ Y Ady >ty (2.2)

k=1
olarak elde edilir. Es. 2.2’de f, tasiyici isaretin frekansimi, ¢ > t,, k’inci faz atlamasinin
gergeklestigi zamani, ¢, baslangi¢ fazini, A¢y, faz atlama miktarin1 gostermektedir. Frekans

modiilasyonu da benzer sekilde yazilabilir.

L
o(t) = 2nfo+ Y Af)t+o t >ty (2.3)

=1
Es. 2.3’te t, ’inci frekans atlamasinin gergeklesme zamanini, A f; frekans atlama miktarin

gostermektedir.

Bu calismada yer alan Artan ve Azalan Dogrusal Frekans Modiilasyonu (Linear Frequency
Modulation, LFM), U¢gen LFM, Basamakli Frekans Modiilasyonu (Stepped Frequency
Modulation, SFM), Barker, Frank, P1, P2, P3 ve P4 kodlu isaretlerin faz ve frekans ifadeleri
Tablo 2.1°de verilmistir. Tablo 2.1°de 7" darbe genisligini, 7 = 0,1, ..., M — 1 frekans grup

4



numarasint, ¢ = 0,1, ...

fe tastyict frekansini ve A f modiilasyon bant genisligini ifade etmektedir.

, M — 1 frekans grubundaki 6rnek sayisini, M frekans grup sayisini,

Modiilasyon Adi ¢i;(t) fii(t)
LFM Artan n/a fe+ %t
LFM Azalan n/a fo— S5t
Ucgen LFM n/a {fo * ﬁt’ b= ?
Jo— 5t t2>23
Basamakli FM n/a fe+EAF
Barker Oveyam n/a
Frank Za—-1)( -1 n/a
P1 M — (25 = D][(j —1)M + (i — 1)] n/a
P2 712t —1—M][2j — 1 — M] n/a
P3 A 1)? n/a
P4 Nl[(z —1)? —7(i —1)] n/a
Tek Ton Modiilasyon n/a n/a

Tablo 2.1 Darbe Ici Modiilasyonlarin Faz ve Frekans Ifadeleri

2.2

Radar Darbe I¢ci Modiilasyonu

Radar sistemleri darbe radari, darbe-Doppler radar1 ve Siirekli Dalga Frekans Modiilasyonu

(Frequency Modulation Continuous Wave, FMCW) radar gibi farkli ¢esitlerde olabilirler.

Darbe ve darbe doppler radarlarinda vericiden belirli dalga bigimine sahip darbeler gonderilir

ve alic1 biriminden alinan yansiyan eko sinyallerinden hedef tespiti gerceklestirilir. Hedef

tespiti gerceklestirildikten sonra radarin fonksiyonuna bagl olarak hedefin menzil, hiz ve ac1

gibi parametreleri kestirilir.



Radar vericisinden gonderilen darbeler ortamda 151k hiz1 ile hareket ederler. Darbeler
radar ve hedef arasinda iki yonlii bir iletime sahip oldugu i¢in hedef menzili Es. 2.4 ile

hesaplanmaktadir.

R=— (2.4)

Es. 2.4°te ¢ 151k hizimi, ¢ darbelerin radar ile hedef arasindaki gidis gelis siiresini ifade

etmektedir.

Menzil ¢oziiniirliigli, radar sistemlerinde birbirine cok yakin iki hedefi ayirt edebilme
Olciitiidiir. Radar sistemi aralarindaki mesafe radarin darbe genisligine karsilik gelen
mesafeden daha kii¢iik olan iki hedefi birbirinden ayirt edemez ve tek bir hedef varmis gibi

tespit gerceklestirir. Radar sisteminin menzil ¢oziintirliigii

R, = — (2.5)

seklinde hesaplanir. Es. 2.5’te 7 darbe genigligini ifade etmektedir. Radar sisteminin iki
hedefi ayirt edebilmesi icin R > R, olmalidir. Menzil ¢oziiniirliigli, radar vericisinden
cikan darbelerin darbe genisligi ile iligkilir. Darbe genisligi ne kadar az olursa radarin menzil

coziiniirliigii o kadar iyi olmaktadir.

Radar menzil denklemi Es. 2.6’da verilmektedir.

PG2\20\ 1
- (352

Radar menzil denkleminde P, verici ortalama ¢ikis giiciinii, G anten kazancini, A
dalga boyunu, o hedef Radar Kesit Alanm1 (RKA) degerini ve P, alinan giic seviyesini
gostermektedir. P, ortalama ¢ikig giicii vericinin tepe giic degerine, darbe genisligi
ve darbe tekrarlama aralifina baglidir. Menzil coziiniirligli arttirmak istenirse, darbe

genisligi azaltilmalidir ancak bunun sonucunda verici ortalama c¢ikis gilicii azalir ve



radarin efektif olarak hedef tespiti ve izlemesi yapabilecegi menzil azalmaktadir. Mevcut
giic yiikselteclerinin maksimum c¢ikis giicii limitleri ve sogutma ihtiyaglart goz Oniine
alindiginda tepe giic degeri de ¢ok fazla arttirilamamaktadir. Ikinci bir husus olarakta tepe
giicli arttirildik¢a radar isaretlerinin etrafinda yer alan pasif dinleme sistemleri tarafindan
tespit edilebilirligi artmaktadir. Radar sistemi tarafindan yapilan yayinlarin pasif sistemler
tarafindan algilanan gii¢ seviyesi Es. 2.7°de verilmektedir [1]. Es. 2.7°de G radar anten
kazancini, GG; pasif dinleme sistemi kazancini, R; radar ile dinleme sistemi arasindaki

mesafeyi ifade etmektedir.

_ PG,GN

Prp = W 2.7)

Tepe giic degerini artirmadan ve darbe genigligi degerini diislirmeden menzil
coOziiniirliiglinii iyilestirebilmek i¢in radar darbelerine darbe sikistirma uygulanmaktadir.
Darbe sikistirma icin radar darbelerine faz veya frekans modiilasyonu uygulanmaktadir.
Uygulanan temel darbe i¢i modiilasyonlar

* Dogrusal Frekans Modiilasyonu

» Ikili Fazli Kodlar

* Coklu Fazli Kodlar

seklindedir. Darbe sikistirmak i¢in kullanilan modiilasyon c¢esitlerinin detaylar1 asagida

verilmektedir.

2.2.1 Dogrusal Frekans Modiilasyonu

LFM radar isaretinin frekansi belirli bir zaman araliginda belirli bir bant genisligini dogrusal

olarak taramaktadir. LFM isaretinin anlik frekans ifadesi

ft)=foxot (2.8)
7



olarak yazilmaktadir. Es. 2.8’de « frekans artig/azalis hizini, f; baslangi¢c frekansini
gostermektedir. Frekans artig/azalis hizi tarama baglangi¢ ve bitis frekansina ve tarama

stiresine baghdir (Es. 2.9).
=
T

(2.9)

Es. 2.9°da f; bitis frekansini, 7" tarama siiresini gostermektedir.

2.2.2 Ucgen LFM Modiilasyonu

Ucgen LFM modiilasyonu artan ve azalan LFM isaretlerinin kombinasyonu seklinde
ifade edilebilir. Darbe genigliginin yarisinda tasiyict frekansi artarken diger yarisinda

azalmaktadir.

tat, t<
Rn={"" 2.10)
Jo—at, t=

!

Sl

2.2.3 Basamakh FM Modiilasyonu

SFM modiilasyonunda isaretin tasiyict frekansi baslangi¢c frekansindan baglayarak her
adimda belirtilen atlama frekans1 kadar artmaktadir. Basamakli FM modiilasyonunda

sinyalin anlik frekansi

fi(t) = fo +iAf (2.11)

olarak yazilabilir. Es. 2.11°de f;(¢) i. adimdaki anlik frekans degerini, fy baslangic frekanst,

A f atlama frekansin1 gostermektedir.



2.2.4 Barker Kod

Barker kodu +1 ve —1’lerden olusan sonlu uzunluklu (n > 2) bir dizidir (A = [ag, a1, ...a,))

ve otokorelasyon fonksiyonu

n—=k
. = Z%%M (2.12)
j=1
seklinde yazilabilir [1]. Otokorelasyon fonksiyonu |ry| < 1 ve r_j, = 1 ifadelerini

saglamaktadir. Barker kodlu isaretin faz1 O veya 7 degerlerini alabilir. Barker kod sahip
oldugu diisiik yan lob seviyesinden dolayr radar sistemlerinde darbe sikistirma amaciyla
kullanilmaktadir. Kod uzunluguna bagh olarak Barker kodlu isaretlerin yan lob seviyesi

Tablo 2.2°de verilmektedir.

Kod Uzunlugu Kod Elemanlari Tepe Yan lob Oram (dB)
2 +— -6.0
2 —+ -6.0
3 ++ - -9.5
4 ++ —+ -12.0
4 +++- -12.0
5 +++—+ -14.0
7 +H++——+- -16.9
11 +++-———+—-——+- -20.8
13 FH -+ —+ -22.3

Tablo 2.2 Barker Kod Yan Lob Seviyeleri



2.2.5 Frank Kodu

Frank kod, radar sistemlerinde darbe sikistirmak i¢in kullanilan ¢ok fazli bir modiilasyon
tiiriidiir. Frank kodunda darbe genigligi ) adet frekans grubuna ayrilir ve her bir grup
M adet alt darbeye ayrilir. Tk grupta M alt darbenin faz1 sifirdir. Daha sonraki gruplarda
ilk alt darbelerin fazi sifirdir ve alt darbeden alt darbeye isaretin fazi (j — 1)%T (j grup

numarasi olmak ilizere) kadar artmaktadir [1]. Her bir alt darbenin anlik faz ifadesi Es. 2.13’de

verilmisgtir.
2T .
Gig =700~ (G —1) (2.13)
Es. 2.13’te 7 grup igerisindeki alt darbe numarasim (i = 1,2,..., M), j grup numarasini

(7 =1,2,...,M), ¢ ; j’inci gruptaki ¢’inci alt darbenin anlik fazini gostermektedir. Frank

kodlu isaretlerin faz kaymasi Sekil 2.1°de verilmistir.

4D L] L] L] L] L L]
35F .
=)
£30F -
@
]
E25F .
=
M
k4
N20F .
T
=
B 15} .
x
=
& 10 1
T
i .r'frl |
D '] 'l '] L
0 10 20 30 40 50 60 70

Indeks Numarasi

Sekil 2.1 Frank Kod Faz Kaymasi, M = 8
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2.2.6 P1 Kodu

P1 kodu Frank kodu ile benzer sekilde darbe genisligi M adet frekans grubuna ayrilir ve her
bir grup M adet alt darbeye ayrilir [1]. P1 kodlanmus isaretin sikistirma orami M 2°dir. Anlik

faz ifadesi
-7 . . .
Gig = = (M = (2] = 1)((j = DM + (i = 1)) 2.14)
olarak yazilmaktadir [1]. Es. 2.14’te i grup icerisindeki alt darbe numarasim (i =
1,2,...,M), j grup numarasini (j = 1,2,..., M), ¢, ; j’inci gruptaki ¢’inci alt darbenin anlik

fazin1 gostermektedir. P1 kodlu isaretlerin faz kaymasi Sekil 2.2’de verilmistir.

EDD L] L] | L] L] |
150 -
el
©
% 100 F -
18]
=
=
[1a}
o
N 50 |
"
o
D -
-5[] '] '] 'l '] '] 'l
0 10 20 30 40 50 60 70

Indeks Numarasi

Sekil 2.2 P1 Kod Faz Kaymasi, M = 8
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2.2.7 P2 Kodu

P2 kodu P1 kodlar1 ile her grup i¢in ayn1 faz artis degerine sahiptir ancak baslangi¢ fazlari
farklidir. P2 kodlu isaretler i¢in anlik faz ifadesi Es. 2.15’te verilmektedir [1].

—T

¢i7j:2M(2i—1—M)(2j—1—M) (2.15)

Es. 2.15’te 4 grup igerisindeki alt darbe numarasim (i = 1,2,..., M), j grup numarasini
(7 =1,2,..., M), ¢;; j’inci gruptaki 7’inci alt darbenin anlik fazin1 gostermektedir ve M

cift say1 olmasi gereklidir. P2 kodlu isaretlerin faz kaymasi Sekil 2.3’te verilmistir.

1D L] L] L] L] L] L]
5F ]
-
©
w
m
£
= 0f ]
St
|
m
L
o
o
Sk -
-1D '] '] 1L '] '] L
0 10 20 30 40 50 60 70

Indeks Numarasi

Sekil 2.3 P2 Kod Faz Kaymasi, M = 8§

2.2.8 P3 Kodu

P3 kodu LFM isaretinin senkronize osilatdr araciligi ile temel banda indirilmesi ve
sonrasinda I ve Q bilesenlerinin érneklemesi ile elde edilir [1]. P3 kodunun ¢’inci 6rneginin

12



anlik fazi

¢ = —(i—1)° (2.16)

olarak hesaplanir [1]. Es. 2.16°te (i = 1,2, ..., N..) degerleri alabilir ve NV, sikistirma oranini

ifade etmektedir. P3 kodlu isaretlerin faz kaymasi Sekil 2.4’te verilmistir.

200

150

100 f

P3 Faz kaymas ({rad)

S0F

0 10 20 30 40 50 60 70
indeks Numarasi

Sekil 2.4 P3 Kod Faz Kaymasi, M = 8§

2.2.9 P4 Kodu

P4 kodu P3 koduna benzer sekilde LFM isaretinden tiiretilmigtir. P4 kodu tiretmek icin

kullanilan lokal osilatoriin I ve Q kanallar1 arasinda offset bulunmaktadir. P4 kodu anlik

faz ifadesi

13



(i — 1)

N m(i—1) (2.17)

b1 =

olarak yazilmaktadir [1]. P4 kodlu isaretlerin faz kaymas1 Sekil 2.5’te verilmistir.

-40

P4 Faz kaymasi {rad)
o
[

0 10 20 30 40 50 60 70
indeks Numarasi

Sekil 2.5 P4 Kod Faz Kaymasi, M = 8
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3 RADAR DARBE iCI MODULASYONLARININ
ANALIZI

3.1 Isaret Isleme Yontemleri

3.1.1 Kisa-Zaman Fourier Doniisiimii

STFT zamanda duragan olmayan isaretlerin frekans bilesenlerini analiz etmek i¢in kullanilan
bir yontemdir. STFT alinan igareti zaman pencerelerine ayirir ve her pencere tizerinde Hizli
Fourier Doniistimii (Fast Fourier Transform, FFT) islemi uygular [2]. Zaman penceresi olarak
genel olarak Hamming, Hann, Kaiser veya Gaussian pencereler kullanilir. STFT islemi

sonucunda alinan isaretin zaman-frekans imgesi elde edilir. Matematiksel olarak

STFT(x[n]) = Z x[n|wn — mle 7" (3.1)

seklinde ifade edilebilir. w[n] pencere fonksiyonunu gostermektedir. STFT de elde edilen
zaman-frekans imgesinin ¢oziintirliigii kullanilan pencere tipi ve boyuna baghdir. Pencere
boyutu kisa olduk¢a zaman coziiniirliigii iyi olmakta iken, pencere boyutu arttikca zaman
coziiniirliigii kotiilesirken frekans ¢oziiniirliigli iyilesmektedir [2]. Bu calismada kullanilan

isaretlerin STFT doniigtimleri 3.1 - 3.11 numarali sekillerde verilmektedir.
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Short-Time Fourier Transform

Frequency (MHz)
Magnitude (dB)

Time (ps)
Sekil 3.11 Basamakli FM STFT doniistimii

3.1.2 Fourier Eszamanh Sikistirma Doniisiimii

FSST (Fourier Synchrosqueezed Transform) c¢ok bilesenli sinyallerin zaman-frekans
dontisiimlerini elde etmek icin kullamilan bir yontemdir [3]. Sinyalleri zaman alaninda
lokalize ederek sinyalin frekans boyutundaki degisimlerini analiz eden bir yontemdir.
FSST frekans domeininde STFT katsayilarini iizerinde yeniden atama yaparak farkli sinyal
cesitleri arasinda daha kolay ayrim saglayan seyrek ve keskinlestirilmis zaman-frekans
imgeleri elde edilmektedir [4]. FSST STFT katsayilarin (V(n, t)), (n,t)’den (w¢(n,t),t)’ye

degistirmektedir ve asagidaki gibi ifade edilmektedir.

Ty(w ) = ﬁ / Vi (1, )6(w — wy(n, ))dn (3.2)

Es. 3.2°de ¢(0) ifadesi g(t) kayan penceresinin ¢ = 0 anindaki degeri, 0 sembolii Dirac delta

fonksiyonu ve w¢(n, t) anlik frekans degerini ifade etmektedir (Es. 3.3).
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_ 1 9Vi(n.t)

Bu calismada kullanilan isaretlerin FSST doniisiimleri 3.12 - 3.22 numarali sekillerde

verilmektedir.
Fourier Synchrosqueezed Transform
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Sekil 3.12 Barker FSST doniisiimii
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3.1.3 Diizlestirilmis S6zde Wigner-Ville Dagilimi
Girdi isaretinin, x(t), Wigner-Ville dagilimi1 Eg. 3.4’teki gibi hesaplanmaktadir [5].

Wo(w,t) = /Oo (t+ %)m*(t - g)e—jw dr (3.4)

o0

Es. 3.4’te t zaman degiskenini, w frekans degiskenini ifade etmektedir. WVD sonucunda
olusan zaman-frekans doniigiimleri ¢apraz terim girisimi icermektedir [6]. Capraz terim
girisimini azaltmak icin WVD doniisiimii zaman ve frekans boyutlarinda pencere
fonksiyonlart ile filtrelenerek Diizlestirilmis S6zde Wigner-Ville Dagilimi1 (SPWVD) elde
edilir [7]. 1§aretlerin SPWYVD doniisiimleri

Wo(w,t) = /_ h g H(f)z(t + %)x*(t _ %)e‘jm dr (3.5)

seklinde hesaplanmaktadir. Es. 3.5’te ¢(t) ve h(t) sirasiyla zaman ve frekans boyutu
pencerelerini ifade etmektedir. Bu calismada kullanilan isaretlerin SPWVD doniistimleri

3.23 - 3.33 numaral sekillerde verilmektedir.
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Sekil 3.33 Basamakli FM SPWVD doniistimii

3.1.4 Choi-Williams Dagilim
Cohen sinifi Zaman-frekans doniistimleri i¢in genel ifade
1 (Eu—re—tt) Tyt (i —
Cy(t,w, ¢) = or el o(& 7)w(p + 5)55 (1 — §)dﬂd7d§ (3.6)

seklinde yazilmaktadir [1]. z(x) zaman boyutu isaretini, ¢(§,7) ¢ekirdek fonksiyonunu
gostermektedir. WVD doniisiimiinde ¢ekirdek fonksiyonu ¢(&, 7) = 1 olarak yazilmaktadir
[5]. WVD doniisiimiinde meydana gelen capraz terim girisimini en kii¢iiltmek icin CWD’de
tistel ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmaktadir [8]. CWD c¢ekirdek fonksiyonu Es. 3.7’de yer

almaktadir.

(&, 7) = e~ (3.7)
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Es. 3.7°de o dl¢eklendirme faktoriidiir. Cekirdek fonksiyonu Es. 3.6’da yerine yazilarak x(t)

isaretinin CWD’si

CW D, (t,w) = / ot [ / T e e e g (38
I

2
T=—00 =—00 dm T

olarak yazilmaktadir [1]. Bu ¢alismada kullanilan isaretlerin Choi-Williams zaman-frekans

imgeleri 3.34 - 3.44 numaral sekillerde verilmektedir.

Choi-Williams Distribution
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Sekil 3.34 Barker CW doniisiimii
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3.1.5 Cevrimsel Duragan Sinyal Analizi

Cevrimsel duragan sinyal analizi sinyallerin igerisinde yer alan gizli periyodikleri ortaya
cikaran bir isaret igleme yontemidir [9]. Sinyallerin icerisindeki gizli periyodikler tasiyict
frekansi, bant genisligi ve kod orani gibi parametreler acisindan radar isaretleri icin
ayirt edici birer Oznitelik ortaya c¢ikarmaktadir ve cevrimsel duragan isaret analizi
ile bu periyodiklikler ortaya cikarilmaktadir. Isaretlerin gevrimsel duragan ozellikleri
Cevrimsel Oziliski Fonksiyonu (Cyclic Autocorrelation Function, CAF) kullanilarak
tanimlanabilmektedir. Ikinci dereceden cevrimsel duraganlig1 elde etmek icin alinan isarete

dogrusal olmayan doniisiim uygulanarak 6ziligki fonksiyonu elde edilir.

Ry(7) = Bla(t + S)a"(t = )] (3.9)
Ikinci dereceden gevrimsel duragan sinyalin 6ziliski fonksiyonunun 7" zamaninda periyodik

oldugu bilinmektedir [10]. Oziliski fonksiyonunun Fourier serisi katsayilar

L .
R (1) = lim —/ x(t)z* (t — 7)e 72 dt (3.10)

seklindedir. Es. 3.10°da R, (7) ¢evrimsel 6ziligki fonksiyonunu, « ¢evrimsel frekans degerini
gostermektedir. Sadece zaman bolgesinde cesitli isaret analizleri yapmak tam anlamiyla
sonu¢ vermeyebilir. Frekans bolgesinde de isaretlerin ozelliklerini ¢ikarmak miimkiindiir.
Kimi durumlar CAF yerine CAF 1n Fourier doniigiimii olan Spektral Korelasyon Fonksiyonu
(Spectral Correlation Function, SCF) kullanilmas1 daha uygundur. Gii¢ spektral yogunlugu
ve oziligki fonksiyonu arasindaki baglantiy1 gosteren ¢cevrimsel Wiener iligkisi kullanilarak

SCF fonksiyonu CAF’1n Fourier doniisiimii olarak yazilabilir [11].

S (f) = / N RC (1) e ™7 dr (3.11)

o0
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Es. 3.11°de 5S¢ (f) SCF’yi gostermektedir. S ( f) alinan isaretin gii¢ spektral yogunlugununa
(Power Spectral Density, PSD) esittir. Cevrimsel duragan karakter gosteren Ozniteliklerin
cikarilmasi yiiksek hesaplama maliyeti gerektiren SCF fonksiyonu araciligi ile
gerceklestirili. SCF fonksiyonunu daha diisiik hesaplama karmagikli1 ile elde etmek
icin temelde iki yOntem Onerilir: Zamanda Diizlestirme ve Frekansta Diizlestirme.
[12]’de Zamanda Diizlestirme tabanli ve coklu islemcilerle birlikte ¢alismaya uyumlu
olarak tasarlanan FFT Biriktirme Yontemi (FFT Accumulation Method, FAM) ve Serit
Spektral Korelasyon Algoritmasi (Strip Spectral Correlation Algorithm, SSCA) yontemleri

verilmektedir. Bu ¢alismada SCF fonksiyonunun hesaplanmasi i¢in FAM kullanilmistir.

FAM yontemi SCF fonksiyonunu hesaplarken Es. (3.12-3.15) kullanmaktadhir.

SYHRArL, f;) =Y Xr(rL, fi) X3(rL, fi)ge(n — r)e7>9/F (3.12)

Es. 3.12°de S;?TMAO‘ SCF kestirimini, a; ¢evrimsel frekansi degerini, f; spektral frekanst,
Xr(rL, fr) karmagsik demodiilasyonu, g.(n) birim yiikseklikli dikdortgen pencereyi ifade

etmektedir.

o= fr =N (3.13)
N'/2
Xr(n, f) = Z a(r)z(n — r)e 2/ (n=nT: (3.15)
r=—N'/2

Es. 3.15’te a(r) Hamming penceresidir. FAM yonteminin adimlart asagidaki gibidir.

¢ M noktahh L ornek atlamal data alt bloklar:
Bu adimda alinan NV uzunluklu isaret, her bir adimda L kadar kaydirilarak N " 5rnekli
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P tane alt bloga ayrilir. Burada P = N/L olarak hesaplanir. N' x P boyutlu matris

olusturulur.
- z(1) «(L+1) z2L+1) -+ z(P-1)L+1) -
z(2) x(L.—i— 2) x(ZL'—i— 2) - z((P-1)L+2) (3.16)
#(N) z(L+N) z2L+N) - a(P-1)L+N)|

* Hamming Pencereleme
Birinci adimda olusturulan matrisin her bir siitunu Hamming penceresinden gegirilir.
Hamming penceresinden gecirilen matris, igsaret matrisinin her bir siitunu Hamming

vektorii ile carpilarak elde edilir.

_ h(D)z(1)  h()xz(L+1)  h(1)z(2L+1) h(1)z((P— 1)L+ 1) |
h(2)x(2) h(2)x(L + 2) h(2)z(2L + 2) h(2)z((P — 1)L+ 2)

h(NY2(N') h(N)z(L+N') h(N)z(2L+N') --- h(N)z((P—-1)L+N)

) 37y

* Zamanda Diizlestirme
Hamming pencerelenmis matrisin her siitlinuna Fourier doniisiimii uygulanarak

Zamanda Diizlestirme gerceklestirilir.

Xy (0. f) Xp(Lf) Xy (@LA) - Xy (P =1L fi)
Xy (0, f2)  Xpy(Ly fa) Xy (2L, f2) -+ Xy (P —=1)L, f2)
Xy (0, fyr) Xn (Lo fyr) Xy (2L, frr) - X (P = 1)L, fir) NP

(3.18)
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« Ustel Carpim ve Kanal Acma
Birinci adimda isaret Orneklerinin L kadar kaydirilmasindan dolayr faz farklari
olusmaktadir. MATLAB programi fft.m fonksiyonu {ii¢iincli adimda uygulanirken her
bir siitunun zamanda O anindan basladigini varsaymaktadir [13]. Bu nedenle faz
iligkisi kaybolmaktadir. Kaybolan faz bilgisini geri elde etmek icin iistel ¢arpim
gerceklestirilir. Bu asamadan sonra X elde edilir. 3.12 numarali denklemde verildigi

tizere kompleks carpim yapilarak N 2 xp boyutlu SCF matrisi elde edilir.

« Ikili Frekans Bolgesine Esleme
N?x P boyutlu SCF matrisinin frekans ve ¢evrimsel frekans bolgesine (f X )
eslennesi gerekmektedir. Esleme sonucunda (N + 1) x (2N + 1) boyutlu matris
elde edilir. Matrisin satirlar1 diizgelenmis frekans bolgesini gosterirken siitunlari
diizgelenmis cevrimsel frekans bolgesine karsilik gelmektedir. Bu adimda elde edilen
normalize frekans degerleri almacin 6rnekleme frekansi ile carpildiginda isaretin egsiz

ozniteliklerini barindiran frekanslara karsilik gelmektedir. Bu 6znitelikler kullanilarak

isaretler hakkinda bilgi elde edilebilir.

Bu calismada kullanilan isaretlerin SCF imgeleri 3.45 - 3.55 numarali sekillerde

verilmektedir.
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Spectral Correlation Function
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Spectral Correlation Function
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Sekil 3.55 Basamakli FM SCF doniisiimii

3.2 Literatiirde Isaret isleme Yontemleri ile Isaret Stiflandirma

Radar igaretlerini siniflandirmak icin temel olarak olabilirlik tabanli yontemler ve 6znitelik
tabanli yontemler kullanilmaktadir. Olabilirlik tabanli yontemler dogru siniflandirma
olasiligini en biiyiitiirler. Bu yontemlerin hesaplama karmasikli1 yiiksektir ve yontemlerin

basarimi model uyumsuzluklarindan etkilenmektedir [14, 15].

Oznitelik tabanli yaklasimlarda, isaretin modiilasyon tiiriinii tespit edebilmek icin alman
isaretten c¢ikartilan Oznitelikler kullanilmaktadir. Radar isaretlerini ayirt edebilmek icin
kullanilan 6znitelikler STFT, FSST, WVD ve CWD gibi zaman-frekans doniisiimleri ve

cevrimsel duraganlik sinyal analizi gibi yontemlerdir.

[16]’da radar isaretlerinin tespiti ve siniflandirilmasi problemi biitiin olarak ele alinmustir.
Alnan isaretlerin STFT ile zaman-frekans imgeleri elde edilmis olup, sonrasinda Hough
doniistimii ile darbe tespiti gerceklestirilmisti. CNN tabanli simiflandiric1 ile isaretler

siniflandirilmig ve 10 dB SNR degerinde %93.73 basarim elde edilmistir. [17] numarali
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calismada [16]’da kullanilan veri seti genisletilerek Onerilen yontemin performansi

incelenmistir.

FSST alinan radar isaretlerinin zaman-frekans imgeleri elde ederek radar isaretlerini
smiflandirmak igin kullanmilmaktadir [4, 18]. Bu iki calismada da LFM, Ikili Faz Kaydirmali
Anahtarlama (Binary Phase Shift Keying, BPSK), Costas, Frank, P1, P2, P3 ve P4
isaretlerinden olusan 8 smiflik bir veri seti kullamlmustir. Isaretlerin FSST 6znitelikleri
cikarildiktan sonra CNN tabanli bir siniflandirici ile siniflandirma islemi gerceklestirilmistir.
Bu calismada FSST performanst CWD ile karsilagtirilmis ve %3 performans artigt

raporlanmugtir.

[19] numarali calismada 8 farkli radar modiilasyon tiiriiniin siniflandirilmasi i¢in WVD
ve CWD dagilimlart 6zellik olarak kullanilarak Cok Katmanli Algilayici (Multi Layer
Perceptron, MLP) tabanli bir siniflandirict 6nerilmistir. Yapilan analizlerde 6 dB SNR
degerinde %98 smiflandirma basarimi elde edilmistir. [20]’de Diisiik Olasilikli Algilama
(Low Probability Intercept, LPI) radar sinyallerinin analizinde CWD kullanilmistir. 11k
asamada CWD ile alinan radar sinyallerinin zaman-frekans goriintiileri elde edilmistir.
Ikinci asamada zaman-frekans goriintiileri {izerinde radar sinyallerini tespit etmek icin
radyal entegrasyon yontemi kullanilmustir. Ozellikle diisiik SNR rejiminde 6nerilen yontemin

performansi diismektedir.

[21] numarali ¢alismada ¢oklu zaman kodlu LPI radar sinyallerinin analizi icin ¢evrimsel
duragan sinyal analizi kullanilmistir. Coklu zaman kodlu sinyallerin SCF’si hesaplanarak
sinyallerin tasiyici frekansi, bant genisligi ve kod orami parametreleri %6’dan daha az
bir kestirim hatasi ile kestirilmistir. [22] numarali FAM ve SSCA algoritmalari ile alinan
sinyal SCF’si hesaplanmis ve daha kapsamli bir radar sinyal kiimesi iizerinde ¢evrimsel
duragan sinyal analizi ile parametre kestirimi calismasi yapilmistir. Faz modiileli sinyaller
(BPSK, Frank, P1, P2, P3, P4 ve Frekans Kaydirmali Anahtarlama (Frequency Shift Keying,
FSK)/ Faz Kaydirmali Anahtarlama (Phase Shift Keying, PSK), frekans atlamali Costas
kodlu sinyaller ve FMCW sinyallerin tasiyic1 frekansi, ¢ip ve kod oranlar1 ve bant genisligi

parametreleri —6 dB ve 0 dB SNR degerlerinde kestirilmigtir. Kullanilan iki algoritma (FAM
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ve SSCA) ile de FMCW haricindeki sinyallerinin parametrelerinin bagar: ile kestirildigi
ifade edilmektedir. Cevrimsel duragan sinyal analizi radyo sinyallerinin siniflandirilmasinda
da kullanilmustir. [23] ve [24] numarali ¢alismalarda radyo sinyallerinin SCF fonksiyonlari
oznitelik olarak kullanilmis ve CNN tabanli bir yaklagimla Mobil Iletisim igin Kiiresel
Sistem (Global System for Mobile Communication, GSM), Genisbant Kod Bolmeli Coklu
Erisim (Wideband Code Division Multiple Access, WCDMA) ve Uzun Siireli Gelisim (Long

Term Evolution, LTE) sinyalleri simiflandirilmistir.
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4 OGRENME ALGORITMALARI

4.1 YAPAY SINIiR AGLARI

YSA biyolojik beyindeki noronlart modelleyen bir hesaplama sistemidir. YSA yapilart
yapay noron adi verilen c¢ok sayida baglantili birimden olusmaktadir (Sekil 4.1).
Noronlar arasinda kenar ismi verilen baglantilar biyolojik beyindeki sinapslar gibi
davranarak bilginin bir norondan digerine iletilmesini saglar. Kenarlar ndronlardan
aldiklar1 degerlere agirliklandirma uygulayarak ilgili nérondan gelen bilginin 68renme
stireci iizerindeki etkisini belirlemektedir. Noronlar girdi olarak aldiklari agirliklandirilmig
degerleri aktivasyon fonksiyonu ismi verilen bir dogrusal olmayan fonksiyondan gecirerek

cikt1 iiretirler.

Girdi Katmani Gizli Katman Cakt Katmani

Sekil 4.1 YSA Yapist
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YSA yapisinda girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti katmani olmak iizere 3 katman yer
almaktadir (Sekil 4.1). Girdi katmaninda yer alan néron sayisi girdi verisinin boyutlar1 kadar

olmalidir. Cikt1 katman ise ilgili problemde yer alan simif sayisi kadar noron icermelidir.

YSA yapilarinda iki farkli 6grenme sekli gerceklesmektedir. Gozetimsiz 6grenmede
ise verilerin etiketi bulunmamaktadir, YSA yapist verileri analiz ederek kiimeler

olusturur. Gozetimli 68renme YSA icerisindeki agirliklarin hesaplanmasi etiketli verileri

kullanmaktadir.
..»/// o x\\\_
X ”
\ / . tivasyon
— _,/\ Bias Fonksiyonu
Wl\ l
f._.'/ \\-\_." I._.' M \I
. ¢ }—Hﬂ’rz—}-: Z XiW; | Y—> fly) —»
\ / hi=1 /
7 /
W
..,/""__'““‘../
| X3 |
\ /
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Sekil 4.2 YSA Noron Yapist

YSA mimarisinde yer alan noronlarin genel yapist Sekil 4.2°de verilmektedir. YSA’nin
egitimi asamasinda ileri besleme ve geri besleme algoritmalar1 kullanilmaktadir. leri
besleme algoritmasinda girdiler kenarlar lizerindeki agirliklar ile agirlandirilarak toplanirlar.
Toplama isleminin c¢iktisina bir ofset eklenerek elde edilen sonu¢ dogrusal olmayan

aktivasyonundan gecirilir ve ¢ikt1 hesaplanir.
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M
2= XWi+9) (4.1)
=1

Es. 4.1’de X; girdi degerlerini, W; agirlik degerlerini, ¢ uygulanan ofseti, f aktivasyon

fonksiyonunu ve z cikis degerini gostermektedir.

Geri besleme algoritmasi hesaplanan cikis degeri (2) ve hedeflenen cikis degeri arasindaki
farki hesaplayarak hata oranini belirler. Hata oran1 YSA yapisina geri beslenerek ¢ikis degeri

ve hedeflenen c¢ikis degeri arasindaki hatayr minimize edecek katsayilar bulunmaktadir.

4.1.1 Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari, YSA yapilarinda girdi verilerine bir doniisiim uygulayarak
cikti verilerini elde eden fonksiyonlardir [25]. Aktivasyon fonksiyonlari yapay sinir
aglarmin transfer fonksiyonu olarak da ifade edilebilmektedir. Aktivasyon fonksiyonlar YSA
yapisinda hangi noronlarin aktif hangi noronlarin inaktif olacagini belirlemektedir. YSA
yapilarinda kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 dogrusal ve dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonlart olarak ikiye ayrilmaktadir. Verilerden kompleks ve karmasik bilginin elde
edilebilmesi i¢in yaygin olarak dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir
[25]. Bu boliimde literatiirde yer alan dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarina yer

verilmektedir.

* Sigmoid Fonksiyonu
Sigmoid fonksiyonu girdi degerlerini (0,1) arasina haritalayarak cikis degerlerini
hesaplar [25]. Sigmoid fonksiyonu tiirevlenebilir ve tiirevi her zaman pozitif olan
bir fonksiyondur [26]. Sigmoid fonksiyonu matematiksel olarak asagidaki sekilde

yazilmaktadir.

flz) = (4.2)
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Sigmoid fonksiyonu basit bir fonksiyon olmasi sebebiyle YSA yapilarinda
kullanilirken, sifir merkezli olmamasi ve kaybolan gradyan problemine sebep
olmas1 bu fonksiyonun dezavantajli yonleridir [27]. Sigmoid fonksiyonu Sekil 4.3’te

verilmektedir.
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Sekil 4.3 Sigmoid Fonksiyonu

* Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu
Hiperbolik tanjant (tanh) fonksiyonu girdi degerlerini (—1,1) arasina haritalayan bir
aktivasyon fonksiyonudur [25]. Sigmoid fonksiyonundan farkli olarak tanh fonksiyonu
sifir merkezli oldugu i¢in geri besleme algoritmasinda daha iyi ¢aligmaktadir [27].
Ayrica cok katmanli YSA’larda tanh fonksiyonu sigmoid fonksiyonuna gore daha
1yl basarim gostermektedir [28]. Sigmoid aktivasyon fonksiyonuna benzer sekilde
kaybolan gradyan problemine sebep olmaktadir. Matematiksel olarak tanh fonksiyonu

asagidaki gibi yazilmaktadir (Es. 4.3) ve Sekil 4.4’te verilmektedir..
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Sekil 4.4 Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

* ReL.U Fonksiyonu
ReLU derin 0Ogrenme mimarilerinde en yaygin olarak kullamlan aktivasyon
fonksiyonudur [29]. ReLU aktivasyon fonksiyonu 2010 yilinda Nair ve Hinton
tarafindan onerilmistir [30]. ReLU aktivasyon fonksiyonunun matematiksel ifadesi Es.
4.4’te verilmektedir.

f(z) = max(0,x) (4.4)

Sigmoid ve tanh fonksiyonlarindan farkli olarak iistel ve bolme iglemleri olmadigindan
dolay1 ReLU aktivasyon fonksiyonu bu fonksiyonlara gore daha hizli bir fonksiyondur
[27]. ReLu aktivasyon fonksiyonu sifirdan biiylik degerler i¢in dogrusal ozellik

gosterdigi icin gradyan tabanli yoOntemler ile en iyilemesi kolaydir. RelLU
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aktivasyon fonksiyonu sifirdan kiigiik girdileri sifira esitledigi icin tanh ve sigmoid
fonksiyonlarinda gézlemlenen gradyan kaybolmasi problemini 6nlemektedir ancak bu
durum ayn1 zamanda en Onemli dezavantajlarindan biri olan néronlarin 6lmesine sebep

olmaktadir [27]. ReLU aktivasyonu fonksiyonu Sekil 4.5’te verilmektedir.

10 ~

T T T T T
=100 -7.5 =50 =25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0

Sekil 4.5 ReLLU Aktivasyon Fonksiyonu

* Leaky ReLU Fonksiyonu
Leaky ReLU aktivasyon fonksiyonu ReLLU fonksiyonundaki 6lii noron problemine
¢Oziim olarak 2013 yilinda 6nerilmistir [31]. Leaky ReLU negatif bolgede ReLU’dan
farkl1 olarak sifir yerine kiiciik bir o degerleri ile girdiyi ¢arparak ¢ikti olusturmaktadir.
Bu sayede YSA’nin e8itimi asamasinda gradyan sifir olmamakta ve 6lii ndron problemi
olusmamaktadir [27]. Leaky ReLU aktivasyon fonksiyonunun matematiksel ifadesi

asagidaki gibi yazilmaktadir.

f(z) = max(ax, x) 4.5)
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Leaky ReLLU aktivasyonu fonksiyonu o = 0.1 degeri icin Sekil 4.6’da verilmektedir.

10
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Sekil 4.6 Leaky ReLLU Aktivasyon Fonksiyonu

* Softmax Fonksiyonu
Softmax aktivasyon fonksiyonu gercek sayilardan olusan vektorlerin olasilik
dagilimlarin1 hesaplar [25]. Hesaplanan olasiliklarin toplami 1’e esittir. Softmax

fonksiyonunun ifadesi asagidaki sekilde yazilabilir.

flz;) = o (4.6)
Zjl'(zl e’

Softmax fonksiyonu cok degiskenli simiflandirma problemlerinde kullanilmaktadir

[27]. Softmax fonksiyonu Sekil 4.7°de verilmektedir.
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Sekil 4.7 Softmax Aktivasyon Fonksiyonu

4.1.2 Optimizasyon Algoritmalari

YSA mimarilerindeki 0grenme siirecinde geri besleme algoritmas1 kullanilmaktadir.
Geri besleme algoritmasi egitim asamasinda kullanilan 6rneklerin hata fonksiyonunu en
kiiciiltecek edecek sekilde YSA parametrelerini hesaplamaktadir [32]. Problemin tanimi

matematiksel olarak asagidaki gibi yazilabilmektedir [32].

I A
min — ; L(y', f(z'.6)) 4.7)

Es. 4.7°de N egitim asamasinda kullanilan &rnek sayisini, L hata fonksiyonunu, z° i’inci

ornegin girdi Oznitelik vektoriinii, 6 YSA eslestirme parametrelerini ve y° gergek cikis
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degerini ifade etmektedir. L hata fonksiyonu karesel hata seklinde asagidaki gibi yazilabilir.

N

L(0) = — Z(y — f(2",0))? (4.8)

Bu boliimde Es. 4.8’de yer alan hatayr en kiiciiltecek 6 degerlerini bulmak icin

kullanilabilecek optimizasyon algoritmalart anlatilmaktadir.

* Gradyan Inisi
Gradyan inisi en eski ve yaygin olarak kullanilan en iyileme algoritmasidir [32]. Bir
sonraki adimin parametreleri, hata fonksiyonu gradyanlarinin negatif yoniinde hareket
edecek sekilde giincellenmektedir.

OL(0)
~ o0,

9j+1 = 93‘ (49)
Es. 4.9’da yer alan 1 parametresi 6§renme oranim gostermektedir. Ogrenme orani
hata fonksiyonunun en kiiciik degerine ulasabilmek i¢in gerekli yineleme sayisini

etkilemektedir.

« Rasgele Gradyan Inisi
Veri seti boyutlarina bagl olarak ortaya cikan yiiksek hesaplama karmasikligim
ortadan kaldirmak icin Rasgele Gradyan Inisi algoritmasi Onerilmistir [33].
Bu yoOntemde parametreleri giincellerken hesaplanan gradyan degerleri egitim
kiimesinden tek bir 6rnek i¢in hesaplanmaktadir. Es. 4.8’de verilen hata fonksiyonu

tek bir ornek i¢in asagidaki gibi yazilmaktadir.
i Lo VNY
L(0) = 5y — f(a".9)) (4.10)

Es. 4.10°daki hata fonksiyonu kullanilarak parametreler asagidaki gibi
giincellenmektedir.

0,01 =0; +n(y’ — f(z',0))2’ (4.11)
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* AdaGrad
Gradyan tabanl en iyileme algoritmalarinda sabit bir 6grenme oran1 belirleyebilmek
zor oldugu i¢in adaptif olarak Ogrenme orami belirlenebilmesi amaciyla AdaGrad
algoritmas1 Onerilmistir [32]. AdaGrad Onceki adimlardaki gradyan degerlerinin
kiimiilatif toplamina bakarak 6grenme hizin1 adaptif olarak ayarlamaktadir [34].
AdaGrad algoritmasinda Ogrenme hizi giincellemesinde kullanilan matematiksel

ifadeler asagida yer almaktadir.

OL(6:)
— 4.12
Gt 20 ( )
V, = (4.13)
001 =0; — (4.14)

Yukaridaki ifadelerde yer alan 6, terimi ¢ anindaki parametreleri, g; terimi ¢ anindaki
gradyan deg8erini ve V; terimi ¢ anina kadar olan gradyanlarin kiimiilatif toplamina
esittir. Es. 4.14’te yer alan 7 parametresi genel olarak 0.01 olarak kullanilir [32].
AdaGrad algoritmasinin en Onemli dezavantaji ¢ ani arttikga gradyan degerlerinin
toplaminin biiyiimesidir, boylece parametreler efektif olarak giincellenememektedir

[32].

* RMSProp
RMSProp yontemi 2012 yilinda Geoffrey Hinton tarafindan Onerilmistir [35].
AdaGrad algoritmasinda egitim siiresi arrtikca gradyanlarin kiimiilatif toplaminin ¢cok
biiyiik olmasi sonucu ortaya ¢ikan 6grenme hizinin sifira gitmesi problemine ¢oziim
olarak Onerilmistir [32]. RMSProp AdaGrad yonteminden farkli olarak ge¢misteki
biitiin gradyan degerlerini kullanmamaktadir. Belirli bir zaman araligindaki gradyan

degerlerini ve iistel kayan ortalama yontemini kullanarak ikinci dereceden kiimiilatif
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moment,V;, degerini asagidaki sekilde hesaplamaktadir [32].

Vi= /BVier + (1 - B)g? (4.15)

Es. 4.15’te 5 parametresi iistel azalma parametresidir. Hesaplanan V; degeri Es. 4.14’de

yerine yazilarak parametreler giincellenir.

* Adam
Adam algoritmast adaptif 6grenme hizi ve momentum yontemlerini kullanarak
parametre giincellemesi yapan bir en iyileme yontemidir [36]. Ogrenme hizi
parametresini ayarlamak icin iistel azalan gradyanlarin ortalamasi, m; ve iistel
azalan gradyanlarin karelerinin ortalamasi, V; degerlerini kullanarak parametreleri

giincellemektedir. m; ve V; parametreleri asagidaki gibi hesaplanmaktadir [32].

my = Bimy—1 + (1 — B1) g (4.16)

Vi= /B + (1 - Bo)g? (4.17)

Es. 4.16 ve Es. 4.17°de yer alan (3, ve (3, parametreleri iistel azalma parametreleridir.
[36] numarali ¢calismada 3, ve (3, parametreleri i¢in sirasiyla 0.9 ve 0.999 degerleri

onerilmistir. Parametre giincellemesi i¢in nihai formiil asagida verilmektedir [32].
VI—[0 my

s = me =12 (4.18)

Es.4.18’deki € parametresi igin dnerilen deger 1078 olarak verilmistir [36].

4.2 Derin Ogrenme

Derin 68renme, insanlarda oldugu gibi Ornekler iizerinden bilgisayarlara ne yapmasi
gerektigini 6greten bir makine 6grenmesi teknigidir. Derin 6grenme derin sinir aglar1 olarak
da isimlendirilmektedir. Normal yapay sinir aglar1 2-3 katmandan olusmakta iken, derin
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o0grenme mimarilerindeki katman sayis1 cok daha fazladir. Derin 6grenmenin matematiksel
temelleri 1980’lere dayanmaktadir, ancak o tarihlerde yeterli miktarda etiketli veri ve

hesaplama giicli olmadig1 i¢in derin 6grenme mimarilerinin basarimi kisitliydi.

Son yillarda biiytik veri ve grafik islemci birimlerinde gergeklesen gelismeler dogrultusunda
derin 6grenme modelleri ¢ok fazla sayida problemi yiiksek dogrulukla ¢ozebilen yapilar
haline gelmistir. Biiyiik veri kavrami ile derin 6grenme mimarilerinin egitimi icin gerekli
olan kapsaml etiketli veri setleri olusmustur. Yiiksek performansh grafik islemci birimleri
paralel hesaplama yontemlerini kullanarak derin 6grenme mimarilerinin egitim siirelerini

ciddi oranda kisaltmislardir.

Bu gelismeler dogrultusunda derin 6grenme mimarileri otonom siiriis, havacilik ve savunma,
medikal cihazlar ve elektronik gibi pek cok farkli sektorde yaygin olarak kullanilmaya

baglamugtr.

4.3 Evrisimli Sinir Aglan

CNN ozellikle goriintii tanima ve simiflandirmak icin kullanilan bir derin 6grenme
mimarisidir. CNN mimarisi 2 boyutlu goriintiileri girdi olarak alarak girdinin hangi sinifa ait
oldugunu olasiliksal olarak ¢ikti verir. CNN mimarisi iki asamadan olugsmaktadir; 6znitelik
¢ikarimi ve siniflandirma. Oznitelik ¢ikarimi asamasinda evrisim ve havuzlama katmanlar
kullanilmaktadir. Evrigsim katmaninda girdi olarak alinan goriintiiler farkl filtreler ile evrigim

isleminden gecirilerek yiiksek seviyeli 0znitelik haritasi ¢ikarilir.

m n

hliy il = wpXkli+p—1,5+1—1] (4.19)

p=1 I=1

Es. 4.19°da w,; m x n boyutlu filtre matrisinin p’inci satir ve [’inci siitunundaki eleman, X
ise w, ile evrigim igleminden gegirilen goriintiilerin elemanlarin1 gostermektedir. Evrisim

operasyonu Sekil 4.8’de verilmektedir.
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Girdi Filtre Cikis

1 8 3
1 0 1
2 6 4 5
* 1 0 1 =
4 5 4

Sekil 4.8 CNN Yapisindaki Evrisim Islemi

Evrisim katmanindan sonra iglemsel karmasikligi ve egitim siiresini azaltmak ve
aktivasyonlar1 6zellik konumlarina daha az duyarli hale getirerek ezberlemenin (overfitting)
oniine ge¢cmek icin havuzlama katmami kullanilmaktadir. Havuzlama islemi en biiyiik
havuzlama veya ortalama havuzlama gibi ¢esitlere sahiptir. En biiyiik havuzlama ve ortalama

havuzlama ornekleri sirasiyla Sekil 4.9 ve Sekil 4.10°da verilmektedir.
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8 4 9 8

6 7 6 7

3 9

Sekil 4.9 En Biiyiik Havuzlama Islemi
5 3
8 4 5 9
6 7 425 525
3 3]

Sekil 4.10 Ortalama Havuzlama Islemi
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1 <a<uvel <b < volmakiizere u x v boyutlu en biiyiik havuzlama iglemi

gli,j] = maxhli+a—1,7+0b—1] (4.20)

seklinde yazilabilir. Oznitelik ¢ikarimi asamasi tamamlandiktan sonra, havuzlama katmani
ciktist tek boyutlu bir vektor haline getirilerek tamamen bagli katmana girdi olarak verilir.

Siniflandirma islemi tamamen bagl katman icerisinde gerceklestirilmektedir.

4.4 Literatiirde Ogrenme Tabanh Yontemler ile Iisaret Stmflandirma

Son yillarda sinyal simiflandirma probleminin ¢oziimii i¢in makine 68renmesi ve derin
ogrenme tabanli yaklagimlar siklikla kullanilmigtir. [37] numarali ¢alismada sayisal
modiilasyonlarin siniflandirilmast ve girisim tespiti icin CNN tabanli bir siniflandirict
onerilmistir. Oznitelik olarak isaretlerin I/Q verisi, genlik/faz vektorii ve FFT kullanilarak
geleneksel yontemlerden daha iyi basarim elde edilmistir. CNN tabanli yaklasimlar ile radar
isaretleri de siniflandirilmaktadir [16, 17, 38—44] . [38] ve [39] numarali calismalarda CTFD
ile radar isaretlerinin zaman-frekans goriintiileri elde edilerek simiflandirma yapilmigtir.
[38]°de CTFD sonrasinda zaman-frekans goriintiisii tizerindeki giirtiltiiyii azaltmak i¢in 2
boyutlu Wiener filtreleme, aradegerleme ve Otsu yontemi kullanilmugtir. Onerilen yontem 12
siniftan olusan bir veri seti ile test edilmistir ve —6 dB SNR degerinde %96.1 siniflandirma
basarimi elde edilmistir. [39]’da giiriiltii azaltmak i¢cin CDAE yapis1 kullanilmagtir.
Bu yontemle —9 dB’de %95 smiflandirict performansi elde edilmistir. [40] numaral
calismada transfer 6grenmesi ile 6nceden egitilmis CNN mimarileri ile radar isaretlerini
siniflandirilmistir. CWD ile radar isaretlerinin zaman-frekans imgeleri elde edildikten sonra
VGG16 [45], ResNet50 [46], Inception-ResNetV2 [47], DenseNet [48] ve MobileNetV?2
[49] CNN mimarileri siniflandirict olarak kullamilmustir. [41] numarali caligmada Yeniden
Atanmis Kisa Zaman Fourier Doniisiimii (Reassigned Short Time Fourier Transform,
RSTFT) 6znitelikleri kullanilarak CNN ile radar isaretleri siniflandirilmastir. [41]’de radar
isaretlerini stniflandirmak icin 6znitelik fiizyonu gerceklestirmistir. Alinan isaretlerin RSTFT
zaman-frekans imgeleri ve anlik faz bilesenleri kullanilarak CNN yapis1 egitilmis ve
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isaretler stniflandirilmistir. [43] numarali ¢alismada 6znitelik olarak alinan isaretlerin WVD
dagilimlar1 kullanilmistir. WVD goriintiileri ¢ikarilan isaretler giiriiltii azaltmak amaciyla
Wiener filtresinden gegirildikten sonra CNN yapist ile siniflandirilmistir ve —8 dB SNR
degerinde %96.17 siniflandirma bagarimi elde edilmigstir. [44]’te WVD ile zaman-frekans

goriintiileri elde edilerek CNN tabanli siniflandirilma gerceklestirilmistir.
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5 CNN MIMARISI ILE RADAR DARBE ICI
MODULASYONLARININ SINIFLANDIRILMASI

Bu calismada radar darbe ic¢i sinyallerini siniflandirmak i¢in kullanilan yontemlerin blok
semas1 Sekil 5.1°de verilmistir. Alinan radar sinyalleri 6n isleme asamasinda Oznitelik
cikarimi ve yeniden boyutlandirma bloklarinda igslenerek CNN mimarisine girdi olacak sekile
getirilmektedir. On isleme asamasindan sonra verilerin %80’i egitim asamasinda, %20’si test
asamasinda kullanilmak amaciyla boliinmiistiir. CNN mimarisi egitildikten sonra elde edilen
model parametreleri ile test verileri siniflandirilmis ve alinan radar sinyallerinin darbe ici

modiilasyonlari tespit edilmistir.

On Igleme Siniflandirma
4 Test EII'II”aI'ldII'IGIE
- . L Goriuntl Yeniden @ Verisi Test Verilerinin | Sonuglan :
Alinan Slnyal ———= Oznitelik Cikarimi ———» T ™ ™
Boyutlama Siniflandiriimasi
'rﬂ':: Iy
g
b3
&

CNN Mimarisinin
Egitilmesi

Sekil 5.1 Siniflandirict Mimarisi

5.1 On isleme

Goriintii On Isleme asamasinda STFT, FSST, PSWVD ve CWD yontemleri ile radar
isaretlerinin zaman-frekans doniigiimleri ve c¢evrimsel duragan isaret analizi ile SCF’si
hesaplanmigtir. CNN yapisinin hesaplama karmagiklifini azaltabilmek icin elde edilen
zaman-frekans ve SCF goriintiileri yeniden boyutlandirilmistir. Yeniden boyutlandirma
islemi sirasinda bikiibik enterpolasyon kullanilarak gortintiiler 48 x 48 boyutuna getirilerek
CNN yapisina girdi olarak verilmistir.
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5.2 Evrisimli Sinir Aglar:

Sekil 5.2 de Onerilen CNN mimarisi ardisik olarak 3 adet evrisim ve 3 adet havuzlama
katmanlarindan olugsmaktadir. Evrigsim katmanlar1 sirasiyla 8, 4 ve 2 adet 1 x 4, 1 x 3 ve
1 x 2 boyutlu filrelerden olusmaktadir. CNN mimarilerindeki genel anlayis katmanlardaki
filtre sayisinin artmasi seklinde olmasina ragmen [50] numarali caligmada oldugu gibi
Ogrenilen parametre sayisinin ve hesaplama zamaninin ¢ok fazla olmasinin 6niine gegmek

i¢in katmanlardaki filtre sayisinin azaldigi bir mimari kullanilmustir.

1x4 1x2
P x 3Max Pooll R x 2Maz Pool] B % 2Maz Pool

Evrigim Evrigim —> > >
Katmani Katmani

Evrigim
Katmani

[& ]

Sekil 5.2 CNN Mimarisi

Ayirt edici ozniteliklerin ¢ikarilmasi icin her bir evrisim kanalinin ¢ikisinda o degeri 0.1 olan
LeakyRelu aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Havuzlama katmaninda egitim siiresini
hizlandirmak ve ezberlemenin 6niine ge¢mek i¢in birinci evrisim katmanindan sonra 3 x 3,
diger katmanlardan sonra 2 x 2 en biiylik havuzlama kullanilmigtir. Siniflandirma islemi
iki tam baglantili katman kullanilarak tamamlanmaktadir. Birinci tam baglantili katman 16
adet ikinci tam baglantili katman 11 adet nérondan olugmaktadir. Tam baglantili katmanlar
cikisinda softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilarak her bir smifa ait ardil olasiliklar
hesaplanir. Bu olasilik degerleri kullanilarak alinan isaretin darbe i¢i modiilasyonuna karar

verilir.
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5.3 Veri Seti

Bu calismada kullanilan veri seti MATLAB ([13]) ortaminda sentetik olarak iiretilmisgtir.
Onerilen yontemin genellestirebilirligini saglamak icin iiretilen isaretler farkli darbe
genisligi, ¢ip sayisi, SNR de8eri ve bant genisligi degerlerine sahip olacak sekilde
iiretilmistir. Uretilen isaretlerin darbe genisligi (5-15) ps arasinda degismektedir. Faz
kodlu isaretlerin i¢in kullamilan cip genisligi 0.25 s, cip sayisi 16, 36 veya 64 olarak
belirlenmistir. LFM isaretlerin tarama bant genisligi 20-25 MHz arasinda rasgele olarak
secilmigtir. Basamakli FM dalgaformu icin frekans adimlart 20-25 MHz arasinda rasgele
secilmis ve basamak sayis1 2 olarak alinmigtir. Her bir sinifa ait 3000 adet isaret iiretilmistir.
Bu isaretlerin 2100 tanesi egitimde, 300 tanesi dogrulama ve 600 tanesi test asamasinda

kullanilmustir.
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6 BENZETIMLER

Bolim 5.3’te belirtilen parametreler ile —20 dB, —10 dB, 0 dB ve 10 dB SNR
degerlerinde radar isaretleri iiretilmistir. Bu SNR degerlerinin secilmesinin sebebi darbe i¢i
modiilasyonlarin yogun olarak kullamildig1 LPI radar sistemlerinin diisiik cikis gii¢lerine
sahip olmasidir. Bu sebeple —20 dB ve —10 dB diisiik SNR seviyesi, 0 dB orta seviye ve
10 dB SNR degeri yiiksek giiclii isaretleri modellemek icin secilmistir. Uretilen isaretlerin
sirastyla STFT, FSST, SPWVD ve CWD zaman-frekans imgeleri ve SCF fonksiyonlari

olusturularak Sekil 5.2°deki CNN mimarisi ile radar isaretleri stniflandirilmistir.

Bu calismada kullanilan radar darbe ici isaretleri ve karmagiklik matrislerinde yer alan

kisaltmalar arasindaki iligki Tablo 6.1°de verilmektedir.

Modiilasyon Ad1 | Kisaltma

Barker Barker
Frank Frank
P1 P1
P2 P2
P3 P3
P4 P4

Tek Ton Modiilasyon SCM

LFM Artan ULFM

LFM Azalan DLFM

Ucgen LFM UDLFM
Basamakli FM SFM

Tablo 6.1 Darbe i¢i Modiilasyonlar ve Kisaltmalari
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6.1 Kisa-Zaman Fourier Doniisiimii Simflandiric1 Sonuclari

Oznitelik olarak STFT kullanildiginda elde edilen karmagiklik matrisleri —20 dB, —10
dB, 0 dB ve 10 dB degerleri i¢in sirasiyla Sekil Sekil 6.1, 6.2, Sekil 6.3 ve Sekil
6.4’te verilmistir. SNR degeri —20 dB oldugunda basarim %33 olarak elde edilmistir.
—10 dB SNR degerinde %80 siniflandirict basarimi elde edilmis olup, modelin ¢oklu faz
kodlu isaretleri siniflandirmakta hata yaptigir goriilmektedir. Coklu faz kodlu modiilasyona
sahip olan isaretlerin faz degisiminden kaynaklanan frekans degisimi zaman-frekans
imgelerinde ¢ok belirgin olmadigindan dolayr model bu isaretleri diisiik SNR bolgesinde
ayirmakta zorlanmistir. Frekans modiilasyonlu isaretler ise diisiik SNR degerinde bile yeterli
ayirt edicilige sahip olduklar1 i¢in bagsari ile siniflandirilmiglardir. SNR degeri arttikca
zaman-frekans imgeleri daha belirgin hale geldigi i¢in siniflandiric1 basarimi artmaktadir.
STFT ozniteligi O dB ve 10 dB SNR degerlerinde sirasiyla %97 ve %100 siniflandirict
bagarimi elde edilmistir. 0 dB SNR degerinde de yapilan hatalar faz kodlu isaretlere aittir.

Modelin 6zellikle P1, P2 ve P4 kodlu isaretlerde hata yaptig1 gézlemlenmistir.
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Gergcek Isaretler

Barker 8 13 2 11 6 14 23 13 22 25

Frank- 4 129 30 60 73 32 41 59 59 75 38
P1- 3 66 73 105 47 111 34 27 61 32 41
P2- 3 54 53 101 39 131 27 36 65 34 57
P3- 6 122 26 37 112 32 32 54 74 64 41
PA- 6 56 65 98 46 119 29 37 51 41 52

SCM- 3 40 15 13 18 16 peiiEM 12 37 16 41
ULFM- 9 41 13 34 22 28 13 168 138 100 34
DLFM- 5 52 10 23 19 18 17 80 |7 92 32

UDLFM - 7 46 22 37 27 23 13 81 153 159 32

SFM - 4 45 17 58 25 31 35 38 63 59

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Barker Frank P1 P2 P3 P4 SCM ULFM DLFMUDLFM SFM

Tahmin Edilen Isaretler

Sekil 6.1 STFT —20 dB Hata Matrisi
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Gergek Isaretler

Barker 8 2 4 6 3

Frank -

13

494

0 2

86

3

P1L- 7 7 146 140 1 C

P2 -

P3 -

P4 -

SCM -

ULFM -

DLFM -

UDLFM -

SFM -

13

1

I I I
Barker Frank P1 P2

4

86

0

0

112 215
0 1
116 106
1 2
0 0
0 0
0 0
0 1

1

2

1

P3

249

1

P4

1 1 1 1
SCM ULFM DLFM UDLFM SFM

Tahmin Edilen Isaretler

Sekil 6.2 STFT —10 dB Hata Matrisi
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Gergek Isaretler

Barker 0 1 0 0 1 0 0 0 0

Frank - 1
PL- 1
P2- 1
P3- 0
Pa- 0

scM- 0
ULFM - 0
DLFM - 0

UDLFM - 0

SFM - 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0

1 1 1 1 1 1 1
Barker Frank P1 P2 P3 P4 SCM ULFM DLFM UDLFM SFM
Tahmin Edilen Isaretler

Sekil 6.3 STFT 0 dB Hata Matrisi
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Gergek Isaretler

SFM -

0 0 0

I I I
Barker Frank P1

0

P2

0

P3

0

P4

ooooﬁ

1 1 1 1
SCM ULFM DLFM UDLFM SFM

Tahmin Edilen Isaretler

Sekil 6.4 STFT 10 dB Hata Matrisi
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6.2 Fourier Synchrosqueezed Doniisiimii Simiflandirici Sonucglar:

FSST 6zniteligi i¢cin —20 dB, —10 dB, 0 dB ve 10 dB SNR degerlerindeki karmagsiklik
matrisleri sirasiyla Sekil 6.5, Sekil 6.6, Sekil 6.7 ve Sekil 6.8’da verilmektedir. Dort farkl
SNR degerinde sirasiyla %43, %85, %98 ve %100 smmflandirici basarimi elde edilmistir.
Ozellikle diisiik SNR degerlerinde coklu faz kodlu isaretleri ayirt etmede FSST diger
ozniteliklerden ¢ok daha bagarili stniflandirma yapmaktadir. Barker, Frank, P1, P2, P3 ve
P4 kodlu faz modiilasyonlar1 bes farkli 6znitelik i¢in —10 dB SNR degerinde incelendiginde
FSST bu smiflar i¢in %75 simmiflandirma basarimi gostermektedir. Faz modiileli isaretlerde
STFT %63, SPWVVD %58, CWD %353 ve SCF %38 basarim gostermistir. FSST diisiik SNR
degerinde birbirine benzer zaman-frekans imgelerine sahip olan Artan LFM, Azalan LFM
ve Ucgen LFM isaretlerinde hata yapmaktadir. SNR degeri arttikca zaman-frekans imgeleri
daha ayirt edilebilir hale geldigi icin STFT 0zniteligine benzer sekilde siniflandiric1 bagarimi

artmaktadir.
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Gergcek Isaretler

Barker 0 0 0 0 0

Frank -

P1 -

P2 -

P3 -

P4 -

SCM -

ULFM -

DLFM -

UDLFM -

SFM -

0 | 246
0 38
0 46
0 190
0 34
4 0

0 68
0 60
0 52
0 42

I I
Barker Frank

15 38 137 31
145 140 34 116
134 137 29 128
17 20 185 23
153 132 29 134
0 0 0 0
14 25 29 33
11 33 19 39
13 30 31 43
18 20 21 35
PL P2 P3 Pa

0 37 25 16 55
0 28 15 27 57
0 27 13 28 58
0 34 38 38 55
0 34 17 25 42

0 175 66 128 62
0 96 133 143 66
0 120 88 156 67
0 29 36 41 [skie

1 1 1 1
SCM ULFM DLFM UDLFM SFM

Tahmin Edilen Isaretler

Sekil 6.5 FSST —20 dB Hata Matrisi
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Gercek Isaretler

Barker 0 0 0 0 0 1 0 0

Frank -

P1 -

P2 -

P3 -

P4 -

SCM -

ULFM -

DLFM -

UDLFM -

SFM -

0

0

578

48

1

0

0

78

0 0

20 0 0 0 0 0 2

0 215 O 0 0 1 1

193 243 0 164 O 0 0 0 0
552 g 0 0 0 0 0

0 puN 0 0 0 0 0

0 0 0 0

0 0 11 0

0 0 17 0

0

Barker Frank P1

0

P2

0 0 0 0 0

1 1 1
P3 P4 SCM ULFM DLFMUD
Tahmin Edilen Isaretler

Sekil 6.6 FSST —10 dB Hata Matrisi
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Gergek Isaretler

SFM -

0 0 0

I I I
Barker Frank P1

0

P2

0

P3

0

P4

ooooﬁ

1 1 1 1
SCM ULFM DLFM UDLFM SFM

Tahmin Edilen Isaretler

Sekil 6.7 FSST 0 dB Hata Matrisi
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Gergek Isaretler

SFM -

0 0 0

I I I
Barker Frank P1

0

P2

0

P3

0

P4

ooooﬁ

1 1 1 1
SCM ULFM DLFM UDLFM SFM

Tahmin Edilen Isaretler

Sekil 6.8 FSST 10 dB Hata Matrisi
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6.3 Diizlestirilmis Sozde Wigner-Ville Dagilimi Siniflandirici Sonuclar:

SPWVD 6zniteligi icin karmagik matrisleri 6.9-6.12 numaral: sekillerde verilmistir. SPWVD
Ozniteligi siniflandirict basarimlart —20 dB,—10 dB, 0 dB ve 10 dB SNR degerleri
icin sirastyla %40, %77, %93 ve %99°dur. SPWVD STFT ve FSST’de mevcut olan
zaman-frekans ¢oziiniirliiglinden daha iyi bir ¢oziiniirliige sahip oldugundan dolay: frekans
modiilasyonlu isaretlerde daha iyi basarim elde etmistir. Diisiik SNR degerlerinde ise diger
Ozniteliklere benzer sekilde faz kodlu isaretlerin siniflandirilmasinda performans kaybi

gozlemlenmektedir.
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Gergcek Isaretler

Barker 14 3 8 11 5 22 15 11 13 12

Frank- 30 74 39 50 92 115 31 47 33 39 50
PL- 47 54 57 89 50 147 17 46 22 30 41
P2- 30 34 61 92 52 157 20 48 35 19 52
P3- 27 98 26 33 133 81 27 55 30 37 53
P4- 40 47 58 86 40 177 8 41 37 24 42

scM- 14 13 0 7 12 8 59 47 62 44

ULFM - 16 19 11 14 23 14 53 BEE(

DLFM- 7 10 6 15 16 28 53 5042 30
UDLFM - 12 16 8 17 30 31 61 42 40 49

SPM- 13 38 20 42 31 46 24 35 36 41 |44

26 34 23

I l 1 I l l l l l I
Barker Frank P1 P2 P3 P4 SCM ULFM DLFMUDLFM SFM

Tahmin Edilen Isaretler

Sekil 6.9 SPWVD —20 dB Hata Matrisi

84



Gergek Isaretler

Barker 11 3 3 12 6 16 0 2 1 0

5 0 0 0 3

Frank -

P1-

P2 -

P3 -

P4 -

SCM -

ULFM -

DLFM -

UDLFM -

SFM -

s WEEN 3 6 139 1
7 2 168 170 5 |247
2 5 138 228 4 222
7 138 0 2 I::EI 0
6 2 154 160 O |277
26 0 0 0 6 0
1 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0
3 0 0 0 0 O©
2 1 0 0 o0 1
Barlker Frelmk Pll PI2 PI3 PI4

1 1 1 1
SCM ULFM DLFM UDLFM SFM

Tahmin Edilen Isaretler

Sekil 6.10 SPWVD —10 dB Hata Matrisi
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Gergek Isaretler

Barker 2 0 0 0 0 5 1 0 0 0

Frank- O QeEM O 1 1 0 2 0 0 0 0

P1- O
P2- 0
P3- 0
Pa- 0
scM- 1
ULFM - 0
DLFM - 0
UDLFM - 0

SFM - 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

1 1 1 1 1 1 1
Barker Frank P1 P2 P3 P4 SCM ULFM DLFM UDLFM SFM
Tahmin Edilen Isaretler

Sekil 6.11 SPWVD 0 dB Hata Matrisi
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Gergek Isaretler

SFM -

0 0 0

I I I
Barker Frank P1

0

P2

0

P3

0

P4

ooooﬁ

1 1 1 1
SCM ULFM DLFM UDLFM SFM

Tahmin Edilen Isaretler

Sekil 6.12 SPWVD 10 dB Hata Matrisi
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6.4 Choi-Williams Dagilimi Siniflandiric1 Sonuclar

Choi-Williams Dagilimina ait karmasik matrisleri 6.13-6.16 numarali sekillerde verilmistir.
CWD O0zniteligi basarimlart ise sirasiyla %30, %73, %95 ve %100 olarak elde edilmistir.
CWD o0zniteligi de diger zaman-frekans doniisiimlerine benzer sekilde frekans modiileli

radar isaretlerini diisiik SNR degerlerinde bile basarili bir sekilde siniflandirabilirken coklu

faz kodlu radar isaretlerinde hata orani artis gostermektedir.

Barker 8 18 14 19 6 62 11 3

Frank- 38 47 42 53 43 73 54 76 41
PL- 35 25 50 69 35 81 70 56 42
P2- 29 22 45 75 31 90 66 77 39
P3- 22 42 30 54 57 77 70 78 37

Pa- 24 24 53 67 36 101 68 70 41

Gergcek Isaretler

scM- 48 10 25 39 10 61 peiEE 41 10

ULFM - 8 16 12 16 39 38 20 Pl 38

DLFM - 10 19 21 31 19 48 16 93

14

77

66

65

71

69

29

67

78

15

56

71

61

62

47

46

55

56

UDLFM - 5 17 10 31 27 35 30 67 56 53

SfM- 10 14 35 36 25 49 40 70 41

93

187

Barker Frank P1 P2 P3 P4 SCM ULFM DLFM UDLFM SFM

Tahmin Edilen Isaretler

Sekil 6.13 Choi-Williams —20 dB Hata Matrisi
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Gergek Isaretler

Barker 34 15 7 12 8 33 2 0 0 3
Frank - 24 3 3 144 O 11 1 0 0 1

P1- 26 4 226 147 1 188 5 0 0 1 2
P2- 19 4 212 190 O 167 6 0 1 1 0
P3- 23 157 1 1 ENEl O 5 0 0 0 0
P4 - 22 3 /231 136 2 201 5 0 0 0 0
SCM - 45 8 5 9 1 1
ULFM - 1 0 1 0 0 0
DLFM - 2 0 1 1 1 0
UDLFM - 3 0 0 0 0 0

SFM- 5 0 2 0 1 1

1 1 1 1 1 1 1
Barker Frank P1 P2 P3 P4 SCM ULFM DLFM UDLFM SFM
Tahmin Edilen Isaretler

Sekil 6.14 Choi-Williams —10 dB Hata Matrisi
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Gergek Isaretler

Barker 2 0 1 0 0 1 0 0 0 0

Frank- 3 QGELM O 0 1 0 0 0 0 0 0

P1L- 1 0
P2- 0 0
P3- 0 0
PA- 0 0
scM- 1 0
ULFM- 0 0
DLFM- 0 0
UDLFM - 2 0

SFM - 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 M
I I I

1 1 1 1 1 1 1
Barker Frank P1 P2 P3 P4 SCM ULFM DLFM UDLFM SFM
Tahmin Edilen Isaretler

Sekil 6.15 Choi-Williams 0 dB Hata Matrisi
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Gergek Isaretler

SFM -

0 0 0

I I I
Barker Frank P1

0

P2

0

P3

0

P4

ooooﬁ

1 1 1 1
SCM ULFM DLFM UDLFM SFM

Tahmin Edilen Isaretler

Sekil 6.16 Choi-Williams 10 dB Hata Matrisi
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6.5 Cevrimsel Duragan Sinyal Analizi Sitniflandiric1 Sonuclari

Radar isaretlerini simiflandirmak icin SCF 0zniteligi kullanildigi zaman elde edilen
karmagiklik matrisleri Sekil 6.17, Sekil 6.18, Sekil 6.19 ve Sekil 6.20’te yer almaktadir.
SCF radar isaretlerini ayirt edebilmek i¢in gerekli olan zamansal bilgileri icermedigi
icin siniflandirict bagarimi diger Ozniteliklere gore daha diisiik kalmaktadir. SCF diger
Ozniteliklerden farkli olarak zaman-frekans bilgisini icermedigi icin frekans modiileli
isaretlerde de diisiik bir siniflandirici performans: gostermektedir. Ancak hatali kararlarda

da faz ve frekans modiileli isaretleri birbirine karistirmamaktadir.
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Gergcek Isaretler

Frank - 16 41 26 76 12 3 27 16 25 0
P1- 11 36 30 91 11 1 38 21 32 1
P2- 15 39 27 88 10 0 27 15 28 1
P3- 5 37 18 94 10 3 17 20 33 3
P4- 9 42 29 77 12 1 34 18 28 1

SCM - 60 1 0 0 0 (N 539 U 0 0 0
ULFM - 2 | 0 21 5 40 5 0 83 73 99 2
DLFM- 3 231 15 5 45 4 0 97 94 104 2

UDLFM- 1 27 11 11 46 1 1 82 85 91 1

SFM- 1 JEypA 28 8 73 8 1 35 28 38 8

I I l I l I l I l l
Barker Frank P1 P2 P3 P4 SCM ULFM DLFMUDLFM SFM

Tahmin Edilen Isaretler

Sekil 6.17 SCF —20 dB Hata Matrisi
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Gergek Isaretler

Barker 1 1 2 0 5 16

Frank -

P1-

P2 -

P3 -

P4 -

SCM -

ULFM -

DLFM -

UDLFM -

SFM -

10

6

8

32

2

0

0

0

I I I
Barker Frank P1 P2

195

71

104

190

56

1

23

69 39
161 78
153 72
74 41
161 63
0 o0
0 o0
0 o
0 o0
2 4

171

67

79

173

85

6

P3

102

205

175

94

222

0

0

0

0

2

P4

565

0

1 0 0 6

1 2 0 0 11

0 2 0 0 7

0 4 1 0 6

1 0 0 0 19

0 1 0 0 5
0

62 72 0

0 166 ce 0
0 160 119 O

7 1 1 (VN 554

1 1 1 1
SCM ULFM DLFM UDLFM SFM

Tahmin Edilen Isaretler

Sekil 6.18 SCF —10 dB Hata Matrisi
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Gergek Isaretler

Barker 11 6 2 4 7

Frank -

P1-

P2 -

P3 -

P4 -

SCM -

ULFM -

DLFM -

UDLFM -

SFM -

3

0

282 14 32 [ 258 11
4 207 113 15 | 259
27 179 181 39 173

135 15 17 20

5 204 96 25 | 270

0 0 0 0 0

I I I
Barker Frank P1 P2 P3 P4

0 MEXEN 57 54 0

0

0 82 142

17 0 0 0

24 PESERE 38 0

583

1 1 1 1
SCM ULFM DLFM UDLFM SFM

Tahmin Edilen Isaretler

Sekil 6.19 SCF 0 dB Hata Matrisi
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Gergek Isaretler

Barker 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0

Frank- 0 425

P1- O
P2- 0
P3- 0
Pa- 0
SsCM- 0
ULFM - 0
DLFM - 0
UDLFM - 0

SFM - 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

1 1 1 1 1 1 1
Barker Frank P1 P2 P3 P4 SCM ULFM DLFM UDLFM SFM
Tahmin Edilen Isaretler

Sekil 6.20 SCF 10 dB Hata Matrisi
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6.6 Egitim ve Test Verileri SNR Degerlerinin Simiflandirici Basarimina

Etkisinin Incelenmesi

SNR degerinin siniflandirict bagsarimi iizerindeki etkisini incelemek icin farkli SNR
degerlerine sahip egitim ve test verileri olusturulmustur ve farkli 6znitelikler i¢in Onerilen
siniflandiricinin basarimi incelenmigtir. Bu calisma kapsaminda SNR degerleri 0 dB ve
10 dB olarak belirlenmistir. Farkli SNR degerleri ile elde edilen karmasiklik matrisleri
6.21 - 6.30 numaral sekillerde verilmektedir. 0 dB SNR degeri ile egitilen model 10
dB SNR degerine sahip test veri ile test edildiginde siiflandiric1 performansi ciddi bir
sekilde etkilenmemektedir. Bu durumun aksine, egitim verisinin SNR degeri yiiksek, test
verisinin SNR degeri diisiik oldugunda smiflandiricinin performansinda ciddi bir azalma
gozlemlenmektedir. Bu calismada kullanilan bes 6znitelik arasinda kullanilan verilerin SNR

degerlerinin farkli olmasindan en az etkilenen 6znitelik FSST olmustur.
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Gergek Isaretler

Barker -fejolo]le O 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Frank - 0O [Efelele} O 0 0 0 0 0 0 0 0

PL- O pLE{] 36 0 534 0 0 0 0
P2- 0 0 551 O 0 0 0
P3 - 340 0 71 0 0 0 0

P4- O 0 0 0 0 1042 nEekiy O 0 0 0

scM- 0 0 0 0 0 0 [Elleley O
ULFM - 0 0 0 0 0 0
DLFM - 0 0 0 0 0 0

UDLFM - 0 0 0 0 0 0

SFM- 0 0 0 0 0 0

1 1 1 1 1 1 1
Barker Frank P1 P2 P3 P4 SCM ULFM DLFM UDLFM SFM
Tahmin Edilen Isaretler

Sekil 6.21 STFT Egitim 0 dB Test 10 dB Hata Matrisi
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Gergek Isaretler

Barker ANV} 10 6
Frank - 565 PlJole} 2

23 10 7 16 3 2 0 9

34 79 2 111 13 1 36 148

P1- 449 28 235 6 330 78 0 6 0 0

P2- 394 7 594 BEEGR 1 100 66 0 0 0 2

P3- 126 274 O
P4a- 521 10 580
SCM - 482 298 9
ULFM - 203 28 60
DLFM - 88 2 115
UDLFM - 13 26 27

SFM - 9 58 1

I I I
Barker Frank P1

2224 my) 65 3 1 28 279

51 11 pweerd 30 0 5 0 0
10 249 56 pEEE O
21 11 0 0 plElg 4 16 7

0 148 O 5

1 1 1 1
P2 P3 P4 SCM ULFM DLFM UDLFM SFM
Tahmin Edilen Isaretler

Sekil 6.22 STFT Egitim 10 dB Test 0 dB Hata Matrisi
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Gergek Isaretler

Barker -pAckElel O 0 0 0 0 1 0 0 0 0

Frank - 0O [Efelele} O 0 0 0 0 0 0 0 0

PL- O 3000 o] 0
P2- 0 0 0
P3- 0 0 0
Pa- 0 0 0
scM- 0 0 0
ULFM - 0 0 0
DLFM - 0 0 0

UDLFM - 0 0 0 0 0 0 0 0 0 Elg O

SFM - 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 Y
I I I

1 1 1 1 1 1 1
Barker Frank P1 P2 P3 P4 SCM ULFM DLFM UDLFM SFM
Tahmin Edilen Isaretler

Sekil 6.23 FSST Egitim 0 dB Test 10 dB Hata Matrisi
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Gergek Isaretler

Barker -pASEIl O 2 0 0 0

Frank- 0 0 0 0 0 0
P1- O 0 0 0 0 0
P2- 0 0 0 0 0 3
P3- 0 0 0 0 2 0

P4- 0 5 1218 46 0O p¥ENY O 0 0 0 0

scM- 3 0 0 0 0
ULFM- 0 15 5 0 1
DLFM - 0 3 5 8 7

UDLFM - 0 19 3 25 8

SFM- 0 0 0 0 0 0

1 1 1 1 1 1 1
Barker Frank P1 P2 P3 P4 SCM ULFM DLFM UDLFM SFM
Tahmin Edilen Isaretler

Sekil 6.24 FSST Egitim 10 dB Test 0 dB Hata Matrisi
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Gergek Isaretler

Barker -pNApA 7 69 222 0 0 0 0 0 0 0
Frank - 0O [Efelele} O 0 0 0 0 0 0 0 0

PL- O 0 0 0
P2- 0 0 0
P3- 0 0 0
Pa- 0 0 0
scM- 0 0 0
ULFM - 0 0 0
DLFM - 0 0 0

UDLFM - 0 0 0 0 0 0 0 0 0 Elg O

SFM - 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 Y
I I I

1 1 1 1 1 1 1
Barker Frank P1 P2 P3 P4 SCM ULFM DLFM UDLFM SFM
Tahmin Edilen Isaretler

Sekil 6.25 SPWVD Egitim 0 dB Test 10 dB Hata Matrisi
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Gergek Isaretler

Barker 196 35 45 46 37 40 5 24 16 5
Frank - 133 0 732 25 0 155 0 0 0 3
P1- 63 140 221 45 479 2 0 8 0 0
P2- 99 210 1094 1360 12 203 20 0 2 0 0
P3- 16 420 O 94 0 239 0 3 9 34
P4- 52 159 1273 139 52 (1318 O 0 7 0 0
SCM - 144 416 132 433 300 5 1374 29 66 60 41

ULFM - 0 0 0 0 6 0 0O pakra O 2

DLFM - 78 0 0 0 0 0 0 0O parya O

UDLFM - 0 0 0 0 23 0 0 0

SFM - 0 0 0 0 24 0 7 0

1 1 1 1 1 1 1
Barker Frank P1 P2 P3 P4 SCM ULFM DLFM UDLFM SFM
Tahmin Edilen Isaretler

Sekil 6.26 SPWVD Egitim 10 dB Test 0 dB Hata Matrisi
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Gergek Isaretler

Barker AV} 53 0 10 0 0 3 0 0 0 0

Frank - 0O [Efelele} O 0 0 0 0 0 0 0 0

PL- O (VB 2008 pamt

P2- 0 0 (VI 3000 0 0 0 0 0 0

P3- 0 431 O

P4- 0 0 222 O 0O paaky O 0 0 0 0

scM- 0 0 0 0 0 0
ULFM - O 0 0 0 0 0
DLFM- 0 0 0 0 0 0

UDLFM - 0 0 0 0 0 0 0 0 0 Elg O

SFM - 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 Y
I I I

1 1 1 1 1 1 1
Barker Frank P1 P2 P3 P4 SCM ULFM DLFM UDLFM SFM
Tahmin Edilen Isaretler

Sekil 6.27 Choi-Williams Egitim 0 dB Test 10 dB Hata Matrisi
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Gergek Isaretler

Barker -PAkYA 24 4 1 122 12 22 16 2 15 0
Frank - 1032 Hi5P228 O 4 328 O 10 1 0 0 1

P1L- 924 20 145 5 57 pkZE] 2 0 4 0 0
P2- 861 14 63 280 64 pyARE 3 0 4 0 0
P3 - 143 43 0 0

P4- 598 2 14 2

scM- 733 116 O 0O 809 0 1338 2 0 0 2
ULFM - 15 0 0 0 16 0 0 0

DLFM - 178 O 0 0 4 0 0
UDLFM - 68 0 0 0 21 0 0

SFM - 167 O 0 0 119 O 1

1 1 1 1 1 1
Barker Frank P1 P2 P3 P4 SCM ULFM DLFM UDLFM SFM
Tahmin Edilen Isaretler

Sekil 6.28 Choi-Williams Egitim 10 dB Test 0 dB Hata Matrisi
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Gergek Isaretler

Barker

Frank 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0
P1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
P2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
P3 0 0 0 31 0 1 0 0 0 0
P4 0 0 13 0 0 0 0 0 0 0

SCM- 5 0 0 0 0 0 pxEjla O 0 0 165

ULFM - 84 0 0 0 17 0 0 /1361 51 0
DLFM - 47 0 0 0 0 0 0 150 901 O
UDLFM - 28 0 0 0 0 0 0 142 75 5

SFM - 25 0 0 0 0 0 0 0 0 0

1 1 1 1 1 1 1
Barker Frank P1 P2 P3 P4 SCM ULFM DLFM UDLFM SFM
Tahmin Edilen Isaretler

Sekil 6.29 SCF Egitim 0 dB Test 10 dB Hata Matrisi
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Gergek Isaretler

Barker -1039 0 0 0 1 15 0 0 0 0
Frank- 0 0 0 0 0 49 0 0 0 0
P1- 28 0 0 0 0 0 0 0 0
P2- 3 0 0 0 0 peSsm O 0 0 0
P3- 0 0 0 0 1 84 0 0 0 0

P4a- 12 0 0 0 (U 1505 ] 0 0 0

sCcM- 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

ULFM -paEEY O 0 0 0 2 0 0 49 9 145
DLFM - 550 O 0 0 0 0 0 0 1083 322 35

UDLFM -pLEEY O 0 0 0 0 0 0 91 261 15

SFM - 0 0 0 0 0 0 0 0 0 (VN 3000
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Barker Frank P1 P2 P3 P4 SCM ULFM DLFM UDLFM SFM
Tahmin Edilen Isaretler

Sekil 6.30 SCF Egitim 10 dB Test 0 dB Hata Matrisi
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Siniflandirict modellerinin performansi Kesinlik (II), Duyarlilik (¥), F1-Skor parametreleri
ile belirlenir. Kesinlik, pozitif olarak siniflandirilan degerlerin gergekte kac tanesinin pozitif
oldugunu ifade etmektedir. Kesinlik degeri yanlis pozitif tahminlemenin maliyetinin yiiksek

oldugu durumlarda 6nem arz etmektedir.

§
+ v

IT= (6.1)

I

Es. 6.1°de ¢ dogru pozitif ve v yanlg pozitif degerlerini gdstermektedir. Duyarlilik, pozitif
olarak simiflandirmamiz gereken degerlerin ne kadarimin pozitif olarak siniflandirildigini
ifade bir metriktir.Duyarlilik degeri yanlis negatif tahminlemenin maliyetinin yliksek oldugu

modellerde 6nemli bir parametredir.

‘ m

U= (6.2)

+

Ay
=

Es.6.2’de 1 yanlis negatif degerini gostermektedir. Fl-skor, kesinlik ve duyarlilik
metriklerinin harmonik ortalamasidir ve bir siniflandirici modelinin dogrulugu i¢in genel

bir dlcii verir.

IIx W

- =2
1-score XH—i—\If

(6.3)

Onerilen siiflandiricimin —10 dB, 0 dB ve 10 dB degerlerindeki performans parametreleri
Tablo 6.2-6.21°da verilmektedir. Egitim ve test verilerinin farkli SNR degerlerine sahip
olduklar1 durumda elde edilen performans parametreleri ise 6.22 - 6.31 numarali tablolarda

verilmektedir.
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Tablo 6.2 —20 dB SNR degerindeki STFT 6zniteligi performansi

SNR  Oznitelik Isaret Kesinlik (II) Duyarlilik () F1-Skor

Barker 0.90 0.77 0.83
Frank 0.20 0.22 0.21
P1 0.22 0.12 0.16
P2 0.18 0.17 0.17
P3 0.26 0.19 0.22
P4 0.22 0.20 0.21
—20dB  STFT
SCM 0.60 0.65 0.63
ULFM 0.27 0.28 0.28
DLFM 0.26 0.42 0.32
UDLFM 0.23 0.27 0.25
SFM 0.36 0.38 0.37
Ortalama 0.34 0.33 0.33

Tablo 6.3 —20 dB SNR degerindeki FSST 6zniteligi performansi

SNR  Oznitelik TIsaret Kesinlik (II) Duyarlilik () F1-Skor

Barker 0.99 1.00 1.00
Frank 0.32 0.41 0.36
P1 0.28 0.24 0.26
P2 0.24 0.23 0.23
P3 0.36 0.31 0.33
P4 0.23 0.22 0.23
—20dB  FSST
SCM 1.00 0.99 1.00
ULFM 0.30 0.29 0.30
DLFM 0.31 0.22 0.26
UDLFM 0.26 0.26 0.26
SFM 0.44 0.60 0.50
Ortalama 0.43 0.43 0.43
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Tablo 6.4 —20 dB SNR degerindeki SPWVD 06zniteligi performansi

SNR  Oznitelik Isaret Kesinlik (II) Duyarlilik () F1-Skor

Barker 0.67 0.81 0.74
Frank 0.18 0.12 0.15
P1 0.20 0.10 0.13
P2 0.20 0.15 0.17
P3 0.27 0.22 0.24
P4 0.22 0.30 0.25
—20dB SPWVD
SCM 0.51 0.56 0.53
ULFM 0.46 0.61 0.52
DLFM 0.52 0.57 0.54
UDLFM 0.46 0.49 0.48
SFM 0.41 0.46 0.43
Ortalama 0.37 0.40 0.38

Tablo 6.5 —20 dB SNR degerindeki CWD 6zniteligi performansi

SNR  Oznitelik TIsaret Kesinlik (II) Duyarlilik () F1-Skor

Barker 0.65 0.72 0.68
Frank 0.19 0.08 0.11
P1 0.15 0.08 0.11
P2 0.15 0.13 0.14
P3 0.17 0.10 0.12
P4 0.15 0.17 0.16
—-20dB  CWD
SCM 0.36 0.47 0.41
ULFM 0.31 0.49 0.38
DLFM 0.38 0.35 0.36
UDLFM 0.30 0.45 0.36
SFM 0.26 0.31 0.29
Ortalama 0.28 0.30 0.29
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Tablo 6.6 —20 dB SNR degerindeki SCF 6zniteligi performanst

SNR  Oznitelik Isaret Kesinlik (II) Duyarlilik () F1-Skor

Barker 0.81 0.90 0.85
Frank 0.12 0.60 0.20
P1 0.13 0.06 0.08
P2 0.16 0.05 0.07
P3 0.15 0.16 0.15
P4 0.16 0.02 0.04
—20dB SCF
SCM 0.91 0.90 0.91
ULFM 0.19 0.14 0.16
DLFM 0.25 0.16 0.19
UDLFM 0.19 0.15 0.17
SFM 0.42 0.01 0.03
Ortalama 0.32 0.29 0.26

Tablo 6.7 —10 dB SNR degerindeki STFT 6zniteligi performansi

SNR  Oznitelik TIsaret Kesinlik (II) Duyarlilik () F1-Skor

Barker 0.91 0.95 0.93
Frank 0.82 0.82 0.82
P1 0.39 0.24 0.30
P2 0.46 0.36 0.40
P3 0.83 0.84 0.84
P4 0.40 0.60 0.48
—10dB  STFT
SCM 0.97 0.98 0.97
ULFM 1.00 1.00 1.00
DLFM 1.00 0.99 0.99
UDLFM 0.99 0.99 0.99
SFM 0.98 0.99 0.99

Ortalama 0.80 0.80 0.80
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Tablo 6.8 —10 dB SNR degerindeki FSST 6zniteligi performansi

SNR  Oznitelik Isaret Kesinlik (II) Duyarlilik () F1-Skor

Barker 0.99 0.99 0.99
Frank 0.91 0.96 0.94
P1 0.47 0.51 0.49
P2 0.66 0.40 0.50
P3 0.96 0.92 0.94
P4 0.51 0.67 0.58
—10dB  FSST
SCM 0.99 0.99 0.99
ULFM 0.96 0.97 0.97
DLFM 0.95 0.96 0.96
UDLFM 0.95 0.93 0.94
SFM 0.99 1.00 1.00
Ortalama 0.85 0.85 0.85

Tablo 6.9 —10 dB SNR degerindeki SPWVD 6zniteligi performansi

SNR  Oznitelik TIsaret Kesinlik (II) Duyarlilik () F1-Skor

Barker 0.89 0.91 0.90
Frank 0.73 0.73 0.73
P1 0.36 0.28 0.31
P2 0.40 0.38 0.39
P3 0.74 0.75 0.75
P4 0.37 0.47 0.41
—10dB SPWVD
SCM 0.95 0.94 0.94
ULFM 1.00 0.99 1.00
DLFM 1.00 1.00 1.00
UDLFM 0.99 0.99 0.99
SFM 0.99 0.99 0.99
Ortalama 0.77 0.77 0.77
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Tablo 6.10 —10 dB SNR degerindeki CWD 0zniteligi performansi

SNR  Oznitelik Isaret Kesinlik (II) Duyarlilik () F1-Skor

Barker 0.74 0.81 0.77
Frank 0.66 0.69 0.68
P1 0.32 0.38 0.35
P2 0.39 0.32 0.35
P3 0.72 0.69 0.70
P4 0.36 0.34 0.34
—10dB  CWD
SCM 0.89 0.88 0.89
ULFM 1.00 1.00 1.00
DLFM 1.00 0.99 1.00
UDLFM 1.00 1.00 1.00
SFM 0.99 0.98 0.99
Ortalama 0.73 0.73 0.73

Tablo 6.11 —10 dB SNR degerindeki SCF 6zniteligi performansi

SNR  Oznitelik TIsaret Kesinlik (II) Duyarlilik () F1-Skor

Barker 0.88 0.95 0.91
Frank 0.30 0.33 0.31
P1 0.26 0.27 0.26
P2 0.24 0.12 0.16
P3 0.30 0.29 0.29
P4 0.28 0.37 0.32
—10dB SCF
SCM 0.96 0.94 0.95
ULFM 0.48 0.77 0.59
DLFM 0.60 0.56 0.58
UDLFM 0.41 0.20 0.27
SFM 0.91 0.92 0.92
Ortalama 0.51 0.52 0.51
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Tablo 6.12 0 dB SNR degerindeki STFT 6zniteligi performansi

SNR  Oznitelik I§aret Kesinlik (I) Duyarlilik (¥) F1-Skor

Barker 1.00 1.00 1.00
Frank 0.99 0.99 0.99
P1 0.90 0.78 0.84
P2 0.87 0.94 0.90
P3 0.99 1.00 1.00
P4 0.90 0.96 0.93
0dB  STFT
SCM 1.00 1.00 1.00
ULFM 1.00 1.00 1.00
DLFM 1.00 1.00 1.00
UDLFM 1.00 1.00 1.00
SFM 1.00 1.00 1.00
Ortalama 0.97 0.97 0.97

Tablo 6.13 0 dB SNR degerindeki FSST 6zniteligi performansi

SNR  Oznitelik Isaret Kesinlik (IT) Duyarlilik () F1-Skor

Barker 1.00 1.00 1.00
Frank 1.00 1.00 1.00
P1 0.91 0.91 0.91
P2 0.94 0.95 0.95
P3 1.00 1.00 1.00
P4 0.96 0.95 0.95
0dB  FSST
SCM 1.00 1.00 1.00
ULFM 1.00 1.00 1.00
DLFM 1.00 1.00 1.00
UDLFM 1.00 1.00 1.00
SFM 1.00 1.00 1.00

Ortalama 0.98 0.98 0.98
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Tablo 6.14 0 dB SNR degerindeki SPWVD o6zniteligi performansi

SNR  Oznitelik I§aret Kesinlik (I) Duyarlilik (¥) F1-Skor

Barker 1.00 0.99 0.99
Frank 0.99 0.99 0.99
P1 0.70 0.70 0.70
P2 0.93 0.79 0.85
P3 1.00 0.99 1.00
P4 0.69 0.81 0.75
0dB SPWVD
SCM 0.99 1.00 0.99
ULFM 1.00 1.00 1.00
DLFM 1.00 1.00 1.00
UDLFM 1.00 1.00 1.00
SFM 1.00 1.00 1.00
Ortalama 0.94 0.93 0.93

Tablo 6.15 0 dB SNR degerindeki CWD 6zniteligi performansi

SNR  Oznitelik Isaret Kesinlik (IT) Duyarlilik () F1-Skor

Barker 0.99 0.99 0.99
Frank 1.00 0.99 1.00
P1 0.83 0.67 0.74
P2 0.91 0.90 0.91
P3 1.00 1.00 1.00
P4 0.77 0.94 0.84
0dB CWD
SCM 1.00 1.00 1.00
ULFM 1.00 1.00 1.00
DLFM 1.00 1.00 1.00
UDLFM 1.00 1.00 1.00
SFM 1.00 1.00 1.00

Ortalama 0.95 0.95 0.95
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Tablo 6.16 0 dB SNR degerindeki SCF 6zniteligi performansi

SNR  Oznitelik I§aret Kesinlik (I) Duyarlilik (¥) F1-Skor

Barker 0.99 0.95 0.97
Frank 0.61 0.47 0.53
P1 0.33 0.35 0.34
P2 0.41 0.30 0.35
P3 0.55 0.69 0.61
P4 0.36 0.45 0.40
0dB SCF
SCM 0.97 1.00 0.99
ULFM 0.82 0.82 0.82
DLFM 0.73 0.90 0.80
UDLFM 0.80 0.63 0.70
SFM 1.00 0.97 0.98
Ortalama 0.69 0.68 0.68

Tablo 6.17 10 dB SNR degerindeki STFT 6zniteligi performansi

SNR  Oznitelik Isaret Kesinlik (IT) Duyarhilik () FI1-Skor

Barker 1.00 1.00 1.00
Frank 1.00 1.00 1.00
P1 1.00 1.00 1.00
P2 1.00 1.00 1.00
P3 1.00 1.00 1.00
P4 1.00 1.00 1.00
10dB  STFT
SCM 1.00 1.00 1.00
ULFM 1.00 1.00 1.00
DLFM 1.00 1.00 1.00
UDLFM 1.00 1.00 1.00
SFM 1.00 1.00 1.00

Ortalama 1.00 1.00 1.00
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Tablo 6.18 10 dB SNR degerindeki FSST 6zniteligi performansi

SNR  Oznitelik Isaret Kesinlik (IT) Duyarlilik (¥) FI1-Skor

Barker 1.00 1.00 1.00
Frank 1.00 1.00 1.00
P1 1.00 1.00 1.00
P2 1.00 1.00 1.00
P3 1.00 1.00 1.00
P4 1.00 1.00 1.00
10dB  FSST
SCM 1.00 1.00 1.00
ULFM 1.00 1.00 1.00
DLFM 1.00 1.00 1.00
UDLFM 1.00 1.00 1.00
SFM 1.00 1.00 1.00
Ortalama 1.00 1.00 1.00

Tablo 6.19 10 dB SNR degerindeki SPWVD 06zniteli§i performanst

SNR  Oznitelik TIsaret Kesinlik (IT) Duyarlilik (¥) FI1-Skor

Barker 1.00 1.00 1.00
Frank 1.00 1.00 1.00
P1 1.00 0.86 0.93
P2 0.98 1.00 0.99
P3 1.00 1.00 1.00
P4 0.89 1.00 0.94
10dB SPWVD
SCM 1.00 1.00 1.00
ULFM 1.00 1.00 1.00
DLFM 1.00 1.00 1.00
UDLFM 1.00 1.00 1.00
SFM 1.00 1.00 1.00

Ortalama 0.99 0.99 0.99
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Tablo 6.20 10 dB SNR degerindeki CWD 6zniteligi performansi

SNR  Oznitelik Isaret Kesinlik (IT) Duyarlilik (¥) FI1-Skor

Barker 1.00 1.00 1.00
Frank 1.00 1.00 1.00
P1 1.00 1.00 1.00
P2 1.00 1.00 1.00
P3 1.00 1.00 1.00
P4 1.00 1.00 1.00
10dB CWD
SCM 1.00 1.00 1.00
ULFM 1.00 1.00 1.00
DLFM 1.00 1.00 1.00
UDLFM 1.00 1.00 1.00
SFM 1.00 1.00 1.00
Ortalama 1.00 1.00 1.00

Tablo 6.21 10 dB SNR degerindeki SCF 6zniteligi performansi

SNR  Oznitelik TIsaret Kesinlik (IT) Duyarlilik (¥) FI1-Skor

Barker 1.00 1.00 1.00
Frank 0.85 0.71 0.77
P1 0.56 0.56 0.56
P2 0.81 0.77 0.79
P3 0.75 0.89 0.81
P4 0.59 0.62 0.60
10 dB SCF
SCM 1.00 1.00 1.00
ULFM 0.94 0.94 0.94
DLFM 0.93 0.94 0.93
UDLFM 0.96 0.96 0.96
SFM 1.00 1.00 1.00

Ortalama 0.85 0.85 0.85
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Tablo 6.22 STFT 6zniteligi performansi - Egitim 0 dB Test 10 dB

SNR Oznitelik Isaret Kesinlik (IT) Duyarlihk (¥) F1-Skor

Barker 0.90 1.00 0.95
Frank 1.00 1.00 1.00
P1 1.00 0.81 0.90
P2 0.99 0.82 0.89
P3 1.00 0.86 0.93
P4 1.00 0.35 0.52
0dB-10dB  STFT
SCM 0.49 1.00 0.66
ULFM 1.00 1.00 1.00
DLFM 1.00 0.98 0.99
UDLFM 0.98 1.00 0.99
SFM 1.00 1.00 1.00
Ortalama 0.94 0.89 0.89

Tablo 6.23 STFT 6zniteligi performansi - Egitim 10 dB Test O dB

SNR Oznitelik Isaret Kesinlik (IT) Duyarlilik (¥) F1-Skor

Barker 0.51 0.97 0.67
Frank 0.73 0.67 0.70
P1 0.57 0.62 0.60
P2 0.83 0.61 0.70
P3 0.79 0.74 0.77
P4 0.78 0.60 0.68
10dB-0dB  STFT
SCM 0.83 0.62 0.71
ULFM 0.97 0.88 0.92
DLFM 0.99 0.92 0.95
UDLFM 0.97 0.95 0.96
SFM 0.85 0.92 0.88
Ortalama 0.80 0.77 0.78
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Tablo 6.24 FSST 6zniteligi performansi - Egitim 0 dB Test 10 dB

SNR Oznitelik Isaret Kesinlik (IT) Duyarlihk (¥) F1-Skor

Barker 1.00 1.00 1.00
Frank 1.00 1.00 1.00
P1 1.00 1.00 1.00
P2 1.00 1.00 1.00
P3 1.00 1.00 1.00
P4 1.00 1.00 1.00
0dB-10dB  FSST
SCM 1.00 1.00 1.00
ULFM 1.00 1.00 1.00
DLFM 1.00 1.00 1.00
UDLFM 1.00 1.00 1.00
SFM 1.00 1.00 1.00
Ortalama 1.00 1.00 1.00

Tablo 6.25 FSST 6zniteligi performansi - Egitim 10 dB Test 0 dB

SNR Oznitelik Isaret Kesinlik (IT) Duyarlilik (¥) F1-Skor

Barker 1.00 1.00 1.00
Frank 0.95 1.00 0.97
P1 0.58 0.95 0.73
P2 0.94 0.70 0.80
P3 0.99 0.98 0.98
P4 0.94 0.58 0.71
10dB-0dB  FSST
SCM 0.99 1.00 1.00
ULFM 0.99 0.95 0.97
DLFM 0.99 0.94 0.96
UDLFM 0.91 0.97 0.94
SFM 1.00 1.00 1.00
Ortalama 0.93 0.91 0.92
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Tablo 6.26 SPWVD 06zniteligi performansi - Egitim 0 dB Test 10 dB

SNR Oznitelik Isaret Kesinlik (IT) Duyarlihk (¥) F1-Skor

Barker 1.00 0.90 0.95
Frank 1.00 1.00 1.00
P1 0.97 0.67 0.79
P2 0.93 1.00 0.96
P3 1.00 1.00 1.00
P4 0.75 1.00 0.86
0dB-10dB SPWVD
SCM 1.00 1.00 1.00
ULFM 1.00 1.00 1.00
DLFM 1.00 1.00 1.00
UDLFM 1.00 1.00 1.00
SFM 1.00 1.00 1.00
Ortalama 0.97 0.96 0.96

Tablo 6.27 SPWVD o6zniteligi performansi - Egitim 10 dB Test 0 dB

SNR Oznitelik Isaret Kesinlik (IT) Duyarlilik (¥) F1-Skor

Barker 0.81 0.85 0.83
Frank 0.56 0.65 0.60
P1 0.45 0.68 0.54
P2 0.45 0.45 0.45
P3 0.80 0.73 0.76
P4 0.65 0.44 0.52
10dB-0dB SPWVD
SCM 0.75 0.46 0.57
ULFM 0.98 1.00 0.99
DLFM 0.96 0.97 0.97
UDLFM 0.97 0.99 0.98
SFM 0.97 0.99 0.98
Ortalama 0.76 0.75 0.75
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Tablo 6.28 CWD o6zniteligi performansi - Egitim 0 dB Test 10 dB

SNR Oznitelik Isaret Kesinlik (IT) Duyarlihk (¥) F1-Skor

Barker 1.00 0.98 0.99
Frank 0.86 1.00 0.93
P1 0.93 1.00 0.96
P2 1.00 1.00 1.00
P3 1.00 0.86 0.92
P4 1.00 0.93 0.96
0dB-10dB  CWD
SCM 1.00 1.00 1.00
ULFM 1.00 1.00 1.00
DLFM 1.00 1.00 1.00
UDLFM 1.00 1.00 1.00
SFM 1.00 1.00 1.00
Ortalama 0.98 0.97 0.98

Tablo 6.29 CWD 6zniteligi performansi - Egitim 10 dB Test O dB

SNR Oznitelik Isaret Kesinlik (IT) Duyarlilik (¥) F1-Skor

Barker 0.37 0.92 0.53
Frank 0.88 0.54 0.67
P1 0.64 0.05 0.09
P2 0.95 0.09 0.17
P3 0.64 0.94 0.76
P4 0.39 0.78 0.52
10dB-0dB  CWD
SCM 0.97 0.45 0.61
ULFM 0.99 0.99 0.99
DLFM 1.00 0.94 0.97
UDLFM 0.99 0.97 0.98
SFM 1.00 0.90 0.95
Ortalama 0.80 0.69 0.66
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Tablo 6.30 SCF 0zniteligi performansi - Egitim O dB Test 10 dB

SNR Oznitelik Isaret Kesinlik (IT) Duyarlihk (¥) F1-Skor

Barker 0.17 1.00 0.29
Frank NaN 0.00 NaN
P1 NaN 0.00 NaN
P2 NaN 0.00 NaN
P3 0.00 0.00 NaN
P4 0.00 0.00 NaN
0dB-10dB SCF
SCM 1.00 0.94 0.97
ULFM 0.82 0.45 0.59
DLFM 0.88 0.30 0.45
UDLFM 1.00 0.002 0.003
SFM 0.32 0.99 0.48
Ortalama 0.38 0.33 0.25

Tablo 6.31 SCF 0zniteligi performansi - Egitim 10 dB Test O dB

SNR Oznitelik Isaret Kesinlik (IT) Duyarlilik (¥) F1-Skor

Barker 0.13 0.35 0.19
Frank NaN 0.00 NaN
P1 NaN 0.00 NaN
P2 NaN 0.00 NaN
P3 0.5 3e—4 6e—4
P4 0.37 0.50 0.42
10 dB-0 dB SCF
SCM NaN 0.00 NaN
ULFM NaN 0.00 NaN
DLFM 0.89 0.36 0.51
UDLFM 0.44 0.09 0.15
SFM 0.16 0.52 0.24
Ortalama 0.19 0.17 0.14
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Sekil 6.31’de bu calismada kullanilan isaret isleme yoOntemlerinin zaman maliyetleri
verilmektedir. Zaman degerleri en yiiksek maliyete sahip olan SCF yontemine gore
normalize edilerek verilmistir. Sekilden gortildiigii tizere FSST, SPWVD ve CWD yontemleri
yaklagik olarak ayni zaman maliyetine sahiptir. STFT en diisiik zaman maliyetine sahip

yontem olmustur.

Mormalize Zaman

STFT FSST SPWVD CWD SCF
Yontem

Sekil 6.31 Isaret Isleme Yontemlerinin Zaman Maliyeti
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7 SONUC

Pasif radar dinleme sistemlerinde tehdit radarlarinin kimliklendirmesi icin darbe ici
modiilasyon parametresinin tespiti 6nem arz etmektedir. Ozellikle darbe tanimlama
kelimesi igerisinde yer alan parametreler birden fazla tehdite isaret edebilmektedir. Tehdit
radarlarin1 kimliklendirmek icin darbe tanimlama kelimesindeki parametrelerin yeterli
olmadigi durumlarda darbe ici modiilasyon parametresi kullanilabilmektedir. Darbe Ici
modiilasyon parametresinin tespiti i¢in farkli sinyal isleme ve 68renme tabanli algoritmalar
kullanilmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda literatiirde farkli alanlarda kullanilan algoritmalar
radar darbe i¢i modiilasyon siniflandirmasinda kullanilmis ve performans karsilagtirmalari

yapilmusgtir.

Oncelikle bu algoritmalarin performans analizlerinde kullanilacak kapsamli bir veri seti
bilgisayar simiilasyonu ortaminda iiretilmistir. Cesitli faz ve frekans modiileli isaretleri
iceren 11 smifli bir veri seti iretilmistir. Algoritmalarin performanslarini farkli sinyal
parametreleri ile inceleyebilmek icin veri setindeki sinyaller farkli darbe genisligi, ¢ip sayist,
SNR degeri, bantgenisligi degerlerine sahip olacak sekilde iiretilmistir. Veri setindeki her bir
sinifa ait 3000 adet sinyal {iretilmigtir. Biitlin sinyallere on isleme asamasinda farkl: sinyal
isleme teknikleri uygulanmistir ve CNN yapis1 kullanilarak sinyalin modiilasyon tipi tespit

edilmistir.

Bu calisma kapsaminda 6n isleme asamasinda Kisa Zaman Fourier Doniisiimii, Fourier
Synchrosqueezed Doniisiimii, Diizlestirilmis S6zde Wigner-Ville Dagilimi, Choi-Wiiliams
Dagilimi ve Cevrimsel Duragan Sinyal Analizi gibi sinyal isleme yontemleri kullanilmisgtir.
On isleme asamasindan sonra elde edilen goriintiiler CNN yapisina girdi olarak verilerek

siniflandirma gerceklestirilmistir.

STFT, FSST, PSWVD ve CWD o6znitelikleri kullanilarak siniflandirma gergeklestirildiginde
—10 dB SNR degerinde siwrastyla %80, %85, %77 ve %73 smuflandirict bagarimu
elde edilmistir. Bu Ozniteliklerin ¢oklu faz kodlu modiilasyona sahip olan isaretlerin

faz degisiminden kaynaklanan frekans degisimi zaman-frekans imgelerinde ¢ok belirgin
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olmadigindan dolayi, modelin bu isaretleri diisik SNR bolgesinde ayirmakta zorlandigi
goriilmiistiir. SNR degeri arttikga zaman-frekans imgelerinin ayirt ediciligi arttiginda dolay1
0 dB SNR degerinde 4 6znitelik icin en diisiik %94 ve 10 dB SNR degerinde en diisiik
%99 basarim elde edilmistir. SCF radar isaretlerini ayirt edebilmek igin gerekli olan
zamansal bilgileri icermedigi icin siniflandirict bagarimi diger 6zniteliklere gore daha diigiik
kalmaktadir. SCF diger 6zniteliklerden farkli olarak zaman-frekans bilgisini icermedigi i¢in

frekans modiileli isaretlerde de diisiik bir siniflandiric1 performansi gostermektedir.

SNR degerinin siniflandirict bagsarimi {izerindeki etkisini incelemek icin farkli SNR
degerlerine sahip egitim ve test verileri olusturulmustur ve farkli 6znitelikler icin Onerilen
siniflandiricinin bagsarimi incelenmigstir. EZitim seti SNR degeri diisiik, test seti SNR
degeri yiiksek oldugunda smiflandiric1 performanst ciddi bir sekilde etkilenmemektedir.
Bu durumun aksine, egitim verisinin SNR degeri yiiksek test verisinin SNR degeri
diisiik oldugunda siniflandiricinin performansinda ciddi bir azalma gozlemlenmektedir. Bu
calismada kullanilan bes Oznitelik arasinda kullanilan verilerin SNR degerlerinin farkli

olmasindan en azindan etkilenen 6znitelik FSST olmustur.

Diisiik SNR degerinde zaman-frekans imgesini kullanan yontemler modiilasyon tiplerini
ayirt etmekte benzer davranmislardir. Frekans degisimi zamana bagli olarak ifade edildigi
icin frekans modiilasyonuna sahip isaretler diisik SNR degerinde bile basarili sekilde
ayirt edilebilmigtir. Faz bilgisinin degisimi zaman-frekans imgelerinde ayirt edicilige
sahip olmadig1 i¢in faz modiilasyonlu isaretler birbirine karistirllmistir. Diisiik SNR
degerlerinde faz modiilasyonu isaretleri en 1y1 ayirt edebilen 6znitelik FSST olmustur ancak
frekans modiilasyonlu isaretlerde ise STFT daha iyi basarim gostermistir. SNR degeri
arttikca zaman-frekans imgeleri daha belirgin bir hale geldigi icin yiiksek SNR degerinde
biitiin zaman-frekans tabanli yontemler ¢ok basarili sekilde modiilasyon tiplerini ayirt
edebilmektedir. Diisiik SNR degerine sahip isaretlerde faz modiilasyonlu isaretler icin FSST

frekans modiilasyonlu isaretler icin STFT kullanilmas1 6nerilmektedir.

Gelecek calismalarda 6znitelik fiizyonu ile hem faz hem de frekans modiilasyonlu isaretleri

ayni anda diisiik SNR degerlerinde basar ile ayirt edebilecek yontemler iizerine ¢alisilabilir.
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Ek olarak, CNN mimarisinin yaninda Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglar1 (Long Short Term
Memory, LSTM) mimarisi gibi farkli derin 68renme yapilari kullanilarak modiilasyon tipi

siniflandirilabilir.
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