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GNSS sinyalleri giiniimiizde uydu takimina bagli olarak konumun, zamanin ve hizin tes-
pit edilmesinde degerlendirilen sinyallerdir. Askeri ve sivil unsurlarin bir¢ogu ilgili verileri
elde edebilmek i¢in GNSS yapisinda olan GPS, GLONASS, BEIDOU gibi sistemlerden ge-
len bu sinyalleri kullanir. Bu bilgi insanli/insansiz tiim platformlarin ulagsmak istedigi hedefe
en diisiik sapmayla en dogru sekilde ulasmasini amaglar. Ancak, bu sinyallerin karistirilmasi
ve kullanicinin bu sinyalden elde etmesi gereken veriye ulasmasinin engellenmesi yaklagimi
giiniimiizde sik¢a kullanilan yaklasimlardandir. Karistiricilarin miidahalesiyle platformlar ve
sistemler konum veya hiz kaybederek etkisiz hale gelebilmektedir. Unsurlarin ele geciril-
mesi, kirima ugramasi, kaybolmasi, istenen sekilde gorev icra edememesi gibi durumlar ka-
ristirma faaliyetlerinin ana c¢iktilarindandir. Kullanici karigtirmanin bahsedilen bu olumsuz
etkilerinden kurtulabilmek amaciyla karistiriciy: tespit etmeyi ve etkisini azaltict baz1 yakla-

stmlar sergilemeyi hedefler.

Karistiricilarin belirli tiirleri bulunmaktadir. Bu tiirlerin birbirinden ve karistirma olmayan
durumdan ayrilabilmesi, karistirict etkisinin azaltilmasinda kritik 6neme sahip bir durum

olarak degerlendirilmektedir. Siniflandirmanin dogru yapilabilmesi negatif etkilerin azaltil-



masina dair en dogru ¢6ziimiin uygulanabilmesine imkan saglar. Bu siniflandirmanin yiik-
sek hizlarda yapilabilmesi insan eliyle miimkiin olamamaktadir. Bu nedenle ve en dogru si-
niflandirmay1 elde edebilmek amaciyla bu siniflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde makine
0grenmesi yaklagimlarindan birinin ya da birkac¢inin kullanilmasi bir¢ok farkli calismada ele

alinmustir.

GNSS karistiricilarin tespit edilmesini ve karistiricr tiiriiniin dogru siniflandirilmasini amacg-
layan bu ¢alismada, AM, FM, NB ve Chirp karistiric1 olarak dort durum ve karigtiric ol-
mayan durum olmak iizere bes durum belirlenmis, her durum icin 10000 adet sinyal olarak
toplamda 50000 adet sinyal iiretilmistir. Olusturulan sinyaller belirli giiriiltii ve karistirma

oranlarina bagl olarak daha gercekci bir hale getirilmistir.

Elde edilen sinyaller 6ncelikle dogrudan ham veri olarak, sonrasinda kisa zamanli Fourier
doniisiim (STFT) ile elde edilen oznitelikler kullanilarak ve ardindan Wigner-Ville Dagi-
limu ile elde edilen 6znitelikler kullanilarak makine 6grenmesi modellerine girdi olarak sag-
lanmustir. Oznitelik cikarilarak yiiriitiilen ¢aligmalarda tercih edilen STFT ve Wigner-Ville
analiz yontemlerinden hangisinin daha iyi performans sergiledigi ve 0znitelik ¢ikarilmadan
dogrudan ham verilerle yapilan ¢alismalarda elde edilen performansin 6znitelik ¢ikarilarak

yiiriitiilen ¢aligmalara kiyasla nasil bir sonu¢ sagladig1 analiz edilmistir.

Ham veri ve zaman-frekans analizleriyle elde edilen 6znitelikler CNN, SVM, REF, MLP ve
NN olarak belirlenen bes ayr1 makine 6grenmesi modeline verilmis ve 6grenme performans-
lar1 elde edilmigstir. Tiim verilerle elde edilen sonuglar AM, FM, NB, Chirp ve NJ olarak
etiketlenmigtir. NJ durumu karistirmanin olmadig1 durumu ifade ederken, AM, FM, Chirp

ve NB durumlar ilgili karistiricilarin varhiginin tespit edildigi durumlar ifade etmektedir.

Tercih edilen makine 6grenmesi modellerinden en iyi performansin STFT ile elde edilen
Ozniteliklerin kullanilmasiyla yiiriitilen CNN 6grenme modeli sonucunda saglanabildigi ve

siniflandirma performansinin %98.5 oldugu gézlenmistir.

Anahtar Kelimeler: GNSS, GPS, Karistirma, Yapay Zeka, Derin Ogrenme, Makine Og-

renmesi
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Today, GNSS signals are signals that are evaluated in determining position, time and speed
depending on satellite sets. In order to obtain relevant data many of the military and civilian
elements use these signals from systems such as GPS, GLONASS, BEIDOU, which are parts
of the GNSS system. This information aims to ensure that all manned/unmanned platforms
reach the target they want to achieve in the most accurate way with the lowest deviation.
However, the approach of jamming these signals and preventing from accessing the data the
user they need to obtain from this signal is one of the approaches frequently used today.
Platforms and systems can be adjusted to their position or speed and they can be neutralized
by losing their consciousness about it with the intervention of jamming. Situations such as
seizing, breaking, disappearing, and inability to perform tasks as desired are among the main
outputs of jamming activities. In order to get rid of these negative effects of jamming, the

user aims to identify the mixer and show some approaches to reduce its effect.

There are certain types of jamming. The separation of these cases from each other and from
the state without jamming is considered a critical situation in reducing the jamming effect.
The correct classification enables the most accurate solution to be applied to reduce negative

effects of jamming. It is not possible to make this classification at high speeds by human
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hands. For this reason, using one or more of the machine learning approaches in solving
these classification problems in order to obtain the most accurate classification, has been

discussed in many different studies.

There are four cases as AM, FM, NB and Chirp jamming and fifth situation are determined
as a case without jamming In this study which aims to detect GNSS jamming and to classify
the jamming types correctly. We had a totally of 50000 signals are produced as 10000 signals
for each cases. The generated signals are made more realist depending on certain noise ratios

and mixing ratios.

The obtained signals are provided as input to the machine learning models firstly as raw
data directly, then by using the features extraction by short-time Fourier transform (STFT),
and then by using the features extraction with the Wigner-Ville Distribution. It has been
analyzed which of the preferred STFT and Wigner-Ville analysis methods performs better in
feature extraction proccessing and how does the performance obtained in studies conducted
directly with raw data without feature extraction compare to the studies conducted by feature

extraction.

Raw data and features extracted by time-frequency analyzes were given to five different
machine learning models determined as CNN, SVM, RF, MLP and NN and learning per-
formances were obtained. Results with all data are labeled as AM, FM, NB, Chirp, and NJ
cases. The NJ case represent the absence of jamming, while the AM, FM, Chirp and NB

cases represent the cases in which the presence of the relevant jamming is detected.

It has been observed that the best performance from the preferred machine learning models
can be achieved as a result of the CNN learning model carried out by using the features

extracted with STFT, and the classification performance is %98.5.

Keywords: GNSS, GPS, Jamming, Artificial Intelligence, Deep Learning, Machine Lear-

ning
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1. GIRIS

Insanoglunun uzaya erisimiyle uzayda konuslandirilan uydu ve anten sistemlerinin tekno-
lojik bir istiinliik olarak kullanilmasi 6nemli bir kazanim olarak goriilmiistiir. Yeryiiziinde
kisitl limitlerle agilmaya calisilan problemlerin bircogunun uzay sistemleri aracilifiyla daha
coziilebilir hale gelmesi bu alanda yapilan ¢alismalarin ve yatirimlarin artmasina yol ag-
mustir. Ozellikle konum tespiti, haberlesme, veri aktarim gibi faaliyetlerde oncelikle askeri
alanlarda, devam eden donemde ise sivil calismalarda uydu sistemlerinin kullanilmasi hem
goriis otesi (LOS) haberlesme zorunlulugunu ortadan kaldirarak “uydu haberlesmesi” tabi-
rini hayatimiza katmis hem de kiiciik bir alandan ziyade kita seviyesi alanlarda kapsama

alanina sahip olma imkam saglamigtir [1].

GNSS sinyalleri yeryiiziinde konuslu sistemlerin konumlarin1 uzaydaki en az dort uydudan
gelen sinyaller dogrultusunda tespit edilmesini amacglar. Konum, zaman, koordinat, hiz gibi
bilgilerin tamami1 uydu sinyallerinin erisim 6zelliklerine bakilarak hesaplanmaya caligilir.
GNSS sistemlerinin kendine has dogruluk oranlar1 vardir. Bu oranlar uzayda konuslu uydu
sayisina, uydularin bulundugu yériingelere ve uydularin uzaydaki hareketlerine bagl olarak
degiskenlik gosterir. Askeri alanda kullanilmasi amaclanan sifrelenmis GNSS sinyalleri ayni
uydudan ¢ikmasina karsin daha hassas yer sistemleri tarafindan hesaplandig i¢in daha yiik-
sek hassasiyette bir dogrulukla veri iiretirken sivil ¢alismalara agik olan sinyallerin gorece

daha yiiksek sapma paylarina sahip olduklar1 bilinmektedir [2].

Sistemlerin GNSS sinyallerine adaptasyonu ve teknolojinin otonom kabiliyetlere erigmesi-
nin arzulanmas1 zamanla bu sinyallere yonelik miidahalelerin sistemlere 6nemli zarar ve-
rebilecegi fikrini dogurmustur. Ozellikle ileri teknolojiye sahip alt sistemler ile donatilan
askeri platformlarin zamanla GNSS sistemlerine bagimli hale gelmesi bu alanda elektronik
harp uygulamalarinin siklikla ¢alisilmasina ve zamanla ciddi gelisim gostermesine neden
olmustur. “Elektronik karsi 6nlemler (ECM)” olarak adlandirilan bu karigtirma faaliyetleri
“elektronik kars1 onlemlere karst 6nlemler (ECCM)” olarak adlandirilan ve sinyalin korun-
masini, baglantinin siirekli tutulabilmesini, tespit ihtimali diisiik sistemlerin gelistirilmesini

oncelikleyen sistemlerle asilmaya caligilmistir.

GNSS karistirmasi yaklasimi GNSS sinyallerinin iizerine benzer frekanslarda veya fazlarda



sinyallerin, daha yiiksek gii¢clerle bindirilmesiyle GNSS sinyallerinin bastirilmas: yaklagi-
mina dayanir. GNSS sinyalleri orta yoriinge uydulardan gelen sinyaller olmasi nedeniyle
giicii zayif sinyallerdir. Bu nedenle miidahaleye acik sinyaller olarak degerlendirilir. Bir¢ok
GNSS sisteminin benzer tastyici frekans bantlarina sahip olmasi bu miidahalenin kapsayici
etki yaratmasina neden olmaktadir. Karistirmaya ugrayan bir sistem konum ve hiz bilgilerini

dogru tespit edemeyerek c¢esitli problemler yasar [3].

* Hava unsurlar1 bulundugu irtifay1 dogru hesaplayamadigi i¢in ¢cakilmasi riski dogabilir.

Giidiimlii sistemlerde ulagsmasi gereken hedefe ciddi sapmalarla ulasarak amacin ger-

ceklesememesine neden olabilir.

Kontroliin kaybolmasina ek olarak platformun takibinin tamamen kaybolmasina neden

olabilir.

Askeri haberlesmede GNSS sistemleri, hassas senkronizasyon amaciyla kullanildig:

icin korumal1 haberlesme engellenebilir.

GNSS Karistirma faaliyetleri giiniimiizde savag sahalarinin kaginilmaz bir gercegi olarak ka-
bul edilmekte ve bu kosullarda gorev icra edebilecek platformlarin gelistirilmesi 6ncelikli
bir ihtiyag olarak goriilmektedir. GNSS alicilarin ¢goklanmasi, INS gibi alternatif navigasyon
sistemlerinin de GPS gibi sistemlerle birlikte destek unsurlar1 olarak kullanilmasi, CRPA
gibi karigtirmanin etkisinin azaltilmasin1 amaglayan antenlerin kullanilmas1 gibi yaklagim-
lar karigtirma ortaminda GNSS kullanimi siirekli kilmay1 amaglayan yaklagimlardan birkaci

olarak ifade edilebilir.

Giiniimiizde veri sayisinin hizla artmasi verinin anlamli kistmlarinin korunmasini ancak ka-
rar siirecinde tesiri olmayacak kisimlarindan ise arindirilmasimi zorunlu kilmaktadir. Aksi
durumda, donamim kisitlar1 ve zaman kisitlari bu verinin igletilmesini imkansiz kilmaktadar.
Anlamlandirilan bilginin siirekli, gercek zamanli ve genellesmis bir karar mekanizmasiyla
calismasimi saglamak amaciyla makine 6grenmesi yontemlerinden siklikla faydalanilmak-
tadir. Makine 6grenimi bir algoritmanin kodlanmasina ihtiya¢ duyulmadan, sistemin belirli
parametreleri dikkate alarak 6grenmesini ve 6grenme siirecinin siirekli sekilde ilerleyerek
performansinin gelismesini temel alan bir bilgisayar disiplinidir. Karar alma mekanizmala-
rinda hizli ¢ikti almay1 saglayacak algoritmalarin olusturulmasini temel alir. insan bilinci-

nin hatalarindan arindirilmig ve uzun siirelerce gorev yapabilen sistemler olarak kullanildig:



alanlarda 6nemli avantajlar saglamaktadir.

Makine 6grenmesi yaklasimindan askeri platformlarda ve faaliyetlerde de siniflandirma, ge-
nellestirme, tespit ve teshis, kestirim gibi alanlarda siklikla faydalanilmaktadir. Hareketlerin
tespitine bagh aliskanliklarin ¢ikarilmasi, hedefin bir sonraki zamanda bulunacagi konuma
ve harekete dair tahminlerin yiiriitiilmesi, hedefe dair verilerin siniflandirilarak onceliklen-
dirilmesi gibi bir¢ok kritik alanda makine 6grenmesi calismalari ciddi deger yaratmaktadir.
GNSS sinyallerine uygulanan karistirma miidahalelerinin tespit edilmesinde ve indirgenme-
sinde de makine 6grenmesi avantajlarindan faydalanilmasi arzusu siklikla ifade edilmis ve

denenmisgtir [4].

Ozellikle smiflandirma problemlerinde makine 6grenmesi yontemleri etkin ¢oziimler sun-
maktadir. Eldeki verinin belirgin 6zelliklerine gore siniflandirilabilmesi, veriye gore 6zelles-
mis aksiyonlarin gelistirilebilmesi i¢in 6nem arz etmektedir. Siniflandirma i¢in bir¢ok farkl
yaklasim bulunmaktadir. Ger¢ek hayatta veri genellikle birbirinden dogrusal ayrilabilir halde
degildir. Bu problemi agsmak i¢in bir sinifi en yakin komsularina gore siniflamak bir tercih
iken, veriyi de bir iist boyuta ¢ikararak ayristirilabilir hale getirmeyi arzulayan siniflandirict
sistemler ayr1 bir tercihtir. Stniflandirma siirecinde en yiiksek performansi saglayan yaklasim
genellikle problemin yapisiyla iligkilidir. Bir¢ok siniflandirma yontemi denenerek en uygun

sonucu saglayan yontem belirlenebilir [4].

GNSS karistirma gibi problemlerde de karistirmanin varlig1 ya da karistirma sinyalini tiirii-
niin tespit edilmesi siireclerinde makine 6grenmesi algoritmalarindan faydalanilarak sinif-
landirma islemi yapilabilir. Bir miidahalenin varliginin ve miidahalenin tiiriiniin bilinmesi

sonraki aksiyonlarin planlanmasina 6nemli girdiler saglayabilmektedir.

1.1. Makine Ogrenmesi Yontemleriyle Karistirma Tespiti ve Smiflandiril-

masi

GNSS karistirma probleminin bir¢ok kez 6nemli bir problem olarak degerlendirilmistir. Bu
problemin ¢6ziimii amaciyla iiretilmis bir¢ok akademik calisma bulunmaktadir. Bu ¢alisma-
lar farkli karigtirma tiirlerinin caligmasi, farkli makine 6grenmesi yonteminin kullanilmasi,

farkli parametrelerle ¢alisilmasi gibi yonlerden birbirinden ayrigsmistir.

Bir calismada [5] AM Kkaristiricy, chirp karistirict ve pulse karigtirict olarak ii¢ ayri karigtiric

tipi ve karistiricinin olmadig1 durum ¢ok katmanl algilayicilar (MLP), uzun kisa siireli bellek
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(LSTM) ve rezervuar hesaplama (RC) olacak sekilde ii¢ ayr1 makine 68renmesi yontemiyle
tespit edilmeye ve siniflandirilmaya ¢alisilmistir. GPS sinyalinin L1 band1 1575.42 Mhz tagi-
yic1 frekansi ana ¢alisma degeri olarak belirlenmistir. Calismada iki ayr1 yaklagim benimsen-
mis olup bunlarin ilkinde egitim setinde karistirma uygulanmamis GPS sinyallerinden olusan
verilerin verilmistir. Test asamasinda ise karistirilmis ve karistirllmamig GPS sinyallerden
olusan girdiler icerisinden karistirllmamis GPS sinyallerinin tespit edilmesi amag¢lanmugtir.
Ikinci yaklagimda ise egitim setinde ii¢ ayr1 tipte karistirilmis GPS sinyallerinden olusan ve-
riler girdi olarak saglanmistir. Test agamasinda ise yine karistirtlmis ve karistirilmamis GPS
sinyallerinden olusan girdiler saglanarak sinif dis1 olarak nitelendirilecek verilerin karistiril-
mamis GPS sinyallerini ifade etmesi amaglanmistir. Sonug olarak rezervuar hesaplama (RC)
makine 0grenmesi yonteminin her ii¢ karistirma tipinde de 60 dB karistirma/sinyal oranina
(JSR) kadar olan karistirma seviyelerinde %1 hata oraniyla en iyi performans sagladig1 go-
rilmiistiir. Cok katmanl algilayicilarla (MLP) makine 6grenmesi yonteminin AM ve darbe
karistiricr tiirleri i¢in 20 dB karigtirma/sinyal oranina (JSR) kadar, chirp karigtirma tiirii i¢in
ise 45 dB karistirma/sinyal oranina (JSR) kadar basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir. Son
olarak uzun kisa siireli bellek makine 6§renmesi yonteminin ise chirp karistiricilart ayirmada
cok basarili oldugu ancak AM ve darbe karistiricilarda karigtirma/sinyal oraninin (JSR) 40
dB seviyelerine gelmesi durumunda hata oranlarinin %10 seviyelerine ulastig1 anlagilmakta-

dir.

Bir baska calismada [6] AM, FM, darbe, chirp ve NB karistirma tiplerinin destek vektor
makinesi (SVM) ve evrisimli sinir aglar1 (CNN) makine 6grenmesi yontemleriyle siniflandi-
rilmasi ¢alisilmigtir. Calismada yine GPS L1 bandi baz alinmistir. Amag sisteme girdi olarak
saglanan GPS sinyallerinde karistirmanin varligini ve sinifini tespit etmektir. Her bir spek-
togram gorseli siyah-beyaz 512x512 piksellik bir gorsel olarak ifade edilmistir. Olusturu-
lan spektogram goriintiilerinin benzer 6zellikleri bir kiime olarak toplanmustir. Oznitelikler
goriintiiler tizerinden ¢ikarilmigtir. Karigtirici basina ise yaklasim 10.000 veri ile kosturu-
lan 68renme algoritmalarinda giiriiltii seviyesinin (CNO) 25-50 dBHz bandinda olacagi ve
karistirici-sinyal oraninin (JSR) 40-80 dB bandinda olacag: ifade edilmistir. SVM yontemi-
nin %94.90, CNN yonteminin %91.36 ortalama performans dogrulugu oraniyla iyi bir per-
formans gosterdigi gozlenmistir. SVM yonteminin en diisiik performansi %90.92 oranla AM
karistiriciyr ayirmakta yasadig: goriilirken CNN yOnteminin en diisiik performans1 %78.41

oranla NB karistiriciy1 ayirmakta yasadigi goriilmiistiir.



Bir bagka ¢alismada [7] yine AM, FM, pulse, chirp ve NB karistirma tiplerinin destek vektor
makinesi (SVM), lojistik regresyon (LR) ve rastgele orman (RF) makine 6grenmesi yontem-
leriyle siniflandirilmast hedeflenmistir. Yeterince biiyiik veri elde etmenin zorlugu ve simii-
lasyon ile elde edilen verilen sayisinin limitli kaldigi degerlendirmesiyle transfer 6grenimi
yontemiyle ImageNet veri setinde onceden egitilmis bir evrigimli sinir ag1 (CNN) modeli
kullanilmig ve Oznitelikler ¢cikarilmistir. Bir¢ok farkli ¢alismanin spektograma odakli olmasi
nedeniyle performansinin kisitlandig: ifade edilen bu calismada spektral yogunlugu (PSD),
spektogram, histogram ve ham takimyildiz1 gibi ¢esitli parametrelerin 6grenme siirecinde
birlikte kullanildig1 goriilmiistiir. Calisma neticesinde destek vektor makinesi (SVM) ve lo-
jistik regresyon (LR) makine 6grenmesi yontemleriyle yiiriitiilen siniflandirma islemlerinde
%98 seviyelerinde ve rastgele orman (RF) yontemiyle yiiriitiilen iglemlerde %96.3 dogru-
luk oranlar1 saglanmistir. Alinan sonuglarin ge¢cmiste yapilan calismalarda alinan sonuglarla

kiyaslandiginda en iyi sonuglar olduguna dikkat ¢ekilmistir.

1.2. Tezin Amaci

GPS sinyalinin L1 bandi 1575.42 Mhz tasiyici frekansi bu tezin ana ¢calisma alami olarak
belirlenmistir. Calisma kapsaminda AM, FM, chirp ve NB karistiricilar ve karistirict olma-
yan durum olmak {izere 5 ayr1 durum set edilmistir. Belirtilen bes durumun siniflandirilmasi
amaciyla evrisimli sinir aglar1 (CNN), destek vektor makineleri (SVM), ¢cok katmanli algi-
layicilar (MLP), sinir aglar1 (NN) ve rastgele orman (RF) makine 6grenmesi yontemleriyle

cesitli testler yiirtitilmiistiir.

Gerceklestirilen literatiir arastirmasi sonucunda GNSS sinyalinin 6zellikleri incelenerek ka-
ristirma sinyalleri analiz edilecek, karistirma olmayan ve farkli karistirma tiplerinin uygu-
landig1 sinyallerinin iki farkli yontemle 6znitelik ¢ikarim islemleri gerceklestirilerek farkli
makine 0grenme yontemleri ile siniflandirilma iglemleri gerceklestirilecektir. Buna ek olarak
Oznitelik ¢cikarmaksizin saf veriyle 6§renme islemlerinin performansi da analiz edilecektir.
Hem dogruluk hem de performans agisindan sinyal isleme yontemleri ve makine 6grenme

yontemleri arasindan en optimum siniflandirilmay1 veren kombinasyon belirlenecektir.

Yiiriitiilen diger calismalardan farkli olarak tercih edilen makine 6§renmesi yontemleri fark-
Iilagtirilmistir. Bununla birlikte hazir 6grenilmis sistemler kullanilmamustir. Veri sayist top-

lanmast uzun bir zaman almayacak kadar yiiksek adetlerde ya da 6grenmeyi olumsuz et-



kileyecek kadar diisiik sayilarda degil performansi en optimum etkileyecek sekilde bircok
deneme sonucunda belirlenmistir. Veri setinin boyutu, 6grenme hizi, momentum katsayist,
egitim tur sayisi, sinir ag1 sayisi, verilerin egitim ve test icin ayristirtlmasi gibi parametre-
ler cok kez optimize edilerek en yiiksek verim hedeflenmistir. Karistirma sinyallerinin giicti

belirlenirken sistemi zorlayacak seviyelerde degerler test edilmeye gayret edilmistir.

Calisma neticesinde simdiye dek ortaya koyulanlardan farkli makine 6grenmesi yontemle-
rinin karistirma siniflandirmaya dair performans kiyaslar1 degerlendirilecektir. Bununla bir-
likte spektrum analizi yapilirken tercih edilen STFT ve Wigner-Ville doniisiimlerin perfor-
mansa dayal1 farkliliklarina iliskin detay analizler yiiriitiilecektir. Spektrum analizlerinde en
1yi Oznitelik ¢cikarimi i¢in iyilestirme ¢alismalari ve ¢iktilari ifade edilecektir. Calisma 5 farkl
durum i¢in 4 farkli makine 6grenmesi yonteminin 2 farkli spektrum analize bagl performans

sonuglarini ortaya koymay1 amag¢lanmaktadir.

Bu tez ile GNSS sinyalleri ve makine 6grenmesi kullanilarak karigtirma tiplerinin siniflandi-
rilabildigi yeni bir yaklagimin gelistirilmesi temel amagtir. Caligmanin katkilariin su sekilde

olmasi beklenmektedir;

Giiriiltii ve karistirma eklenmis GNSS sinyallerinin saf verilerinin 6znitelik ¢ikarmaksizin
dogrudan 6grenme algoritmalarinda kullanilmasini1 nermek, kisa zamanli Fourier doniisiimii
ve Wigner-Ville dagilimiyla elde edilen 6zniteliklerin 6grenme algoritmalarinda kullanil-
masini onermek, evrisimli sinir aglar1 (CNN), destek vektor makineleri (SVM), sinir aglar
(NN), cok katmanl algilayicilar (MLP) ve rastgele orman (RF) tabanli makine 6grenmesi
metotlartyla %90 tizerinde basari saglayan siniflandirict modeller 6nermek, ¢esitli tasiyici-
giiriiltii oran1(C/NO), karistirici-sinyal oran1 (SJR) ve hiperparametre (Veri setinin boyutu,
o0grenme hizi, momentum katsayisi, egitim tur sayisi, sinir ag1 sayisi) kosullarinda sonuglari

sunmak.



2. GNSS SISTEMLERI

2.1. GNSS Kavram

GNSS sistemleri “kiiresel konum belirleme sistemleri” ya da “kiiresel uydu navigasyon sis-
temleri” olarak ifade edilebilmektedir. Amag¢ uzayda konumlanmis uydulardan yeryiiziine
gonderilen sinyallerin kullanilmasiyla yeryiiziindeki alicilarin kendi koordinatlarinin has-
sas ve gercek zamanl olarak tespit edilmesini saglamaktir. Elde edilen bu koordinat bilgisi
enlem, boylam ve yiikseklik verileriyle ifade edilir. Bu tespit uzaydaki uydularin yerdeki

elektronik alicilara olan anlik uzakliklarina dayanarak olusturulur.

GNSS sistemine hizmet eden her bir uydunun yer merkezine olan uzaklik vektorii p, olarak
ifade edilirken, yeryiiziinde bulunan bir elektronik alicinin yer merkezine gore uzaklik vek-
torii p, olarak ifade edilirse, her bir uydunun yeryiiziindeki bu aliciya olan uzaklig1 p olarak

ifade edilebilir.

satellite

receiver

=) earth

geocenter

Sekil 2.1.1: Uydu Tabanli Konumlama Sistemi Prensibi [2]

p yeryiizii uzakligr uydudan gonderilen sinyallerin yeryiiziine ulasana dek almasi gereken
yolu ifade etmesi acisindan hesaplamalarda kritik 6nem tasiyan bir veri olarak degerlendi-
rilmektedir. Her p yeryiizii uzaklii, merkezinde ilgili uydunun yer aldig1 bir kiirenin yii-
zeyini tanimlar. Bu yontem kullanilarak ii¢ ayr1 uydunun yer merkezi uzaklig: kullanilarak

tic uzaklik denklemi ¢ikarilabilir. Bu denklemler kullanilarak ii¢ bilinmeyen (enlem, boylam



ve ylikseklik) tespit edilebilmektedir. Boylece ii¢ uydunun kiire yiizeylerinin kesisim nokta-
sinda yer alan elektronik alicinin kesin konumu tespit edilebilmektedir [2]. Zaman bilgisinin
de tespit edilmesi arzulanmasi durumunda dordiincii bir uydudan da sinyal alinmasi gere-
kir. GNSS sistemlerinde hassas konumlama amaciyla konum ve zaman her zaman birlikte

belirlenmektedir.

GNSS sistemi olarak gorev yapan c¢ok sayida uydu takimi bulunmaktadir. Ancak bunlar-
dan en ¢ok kullanimda olanlar1 ifade edilmek istenirse birkag sistemden bahsedilebilir. GPS
sistemi ABD tarafindan, GLONASS sistemi Rusya tarafindan, GALILEO sistemi Avrupa
Birligi iilkeleri tarafindan, BEIDOU/COMPASS sistemi Cin tarafindan, IRNSS sistemi Hin-
distan tarafindan, QZSS sistemi Japonya tarafindan gelistirilen kiiresel konumlama sistem-
lerindendir. Bu sistemlere ek olarak Transit, Doris ve Prare gibi navigasyon sistemleri de
bulunmaktadir. Ancak bu sistemler ya ¢ok daha eski sistemler olarak ya da mevcut gelismis
sistemlerin alt versiyonlar1 olarak degerlendirilmektedir. GNSS sistemi en basta ¢cok daha
dar bir spektrumu kapsamaktayken GPS, GALILEO, GLONASS gibi sistemler devreye gir-
dik¢e bu spektrum genisligi artmistir. Orta ve {ist yoriingelerde GNSS uydu sayisinin 100
rakamlarin1 agmas1 hem kapsama alanin hem de hassasiyetin artmasina hizmet etmistir. Av-
rupa Birligi iilkeleri tarafindan desteklenen GALILEO sistemi baglarda belirli ekonomik ve
teknik zorluklarla karsilasmasina kargin giiniimiizde GNSS sisteminin 6nemli 6rneklerinden
biri olmustur. GLONASS sistemi baslarda ¢ok daha kiiciik bir sistem olarak planlanmasina
ve hayata gecirilmesine ragmen 2011 sonras1 Rusya’nin petrol gelirlerinin artmasi netice-

sinde kaynak yaratilmis ve bugiinkii kapsamli sistem haline evrilmistir [8].

GNSS alicilar askeri alandan sivil alana kaydik¢a bircok unsurda kendine yer bulmus ve bu
siire¢ bu sistemlerin zamanla ¢ok daha diisiik maliyetlerle iiretilmesini gerekli kilmigtir. Bas-
larda bir GPS alicisinda konum tespitinin daha dogru yapilmasini amaclayan diisiik giiriiltii
amplifikatorii (LNA) ¢ok daha pahali ve ayricalikli bir bilesen iken bugiin bu bilegenin fiyati
800 kat diismiis ve dolayisiyla hemen her GPS alicisinda kullanilir hale gelmistir. Bu 6rnek
bircok alt sistemin maliyetlerinde yillar icerisindeki degisime isaret etmektedir. GNSS alici-
larmna dair fiyatlarin zamanla diismesinin yaninda giiniimiizde bircok GNSS alicis1 yalnizca
bir sistemden degil bir¢ok farkli sistemden konum sinyali alarak en zor kosullarda bile dogru

ciktilar vermeyi amaclayan sinyal bantlarina sahip antenlerle donatilmaktadir [8].



2.1.1. GPS Sistemi

Global Positioning System (Kiiresel Konumlama Sistemi) olarak ifade edilen, ABD tarafin-
dan 6zellikle ve dncelikle askeri programlarda kullanilmak iizere gelistirilen bir sistemdir. Bu
calisma temelde 1950 yillarimin sonlarinda yine ABD ordusu tarafindan alti uydunun yakla-
stk 1100 km irtifada alcak diinya ydriingesine (LEO) yerlestirdigi ve 150 ve 400 MHz olarak
iki tastyici frekans ile yayin yapabilen erken donem uydu tabanli konum belirleme sistemi-
nin gelistirilmesiyle elde edilmistir bir sistemdir. Erken donem sistemi tek tasiyici frekansla
calistiginda 100 m dogrulukta, iki tasiyic frekansla birlikte calistiginda 20 m dogrulukla

konum tespiti yapabilmekteydi [9].

GPS sistemi ise 21 asil ve 3 yedek olmak iizere 24 uydunun gorev yapacagi sekilde tasarlanan
ve uydulardan ilkinin 1978 yilinda firlatilmasiyla baglatilan bir projedir. 1994 senesinde tam
olarak islerlik kazanan proje dogrudan ABD Savunma Bakanlig: tarafindan planlanmig ve
yiiriitiilmiistiir. Uydularin tamami Blok I, Blok II ve Blok III olacak sekilde yaklasik olarak
20200 km (MEO) irtifada yoriingeye yerlestirilmistir. Her ne kadar 24 uydu olarak planlansa
da artan ihtiyaglar ve gelisen teknoloji ile daha Once firlatilan uydularin gelistirilmesi i¢in
GPS Blok III uydularinin firlatilmas: karart alinmis ve 2000 yili sonrasinda bu uydularin
giincellenmesi calismalar1 baglatilmistir. Mevcut durumda yoriingede aktif 31 uydu bulun-
maktadir. Uydular uzayda 6 yoriingeye konuslandiriimistir. Onceki sistemde iki olan tastyici
frekans sayis1 L1, L2, L3, L4 ve L5 olacak sekilde artirilmistir. Sistem Sm hassasiyetle ko-
num tespiti yapabilir hale getirilmistir. L3 frekansinin niikleer patlama tespiti i¢in, L4 frekan-
sinin iyonosfer kaynakl diizeltme ¢alismalari i¢in, LS frekansinin bir sivil giivenlik sinyali

olarak tasarlandig1 aciklanmustir [9].

Teorik olarak yine ii¢ uydudan yeryiiziindeki bir alicinin sinyal almasini ve zaman verisi
i¢in dordiincii bir uydudan sinyal alinmasini gerekli kilan bir sistemdir. Daha 6nce ac¢iklanan
yontemle elde edilen dogruluk, yakin zamana kadar yatay bilesen i¢cin 100m, dikey bilesen
icin 156m ve zaman bileseni i¢in 340 ns ile sinirliydr ve timii %95 olasilik diizeyindeydi.
Bu diisiik dogruluk oranini artirmak icin bazi degisiklikler yapilmistir. Yapilan degisiklikler

neticesinde yatay dogruluk oraninin 22m seviyelerine kadar diisiiriildiigii ifade edilmektedir.

[9].

GPS uydular cesitli sekillerde siniflandirilabilmektedir. En popiiler tanimlamada uzay araci-

nin numarasina ve sdzde rastgele giiriiltii oranina bagli olarak simiflandirilir. Her GPS uydusu



Sekil 2.1.2: GPS Sistemini Temel Yaklagimi [10]

L band bir sinyalinin igerisinde yer alan iki tagiyici, iki kod ve bir navigasyon mesaji tasi-
maktadir [10]. GPS sistemi daha fazla doppler dongiisiiyle ve daha hassas konum tespiti
yaklagimiyla ilk sistemin sahip oldugu eksikliklerin giderilmesi yaklasimina dayanmaktadir.
Ek olarak GPS sistemi konumun ne olduguna cevap verebilmekle birlikte zamanin ve hizin

ne olduguna dair verileri de yiiksek hassasiyetle, anlik ve ucuz sekilde iiretebilmektedir [2].

2.1.1.1 GPS Sinyalinin Yapis1

Daha 6nce de bahsedildigi iizere her bir GPS uydusu bir mikrodalga radyo sinyali liretmek-
tedir. Her sinyal her biri dijital kodlarla modiile edilmis iki tasiyict frekanstan ve bir navi-
gasyon mesajindan olusur. Iki tagtyici frekanstan biri 1,575.42 MHz (L1) digeri ise 1,227.60
Mhz (L2) olarak olusturulmaktadir. Tasiyic1 frekanslarin dalga boylar ise yaklasik olarak
19 cm ve 24,4 cm olarak ifade edilmektedir. Bu dalga boyu esasinda 1s181n bosluktaki hizi
ve tastyict frekans arasindaki iligkiden ortaya cikarilmaktadir. 2 tasiyict frekansin varhigi,
iyonosferik gecikme olarak adlandirilan bir GPS hatasini diizeltmeye izin verir. Biitiin GPS
uydular1 ayn1 L1 ve L2 tagiyict frekansina sahiptir. Ancak tiim uydular birbirinden farkli kod
modiilasyonu kullanir. Bunun amaci sinyal parazitini minimize etmektir. Birbirinden farkli
olan bu ikili GPS kodlar1 “kaba yakalama kodu” (C/A-code) ve “hassas kod” (P-code) olarak
adlandirilir. C/A-kodu yalnizca L1 tasiyici frekansi tizerinde modiile edilirken P-kodu hem

L1 hem de L2 tagtyici frekansi iizerinde modiile edilmektedir [11].

GPS kodlar1 temelde ikili bir seriden olugsmaktadir. Igerisinde barindirdig: 1 ve O rakamlar
nedeniyle bu kodlar genellikle PRN olarak bilinir ciinkii yapisi rastgele giiriiltii sinyallere
benzer. Ancak bu kodlar temelde bir matematiksel algoritma tarafindan tiretilirler ve gercekte

rastgele kodlar degillerdir [11].
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Sekil 2.1.3: (a) Sinusoidal Tasiyic1 Frekans, (b) Dijital Kod [10]

GPS navigasyon mesaji hem L1 hem de L2 tasiyicilarina 50 kbps gibi diisiik hizda iki fazli
bir modiilasyonda akis1 gerceklesen bir veridir. Bu mesaj her biri 1500 bitten olusan veya
toplamda 37.500 bitten olusan 25 ¢erceveden olusmaktadir. Bu, navigasyon mesajinin gon-
deriminin tamamlanmasinin her bir ¢erceve icin 750 saniye siirdiigii anlamina gelmektedir.
Bu siire tiim cerceveler i¢in 12.5 dakikada tamamlanmaktadir [13]. Navigasyon mesaj1 tim
bu verilerle birlikte ilgili GPS uydusunun konumuna, uydunun saghik durumuna, uydu sa-
atinin diizeltilmesine dair verilere ve atmosferik verilere dair bilgilere de sahiptir. Her uydu
kendi navigasyon mesajin1 diger uydularin iizerindeki verileri de kullanarak kendisi iletmek-

tedir. Koordinat bilgisi bu sekilde saglanabilmektedir.

2.1.2. GLONASS Sistemi

GLONASS sistemi Rusya tarafindan baslangicta askeri navigasyon ve zamanlama sistemi ol-
mas1 amactyla gelistirilmigtir. Sistem GPS ile benzer sekilde ii¢ ayr1 uydudan Diinya iizerin-
deki bir noktanin pozisyon ve hiz vektorlerinin belirlenmesini ve zaman tespiti yapabilmesini
saglamaktadir. 1995 yilina gelindiginde Rusya bu sistemin sivil kullanimlara da sunulmasi-
nin faydali olabilecegini degerlendirmis ve gerekli girisimler baglatilmigtir. Sivil alanda daha

cok navigasyon ve jeodezik uygulamalarda kullanilmaktadir [14].

Ik uydusu 1982 yilinda firlatilan GLONASS sisteminde firlatmalar 1993 yilina kadar devam
etmis ve neticesinde uygulamaya alinmigtir. 1996 yilinda 24 uydu sayisina ulasan sistem
tam kapasite ¢aligma kabiliyetine kavusmustur. Her firlatma faaliyetinde ii¢ uydu ii¢ ayr1 yo-
riingeye tasinmistir. 24 uydudan 15 tanesinin saglikli sekilde faaliyetlerine devam edebildigi
ifade edilmektedir. Bu nedenle yeni firlatma faaliyetlerine ihtiya¢ oldugu belirtilmektedir.
2011 yilinda takimyildiz1 operasyonu yeniden baglatilmis ve bu iyilestirme ¢alismalar plan-

lanmugtir [14]. GLONASS sisteminin ii¢ ana bileseni bulunmaktadir; Uzay Bileseni, Kontrol

11
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Bileseni ve Kullanici Bileseni.

2.1.2.1 Uzay Segmenti

24 uydunun gorev yaptigi tam kapasite duruma uzay bileseni denilmektedir. Her diizlemde
8 uydu esit sekilde dagitilmistir. Uydularin nominal egimleri 64,8 derecedir ve 120 dere-
celik boylamlarla birbirlerinden ayrilmiglardir. Uydularin izledigi dairesel yoriingenin ya-
ricapt yaklagik 25.510 kilometredir. Uydularin bu yoriinge doniisiinii tamamlamas1 11 saat
16 dakika siirer. GLONASS sistemi bu yoriinge perioduna bagli olarak Diinya yiizeyinin
%99’unda ayn1 anda en az 5 uydunun siirekli olarak goriilebilecegini garanti eden bir ¢oziim
sunmaktadir [14]. GPS ve GLONASS sistemleri i¢in bir karsilagtirma verisi Cizelge 2.1.1 ile

verilmistir.
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Cizelge 2.1.1: GLONASS Uydularinin Yoriinge Karakteristiklerinin GPS Uydulariyla Kar-
stlastirilma Cizelgesi

Ozellikler GLONASS GPS
Toplam Uydu Sayis1 24 24
Yoriinge Diizlemi 3, 120 ° Araliklarla 6, 60 ° Araliklarla

Uydu bagina Yoriinge Diizlemi 8 esit pargca 6 esit olmayan parca

| | | |
| | | |
| | | |
‘ Yoriinge Diizlemi Egimi ‘ 64.8° ‘ 55° ‘
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |

Yoriinge Yiiksekligi 19.100 km 20.200 km
Bir Tur Déniig Stiresi 11 saat 16 dakika 11 saat 58 dakika
Yer 1zi Tekrarlanabilirligi Her 8 yildiz giinii Her yildiz giinii
Tagtyic1 Frekans L1: 1602... 1615.5 MHz L1: 1575.42 MHz
L2:1246... 1256.5 MHz L2:1227.60 MHz
Kod C/A kod L1 C/A kod L1
P-kod L1 ve L2 P-kod L1 ve L2
tiim uydular i¢in ayni kod Her uydu i¢in farkli kod
\ Kiplenim \ FDMA \ CDMA \
Kod Frekanst C/A kod:0.511 MHz C/A kod:1.023 MHz
P kod:5.11 MHz PA kod:10.23 MHz
‘ UTC’ye Gore Sistem zamani diizenlemesi ‘ UTC(SU) ‘ UTC(USNO) ‘
Uydu Saat Diizeltmesi saat ofseti saat ofseti
frekans ofseti frekans ofseti
frekans orani
Yoriinge Parametreleri Her 30 dakika Her 60 dakika
uydu pozisyonu Diizenlenmis Keplerian Elementleri
uydu hiz1
uydu ivmesi

GLONASS uydularindan ilk firlatilanlarin omiir siiresi 3 yil olarak ifade edilmekteydi. An-
cak daha sonra firlatilan GLONASS-M olarak ifade edilen daha gelismis uydularin 5 yil
Omiir siiresine sahip olacak sekilde tasarlandigi agiklanmistir. Nihai durumda uydular 3 diiz-
leme yerlesmis sekilde kendilerine 6zel bazi degerlerle takip edilirler. Slot numaralari bu-
lunduklar1 diizlemde her uydunun sahip oldugu numaralardir ve GPS gibi diger uydulardan
ayirt edilmeyi miimkiin kilar. Frekans kanali uydularin nominal frekanslarini ifade eden nu-

maralardir [14].

2.1.2.2 Kontrol Segmenti

GLONASS sisteminin idaresi Yer Tabanli Kontrol Komplesi adi verilen kontrol merkezlerin-
den yiiriitilmektedir. Moskova’da bulunan Sistem Kontrol Merkezi ve farkli lokasyonlarda

bulunan Komuta izleme Istasyonlar1 bu kontrol sistemini olusturmaktadir. izleme istasyon-
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Sekil 2.1.5: GLONASS Uydulariin 17 Mart 1999 Tarihindeki Nihai Yerlesim Gosterimi
[14]

lar1 tiim uydulari izleyerek anlik durumlart ve uydu mesajlarini Sistem Kontrol Merkezi’ne
aktarir. Mesafe bilgisi 2-3 metre hata pay1 ile dl¢iilebilmektedir. Bu bilgi her uydunun saat
diizenlemeleri, navigasyon mesajlart ve durum bilgileri ol¢iiliirken sabit olarak kullanilir

[15].

2.1.2.3 Kullanici1 Segmenti

Kullanic1 segmenti GLONASS alicilarini ifade etmektedir. Sinirsiz sayida aygit bu alici-
lar1 icerdiginden bu segment biiyiik bir kiimeyi icermektedir. GLONASS alicilarinin calisma
mantig1 GPS sinyallerinin ¢alisma mantigina benzer. Bu nedenle icerigi de aynen GPS sis-
teminde oldugu gibi L1 tek frekansh alicilar, L1/L2 cift frekansli alicilar, C/A-Kodu ve P-
Kodu olarak ifade edilmektedir. Yani aynen GPS sinyallerinde oldugu gibi L1 ve L2 olmak
tizere iki tastyici frekans, bir navigasyon mesaji ve C/A ve P kodu olmak iizere de iki GNSS
kodu bulunmaktadir. Ancak GPS alicilarinin aksine GLONASS alicilarinin antenleri farkli

frekanslar1 da 6l¢gmek iizere artirilmis bir bant genisligiyle calismaktadir [15].

GLONASS sinyallerinde de GPS sinyallerine benzer sekilde L1 sinyali yaklasik olarak 1.6
GHz , L2 ise 1.2 GHz sinyal frekansina sahiptir. L1 bant tastyici sinyali her ikili (binary)

14



kodu da kapsarken L2 tasiyici sinyali yalnizca P-kodu tasimaktadir. C/A- kodu daha cok sivil
uygulamalarda kullanilan ve 0.511 MHz frekansa sahip bir sinyaldir. Buna karsin 5,11 Mhz
giice sahip P-kodu genellikle askeri uygulamalarda kullanilan ve daha yiiksek hassasiyetli

navigasyon kodu olarak adlandirilan bir sinyaldir [15].

2.1.3. GALILEO Sistemi

Avrupa Birligi tarafindan gelistirilen GNSS sistemidir. Uydu takimi, yer segmenti ve operas-
yonun yonetilmesi gibi hususlarin tamamu i¢in kendine ait ¢oziimleri bulunmakta ve dola-
yistyla diger sistemlerden bagimsiz ¢aligsabilmektedir. Ancak diger kiiresel konumlandirma
uydu sistemlerinin tamamiyla uyumlu ¢alisabilecek sekilde tasarlanmigstir. Galileo sistemi-
nin ilk nesline dair uydularda pasif saat teknolojisi kullanilmis olmasina karsin daha sonra
firlatilan ve hala devam eden uydu firlatma ¢alismalarinda modern sinyal ve saat sistemleri

kullanilmagtir [16].

Proje, 30 adet uydunun Diinya yoriingesine yerlestirilmesi planlamasiyla 2005 yilinda bas-
latilmigtir. GALILEO sistemi projesinin baglatilmasindaki en biiyiik motivasyonlardan biri,
GPS gibi sistemlerin askeri kararlardan cok etkilenen ve dinamik siireclere sahip sistemler
olmasi olarak ifade edilmistir. Avrupa Birligi’nin ya da Avrupa Uzay Ajansi’nin GALILEO
sisteminde yer alan herhangi bir uydunun kapatilmasina ya da yerinin degistirilmesine dair
kararimi veremeyecegi, sistemin sivil kullanima tam olarak acik olacagi vurgusu yapilmigtir

[16].
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Cizelge 2.1.2: GALILEO Sisteminin GPS Uydulariyla Karsilastirilma Cizelgesi

Es zamanli referans hizi

| Ozellikler | Galileo | GPS |
‘ Uydularin Sayis1 ‘ 2743 ‘ 2443 ‘
| Yoriinge Siiresi | 14 saat 22 dakika | 11 saat 58 dakika |
| Yiikseklik | 23616km | 20200 km |
‘ En yiiksek cografi genislik ‘ 60° ‘ 55° ‘
‘ Yoriinge Sayisi ‘ 3 ‘ 6 ‘
‘ Uydulara iligkin yoriingeler ‘ 10 ‘ 4 ‘
‘ Egim agis1 ‘ 120° ‘ 55° ‘
‘ Yoriingeler aras1 uzaklik ‘ 120° ‘ 60° ‘
Frekans 3 frekans L1: 1575.42 Hertz

1.2:1227.60 MHz

L2:1176.45 MHz
| Kiplenim | CDMA | CDMA |
| Jeodezi koordinat sistemi | GTRF | WGS84 |
| | |

Uluslararas TAI ‘ GPS Zamani = Uluslararas TAI - 19 sn

GALILEO sistemi E1, E2, ES ve E6 olarak ifade edilen frekanslarda ¢calismaktadir. E1 ve ES
frekanslarindaki sinyaller, GPS sisteminde bulunan L1 ve L5 sinyalleri benzerleriyle tasir. Bu
nedenle her iki sistem de esdeger modiilasyon ilkelerini kullanmaktadir. Bunu saglayabilmek
icin 2004 yilinda her iki sistem de BOC (ikili ofset tagiyic1) modiilasyonuna gecmislerdir
[17]. Bu yaklagimin temel amacinin birden fazla radyo konumlandirma sisteminin bir arada
kullanilmasindan tiiretilen bir konum bilgisinin, konumlandirma dogrulugunun artirabilecegi

diisiincesi oldugu ifade edilmektedir.

2.1.4. BEIDOU Sistemi

Cin tarafindan 2000 yilinda baslatilan ¢caligmalarla 2003 yilina kadarki siirede 4 uydu (3 ca-
lisma uydusu 1 yedek uydu olacak sekilde) Diinya yoriingesine oturtulmustur. Bu ¢alismalar
Asya - Pasifik bolgesinde ilk navigasyon ve hassas isaretleme c¢alismalar1 olarak nitelendi-
rilir. Bu caligmalar daha sonra 35 uydunun firlatilmasiyla devam edecek calismalarin bas-
langicini olusturmaktaydi. 35 uydunun firlatilmasiyla gercek anlamda olusturulan ve yeni
olarak adlandirilabilecek sistem ise COMPASS ya da BEIDOU 2 olarak adlandirilmaktadir.

Bu calismayla birlikte 2011 yilindan itibaren Cin bu alanda sivil hizmetler de saglamaya

16



baglamustir [18]. 11k basta firlatilan BEIDOU 1 sistemi GPS, GLONASS ya da GALILEO
sistemlerinden farkl1 olarak orta yoriingeye konumlandirilmig uydulardir. Bu nedenle uydu-
larin Diinya yiizeyini kapsami alanlart simirhidir. Bu eksiklikleri gidermek, sivil kullanimi
artirmak, ihtiyaca cevap verebilmek amaciyla Cin COMPASS/BEIDOU 2 olarak adlandiri-
lan sistemi tasarlamistir. Firlatilan yeni uydularla Bolgesel Navigasyon Sistemi olarak Cin ve
yakin iilkeleri kapsayabilecek bir takimyildiz uydu sistemi kurulabilmistir. Bu donemde fir-
latilan 35 uydu GEO, MEO ve IGSO ydériingelerine konumlandirilmigtir. Uydulara ek olarak
yer kontrol istasyonlari, giincelleme istasyonlar1 ve global network dagilim izleme istasyon-

lar1 kurularak sistemin yardimci ve yonetici unsurlart da tamamlanmigtir [18].

0" 60" 120" 180" -120* -60"

o* 60" 120° 180" -120° -60"

Sekil 2.1.6: Bolgesel BEIDOU 2 ya da COMPASS Olarak Ifade Edilen Gelismis Sistemdeki
Uydularin Yoriinge Hareketleri [18]

BEIDOU sistemi ¢oklu navigasyon sinyalleri iletebilmektedir. Yani iki ¢esit servis ag1 sag-
layabilmektedir. Bunlardan biri acik servis digeri yetkili servistir. A¢ik servis olarak ifade
edilen ve sivil kullanicilara hizmet veren serviste konum tespit dogrulugunun 10 metreden,
zaman tespit dogrulugunun 20 ns’dan daha iyi ve hiz tespit dogrulugunu 0.2 m/s hizdan daha
iyi oldugu belirtilmektedir. Yetkili servis olarak adlandirilan hizmetlerde ise konum kestirim
dogrulugunun 1m hassasiyetten daha iyi hassasiyete sahiptir. Bu servis icin liretilen sinyal-

lerin sifrelenmis sinyallerdir [19].
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Cizelge 2.1.3: BEIDOU Tastyic1 Frekanslar Cizelgesi

| Bant | Frekans | Bilesen | Cip Oram | Kod Uzunlugu | Gereken Minimum Giig |

BI(E2) | 1,561.098 I 2.046 2,046 -163 dBW
Q 2.046

B3(E6) | 1,268.520 | 1 10.23 10,230
Q 10.23

BI(ESb) | 1,207.140 | I 2.046 2,046
Q 10.23

COMPASS sistemi B1, B2 ve B3 olarak 3 tasiyic1 frekansta iletilmektedir. Bu frekanslarin
her biri I ve Q olarak ifade edilen bilesenler icermektedir. I bileseninde kisa kodlar bulunmak-
tadir ve daha basit bir yapiyla tasarlanmistir. Bu daha ¢ok sivil kullanimlar i¢in dnemlidir. Q
bileseni ise daha uzun kodlardan olusmakla birlikte genellikle sifrelenmis yetkili kullanimlar
icin onemlidir. COMPASS sisteminin tastyici frekanslart GALILEO sisteminin E1-E2-ES ve
E6 bantlarina tam olarak denk gelmektedir. Bu durum iki sistemin alicilarinda iist iiste binme
sorunlar1 yasanmasina neden olmaktadir [20]. BEIDOU sistemi 2021 yili i¢cinde tam takim

olarak devreye alinmistir.
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3. GNSS KARISTIRMA VE ANALIZ YONTEMLERI

3.1. GNSS Karistiric Sistemler

GNSS sinyallerinin giicii cok uzak mesafelerde konuslu uydulardan {iretilen sinyaller ol-
mas1 nedeniyle diisiiktiir. Bu zayiflik GNSS sinyallerinin karistirtlmasini kolaylastirmakta-
dir. Cogu zaman uydu sinyallerinin giiriiltii ile maskelenerek karistirilmasi, SNR degerinin
diisiiriilerek karistirilmasi ya da ayni frekansta yiiksek giicte bir sinyalin aliciya iletilmesiyle

karistirtlmasi gibi yontemler uygulanabilmektedir [3].

Karistirma bilingli sekilde bir sinyalin bozulmas1 amaciyla yapildig1 gibi kimi zaman da ka-
sits1z sekilde sinyallerin bozulmasina neden olan bazi nedenlerle de yasanabilmektedir. Hava
durumlari, sinyal tireten cihazlardaki hatalar zaman zaman istenmeyen GNSS girisimlerine

neden olabilmektedir.

Kasith karigtirma kontrol edilen bir sinyalin ayirt edilemez olmasim amaglar. Sinyalle ayni
modiilasyonda, ayn1 frekansta yeterli giice sahip bir verici, alicidaki bir sinyali kolaylikla
karistirabilir. Temel amag alicinin sinyalden dogru bilginin almasini engellemek ve kullanici

i¢in girigim olusturmaktir [3].

Dijital sinyallerde modiilasyon daha karmasik bir yapida oldugundan karistirma sinyalleri bu
modiilasyona tam uygun olamayabilir. Alict ve verici arasindaki bagliliga adapte olamayan
karistirma sinyali, aliciy1 sinyal aldigina inandirabilir ancak iletimin son bulduguna dair ge-
rekli veriyi igeren sinyali iletemez. Bu durumda karistirma sinyali aliciy1 sinyal alig verisinin

bitmedigine ve siirekli devam ettigine inandirarak bir dongiiye sokabilir [3].

Cok sayida karistirma tiirli bulunmaktadir. Bunlardan birkact AM karistirici, FM karistiric,

NB karistirici, Chirp karistiric: olarak ifade edilebilir [6].

3.1.1. AM Karistirica

En cok c¢alisilan karistirict tipi olarak ifade edilmektedir. AM (Amplitude Modulation) karig-
tirrer sinyalleri verilen denklemde “k degerine bagl olarak ¢ok tonlu ya da tek tonlu olarak
tasarlanabilmektedir. “k” degeri 1°den biiyiik secilirse ¢cok tonlu karistirict sinyali iiretilmis
olur. AM Kkaristirict sinyali ayn1 zamanda “siirekli dalga karistiric1 sinyalleri” olarak da bi-

linmektedir. “k” degeri karistirict bilesenlerinin sayisini ifade eder. Karistirici bilesen giicii
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(Py,), tastyici frekansi (f;,) ve faz1 (6,), ii¢ ayr1 parametre ile Esitlik 3.1.1°deki gibi ifade
edilir [6].

K
](t) = Z V PJkexp(j(Qﬁkat + eJk)) (311)
k=1

3.1.2. FM Karistirici

FM karnistiricilar (Frequency Modulation), AM karistiricilarda oldugu gibi tek tonlu ya da
cok tonlu olabilir. “£” degeri yine ton sayisini ifade eder ve eger 1’den biiyiikse ¢ok tonlu
karistirict sinyali tiretilmis olur. “£” adet karistirict bilegsenin modiilasyon degerine (3 para-

metresi Esitlik 3.1.2°deki gibi dahil edilir [6].

K
J(t) =Y /Prexp(j(2mfs,t + Bisin (27 fit))) (3.1.2)
k=1

3.1.3. NB Karistiric

Narrow Bant (Dar Bant) karistirici sinyalleridir. Cok daha yiiksek bir giicle dar bir bantta
karigtirma gergeklestirilmesi amaglandiginda tercih edilen karistirict gesitlerindendir. ()
degeri ise” “0” ortalamali1 ve A varyansli bir duragan rastgele siireci Esitlik 3.1.3’deki gibi

ifade eder [6].

j(t) = /Py, cos (QWkat + ﬁ/ n(¢)d¢ + ij) (3.1.3)
0

3.1.4. Chirp Karistirici

Chirp (Civilt1) karnistiricilar frekansin zaman iizerinde dogrusal olarak modiile edildigi ka-
ristirma sinyalleridir. Belirli bir frekans aralifinda belirli bir zaman boyunca frekanslar dog-
rusal olarak siipiiriiliir. Belirlenen frekans araliginin sonuna gelindiginde siipiirme islemi ilk
frekansta ancak farkli bir zaman boyunca yeniden baslatilir. Bu durum testere disine ben-
zer bir siipiirme alani ortaya ¢ikarir. Bu nedenle bu sinyallere testere disi chirp bozucular da
denilir. (P;), karigtirma sinyalinin giiciinii ifade ederken, (f;,) siipiirme frekans araliginin
baslama noktasini ifade eder. (f.in) Ve (finqs) sipiirme yapilacak frekans araligini, (7,,,)

ise siiplirme yapilacak zaman araligin1 Esitlik 3.1.4°deki gibi ifade eder [6].
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(fmax - fmzn)tQ + HJ))
swp (3.1.4)

j(t) = / Prexp(j(2m ft + b

=/ Prexp(j(fo(t)t + +0,))

3.2. Giiriiltii

Giiriiltii ifadesi temelde esas sinyalin icerisinde yer alan, bilinmeyen ve ¢oziime sorun olus-
turan tiim bozulmalar i¢in kullanilmaktadir. Sinyal, alicilar vasitasiyla elde edilirken kasitl
ya da kasitsiz giiriiltiiler sinyale karistig1 gibi bir sinyal iizerinde islem yapilirken ya da sinyal

farkli formlara doniistiiriiliirken de giiriiltii karisabilmektedir.

Bir GNSS sinyaline kasten uygulanan karistirma ve aldatma sinyaline ek olarak giiriiltii gibi
negatif unsurlarin da eklenmesi, esas veriye ulasmakta onemli zorluklar olusturmaktadir.
Esas sinyale ulagmak icin arzulanan hizla ve sinyal bilgisinden feragat etmeden, her 6zellikte

giiriiltiiniin elenebilecegi tasarimlarin gelistirilmesi 6nemli bir problemdir [21].

Bircok ornekte bu problemi agsmak amaciyla 6zellesmis filtreler gelistirilerek ya da anten
tasarimlar1 optimize edilerek SNR degerini artiritlmaya ve esas sinyale en dogru sekilde ula-
silmaya calisilmaktadir. Burada 6nemli olan sinyal giiciiniin giiriiltii giiciine olan oraninin

yiiksek olmasidir. Bu veriler dB birimleriyle ifade edilir [21].

Cok sayida giiriiltii cesidi bulunmaktadir. Eklemeli giiriiltii, bir¢cok rastgele siirecin etkisine
benzetilerek olusturulan temel bir giiriiltii yapisidir. Beyaz eklemeli giiriiltii, gauss dagilima
sahip eklemeli giiriiltii gibi ¢esitleri bulunmaktadir. Beyaz eklemeli giiriiltii farkli frekans-
larda esit giic yogunluguna sahip eklemeli bir giiriiltiidiir. Gauss dagilima sahip giiriiltii ise

belirli bir varyans ve ortalama degeriyle bir “normali” ifade eder [22].

Bunlarin haricinde, giiclii bir darbe sonrasi etkisi gittikge azalan giiriiltiiler gecici giiriiltii-
lere Ornek olarak verilebilir. Yiiksek bir giicle kisa araliklarla ve kisa siirelerle gerceklesen

giirtiltiilere ise patlamali giiriiltii denilebilir [22].
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Sekil 3.2.1: Esas Sinyal, Giiriiltii ve Giiriiltii Eklenmis Bozulmusg Sinyal Gosterimi [23]

3.3. Sinyal isleme Teknikleri

3.3.1. Kisa Zamanh Fourier Doniisiimii (STFT)

Fourier doniisiimii temelde zaman tabanli bir sinyalin frekans tabanli bir versiyona doniigtiir-
meyi amaclar. Bu doniisiimiin temel gayesi sinyal lizerinde daha kolay islem yapilabilecek

ve daha kolay yorumlanabilecek bir boyut elde edebilmektir.

1987 yilinda Fransiz matematik¢i Jean-Baptiste Joseph Fourier’in siniis ve kosiniis fonk-
siyonlarinin toplaminin bir fonksiyon olarak ifade edilmesine yonelik yiiriittiigii calismalar
neticesinde bu doniisiim kesfedilmigtir. Devam eden ¢alismalarda Fourier sinyali olusturan
siniis ve kosiniis sinyallerinin ayr1 ayr1 genliklerinin bulunmasinin da yine miimkiin olabil-
digi aym bilim adami tarafindan ortaya konmustur. Bu calismalar neticesinde ortaya c¢ikan

yonteme Fourier Doniistim ad1 verilmistir [24].

Fourier Doniisiim ile bir zaman sinyalinin farkli frekans, genlik ve bilyiikliige sahip siniiso-
idal sinyallerin toplamindan olusabilecegi ve daha sonra bu farkli sinyallere geri erismenin
miimkiin olabilecegi ifade edilir. Bu durum karmasik zaman sinyallerinin frekans tabana ¢cev-
rilerek farkli frekans ve genliklere sahip ayri pargalar olarak incelenebilmesine imkan sag-

lamistir. Fourier doniisiim zaman tabanlt sinyaller siirekli bir sinyal oldugunda farkli, ayrik
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sinyaller oldugunda farkl bir formiilasyon ile gergeklestirilmektedir [25].

— —j2n(n )
F(w) =) _f(n)e N
n=0

1= om(w 1L 33.1
) = 5 Y F(w)e N R
w=0

Ayrik sinyallerin Fourier ve ters Fourier doniisiim 3.3.1°deki gibi ve siirekli sinyallerin Fo-

urier ve ters Fourier doniisiimii Esitlik 3.3.2°deki gibi verilmektedir [25].

F(w) = / T F (et at

. (332)
f(t):%/ F(w)e dew

Ayrik sinyallerde Fourier doniisiim ¢6ziimii siirekli sinyallerde uygulanan ¢éziimden temelde
farkli degildir. Ancak N adet ornege spesifik zamanlarda doniisiim yapilmasi amaciyla for-
miilasyonda integral islemi yerine o noktalarda toplam islemi yapilarak ¢oziim elde edilmis-
tir. Ancak ayrik Fourier doniisiim problemlerinde N dizi uzunlugunun biiyiik olmas1 duru-
munda ¢ok fazla sayida karmagik ¢carpma ve bolme islemi yapilmasi geregi dogmaktadir. Bu
durum dogrudan ayrik Fourier doniisiimiiniin kullanilmasini zorlu kilmaktadir. Bu soruna
1965 yilinda J. W. Cooley ve John Tukey bir ¢oziim getirerek iglem miktarin1 azaltmigtir.

Geligtirilen hizli ¢c6ziimler Hizli Fourier Doniisiim olarak adlandirilmistir [26].

Hizli Fourier doniisiimii, temelde ayrik Fourier doniisiim’den farkli olmayan ancak N dizi
sayisinin pargalanarak azaltilmasiyla islem yiikiiniin azaltilmasi bakis acisina dayanan bir
yontemdir. N dizi sayis1 tek ve ¢ift sayr indisli olarak boliiniir. Boylece N/2 sayili bir dizi
elde edilerek iki ayr1 ayrik Fourier doniisiim hesaplanir. Eger gerekli goriiliirse N/2 sayili
dizi bir de tek ve ¢ift indislerine ayrilacak sekilde N/4 dizi sayili gruplara boliinebilir. Azal-
tilmis N dizi sayilar izerinde ayrik Fourier doniisiim islemi yapilarak daha sonra elde edilen
veriler birlestirilir. Boylece yiiksek N sayili diziye sahip olan bir sinyalin Fourier doniisiimii

tamamlanmig olur [26].

Siirekli sinyaller, genlik degerinin genisligi boyunca tiim zaman araliginda deger alan sin-

yallerdir. Ayrik sinyaller ise zaman igerisinde belirli noktalarda belirli degerlere sahip olan,
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tiim genlik genisligi boyunca her an bir degere sahip olmayan sinyallerdir

z(t) = sin(27f,t)

. . z(n) = sin(2w fonts)

Sekil 3.3.1: Ayrik ve Siirekli Sinyallerin Gosterimi [27]

Kisa zamanl Fourier doniisiim ise hizl1 Fourier doniisiimii gibi sinyalin tiim genligi boyunca
sinyali tek seferde incelemek yerine parca parca incelemeyi hedefleyen bir diger yontemdir.
Bir sinyalin zaman degistikce, belirlenen pencere icerisine giren kisminin analiz edilerek
siniisoidal frekanslarinin ve faz degerlerinin belirlenmesi hedeflenir. Temelde uzun ve akan
bir sinyalin iizerinden bir pencere gecirilirken, pencere igerisine giren pargalarinin Fourier
doniisiimlerini alma iglemidir. Sinyalin esit parcalarda Fourier spektrumlart ¢ikarilmis olur.
Akan bir sinyalin pencereye giren boliimlerine bagli olarak degisen spektrumlarini zamana
bagli bir fonksiyon olarak iiretir. Tercih edilen pencere sinyalin iizerinde kaydirilarak tiim

sinyal boyunca bu islem yiiriitiiliir [28].

Siirekli sinyallerde dogrudan Fourier doniisiim yerine kisa zamanli Fourier doniisiimiin tercih
edilmesinin temel sebeplerinden birisi zaman bilgisinin kaybolmasinin istenmemesidir. Kul-
lanilan pencere temelde zaman bilgisini korumay1 amaglar. Bu pencere genellikle bir Gauss
pencere olabilir. Kisa zamanli Fourier doniisiimiin normal Fourier doniisiimden en énemli

farki budur [28].

Sinyalin pencere i¢ine alinmasi ve ilgili kismin Fourier doniisiimii Esitlik 3.3.3’de ifade edil-

mistir [29].

Sw(t, ) = s(T)w(T —t)

Fe(t ) = F {s(rw(T — 1)}

T—=f

(3.3.3)

Sinyalin pencerelenmesi ve pencere i¢inde kalan kismin kisa zamanli Fourier doniisiim uy-
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gulanmasin dair formiilasyonlar yukarida verilmistir.

Sekil 3.3.2: Kisa Zamanh Fourier Doniisiim Uygulamast Gosterimi [30]

Kisa zamanli Fourier doniisiimlerde temel eksiklik ise sinyalin ilgili pencere icerisine giren
boliimiine odakli bir analizin yapiliyor olmasidir. Bu durum sinyalin bir kisminin doniisiimii
yapilirken uygulanan integral isleminde yalnizca pencere icerisindeki kismin frekans genisli-
ginin alinmasina neden olmaktadir. Pencerenin nasil belirlenecegi zaman-frekans ¢oziiniirlii-
giinde belirleyici rol oynamaktadir. Temelde zaman ekseninde artirilan farkindaliin frekans

bilgisinde bir kayb1 beraberinde getirdigi goriilmektedir [28].

(a) - | (b) _ - (c)
Sekil 3.3.3: Baslangic Frekansi 0.1 ve Bitis Frekansi 0.4 Olan Dogrusal Bir FM Sinyali

Uzerinde Farkli Boyutlardaki Pencereler ile Kisa Zamanl Fourier Déniisiimiin Etkileri [29]

Farkl1 pencere boyutlariyla kisa zamanli Fourier doniisiim uygulanan bir dogrusal FM sin-
yalinin sonuglar1 verilmistir. Pencere boyutlar1 arttik¢a frekanstaki kazancin artti§i ancak

zamandaki ¢oziiniirliigiin azaldigr goriilmektedir.
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3.3.2. Wigner-Ville Dagilim

Wigner-Ville dagilim fonksiyonu da Fourier doniisiim gibi zaman ve frekans tabanli sinyal-
lerin analizlerinde kullanilmaktadir. 1932 yilinda kuantum fizigi iizerinde calismalar yapan
Eugene Wigner tarafindan kesfedilmistir. Wigner-Ville dagilimi temelde bir sinyalin iize-
rinde herhangi bir zamanda verilen frekans araliginda istatistiksel olarak enerjinin ya da gii¢

seviyesinin dagilimini ifade eder [31].

z(t) sinyalinin Wigner-Ville dagilim formiilasyonu Esitlik 3.3.4°de ifade edilmistir [29].

T % T
w.t. ) = B {4 D= D)) (334

Gii¢ spektrumunun hesaplanmasi i¢in bir otokorelasyon fonksiyonunun kullanilmasi teme-
line dayanir. Sinyal miimkiin olan tiim goreceli kaymalar ve gecikmeler uygulanarak ken-
disiyle kiyaslanir. Otokorelasyon fonksiyonu bu sayede iiretilir. Wigner dagilimla yapilan
caligsmalarda dagilim spektrumunda goriinen ancak sinyalde gercekte var olmayan, dagili-

min dogrusal olmamasi nedeniyle olusan bir girisim gézlenmektedir.

Wigner Dagilim formiilasyonu Esitlik 3.3.5’°de ifade edilmistir [29].

oo

W.(t, f) = lef{z(t + g)z*(t _ %)} _ /

— 00

2(t+ %)z*(t - %)e—ﬂﬂff dr
(3.3.5)

Eger z(t) sabit bir fonksiyonsa ve f. frekansl bir sinyal ise §(f) girisimi olusmus Wigner

Dagilim formiilasyonu Esitlik 3.3.6°deki gibi verilebilir [29].

Wi(t. 1) = {00 = 1)+ [0 + £ + 3| cos@m210)[6(5) 339

Bu girisimin olugsmas1 Wigner dagilimin sinyal iizerinde dogrudan kullanilmasi 6niinde 6nemli
bir engel olusturmaktadir. Bu durum sinyallerin kendisi yerine benzetimiyle olusturulan bir
sinyalin kullanilmasi fikrini dogurmustur. Sinyallerin pozitif ve negatif bilesenlerinin simet-
rik oldugu ve ayni1 veriye sahip oldugu bilinmektedir. Bu durum negatif bilesenin ¢ikarilmasi

durumunda herhangi bir bilgi kaybinin olmayacag: seklinde yorumlanir. Negatif bilesenler-
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den kurtulmanin hem hiz1 artiracagi hem de istenmeyen girisimleri onleyecegi yaklagimi
izlenmistir. Wigner — Ville dagilim1 Wigner dagilimdan farkli olarak bahse konu istenmeyen
girisimden kurtulmak icin sinyalin kendisi yerine negatif bilesenlerinden arindirilmis halini

kullanir [29].

Wigner-Ville dagiliminda da, kisa zamanli Fourier doniisiimde oldugu gibi bir pencere sinyal
tizerinde kaydirilarak ilgili kisimlarin frekans spektrumlari ¢ikarilir. Ancak farkli olarak sin-
yalin frekans bilgisi elde edilirken sinyalin sadece pencere i¢indeki kisminin degil tamaminin

zaman ve frekans bilgisi kullanilarak spektrum iiretilir [32].

Wigner-Ville dagilimi, kisa zamanli Fourier doniisiim gibi sadece belirli bir pencere igerisin-
deki frekans sinirlarina dayanarak hesap yapmadigi icin sizintilardan etkilenmez. Bu nedenle
matematiksel olarak miimkiin olan en dogru zaman - frekans analizi ¢ikarir. Wigner-Ville
dagilimin en 6nemli dezavantaji ise sinyalin birden fazla frekans bilesenine sahip olmasi
durumunda Wigner-Ville bu bilesenlerin arasina biiylik capraz terimler ekler. Bu biiyiik cap-
raz terimler Wigner-Ville dagiliminin performansini olumsuz etkilemektedir. Bu durum ge-
nigletilmis (yumusatilmig) Wigner-Ville dagilimiyla coziilmeye caligilabilir. Baz1 gegirgen
filtrelerin kullanilmasiyla bu capraz terimlerden kurtulmak amaclanir. Zaman filtresi genel-
likle g(t), frekans filtresi ise h(t) ile ifade edilir. Bu yaklagim da kimi zaman performansta

beklenen artig1 saglayamayabilir [29].

SPWVD, hamming, Lg=5, Lh=252 SPWVD, hamming, Lg=8, Lh=248 SPWVD, hamming, Lg=17, Lh=240

o1 oz 03 o4 0s 08 or o8 o8 1 01 02 03 04 os 06 a7 o8 o9 1
Normalized time [-] Normalized time [ Mermalized time |-

Sekil 3.3.4: Capraz Terimlerin Etkisinin Azaltilmasi I¢gin Yumusatilmis Wigner-Ville uygu-
lamas1 Ornegi [33]

Sekilde, kullanilan gecirgen zaman filtresinin ve frekans filtresinin de8erine bagl olarak
capraz terimlerin etkisinin nasil degistigi goriilmektedir. Yumusatilmig Wigner-Ville dagilim
ve dogru filtreler ile capraz terimler giderilmistir. Bununla birlikte ¢6ziiniirliikte de bir kaybin

oldugu goriilmektedir.

Kisa zamanli Fourier doniistimde ¢apraz terim sorunu bulunmamaktadir. Bunu ek olarak cali-
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silmasi1 kolay ve iglem hiz1 yiiksek ¢oziimlerdir. Ancak frekans-zaman ¢oziiniirliigii arasinda
kritik bir dengeye sahiptir. Coziiniirliigiin iki unsur i¢in de yiiksek tutulmas1 miimkiin olama-
maktadir. Bununla birlikte Wigner-Ville doniisiimde ¢6ziiniirligiin yiikksek olmasinin 6nemli
bir avantaj oldugu daha 6nce de ifade edilmistir. Capraz terim sorununun asilmasi i¢in Yumu-
satilmis Wigner-Ville kullanilarak bu sorunun agilabilecegi ancak bu ¢oziimiin ¢oziiniirliikte
bazi kayiplara neden oldugu goriilmektedir. Wigner-Ville doniisiimde sinyal {izerinde nega-
tif bilesenlerin atilmasi gibi islemler bir islem yiikii dogurmaktadir. Bu durum hesaplama

hizinda belirli zorluklara neden olmaktadir [29].
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3.4. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Makine 6grenmesi yaklagimi bugiin bir¢cok problemin ¢oziimiinde tercih edilen yontemler-
den olmustur. Insanin karar mekanizmasindaki emegini sifirlamay1 ya da azaltmay1 amac-
layan, daha once egitildigi verilere dayanarak yeni durumlara dogru kararlar vermeyi he-
defleyen sistemlerdir. Tasarlanan 6grenme modellerinde parametrelerin belirlenmesinde ve
verilerin normalize edilmesi siire¢lerinde tasarimci yaklagimi sistemin performansini dogru-

dan etkilemektedir.

Bir¢ok makine 6grenmesi yontemi bulunmakla birlikte, rastgele orman algoritmalari, destek
vektor makineleri, cok katmanli algilayicilar, sinir aglar1 ve evrisimli sinir aglart modelleri

makine 6grenmesi calismalarinin birkac¢ ornegi olarak ifade edilebilir.

3.4.1. Rastgele Orman

Rastgele ormanlar denetimli siniflandirma 6zelligine sahip sistemlerdir. Yani veri seti ve bu
veri setinden elde edilmesi gereken ¢ikti 6zel olarak bellidir. Denetimli 6grenme siirecleri
sistem verilerini ve verilerden elde edilen sonuclar: tekrar tekrar kullanarak bir regresyon ya
da siniflandirma algoritmasi olusturmay1 amaclar [34]. Boylece sonradan eklenecek verilere
dair siniflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilmak {izere en uygun deger degerlen-

dirme parametresi elde edilmis olur.

Rastgele ormanlar, egitim veri seti icerisinden rastgele secilen bir kiimeyi kullanan birden
cok karar agacinin egitilerek her bir karar agacinin bir oy hakkina sahip olacak sekilde sinif-
landirma karar1 vermesini amaglayan sistemlerdir. Bir¢ok karar agacini i¢erisinde barindirir.
Rastgele ormandaki agac sayis1 ve bu agaclar arasindaki iligki sistemin hata oranina ve per-
formansina dogrudan etki eder. Karar agaci sayis1 arttikga degerlendirme dongiisii daha da

arttig1 i¢in sistemin performansi artar [34].
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Sekil 3.4.1: Rastgele Orman Semasi [35]

Sistemin Onemli avantajlarindan birisi egitim setinde yer alan verilerin boliinerek karar agac-
larma girdi olarak verilmesidir. Bu sayede 68renme siiresi tek bir karar agacina kiyasla
onemli ol¢iide kisalmaktadir. Her karar agaci sonucu bir oy hakkina sahip oldugu i¢in sis-
temin bir parcasinda meydana gelebilecek hata ya da dnyargilarin sistemin biitiiniine etkisi
tek bir karar agaci kullanilan sistemlere kiyasla ¢ok daha diisiiktiir. Zira nihai siniflandirma

karar1 en cok oyun alindig1 karar dogrultusunda verilir [34].

3.4.2. Destek Vektor Makineleri

Destek vektorii makineleri, cogunlukla siniflandirma ¢aligsmalari i¢in zaman zaman ise reg-
resyon ¢alismalart icin kullanilabilen bir makine 6grenmesi yontemidir. Denetimli bir 6g-
renme algoritmasidir. Sahip olunan veriler n adet 6zelli§ine gore bir diizlemde belirli ko-
ordinatlara yerlestirilir. Daha sonra n 6zelligi kullanarak yapilan koordinatlandirmaya bagl
olarak bir hiper diizlem bulur ve iki sinifi birbirinden en dogru sekilde ayirmaya caligir. Yani
destek vektor makinesi, iki sinifi en iyi ayiran bir ¢izgiyi ya da diizlemi ifade eden vektoriin

algoritmasimi yansitir [36].

Destek vektor makineleri iki sinift birbirini ayiran en dogru diizlemi belirlemeye calisirken,
her iki sinifin birbirine en yakin olan 6rneklerinin en uzaginda olan diizlemi se¢meye gayret
eder. Ayrici diizlemin ya da ¢izginin her iki sinifa ait orneklere de en uzak noktada secil-
mesi ve kenar bogluklarinin uzak tutulmaya gayret edilmesinin temel amaci ise sistemin
giivenilirligini artirmaktir. Bu yaklagim yeni orneklerin, tasarlanmis sinmiflandirma sistemine

eklenmesi durumunda hataya en uzak sistem tasarlanmis olmas1 amacina hizmet eder. Zira
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Sekil 3.4.2: Destek Vektor Makineleri Calisma Prensibi [37]

destek vektor makinesi algoritmalarinin temel gayelerinden biri de kategorisi bilinmeyen

yeni orneklerin dogru sinifa atanmasini saglamaktir [36].

Destek vektor makineleri dogrusal olmayan siiflandirma problemlerinde de en yiiksek ba-
sarimla siniflandirma yapabilmektedir. Aykir1 verilerin olmast durumunda da destek vektor
makineleri yiiksek performansa sahip siniflandirmalar yapabilmektedir [38]. Destek vektor
makineleri dogrusal olmayan problemleri siniflandirmak icin ¢ekirdekleme adi verilen bir
yontemi kullanir. Bu yontemde 6rneklerin konumlandirildig1 koordinatlar bir iist boyutta
ifade edilerek daha ayrilabilir bir konumlandirma elde edilmesi amaglanir. Siniflar1 ayrila-
bilir bir forma tagimak icin siniflarin bulunduklari diizlemde bir iist boyuta gegilir. Ornek
olarak, iki boyutta ifade edilen bir dogrusal ayrilamayan veri setinin ii¢ boyuta gecirilmesi

durumunda bir diizlem ile ayrilabilir olabilecegi yaklagimindan faydalanilir.

Sekil 3.4.3: Destek Vektor Makinelerinde Cekirdekleme Yontemiyle Boyut Artirma [39]

3.4.3. Cok Katmanh Algilayici

Sinir ag1 caligmalarinin ilk orneklerinden biri tek katmanli algilayicilardir. Tek katmanl al-
gilayicilar bir sinir hiicresinin birden ¢ok girdiyi isleterek bir ¢ikti saglamasi mantigina da-

yanir. Geligmis sinir ag1 yapilarinda oldugu gibi her girdiyi sinir aina baglayan baglantinin
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belirli bir agirligr vardir. Eger ¢ikti, hedeflenen ile ayni ya da benzer degilse agirliklar re-
vize edilir ve ¢ikt1 yeniden hesaplanir. Toplam isareti sinir agindaki toplam fonksiyonu, b
ifadesi On yargiy1 (ezberlemeyi), fonksiyon ifadesi aktivasyon fonksiyonunu ifade eder. Tek
katmanh algilayicilar dogrusal ayrilabilir problemlerde yeterli performansi saglayabilmekte-
dir. Ancak dogrusal ayrilamayan ya da daha karmasik problemlerin ¢oziimiinde tek katmanl

algilayicilarin gelistirilmesi geregi ortaya cikmustir [40].

Sekil 3.4.4: Tek Katmanlh Algilayicilar [40]

Tek katmanlt algilayicilar AND, OR ya da NOT gibi mantik kapilarina dair ayirma islemle-
rini gerceklestirebilirken XOR gibi dogrusal ayrilamayan islemlerde 6grenmeyi ya da sinif-
landirmay1 basariyla gerceklestirememesi, temelde ¢cok katmanli algilayicilarin ¢alisilmasina
zemin olusturmustur. XOR probleminde veriler dogrusal ayrilabilir olmadigindan bu prob-

lem gizli katmanlar eklenerek ¢ok katmanli hale getirilmis bir algilayic1 yontemiyle ¢oziil-

miistiir [40].
A B AXOR B 0,1 1;1
0 0
0 1 1
' U ' 0,0 1,0
| | 2
1 1 0

Sekil 3.4.5: XOR Dogruluk Tablosu [41]

Rumelhart ve ekibi tarafindan ¢6ziilen bu problem ile olusturulan ¢cok katmanli algilayici te-

melde birbirine bagl ¢ok sayida tek katmanli algilayicidan olusur. i1k katmana giris katmani,
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son katmana ¢ikis katmani ve arada ki katmanlara ise gizli katmanlar ad1 verilir. Ogrenme
islemi ilk baglatilirken agirliklar birbiriyle ayn1 olmayacak sekilde rastgele kiiciik degerlerle
set edilerek baslatilir [42].

Cok katmanl algilayicilarda, belirlenen agirliklar ¢ikis performansina gore otomatik olarak
birbiriyle iligkili olarak giincellenebilir. Sinir ag1 tizerindeki egitim en dogru performans elde
edilene dek “geri yayilim” ile agirliklar siirekli giincellenir. Cok katmanl algilayicida ayrica
her katmandaki her sinir hiicresi bir sonraki her sinir hiicresiyle direk baghdir. Tek katmanl

algilayicilara kiyasla en biiyiik farklardan biri budur [42].

b L] -
E & %
3 -
> L] ®
& U L

Sekil 3.4.6: Cok Katmanli Algilayict Modeli [40]

3.4.4. Sinir Aglan

Sinir aglar1 temelde insan beyninin bilgisayarlarla modellenmesi amacini tagimaktadir. Bir
sinir ag1 giris katmanindan, ndronlardan, bir veya daha fazla gizli ndron katmanindan ve
son ¢ikis noronundan olusmustur. Noronlar arast her baglanti bir agirliga sahiptir. Her no-
ronun girdisi, noron i¢inde belirli olan bir aktivasyon (transfer) fonksiyonuyla ve ilgili agin
agirligiyla isletilerek o néronun ¢iktisini olusturur. Aktivasyon fonksiyonlari ayrica sinir agi-
nin farkli néronlar tarafindan fel¢ edilmemesini de saglamaktadir. Aktivasyon fonksiyonlari
degisken olabilir. Yaygin bir 6rnek olarak sigmoid fonksiyonlar1 Esitlik 3.4.1°deki gibi veri-
lebilir [43].

1

= TTo (3.4.1)

o(w)

Bir noronun ¢iktis1 hesaplanirken V;j ilgili ndronun agirligini, x; inputu, /N input ndronla-
rin sayisini, o aktivasyon fonksiyonunu, 7; ise ilgili gizli sinir aglarinin esik degerini ifade

etmektedir [43]. Bu ifade Esitlik 3.4.2°deki gibi gosterilebilir.
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hi = a(ZN: Vijz; + T/ (3.4.2)

j=1
Giris noronlarma verilen giincel girdiler ¢ikig noéronlarinda dondiiriilen agirliklara ve fonk-
siyonlara bagli olarak belirlenirler. Cikis ndronlarinin ¢iktisinin dogruluguna ve performan-
sina bagh olarak tiim baglantilarin agirliklar1 optimize edilerek giris néronlarina yeniden
girdi saglanir. Nihai performansin en optimum seviyeye ulastig1 zaman kadar bu agirliklarin

revize edilmesi siireci devam eder [43].

v

v

Sekil 3.4.7: Bir Sinir Ag1 Gosterimi [44]

3.4.4.1 Evrisimli Sinir Aglar:

Evrisimli sinir aglart son yillarda Oriintii tanima problemlerinde sik¢a kullanilan bir makine
O0grenmesi yontemidir. GOriintii isleme, ses tanima, yiiz tanima gibi problemlerde yiiksek
performans sergiledigi siklikla ifade edilmektedir. Evrisimli sinir aglarini, yapay sinir agla-
rindan ayiran bazi 6zellikleri bulunmaktadir. Bunlardan biri parametre sayisinin ¢ok daha az
olmasidir. Bu sayede daha karmagik problemlerin ¢oziimiinde evrigimli sinir aglarinin ¢ok

daha yiiksek performans sergiledigi ifade edilir [45].

Evrigimli sinir aglarinin bir diger 6zelliklerinden biri de bagimli 6zelliklere sahip olmama-
sidir. Ornek olarak, evrisimli sinir ag1 kullanilarak tasarlanan bir yiiz tanima sisteminde ta-
ranan goriintiilerde “yiiz” gorsellerinin yerini tam olarak bilmeye gerek yoktur. Sistemin tek

amaci “‘yliz” tespit etmektir. Eger yiiz gorselleri tespit edilebilirse esleme ya da siniflandirma
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yapilabilir [45].

Evrisimli sinir aglarini, yapay sinir aglarindan ayiran diger onemli 6zelliklerinden biri de
derin katmanlara inildik¢ce daha yiiksek seviyeye sahip ozelliklerin filtrelenebilir olmasini
saglamasidir. Ornek vermek gerekirse bir goriintii siniflandirma sisteminde ilk katmanda
kenarlar filtrelemesi amaclanirken diger katmanda bazi sekillerin filtrelenmesi ve bir son-
raki katmanda daha yiiksek seviye de ornek gerekirse dogrudan yiiz figiirlerinin filtrelenmesi

amaclanmaktadir [46].

W AVNVN= I m™

Sekil 3.4.8: Yiiz Tanima Amaciyla Tasarlanmis Olan Bir Evrigimli Sinir Aginin Katmanla-
rinda Yer Alan Filtreleme Omegi [45]

Girig katmanim yalnizca bir néronlu gizli katmana baglamak i¢in 32x32x3 adet baglanti
kurulmas1 gereken bir evrisimli sinir ag1 olsun. Yapay sinir aglariyla burada gizli katmana
bir néron daha eklemek istendiginde ilave 32x32x3 baglant1 olmas1 gerekecektir. Boylece
agirlik parametre sayis1 32x32x3x2 olarak 6000’den fazla agirlik parametresi kullanilacak-
tir. Ancak ayni islem evrisimli sinir ag1 ile tasarlanmak istenirse 32x32 olarak yaklasik 1000
adet agirlik parametresine ihtiya¢ olacaktir. Bu durum parametre sayisinin neden daha az
oldugunu ortaya koymaktadir. Ek olarak ¢ok karmasik igslemlerde gizli katmanda iki ndron

sayisinin yeterli olmayacag1 degerlendirildiginde noron sayisi artirildik¢a parametre sayisin-
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daki artisinin katlanarak devam edecegi goriilmektedir. Bu karmagikliga sahip sistemlerde

de evrisimli sinir aglarinin saglayacagi fayda anlasilmaktadir [46].

32

=0 000

=\

3

Sekil 3.4.9: 32X32X3 Baglantiya Sahip Bir Evrigimli Sinir Ag1 Gosterimi [45]

Evrigimli sinir aglarinda filtreler matrislerle ifade edilir. Bu filtreler kimi zaman goriintiiniin
ortalamasini almay1 amaglarken kimi zaman kenarlarin daha belirgin olmasin1 saglayacak

sekilde cesitlidir.

-1 | -1 | -1 -1 1 0 0 0 0 0 1 -1
1 1 1 -1 1 0 1 1 1 0 1 -1
0 0 -1 1 0 -1 | -1 ] -1 0 1 -1

0
o b e

Sekil 3.4.10: Matris Filtrelerden Ornek Gosterim [47]

3.4.5. Oznitelik Cikarim

Oznitelik ¢ikarim dgrenme algoritmalarinda verinin tamami yerine bu verinin bu veriden
ayirt edici unsurlar1 bularak onlarla calismay: saglar. Ozniteliklerin dogru secilmesi sinir
aginin performansint dogrudan etkileyeceginden en dogru miisterek 6zniteliklerin belirlene-
rek sisteme 6grenmesi igin verilmesi arzulanir. Oznitelikler belirlenirken bu sayinin ¢ok fazla
olmas sistemin genellesmis bir yaklasim 68renebilmesinden ziyade veri parcalarina adapte
olmus ve agir1 uyumlanmis bir 6grenim sergilemesine neden olur. Oznitelik sayis1 arttikga
sistemde meydana gelen ezberleme ve asir1 uyumun ortadan kaldirilmasi i¢in veri sayisinin
ve cesitliliginin artirilmasi ihtiyaci dogar. Bu durum sistemin iizerinde gerekli olmayan sa-
yida verinin kosturulmasina ve dolayisiyla biiyiik bellek alanlarina, islem giiclerine ihtiyag
duyulmasina neden olur. Ayrica 0znitelik sayisi arttik¢a sinir ag1 modelinin boyutu da sinir

agina yapilan her bir girdinin karsilanmasi geregi nedeniyle artar. Veri bulutunun ¢ok biiyiik
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olmasi ve ihtiya¢ duyulmayacak cok fazla icerigin varlig1 bugiiniin en biiyiik problemlerin-
dendir. Bununla birlikte kapasite sorunu ve islemci yiikii ise olabildigince kisithdir. Bu ne-
denlerle 6znitelik ¢ikarimi makine 6grenmesi ve sinir aglar1 uygulamalarinda en belirleyici

unsurlardan biri olarak degerlendirilmektedir [48].

Oznitelik say1sinin gereginden az olmast ise eldeki verilerin siniflandirilabilmesi icin sisteme
yeteri kadar argiiman verilememesi anlamina gelecektir. Bu durum verilerin birbirinden fark-
larin1 ifade edecek parametrelerin tam olarak ortaya konulmamasi anlamina gelmektedir. Bu-
nunla birlikte 6znitelik sayisinin istenmeyecek sekilde az olmasi bazi 6zniteliklerin sistemde

daha baskin olmasina ve karar mekanizmalari iizerinde baskin olmasina neden olacaktir [48].

Oznitelikler belirlenirken temel yaklagim belirgin ve énemli 6zellikleri ortaya cikarirken de-
gersiz ozellikleri degerlendirme dig1 tutmaktir. Veriyi yeteri sayida dogru ifadeyle aciklaya-
bilir olmak hedeflenir. Oznitelik ¢ikarimu igin bircok farkli yaklagim bulunmaktir. FFT, DFT,
STFT, Wigner-Ville gibi yontemler 6znitelik ¢cikarmak i¢in kullanilan 6nemli yontemlerdir.
Buna ek olarak PCA, LDA gibi yontemlerle boyut indirme yoluyla ya da giiriiltiiden arin-

dirma teknikleriyle oznitelikler ¢cikarilmaya calisilabilir [49].

3.4.6. Veriyi ve Oznitelikleri Stmiflandirma Algoritmalarina Hazirlama Islemleri

Smiflandirmada temel mantik, siniflar1 bilinen bir grup verinin 6zelliklerini ve niteliklerini
kullanilarak ayrict unsurlarin tespit edilmesinin ve bu unsurlar sayesinde yeni verilerin dogru
sekilde birbirinden ayristirllmasinin saglanmasidir. Ayristirict unsurlarin dogru belirlenmesi,
egitim verilerinden dogru ¢iktilarin alinmasina dogrudan baghdir. Bu nedenle en dogruya
yakin degerlendirme metriklerini saglamasi i¢in egitim verileri iizerinde bazi iyilestirme ve
saflagtirma caligmalar yiiriitiiliir. Bu asamada yalnizca verimizi iyilestirmek i¢in faydalandi-

gimiz yontemlerin literatiir arastirmalarina yer verilmistir.

3.4.6.1 Veriyi ve Oznitelikleri Ayirma Yaklagimi

Bir problemin derin 6grenme yontemleriyle asilmasi ihtiyacini duyan bir gelistirici, prob-
leme bagli olarak 6ncelikle 6grenme mimarisini tasarlar. Tasarlanan mimarinin yapisina uy-
gun olarak etiketlenen verinin bir kismi sistemin egitimi i¢in kullanilir. Eldeki verinin bir
kismu sistemin egitilmesi siirecinde bir kismu ise test edilmesi siirecinde kullanilir. Test seti

icerisindeki verinin bir kismu sistemin dnyargi ya da tahmin hatalariin tespit edilerek test
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oncesinde iyilestirilmesi (egitimin dogrulanmasi) amaciyla kullanilir. Test setinin asil amaci
ise sistemin belirledigi ayrict unsurlarin probleme dayali miimkiin olabilecek tiim veriler
i¢cin dogru sonug verip veremediginin analizinin yapilmasidir. Egitim seti, dogrulama seti ve
test seti arasinda benzer bir genelleme bulunmamasina 6zen gosterilir. Aksi takdirde sistem,
muhatap oldugu tiim verilerin benzer bir yaklagimina evrilmis sekilde karar vermeye odakla-
nacaktir. Bu durum probleme dayali her kosulun dogru test edilmemis olmas1 anlamina gelir
ve sistemin performansini negatif etkiler. Bu durum “asir1 egitilmislik™ olarak ifade edilir. Bu
durumun etkisinin azaltilmas1 amaciyla egitim verilerinin ve test verilerinin birbiriyle ¢ok es-
lenir ve benzer veriler olmamasi arzulanir. Ancak sistemin tasarimi ve yaklasimi belirli bir
problemi ¢cozmeye odaklandigindan bu verilerin birbirinden 6zellik ve nitelik bakiminda ta-
mamen farkli olmasi da sistemin dogru performans sergilememesine neden olur. Bu nedenle

veri seti icinde bu yaklagimlarla bir dengenin kurulmasi esas gerekliliklerdendir [4].

Temelde egitim setiyle 68renme, eldeki ilk veriler 1s181nda sistemin 6grenme yaklasimini ve
sinir aglar1 arasindaki agirliklarin belirlenmesini saglarken dogrulama setiyle test etme islemi
sistemin optimizasyonu i¢in gerekli alanlarin bulunmasini arzular. Dogrulama setiyle yiirii-
tillen test sonucuna gore egitim siirecinde ayn veriyle ka¢ 6grenme dongii kosturulmasinin
en iyi oldugu, ka¢ noron kullanilmasinin performansi artirdigi ya da sistemin karar hizinin
hangi kosulda nasil degistigi gibi degerlendirmeler yapilabilmektedir. Test setiyle yiiriitii-
len test faaliyetinin amaci ise sistemin tamamlanmis konfigiirasyonunun nihai performansin
egitim ve dogrulama setindeki verilerden bir miktar ayrismis gorece daha yeni verilerle goz-

lemlemektir [4].

Eldeki veri tiim bu yaklasimlar 1s181nda belirli oranlarda boliinerek sisteme girdi saglayacak

sekilde hazirlanir.

3.4.6.2 Normalizasyon

Normallestirmenin amaci verilerin 6zelliklerini benzer bir 6lgekte olacak sekilde doniistiir-
mektir. Bu sistemin performansini ve egitim kararlilifini artirir. Sistemin bir 6zelligi ezber-
lemesine neden olacak agirliklardan kurtulmay1 saglar. Makine ogrenmesi yontemlerinde
her verinin normallestirilmesi bir zorunluluk degildir. Ancak karmasik sistemlerde veri ce-
sitliligi, verinin 6zellikleri arasinda ciddi farkliliklar olmasina ve bu nedenle normallegtirme
uygulamalarinin kaginilmaz olmasina neden olmaktadir. Birkag ¢esit normallestirme metodu

bulunur. Minimum - maksimum normallestirme, Z 6l¢ce8i normallestirme bunlardan birkaci
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olarak ifade edilebilir [50].

Esitlik 3.4.3°de verilen minimum — maksimum normallestirmede verilerin 6zelliklerinin be-
lirtildigi her siitunun en yiiksek degerinden en minimum degeri ¢ikarilir ve elde edilen deger
toplam siitun sayisina boliiniir. Boylece elde edilecek yeni siitunlardaki tiim degerler O ile
1 arasinda normalize edilmis olacaktir. En ¢ok tercih edilen normallestirme tiirlerindendir

[50].

T — Tyl
y=—"" (3.4.3)
T GT — TN

Z 6lcegi normallestirmede (standartlastirma) amac Esitlik 3.4.4°de verildigi gibi her 6zelligin
degerini sifirda ortalayarak varyansi 1 olan standarda kavusturmaktir. Her gézlemin ortala-
masint ¢ikarilir ve ardindan standart sapmaya bdliiniir. En ¢ok tercih edilen normallestirme

tiirlerindendir [50].

(3.4.4)

3.4.6.3 Hiperparametre Secimi

Hiperparametreler siniflandirma problemlerinde siniflarin birbirinden en dogru sekilde ayril-
masini amaclayan noktalarin tespit edilmesini saglayan degerlendirmelerdir. Makine 6gren-
mesi temelde bu parametreleri en dogru sekilde tespit etmeyi amaclayan bir calisma pren-
sibine sahiptir. Bir siniflandirma probleminde birden fazla parametre tercihi yapilabilir. Or-
nek olarak k- en yakin komsu siniflandirma algoritmasi tercih edildiginde “k” degerinin kag
olacagi tasarimci tarafindan karar1 verilmesi gereken bir degerlendirmedir. Veri setinin bo-
yutu, 6grenme hizi, momentum katsayisi, egitim tur sayisi, sinir ag1 sayist gibi kararlarin
tamamu sistemin performansini dogrudan etkileyecek kararlar olacaktir. Bu degerlendirmede
en yiiksek performansi saglayan hiperparametrenin tercih edilmesi 6nemlidir. Bir¢ok hiper-
parametre belirleme ya da belirlenen hiperparametreyi iyilestirme yontemi bulunur. Izgara

arama, capraz dogrulama gibi yontemler bu yontemlerden birkaci olarak ifade edilir [51].

3.4.6.3.1 Izgara Arama Yontemi

Hiperparametre optimizasyonunu yapilirken verinin biiyiikliigi ve 6zellikleri hangi yonte-
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min kullanilacagi konusunda belirleyici unsurlardan biridir. Izgara arama yontemi en ¢ok
tercih edilen optimizasyon yontemlerinden biridir. Burada bir hiperparametreler 1zgaras1 ku-
rulur ve 6grenme modeli bu 1zgaradaki kombinasyonlarin her biri lizerinde egitilir ve test
edilir. Izgara arama yontemindeki tiim parametrelerin kombinasyonlarinin denenmesi, veri
sayisinin ¢ok yiiksek oldugu durumlarda ¢ok yiiksek islem giicii getirebilir. Farkli hiperpa-
rametre optimizasyonu yontemlerinde de zaman zaman benzer dezavantajlar ortaya ¢ikmak-
tadir. Rastgele arama yontemi, dnceden ongdrmenin zor oldugu hiperparametre degerlerini
bulmay1 da amacladig1 genellikle islem siiresi uzun olan bir yontem olarak ifade edilmek-
tedir. Bu gibi durumlarda 1zgara aramada kullanilacak parametre sayisin1 azaltmak ve en
dogru parametreleri secebilmek i¢cin 6ncesinde rastgele arama yontemiyle hangi parametre-
lerin daha iyi ¢alistigina bakilarak bu sonuca bagli olarak 1zgara arama parametreleri secile-

bilir [51].

3.4.7. Kanisikhk Matrisi

Karisiklik matrisi tasarlanan 68renme algoritmasinin performansini 6lgmeyi amaglayan bir
matristir. Gercek degeri bilinen bir test verisi karar algoritmalarina sokularak elde edilen
sonug ile gercek degerin ayni olup olmadig1 incelenir. Boylece sistemin iyilestirme ihtiyact

olup olmadig1 kararmna girdi saglanir [52].

GERCEK
. Pozitif Negatif
=z Pozitif TP FP
=
I
= .
Negatif FN TN

Sekil 3.4.11: Karisiklik Matrisi Tablosu [53]

* Gergek Pozitifler (TP)
Dogru tahmin edilen pozitif degerlerdir. Ger¢ek deger ile tahmin edilen degerin ayni

oldugu durumlardir.

* Gercek Negatifler (TN)
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Dogru tahmin edilen negatif degerlerdir. Ger¢cek deger ile tahmin edilen degerin ayni

oldugu durumlardr.

Yanls Pozitifler (YP)
Yanlis tahmin edilen negatif degerlendir. Gergek deger ile tahmin edilen degerin farkl

oldugu durumlardr.

Yanhs Negatifler (FP)
Yanlis tahmin edilen pozitif degerlendir. Gergek deger ile tahmin edilen degerin farkl

oldugu durumlardr.

Kesinlik

Dogru siniflandirilan verilerin oranidir [54]. Kesinlik P ile ifade edilirse;

TP
P=——— 345
TP+ FP ( )
Duyarhhk
Yalnizca pozitif degerlerden dogru oranlarinin oramidir [54]. Duyarlilik S ile ifade
edilirse;
TP
= 3.4.6
5 TP+ FN ( )
Ozgiilliik
Yalnizca negatif degerlerden dogru oranlarinin oranidir [54]. Ozgiilliik G ile ifade edi-
lirse;
TN
= —_—— 4.7
¢ TN+ FP (34.7)
F Skoru

Kesinlik ve Duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir [54]. F skoru F' ile ifade

edilirse;

F=9_—_—_ (3.4.8)
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* Dogruluk

Sistemin ¢alisma dogrulugunu ifade eder [54]. Dogruluk D ile ifade edilirse,

B TP +TN
TP+TN+FP+FN

(3.4.9)
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4. GNSS KARISTIRMA TiPi SINIFLANDIRMA CALISMALARI

4.1. Sinyallerin Olusturulmasi

s(t) GNNS sinyallerine, n(t) giiriiltii, j(¢) karigtirict sinyallerinin eklenerek r(t) sinyallerin
olusturulmast hedeflenmektedir. Calismada aldatma (spoofing) sinyallerinin bulunmadigi ka-
bul edildiginden buna dair bir sinyal iiretilmemistir. Uretilen her GNSS sinyali birbirlerinden
farkli giiclere, frekanslara ve faz degerlerine sahip giiriiltii ve karistirma sinyalleriyle cesit-
lendirilmisgtir.

r(t) = s(t) +n(t) + j(t) 4.1.1)

Uretilen GNSS sinyallerine SNR degeri 0 ile -45 dB arasinda rastgele olacak sekilde beyaz

giiriiltii ekleme islemi gerceklestirilmektedir.

Karigtirma uygulanan senaryolarda GNSS sinyallerine dort farkli karigtirma tipi uygulan-
maktadir. Bu tiirler AM, Chirp, FM, NB olarak ifade edilebilir. Bu dort farkli karistirict
tipine sahip sinyaller ve karistirict icermeyen sinyaller ile birlikte toplamda bes farkli tipte
GNNS sinyaline sahip bir veri seti olusturulmaktadir. Senaryo bagina 10.000 sinyal olmak

tizere 5 durum icin toplamda 50.000 sinyal iiretilmistir

GNSS sinyallerinde elde edilen bozulmanin etkisinin gosterilmesi amaciyla karistiric1 ve
giiriiltii icermeyen GNSS sinyalinin, karistirict igermeyen ancak ve giiriiltii igeren GNSS
sinyalinin, giiriiltii Icermeyen ancak AM, FM, NB ve Chirp karistiricilar iceren GNSS sin-
yalinin ve hem giiriiltii hem de AM, FM, NB ve Chirp karistiricilar igeren GNSS sinyalinin

analizleri yapilmistir.

Tiim durumlara dair sinyal analiz modelleri olusturulmustur. Bu modellerden her bir durum
icin bir 6rnek verilmistir. Bu analizler karistiricinin ve giiriiltiiniin sinyallerdeki degisimi
ifade etmektedir. Ornek sinyallerde reel ve kompleks kisimlarin "genlik - zaman analizleri"
verilerek sinyalin yapis1 hakkinda bilgi alinmasi hedeflenmistir. Her periotta 1057x1 biiyiik-

liigiinde matrislerden olusan veriler elde edilmektedir.

Ornek sinyallerde "otokorelasyon analizleri" verilerek sinyalin tekrar eden oriintiilerine ya
da goriiniir olmayan 6nemli frekanslarinin tespit edilmesine dair analizler yiiriitiilmistiir.

Boylece sinyalin farkli zamanlardaki ¢iktilarinin birbiriyle korelasyonu incelenmistir.
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Sinyalin genel kalitesini degerlendirmede 6nemli parametrelerden biri olan ve zamanlama
hassasiyeti, gecici durumlar ve giiriiltii marj1 gibi konularda 6nemli tespitler saglayan "go6z
diyagrami analizleri" de sinyallerde karistiricinin sinyal iizerinde yarattig1 etkiyi gostemek
i¢in incelenmistir.

4.1.1. Kanistiric ve Giiriiltii Icermeyen GNSS Sinyali

r(t) = s(t) (4.1.2)

Modiilasyon tipi GPS L1 C/A olan, 6rnekleme frekans1 1057 Mhz olan ve periyodu 1 msn
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olan bir GNSS sinyali tiretilmistir. Giiriiltli bulunmamaktadir.
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Sekil 4.1.1: Karistiric1 ve Giiriiltii Igermeyen GNSS Sinyal Analizleri

Uretilen sinyalin gergek kismi 1 ve -1 degerleri alan bir genlige sahipken kompleks kismi

daima 0 degerini almaktadir; Q=0 ve [ # 0
Sinyalin otokorelasyon analizinde gii¢ degerinin yalnizca t = 0 aninda 1 degerini alacak bir
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korelasyona sahip oldugu goriilmektedir.

GOz diyagrami analizinde ise 1-0 orneklerin etkisi ve herhangi bir bozulmanin olmadigi

goriilmektedir.
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4.1.2. Kanistirie1 Icermeyen Ancak Giiriiltii Iceren GNSS Sinyali

r(t) = s(t) + n(t) (4.1.3)

Esitlik 4.1.3 baz alinarak olusturulan ve SNR degeri -12.2 dB olacak sekilde giiriiltii iceren
GNSS sinyaline ait 6rnek grafikler Sekil 4.1.2°de verilmistir.
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Sekil 4.1.2: Karistiric1 Igermeyen Ancak Giiriiltii Iceren GNSS Sinyal Analizleri

Uretilen sinyalin gercek kisimlari giiriiltiiniin genliginden etkilenmis ve bozularak yaklasik

+15/-15 degerleri arasinda diizensiz bir hal almistir.

Sinyalin otokorelasyon analizinde gii¢ degeri yine giiriiltiiniin giiciinden etkilenerek yalnizca

t = 0 aninda yaklagik 15 degerini alacak bir korelasyona sahip oldugu goriilmektedir.

G0z diyagrami analizinde ise 6nemli bir bozulmanin varlig1 goriilmektedir. Bozulma giiriil-

tiiniin varhi§ina isaret etmektedir.
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4.1.3. AM Karistirier Iceren Ancak Giiriiltii Icermeyen GNSS Sinyali

r(t) =

s(t) +j(t)

4.1.4)

Sekil 4.1.3°de frekans1 1.8 MHz, giicii 2441 Watt, faz acis1 2.6 radyan olan bir AM karistirici

sinyali olusturulmus ve GNSS sinyaline eklenmistir. Giiriiltii bulunmamaktadir.
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Sekil 4.1.3: AM Karistirici Iceren Ancak Giiriiltii igermeyen GNSS Sinyal Analizleri

60

Uretilen sinyalin gercek ve kompleks kisimlar1 karistirmanin genliginden etkilenerek 50 ile

-50 arasinda bir deger almistir. Ancak diizenli form korunmustur.

Sinyalin otokorelasyon analizinde sinyalin farkli zamanlardaki degerleri arasindaki korelas-

yonun arttig1 goriilmektedir.

Goz diyagrami analizinin ise diizenli oldugu, gecis titresimleri, zamanlama hassasiyeti ve

giiriiltii marj1 gibi bozucu etkilerin yoklugu dikkat cekmektedir.
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4.1.4. AM Karistiricl ve Giiriiltii Iceren GNSS Sinyali

r(t) = s(t) + n(t) + j(t) (4.1.5)

Sekil 4.1.4°de frekans1 6.4 MHz, giicii 2209 Watt, faz acis1 1 radyan olan bir AM karigtirici
sinyali olusturulmus ve GNSS sinyaline eklenmistir. Buna ek olarak SNR degeri -20 dB

olacak sekilde giiriiltii eklenmistir.

I
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Sekil 4.1.4: AM Karistiric1 ve Giiriiltii igeren GNSS Sinyal Analizleri

Uretilen sinyalin gercek ve kompleks kisimlar1 hem karistirmanin hem de giiriiltiiniin genli-
ginden etkilenmistir. Sinyalin otokorelasyon analizinde sinyalin farkli zamanlardaki deger-
leri arasinda artan korelasyonun gii¢ seviyesinin giiriiltii etkisiyle azaldig1 ve birebir korelas-

yonun zorlugu nedeniyle korelasyon grafiginde titresimler meydana geldigi goriilmektedir.

GOz diyagrami analizinin ise diizenli yapisinin bozuldugu, gecis titresimlerinin ve sapmala-

rin arttif1, giiriiltii marjinin etkisini gosterdigi dikkat cekmektedir.
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AM karistiric sinyal tipine ait gii¢c degerleri 100 ile 10.000 Watt arasinda, frekans degerleri
0.1 MHz ile 10 MHz arasinda, faz agis1 degerleri O ile 27 radyan arasinda rastgele dagilacak
sekilde secilerek GNSS sinyallerine eklenmektedir. Giiriiltii ise SNR degeri O ile -45 dB ara-
sinda olacak sekilde rastgele belirlenmektedir. Bu parametreler kullanilarak AM karistiriciya

ve giiriiltiiye sahip 10.000 adet GNSS sinyalinin olusturulmasi saglanmaktadir.

4.1.5. FM Karistiricl Iiceren Ancak Giiriiltii icermeyen GNSS Sinyali

r(t) = s(t) +4(t) (4.1.6)

Sekil 4.1.5°de frekans1 9 MHz, giicii 1081 Watt olan, modiilasyon degeri 0.59 olan bir FM

karistirict sinyali olusturulmug ve GNSS sistemine eklenmistir. Giiriiltii bulunmamaktadir.
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Sekil 4.1.5: FM Karistiric1 Iceren Ancak Giiriiltii Icermeyen GNSS Sinyal Analizleri

Uretilen sinyalin gercek ve kompleks kisimlari karistirmanin genliginden etkilenerek yakla-

sik 35 ile -35 arasinda bir deger almistir. Ancak diizenli form korunmustur.
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Sinyalin otokorelasyon analizinde sinyalin farkli zamanlardaki degerleri arasindaki korelas-

yonun arttig1 ve bant genisliginde korelasyon saglanabildigi goriilmektedir.
GOz diyagrami analizinin ise diizenli oldugu, karistiricinin etkisi nedeniyle reel kisimda yo-

gunlugun daha yiiksek olustugu dikkat cekmektedir.

4.1.6. FM Karistirie ve Giiriiltii Iceren GNSS Sinyali
r(t) = s(t) +n(t) + j(1) (4.1.7)
Sekil 4.1.6’de frekans1 3.7 MHz, giicii 7103 Watt olan, modiilasyon degeri 0.79 olan bir FM

karistiricr sinyali olusturulmus ve GNSS sinyaline eklemistir. Buna ek olarak SNR degeri

-17.8 dB olacak sekilde giiriiltii eklenmigtir.
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Sekil 4.1.6: FM Karistiric1 ve Giiriiltii igeren GNSS Sinyal Analizleri

Uretilen sinyalin gercek ve kompleks kisimlar1 hem karistirmanin hem de giiriiltiiniin genli-

ginden etkilenmistir.
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Sinyalin otokorelasyon analizinde sinyalin farkli zamanlardaki degerleri arasinda artan ko-

relasyonun ¢oziiniirliigiiniin azaldig1 goriilmektedir.

G0z diyagrami analizinin ise diizenli yapisinin bozuldugu, sagilmanin arttig, giiriiltii marji-

nin etkisini gosterdigi dikkat cekmektedir.

FM karistiricr sinyal tipine ait giic degerleri 100 ile 10.000 Watt arasinda, frekans deger-
leri 0.1 MHz ile 10 MHz arasinda, modiilasyon degeri 0.5 ile 1 arasinda rastgele dagilacak
sekilde secilerek GNSS sinyallerine eklenmektedir. Giiriiltii ise SNR degeri O ile -45 dB ara-
sinda olacak sekilde rastgele belirlenmektedir. Bu parametreler kullanilarak FM karistiriciya

ve giirliltitye sahip 10.000 adet GNSS sinyalinin olusturulmasi saglanmaktadir.

4.1.7. Chirp Karistiric1 Iceren Ancak Giiriiltii Icermeyen GNSS Sinyali

r(t) = s(t) + j(t) (4.1.8)

Sekil 4.1.7°de frekans1 6.6 MHz olan, giicii 1904 Watt olan, sinyal yonii -1 olan, faz agis1 0.3
radyan olan bir Chirp karistirici sinyali olusturulmus ve GNSS sinyaline eklenmistir. Giiriiltii

bulunmamaktadir.
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Sekil 4.1.7: Chirp Karstiric1 Iceren Ancak Giiriiltii Icermeyen GNSS Sinyal Analizleri

Uretilen sinyalin gercek ve kompleks kisimlar1 karistirmanin genliginden etkilenerek 50 ile

-50 arasinda bir deger almistir. Ancak diizenli form korunmustur.

Sinyalin otokorelasyon analizinde chirp karistiricinin GNSS sinyali iizerinde siipiirme yapa-
cak sekilde olusturdugu etki nedeniyle otokorelasyon performansinin siirekliligini olmadigi
ancak darbelerin sayisinin karistirict olmayan duruma kiyasla arttig1 goriilmektedir. Degis-
ken zamanlarda ve degisken giiclere sahip darbe sinyaller, korelasyonlarin o anlarda sagla-

nabildigini ifade etmistir.

Goz diyagrami analizinin ise diizenli oldugu, gecis titresimleri, zamanlama hassasiyeti ve

giiriiltii marj1 gibi bozucu etkilerin yoklugu dikkat cekmektedir.

4.1.8. Chirp Karistiria ve Giiriiltii Iceren GNSS Sinyali

r(t) = s(t) + n(t) + j(t) (4.1.9)
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Sekil 4.1.8’de frekans1 9 MHz olan, giicii 3621 Watt olan, sinyal yonii -1 olan, faz agis1 2.66
radyan olan bir Chirp karistirict sinyali olusturulmus ve GNSS sinyaline eklenmigtir. Buna

ek olarak SNR degeri -21.5 dB olacak sekilde giiriiltii eklenmistir.
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Sekil 4.1.8: Chirp Karistiric1 ve Giiriiltii Iceren GNSS Sinyal Analizleri

Uretilen sinyalin gercek ve kompleks kisimlart hem karistirmanin hem de giiriiltiiniin genli-

ginden etkilenmistir.

Sinyalin otokorelasyon analizinin performansinin giiriiltii etkisiyle daha da diistiigii goriil-
mektedir. Belirli anlarla goriilen darbe seklindeki otokorelasyon c¢iktilarinin bir kismi kay-

bolmustur.

GOz diyagrami analizinin ise diizenli yapisinin bozuldugu, sagcilmanin arttigi, giiriiltii marji-

nin etkisini gosterdigi dikkat cekmektedir.

Chirp karigtirict sinyal tipine ait gii¢ degerleri 100 ile 10.000 Watt arasinda, frekans deger-

leri 5 MHz ile 20 MHz arasinda, faz agis1 O ile 27 arasinda ve zaman-testere disi degeri
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500e~8 — 2000e~ 8 arasinda rastgele dagilacak sekilde secilerek GNSS sinyallerine eklen-
mektedir. Giiriiltii ise SNR degeri O ile -45 dB arasinda olacak sekilde rastgele belirlenmek-
tedir. Bu parametreler kullanilarak Chirp karistiriciya ve giiriiltitye sahip 10.000 adet GNSS

sinyalinin olusturulmasi saglanmaktadir.

4.1.9. NB Karistiricl Iceren Ancak Giiriiltii Icermeyen GNSS Sinyali

r(t) = s(t) + j(t) (4.1.10)

Sekil 4.1.9°de frekans1 107.4 MHz olan, giicii 5617 Watt olan, faz acis1 2.43 radyan olan bir
NB karigtirict sinyali olusturulmug ve GNSS sinyaline eklenmistir. Giiriiltii bulunmamakta-

dir.
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Sekil 4.1.9: NB Karistirict igeren Ancak Giiriiltii Icermeyen GNSS Sinyal Analizleri

Uretilen sinyalin gercek ve kompleks kistmlar1 karistirmanin genliginden etkilenerek yakla-

stk 75 ile -75 arasinda bir deger almistir. Genlik grafigi NB karistiricinin etkisiyle siniisoidal
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bir forma girmistir. Ancak diizenli form korunmustur.

Sinyalin otokorelasyon analizinde NB karistiricinin GNSS sinyali iizerinde yaratti§1 dar
banttaki etki nedeniyle otokorelasyon performansinin siireklili§inin karistirict sinyalin bitti
anlarda kayboldugu, basladig1 anlarda yeniden saglandigi goriilmektedir. t = O aninda saf

GNSS sinyalinin sahip oldugu korelasyon 6zelliginin de korundugu gozlenmistir.

G0z diyagrami analizinin ise diger karistirici tiirlerinden farkli sekilde siniisoidal bir yapida

oldugu ancak diizenli oldugu anlagilmistir.
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4.1.10. NB Karistiricr ve Giiriiltii Iceren GNSS Sinyali

r(t) = s(t) +n(t) + 5(t) (4.1.11)

Sekil 4.1.10°de frekans1 490 MHz olan, giicii 4763 Watt olan, faz agis1 0.92 radyan olan
bir NB karistirict sinyali olusturulmug ve GNSS sinyaline eklenmistir. Buna ek olarak SNR

degeri -38.9 dB olacak sekilde giiriiltii eklenmistir.
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Sekil 4.1.10: NB Karistiric1 ve Giiriiltii igeren GNSS Sinyal Analizleri

Uretilen sinyalin gercek ve kompleks kisimlar1 hem karistirmanin hem de giiriiltiiniin genli-

ginden etkilenmistir.

Sinyalin otokorelasyon analizinin performansinin giiriiltii etkisiyle daha da diistiigii goriil-
mektedir. Sinyalin otokorelasyon analizinde sinyalin farkli zamanlardaki degerleri arasinda
artan korelasyon gii¢ seviyesinin giiriiltii etkisiyle azaldigi korelasyon grafiginde titresimler

meydana geldigi goriilmektedir.

Goz diyagrami analizinin ise diizenli yapisinin bozuldugu, sacilmanin artt1g1, giiriiltii marji-

nin etkisini gosterdigi dikkat cekmektedir.
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NB karistirict sinyal tipine ait gii¢ degerleri 100 ile 10.000 Watt arasinda, frekans degerleri
20 MHz ile 2.000 MHz arasinda, faz acis1 O ile 27 arasinda rastgele dagilacak sekilde seci-
lerek GNSS sinyallerine eklenmektedir. Giiriiltii ise SNR degeri 0 ile -45 dB arasinda olacak
sekilde rastgele belirlenmektedir. Bu parametreler kullanilarak NB karistiriciya ve giiriiltiiye

sahip 10000 adet GNSS sinyalinin olusturulmasi saglanmaktadir.

Giiriiltii iceren ancak karistirict icermeyen GNNS sinyali, AM karistiric1 ve giiriiltii iceren
GNNS sinyali, FM karigtiric1 ve giiriiltii igeren GNNS sinyali, Chirp karistirict ve giiriiltii
iceren GNNS sinyali, NB karistiric1 ve giiriiltii iceren GNNS sinyali olmak iizere 5 farkli
siif icin her bir data setine ait 10000 veri olmak iizere toplamda 50000 sinyal iiretimi ger-

ceklestirilerek her GNNS sinyali i¢in 0znitelik ¢ikarim islemi gerceklestirilmektedir.

4.2. Oznitelik Cikarim

Elde edilen karistirilmis ve giiriiltii eklenmis r(t) sinyalinin belirlenen makine 6grenmesi mo-
dellerine sokulmadan 6nce 6zniteliklerinin giklarilmasi islemi yapilmustir. Oznitelik ¢ikarma
icin Kisa Zamanl Fourier Doniisiim (STFT) ve Wigner-Ville yontemleri tercih edilmistir.
Kisa zamanli Fourier doniisiim yontemi, ifade edilen karistirici tiirlerinin zaman-frekans ana-
lizleri i¢in hem iyi ¢Oziiniirlik hem de diisiik karmagiklik saglamaya odaklanmis bir para-

metre secimiyle yiiriitiiliir. Wigner-Ville yontemi icin de temel kaygi benzerdir.

Iki yontem ayr1 ayr1 uygularak 1057x1 matrisler olarak elde edilen sonuglar 6grenme mo-
dellerine girdi olarak saglanmistir. Ogrenme performanslari kiyaslanarak hangi 6znitelik ¢1-
karma yonteminin digerine oranla daha basarili oldugu, makine 6grenmesi tipine baglh ola-
rak gosterilmistir. Ayrica Oznitelik ¢ikarmadan, r(t) sinyalinin kendisiyle de 6grenme algo-
ritmalar1 test edilmis ve sonuglar verilmistir. Oznitelik varliginda ya da yoklugunda makine

o0grenmesi yontemlerinin performanslari da bu veriler 15181nda degerlendirilmistir.

4.2.1. Kisa Zamanh Fourier Doniisiim - STFT

Kisa zamanh Fourier doniisiim diisiik karmagiklik, diisiik islem yiikii ve 1yi ¢Oziiniirliik sagla-
dig1 gerekgesiyle benzer problemlerin ¢oziimii i¢in siklikla tercih edilmektedir. Bizim prob-
lemimizde ise baz1 karistiricilar duragan olmadigindan (chirp karistiric1 gibi) STFT nin en

iyi zaman-frekans modelleme yontemlerin biri olabilecegi degerlendirilmistir.

Matlab Signal Toolbox iizerinden spectogram methodu kullanilarak 6znitelik ¢ikarim iglemi
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1057x1 biiyiikliiglinde sinyallerin kullanilmasiyla gergeklestirilmistir. Bu islem 1 ms siirelik
tiretilen 50000 sinyalin tamami i¢in uygulanmistir. Sinyallerin analizi i¢in 128 6rneklik bir
pencere tercih edilmistir. Boylece 128 numunelik bir hizli Fourier doniisiim (FFT) boyutu
elde edilmistir. Sistem secilen bu pencere genisligi ile drnekleme frekans: 1057 MHz olan
her sinyalde 120 ornekle ortiisme saglamaktadir. Bunun sonucunda 117x128 boyutunda 6z-
nitelik matrisleri elde edilmistir. Elde edilen 6znitelik matrisleri karistirma olmayan ve dort
ayr1 karistirma tiirli uygulanan durumu ifade etmek amaciyla 0-1-2-3-4 olarak etiketlenen

etiketlere baglanmigstir. Egitim seti bu sekilde kosturulmustur.

Bu spectogram’lar ¢izdirildiginde elde edilen goriintiiler Sekil 4.2.1 ile Sekil 4.2.5 arasindaki

gorsellerde farkli karigtirma tipleri i¢in sirasiyla verilmistir.

4.2.2. Wigner-Ville Dagilim

Wigner-Ville dagilimi yiiksek karmagiklik iceren, isleme yiikii yiiksek olan bir zaman-frekans
analiz yontemi olmasina karsin sagladigi cok yiiksek ¢oziiniirliigiin 6grenme siirecinde gos-
terecedi etki analiz edilmek istenmistir. Coziiniirliigiin yiliksek olmasinin performansta bek-
lenen pozitif etkiyi gosterip gosteremedigi test edilmistir. Olugturulan 1057x1 biiyiikliikte
50000 sinyal 6znitelik ¢cikarimi i¢in Wigner-Ville algoritmalarina sokulmustur. Ancak Wigner-
Ville yonteminin bazi ¢capraz istenmeyen girisimler icermesi nedeniyle Yumusatilmig Wigner-
Ville yontemi kullanilmasi tercih edilmistir. Se¢ilen zaman ve frekans filtreleri h ve g ile ifade
edileren Hamming pencereleme yontemi uygulanmis ve Yumusatilmis Wigner-Ville yakla-
stm1 elde edilmistir. Matlab Wavelet Toolbox iizerinden wvd methodu kullanilarak 6znitelik
cikarim iglemi gergeklestirilmistir. Bu islem 6zelinde tiim sinyaller ’SmoothedPseudo’ ola-

rak ele alinmistir.

Bunu islem sonucunda her sinyal i¢in 1058x2116 boyutunda 6znitelik matrisleri elde edil-
mistir. Elde edilen matrisin boyutu yiiksek detay ve ¢oziiniirliik sagladig icin ¢ok biiyiiktiir.
Uretilen her 6znitelik matrisinin boyutunun STFT ile iiretilen 6znitelik matrislerine kiyasla

yaklagik 150 kat daha biiyiik oldugu goriilmiistiir.

Yumusatilmis Wigner-Ville dagilimi ile spectogram’lar ¢izdirildiginde elde edilen goriintiiler
yine Sekil 4.2.1 ile Sekil 4.2.5 arasindaki gorsellerde farkli karistirma tipleri icin sirasiyla

verilmisgtir.

Bu iki yontem kiyaslandiginda Wigner-Ville’in sinyal analizi gerceklestirirken daha ¢ok de-
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tay icerdigi icin analiz sonucu elde edilen verinin daha biiyiik bir boyutta oldugu ve daha

uzun siirdiigi goriilmistiir.
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Sekil 4.2.1: Karistiric1 igermeyen GNSS Sinyali Spektral Analizi

Karigtirici igermeyen spektrum grafiklerinde kisa zamanlh Fourier doniisiim ve yumusatilmis

Wigner-Ville dagilimi sonuglarinda yalnizca giiriiltiiniin normal dagilmis goriintiisii dikkat

cekmektedir.
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Sekil 4.2.2: AM Karistiric1 igeren GNSS Sinyali Spektral Analizi

AM Kkaristiricr iceren spektrum grafiklerinde kisa zamanli Fourier doniisiim ve yumusatil-
mis Wigner-Ville dagilimi sonuglari her ikisi i¢in de ayn sinyal icin incelendiginde belirli
bir frekans degerinde belirgin bir karistirma etkisinin varligini ayirt edebilmistir. Yumusatil-
mis Wigner-Ville ile ¢ikarilan spektrum analizinde goriilen belirgin seridin etrafinda olusan
detaylar, daha diiz bir ¢izgi seklinde gorsel olusturan kisa zamanli Fourier doniisiim grafik-
leriyle kiyaslandiginda Wigner-Ville’nin daha yiiksek ¢oziiniirliige sahip oldugunu bir kez

daha gostermektedir. Yumusatilmis Wigner-Ville ayrica karistirici etkisini tespit ederken or-

59



tamda bulunan sinyalin ya da giiriiltiiniin enerjisinden daha az etkilenmis ve karistiriciya dair

Oznitelikleri daha belirgin sekilde ortaya cikarmustir.

Yumugatiimig Wigner Ville Dagilimi x10°

Frequency (kHz)

LoL s e s A
P n (=3 o o o o
& S 8
Power/frequency (dB/Hz)
Frequency (kHz)
NN W oW A A O
(=] (41 (=] a (=3 (42 (=]
o 8 8 8 8 8 &8 &
o o - = N)
o o
Amplitude

100 200 300 400 500 600 700 800 900 o] 02 0.4 0.6 0.8 1
Time (us) Time (ms)

Sekil 4.2.3: FM Karistirici Iceren GNSS Sinyali Spektral Analizi

FM karistirict iceren spektrum grafiklerinde kisa zamanli Fourier doniisiim ve yumusatil-
mis Wigner-Ville dagilimi sonuclari her ikisi i¢in de ayni sinyal i¢in incelendiginde belirli
frekans degerlerinde belirgin bir karistirma etkisinin varligini ayirt edebilmigtir. Yumusatil-
mis Wigner-Ville ile ¢ikarilan spektrum analizinde goriilen belirgin seridin etrafinda olusan
detaylar, daha diiz bir cizgi seklinde gorsel olusturan kisa zamanli Fourier doniisiim grafik-
leriyle kiyaslandiginda Wigner-Ville’nin daha yiiksek coziiniirliige sahip oldugunu bir kez
daha gostermektedir. Yumusatilmis Wigner-Ville ayrica karistirict etkisini tespit ederken or-
tamda bulunan sinyalin ya da giiriiltiiniin enerjisinden daha az etkilenmis ve karistiriciya
dair 6znitelikleri daha belirgin sekilde ortaya ¢ikarmigtir. Ancak Yumusatilmis Wigner-Ville

tizerinde uygulanan filtreler nedeniyle baz1 degerlerdeki frekans etkilerine dair 6znitelikleri

ayirt edebilmekte zorlanmustir.
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Sekil 4.2.4: Chirp Karistiric1 Iceren GNSS Sinyali Spektral Analizi
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Chirp karistirict iceren spektrum grafiklerinde kisa zamanli Fourier doniisiim ve yumusatil-
mis Wigner-Ville dagilimi sonuglart her ikisi icin de ayn1 sinyal icin incelendiginde belirli bir
frekans degerinde belirgin bir taramanin varligiyla karistirma etkisini ayirt edebilmistir. Yu-
musatilmis Wigner-Ville ile ¢ikarilan spektrum analizinde goriilen belirgin oriintiilerin etra-
finda olusan detaylar kisa zamanli Fourier doniisiim grafikleriyle kiyaslandiginda daha yiik-
sek ¢oniirliige sahip oldugu birkez daha anlagilmaktadir. Yumusatilmis Wigner-Ville spekt-
rum analizinde Chirp karistiricinin ve giiriiltiiniin enerji etkisinin arttigi, AM ve FM karig-
tirrcilarda oldugu kadar keskin bir enerji ayriminin yapilamadigi goriilmektedir. Ancak kisa

zamanh Fourier doniisiim analizine kiyasla enerji ayrimi daha keskindir.
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Sekil 4.2.5: NB Karistirici Igeren GNSS Sinyali Spektral Analizi

NB karistiric1 igeren spektrum grafiklerinde kisa zamanli Fourier doniisiim sonuglarinda
birkac¢ bantta belirgin bir karistirma etkisinin varlig1 goriilmektedir. Ancak Yumusatilmig
Wigner-Ville spektogram analizlerinde bu ayrimin gozle goriilemedigi ancak sinyaller ince-

lendiginde bir oriintiiniin tespit edilebildigi anlasilmisgtir.

4.3. Karistirict Smiflandirma Yontemleri

Ham sinyal ve buna ek olarak daha iyi bir sonug elde edilecegine inanilarak STFT ve Yumu-
satilmis Wigner-Ville zaman frekans yontemleri araciligiyla olusturulan sinyallerden ¢ika-
rilan Oznitelikler ayr1 ayr1 sinif etiketleri ile birlikte kaydedilerek (NoJamming (0), AM(1),
Chirp(2), FM(3), NB(4)) makine 6grenmesi algoritmalar1 tarafindan siniflandirilabilmesi i¢in
".csv" dosyalarina kaydedilmektedir. Siniflandirma problemi i¢cin makine dgrenmesi yon-
temlerinden SVM, CNN, MLP, NN ve RF yontemleri uygulanarak performans analizleri
gerceklestirilmistir.
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Makine 6grenmesi modelleri uygulanirken ham sinyalle yiiriitlen 6grenme siireci icin 32000
veri egitim igin 8000 veri dogrulama igin 10000 veri ise test icin kullamlmustir. Oznitelik

cikarimi yapilmadan 1057x1 biiyiikliigiinde sinyal matrisleri girdi olarak saglanmustir.

Makine 6grenmesi modelleri uygulanirken kisa zamanl Fourier doniisiim i¢in 10000 veri
egitim i¢in 2000 veri dogrulama icin 38000 veri ise test i¢cin kullanilmistir. EZitim verisi sa-
yisinin artirilmasi 6zellikle SVM algoritmalarinda ¢ok uzun iglem siiresi gerektirmesi nede-
niyle 10000 seviyesinde tutulmugtur. 117x128 biiyiikliigiinde 6znitelik matrisleri girdi olarak

saglanmugtir.

Makine 6grenmesi modelleri uygulanirken Yumusatilmis Wigner-Ville i¢in 10000 veri egi-
tim i¢in 2000 veri dogrulama i¢in 15000 vert ise test i¢in kullanilmigtir. Egitim verisi sayisi-
nin artirilmasi 6zellikle SVM algoritmalarinda ¢ok uzun iglem siiresi gerektirmesi nedeniyle
10000 seviyesinde tutulmustur. 2116x2 biiyiikliigiinde 6znitelik matrisleri girdi olarak sag-

lanmustir.

4.3.1. Rastgele Orman Yontemi

Rastgele orman yonteminde Pyhton kiitiiphanelerinden Sklearn kiitiiphanesi kullanimis ve

200 adet karar agaci kullanilacak sekilde algoritma tasarlanmistir [55].

4.3.2. Destek Vektor Makineleri Yontemi

Destek vektor makineleri yonteminde yine Python kiitiiphanelerinden Sklearn kiitiiphanesi
kullanilmistir [55]. Bu kiitiiphanede libsvm algoritmasindan faydalanilmistir [56]. Izgara
yontemi izlenirken en iy1 performans ’poly’ cekirdek tipinde elde edilmistir. Cekirdek katsa-

yist 100, diizenleme parametresi 1000 olarak secilmistir.

4.3.3. Cok Katmanh Algilayic1 Yontemi

Cok katmanl algilayict yonteminde yine Python kiitiiphanelerinden Sklearn kiitiiphanesi
kullanilmagtir [55]. Aktivasyon fonksiyonu ‘relu’, diizenleme parametresi 10~ 3 ve gizli no-

ron say1s1 50 olarak tasarlanmigtir.
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4.3.4. Sinir Aglar1 Yontemi

Sinir ag1 modeli tasarlanirken noronlar arasinda fazla uyumlanmay1 engellemek amaciyla bir
kez seyreltme islemi uygulanmistir. Sinir aginin ilk gizli katmaninda relu aktivasyon fonk-
siyonuna sahip 256 noron, ikinci gizli katmaninda yine relu aktivasyon fonksiyonuna sahip
128 noron, son olarak ¢ikis katmaninda ise ’softmax’ kullanilacak sekilde sinir ag1 modeli
geligtirilmigtir. Optimizasyon fonksiyonu olarak adam’ fonksiyonu kullanilmistir. Model
50 epok boyunca 6grenme gerceklestirmektedir. Bu islemler Keras kiitiiphanesi kullanilarak

gerceklestirilmistir [S57].

4.3.5. CNN

Evrigimli sinir ag1 modeli tasarlanirken noronlar arasinda fazla uyumlanmay1 engellemek
amaciyla yine bir kez seyreltme islemi uygulanmistir. Ardindan Pyhton kiitiiphanelerinden
TensorFlow kiitiiphanesi kullanilarak iki kez 'covlD’ algoritmast uygulanmistir [58]. BOy-
lece tek bir uzaysal boyut iizerinde evrisim cekirdegi olusturulmustur. Cekirdek sayis1 16
olarak se¢ilmistir. Elde edilen pencereler {izerinde maksimum degerlerin alinmasi i¢in *max
pooling’ algoritmasi uygulanmigtir. Elde edilen havuzlama katmanlar ¢iktilar1 ’flatten’ al-
goritmalar1 uygulanarak matrisler tek boyuta indirilmistir. Gizli katmanda relu aktivasyon
fonksiyonuna sahip 100 néron kullanmilmistir. Cikis katmaninda ise softmax kullanilacak se-
kilde sinir ag1 modeli gelistirilmistir. Optimizasyon fonksiyonu olarak ’adam’ fonksiyonu

kullanilmigtir. Model 50 epok boyunca 68renme gergeklestirmektedir.

4.4. Karistiric1 Siiflandirma Analizleri

4.4.1. Ham Sinyalin Kullamilmasiyla Siniflandirma Performansi

Ham sinyallerde 6znitelik ¢ikarimi yapilmadan 1057x1°lik matrisler elde edilmis ve her bir
matris uygun sekilde etiketlenmistir. Elde edilen 6znitelik matrisleri stmiflandirilma algorit-
malari ile egitim ve test islemlerine tabii tutulmugstur. Makine 68renmesi ¢iktilarinda asagi-

daki sonuglar elde edilmistir.
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Cizelge 4.4.1: Ham Veri Seti Performans Analiz Cizelgesi

Smif Tipi  Kesinlik Duyarliik  F-Skoru
NJ 1.00 1.00 1.00
CNN AM 1.00 1.00 1.00
Chirp 0.86 0.73 0.79
FM 0.76 0.88 0.81
NB 1.00 1.00 1.00
NJ 0.99 1.00 1.00
SVM AM 1.00 1.00 1.00
Chirp 0.80 0.78 0.79
FM 0.78 0.79 0.79
NB 1.00 1.00 1.00
NJ 0.98 1.00 0.99
RF AM 0.99 1.00 1.00
Chirp 0.77 0.82 0.80
FM 0.80 0.73 0.76
NB 0.80 0.73 0.76

NN ve MLP algoritmalar1 %76 dogruluk gosterirken RF %90, SVM ve CNN %91 iizeri
dogruluk orani vermistir. RF, SVM ve CNN’e ait performans detaylar1 Cizelge 4.4.1°da veril-
mektedir. NN ve MLP algoritmalar1 6grenme detaylari istenen performans elde edilemedigi

icin verilmemistir.

CNN, en yiiksek basariy1 NJ, AM ve NB durumlarin1 ayirmada gostermis ve neredeyse hig

hata yapmamustir. En diisiik basariy1 ise FM ve Chirp karistiricilart ayirmada gostermistir.

SVM, en yiiksek basarty1 NJ, AM ve NB durumlarin1 ayirmada gostermis ve neredeyse hig

hata yapmamustir. En diisiik basariy1 ise Chirp ve FM karistiricilart ayirmada gostermistir.

REF, en yiiksek basartyt AM ve NJ durumlarim1 ayirmada gostermis ve ¢ok diisiik hata yap-

mustir. En diisiik basariy1 ise FM ve Chirp karistiricilart ayirmada gostermistir.

Ham verilerin makine 68renmesi algoritmalarina verilmesiyle yiiriitiilen siniflandirma islem-

lerinde karistirmanin olmadigi durumu %100 dogrulukla ayirt edebilen yontemler elde edi-
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lebilmistir. Ayrica bu islemlerde genel olarak AM karistiricinin oldugu durumlari ayirt etme
performansinin gorece diger durumlari ayirt etmeye kiyasla daha iyi performans sergiledigi

ifade edilebilir.

A
A

Ait olunan simif
A CHIRP

Ait olunan simif
A CHIRP

NB
NB

MJ AM CHIRP  FM NB MJ AW CHIRP A NB
Tahmin edilen sinif Tahmin edilen sinif

(a) CNN (b) SVM

Ait olunan sinif
FM  CHIRP  AM

hJ A CHIRP M NB
Tahmin edilen sinif

(¢) RF

Sekil 4.4.1: Ham Veri Seti Karisiklik Matrisi

Ham sinyallerin kullanilmasiyla makine 6grenmesi yontemleriyle siniflandirma islemlerinde
en uygun modelin CNN ve SVM oldugu goriilmektedir. CNN modelinin iglem hizinin SVM
ile kiyaslandiginda daha diisiik olmasi ve karistirma olmayan durumu ifade eden NJ duru-
munu tam kesinlikle ayirt edebilmesi CNN yontemini SVM yonteminin Oniine gegirmek-
tedir. Ham veriyle yiiriitiilen siniflandirma problemlerinde CNN kullanilmast en iyi ¢6ziim

olarak goriilmektedir.

Chirp ve FM karistiricilarin ayirt edilmesinde ham verilerle yiiriitiilen siniflandirma faali-
yetlerinin Sekil 4.4.1°de goriilecegi iizere diisiik performansa sahip olmasi ve NN ile MLP
makine 6grenmesi yontemlerinin performanslarinin ¢ok diisiik olmas1 ayni iglemlerin 6zni-

telikler cikarilarak yapilmasi yaklasiminin gelismesine neden olmustur.

NN ve MLP giiriiltii iceren ham veri ile iyi bir performans sergileyememistir. SVM modeli
yapisal riskin modernizasyonuna dayanirken MLP siniflandiricilar girdi olarak bir vektorii

alir ve ampirik risk minimizasyonu mantigiyla hareket eder. Bu nedenle SVM daha 6nce
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bilinmeyen verilerin dogru siniflandirilmasinda daha iyi performans sergilemeye daha yat-
kindir. CNN ise girdi olarak tensorii alir. Boylece sinyaller arasindaki uzamsal iligskiyi daha
1yi algilar. Boylece karmagik problemlerde daha iyi bir performans sergilemeye yatkindir.
RF modelinde ise hatali her karar bircok karar agaci tarafindan oylandig: icin hatalar1 ka-
rarlarin baskin gelmesi riski indirgenmistir. MLP ve NN yontemlerine kiyasla ham verilerle
yiriitiilen 6grenme siireclerinde RF, SVM ve CNN modellerinin daha yiiksek basariya sahip

olmasinin sebepleri bu sekilde yorumlanmustir.

4.4.2. STFT Uygulanarak Cikarilan Ozniteliklerin Kullamlmasiyla Smiflandirma Per-

formansi

STFT kullanilarak c¢ikarillan 6zniteliklerden 128x117°1lik matrisler elde edilmis ve her bir
matris uygun sekilde etiketlenmistir. Elde edilen 6znitelik matrisleri siniflandirilma algorit-
malari ile egitim ve test islemlerine tabii tutulmustur. Makine 6grenmesi ¢iktilarinda asagi-

daki sonuclar elde edilmistir.

Cizelge 4.4.2: STFT Veri Seti Dogruluk Performansi1 Analiz Cizelgesi

| Smiflandirict | Dogruluk |

| CNN | %985 |
| SVM [ %967 |
| RF | %972 |
[ NN [ %953 |
| MLP | %96.7 |

CNN %98.5, RF %97.2, MLP ve SVM %96.7, NN ise %95.3 dogruluk orani vermistir. STFT
kullanilarak yapilan calisma sonucunda CNN yonteminin %98.5 bagar1 performansiyla en
1yl smiflandirma performansim gosterdigi goriilmektedir. En kotii performanst ise %95.3

dogruluk oraniyla NN yonteminin sagladig1 goriilmektedir.

CNN, en yiiksek bagsartyr NJ durumlarini ayirmada gostermis ve hi¢ hata yapmamustir. En

diisiik basariy1 ise AM ve FM karistiricilar ayirmada gostemistir.

RF, en yiiksek basartyr NJ durumlarini ayirmada gostermis ve hi¢ hata yapmamugtir. En dii-

stik basariy1 ise FM ve Chirp karistiricilart ayirrmada gostermistir.
SVM, en yiiksek basartyr NJ durumlarini ayirmada gostermis ve hi¢ hata yapmamugtir. En
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diisiik basariy1 ise AM karistiricilart ayirmada gostermistir.

MLP, en yiiksek basariyr NJ durumlarini ayirmada gostermis ve hi¢ hata yapmamistir. En

diisiik basariy1 ise AM ve Chirp karistiricilart ayirmada gostermistir.

NN, en yiiksek basariyr NJ durumlarim1 ayirmada gostermis ve ¢ok az hata yapmustir. En

diisiik basariy1 ise AM karistiricilart ayirmada gostermistir.
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Cizelge 4.4.3: STFT Veri Seti Performans Analiz Cizelgesi

Smif Tipi  Kesinlik Duyarlilik  F-Skoru

NJ 0.99 1.00 1.00

CNN AM 0.98 0.97 0.98
Chirp 0.98 0.99 0.99

FM 0.97 0.97 0.97

NB 1.00 0.99 1.00

NJ 0.97 1.00 0.98

SVM AM 0.96 0.93 0.94
Chirp 0.93 0.98 0.95

FM 0.99 0.97 0.98

NB 1.00 0.96 0.98

NJ 0.99 1.00 1.00

RF AM 0.92 0.97 0.94
Chirp 0.97 0.96 0.96

FM 0.99 0.94 0.96

NB 1.00 1.00 1.00

NJ 0.90 1.00 0.95

NN AM 0.99 0.83 0.90
Chirp 0.92 0.97 0.95

FM 0.98 0.97 0.97

NB 0.99 1.00 0.99

NJ 0.97 1.00 0.98

MLP AM 0.94 0.94 0.94
Chirp 0.96 0.93 0.95

FM 0.97 0.98 0.97

NB 1.00 0.99 0.99
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Kisa zamanli Fourier doniisiimlerden elde edilen 6zniteliklerin kullanilmasiyla karistirma
durumunun varli§in1 ayirmada %100 basar1 gosterebilen bir sonug elde edilmistir. Ayrica bu
islemlerde genel olarak NB karigtiricinin oldugu durumlar ayirt etme performansinin gérece
diger durumlar1 ayirt etmeye kiyasla daha iyi performans sergiledigi ifade edilebilir. AM ve

FM karistiricilarin ayirt edilmesinde ise performans genel olarak daha diisiik kalmstir.

STFT kullanilarak yapilan ¢alisma sonucunda elde edilen Cizelge 4.4.3’de ve Sekil 4.4.2
sonuglart ham veri setine ait 6grenme sonuglar1 olan Cizelge 4.4.1 ve Sekil 4.4.1 ile ki-
yaslandiginda direkt sinyalin kendisini kullanarak 6grenme iglemi yerine STFT araciligiyla
Oznitelik ¢cikarim islemi ile yiiriitiilen makine 6grenmesi sonucglarinin daha basarili ¢iktilar

sagladig1 goriilmektedir.

Makine 68renmesi yontemlerinden biri ya da birkacinda daha iyi bir siniflandirma perfor-
mansi saglayan, karistirma olmayan durumu tam dogrulukla ayirt edebilen bir analizin var-
ligim test etmek amaciyla kisa zamanli Fourier doniisiime ek olarak Yumusatilmis Wigner-
Ville dagilim ile elde edilen 6zniteliklerin makine dgrenmesi algoritmalarina verilmesiyle de

0grenme performansinin analiz edilmesi amaclanmisgtir.
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Sekil 4.4.2: STFT Veri Seti Karmagiklik Matrisleri
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4.4.3. Wigner-Ville Uygulanarak Cikarilan Oznitelikleri Simflandirmasi Performansi

Yumusatilmis Wigner-Ville uygulanarak oznitelik ¢ikarim islemi gerceklestirildiginde her
bir sinyal i¢in 1058x2116’lik bir vektor elde edilmektedir. Bu biiytikliikteki bir 6znitelik mat-
risi ile siniflandirma islemi gergeklestirmek icin gereken egitim verilerinin egitilmesi islemi
donanim yetersizligi nedeniyle saglanamamustir. Veri setinin kiiciiltiilmesi i¢in findpeaks me-
todu tercih edilerek ozniteliklerden maksimum noktalar secilmis ve 60x2 boyutunda 6znite-
lik matrisleri elde edilmistir. Bu verilerle yiiriitiillen 6grenme ¢iktilarinda ise 6grenme perfor-
masinin ¢ok diisiik oldugu goriilmiistiir. Maksimum degerlerin secildigi 60x2’°lik matrislerin
biiyiikliikleri 200x2 biiyiikliiklerle degistirildiginde de performansin iyilesmedigi goriilmiis-
tiir. Bu nedenle 1058x2116 biiyiikliigiindeki matrisin siitunlarinin toplamindan 1x2116’lik
bir matris elde edilmistir. Ayrica yine 1058x2116 biiyiikliigiindeki matrisin i¢erisindeki mak-
simum degerleri iceren 1x2116 biiyiikliigiinde bir matris daha elde edilmistir. Boylece 2x2116
Oznitelik matrisi elde edilmistir. Boylece Yumusatilmis Wigner-Ville dagilimi ¢iktist olarak
elde edilen 1058x2116 biiyiikliigiindeki 6znitelik matrisi 2x2116 biiyiikliige sahip bir hale
getirilmigtir. Bu durumda hem performans olarak daha iyi bir performans sergileyecek de-
tayda verinin saglanabildigi hem de islem yapilabilecek kiiciikliikliikte bir verinin elde edile-
bildigi goriilmiistiir. Bu yaklagima literatiirde Wigner-Ville lizerinde yapilan frekans-zaman

analizi uygulamalar incelenerek ulasilmisgtir.

Wigner-Ville dagilimdan ¢apraz terimlerden kurtulmak amaciyla Yumusatilmis Wigner-Ville
dagilima kullanilmasi ve Yumusatilmig Wigner-Ville dagilim sonucunda elde edilen 1058x2116
biiytikliigiindeki 6znitelik matrislerinin islem yiikiinii azaltmak amaciyla 2x2116 biiyiikliik-
lere indirgenmesi siirecinde Wigner-Ville dagilimin sagladig: yiiksek ¢oziiniirliikten ciddi
anlamda feragat edilmek durumunda kalinsa da mevcut donanim kisitlari i¢erisinde en opti-

mum performansin elde edilebildigi yontemin bu olabildigi ¢ikarimina varilmastir.

CNN %91.8, MLP %91.6, NN %90.5, RF %72.3 ve SVM ise %65.7 dogruluk oram ver-
mistir. Yumugatilmis Wigner-Ville kullanilarak yapilan ¢calisma sonucunda CNN y6nteminin
9%91.8 basar1 performansiyla en iyi siniflandirma performansimi gosterdigi goriilmektedir.
En kotii performansi ise %65.7 dogruluk oramyla SVM yonteminin sagladigi goriilmekte-
dir. Bununla birlikte %72.3 dogruluk oraniyla RF yonteminin de beklenenden ¢ok diisiik

performans sergiledigi anlagilmistir.

CNN, en yiiksek basartyrt NB ve NJ durumlarin1 ayirmada gostermis ve neredeyse hi¢ hata
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Cizelge 4.4.4: Wigner-Ville Veri Seti Dogruluk Performansi Analiz Cizelgesi

| Smiflandiric | Dogruluk |

| CNN | %91.8 |
| SVM [ %657 |
| RF | %723 |
| NN [ %905 |
| MLP | %91.6 |

yapmamistir. En diisiik basariy1 ise AM karistiricilart ayirmada gostemistir.

MLP, en yiiksek basariy1 NJ ve NB durumlarin1 ayirmada gostermis ve neredeyse hi¢ hata

yapmamuistir. En diisiik basariy1 ise AM ve FM karistiricilart ayirmada gostermistir.

NN, en yiiksek basartyr NJ ve NB durumlarini ayirmada gostermis ve neredeyse hi¢ hata

yapmamuistir. En diisiik basariy1 ise AM ve FM karistiricilart ayirmada gostermistir.

RF, en yiiksek basartyt NB ve Chirp durumlarini ayirmada gostermis ve c¢ok diisiik hata
yapmistir. En diisiik basariy1 ise NJ durumunu ayirmada gostermistir. Karigtirma olmayan
durumu hi¢ ayirt edemeyerek cok kotii bir performans sergilemistir. Karistirict olmayan du-

rumun tamamini Chirp ile karigtirmistir.

SVM, en yiiksek bagartyr Chirp durumlarin1 ayirmada gostermis ve az hata yapmustir. En
diisiik bagariy1 ise NJ ve AM durumlarimi ayirmada gostermistir. Karigtirma olmayan durumu
neredeyse hi¢ ayirt edemeyerek cok kotii bir performans sergilemistir. Karistirict olmayan

durumun tamamini Chirp ile karistirmigtir.

71



Cizelge 4.4.5: Wigner-Ville Veri Seti Performans Analiz Cizelgesi

Smif Tipi  Kesinlik Duyarlilik  F-Skoru

NJ 0.99 1.00 1.00

CNN AM 0.98 0.67 0.79
Chirp 0.94 0.99 0.96

FM 0.74 0.93 0.83

NB 1.00 1.00 1.00

NJ 1.00 0.01 0.02

SVM AM 0.96 0.49 0.65
Chirp 0.49 0.99 0.66

FM 0.59 0.93 0.72

NB 1.00 0.86 0.92

NJ 0.00 0.00 0.00

RF AM 0.99 0.68 0.81
Chirp 0.49 0.99 0.66

FM 0.76 0.94 0.84

NB 0.96 1.00 0.98

NJ 0.96 1.00 0.98

NN AM 0.93 0.68 0.78
Chirp 0.94 0.97 0.96

FM 0.74 0.88 0.80

NB 1.00 1.00 1.00

NJ 0.98 1.00 0.99

MLP AM 0.92 0.69 0.79
Chirp 0.95 0.99 0.97

FM 0.75 0.90 0.82

NB 1.00 1.00 1.00
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Yumusatilmis Wigner-Ville dagilimiyla elde edilen 6zniteliklerin kullanilmasiyla karigtirma
durumunun varligini ayirmada %100 basarit CNN, NN ve MLP makine 6grenmesi yontem-
leri ile elde edilmigtir. Ayrica bu islemlerde genel olarak NB karistiricinin oldugu durumlari
ayirt etme performansinin gorece diger durumlart ayirt etmeye kiyasla daha iyi performans
sergiledigi ifade edilebilir. AM ve FM Kkaristiricilarin ayirt edilmesinde ise performans ge-
nel olarak daha diisiik kalmistir. Ancak SVM ve RF yontemlerinde NJ durumlarinin Chirp

karigtiricr ile karigtirilmasi sistemin performansinda ciddi bir hataya sebep olmustur.

Yumusatilmig Wigner-Ville kullanilarak yapilan ¢alisma sonucunda elde edilen Cizelge 4.4.5’de
ve Sekil 4.4.3 sonuclar1 kisa zamanli Fourier doniisiim ile elde edilen 6grenme sonuclari olan
Cizelge 4.4.3’de ve Sekil 4.4.2 ile kiyaslandiginda SVM ve RF makine 6grenmesi yontemle-
rinin Wigner-Ville kullanilarak karistirma siniflandirma problemlerinde daha kullanigsiz bir
performans sergiledigi goriilmektedir. Bu iki yontem karigtirma varligin1 hemen hemen hi¢
dogru tahmin edememistir. CNN, NN ve MLP makine 6grenmesi yontemlerinde ise dogru-
luk performanslarinin gorece iyi olmasina karsin kisa zamanli Fourier doniisiim yontemiyle
elde edilen 6zniteliklerle yiiriitiilen 6grenme siireclerine kiyasla daha basarisiz sonuclar sag-
ladig1 anlasilmistir. Her iki frekans-zaman analiz metodunda da AM ve FM karistiricilarin

siniflandirma performansina negatif etki ettigi gézlenmistir.
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Sekil 4.4.3: Wigner-Ville Veri Seti Karmagiklik Matrisleri

Bununla birlikte SVM ve RF yontemlerinde ham veriyle islem yapmak cok daha basarili
sonuglar saglamistir. Buna karsin CNN yonteminde benzer performanslar sergilense de ham
veriyle yiiriitiilen igslemlerde AM karistirict daha yiiksek basarimla ayirt edilebilirken Yu-
musatilmis Wigner-Ville ile yapilan islemlerde Chirp karistirici daha basarili sekilde ayirt

edilmisgtir.

Yumusatilmig Wigner-Ville dagilimin daha yiiksek ¢oziiniirliikkte 6znitelik seti saglamasina
ragmen islem yliikiinii yonetebilmek adina uygulanan 6znitelik azaltma islemleri performansi
olumsuz etkilemistir. Bununla birlikte 6znitelik ¢ikarma islemleri ekstra maliyet yaratmak-

tadur.
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Cizelge 4.4.6: Performans Analiz Cizelgesi

Dogruluk  Smmf Tipi Kesinlik Duyarlilik F-Skoru

NJ 0.99 1.00 1.00

STFT Veri Seti - CNN AM 0.98 0.97 0.98
0.985 Chirp 0.98 0.99 0.99

FM 0.97 0.97 0.97

NB 1.00 0.99 1.00

NJ 0.99 1.00 1.00

STFT Veri Seti - RF AM 0.92 0.97 0.94
0.972 Chirp 0.97 0.96 0.96

FM 0.99 0.94 0.96

NB 1.00 1.00 1.00

NJ 0.97 1.00 0.98

STFT Veri Seti - SVM AM 0.96 0.93 0.94
0.967 Chirp 0.93 0.98 0.95

FM 0.99 0.97 0.98

NB 1.00 0.96 0.98

NJ 0.97 1.00 0.98

STFT Veri Seti - MLP AM 0.94 0.94 0.94
0.967 Chirp 0.96 0.93 0.95

FM 0.97 0.98 0.97

NB 1.00 0.99 0.99

NJ 0.90 1.00 0.95

STFT Veri Seti - NN AM 0.99 0.83 0.90
0.953 Chirp 0.92 0.97 0.95

FM 0.98 0.97 0.97

NB 0.99 1.00 0.99

NJ 0.99 1.00 1.00

Wigner-Ville Veri Seti - CNN AM 0.98 0.67 0.79
0918 Chirp 0.94 0.99 0.96

FM 0.74 0.93 0.83

NB 1.00 1.00 1.00

NJ 0.98 1.00 0.99

Wigner-Ville Veri Seti - MLP AM 0.92 0.69 0.79
0.916 Chirp 0.95 0.99 0.97

FM 0.75 0.90 0.82

NB 1.00 1.00 1.00

NJ 1.00 1.00 1.00

Ham Veri Seti - CNN AM 1.00 1.00 1.00
0.915 Chirp 0.86 0.73 0.79

FM 0.76 0.88 0.81

NB 1.00 1.00 1.00

NJ 0.99 1.00 1.00

Ham Veri Seti - SVM AM 1.00 1.00 1.00
0.912 Chirp 0.80 0.78 0.79

FM 0.78 0.79 0.79

NB 1.00 1.00 1.00

NJ 0.98 1.00 0.99

Ham Veri Seti - RF AM 0.99 1.00 1.00
0.905 Chirp 0.77 0.82 0.80

FM 0.80 0.73 0.76

NB 0.80 0.73 0.76

NJ 0.96 1.00 0.98

Wigner-Ville Veri Seti - NN AM 0.93 0.68 0.78
0.905 Chirp 0.94 0.97 0.96

FM 0.74 0.88 0.80

NB 1.00 1.00 1.00

NJ 0.00 0.00 0.00

Wigner-Ville Veri Seti - RF AM 0.99 0.68 0.81
0.723 Chirp 0.49 0.99 0.66

FM 0.76 0.94 0.84

NB 0.96 1.00 0.98

NJ 1.00 0.01 0.02

Wigner-Ville Veri Seti - SVM AM 0.96 0.49 0.65
0.657 Chirp 0.49 0.99 0.66

FM 0.59 0.93 0.72

NB 1.00 0.86 0.92
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4.4.4. Algoritmalarin Siire Performans Analizlerinin Karsilastirilmasi

Algoritmalarin performansini siire agisindan da degerlendirebilmek adina her algoritma bir

test verisi ile test edilirken hesaplanan harcanan siireler Cizelge 4.4.7 ile verilmektedir.

Cizelge 4.4.7: Algoritma Siire Performans Analiz Cizelgesi

Veri Tipi Algoritma \ Siire (ms)
Ham CNN 7.99
Ham RF 15.63
Ham MLP 8.45
Ham NN 3.50
Ham SVM 31.2
STFT CNN 31.29
STFT RF 15.61
STFT MLP 1.56
STFT NN 15.6
STFT SVM 46.88
Wigner-Ville CNN 15.63
Wigner-Ville RF 15.63
Wigner-Ville MLP 0.02
Wigner-Ville NN 15.62
Wigner-Ville SVM 1.56

Cizelge 4.4.7 incelendiginde Ham veri seti 6zelinde NN algoritmasinin en kisa siire algo-
ritma oldugu fakat dogruluk performansi diisiik oldugu icin tercih edilmemesi gerektigi ¢i-

karimi yapilmustir.

Dogruluk anlaminda da %91 ile en iyi performans sergileyen CNN algoritmasinin 7.99 ms

ile yine tercih edilebilir oldugu goriilmektedir.

STFT veri tipi 6zelinde en yiikse dogruluga sahip CNN algoritmasi 31.29 ms ile RF, MLP,
NN algoritmalarindan daha uzun fakat SVM’den daha kisa siirede sonug vermektedir. STFT
algoritmasinda dogruluklar arasinda net fark bulunmadigindan eger ¢ok hizli olmasi isteni-

yor ise neredeyse %96.7 dogruluk ve 1.56 ms siire ile MLP algoritmasi tercih edilebilir.
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Wigner-Ville algoritmasinda ise CNN, RF ve NN algoritmalarinin 15.63 ms ile benzer so-
nuglar verdigi, MLP algoritmasinin 0.02 ms ile cok diisiik bir siirede ¢6ziim sundugu ve
SVM algoritmasinin da diger veri tiplerinin tersine 1.56 ms ile hizli bir ¢6ziim sundugu go-
riilmektedir. Fakat SVM algoritmasinin dogruluk oranm1 %65.7 ile yeterli goriilmemektedir.

Bu sebeple Wigner-Ville i¢in %91.6 ile tercih edilebilir olmaktadir.
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5. SONUCLAR

Bu calismada 4 ayn tipte karistirmaya ugramis ve karistirmaya maruz kalmamis yalnizca
giiriiltii iceren L1 bant GPS sinyallerinin siniflandirilmasinin makine dgrenmesi yontemiyle
otomatik olarak yapilmasin1 amaclayan algoritmalar gelistirilmis, test edilmis ve sonuglar
kargilastirilmistir. Ogrenme algoritmalarinin tamaminda denetimli 6§renme yontemleri kul-
lanilmigtir. Yani veriye dair gézlemler makineye egitim seti olarak verilmis ve saglanmasi

gereken ¢iktilar tanimlanmusgtir.

Olusturulan GPS L1 sinyallerine karistirma ve giiriiltii eklenmesi asamasinda sistemin si-
nirlarin1 zorlayabilecek ve literatiirde siklikla kullanilan degerlerin iizerinde giiriiltii ve ka-
ristirma sinyal giigleriyle ¢alisilmaya 6zen gosterilmistir. Ozellikle karistiricilarin etkisinin
gercek hayata yakin sartlarda test edilmesi i¢in karistirict sinyalleri tiretilirken GNSS sinya-

linin en az 3-4 kati1 gii¢lerde sinyallerin iiretilmesi tercih edilmistir.

Literatiirde daha once yiiriitiilen calismalarda farkl karistirma tiirleri, farkli 6grenme mo-
delleri ve zaman-frekans analiz yontemleri kullanilarak simiflandirilmaya calisilmis ve be-
lirli basar1 oranlar1 elde edilmistir. Bir ¢calismada [5] AM, Chirp ve Darbe karistiricilar ve
karigtiricinin olmadi NJ durumu MLP, LSTM ve RC gibi 6grenme modelleriyle dogrudan
uygulanmis ve performans degerleri analiz edilmistir. Bir caligmada ise [6] AM, FM, Darbe,
Chirp ve NB karistirict sinyaller ve karistirict olmayan NJ durumu, elde edilen sinyal goriin-
tiilerinin dogrudan CNN ve SVM modellerine verilmesiyle siniflandirma performasni analiz
edilmistir. Bir bagka calismada ise [7] yine AM, FM, Darbe, Chirp ve NB karistirici sinyaller
ve karigtirict olmayan NJ durumu spektogram ciktilarina ek olarak histogram ve gii¢ yogun-
luklar1 da degerlendirilerek SVM, CNN, LR ve RF makine 6grenmesi modellerine sunulmusg
ve siniflandirma performanslart analiz edilmistir. Goriildiigii tizere literatiirdeki ¢alismalar
farkl: sinyal analiz yontemlerinin, farkli 6grenme modellerinin kullanilmasiyla karistiricila-
rin siniflandirilmasini amaclamaktadir. Bizim calismamizda AM, FM, Chirp ve NB karig-
tirict sinyaller ve karistirict olmayan NJ durumu dogrudan ham verilerle, STFT analizi ile
elde edilen 6zniteliklerle ve Yumusatilmis Wigner-Ville analizi ile elde edilen 6zniteliklerle
olmak tizere CNN, SVM, RF, MLP ve NN 6grenme modelleriyle test edilmesi ve sonuglarin

analiz edilmesi hedeflenmektedir.

Bu calisma i¢in 50000 adet sinyal tiretilmistir. Veri seti hazirlanirken olusturulan sinyallerin

78



giic, frekans, faz gibi degerleri belirlenen araliklarda rastgele sekilde alinarak hicbir sinyalin
birbiriyle ayn1 olmamasi saglanmigtir. Bu durum veri setinde istenen cesitliligin yakalan-
masina imkan vermistir. Veri setindeki 6rnek sayis1 belirlenirken literatiirdeki farkli ¢alig-
malardaki yaklasimlar ve performans sonuglarit degerlendirilerek sisteme uzun islem yiikil
getirmeyen ancak ezberlemeye ya da on yargiya da neden olmayan veri seti sayisi ¢esitli

denemeler neticesinde belirlenmistir.

Ham veriyle yiiriitiilen igslemlerde olusturulan sinyaller 6znitelik ¢ikarilmaksizin dogrudan
makine dgrenmesi algoritmalarina girdi olarak saglanmistir. 1057x1 biiyiikliiglinde matris-
lerden olusan sinyallerin boyutunun kii¢iik olmasi iglem hizinda gozle goriiliir bir avantaj

yaratmistir.

STFT doniisiimiinde ise sinyal iizerinde gezdirilen pencerenin yalnizca pencere icerisine gi-
ren kisminin frekans genisligine gore islem yapilmasi frekans c¢oziiniirlii§iintin tiim sinyal
boyunca saglanamamasina neden olmaktadir. Zaman diizleminde saglanan ¢oziiniirliik, fre-
kans diizleminde zafiyetlere neden olmaktadir. Bu durum ¢oziiniirliigiin zayif olmasi olarak
yorumlanmistir. Kisa zamanli Fourier doniisiimde hesaplama hizinin daha yiiksek oldugu
gozlenmigtir. STFT yontemiyle elde edilen 128x117 biiyiikliigiindeki 6znitelik matrisleri

makine 6grenmesi modellerine girdi olarak saglanmistir.

Oznitelik ¢ikarilarak yiiriitillecek makine 6grenmesi islemleri icin dznitelikler STFT ve Wigner-
Ville dagilim metotlariyla c¢ikarilmistir. Wigner dagilimda yapisal olarak istenmeyen bazi
girisimlerin ortaya ¢iktig1 ve girisimlerden kurtulmak amaciyla frekansin negatif eslenigi-
nin silinmesiyle Wigner-Ville dagilima gecilmesi gerektigi sonucuna ulagimistir. Wigner-
Ville dagilimin ise birden fazla bilesene sahip olmasi durumunda sinyale bazi1 ¢capraz terim-
ler ekledigi goriilmiistiir. Bu terimlerden kurtulmak icin bazi gecirgen filtreler kullanilarak
Yumusatilmis Wigner-Ville olarak adlandirilan yontem tercih edilmistir. Bu yontem ifade
edilen islemler nedeniyle ciddi bir islem yiikiine sahiptir. Bununla birlikte Wigner-Ville yon-
temiyle c¢alisildiginda ¢ok biiyiik matrislerin elde edildigi, hem zaman hem frekans diizle-
minde yiiksek ¢oziiniirliikte ciktilarin elde edildigi goriilmiistiir. Ancak yiiksek c¢oziiniirlitk
yumusatilmig Wigner-Ville kullanilmas1 durumunda ¢apraz terimlerin filtrelenmesi sirasinda
baz1 degerli iceriklerin de filtrelenmesi nedeniyle olumsuz etkilenmektedir. Coziiniirliikteki
bu yogunluk nedeniyle islem yiikii sistem ve donanim iizerinden ciddi bir yavashk ve ki-

sit yaratmigtir. Biiyiik hacimli matrislerle 68renme algoritmalar1 kosturulmak istendiginde

79



sistem kapasitesi ¢cok az sayida ornekle islem yapmaya izin verebilmistir. Az sayida veriyle
yapilan analizlerde ise 6grenme modellerinin performansi yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle
Yumusatilmig Wigner-Ville yontemi bir kez daha isleme tabii tutularak MATLAB findpe-
aks algortimasi uygulanmis ve sinyalin zirve noktalarinin ¢ikarilarak 6znitelik ¢ikarimi i¢in
kullanilmigtir. Bu yontemde 60x2 ve 200x2 olacak sekilde farkl iki 6znitelik setiyle calig-
malar denenmistir. Ancak Bu sekilde elde edilen 6znitelik setleri de arzulanan performansi
saglayamamistir. Bu nedenle 6znitelik seti tizerinde maksimum degerleri ve varolan tiim ve-
rileri koruyacak sekilde yapisimi koruyan ancak 1058x2116 biiyiikliigiindeki esas 0znitelik
matrisinden daha diisiik boyutlu olan 2x2116 boyutunda bir 6znitelik matrisi elde edilmistir.
Bu 6znitelik setiyle elde edilen performansin bir nebze daha iyilestigi goriilmiistiir. Y tiriitii-
len tiim islemler Wigner-Ville dagilimin ¢oziiniirliigiinde bir diisiisle birlikte islem hizinda
bir artig saglamistir. Ogrenme performansina etkisi ise daha fazla 6rnekle 6grenmeye imkan

sagladig1 i¢in pozitif olmustur.

Makine 6grenmesi yontemleri olarak CNN, SVM, RF, MLP ve NN modellerinin performans-
larinin test edilmesi hedeflenmistir. Performans ¢iktilar1 karigiklik matrisi tizerinden 6l¢iil-
miistiir. Her etiket kutusunun renginin koyulagsmasi dogrulugun azaldigini, renginin ag¢ilmasi
ise dogrulugu arttigini ifade etmektedir. Karisiklik matrisi bir karar algoritmasinin farklr si-
niflar arasinda test veri setini ne derece iyi siniflandirip ne derece hata yaptig1 detayini da

gostermektedir.

Ham verilerle yiiriitiilen makine 6grenmesi ¢alismalarinda en yiiksek performans %91 iize-
rinde bir dogrulukla SVM ve CNN modellerinde saglanmistir. Bunu %90 iizeri basar1 goste-
ren RF modeli takip etmistir. NN ve MLP modellerinin performanslarinin %76 gibi bir oranla
cok diisiik kaldig1 gdzlenmistir. Ham veriyle yapilan sinmiflandirma islemlerinde CNN, SVM
ve RF 6grenme modelleri kullanildiginda NJ, NB ve AM durumlarinin ¢ok yiiksek basariyla
ayriylabildigi ancak FM ve Chirp durumlarinin birbiriyle ciddi oranda karistirildig1 ve ayir-
mada zorluk yasandig1 anlagilmistir. FM ve Chirp karistiricilarinin ayirt edilememesi siste-
min genel performansinin %99 seviyelerinden %90 seviyelerine diismesine neden olmustur.
Karigtirmanin varligi/yoklugu ayrimint SVM, CNN ve RF modelleri neredeyse %100 oranla
dogru tespit edebilmigstir. CNN 6grenme modeli getirdigi daha diisiik islem yiikii nedeniyle

SVM modelinden daha hizli bir sonu¢ saglamisgtir.

STFT ile elde edilen 6znitelikler neticesinde yiiriitiilen makine 6grenmesi yontemlerine bagl
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olarak tiim makine 0grenmesi modellerinde %95 iizeri basar1 saglanmistir. CNN %98.5, RF
%97.2, SVM ve MLP %96.7 ile NN %95.3 basar1 oran1 saglamigtir. CNN modelinin en
yiiksek, NN modelinin ise en diisiik performansa sahip oldugu goriilmiistiir. STFT ile uygu-
nalanan 6grenme yontemlerinin tamaminda karigtirma olmayan NJ durumu tam anlamiyla
dogru sekilde ayrilabilmigtir. NB karistiricilarin ayrilmasinda da cok yiiksek bagar1 oldugu
gozlenmigtir. Performansin diisiik oldugu karistiricilarin hangisi olduguna dair genel bir de-
gerlendirme ise AM ve Chirp karistiricilarin ayrilmasinda en diisiik performansa sahip olun-
dugu ifade edilebilir. Ham verilerle yiiriitiilen simiflandirma siireclerinde oldugu gibi CNN
makine 6grenmesi modelinin tercih edilmesinin diger modellere kiyasla daha iyi performans

sergiledigi goriilmektedir.

Yumusatilmis Wigner-Ville ile elde edilen 6znitelikler neticesinde siniflandirma performan-
sinda CNN %91.8, MLP %91.6, NN %90.5, RF %72.3 ve SVM ise %65.7 dogruluk oran-
lar1 elde edilmistir. Yumusatilmis Wigner-Ville kullanilarak yapilan ¢alisma sonucunda CNN
yonteminin %91.8 basar1 performansiyla en iyi siniflandirma performansini gosterdigi goriil-
mektedir. En kotii performanst ise %65.7 dogruluk oraniyla SVM yo6nteminin sagladigi go-
riilmektedir. Bununla birlikte %72.3 dogruluk oraniyla RF yonteminin de beklenenden ¢ok
diisiik performans sergiledigi anlasilmistir. Basarili olarak nitelendirilebilecek ii¢ 6grenme
modelinin tamaminda yine karistirma olmayan NJ durumu yiiksek basarimla tespit edile-
rek diger durumlardan ayrigtirilabilmistir Ancak RF ve SVM modellerinde NJ durumlarinin
tamam1 Chirp karigtirict durumuyla karistirllmis ve hata oram ciddi anlamda yiikselmistir.
Basarili olarak degerlendirilebilecek CNN, MLP ve NN olarak ii¢c model genel olarak AM
ve FM karistiricilart birbirinden ayirt etmekte zorlanirken basart orani ¢ok diisiik olan RF ve

SVM modelleri Chirp ve NJ durumlarini birbiriyle ayirt etmekte giicliik cekmistir.

Karisiklik matrisi sonuglart degerlendirildi§inde performans olarak en iyi siniflandirmanin
ham veriyle ¢alisilan durumlarda da STFT ve Yumusatilmis Wigner-Ville ile 6znitelik elde
edilmesiyle calisilan durumlarda da en basarili 6grenme performansi CNN modeliyle yapilan
calismalar sonucunda elde edilmistir. Genellikle 1yi sonu¢ veren SVM ve RF modelleri Yu-
musatiimis Wigner-Ville ¢alismalarinda beklenen performansi saglayamamustir. Oyle ki ham
verilerle yliriitiilen siniflandirma yaklagimlarinda dahi SVM ve RF modellerinin performans
degerleri Yumusatilmis Wigner-Ville ile 6znitelik c¢ikarilarak elde edilen performanstan cok
daha yukarda gerceklesmistir. Bununla birlikte Yumusatilmis Wigner-Ville ile yapilan ¢a-

lismalarda derin 6grenme mantigina dayali makine 6grenmesi modelleri olarak ifade edi-
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lebilecek CNN, MLP ve NN modellerinin performansinin gorece diger modellere kiyasla
daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Calismanin neticesinde yapilan ¢alismalar degerlendirildi-
ginde en uygun siniflandirma yonteminin STFT ile elde edilen 6zniteliklerin kullanilmasiyla
yiiriitiilen tiim 6grenme modellerinin daha yiiksek bagariya sahip oldugu sonucuna ulasil-
mustir. Buna ek olarak ham sinyalle yiiriitiilen makine 6grenmesi yontemiyle siniflandirma
calismalarinda RF, CNN ya da SVM modellerinin kullanilabilmesi durumunda Yumusatil-
mis Wigner-Ville ile 6znitelik ¢ikarimi igleminin performansa pozitif bir etki yaratmadigi
ancak eger NN ve MLP modelleri kullanilacaksa 6nemli bir artig saglanabilecegi sonucuna

ulagilmisgtir.

Karistirmanin bulunmadig1 durumlarin tespit edilmesi amaglanan durumlarda Ham veriyle
yapilan iglemlerde CNN, RF ve SVM 6grenme modellerinde, STFT ile yapilan iglemlerde
tiim makine 6grenmesi modellerinde, Yumusatilmis Wigner-Ville ile yapilan islemlerde CNN,
MLP ve NN 68renme modellerinde %100’e yakin bagarinin yakalabildigi gézlenmigtir. Ham
veriyle yapilan islemlerde NN ve MLP modellerinde ve Yumusatilmig Wigner-Ville ile ya-
pilan islemlerde SVM ve RF modellerinde karistirma olmayan NJ durumunu ayirt etme per-
formansindan ciddi anlamda kayip yasandig1 goriilmiistiir. Ozellikle Yumusatilmis Wigner-
Ville ile yapilan islemlerde SVM ve RF modellerinde NJ durumu hemen hemen hi¢ dogru

siniflandirilamayarak Chirp karistirici ile benzer sinifta etiketlenmistir.

AM ve FM karistiricilarin birbiryle karigstmast ile NJ durumu ve Chirp karistiricilarin bir-
biriyle karismas1 durumlar1 performans degerlerinde yasanan kayiplarin genel gerekceleri

olarak degerlendirilmektedir.

Karigtirma sinyallerinin ve karigtirici olmayan durumun siniflandirilmasinin makine 6gren-
mesi modelleriyle yiiriitiilebilmesi siireclerinde performansin daha artirilabilmesi bu c¢alig-
mada tercih edilen parametreler ve yontemlerde degisiklikler yapilabilecegi degerlendiril-
mektedir. Bu degisikliklere katman sayisinin artirilmasi, farkli parametrelerin denenmesi,
farkli 6grenme modellerinin denenmesi, veri sayisinin artirilmasi, farkli zaman-frekans ana-
lizleri yontemlerinin tercih edilmesi, 6znitelik sayisinin sistemin miisaade ettigi alan i¢inde

artirtlmasi gibi uygulamalar 6rnek olarak verilebilir.

Genel bir yorum yapilmak istenirse ham veri setinde dogruluk ve siire beraber degerlendiril-
diginde CNN, STFT ve Wigner-Ville gibi Ozniteliklerin ¢ikarildig1 durumlarda ise siire de

hesaba katildiginda MLP algoritmasi tercih edilebilir.
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Bu tez kapsaminda yiiriitiilen ¢aligmalarla literatiire yeni bir karistiric1 stmflandirma yakla-

stmi1 sunulmugtur. Yaklagim sonucunda elde edilen veriler detayl sekilde verilmistir.
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