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OZET

DOKTORA TEZi

YENI NESIL TELSiZ HABERLESME SiISTEMLERI iCIN OTOMATIK
MODULASYON TANIMA

Yesim HEKIM TANC

istanbul Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Danisman: Prof. Dr. Aydin AKAN

Gilinimiizde, haberlesme teknolojilerinin gelisimiyle birbirinden farkli protokollerin
ayni anda kullanmildig1 platformlarin sayist giderek artmaktadir. Bu platformlarda
kullanilan isaretlerin frekanslari, diisiik frekans bandindan, yiiksek frekans bandina
kadar yayilmakla beraber, isaretlerin modiilasyon tipi, dar bantlidan genis bantliya kadar
cesitlilik gostermektedir. Boylesi karmasik bir haberlesme ortaminda, ger¢ek zamanh
isaret isleme algoritmalar1 ve alinan isaretin modiilasyon tiiriiniin belirlenebilmesi kritik
bir islem olmustur.

Eger, alman isaretin modiilasyon tiirii basarili bir sekilde belirlenirse, alici olarak
kullanilan Yazilim Tabanli Radyo, alicinin demodiilator kismini isaretin modiilasyon
tiirline gore ayarlayarak, isarete uygun olmayan demodiilator tiiriiniin kullanilmasindan
kaynaklanacak hatalar1 azaltir ve demodiilasyon isleminin stiresini kisaltir. Baz1 pratik
uygulamalarda, iletilen sembol dizisine isaretin modiilasyon tiiriiniin belirlenebilmesi
icin ek bir bilgi de eklenebilmektedir. Ancak bu, fazladan bant genisligi ve donanimsal
kaynak kullanilmasi anlamima gelmektedir ki kritik haberlesme uygulamalarinda bu
durum tercih edilen bir durum degildir.

Bu tez ¢alismasinda farkli modiilasyon ¢esitlerine sahip igaretlerin, modiilasyon tiirliniin
ve seviyesinin belirlenebilmesi i¢in, toplamsal Gauss giiriiltlisii varsayimi altinda,
zaman-frekans analizine dayali, Oznitelik tabanli algoritmalar cesitli gelistirilmistir.
Gelistirilen bu algoritmalarda, isaretlerin zaman-frekans analizi sonucu elde edilen anlik
genlik ve frekans karakteristikleri, alinan isaretin modiilasyon tiiriiniin ve seviyesinin
belirlenmesinde 6znitelik olarak kullanilmaktadir.
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Ik olarak modiilasyon tiiriinii tanima ve modiilasyon seviyesinin belirlenebilmesi igin,
evrimsel izge tabanli bir algoritma &nerilmistir. Onerilen bu algoritmanin dogru
siniflandirma basarimi, Wavelet Doniisiimii’ne dayanan simiflandirma yontemi ile
karsilastirilmal1 olarak ortaya konmustur. Onerilen algoritmanin diisiik Sinyal/Giiriiltii
oranlarinda daha yiiksek siniflandirma yiizdesi sundugu gosterilmistir.

Tezin bir sonraki adimda ise, Hilbert-Huang Doniigiimii’niin, dogrusal ve duragan
olmayan isaretlerin anlik frekans ve genlik bilgilerinin elde edilmesi i¢in kullanilmasi
onerilmistir. Elde edilen anlik zaman-frekans verilerinin istatiksel 6zellikleri yardimryla
modiilasyon tiirleri i¢in Oznitelik haritas1 ¢ikartilmig, elde edilen bu Oznitelikler
dogrultusunda bir siniflandirma algoritmasi gelistirilmistir. Cesitli modiilasyon tiirleri
ve seviyeleri i¢in algoritmanin gegerliligi sinanmis, dogru siniflandirma oranlar1 farkli
Sinyal/Giiriiltii seviyelerinde elde edilerek, prensip olarak Wavelet Doniisiimii’ne
dayanan algoritmanin siniflandirma basarimi ile karsilastirilmistir.

Son olarak da diizglin olmayan sikigtirilmis 6rneklerin alicida var olmasi durumunda,
Wavelet cevrimsel 6znitelik tabanli otomatik modiilasyon tanima algoritmasinin genlik
kaydirmali modiilasyon isaretlerinin, modiilasyon seviyesinin belirlenmesinde
kullanilmasi 6nerilmis ve basarim sonuclar1 ortaya konmustur. Segilen farkli zaman-
frekans analiz yontemlerinin kendi aralarinda karsilastirilmast ve bu yoOntemlerin
birbirlerine kars1 avantaj ve dezavantajlar1 da bu tez ¢alismasi icerisinde sunulmustur.

Haziran 2015, 94 sayfa.

Anahtar kelimeler: Telsiz haberlesme, modiilasyon tanima, zaman-frekans analizi.



SUMMARY

Ph.D. THESIS

AUTOMATIC MODULATION IDENTIFICATION FOR NEW GENERATION
WIRELESS COMMUNICATION SYSTEMS

Yesim HEKIM TANC

Istanbul University
Institute of Graduate Studies in Science and Engineering

Department of Electrical and Electronic Engineering

Supervisor: Prof. Dr. Aydin AKAN

The developments of communication technologies lead the usage of different type of
protocols on the same platforms. On these platforms, the frequencies of the signals
varies from the low frequency band to high frequency band. The modulation type of
signals also varies from narrowband to broadband. On such a complex communication
environment, the modulation type identification of the received signal, without a need
for any prior knowledge been a critical operation.

If the modulation type of the received signal is successfully determined, then software-
defined radio can adjust its demodulating parameters. Adjusting the parameters helps to
improve demodulation process by preventing the decoding errors. Software Defined In
some practical applications, an additional information can be added to the transmitted
symbol sequences in order to identify the modulation type of the signal. However, this
demands extra bandwidth, and the systems utilize more hardware resources. In some the
critical communications applications this is not acceptable. Therefore, it is crucial to
determine the modulation type of the signal without any bandwidth extension.

In this work, under the white Gaussian noise assumption, we propose time-frequency
analysis based modulation type recognition and modulation level indetification
algorithms. The instantaneous amplitude and frequency patterns are utilized as features
on the proposed algortihms.

First, an evolutionary spectrum based algorithm is proposed. The correct classificatiom
performance of the algorithm is compared with the Wavelet Transform based classifier.
It is shown that, the proposed algorithm has higher classificaiton rate seven under low
Signal to Noise Ratio.
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On the next step of the work, Hilbert-Huang Transform is proposed for extracting the
instantaneous amplite and phase of the non-linear and non-stationary signals. The
statistical values of instantaneous time-freqeuncy datas are used to have a feature map
for modulation classificiation. The validity of the proposed algorithm is tested for
different modulation types and orders with different SNR values. The correct
classification rates are compared with again Wavelet Transform based classifier.

Finally, We apply the Wavelet Cyclic feature based automatic modulation recognition
algorithm on the case of the existance of non-uniform compressed samples at the
receiver. The modulation levels of M-ary amplitude shift keying modulated signals are
identifed via the Wavelet Cyclic feature based algorithm. The comparision, advantages
and disadvantages of the proposed time-frequency anlaysis based algorithms are also
presented in this work.

June 2015, 94 pages.

Keywords: Wireless communication, modulation identification, time-frequency
analysis.
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1. GIRIS

Biligsel Radyo (Cognitive Radio, CR) kavramu, ilk kez Joseph Mitola III [I] tarafindan
ortaya atilmis ve Federal Iletisim Komisyonu’nun frekans spektrumunun daha verimli
bir sekilde kullanilmasi amaciyla sundugu raporla [2] telsiz haberlesmede 6nemli bir
arastirma konusu olmustur. Biligsel Radyo, birincil kullanicilar tarafindan
kullanilmayan frekans bantlarim1 bulup, lisansiz ikincil kullanicilara tahsis eden,
boylelikle mevcut frekans spektrumunun etkili bir bigimde kullanilmasimna olanak
saglayan bir teknolojidir. Biligsel Radyo’nun en dikkat ceken ozelligi, haberlesme
ortamin1 gozlemlemesi sonucu, gecmiste elde ettigi bilgileri, haberlesme sisteminin
hedefleri dogrultusunda kullanabilmesi, ortaya ¢ikacak yeni durumlarda elde ettigi
bilgiler dogrultusunda yeni kararlar verebilmesi ve bu kararlarin gerektirdigi eylemleri
ortaya koyabilmesidir. Tiim bu davranislarin ger¢ceklesebilmesi, Yazilim Tabanli Radyo
(Software Defined Radio, SDR) [3] kavraminin ortaya ¢ikmasiyla miimkiin olabilmistir.
SDR, haberlesme sistemlerinin  bilesenlerini  (filtre, modiilatér/demodiilator,
kuvvetlendirici vb.) donanimsal olarak barindan geleneksel yapilarin aksine, tim bu
bilesenleri sistem {iizerindeki bilgisayarda yazilimsal olarak gercekleyen ve bdylece
haberlesme sistemini daha esnek ve akilli yapan bir teknolojidir. Donanim Tabanli
Radyo (Hardware Defined Radio)’lardaki devre elemanlarin degistirilmesine kiyasla,
islemci tlizerindeki yazilimin degistirilmesinin ¢ok daha az maliyetli olacag1 kacinilmaz

bir gergektir.

Bilisgsel Radyo’da Yazilim Tabanli Radyo yardimiyla mevcut kaynaklarin (bant
genisligi, giic, vb.) verimli bir sekilde kullanilmasi saglanir. CR’lerin genel kullanim
alanlar1 askeri ve sivil uygulamalar olarak ikiye ayrilabilir. Bilissel Radyo, askeri
uygulamalarda giivenli, giivenilir ve kararli bir haberlesme saglanmasina yardimci
olurken, sivil uygulamalarda tim bu o&zelliklerin yani sira iletisim hizin1 ve hizmet

kalitesini arttirmaya yardime1 olur.

Iletisim uygulamalarmin ¢ogunda iletilen asil isaretin yaninda, istenmeyen isaretler de

gozlenebilmekte, istenmeyen bu isaretler cogu zaman iletisim giivenligini ve kalitesini



onemli Ol¢iide etkilemektedir. Biligsel Radyo sistemlerinde, asil isaretlerin giivenli bir
sekilde iletilip, alic1 tarafinda sorunsuz bir sekilde elde edilmesi temel hedeftir. Bozucu
diisman isaret hakkinda c¢ok fazla bilgiye sahip olunamayacagini diislinecek olursak,
birincil hedef asil isaretlerin belirlenmesi ardindan da diigman isaretlerin kaynagi ve

tiirtiniin belirlenip bastirilmasidir.

Gilinlimiizde, haberlesme teknolojilerinin gelisimiyle birbirinden farkli protokollerin
ayni anda kullanildig1 platformlarin sayis1 giderek artmaktadir. Bu platformlarda
kullanilan isaretlerin frekanslari, diisiik frekans bandindan, yiiksek frekans bandina
kadar yayilmakla beraber, isaretlerin modiilasyon tipi, dar bantlidan genis bantliya kadar
cesitlilik gostermektedir. Boylesi karmasik bir haberlesme ortaminda, ger¢ek zamanh
isaret isleme algoritmalar1 ve alinan isaretin modiilasyon tiiriiniin, igsarete dair herhangi
bir on bilgiye ihtiya¢ duymaksizin belirlenebilmesi kritik bir islem olmustur. Eger,
alman isaretin modiilasyon tiirii basarili bir sekilde belirlenebilirse, alict olarak
kullanilan Yazilim Tabanli Radyo, alicinin demodiilator kismini isaretin modiilasyon
tiirline gore ayarlayarak, isarete uygun olmayan demodiilator tiiriiniin kullanilmasindan
kaynaklanacak hatalar1 azaltir ve demodiilasyon isleminin stiresini kisaltir. Baz1 pratik
uygulamalarda, iletilen sembol dizisine isaretin modiilasyon tiiriiniin belirlenebilmesi
icin bir ek bilgi de eklenebilmektedir. Ancak bu, fazladan bant genisligi ve donanimsal
kaynak kullanmasi anlamina gelmektedir ki kritik haberlesme uygulamalarinda bu
durum kabul edilebilir degildir. Dolayisiyla modiilasyon tiiriiniin gozii kapali ve

otomatik belirlenebilmesi gerekmektedir.

Modiilasyon Tanima, belirli bir frekans bandindaki isaretin modiilasyon tiiriiniin isarete
ait herhangi bir bilgiye (tasiyici frekansi, sembol hizi vb.) ihtiya¢ duyulmadan ya da ¢ok
az bilgiyle belirlenmesi islemidir. Modiilasyon Tanima iglemi, alicida isaret algilama ve

demodiilasyon islemi arasinda yer alan ara bir adimdir.

Bilinen en eski modiilasyon tanima sistemi bir takim demodiilatér dizisinden olusan
manuel bir sistemdir. Her bir demodiilator tek bir tipteki modiilasyonu ayirt etmek igin
tasarlanmigtir. Bu durumda bir operatdr, demodiilator ¢ikisina bakarak isaretin
modiilasyon tiiriine karar vermektedir. Bu ydntemin en biiylik dezavantaji isaretin
uzunca bir siire gozlemlenmesi gerektigidir. Bir diger dezavantaji ise karar veren

operatdriin son derece yetenekli ve giivenilir olmak zorunda olmasidir. Ayrica bu sistem



yardimiyla tanimlanan modiilasyon tiirii sayist da kullanilan demodiilator sayist ile
siirli kalmaktadir. Giiniimiizde ayni anda kullanilan farkli modiilasyon tiirlerin artmasi
ve haberlesme sistemlerinin giin gegtik¢ce karmagiklagmasi, manuel modiilasyon tanima
sistemlerinin yerini otomatik modiilasyon tanima sistemlerine birakmasina neden
olmustur. ilerleyen zamanlarda eski sistemlerdeki karar verme iinitesinin yerini, akill
karar verme algoritmalarina sahip birimler almistir. Fakat bu durumda da sistemin

karmasgiklig1 ve islem yiikii 6nemli dl¢lide artmistir [4].

Otomatik Modiilasyon Tanima (Automatic Modulation Recognition, AMR) alanindaki
ilk calisma Weaver ve digerlerine [5] aittir. Yiiksek frekanslhi radyo isaretlerinin
modiilasyon tiiriinii, hizl1 ve otomatik olarak belirleyebilmek i¢in isaretlerin spektrumu
sayisal bir ¢oziimleyici tarafindan analiz edilir. Coziimleyici ¢ikisindaki “en yakin
komgsular” prensibine gore ¢alisan Oriintii taniyici, farkli analog isaretlerin modiilasyon
tirtine karar verir. Bu calismada, istatiksel anlamda en iyiye yakin bir siniflandirma

basarimi elde edilmistir.

En genel haliyle bir modiilasyon tanima sistemi Sekil 1.1°deki gibidir. AMR birimi, bir
on islemci, otomatik siniflandiric1 ve karar verme kisimlarindan olusur. On-islemci
kisminda giiriiltii azaltilmasi islemiyle birlikte tasiyici frekansinin, isaretin giiclinlin
ve/veya sembol periyodunun kestirimi ile kanal denklestirme islemleri gergeklestirilir.
Kullanilacak olan siniflandirma algoritmasinin tiiriine gore, kestirilen bu bilgilerden bir
kismina ihtiya¢ duyulabilecekken bazi algoritmalarda bunlardan herhangi birine ihtiyag

duyulmaz.

Modiilasyon tanima algoritmasinin girisindeki isaretin tiirline gore, literatiirdeki mevcut

AMR algoritmalarmi ii¢ kisma ayirabiliriz:

1) Analog Siniflandirma Algoritmalari: Siniflandirma algoritmasi girisindeki isaretler
analogdur [6-15].

2) Sayisal Smiflandirma Algoritmalari: Smiflandirma algoritmas: girisindeki isaretler
sayisaldir [16-32],[34]-[61].

3) Karma Siniflandirma Algoritmalari: Smiflandirma algoritmasi girigindeki igaretler

analog ya da sayisaldir [62-69].
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Sekil 1.1: Otomatik modiilasyon tanima sistemi.

Modiilasyon tanima islemine bakis acisina gére AMR algoritmalar: iki ana kategoriye
ayrilir: Karar Teorisine Dayali (Decision Theory Based, DTB) Yontemler ve Istatiksel
Oriintii Tanimaya Dayali (Statistical Pattern Recognition Based, SPRB) Y&ntemler.

AMR probleminde, her modiilasyonun esit olasilikla ortaya ¢iktigi varsayilir. Bu
varsayimdan hareketle, karar teorisine dayali yontemler modiilasyon siniflandirma
islemini hipotez sinama problemi olarak ele alirlar ve problemi Bayes veya En Biiyiik
Olabilirlik (Maximum Likelihood, ML) prensibine gore ¢ozerler. Modiile edilmis
isarete kosullandirilmis olasi isaret kiimesinin sonsal dagilimlarinin siniflandirma igin
gereken tiim bilgiyi sagladiklarini varsayarlar. Alinan isaretin olabilirlik fonksiyonuna
ait, olabilirlik oraninin bir esik deger ile karsilastirilmast sonucu, alinan isaretin
modiilasyon tiirline karar verilir. Bayes kuralina dayanan simiflandiricilar yanlis
simiflandirma olasiligini ya da ortalama amag fonksiyonunu enkiigiiltmeye ¢alistigindan
istatiksel anlamda en iyi olmalarima ragmen hesaplama karmagikliklar1 oldukca
yiiksektir ve gergeklenmeleri zordur. Ornegin sayisal modiilasyon tiirleri igin
siniflandirma yaparken, veri sembolleri {izerinden ortalama almak {istel bir hesaplama
yiikii getirir. Bu yaklasimin bir diger dnemli dezavantaji da faz veya frekans kaymasi
oldugunda model uyumsuzluklarina karst dayanakli olmamalaridir. Ortaya ¢ikan
dezavantajlar sonrasinda, idealin daha altinda ¢alisgan AMR algoritmalar1 gelistirilmeye
calistlmistir. Iste bu noktada istatiksel &riintii tanimaya dayali yontemler karsimiza
cikmaktadir. Alinan isaretten dogaglama bir sekilde elde edilen istatiksel Oznitelikler,
karar verme algoritmasinda kullanilir. SPRB yontemler istatiksel anlamda eniyi

olmasalar da, uygun bir sekilde tasarlandiklarinda donanimsal olarak basitce



uygulanabilirler ve eniyiye yakin bir bagarima sahip olurlar. SPRB yontemler, DTB
yontemlerle kiyaslandiginda, ¢ogu durumda isarete iliskin ¢cok az 6nsel bilgiye ihtiyag
duyarlar ya da hi¢ bir 6nsel bilgiye ihtiya¢ duymazlar. Ancak SPRB yontemler, her bir
modiilasyon tiirlinlin esit olasiliklarla ortaya ¢iktig1 varsayimini gergeklestirmek igin
daha fazla sembole ihtiya¢ duyarlar. Bununla birlikte, SPRB yontemlerde farkli giiriilti
kosullarinda, algoritmanin kendini uygun isaret giiriiltii oranina (Signal to Noise Ratio,
SNR) ayarlayip siniflandirma yapmasi i¢in, evrensel bir esik ya da karar bdlgesi bulmak
olduk¢a zordur. SPRB yontemler siniflandirma i¢in, gorgiil olarak belirlenmis ya da
deneysel olarak daha Onceden bulunmus esik degerleri ya da karar bdlgelerini
kullanirlar. Bu da onemli bir dezavantaj olusturur. Bazi SPRB smiflandirma
algoritmalari, tasiyict frekansi gibi bir takim modiilasyon parametrelerinin hassas

kestirimlerine de ihtiya¢ duyarlar.

1.1. TEZIN iICERIiGi VE CALISMA PLANI
Bu tez caligmasinda, modiile edilmis isaretlerin alicitda modiilasyon tiiriiniin ve
seviyesinin belirlenebilmesi i¢in zaman-frekans analizi tabanli birka¢ farkli yontem

Onerilmektedir.

Genel Kisimlar boliimiinde literatiirde var olan otomatik modiilasyon tanima
algoritmalar1 simiflandirdiklar isaret tiirlerine gdre ayrilmis ve kisaca Ozetlenmistir.
Sayisal siniflandirma algoritmalar1 ise kendi iglerinde smniflandirma problemine
yaklasimlar1 agisindan ikiye ayrilarak, her iki yonteme dayanan siniflandiricilara iliskin

mevcut ¢alismalardan bahsedilmektedir.

Malzeme ve Yontem boliimiinde duragan olmayan isaretlerin hem frekans hem de
zaman-frekans analizinde kullanilan yontemlerden bahsedilmektedir. Sirasiyla Fourier
Serisi A¢ilimi ve Fourier Doniisiimii, Gabor A¢ilim1 ve Gabor Doniistimii, Kisa Zamanli
Fourier Doniigiimii, Siirekli Wavelet Dontigiimii anlatilmaktadir. Bu tez ¢aligmasinda
kullanilan, Ayrik Evrimsel Doniisiim ve Hilbert-Huang Doniisiimii yontemleri ise
ayrintilartyla yine bu boliimde anlatilmaktadir. Boliimiin sonunda ise, boliim igerisinde
ayrintili  bir sekilde anlatilan zaman-frekans analiz yOntemlerinin daha iyi
anlasilabilmesi i¢in, zamanla degisen iki farkli isaret ele alinmakta ve bahsedilen tiim bu

doniistimlerle elde edilen zaman-frekans izgeleri iki boyutlu olarak ortaya konmaktadir.



Kargilagtirmali olarak bu yoOntemlerin avantaj ve dezavantajlar1 6zet halinde

sunulmaktadir.

Bulgular boliimiinde, bu tez calismasinda farkli zaman-frekans analiz yontemleri
kullanilarak sayisal modiilasyon tiirlerinin birbirinden ayristirmasi i¢in gelistirilen ii¢
farkli algoritma Onerilmektedir. Onerilen ilk algoritma Evrimsel Izge iizerinden
isaretlerin modiilasyon tiiriine karar vermektedir. Ikinci algoritma Hilbert-Huang
Dontigiimii kullanilarak elde edilen anlik genlik ve frekans bilgisine bakarak once
isaretin modiilasyon tiiriine ardindan da modiilasyon seviyesine karar vermektedir. Son
olarak da, alicida diizgiin olmayan sikistirilmig 6rneklerin var olmasi durumunda bir
siiflandirma algoritmasinin genlik kaydirmali modiilasyon isaretlerinin modiilasyon

seviyesinin belirlenmesinde kullanilmaktadir.

Onerilen bu ii¢ algoritmalarmn dogru siniflandirma basarimlar: ayrintilariyla incelenmis
ve benzer yontemlerle karsilastirilmali olarak ortaya konmustur. Onerilen yontemlerle
elde edilen veriler ise Tartisma bdliimiinde yorumlanmaktadir. Calismanin devaminda

yapilabilecek acilimlar yine ayni boliimde sunulmaktadir.

1.2. TEZIN LITERATURE KATKISI

Bu tez c¢alismasinda, sayisal modiilasyonlu isaretlerin modiilasyon tiiriiniin ve
seviyesinin alicida belirlenebilmesi igin Evrimsel Izge kullamilmasi fikri ilk kez
onerilmektedir ve bir diger zaman-frekans analiz yontemi olan Wavelet Doniistimii
kullanan smiflandirict ile basarim acgisindan karsilagtirilmasi yapilmaktadir. Ayrik
Evrimsel Doniisiim’de, Wavelet Doniistimii’'ndeki sabit uzunluklu pencere fonksiyonu
yerine zamanla degisen pencere fonksiyonlar1 kullanilmaktadir ki, bu da duragan
olmayan isaretlerin analizi yapilirken son derece biiylik bir istiinliik saglamaktadir.
Yapilan bilgisayar benzetimlerinde ayn1 modiilasyon tiirleri ve seviyeleri i¢in benzer
giriilti kosullarinda oOnerilen siniflandiricinin daha iyi bir siniflandirma yiizdesi

sagladig1 ortaya konmaktadir.

Literatiirdeki mevcut c¢alismalarda Hilbert-Huang Doniisiimii temelli siniflandiricilar
Onerilmis ise de yapilan ¢aligmalarda, hem SNR = 20 dB iken bile % 100 dogru
siniflandirma bagarimi elde edilemezken hem de siiflandiricinin tasarlandig giiriiltii

ortamindan bahsedilmemektedir. Bu tez g¢alismasinda, mevcut fikirlerden hareketle



Hilbert-Huang Doniistimii kullanan siniflandirici, toplamsal Gauss giiriiltiisii varsayimi
altinda modiilasyonlu isaretlerin ayirt edici istatiksel Ozelliklerini elde etmek icin
kullanilmaktadir. Ayrica istatiksel ozelliklerin herhangi bir ek matematiksel yontem
(Singular Value Dcomposition, SVD), siniflandirici (Support Vector Machine, SVM) ve
egitici (Artificial Neural Network, ANN) kullanmadan basarili bir siniflandirma igin
yeterli oldugu gosterilmektedir. Hilbert-Huang Doniisiimii’niin bir diger tercih edilme
sebebi de, dnceden tanimlanmis bir taban fonksiyonuna ihtiya¢ duymamasi ve daha iyi
zaman ya da frekans ¢oziiniirliigii elde etmek tercihi sirasindaki belirsizlik ilkesinin
sinirlamasinin olmamasidir. Hilbert-Huang Doniisiimii istenilen 6lgiide ayn1 anda hem
iyi bir zaman hem de frekans ¢oziiniirliigii saglamaktadir. Wavelet Doniistimii dogrusal
olmayan igaretlerin analizi i¢in uygun bir yontem degilken Hilbert-Huang Doniisiimii bu
tiir isaretler i¢in oldukca iyi bir zaman-frekans analizi yapabilmektedir. Ayrica yalnizca
Ayrik Wavelet Doniisiimii kullanilmast durumunda isaretlerden Oznitelik ¢ikarmak
miimkiinken, Hilbert-Huang Doniisiimii biitiiniiyle isaretlerden 6znitelik elde etmek i¢in

uygun bir yontemdir.



2. GENEL KISIMLAR

Bu boéliimde literatiirde var olan otomatik modiilasyon tanima algoritmalar1 kisaca

Ozetlenecektir.

2.1. ANALOG SINIFLANDIRMA ALGORITMALARI

Analog haberlesme isaretleri icin uygun bir olasilik dagilim fonksiyonu (Probability
Density Function, PDF) bulmak hayli zor oldugundan bu tiir isaretlerin
smiflandirilmasinda  kullanilan algoritmalar g¢ogunlukla istatiksel Oriintii tanimaya

dayalidir.

Y. T. Chan ve dig. [6], Genlik Modiilasyonlu (Amplitude Modulation, AM), Cift Yan
Bant (Double Side Band, DSB) Modiilasyonlu, Tek Yan Bant (Single Side Band, SSB)
Modiilasyonlu ve Frekans Modiilasyonlu (Frequency Modulation, FM) isaretler i¢in
anlik genligin varyansinin, anlik genlik degerinin ortalamasinin karesine oraninin
analitik ifadesini elde etmislerdir. Bu calismada, diisiik olmayan SNR kosullarinda,
bulunan bu oranin her bir farkli modiilasyon tipi icin, farkli araliklarda ¢ikacagi ortaya
konduktan sonra, bu modiilasyon tiplerini ayirt etmek i¢in esik degerler tanimlanmistir.

Siiflandirma yiizdeleri kiiciik SNR degerleri (SNR<7 dB) i¢in diisiiktiir.

Fabrizi ve dig. [7] AM, FM ve Siirekli Dalga (Continous Wave, CW) Modiilasyonlu
isaretlerin birbirinden ayristirilmast i¢in bir algoritma Onermislerdir. Merkezi anlik
frekansin mutlak degeri ile isaretin zarfinin tepe degerinin ortalama degerine olan orani
siniflandirmada kullanilan dznitelik olarak secilmistir. ilk 6zellik, FM ve SSB isaretler
ile CW ve AM isaretleri ayirmak icin kullanildiktan sonra kalan isaretler ikinci 6zellige
gore smiflandirilir. ilk &zellik igin esik deger secimi FM isaretlerin en diisiik tepe
frekans saptirmasina baglidir. CW ve AM isaretleri FM ve SSB isaretlerden ayirmak
icin yiiksek SNR degerlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Makul sonuglar ancak 35 dB’nin

uzerinde elde edilmektedir.

Nagy [8]; AM, DSB, SSB, FM, CW Modiilasyonlu isaretler ile giiriiltii isaretini

birbirinden ayirmak i¢in bir modiilasyon tanima algoritmasi Onermistir. [6]’da



kullanilan 06zniteligin yaninda, anlik frekansin varyansinin, ornekleme zamaninin
karesine diizgelenmis hali ile anlik frekansin ortalama degeri de Oznitelik olarak

kullanilmistir. SNR > 15 dB i¢in yliksek dogrulukla siniflandirma yapilabilmektedir.

Jovanovic ve dig. [9] diisiik modiilasyon derinlikli AM isareti ile CW isaretleri
birbirinden ayirmak i¢in, karmasik olan zarfin evreigi bilesenin varyansinin, kuadratiir
bilesene oranimmi kullanmistir. Bu algoritmanin, diisik SNR degerlerinde iyi bir

smiflandirma performansi gosterdigi belirtilmistir.

Al-Jalili [10], merkezi anlik frekans, SSB isaretlerin ayristirilmasi i¢in kullanmistir. Bu
calismada, pozitif ani yiikselislerin, negatif ani yiikselislere orani ayirt edici 6zellik
olarak kullanilmigtir. Alt Yan Bant (Lower Side Band, LSB) modiilasyonlu isaretlerin
merkezi anlik frekansindaki pozitif ani yiikselislerin, negatif ani yiikselislerden Ust Yan
Bant (Upper Side Band, USB) modiilasyonlu isaretlerinkine oranla daha fazla oldugunu
gostermistir. Genel bir esik degeri belirlenmis ve SNR > 0 dB i¢in siniflandirma

basariminin yiiksek oldugu gosterilmistir.

Nandi ve Azzouz [11]; AM, DSB, SSB, LSB, USB, Artik Yan Bant Modiilasyonu
(Vestigal Side Band, VSB) ve AM-FM birlesimi igaretleri ayirt etmek icin dort farkl
oznitelik belirlemistir. {1k &znitelik 7, isaretin diizgelenmis merkezi anlik genlik
degerinin kestirilmis gii¢ izge yogunlugunun (Power Spectral Density, PSD) en biiyiik
degeridir. Ikinci 6znitelik o,,, mutlak merkezi anlik fazin standart sapmasidir. Ugiincii
oznitelik ise o4,, merkezi anlik fazin standart sapmasidir. o, ve 0,4, hesaplanirken anlik
genlik degerleri belirli bir esigin altinda kalan, anlik faz degerleri dahil edilmemistir.
Son Oznitelik ise alinan isaretinin giiciiyle ilgili olan ve P = |P, — Pyl|/|P, + Py]| ile
tanimlanan bir parametredir. Burada P; alinan isaretin 0 Hz frekansindan tasiyici
frekans1 olan f.’ye kadarki giiciidiir. Py ise isaretin f. frekansi ile 2f. frekansi
arasindaki giiciidiir. Kullanilan 6znitelikler anlamli olmalarma ragmen pek giivenilir

degildirler.

Druckmann ve dig. [12] alinan isaretin anlik genliginden elde edilmis dort farkl
Oznitelik kullanarak AM, DSB, SSB ve FM Modiilasyonlu isaretlerin ayristirilmasina
calismislardir. Onerilen AMR algoritmasinin, tek dznitelik kullanilirken SNR > 10 dB
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icin, diger tiim Ozniteliklerin beraber kullanildigr yonteme gore daha kot calistig

ortaya konmustur.

Seaman ve Braun [13]; AM, DSB, SSB, CW isaretlerin ve giiriiltii isaretlerinin donemli
duraganligini incelemislerdir. Alinan isaretin kestirilmis ¢evrimsel izgesel yogunlugu
isaretlerin siniflandirilmasinda kullanilmistir. Cesitli ¢evrimsel izgesel yogunlugu
orlintiileri ¢izilmistir. Bu Oriintiilerin gozle goriilmesi kolayken bir makinanin bunu

algilamasi olduk¢a zordur. Algoritmanin nasil gergeklenecegi agiklanmamastir.

Waller ve Brushe [14]; FM ve Faz Modiilasyonlu (Phase Modulation, PM) isaretlerin
ayristirilmasi igin bir algoritma onermislerdir. 1k olarak alman FM ve PM isaretler
demodiile edilir ardindan tekrar modiile edilir. Son olarak tekrar modiile edilen bu dort
isaret, alinan isaretle ilintilendirilir. Modiilasyon smiflandirma, ilinti tepelerinin
orlintiisiine gore yapilir. Bu yontemin tek dezavantaji, tasiyict frekansinin dnceden

mutlak suretle biliniyor olmak zorunda olmasidir. Basarim analizi yapilmamustir.

Taira ve Murakami [15]; alinan isaretin anlik genlik degerlerinin istatistiklerini FM,
PM ve Frekans Kaydirmali Anahtarlamali (Frequency Shift Keying, FSK) gibi {istel
olarak modiile edilmis isaretlerin, AM, DSB ve SSB modiilasyonu gibi dogrusal
modiilasyon tiirlerinden ayirt edilebilmesi i¢in kullanmiglardir. Ustel fonksiyon olarak
tanimlanan isaretlerin, anlik frekans yogunluk 6zelligi, analog ve sayisal isaretlerin
ayristirtlmasi i¢in kullanilir. Dogrusal modiilasyon tiirleri i¢in de [6]’daki 6zellik analog
isaretlerinin kendi i¢lerinde ayristirilmasi i¢in kullanilir. Fakat burada anlik genlik

degerleri ortalama degerlerine diizgelenmemistir.

Analog isaretlerin siniflandirilmasi i¢in kullanilan, yukarida bahsi gegen algoritmalarin
en biiyiik kisitlarindan biri, ilgilendikleri modiilasyon tiirlerinin sinirli olmasidir. Bir
diger onemli kisit ise, Oznitelik esiklerinin ya da karar verme bdlgelerinin deneysel
olarak elde edilmis olmasidir. Modiilasyon tiirlerine ait 6zniteliklerin karsilastirildig: bu
esik degerler ve tiirlere karar verilen 6znitelik bolgeleri farkli giiriiltii kosullarinda ve
isaretin modiilasyon parametreleri degistiginde farkli degerler alabilmektedir. Yapilmasi
gereken her giriiltii ve modiilasyon parametresi durumunda yiiksek basarimla

smiflandirilma yapilmasina olanak taniyan bu degerlerin evrensel teorik bir deger olarak

tanimlanmasidir.
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2.2. SAYISAL SINIFLANDIRMA ALGORITMALARI

Modern telsiz haberlesme sistemlerinde, klasik haberlesme sistemlerinde kullanilan
AM, FM, PM gibi geleneksel modiilasyon teknikleri yerini, sayisal sistemlerdeki sayisal
modiilasyon tiirlerine birakmigtir. Sayisal modiilasyon teknikleri klasik analog

modiilasyon tiirlerine gore bir takim iistiinliikler sunmaktadir:
e Sayisal modiilasyon tiirlerinin izgesel verimi daha yiiksektir,
e Ses, goriintii ve veri gibi farkli bilgi tlirlerinin ayn1 anda iletilmesine olanak tanirlar,

e Sayisal modiilasyonlu isaretlerin giiriiltii performans: daha iyidir, giiriiltiiden daha

az etkilenirler,
e Sayisal modiilasyonlu isaretler kanal bozulmalarina karsi daha dayaniklidir,

e Sayisal modiilasyonlu sistemlerin hata diizeltme ve veri sifreleme basarimlari

oldukga yiiksektir.

Yukaridaki sebeplerden dolayr sayisal modiilasyonlu isaretlerin siniflandirilmasi igin
yapilan ¢aligmalarin sayisi, analog isaretlerin siniflandirilmasi i¢in yapilan galismalarin
sayisindan oldukca fazladir. Sayisal isaretlerin olasilik yogunluk fonksiyonlarinin
onceden bilindiginin ve isaretlerin esit olasilikla 6zdes bagimsiz dagilimli olduklar
varsayillmasi sebebiyle, siniflandirmada hem karar teorisine dayali yontemler hem de

istatiksel Oriintii tanimaya yonelik yontemler kullanilabilir.

2.2.1. Karar Teorisine Dayah Yontemler

Daha 6nce de belirtildigi gibi karar teorisine dayanan yontemlerin uygulanmasi sonucu
gelistirilen smiflandirma algoritmalarinin = ger¢eklenmesi, agir bir islem yiki
gerektirmektedir. Olabilirlik fonksiyonlariin ve oranlarinin daha da basitlestirilmesiyle
eniyiye yakin ¢oziimler aranmistir. Bir diger 6nemli sorun da isarete iligkin tasiyici fazi
veya saat farki gibi bir takim parametrelerin 6nceden bilinmesi gerektigidir. Bahsedilen

problemin ¢dziimii i¢in bir kag farkli yontem Onerilmistir.

Bilinmeyen parametre probleminin ¢éziimii i¢in Onerilen ilk yontemde, parametrelerin
rastgele degiskenler oldugu varsayilmis ve olabilirlik fonksiyonlarinin, her bir hipotez

altinda (LF (R|H;)) bu rastgele degiskenlere gore ortalamasi alinmigtir. Bu yontemin adi
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Ortalama Olabilirlik Oran1 Testi (Average Likelihood Ratio Test, ALRT)’dir [17-23].
Her bir hipotez altindaki ortalamasi alinmis olabilirlik fonksiyonlari, alinan isaretin
modiilasyon tiirlinii  belirlemek i¢cin  kullanilir. Karar ¢iktisi  olan D,
D = argmax; E[LF (R|H;)] seklinde bulunur. Burada H; i. hipotez, R alinan isaret E[. ]

ise istatiksel ortalamay1 gostermektedir.

Onerilen bir diger yontemde ise bilinmeyen parametrelerin gerekirci oldugu varsayilmus
ve alinan isaretten bu parametreler kestirilmeye caligilmistir. Bahsedilen yontem,
Genellestirilmis Olabilirlik Oran1 Testi (Generalized Likelihood Ratio Test, GLRT)
[24-26] olarak adlandirilir.

Son olarak 6nerilen ¢oziim, gerekirci parametrelerin bulunmasi icin GRLT ’nin, rastgele
parametrelerin bulunmasi i¢in de ALRT nin uygulandigi, Karma Olabilirlik Oran1 Testi
(Hybrid Likelihood Ratio Test, HLRT) [24], [27-31] yOntemidir. ALRT ve GLRT
yontemlerinin agir islem yiikiinii azaltmak icin, S6zde Ortalama Olabilirlik Oran1 Testi
[31] (Quasi Average Likelihood Ratio Test, Q-ALRT) ve S6zde Karma Olabilirlik
Orant Testi [31] (Quasi Hybrid Likelihood Ratio Test, Q-HLRT) gibi yontemler de
onerilmistir. Bu iki yontemdeki ortak fikir, bilinmeyen parametrelerin sonsal dagilimini

belirlemek i¢in gereken yogun integral islemlerini azaltmaktir.

Yukarida bahsi gegen yontemleri kullanarak modiilasyon tiirii siniflandirilmasinin

yapildig1 ¢aligmalar Tablo 2.1°de 6zetlenmistir [31], [33].

2.2.2. Istatiksel Oriintii Tanimaya Yonelik Yontemler

Istatiksel Oriintii Tanimaya Yonelik Yontemlerde, alinan modiile edilmis isaretten bir
takim ayirt edici Oznitelikler ¢ikarilir ve elde edilen bu 6znitelikler isaretin modiilasyon
tirtiniin  belirlenmesinde kullanilir. Modiilasyon smiflandirmada siklikla kullanilan

Ozniteliklerden bazilar1 sunlardir:
e lsarete ait yiiksek dereceli istatistikler (moment, kiimiilant, cevrimsel kiimiilant),
e lsaretin cevrimli-duraganlik 6zellikleri,
e Wavelet Doniisiimii (Wavelet Transform, WT)’yle elde edilen 6znitelikler,

o lzgesel istatistikler,



o Sifir-Gegis (Zero-Crossing, ZC) karakteristigi.
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Yukarida bahsi gegen yontemleri kullanarak modiilasyon siiflandirmasiin yapildigi

calismalar Tablo 2.2 ve Tablo 2.3’te 6zetlenmistir [31], [33].

SPRB yontemlerin fiziksel olarak gerceklenmesi kolay ve daha az maliyetli olmasina

ragmen modiilasyon siniflandirmasi i¢in en uygun ¢éziim degildirler. Optimal bir

¢Ozlim sunmamalaria ragmen uygun bir tasarimla, alinan isarete dair herhangi bir 6nsel

bilgiye ihtiyagc duymaksizin ya da isarete iliskin ¢ok az bir bilgiyle alinan isaretin

modiilasyon tiiriine kolayca karar verebilirler.

Tablo 2.1: Karar teorisine dayali yontemler igin literatiir 6zeti.

Yazarlar Swniflandirict Stntﬂandtr;{;;ﬁodﬁlasy on Plfli::;':nn;ff :;:r Kanal Tiirii
Sills [16] ALRT BPSK;%’:& 163%?1\& v, Tastyici fazi AWGN
Wei VFI ?’][endel ALRT 16QAM, V29 - AWGN
Kim[‘l’z]lj‘f%‘}"ms Q-ALRT BPSK, QPSK Tastyict fazi AWGN
Poggz?gsvé 0] Q-ALRT U\g/ﬁ]SBIE’S{%P%II?K Tastyict fazi AWGN
S awr UNERCORSC - awo
Long ve dig. [22] Q-ALRT 16PSK, 16QAM, V29 Tastyict fazi AWGN
Hong ve Ho [23] ALRT BPSK, QPSK Isaret seviyesi AWGN
Beidas[gg]weber Q‘i“kﬁ; 32FSK, 64FSK Faz segirmesi AWGN
Bl ML sekessk g wemmel oy
Panagig:]"e dig. Sig 16PSK, 16QAM, V29 Tastyici fazi AWGN
Chugg ve dig [27]  HLRT BPSK, QPSK, OQPSK gﬁf‘éﬁflﬁ;ﬁaﬁ‘ggm AWGN
Hong ve Ho [28] HLRT BPSK, QPSK Gelis agis1 AWGN

Dobre ve dig [29] HLRT 1 6';’;’18(13,6%};1\12: EECSQIEM Kanal genligi ve fazi Séngr?jeme

Abdi ve dig. [36] Q‘%EIT I6QAM, 32QAM, 64QAM  Kanal genligive fazr ¢, DU
Li ve dig. [37] Q-HLRT  4QAM, 16QAM, 64QAM Faz kaymast AWGN
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Tablo 2.2: Istatiksel driintii tanimaya yonelik yontemler icin literatiir 6zeti-1.

Siniflandirilan

Yazarlar Oznitelikler Modiilasyon Bilinmeyen K‘f.n ‘.l.l
Lo Parametreler Tiirii
Tiirleri
Diizgelenmis merkezi
Azzouz ve genligin maksimum PSD’si, 2ASK, 4ASK
Nan d? (4] Diizgelenmis merkezi BPSK, QPSK - AWGN
genligin, fazin ve frekansin 2FSK, 4FSK
standart sapmast
Soliman ve ZC aralig1 dizisinin varyansi UW, BPSK, QPSK
Hsue [38], ve his%o rami, faz fgkl 8PSK, BFSK, ) AWGN
[39] gram 4FSK, 8FSK
Soliman
Hsue - UW, BPSK
il Fazin PDF’i QPSK, 8PSK - AWGN
Liu[40]-[42]
Yang
Soliman ve o ; UW, BPSK
Hsue Fazn istatiksel momentleri QPSK, 8PSK - AWGN
[43)-[45]
Sapiano ve Fazin PDF’inin Ayrik UW, BPSK ) AWGN
dig. [46] Fourier Donligtimii QPSK, 8PSK
BPSK, QPSK
Ho ve dis HWT’nin genligi, genligin 8PSK, 2FSK
[47] [4835' varyansl, tepe genlik 4FSK, 8FSK - AWGN
’ histogrami CP2FSK, CP4FSK
CP8FSK, MSK
HWT’nin genligi, genligin
Hong ve Ho varyansi, diizgelenmis HWT QPSK, 4FSK - AWGN
[49] o 16QAM
genligi
AWGN,
BPSK, 4ASK, Tastvict fazi diirtiin
Swami ve Isaretin 4. Dereceden 16QAM, 8PSK, frelfa}rllsl (DF)’ giiriiltisi,
Sadler [50] diizgelenmis kiimiilanti V32 amanlama ha tz; . ortak
V29, V29¢ g ' kanal
girisimi
Swami ve Isaretin 4. Dereceden BPSK, 4ASK, Frekans
dig. [51] diizgelenmis kiimiilant1 ve QPSK 16QAM, - Secici
& amag¢ fonksiyonu V29, V32, 64QAM Kanal
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Tablo 2.3: Istatiksel driintii tanimaya yonelik yontemler icin literatiir 6zeti-2.

) Siniflandirilan Bilinmeyen
Yazarlar Oznitelikler Modiilasyon Parametreler Kanal Tiirii
Tiirleri
Martret ve Isaretin 2. Ve 4.
Boiteau [52] Derecede'n QPSK, 16QAM - AWGN
momenti
2.Ve4.
Marchand ve dig. Dereceden QPSK, 16QAM i AWGN
al. [53], [54] cevrimsel 64QAM
kiimiilant1
. . MSK, QPSK Frekans
Isaretin 2, 4. Ve -
Spooner ve dig. 6. Dereceden 8]2}:51\1?[’, zPPS;; E];(\i]}: lls(ehfllt;ol AWGN, ortak
[551-[57] Ez:;:;;s;ll 16QAM, 64QAM periyodu, kanal girigimi
V29 isaretin genligi
Isaretin 8. PSR S
Dobre ve dig. dereceden SASK p 16QAM ) AWGN
[58] gevrimsel ’
Kiimiilant: 64QAM, 256QAM
Isaretin 2., 4. ve Tastyict fazi,
Dobre ve dig. 6. Dereceden 40AM, 16QAM faz segirmesi AWGN, diirtiin
[59] cevrimsel ’ Frekans gliriiltiisti
kiimiilant1 kayikligt
Selection
Cl‘zmblge;, 4ASK, 8ASK Rayleigh ve
Dobre ve dig. (;11 1§1r% a81 BPSK, QPSK Ricean
[60] dseie;;eﬁ 16QAM, 32QAM ; Séniimlemeli
. 64QAM Kanallar
¢evrimsel
kiimiilant1
Isaretin ayrik 2FSK, 4FSK,
Yu ve dig. [61] Fourier 8FSK,16FSK - AWGN
Doniistimii 32FSK

2.3. KARMA SINIFLANDIRMA ALGORITMALARI
Gergel haberlesme uygulamalarinda, alicidaki isaretin tiiri analog ya da sayisal olabilir.
Daha 6nce bahsedilen yontemlerin tiimii alinan isaretin tiirliniin sayisal ya da analog

oldugunun bilindigi varsayimi {izerine kurulmustur. Fakat haberlesme isaretlerinin
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sayist ve g¢esidi diisliniilecek olunursa, pratikte tiim bu isaret tiirlerinin modiilasyon

tiirlinii ayn1 anda belirleyebilecek algoritmalara ihtiya¢ duyulmaktadir.

Daha once de bahsedildigi gibi analog isaretler i¢in evrensel bir PDF bulmak zor
oldugundan, karma siniflandirma algoritmalar1 yine SPRB algoritmalardir. Bu sebeple
bu algoritmalar Boliim 2.2.2°deki avantajlara ve dezavantajlara sahiplerdir. Egitime
dayali algoritmalar olduklarindan, modiilasyon parametreleri, egitim parametrelerine ne

ol¢iide yakinsa, bu siniflandirma algoritmalarinin bagarimlar1 da o derece iyidir.

Hipp [62]; CW, Kesintili CW, AM, DSB, SSB, FM, ikili PSK, FSK ve giiriiltii isaretini
birbirlerinden ayirmak i¢in bir AMR algoritmasi gelistirmistir. Alinan igaretin fazinin
istatiksel momentleri, frekansi ve spektrumu smiflandirma icin Oznitelik olarak
kullanilmistir. Ozniteliklerin dagilimi ¢ok degiskenli ortak Gauss degiskenler olarak
modellenmis ve ortalama matrisiyle kovaryans matrisi her bir modiilasyon tiirii i¢in,
egitme veri setinden elde edilmistir. Siniflandirma islemi En Biiyiik Olabilirlik ilkesine
dayanmaktadir. Bu caligmadaki siniflandirma basarimi ise SNR = 10 dB i¢in bile
yeterince tatmin edici degildir (SSB icin yaklagik %78).

Martin [63]; CW, AM, SSB, FM, Var-yok Iletim (On-off keying, OOK) ve FSK
isaretlerinin ayristirilmasi i¢in alinan isaretin anlik genligin histogramindan, isaretin
PSD’sinden ve Kisa zamanli Fourier Doniisiimii’nden (Short-Time Fourier Transform,
STFT) yararlanarak bir algoritma gelistirmistir. FM isaretleri hari¢ diger tiim
modiilasyon tiirlerinin siniflandirma basariminin %90’1n iizerinde oldugu belirtilse de,
basarimin analizinin yapildig1 giiriiltii kosulundan bu calismada bahsedilmemistir ve

ayrica siniflandirma islemi i¢in 6nceden bir egitim yapilmasi sarttir.

Azzouz ve Nandi [4], [64], [65]; bir takim analog ve sayisal modiilasyonlu isaretleri
birbirinden ayristirmak ve siiflandirmak i¢in ¢esitli algoritmalar gelistirmislerdir. Daha
onceki ¢aligmalarinda kullandiklar1 6zniteliklerin yaninda diizgelenmis merkezi anlik
genligin standart sapmasi, diizgelenmis anlik genligin kiirtosisi ve diizgelenmis anlik
frekansin kiirtosisi gibi yeni 6znitelikler kullanmiglardir. Siniflandirma, bir karar agaci
boyunca Ozniteliklerin 6nceden belirlenmis esik degerleri ile karsilagtirilmasiyla
gerceklestirilir. Bu yontemle AM, DSB, LSB, USB, FM, VSB, AM-FM, 2ASK,
4ASK, 2PSK, 4PSK, 2FSK ve 4FSK modiilasyonlu isaretlerin siniflandirilmasi
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gerceklestirilmistir. Azzouz ve Nandi’nin analog ve sayisal isaretlerin siniflandirmasini
yapan caligmalar1 bir¢ok arastirmact icin referans olmustur. Onlarin tanimladigi
istatiksel Oznitelikler bir¢ok farkli modiilasyon tiiriiniin birbirinden ayristirilmasinda

kullanilmistir.

Yuan ve dig. [66]; Wavelet Donlisiimii ve Oriintli tanima yontemlerini kullanarak AM,
DSB, USB, LSB, CW, AM-FM, FM analog isaretleri ile 2ASK, 4ASK, 2FSK,
4FSK, 2PSK, 4PSK ve 16QAM (Dordiin Genlik Modiilasyonu, Quadrature Amplitude
Modulation) sayisal modiilasyonlu isaretleri birbirinden ayirt etmislerdir. WT, alinan
isaretin sembol hizin1 kestirmek i¢in kullanilmis ve sembol hizi yardimiyla analog
isaretler sayisal isaretlerden ayristirilmistir. Analog ve sayisal isaretler i¢in bulunan
Oznitelikler onceden belirlenmis esik degerlerle karsilastirilarak alinan isaretin
modiilasyon tiirline karar verilmistir. Bu calismada, SNR > 15 dB ig¢in basarili bir

ayristirma ve simiflandirma performansi elde edilmistir.

Dobre ve dig. [67] temel bant isaretlerden elde edilen bes farkli 6zniteligi kullanarak
ikili karar agacina dayanan bir yéntemle, AM, DSB, USB, LSB, ikili Faz Kaydirmal:
(binary phase shift keying, BPSK), Dordiin Faz Kaydirmali, (Qaudrature Phase Shift
Keying, QPSK), 8PSK, 16QAM ve 32QAM modiilasyonlu isaretleri birbirinden
ayristirmiglardir. Bu ¢alismada, AWGN giiriiltii durumunda SNR = 2 dB i¢in bile %100

dogru siiflandirma basarimi elde edilmistir.

Kitchen [68] alinan isaretin hesaplanan PSD’sinin daha onceden hesaplanmig PSD
degerleri ile iliskisini ML Olgiitiine gore degerlendirip, ¢esitli analog ve sayisal
isaretlerin smiflandirmasini yapmistir. Model parametreleri (sembol hizi, darbe
bicimlendirme fonksiyonu, asan bant genisligi vb. ) degistiginde dnceden hesaplanan
PSD degerleri degiseceginden Onerilen yontem model uyumsuzluklarina duyarhidir ve

kor bir ortamda kullanilabilmesi pek miimkiin degildir.

Dobre ve dig. [69], bir baska caligsmalarinda tasiyici fazi, frekans sapmasi, isaret ya da
giiriiltii giiciinii kestirmeye gerek kalmadan isaretlerin ¢evrimli duraganlik 6zelligini
kullanarak ikili karar agaci temelli bir siniflandirma algoritmasi gelistirmislerdir.
Gelistirilen bu algoritmayla AM, DSB, SSB, MPSK ve MQAM isaretler yiiksek
basarimla AWGN giiriiltiisii altinda siniflandirtlmistir.
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Yukarida bahsi gecgen tiim bu ¢alismalarin disinda, analog ve sayisal isaretlerin otomatik
olarak birbirinden ayristirilmasi ve kendi i¢lerinde siniflandirilmasi igin, temeli Azzouz
ve Nandi’nin [4], [64], [65] calismalarinda bulduklari 6zniteliklere dayanan ve
siniflandirma i¢in yapay sinir aglar1 [70], destek vektor makinalarii [71] kullanan

cesitli algoritmalar da gelistirilmistir.

Otomatik modiilasyon tanima algoritmalar1 alanindaki ¢aligsmalar son zamanlarda ¢oklu
giris ve ¢oklu ¢ikig sistemler (Multiple Input Multiple Output, MIMO) ve bu
sistemlerde kullanilan Dikgen Frekans Bolmeli Cogullama modiilasyonlu (Orthogonal
Frequency-Division Multiplexing, OFDM) sistemler iizerinde yogunlasmistir [72-74].
Bu caligmalarda c¢ogunlukla isaretlerin kiimiilantlarindan ve g¢evrimli duraganlik
ozelliklerinden yararlanarak elde edilen istatiksel oOriintiilere dayali siniflandiricilar

kullanilmaktadir.
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3. MALZEME VE YONTEM

Fiziksel ya da biyolojik bir siirecin ¢iktis1 olan isaretler iki ana gruba ayrilirlar: gerekirci
(rastgele olmayan) ve rastgele isaretler. Eger bir isaretin tiim ¢t zaman anlarinda alacagi
degerler dnceden bilenebiliyorsa, bu isaret gerekirci bir isarettir. Eger isaretin herhangi
bir t zaman aninda alacagi deger onceden bilinemiyor fakat isaretin alacagi degerin
belirli iki deger arasinda kalma olasilig1 bilinebiliyorsa bu isaretlere rastgele isaret
denir. Gerekirci isaretlerin gecmisteki, simdiki ve gelecekteki degerleri kesin bir
matematiksel baglanti ile ifade edilebiliyorken, rastgele isaretler i¢in kesin bir
matematiksel baglantidan s6z edilemez. Fakat rastgele degiskenleri ifade etmek ig¢in
kullanilan olasilik yogunluk islevleri yardimiyla isaretlere iliskin ortalama deger,

karesel ortalama deger vb. gibi istatistiksel biiyiikliikler kolaylikla hesaplanabilir.

Rastgele isaretler kendi iclerinde, duragan ve duragan olmayan isaretler olmak {izere
iki alt gruba ayrilmaktadir. Rastgele isaretin, istatistiksel Ozellikleri zaman
degiskeninden bagimsizsa, yani bir diger ifade ile isaretin tiim istatistiksel 6zellikleri
her bir t zaman aninda ayni1 kalmakta ise bu tiir rastgele isaretlere, duragan rastgele
isaretler denir. Duragan olmayan rastgele isaretler 1ise 1isaretin istatistiksel

ozelliklerinin zamanla degistigi isaretlerdir.

Gerekirci ya da rastgele isaretleri matematiksel olarak ifade ederken iki klasik yaklasim
vardir. Bunlardan ilki, x herhangi bir isaret olmak iizere, zaman alaninda gosterim x(t),
digeri de frekans alaninda gosterimdir X(f). Burada, t isaretin zamanla degisimini
gosterirken f ise isaretin frekansla degisimini gdstermektedir. Zaman gdsteriminden
frekans gosterimine gecerken, isaretin zaman gdsterimindeki degerleri iizerinden
ortalamasi alinir. Benzer sekilde, zaman gosterimi de isaretin tiim frekans degerleri
iizerinden ortalamasi cinsinden ifade edilebilir. Herhangi bir x(t) isaretinin frekans

alaninda gosterimi en basit sekilde Fourier Dontisiimii [75] ile ifade edilir.
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3.1. FOURIER SERiSI ACILIMI VE FOURIER DONUSUMU

Joseph Fourier herhangi bir periyodik isaretin, farkli frekans ve genliklerdeki siniis
dalgalarinin birlesimi seklinde ifade edilebilecegini ortaya koymustur [75]. Periyodik
isaretlerin bu sekilde gosterimine Fourier Serisi A¢ilimi denir. Bu gdsterimde isaretler,
temel bir frekans ve onun harmonik frekanslarinin farkli katsayilarla agirliklandiriimis
halinin, dogrusal birlesimi seklinde ifade edilir. Fourier analizinde isaret kendisini
olusturan farkli frekans bilesenlerine ayrilirken, her bir frekans bileseninin giicii de
hesaplanmis olur. T, ile periyodik gercel degerli bir x(t) isaretinin Fourier Serisi
Agilimi su sekildedir:

.2kt

x(t) = X cxe’ T (3.1)
Fourier katsayis1 olarak tanimlanan c;, ise asagidaki gibi hesaplanir:

.2kt

x(t)e ' To dt. (3.2)

o o 1 (Ty/2
k™ 1y d-1y/2

Fourier Doniigiimii (Fourier Transform, FT), periyodik olmayan isaretlerin, (isaretin
periyodu Ty, = oo olarak disiiniiliir) (—oo,00) araliginda Fourier Serisi Ag¢ilimi’ndaki

Fourier katsayilarini hesaplayan bir doniistimdiir.
X(f) = [ x(®)e /2t dt. (3.32)
X = [ x(t)e /% at. (3.3b)

X(f) isareti, karmasik ve periyodik bir isarettir. Eger x(t) isareti duragan
parcaciklardan olusuyorsa, Fourier Doniisiimii sonucunda olduk¢a dogru bir frekans
gosterimi elde edilir. x(t) isareti, asagidaki esitlik yardimiyla Fourier Doniistimii’nden

tekrar geri elde edilebilir.
_ 1 (® 2 ft
x(t) = - f_ooX(f)ef Tt dt. (3.4)

Fourier Doniistimii, isaretlerin frekans igerikleri hakkinda yeterli bilgiyi verir, fakat

belirli bir frekans bileseninin hangi t zaman aninda ortaya ¢iktigina dair acik bir bilgi
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icermez. Isaretin frekans bilesenlerinin ortaya ¢ikis anmin bilgisi, isaretin fazinda
saklidir. Fourier Doniisiimii’nde frekans bilgisi, tiim zaman anlarindaki frekans
degerlerinin ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir. Boylelikle frekans bilesenlerine ait
zaman bilgisi kaybolmaktadir. Isaretin frekans bilgisinin, bilesenlerin ortaya gikis
anlariyla birlikte elde edilmesi i¢in, zaman-frekans (ZF) birlesik dagilimina x(t, f)
ihtiyag duyulur. Isaretlerin zaman bolgesi ve frekans bolgesi gosterimleri disinda bir
iclincli kavram olarak zaman-frekans alani gdsterimi ortaya atilmigtir [76]. Zaman-

frekans alan1 gosterimi, isaretlerin iki boyutlu olarak zaman-frekans icerigini gosterir.

3.2. GABOR ACILIMI VE GABOR DONUSUMU

Bir isareti ayr1 ayr1 zamanin ya da frekansin bir fonksiyonu olarak ifade etmek yerine
1946 yilinda Gabor, isareti zaman ve frekans diizlemindeki koordinatlarla 2 boyutlu
olarak ifade etmeyi Onermistir [77]. Gabor, ZF diizleminde miimkiin olan en kiigiik
alan1 kaplayan temel isaretler yardimiyla, herhangi bir siirekli zamanh igaretin zaman-
frekans analizinin yapilabilecegini 6ne siirmiistiir. Buna gore, siirekli zamanli bir x(t)

isaretinin Gabor A¢ilim1 agagidaki gibidir:
x(t) = Z??L:—oo Z?loz—oo Cm,nhm,n(t)' (3.5)
= Y=o Znm=—w Cmnh(t — mT)e /O,

Burada, C,,, Gabor katsayilarini, T ve () da sirasiyla, zaman ve frekanstaki drnekleme
adimlarinin boyunu gostermektedir (bkz. Sekil 3.1). Gabor, 6zgiin ¢alismasinda h(t)
pencere fonksiyonunu Gauss fonksiyonu olarak se¢mistir. Secilen Gauss penceresi, a
Gauss fonksiyonunun varyansi olmak {izere su sekildedir:

h(t) = (5)1/4 o5t} (3.6)

T

Gabor, calismasinda yalnizca Gauss fonksiyonunu pencere olarak kullanmig olsa da
keyfi olarak se¢ilmis bir fonksiyonun, zamanda 6telenmis ve harmonik modiilasyonlu
hali pencere fonksiyonu olarak da kullanilabilir. Ancak secilen pencerenin agagidaki

kosulu saglamasi gerekmektedir:

TQ < 27 (3.7)
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Sekil 3.1: Gabor 6l¢ekleme adimlari.
Gabor, ¢alismasinda Gabor katsayilarinin hesaplanmasi i¢in bir yontem Onermisse de,
Onerilen bu ¢6ziim pek pratik degildir. Bu sebeple Gabor Ag¢ilimi’yla ilgili ¢caligmalar
bir siire siirli kalmistir. Bastiaans, 6rneklenmis Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii

yardimiyla Gabor katsayilarinin hesaplanabilecegini onermistir [78].

Gabor temel fonksiyonlari olan h,,,(t) matematiksel anlamda tam ise, oyle bir ikili
fonksiyon y(t) mevcuttur ki, bu ikili fonksiyonun, isaretle basit bir i¢ ¢arpimi islemiyle

Gabor katsayilar1 hesaplanabilir.
Con = [y x@Oy",, (Odt = [ x(£)y* (¢t — mT)e 1 d. (3.8)
Esitlik 3.8 ile gosterilen ifade Gabor Doniistimii olarak adlandirilir.

3.3. KISA ZAMANLI FOURIER DONUSUMU

Kisa Zamanli Fourier Doniistimii (Short Time Fourier Transform, STFT)’niin altinda
yatan temel diislince pencereleme ydntemiyle, duragan olmayan isaretleri, isaretin
duragan oldugu kiicilk zaman pargalarina ayirmak ve bu zaman pargaciklarindaki
karakteristigini yani frekanslarin1 belirlemeye caligmaktir [75]. Bir sonraki adimda,
analiz edilen bu kiiciik pargalar yardimiyla tiim isaretin zaman-frekans izgesi elde edilir.
STFT de bir x(t) isareti iizerinde h(t) penceresinin kaydirilmasi sonucunda, isaretin

frekans bilesenleri zamanda yerellestirilir ve ardindan Fourier Doniigiimii hesaplanir:
xsrer (6, f) = [ o, x(Dh* (T = t)e ™2™ dx. (3.9)

h(t) pencere fonksiyonlari tanimli olduklar1 alanin disinda sifir degerini alan, Hanning
penceresi, dikdortgen pencere, Bartlett penceresi gibi ¢esitli tiirlerde olabilir. Bir 6nceki

alt baslikta anlatilan Gabor Déniigsiimii, STFT nin pencere fonksiyonu olarak Gauss
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penceresini kullanan 6zel bir tiirtidiir [77]. Yukaridaki ifadeden de anlasilacagi gibi
STFT aym zamanda, isaretin asagidaki taban fonksiyonuna izdiisiimii gibi

diisiiniilebilinir.

{h(r — t)e 127} (3.10)

(t.f)eR?’
Taban fonksiyonlari, h(t) pencere fonksiyonun ters ¢evrilmis ve modiile edilmis halleri
oldugundan, zaman-frekans diizleminde farkli noktalarda konumlanmaktadirlar. Pencere
boyunun kisa segilmesi, iyi bir zaman ¢oziiniirliigli saglarken, uzun pencere segilmesi
ise frekanstaki ¢o6ziiniirliigiin daha iyi olmasina neden olur. Ayni1 anda hem zamanda
hem de frekansta miikemmel bir ¢6ziiniirliikk elde etmek miimkiin degildir, bu duruma

Heisenberg belirsizlik ilkesi [76] denir.

x(t) isaretinin STFT sinin genliginin karesiyle tanimlanan enerji yogunlugu ya da

spektrogrami asagidaki gibi hesaplanir.

SPesrerctr) = |Xsrer (L, HIZ. (3.11)
Spektrogram, isaretin enerjisinin ZF diizleminde nasil dagildigini gosterir.

STFT’de pencere boyunu kisaltmak zaman ¢Oziintirliigiinii arttirirken, ne yazik ki
hesaplama yiikiinii de istenmeyen bir sekilde arttirmaktadir. Iyi bir zaman mi, yoksa iyi
bir frekans ¢ozilinilirliigii mii istendigine karar verildikten sonra, seg¢ilen pencerenin boyu
tim ZF diizlemi boyunca sabit kalmak zorundadir, bu da STFT ydnteminin en 6nemli
kisitidir. Incelenen isaret, uzun siireli diisiik frekans bilesenleri ile kisa siireli yiiksek
frekans bilesenlerinin birlesiminden olusuyorsa, sabit pencere boyuyla analiz yapmak
isaretin ZF bilgilerinin tiimiiniin dogru bir sekilde temsil edilmesine izin vermez. Bu
sorunun istesinden gelebilmek i¢in Onerilen ¢éziimlerden biri pencere fonksiyonunun
dlceklenmesi fikridir [80]. Onerilen bir diger ¢oziim de, sabit zaman ve frekans adimlar

yerine isaretin frekansina gore degisen adimlar kullanma fikridir. Wavelet

isaretin frekans bilesenlerine gore uygun pencere boyunun ayarlandigi bir zaman-

frekans analiz yontemidir.
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3.4. SUREKLI WAVELET DONUSUMU
x(t) isaretinin siirekli Wavelet donilisimii (Continuous Wavelet Transform, CWT)

asagidaki gibi hesaplanir [81]:
xewr(t,@) = a”V2 [ x(D)y* (5D dr. (3.12)

Y(t), t = 0 etrafinda merkezlenmis bant geciren bir analiz penceresidir. a ise dlgek
degeridir. Olgek degeri; f,, ¥(t)’ nin Fourier Déniisiimii’niin merkez frekans1 olmak

iizere a = f,/f olarak ifade edilebilir. T ise zamanda 6telemeyi gostermektedir.

STFT’ye benzer sekilde, CWT isaretin asagidaki taban fonksiyonuna izdiisiimii gibi

diisiiniilebilinir.

{ \/Z—Olp (fi (r — t))}(t & (3.13)

Taban fonksiyonlarinin sekli, isaretin frekans1 degistikce farklilasir. Bu sebeple
STFT’nin aksine, CWT’ nin zaman-frekans ¢oziiniirliigii frekansa bagimhidir. Isaretin
diistik frekansli kisimlart analiz edilirken analiz penceresi zamanda genisleyip frekansta
daralirken, isaretin yiiksek frekansli bilesenleri analiz edilirken de analiz penceresi
zamanda daralir ve bunun karsiligi olarak da frekansta genisler (bkz. Sekil 3.2) Bu
ozellik sonucu kisa siireli yiiksek frekans bilesenlerine ve uzun siireli diisiik frekans
bilesenlerine sahip isaretlerin ZF analizi STFT’ye oranla yiiksek c¢oziiniirliikle

yapilabilmektedir.

Sekil 3.2: CWT olgekleme adimlari.
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x(t) isaretinin CWT’sinin genliginin karesiyle tanimlanan skalogram ya da Wavelet

spektrogrami asagidaki gibi hesaplanir.

S) = llxewr (@t a)ll = (f_ooooGCWT(tJ a)|2dt)1/2- (3.14)

Skalogram, isaretin enerjisinin ZF diizleminde katsayilarla orantili olarak nasil

dagildigini gosterir.

3.5. GENELLESTIRiLMiS ZAMAN-FREKANS DAGILIMLARI

Zaman-frekans gdsteriminin bir diger bi¢imi ise bir isaretin kendisi ve zaman i¢inde her
bir nokta ile farkli yonlerde genisletilmis halinin ¢arpimsal karsilagtirmasidir. Bu tiir
gosterimler ya da matematiksel ifadeler fikri ilk kez Eugene Wigner [82] tarafindan
1932 yilinda kuantum mekanigi baglaminda ortaya atilmis ve daha sonralar1 Ville [83]

tarafindan 1948 yilinda isaret isleme alaninda genellestirilmistir.

x(t) isaretinin, @(y,7) kullanilan zaman-frekans dagiliminin 6zelliklerini belirleyen
cekirdek olmak iizere, genellestirilmis zaman-frekans dagilimi gosterimi asagidaki

gibidir:
C(w,t) = i IZ e, ox(t + D" (t — e @@+ dgdrdy. (3.15)

¢(y, 1) = 1 segildiginde (3.15)’teki dagilim Wigner-Ville Dagilimi adint alir. Wigner-
Ville dagilimi, STFT den daha iyi bir zaman-frekans ¢oziiniirliigii saglarken, daha iyi
bir zaman ya da frekans ¢oziliniirliigli saglamak icin bir diger ¢oziiniirliikten fedakarlik
etmeyi gerektirmez. Bu dagilimin en onemli dezavantaji, soyut harmonikler hatta
negatif genlik degerleri hesaplayabilme ihtimalidir. Cekirdek olarak c¢ift-Gauss
fonksiyonu kullanildigt durumda sozde Wigner-Ville dagilimi, iistel fonksiyon

kullanildiginda da Choi-Williams dagilimi elde edilir [76].

3.6. EVRIMSEL iZGE
X, 2 {x(t)};er sonlu varyansli, siirekli zamanl, karmagik degerli ve sifir ortalamali

duragan olmayan bir siire¢ iken, x(t) isareti Vt € R i¢in asagidaki gibi ifade edilebilir:

x(8) = [, M(t, )e>™*dzy (f). (3.16)
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{ZXC (f )}feR X ile ilintili karmagik degerli, dik artiml bir siiregtir. M yavasca degisen
bir fonksiyondur. x(t) isareti, Esitlik 3.16’daki gibi yazilabiliyorsa X, salinimli bir

siirectir denir.

Priestley [84] tarafindan ortaya atilan ve X, ’nin evrimsel izgesi (Evolutionary

Spectrum, ES) olarak tanimlanan fonksiyon V¢, f € R su sekildedir:
Sx, = IM(t, HI*Sx, (f). (3.17)

Burada, Sx_(f)df = E {|dZXC(f)|2}’dir.

Evrimsel izge kavrami, saliniml siirecler i¢in, izgesel yogunluk fonksiyonu kavraminin
genellestirilmis bir halidir. Zamanla degismeyen duragan siireglerin analizindekinin
aksine, saliniml isaretler i¢in her bir zaman anmi igin yerel gii¢c-frekans dagilimlarini

belirlemekte oldukca basarili bir analiz aracidir.

3.6.1. Wold-Cramer Evrimsel Izgesi
X 2 {x;:};ez ayrik zamanli, gergel degerli, duragan olmayan bir siire¢ olsun. Cramer

[79] belirlenimci olmayan tek taraflt dogrusal bir gdsterim oldugunu ortaya koymustur;
Xe = Yhe_o hx(t,N)E,, VT E L. (3.18)

Burada hy gergel degerli bir katsay1 ve {€;};¢z duragan, sifir ortalamali, birim varyansh
beyaz giiriiltii siirecidir. Esitlik 3.18’deki gosterim duragan siireglerin analizi i¢in
kullanilan Wold Ayrisiminin bir uzantisi ya da genisletilmis hali gibi diigiiniilebilir. Bu

yiizden X’in bu gosterimi Wold-Cramer Ayrisimi olarak da adlandirilir [85].

X’in Wold-Cramer Ayrisiminin var oldugu varsayimi altinda X’in negatif olmayan

zaman-frekans dagilimi olan Wold-Cramer evrimsel izgesi,
SY(t,f) = |The—oo hx(t,n)e" 2 EM |y f e RV £ € Z (3.19)
seklinde tanimlanir.

3.6.2. Ayrik Evrimsel Doniigiim

Duragan olmayan isaretlerin zaman-frekans analiz yontemlerinden biri olan evrimsel
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izge yaklasimi [84] ayrik zamanli sonlu uzunluktaki isaretler ig¢in [86-87]’de ele
alinmistir. Buna gore ayrik zamanh, bir x(n),n = 0,1,..., N — 1 isareti igin, zamanla
degisen genlige sahip siniizoidallerin birlesimi seklinde bir Ayrik Evrimsel Doniisiim

(Discrete Evolutionary Transform, DET) verilebilir:
x(n) = R4 X(n, wy)el @, (3.20)

Burada w; = 2kn/K ve X(n, w,) zamanla degisen DET cekirdegini gostermektedir.
(3.20) esitligi duragan olmayan siiregleri, zamanla degisen rastgele genlikli
sinlizoidallerin birlesimi olarak ifade etmekte kullanilan Wold-Cramer gosterimine

benzerdir [85]. Boylece x(n) isaretinin ES kestirimi,
SE(n, i) = = 1X(n, @) (3.21)

seklinde bulunur [87]. X(n,w,) DET c¢ekirdegi, herhangi bir dik veya dik olmayan
isaret gosterimi kullanilarak elde edilebilmektedir. Klasik Gabor agilim1 [77], bir isareti
zamanda ve frekansta Otelenmis taban fonksiyonlar1 kullanarak temsil eder. Aymi
pencereden iiretilen taban fonksiyonlarinin kullanimi sabit bant genisligi analizi
sonucunu dogurur. Halbuki incelenen isaret bu sabit bant genisligi analizine uygun
degilse (6rnegin; frekans bilesenleri zamanla degisiyor ise), elde edilecek ZF gosterimi
yetersiz bir yerellesme sergileyecektir [87]. [88] de 6l¢eklenmis, zamanda ve frekansta
Otelenmis taban fonksiyonlar1 kullanan ¢ok pencereli Gabor agilimi sunulmustur.
Burada ZF gosteriminin ¢0ziiniirliigii, farkli oOlcekteki pencelerden elde edilen

gosterimlerin, ortalamasinin alinmasiyla iyilestirilmistir.

Taban fonksiyonlar Ei’m’k(n), Ol¢eklenmis pencerelerin zamanda ve frekansta esit

araliklarla 6telenmesi ile elde edilebilir:

Rimi(n) = hy(n —mL)el®k™, (3.22)
Buna gore x(n) isaretinin Gabor ag¢ilim1
VTS SN KIS g ichi(n — mL)eT k™, (3.23)

x(n) =

olarak verilmistir [86]. Sentez penceresi h;(n) bir g(n) ana Gabor penceresinin
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h;(n) = 2i/zg(2in),i =0,1,...,1 — 1, seklinde 6l¢eklenmesi ve N ile periyodik hale
getirilmesi sonucu elde edilir. Burada, I kullanilan Ol¢eklenmis pencere sayisini
gostermekte olup L, M, L', K pozitif tamsayilar1 LM = L'K = N kosulu ile kisithidir. L ve
L' zaman ve frekansta 6teleme adimlari olup, M ve K ise zaman ve frekanstaki 6rnek
sayilaridir. Gabor katsayilart a; ., ,, sentez penceresi h;(n)’e ikili dik olan [90] y;(n)

analiz penceresi kullanilarak asagidaki sekilde hesaplanir:

Qg = Znzo X(WF; (n, mL)e™ k™, (3.24)
x(n) isaretinin evrimsel ¢ekirdegi X (n, wy) 3.20 ve 3.23 esitlikleri kullanilarak

X(n, i) = 7 LI TMZd @pmehy(n —mL) = =215 X (n, wp) (3.25)

olarak bulunur. X;(n, w;) farkl dlgekler ile kestirilmis ¢ekirdekleri gdstermekte olup
bunlarin aritmetik ortalamasi alinabilecegi gibi, baska ortalama teknikleri kullanilarak
birlestirilmesi de miimkiindiir [89]. a;,,,’nin (3.24)’teki karsilig1 (3.25) esitliginde

yerine konarak

Xi(n, wy) = L5 x(Dw; (n, e /@K (3.26)
elde edilebilir ki burada w;(n, 1), zamanla degisen bir pencere fonksiyonu olup,

wi(n, 1) = $MZ5 97 (L — mL)Ry(n — mL) (3.27)

ile tanimlanmustir. x(n) isaretinin 2¢ dlgegine uyumlu olan bilesenleri digerlerine gore
daha iyi ¢0ziiniirliik ile temsil edileceklerdir. Ayrica w;(n, l) birlestirilerek ortalama bir

pencere fonksiyonu da elde edilebilir:
w(n, 1) = - SIS 77 (L - mL)Ry(n — mL). (3.28)

Biitiin olgekler goz oOniine alindiginda, elde edilen {X;(n,wy)} ¢ekirdek kiimesi
birlestirilerek isaretin biitiin bilesenleri yiliksek ¢ozliniirliik ile gdsterilebilen bir sonuca

ulagilabilinir [88].

Bu ana kadar anlatilan tiim doniisiimler kuvvetli bir matematiksel temele dayanan

zaman-frekans analiz yOntemleridir. Bir sonraki alt boliimde son giinlerde oldukca
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yaygin olarak kullanilan gorgiil bir zaman-frekans analiz yontemi olan Hilbert-Huang

Doniistimii anlatilacaktir.

3.7. HILBERT-HUANG DONUSUMU

Hilbert-Huang Doniisiimii (Hilbert-Huang Transform, HHT) isaretlerin zaman-frekans
analizi i¢in kullanilan gorgiil yontemdir [91]. Dogrusal olmayan ve duragan olmayan
isaretlerin fiziksel olarak daha anlamli gOsterimlerinin, uyarlamali olarak elde
edilmesine yardimci olur. Uyarlamali bir gosterim olmasinin sonucu olarak doniigiimiin

sik1 bir matematiksel altyapist ne yazik ki yoktur.

Fourier Dontistimii [75] gibi geleneksel analiz yontemlerinin ¢ogu isaretlerin dogrusal
ve duragan oldugu varsayimu lizerinde dururlar. Dogrusal olan ancak duragan olmayan
isaretlerin analizi i¢cin Wavelet Analizi [81] ve Wigner-Ville Dagilimi [83] gibi
yontemler oOnerilmistir. Bununla beraber dogrusal olmayan, duragan ve rastgele
olmayan isaretler i¢in ¢esitli analiz yontemleri de gelistirilmistir [92], [93]. Fakat gercek
zamanl sistemlerin ¢ogu, dogrusal ve duragan degildir. Dogrusal ve duragan olmayan
bir siirece ait igaretlerin incelenmesi, goz korkutan bir eylem olmustur. Bilinen
matematiksel yontemlerle bile, bu gibi isaretlerin analizi, ¢cogu zaman problemin
coziimiinden bile karmagik hale gelebilmektedir. Bu tiir isaretlerin dogasi geregi,
analizin uyarlamali olarak yapilmasi ve gosterimin Onsel bir taban fonksiyonuna
dayanmamas1 analiz islemini oldukca basitlestirmektedir. Hilbert-Huang Doniistimii
Huang ve dig. tarafindan dogrusal olmayan ve duragan olmayan siireclerin analizi i¢in
onerilen uyarlamali bir yontemdir, ancak tiim uyarlamali algoritmalarda oldugu gibi
taban fonksiyonu isaretten bagimsiz degil, tam aksine isaretin kendisinden

tiiretilmektedir [91].

Hilbert—-Huang Dontisiimii iki asamali bir doniisiimdiir. Birinci asama, Gorgiil Kip
Ayrisimi (Empirical Mode Decomposition, EMD) ve ikinci asama ise Hilbert Izgesel

Analizi (Hilbert Spectral Anaysis, HSA)’dir.

HHT, dogrusal olmayan ve duragan olmayan isaretlerin zaman-frekans-enerji
gosterimlerinde, geleneksel yontemlerden daha keskin ve net sonuglar vermektedir.

Ayrica elde edilen sonuglar fiziksel anlamda verilerle uyumluluk gostermektedir.
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Dogrusal olmayan isaretlerin en énemli 6zelliklerinden birisi sahip olduklar1 igsel dalga
frekans modiilasyonudur ki bu da tek bir salimm siiresi boyunca anlik frekans
degisimlerini gostermektedir. Bir sistemi fiziksel olarak anlamli bir sekilde ifade
etmenin en iyi ve en kolay yolu anlik frekanslardir. Bir isaretin anlik frekans degeri

Hilbert Doniisiimii (Hilbert Transform, HT) ile kolayca hesaplanabilir.

Gergel degerli x(t) fonksiyonunun HT’si, karmasik eslenigi olan y(t) fonksiyonuna

esittir:
_ _ 1 o x(T) _ 1
y() = H[x(®)] = ~P . — dr=x(0)*—. (3.29)

Burada P, t = 7 etrafindaki Cauchy esas degeridir. Esasinda, Hilbert Doniisiimii fiziksel
olarak dogrusal bir filtre gibi diisiiniilebilir. Doniisiimde, isaretin tim genlik degerleri

ayni kalip degismezken, tiim faz bilesenleri /2 kadar otelenir. Esitlik 3.29°dan da
goriilebilecegi gibi HT ayn1 zamanda, x(t) isaretinin % ile dogrusal konvoliisyonudur.

y(t) isareti de gercel degerlidir.
Hilbert doniisiimii yardimiyla analitik x(t) fonksiyonu asagidaki gibi yazilabilir:
z(t) = x(t) + jy(t) = a(t)el®®. (3.30)

Yukaridaki ifadede anlik genlik ve faz fonksiyonu sirastyla,

a(t) = Jx2(0) + y2(t) (3.31)

6(t) = arctan (% (3.32)

seklindedir.

Esitlik 3.32’den kolaylikla anlik frekans bilgisini elde edebiliriz:

w(t) =22, (3.33a)
f(t) = =20 (3.33b)

2w dt
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Herhangi bir isaret i¢in herhangi bir ¢t zaman aninda yalnizca bir tane tanimli anlik faz
mevcuttur. Izgesel icerigi zamanla degisen, duragan olmayan bir isaret icin anlk
frekans bilgisi isaretin karakteristigini anlamakta 6nemli bir rol oynamaktadir. Anlik
genlik, faz agis1 ve frekans degerleri karmasik diizlemde doner faz oku gosterimiyle
Sekil 3.3°teki gibi gosterilir. Faz okunun, gercel ve sanal eksenlere izdiisiimleri, 6zgiin
isaret ve 0zgiin isaretin Hilbert doniisiimiinii verir.

A

Hx(®)]

a(t) w(t)

6(t)

(O

Sekil 3.3: Karmasik diizlemde anlik genlik, faz acis1 ve frekans gdsterimi.
Bazi durumlarda, yukaridaki gibi anlik frekans degerleri hesaplandiginda negatif
frekanslar elde edilebilmekte, bazi durumlarda ise dar bantli fonksiyonlarin anlik
frekans degerleri isaretin tanimli oldugu bandin disina ¢ikabilmektedir. Karsilasilan bu
fiziksel siirlamalar1 ortadan kaldirmak i¢in, fonksiyonlarin dar bantlilik karakteristigini

belirleyen u¢deger ve sifirdan gecis nokta sayilart hakkinda sinirlamalar getirilmelidir.

3.7.1. Gorgiil Kip Ayrisim

Dogrusal olmayan ve duragan olmayan siireclere ait isaretler i¢in oldukc¢a uygun
uyarlamali bir analiz yontemidir. Daha Onceki yontemlerden farkli olarak, isaretin
kendisine ait bir taban fonksiyonu kullandig1 i¢in dogrusal ve sezgiseldir. Burada temel
fikir herhangi bir isaretin, kendine ait farkli 6z kip salinimlarindan olustugudur. Her
salinim ayni sayida ugdeger ve sifirdan gegise sahip olan dogrusal ya da dogrusal
olmayan bir fonksiyondur. Ayrica, salinimlar yerel ortalamalarina gore simetriktir. Her
bir farkli salinim Oz Kip Islevi (Instrinsic Mode Function, IMF) ile gésterilir. IMF’ler
asagidaki iki kosulu saglamalidir:

1. Tim veri kiimesinde yerel ug¢degerlerin ve sifirdan gegislerin sayis1 ya ayni olmali

ya da en fazla bir farkli olmalidir.
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2. Herhangi bit ¢ aninda yerel maksimumlar tarafindan belirlenen iist zarfin ortalamasi

ve yerel minimumlar tarafindan belirlenen alt zarfin ortalama degeri sifir olmalidir.

Gorgiil Kip Ayrisim siireci asagidaki algoritma ile 6zetlenebilir:

Algoritmanin baslangi¢ degerleri belirlenir: x(t) 6zgiin isaret olmak tizere, 7y (t) = x(t)

vei=1.

L. h,(t) =1,_1(t) ve k = 1 olarak atanur.

II.  hy_,(t) isaretinin yerel ortalama degeri hesaplanir:
Yerel maksimumlar tarafindan belirlenen iist zarf (e,q,(t)) ile yerel
minimumlar tarafindan belirlenen alt zarfin (e,,;,(t)) ortalamasi alinarak yerel
ortalama degeri bulunur.

mk—l(t) r emax(t) '|2' emin(t)

Maksimum ve minimum noktalar1 iist ve alt zarflara tanimlanirken kiibik serit
ara degerleme yontemi kullanilir.

II.  hy_,(t) ile my_; (t)’nin farki hesaplanarak ayrint1 isareti h; (t) elde edilir:

hy (€) = hy—1 () — My, (0.

IV.  hi(t) isaretinin IMF kosullarin1 saglayip saglamadigi kontrol edilir. Bunun yani
sira algoritmayr durdurmak i¢in bir simir kosulu belirlenmigse, bu kosulun
saglanip saglanmadigina da bakilabilir. Sinir kosulu, asagida ayrintili olarak
anlatilacaktir. hy(t), IMF olma kosullarini sagliyorsa algoritmaya devam edilir,
aksi halde II. Adima geri doniiliir ve k = k + 1 olarak giincellenir.

V. ¢i(t) = hi(t) IMF olarak atanir. IMF se¢ip ¢ikarma islemi bu adimda basariyla

tamamlandiktan sonra isaretten, bulunan IMF bu 06zyinelemede kullanilan

isaretten ¢ikarilir ve artik isaret elde edilir:

1 () =121 () — ¢ (2)

i =i + 1 olarak giincellenir.



33

VI.  r;(t) monotonik bir fonksiyon oldugunda, bir bagka deyisle r;(t) nin yalnizca
bir tane ucdegeri oldugunda, artik daha fazla IMF secip ¢ikarmak miimkiin
degildir. Bu durumda algoritma sona erer. Eger r;(t) birden fazla ug¢ degere
sahipse I. Adima geri doniiliir.

VII. IMF secip ¢ikarma islemi sona erer ve Oz Kip Islevleri c;(t), c;(t), ..., ¢, (t)

seklinde elde edilmis olur.

Gorgiil Kip Ayrisimi isleminden sonra, 6zgiin x(t) isareti, n algoritmadaki 6zyineleme

say1s1 dolayisiyla da elde edilen IMF sayis1 olmak {izere agagidaki gibi ifade edilebilir:
x(t) = YXieq ¢ (t) + 1, (0). (3.34)

En yiiksek frekans bilesenli Oz Kip Islevi c¢;(t)’dir. c;(t) aynm1 zamanda en kisa
periyoda sahip IMF tir.

Yukarida ayrintili olarak anlatilan EMD algoritmasi Sekil 3.4’te 6zetlenmistir.

EMD algoritmasin1 durdurmak i¢in basarili iki farkli IMF secip cikarma islemi
arasindaki farkin diizgelenmis karesel degerinin Standart Sapmasina gore karar
verilebilir.

_ ZZ:o”lk—l(t)—hk(tﬂz

SD, = (3.35)

Z’[:Olhk—l(t)lz

Burada T isaretin uzunlugunu gostermektedir. Algoritmanin her bir 0Ozyineleme
adiminda hesaplanan Standart Sapma degerinin segilen bir sinir degerden kii¢iik olmasi
istenir. Algoritmay1 durdurmak i¢in segilen standart sapma degeri ¢gogunlukla 0.2 ile 0.3
arasinda bir degerdir. Bu islem basit olmasina ragmen IMF’lerin gerekli kosullari
saglamasini garanti etmez. Dolayisiyla ek bir durma 6lgiitii getirilmistir. Bu 6lgiitle,
belirli tekrar sayisindan sonra IMF secip ¢ikarma islemine son verilir. Bu sayinin

yapilan deneyler sonucunda 4 ile 8 arasinda bir say1 oldugu bulunmustur [94].

3.7.2. Hilbert Izgesel Analizi
x(t) isaretinin EMD islemi bittikten sonra, her bir IMF’in Hilbert doniistimii alinirsa
x(t) isaretinin analitik ifadesi elde edilebilir. Her bir IMF’in anlik frekans ve genlik

degerleri asagidaki sekilde kolaylikla hesaplanabilir.
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x(t) isaretine iliskin, gercel degerli, dar bantl ve tek bilesenli i. IMF isareti c;(t)’ nin

Hilbert doniisiimii, karmasik eslenigi olan y; (t) fonksiyonuna esittir:

i) = Hle®]= P07 dr=c(@ «; (3.36)
Hilbert doniisiimii yardimiyla analitik z;(t) fonksiyonu asagidaki gibi yazilabilir:

zi(t) = c;(t) +jy:(6) = a; ()’ (3.37)

Yukaridaki ifadede, i. IMF isareti c;(t)’ye ait anlik genlik ve faz fonksiyonu sirasiyla

asagidaki gibidir;
a;(t) = /c? (&) +y2 (1) (3.38)
0,(t) = arctan (yl( )) (3.39)

Esitlik 3.39’dan i. IMF isareti c;(t)’ye ait anlik frekans bilgisini elde edebiliriz:

(t) — dao; (t) Cl(t)yi(zl)?_(i)i(t)Yi(t). (3403.)
1.a6i®) _ 1 ci®yi®)-¢i)yi(t)
fi® = 2 dt | 2m a?(t) ’ (3.40b)

Ozgiin x(t) isaretinin Hilbert Genlik Izgesi, HS(w, t) asagidaki gibidir:
HS((A), t) = ?=1 HSi(wi' t) (341)
Burada HS;(w;, t), i. IMF isareti c;(t) nin Hilbert izge’sidir,

a;(t) w= wit)

0 w%olD) (3.42)

HS, (w;, £) = {

Marjinal Izge ile her bir frekans degerinin toplam genlik ya da enerji degeri

hesaplanabilir.

Ozgiin x(t) isareti, anlik genlik ve frekans cinsinden su sekilde ifade edilir:

x(t) = R{TL, a;(t) /€O = R{T™ | a,(t) e/27iO}, (3.43)
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Yukaridaki denklem, her bir IMF’in Genlik ya da Frekans Modiilasyonlu isaretler
oldugunu gostermektedir. EMD, sabit genlik ve sabit frekans limitlerini kullanan
Fourier doniislimiiniin aksine isareti degisken genlik ve frekans Olgeklerinde analiz

ederek duragan olmayan isaretler i¢in oldukga iyi bir ayristirma iglemi gergeklestirir.

Tablo 3.1°de HHT ile klasik isaret analiz araclarinin karsilagtirilmasi verilmektedir [95].
Bu tablo HHT nin ger¢ekten duragan olmayan ve dogrusal olmayan isaretlerin analiz
icin giiclii bir ydntem oldugunu goéstermektedir. Isaretten uyarlamali bir taban
fonksiyonu kullanarak, isaretin frekansini konvoliisyon islemi yerine ayrisimla yapmasi
sonucunda kararsizlik ortaya ¢ikmamaktadir. Isaretin frekans karakteristigini Enerji-
Zaman-Frekans alaninda temsil ettigi icin de Oznitelik c¢ikarimi i¢in olduk¢a uygun

sonuglar vermektedir.

Sonu¢ olarak, HHT onsel taban fonksiyonlar1 kullanan yontemlerden farkli olarak,
dogrusal olmayan bir dalga bigimi bozulmalarini temsil etmek i¢in, sahte harmoniklere
ihtiya¢ duymamaktadir. Ayrica zaman ya da frekans ¢oziiniirliigii izerinde tim zaman-
frekans analiz yontemlerinin en biiylik dezavantaji olan belirsizlik ilkesi gibi bir

sinirlama s6z konusu degildir.

Tablo 3.1: Isaret analiz yontemlerinin karsilastirilmasi.

FT wT HHT
) Onceden Onceden Isaretten
Taban Fonksiyonu
Tanimlanmis Tanimlanmig Uyarlamali

Genel tanim

Genel tanim

Yerel tanim

Frekans Ayristirma kiimesinde kiimesinde kiimesinde
Sekli konvoliisyon konvoliisyon, tiirevleme
Belirsizlik Belirsizlik Kesinlik

Isareti Sunum Sekli

Enerji-Frekans

Enerji-Zaman-

Enerji-Zaman-

Frekans Frekans
Dogrusal Olmayan
. Hayir Hayir Evet
Isaret Analizi Y Y v
Duragan Olmayan
. H Evet Evet
Isaret Analizi ayir ve ve
w Ayrik WT: Hayir
Oznitelik Cik H Evet
znitelik Cikarimi ay1r Siirekli WT: Evet ve
Tamamlanmis Tamamlanmis
Teorik Taban Matematiksel Matematiksel Gorgiil
Teori Teori
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x(t) giris isareti

1) =x(t),i=1

" hg1(®) =11, k=1

\ 4

hy_1(t) nin yerel ortalamasi

=my_1(t)

| k=k+1

hye(£) = hye_1 (£) — mye_4 (t)

l

hy (t) IMF kosullarini

i=i+1 sagliyor mu?

Evet

ci(t) = hi (1)

r;(t) = 11 (&) — ¢; ()

7;(t) monotonik bir

fonksiyon mu?

Son

Sekil 3.4: EMD akis diyagramu.



37

3.8. ZAMAN-FREKANS ANALIZ YONTEMLERININ KARSILASTIRILMASI

Bu alt bolimde boliimde, bir ka¢ farkli isaret, bir onceki alt boliimlerde anlatilan
zaman-frekans analiz yontemleriyle c¢oziimlenmektedir. YoOntemlerin birbirlerinden
farklar1 ve birbirlerine karsi olan istiinliikleri segilen drneklerle karsilagtirmali olarak

ortaya konmaktadir.

3.8.1. Ornek 1
Birinci Ornekte ele alman isaret, farkli frekanslardaki iki sinilizoidalin toplamindan

olusan bir isarettir:
x(t) = 5sin(2n50t) + sin(2mw15t) (3.44)

Esitlik 3.44 *teki x(t) isareti, genligi 5 ve frekansi 50 Hz olan bir siniis isareti ile genligi
1 ve frekansi1 15 Hz olan bir baska siniis isaretinin toplamindan olusmaktadir. Bu iki
isareti sirasiyla x;(t) ve x,(t) olarak adlandiralim. x;(t) ve x,(t)’nin ilk 1 sn’lik
kisimlarmin zamandaki gortintiisii Sekil 3.5°teki gibidir. Farkli frekanslardaki ve
genlikteki iki igaretin toplamindan olusan x(t), (x(t) = x,(t)+x,(t)) isaretinin ilk 1
sn’lik kisminin zamanda gosterimi de Sekil 3.6’da verilmektedir. Burada 6rnekleme
frekans1 f; = 1000 Hz secilmistir. x(t) isaretinin Fourier Doniisimii yardimiyla

bulunan genliginin frekans izgesi Sekil 3.7’de verilmistir.
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Zaman (sn)

Sekil 3.6: x(¢) isaretinin zaman-genlik grafigi.
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IX(N
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Sekil 3.7: x(¢) isaretinin Fourier Doniisiimii’yle elde edilen frekans-genlik izgesi.
Yukaridaki sekil incelendiginde 15 Hz ve 50 Hz frekanslarinda genlikleri sirasiyla 1 ve
5 olan iki bilesenin varlig1 kolaylikla goriilebilir. Fourier Doniisiimii, hangi frekanslarda
ne kadar genlige sahip bilesen oldugu bilgisini verir. Fourier Doniislimii yardimiyla
bilesenlerin zamandaki dagilimlar1 hakkinda herhangi bir bilgiye erismek miimkiin
degildir, bu sebeple isaretin genliginin zaman-frekans dagilimini gosteren, x(t)
isaretinin STFT’sini inceleyebiliriz. x(t) isaretinin STFT’sinin genliginin karesiyle
tanimlanan enerji yogunlugu ya da spektrogrami hesaplandiginda Sekil 3.8’deki gibi bir

dagilim elde edilir.
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Frekans(Hz)

Katsayilar

- R R R R

01 0z 03 04 05 086 07 08 0s
Zaman (sn)

Sekil 3.9: x(¢) isaretinin CWT ile hesaplanan skalogrami.
x(t) isaretinin spektrograminda, 15 Hz ve 50 Hz civarinda iki bilesenin var oldugu
acikca goriilmektedir. Isaretin secilen 1 sn’lik kisimlarinin frekansmin, tiim zaman
anlarindan sabit oldugu sekilde agikca goriilmektedir. STFT’de kullanilan pencerenin
uzunluguna bagli olarak spektrogramin ¢oziiniirligli degisebilmektedir. Burada

N = 256 uzunluklu Kaiser penceresi kullanilmistir.

x(t) isaretinin CWT ile hesaplanan skalogrami Sekil 3.9’da verilmektedir. CWT de
frekans ¢Oziiniirligli bant genisligi ile orantilidir, bu nedenle daha yiiksek frekanslarda
frekans c¢oziiniirligli azalirken ve daha diisiik frekanslarda artar. Buna gore, daha

yliksek frekanslarda yiiksek zaman ¢oziiniirliigi elde edilirken ve diisiik frekanslarda
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diisiik zaman ¢oziiniirliigl elde edilir. Frekans ¢oziiniirliigii STFT i¢in tiim frekanslarda

ayni oldugu i¢in STFT’de boyle bir degisim s6z konusu degildir.

Belirsizlik ilkesinin bir sonucu olarak CWT ile hesaplanan zaman-frekans izgesinde
yliksek frekanslarda frekans ¢oziniirliigii azalmakta zaman ¢oziintlirliigii artmaktadir.
Isaretin igerigi onceden bilinemeyecegi icin yiiksek zaman ¢oziiniirliigii mii yoksa
yiiksek frekans ¢oziiniirliigii mi istenildigini bilemeyecegimizden belirsizlik ilkesinin
smirlayict etkisini ortadan kaldirmak i¢in HHT doniistimiini kullanabiliriz. x(t)
isaretinin HHT kullanilarak hesaplanan ve ¢izdirilen zaman-frekans izgesi Sekil 3.10’da
verilmektedir. Bu sekilde x(t) isareti icin HHT ile olduk¢a keskin ve net bir zaman-

frekans izgesi elde edilebildigi ¢cok agik bir bi¢imde goriilmektedir.

Frekans (Hz)
o
]

| 1 L 1 1 1 1 1 1 1 2
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Zaman (ms)

Sekil 3.10: x(¢) isaretinin HHT ile hesaplanan zaman-frekans izgesi.
Son olarak da x(t) isaretinin Ayrik Evrimsel Doniisiim ile hesaplanan ve ¢izdirilen

zaman-frekans izgesi ise Sekil 3.11°de verilmektedir.
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T T T
Sekil 3.11: x(7) isaretin DET ile hesaplanan zaman-frekans izgesi.
Yukaridaki sekil x(t) isaretinin Evrimsel Izge Kestirimi’nin {ic boyutlu ¢izdirilmis
halinin istten goriiniimiidiir. Yukaridan bakildiginda goriilen sekil 50 Hz ve 15 Hz
frekanslarinda, tiim zaman anlarinda salinan iki siniisoidal isarete karsilik gelmektedir.
Ayrik Evrimsel Doniisiim ile hesaplanan zaman-frekans izgesiyle iki farkli frekanstaki

bilesen ¢ok net bir sekilde goriilebilmektedir.

3.8.2. Ornek 2
Incelenecek olan ikinci isaret, farkli zaman anlarinda farkli frekanslara sahip iki

siniisoidalin birlesiminden olusan bir igarettir:

5sin(2n50t) 0<t<0.5sn

x() = {sin (2m15t) 05<t<1sn (3.43)

x(t) isareti 0.5 sn anina kadar genligi 5, frekans1 da 50 Hz olan bir igaret ile 0.5 sn’den
sonra genligi 1’e diisen ve frekansi da 15 Hz olan iki farkli isaretin bilesiminden

olusmaktadir.

Bu iki farkli frekansh ve genlikli isareti sirasiyla x4 (t) ve x,(t) olarak adlandiralim.
x1(t) ve x,(t)’nin ilk 0.5 sn’lik kisimlarinin zamandaki goriintlisii Sekil 3.12°deki
gibidir. Farkli frekanslardaki ve genlikteki iki isaretin birlesiminden olusan x(t),

isaretinin zaman-genlik dagilimi ise Sekil 3.13’te verilmektedir.
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Sekil 3.13: x(¢) isaretinin zaman-genlik grafigi.
Yukaridaki sekilde isaretin iki farkli zamanda diliminde, farkli genlik ve frekans

degerlerine sahip oldugu kolaylikla goriilmektedir.
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Sekil 3.14: x(?) isaretinin Fourier Doniigiimii’yle elde edilen frekans-genlik izgesi.
Isaretin Fourier izgesi Sekil 3.14’te verilmektedir. Bir dnceki drnege benzer sekilde
50 Hz ve 15 Hz frekanslarindaki bilesenler genlik degerleriyle beraber izgede kolaylikla
fark edilmektedir. Fakat isaretin ilk 0.5 sn’lik zaman diliminde frekansinin 50 Hz
oldugu bilgisi bu grafikten okunamamaktadir. Hangi frekans bileseninin hangi zamanda
ortaya ¢iktig1 bilgisini elde edebilmek i¢in Once isaretin STFT sini hesaplayalim. Elde
edilen spektrogram Sekil 3.15’te gosterilmektedir. FT ile elde edilemeyen zaman-

frekans izgesi bu doniisiim yardimiyla elde edilmistir.
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06 07 08 09

01 02 03 04

05
Zaman (sn)

Sekil 3.15: x(¢) isaretinin STFT ile hesaplanan spektrogrami.
x(t) isaretinin CWT ile hesaplanan skalogrami Sekil 3.16’da goriilmektedir. Zaman-
frekans bilgisine ek olarak isaretlerin belirtilen frekanslardaki genlikleri de bu grafikte

kolaylikla goriilmektedir.

Katsayilar

R

04

05
Zaman (sn)

Sekil 3.16: x(7) isaretinin CWT ile hesaplanan skalogrami.

Ayni isaretin HHT ile hesaplanan ve ¢izdirilen zaman-frekans izgesi de Sekil 3.18°de

verilmektedir.
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Sekil 3.17: x(¢) isaretinin HHT ile hesaplanan zaman-frekans izgesi.
Son olarak da x(t) isaretinin DET ile hesaplanan Evrimsel Izgesi, Sekil 3.18’de

verilmektedir.

Zaman (ms)

200 00 350 500

250
Frekans (Hz)

Sekil 3.18: x(?) isaretinin DET ile hesaplanan zaman-frekans izgesi.
Bu iki farkli ornekten elde ettigimizi verileri yorumladigimizda, FT nin genligi ve
frekans1 zamanla degisen isaretlerin analizi i¢in uygun bir yontem olmadigi agikca
gorlilmektedir. Sekil 3.7 ve Sekil 3.14 neredeyse birbirinin aymisidir. 15 Hz ve 50 Hz
frekanslarinda iki bilesen sekiller {lizerinde agikca goriilmektedir. Fakat bu frekans

iceriklerinin hangi zaman aninda ortaya ¢iktig1 bilgisi mevcut degildir. STFT (Sekil 3.8
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ve 3.15) ve CWT (Sekil 3.9 ve 3.16) ile hesaplanan izgelerin DET (Sekil 311. ve 3.18)
ve HHT (Sekil 3.10 ve 3.17) ile hesaplanan izgeler ile karsilastirmasina baktigimiza ise
her iki isaret icin de frekans iceriklerinin DET ve HHT ile hesaplanan izgelerde daha
yiiksek bir ¢oziiniirliikle ve daha net bir sekilde ortaya konmus oldugunu gormekteyiz.
HHT ile hesaplanan izgeler, digerlerine oranla ¢ok daha keskin ve net bir zaman-frekans
izgesi sunmaktadir. Ayrica zaman ya da frekans ¢oziliniirliiglinden birini iyilestirirken

digerinden feragat etmeye gerek duyulmamuistir.

HHT ve DET’nin diger zaman frekans analiz yontemlerinden farkliliklari ve
iistlinliikleri bu basit iki 6rnek lizerinden ortaya konmustur. Bu motivasyondan hareketle
bahsedilen iki yontemin, genlik ve frekans icerikleri zamanla degisen sayisal
modiilasyonlu isaretlerin alicida modiilasyon tiiriine karar verilmesi ve siniflandirilan
isaretlerin modiilasyon seviyesinin belirlenmesi amag¢lanmigtir. Bir sonraki bdliim olan
Bulgular kisminda bu isaret analiz yontemlerini temel alan siniflandiricilar algoritmik

olarak tasarlanmakta ve literatiirdeki benzer yontemlerle karsilastirilmaktadir.
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4. BULGULAR

Bu béliimde Béliim 3.6 ve 3.7°de anlatilan zaman-frekans analiz yontemleri kullanilarak
cesitli sayisal modiilasyon tiirlerine ait isaretlerin giiriiltiilii ortamlarda modiilasyon
tiirliniin ve seviyesinin belirlenmesi i¢in zaman-frekans analizi tabanl farkli yontemler

ele aliacak ve bu yontemlerin, modiilasyon tiirii tanimadaki basarimlari incelenecektir.

4.1. EVRIMSEL iZGE ILE MODULASYON TURU SINIFLANDIRILMASI
Bu alt boliimde Ayrik Evrimsel Doniistim kullanilarak Frekans Kaydirmali Anahtarlama
ve Faz Kaydirmali Anahtarlama modiilasyonuna sahip isaretleri siniflandiran bir

yontem Onerilmektedir.

4.1.1. Sistem Modeli

w(n)

x(n) —| Onislemci

Demodiilasyon f——»

\/

¥(n)

Siniflandirma

Algoritmast

Sekil 4.1: Modiilasyon tipi siniflandiricisinin igyapisi.
Vericide lretilen ve ardindan modiilasyon islemine tabi tutulan, devaminda ise iletim
kanali yardimiyla alictya gelen x(n) isareti, iletim ortami boyunca cesitli bozucu
etkilere maruz kalir. Bu etkiler ortam giiriiltiisii, iletim zayiflamasi ya da girisim gibi
etmenler olabilir. Iletim ortamindaki tiim bu bozucu etkiler v(n) giriltiisii ile

modellenir. Bu durumda aliciya gelen isaret olan y(n) su sekilde ifade edilir:

y(n) =x(n) +v(n), 0<n<(Ny—1). 4.1)
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Burada N, modiile edilmis isaretin sembol siiresidir. Kanal giiriiltiisii v(n), giicii o2
olan ve sifir ortalamali karmasik Beyaz Gauss Giiriiltiisii olarak (X(0, 02 ))

modellenmektedir.

Bu c¢alisamada MFSK ve MPSK modiilasyonlu isaret tiirlerinin birbirinden
ayristirilmast i¢in  kullanilacak bir algoritma gelistirileceginden, PSK ve FSK

modiilasyonlu M adet isaretin dalga formu sirasiyla agagidaki gibi tiretilir:

X, (n) = ﬂi{g(n)ejzn(lal_l)eﬂ”fcn} 4.2)
= g(n)cos (27chn + %T (m— 1))
= g(n)cos (%t (m— 1)) cos(2mf.n) — g(n)sin (% (m— 1)) sin(2rf.n),
sm(n) =R [\/%eianAfneZchnl (4.3)

= \/% cos [ancn + ZHmAfn].

Yukaridaki esitliklerde g(n) darbe sekillendirici filtreyi, f, tasiyici frekansini,

__ 2n(m-1)
T M

O , m=12,..,M bilgiyi tastyan tastyicinin olas1 M adet fazini ifade
etmektedir. Ny sembol siiresini gostermek lizere zaman araligi, 0 < n < N, olarak
secilmistir. g(n) fonksiyonu, siiresi ¢ogunlukla sembol siiresi kadar olan birim
dikdortgen dalga formunda segilir. Esitlik 4.3’teki € igaretin enerjisi, Ar ise M farkli

tastyici frekanslar1 arasindaki ayirimi ifade eder.

4.1.2. DET Tabanh Modiilasyon Siniflandirma Algoritmasi

Sayisal modiilasyonlu isaretler, genlik, faz ya da frekanslarinda siireksizlikler igeren
cevrimsel duragan isaretler oldugu i¢in, gecici karakteristiklerin elde edilmesi igin
cesitli zaman-frekans analiz yOntemleri kullanilabilinir. WT, gecici isaret
karakteristiklerinin elde edilmesi i¢in uygun bir analiz aracidir. Ho ve Prokopiw [47]
WT’nin sayisal modiilasyonlu isaretlere uygulanmasinin sonucunda, farkli modiilasyon
tiirlerinde ayirt edici bir takim Oriintiiler meydana gelecegini ortaya koymustur. Ho ve
Prokopiw, modiilasyon smiflandirma algoritmalart yardimiyla MFSK ve MPSK
isaretleri birbirinden ayristirmaya ¢alismislardir. WT nin genliginin istatiksel 6zellikleri

MFSK ve MPSK isaretlerin ayrigtirllmasinda 6znitelik olarak kullanilmigtir. Bahsedilen
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calismada WT’nin genliginin medyan filtreden gecirilmis halinin aldig1 degere gore iki
modiilasyon tiirii birbirinden ayristirllmaktadir. Isaretin  MFSK ya da MPSK
modiilasyonlu olduguna karar verildikten sonra, WT nin histogram ve tepe histogram

degerlerine bakilarak sinifi¢i siniflandirma yapilmaktadir.

Sayisal modiilasyonlu isaretler duragan olmayan, yani istatistiksel ozellikleri zamanla
degisen isaretler oldugundan anlik faz ve frekans degisimlerini zaman-frekans analizi
yontemleriyle yiiksek c¢oziiniirliik ve dogrulukla tespit etmek zorunlulugu ortaya
cikmaktadir. Yukarida anlatilan ¢aligmadan yola ¢ikarak ve Bolim 3.8.1. ve Bolim
3.8.2’de elde edilen bulgular 1s1¢inda, duragan olmayan sonlu uzunluklu isaretlerin
zaman-frekans analizinde DET’nin yiiksek bir ¢oziiniirlik sunmast ve yliksek
dogrulukta isaretin zaman-frekans bilesenlerini elde edebilmesi 6zelliginin yardimiyla,
bu dOniisiimiin, isaretlerin modiilasyon tiirlinlin  siniflararast1  ve  sinifici

siniflandirilmasinda 6nemli bir arag olarak kullanilabilecegi 6ngdriilmektedir.

Sekil 4.2 ve Sekil 4.3’ te {1,0,1,1,1,0,1,0} giris bit dizisi i¢in 2PSK ve 2FSK modiileli
isaretlerin DET ile hesaplanan evrimsel izgeleri verilmektedir. Her iki sekil
incelendiginde isaretin fazinin ya da frekansinin degismedigi durumlarda evrimsel
izgenin genliginin sabit kaldigi, 2PSK i¢in giris isaretinin fazinin degisme anlarinda
isaretin enerjisin anlik olarak azaldig1 daha sonra ise tekrar ayni seviyeye geldigi
gozlenmektedir. Bu benzer durum 2FSK modiilasyonlu isaretlerde de gézlenmektedir.
Aradaki fark ise enerji seviyesindeki diisiisiin 2PSK modiilasyonlu igaretlerde daha az
olmasidir. Bu gozlemden hareketle isaretin enerjisindeki degisimlerin bize, isaretin

modiilasyon tiiriinii ayirt etmede yol gosterici olacag fikri ortaya atilmistir.
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Sekil 4.2: 2PSK isaretinin DET ile hesaplanan evrimsel izgesi.

400
Zaman (n) >
0 0 ! 7 Frekans (Hz)

Sekil 4.3: 2FSK isaretinin DET ile hesaplanan evrimsel izgesi.
DET tabanli modiilasyon tiirii sezici algoritmanin blok diyagrami Sekil 4.4’te
verilmektedir. Modiileli x(n) isareti iizerine eklenen kanal giiriiltiisii ile beraber alici
girisindeki y(n) isaretini olusturmaktadir. Alicidaki y(n) isaretinin Bolim 3.6.2°de
matematiksel formiilii verildigi sekilde DET ile Evrimsel izgesi hesaplanir. Benzetim
islemlerine ge¢meden Once alici girisindeki isaretin sirasiyla MFSK ve MPSK

modiilasyonlu olmasi durumunda farkli giiriiltii seviyelerinde giiriiltiiniin toplam beyaz
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Gauss giriiltiisiic  olmas1 varsayiminda, isaretlerin DET ile evrimsel izgeleri
hesaplanmustir. Isaretin tiiriine gore x(n) modiileli isaretin enerjisinin normalize
oldugunu da goz oniinde bulundurarak evrimsel izge ile hesaplanan enerjilerin farkli
modiilasyon tiirleri i¢in farkli deger araliklarinda kaldigi gozlemlenmistir. Boylece
isaretlerin enerjilerinin Onceden deneysel olarak belirlenen simir degerler ile

karsilastirilmasi sonucu isaretin modiilasyon tiiriine karar verilebilmektedir.

Siniflararasinda karar verildikten sonra bir sonraki asamada yapilacak olan islem
isaretin modiilasyon seviyesine karar vermektedir. Bunun i¢in [47]’de Onerilen yonteme
benzer sekilde histogram ve tepe histogram bilgisinden yararlanilir. Buna gére MPSK
modiilasyonlu isaretler i¢in evrimsel izgenin tepelerinin histogramindaki tepe sayist M/2
ile M-1 arasinda ise modiilasyon seviyesinin M olduguna karar verilir. MFSK
modiilasyonlu isaretler i¢inse evrimsel izgenin histogramindaki tepe sayist M/2 ile M

arasinda ise modiilasyon seviyesinin M olduguna karar verilir [48].

Girilti
v(n)
»(n)

Modiileli isaret

DET
x(n)

Enerji Hesaplama

\/

Tepe Histogram

PSK l
MPSK <—— Hesaplama [@*———————— Sinir
Deger
FSK

Histogram
Hesaplama

|

MFSK

Sekil 4.4: DET tabanli modiilasyon sezici.
4.1.3. Benzetim Sonuglari
DET tabanli modiilasyon sezicinin dogru siniflandirma bagarimini incelemek igin ve
[46] ile karsilastirmak icin tasiyict frekansi f, = 15 kHz, Ornekleme frekansi
f¢ =150 kHz ve sembol oran1 ise 7, = 1200 sembol/sn, FSK modiilasyonlu
igaretlerin i¢in de frekanslar arasi ayrim Ag= 5 kHz segilerek, MPSK ve MFSK igaretler

M = {2,4,8} i¢in iiretilmistir. Sezici girisinde isaretlerin beyaz Gauss giiriiltiilii isaretler
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oldugu varsayilmaktadir. Benzetim sonucglart 100 bagimsiz Monte Carlo denemesi

sonucunda elde edilmistir.

Boliim 4.1.2°de anlatilan algoritma ile isaretlerin evrimsel izgeleri, enerjileri, evrimsel
izgedeki tepelerin histogrami ve histogramlarinin tepeleri hesaplanmis ve cesitli SNR
degerleri i¢cin her bir modiilasyon tiirliniin 400 kez iiretilmesi ile elde edilen sinir

degerler yardimiyla siniflandirma basarimlari elde edilmistir.

Tablo 4.1’de SNR = 13 dB i¢cin DET ve WT kullanilarak MPSK ve MFSK

modiilasyonlu isaretlerin dogru siniflandirma oranlar1 verilmektedir.

Tablo 4.1: Siniflandirma sonuglar1 (SNR = 13 dB).

DEXREWanls WT Tabanh Siniflandirma
Sufpindirg Algoritmast
Algoritmast
Modiilasyon Tiirit  PSK FSK PSK FSK

2PSK % 99 % 1 % 98 %2
4PSK % 97 % 3 % 95 %5
8PSK % 98 % 2 % 96 % 4
2FSK % 0 % 100 % 0 % 100
4FSK % 0 % 100 %0 % 100
8FSK % 0 % 100 %0 % 100

Tablo 4.2°de SNR = 13 dB i¢cin DET ve WT kullanilarak MPSK modiilasyonlu

isaretlerin modiilasyon seviyelerinin dogru siniflandirma oranlar1 verilmektedir.

Tablo 4.2: PSK icin siniflandirma sonuglar1 (SNR = 13 dB).

DET Tabanl WT Tabanh
Siniflandirma Siniflandirma
Algoritmast Algoritmast
Modiilasyon Tipi 2PSK 4PSK 8PSK 2PSK 4PSK 8PSK
2PSK % 99 % 1 %0 %9 %6 % 0
4PSK % 0 % 98 % 2 %0 %8 %17
8PSK %0 %0 %100 %0 %0 %100

Tablo 4.3’te ise SNR = 15 dB i¢in DET ve WT kullanilarak MFSK modiilasyonlu

isaretlerin modiilasyon seviyelerinin dogru siniflandirma oranlar1 verilmektedir.
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Tablo 4.3: FSK icin siniflandirma sonuglar1 (SNR = 15 dB).

DET Tabanl WT Tabanh
Siniflandirma Siniflandirma
Algoritmast Algoritmast
Modiilasyon Tipi 2FSK 4FSK 8FSK 2FSK 4FSK 8FSK
2FSK % 97 % 2 % 1 % 93 % 7 % 0
4FSK %0 %100 %0 %0 %100 %0
8FSK % 0 %0 %100 %0 %0 %100
SNR = 13 dB icin Onerilen algoritma smiflararasinda karar veritken, MFSK

modiilasyonlu isaretleri WT tabanli algoritmayla benzer basarim performansinda yani %
100 dogrulukla ayirt edebilmistir. MPSK modiilasyonlu isaretler i¢inse DET tabanl
algoritma isaretin modiilasyon seviyesinin 2 olmasi durumunda % 1, 4 olmasi
durumunda ise % 2 daha yiiksek dogrulukla siniflandirma yapmistir. Yine aynt SNR
degeri i¢in PSK modiilasyonlu isaretlerin sinifi¢i siniflandirmasinda onerilen algoritma
2PSK i¢in % 5, 4PSK i¢in % 15 daha yiiksek dogrulukla karar vermektedir. 8PSK i¢in
smiflandirma  basarim1  aynidir FSK  modiilasyonlu isaretler i¢in siniflandirma
basarimina baktigimiza ise SNR = 15 dB i¢in 2FSK modiilasyonlu isaretler icin DET
tabanl algoritma % 4 daha iyi siniflandirma yapmakta iken diger modiilasyon seviyeleri

icin her iki algoritmanin da siniflandirma yiizdeleri aynidir (% 100).

Bilgisayar benzetimleri sonucu 6nerilen DET tabanli modiilasyon tanima sisteminin WT
tabanli modiilasyon tanima sistemine oranla isaretin modiilasyon seviyesi arttikca

yiiksek bir dogrulukla, tiirler aras1 ve tiir i¢i stniflandirma yaptig1 ortaya konmustur.

4.2. HILBERT-HUANG DONUSUMU ILE SAYISAL MODULASYON TURU
SINIFLANDIRILMASI

Bu alt bolimde HHT kullanilarak, isaretlerin anlik zaman-frekans ve zaman-genlik

bilgileri elde edilmekte ve elde edilen bu bilgiler alicidaki isaretin modiilasyon tiirliniin

belirlenmesinde kullanilmaktadir.

4.2.1. Sistem Modeli

Bir 6nceki boliimde anlatildigr tizere, HHT ¢ok-bilesenli isaretleri, tek bilesenli isaret
parcaciklarina ayirip, tek bilesenli igaretlerin anlik genlik ve anlik faz bilgisini elde
etmek i¢in kullanilan bir yOntemdir. Sayisal modiilasyon isaretleri, kullanilan

modiilasyon tiiriine bagli olarak, farkli anlik genlik faz ve frekans bilgisine sahiptir.
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Sayisal modiilasyon tiirlerinin siniflandirilmasinda HHT kullanma fikri ilk olarak Zhao
ve dig. tarafindan [96]’da ortaya atilmistir. BPSK, BFSK ve 16QAM modiilasyonlu
isaretlerin HHT ile elde edilen anlik frekans ve faz bilgileri bir SVM yardimiyla
siniflandirilmigtir. Bu c¢alismada SNR = 20 dB seviyesinde bile % 100 basarima
ulagilamamis dogru smiflandirma oram1 %88 seviyelerinde kalmistir. HHT’yi
modiilasyon tiirii siniflandirmasinda kullanan bir diger ¢aligma ise Hou ve Tian’a [97]
aittir. Bu ¢alismada HHT ile elde edilen zaman-frekans-genlik ve zaman-frekans-faz
bilgileri bir sinir ag yapisini egitmek icin kullanilmistir. Bu yapay sinir ag yapisiyla da
alicidaki isaretin modiilasyon tiiriine karar verilmektedir. Bu calismadaki en biiyiik
eksiklik herhangi bir kanal ya da ortam giiriiltiisiiniin modiilasyon tanimadaki etkisini
ortaya koymamasidir. Bu Alt boliimde, yine Boliim 3.8.1 ve Boliim 3.8.2’de HHT nin
duragan olmayan isaretler i¢in olduk¢a uygun bir zaman-frekans analiz yontemi olmasi
fikrinden hareketle herhangi bir ek bir matematiksel yontem ve istatiksel siniflandiric
kullanmayan bir siniflandirici 6nerilmektedir. Caligmanin bu kisminda MASK, MFSK

ve MPSK modiilasyonlu igaretler siniflandirilacaktir.

MASK, MFSK ve MPSK isaretlerin Toplamsal Beyaz Gauss Giiriiltiilii ortamlarda
modiilasyon tiirliniin belirlenmesinde kullanilan isaretler, asagidaki ifade yardimiyla

elde edilmektedir [4]:
sg=a9cos(%i+qbg),N52i21,9=0,1,...,M—1. (4.4)

Burada, N, sembol uzunlugu, M ise modiilasyon seviyesidir. Isaretleri iiretmek igin

kullanilan ag, fy ve ¢g parametleri Tablo 4.4 teki gibi se¢ilmektedir.

4.2.2. HHT Tabanh Simiflandirma Algoritmasi

[lk olarak farkli modiilasyon tiirlerinin birbirinden ayristirilmasin devaminda ise sezilen
modiilasyon tiiriiniin seviyesinin belirlenmesi hedeflenmektedir. Esitlik 4.4’e gore
iiretilen isaretlere ¢esitli SNR degerlerinde AWGN eklenir. Boliim 3.7’deki EMD
yontemine gore giiriiltiilii isaretlerin IMF’leri elde edilir. Her bir IMF’in Hilbert
Dontigi’'mii Esitlik 3.36’ya gore hesaplanir. Ardindan Esitlik 3.38 ve Esitlik 3.40
yardimiyla da igaretin IMF’lerinin anlik genlik (a;(n)) ve anlik frekans degerleri (f;(n))
elde edilir.
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Tablo 4.4: Modiilasyon parametreleri.

Modiilasyon
Turuy ag f9 ¢9
2 0.86 + 0.2 fc 0
MASK
4 0.2560 + 0.25 fc 0
2 1 fc 1-0)r
MPSK
4 1 fc 0(m/2)
2 1 41,0 + f. — 21y 0
MFSK fe— @+ 1,0 <2
4 1 0

fe + (0 — Dry, diger

Onerilen algoritma su sekilde ¢alismaktadir: Oncelikle MASK modiilasyonlu isaretlerin
diger tiirlerden ayrilmasi i¢in bu modiilasyon tiirlinlin bilgiyi isaretin genliginde tasiyor
oldugunu vurgulamak gerekmektedir. Giristeki isaret degistikce modiileli isaretin
genligi de degismektedir. MASK modiilasyonlu isaretlerin HHT ile hesaplanan anlik
genlik degerlerinin Hilbert Genlik Izgesi (HS(w,t)) ile ifade edildigi Esitlik 3.41°de
gosterilmektedir. Anlik genlik bilgisinin zaman i¢inde degisiyor olacag: kagimilmaz bir
gecektir. MASK modiilasyonlu isaretlerin anlik genlik degerlerinin istatiksel ortalama
degeri (T;) bulunur. Isaret bilgiyi genliginde iletiyor oldugundan bu deger MASK
modiilasyonlu isaretler i¢in belirli bir smirin iizerinde kalirken, MFSK ve MPSK
modiilasyonlu isaretlerde bu deger sinirin altindadir. Anlik genliklerin ortalama
degerinin karsilastirildigi T, degeri, E istatiksel ortalamay1 gdstermek {izere, asagidaki

esitlikle hesaplanan degerler arasindan segilir:

T, =~ YN_o E[HS(w, t)] . (4.5)

TN
Burada N, her bir modiilasyon tiiriine ait isaretlerin ger¢eklenme sayisidir.

ASK modiilasyonlu isaretler, diger modiilasyon tiirlerinden ayrildiktan sonraki asama,
isaretlerin modiilasyon boyutunun belirlenmesidir. HHT ile hesaplanan zaman-frekans
dagilimli genlik degerleri incelendiginde, genligin tastyici frekansi etrafinda bir takim
degerler aldig1 goriiliir. Bu degerler, modiilasyonun boyutuna bagli olarak ortalama

deger etrafinda farkli varyanslara sahiptirler. Ortalama deger etrafindaki salinim, 2ASK
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modiilasyonlu isaretlerde, 4ASK modiilasyonlu isaretlere gore daha fazladir.
Modiilasyon boyutu belirlemede kullanilan T, smir degeri Hilbert Genlik Izgelerinin

varyanslarinin N deneme ile elde edilen ortalamasi ile hesaplanir.
T, =~ YN_o 02 [HSi(w, D)] . (4.6)

MASK modiilasyonlu isaretler ayristirilip siniflandirildiktan sonra MFSK ve MPSK
modiilasyonlu isaretlerin birbirinden ayristirilmasina gegilir. Bu iki modiilasyon tiirliniin
ayristirilmasinda kullanilacak olan 6znitelik HHT ile hesaplanan anlik frekans degerleri
olacaktir. Teorik olarak isaretlerin frekanslarma bakildiginda, MFSK modiilasyonlu
isaretlerin birden farkli frekans degerlerine sahip olmasi1 beklenirken, MPSK
modiilasyonlu isaretlerin tek bir frekansta yani tasiyici frekansinda bilesenleri olmasi
beklenir. HHT ile hesaplanan frekans degerlerinin histograminda birden fazla bilesenin
olmasi isaretin MFSK modiilasyonun sahip oldugunu gosterir. Ortam ya da kanal
giiriiltiisii hesaba katildiginda frekans degerlerinde bir takim sapmalarin meydana
geldigi fakat genel frekans karakteristiginin ¢ok fazla degismedigi gozlemlenmistir. Bu
iki modiilasyon tiirlinii ayristirmak icin isaretlerin anlik frekansinin histograminin
varyansina bakilir, MFSK modiilasyonuna sahip isaretlerde bu deger belirli bir sinir
degerinin altinda kalir. Anlik frekans degerlerinin histograminin varyansi, H histogrami
gostermek tizere, o2{H(f(n))} ile gosterilir. Varyanslarin karsilastirildigi siir deger
T;, MFSK modiilasyonlu isaretler i¢in agagidaki gibi hesaplanir. Benzer sekilde T, ise

MPSK modiilasyonlu isaretler i¢in hesaplanir.

T3 = = Tk_o 02 {(H(fi (W)} . (4.7)

MFSK modiilasyonlu isaretlerin modiilasyon boyutunu belirlemek i¢in yine frekans
degerlerinin histogramindan yararlanilir. 2FSK modiilayonlu isaretlerin varyans1 4FSK

modiilasyonlu isaretlerin varyansindan daha kiiciiktiir.

MPSK modiilasyonlu isaretlerin modiilasyon boyutunun belirlenmesi i¢in anlik genlik
bilgisine bakmak yeterlidir, ¢iinkii 4PSK modiilasyonlu isaret hem fazinda hem de
genliginde bilgi tagimaktadir. 2PSK modiilasyonlu isaretlerin anlik genliginin varyansi,

4PSK modiilasyonlu isaretlerin anlik genliginin varyansina goére daha kii¢iikk oldugu
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gozlemlenmistir. Modiilasyon boyutunu belirlemek icin kullanilan simir deger olan Ty

Esitlik 4.6’ya benzer sekilde yalniza 2PSK ve 4PSK isaretler i¢in hesaplanir.

Yukarida acgiklanan modiilasyon tanima ve smiflandirma algoritmast Sekil 4.5°te

Ozetlenmistir.
{IMF} {a(n),f(n)}
EMD ~| HSA —» @ 2ASK
Evet Evet
4ASK
0" (H(f(m)) < Ty 2FSK
4FSK

Sekil 4.5: HHT tabanli modiilasyon siniflandirma algoritmasi.

4.2.3. Benzetim Sonuglari

Yukarida onerilen ayrigtirma ve siniflandirma ydnteminin dogrulugunu test etmek
amaciyla alt1 farklt modiilasyon tiiriine ait isaret Esitlik 4.4’e gore M = 2 ve M = 4 igin
iiretilmistir. Tasiyic1 frekansi f, = 1200 kHz ve sembol hiz1 r; = 12.5 kHz se¢ilmistir.
Omek sayis1 ise 2048’dir. Her bir modiilasyon tiiriine ait isaret N = 400 kez

gerceklenmistir.

Modiilasyon tiirlerini ayirmak ve kendi i¢inde siniflandirma yapmak i¢in kullanilan sinir
degerler farkli giiriiltii kosullarinda farkli degerler almaktadir. Isaretlere ait birinci
IMF’in varyansi yaklasik olarak giliriiltiiniin varyansina esittir. SNR = 10 dB igin
T, = 6.9%x1072, T, = 2x1071, T; = 100x102%, T, = 80103, Ts = 1.4x10~%; SNR
= 20 dB i¢in T, =7.9x107% T, =12.09x1072,T; = 250%x103, T, = 150X
103, Ts = 0.52%x1072 olarak hesaplanmustir.

HHT kullanilarak yapilan modiilasyon siniflandirmasinin karar yiizdeleri SNR = 10 dB
ve SNR =20 dB i¢in sirasiyla Tablo 4.4 ve Tablo 4.5’te verilmistir.
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Tablo 4.5: SNR = 10 dB i¢in siniflandirma yiizdeleri.
2ASK 4ASK 2FSK 4FSK 2PSK 4PSK

2ASK 95.25 4.75 0 0 0 0
4ASK 1.75 98.25 0 0 0 0
2FSK 0 0 98 2 0 0
4FSK 0 0 0.5 99.5 0 0
2PSK 0 0 0 0 100 0
4PSK 0 0 0 0 0.5 99.5

Elde edilen sonuglar [97] ile karsilastirildiginda siniflandirmanin giiriiltiilii isaretler
arasinda yapildig1 disiiniilecek olunursa (bu c¢aligmada giiriiltiiniin tiirtinden ve
seviyesinden bahsedilmemektedir), Onerdigimiz yontemle elde edilen siniflandirma
basarimin daha yiiksek oldugu goriilebilir. Tablolardan da anlasilacagi {lizere Onerilen

yontemle tiirler aras1 siniflandirmada yanlis karar verme olasilig1 yoktur.

Ayrica Onerilen algoritmanin sonuglarini [96]’daki calisma ile karsilagtiracak olursak
(her ne kadar bahsedilen ¢alismada benzetim kosullar1 ve parametrelerinden
bahsedilmemis olsa da) Onerilen algoritma SNR = 20 dB’de 2FSK modiilasyonlu
isaretleri ayni oranda yani % 100 dogru siniflandirirken, 2PSK modiilasyonlu isaretlerin
siiflandirilmas: [96]’da SVM’de Gauss ve dogrusal g¢ekirdegin paralel kullanilmasi
durumunda % 88.56 oraninda bir dogru smiflandirma yaparken bu bdliimde Gnerilen

HHT tabanl algoritma % 100 oraninda bir bagarim saglamaktadir

Tablo 4.6: SNR = 20 dB i¢in siniflandirma yiizdeleri.
2ASK 4ASK 2FSK 4FSK 2PSK 4PSK

2ASK 100 0 0 0 0 0
4ASK 0 100 0 0 0 0
2FSK 0 0 100 0 0 0
4FSK 0 0 0 100 0 0
2PSK 0 0 0 0 100 0
4PSK 0 0 0 0 0 100

4.3. HHT ILE MQAM MODULASYONLU ISARETLERIN
SINIFLANDIRILMASI
Bu alt boliimde de HHT kullanilarak, MQAM isaretlerin anlik zaman-frekans ve zaman-

genlik bilgileri kullanilarak modiilasyon seviyesi belirlenmektedir.
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4.3.1. Sistem Modeli

Dordiin genlik kiplenimi, yiiksek veri hiz1 ve yiiksek bant genisligi verimligine ihtiyag
duyulan sistemlerde kullanilan bir modiilasyon tiiriidiir. Sayisal durumda, QAM
modiilasyonlu isaretler PSK ve ASK modiilasyonlu igaretlerken, analog durumda ise faz
ve genlik modiilasyonunun bir bilesimidir. Matematiksel olarak bir MQAM isaret iki

farkli taban fonksiyonu tarafindan tanimlanmaktadir [98].

si(t) = VEoaip (t) + \JEohip2(t), a;, by = (£2k + 1,221 + 1) (4.8a)
kl=12, .. VM

Burada,
P,(t) = \/%cos(anCt),gbz(t) = \/%sin (2rf.t). (4.8b)

Esitlik 4.8a’da E|, iletilen isaretin enerjisi, f. ise tasiyict frekansidir. Modiile edilmis
dalga sekli, ayni frekansta iki farkli dikgen tasiyicidan olugmaktadir. Her bir tasiyici,

bilgi isaretini farkli genlik seviyelerinde (a;, b;) modiile eder.

4.3.2. MQAM isaretler icin HHT Tabanh Simflandiric
Sayisal QAM isaretleri ayn1 zamanda hem faz, hem de genlik modiilasyonlu isaretler
olup, duragan olmayan isaretlerdir. Bu sebeple alicidaki isaretin, anlik karakteristikleri

HHT ile kolayca hesaplanabilir.

Her bir farkli modiilasyon seviyesinde QAM isareti, Esitlik 4.8 uyarinca, farkli sayida
genlik ve faza sahip olur. Ornegin 4QAM isareti yalniza bir adet genlik seviyesi ve 4
farkli faz degerine sahipken, 8QAM isareti iki farkli genlik seviyesi ve dort farkli faz
degerine sahiptir. I6QAM, isaret kiimesine bagl olarak, iki, iic ya da dort farkli genlik

seviyesine ve sekiz ya da on iki farkli faza sahip olabilir.

MQAM isaretlerinin modiilasyon seviyelerinin belirlenebilmesi i¢in Esitlik 4.7’deki
isaretlere cesitli seviyelerde giiriiltiiler eklendikten sonra isaretlerin IMF’leri EMD ile
hesaplanir. Daha sonra ise Hilbert izgesel Analizi ile farkli giiriiltii seviyelerindeki,
farkl1 modiilasyon diizeylerine sahip isaretlerin anlik genlik degerleri hesaplanir. Anlik

oo

genlik degerlerinin istatiksel ortalamalari alindiginda ve giiriiltiiniin de degistigi
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varsayildiginda isaretin modiilasyon seviyesi degistikce, anlik genligin istatiksel
ortalamasinin giiriiltiden ¢ok az etkilendigi fakat farkli modiilasyon seviyeleri i¢in
farkli degerler aldigr goézlemlenmistir. SNR -5 ile 10 dB arasinda degisiyorken
bahsedilen degisim Sekil 4.4’te gdsterilmektedir.

—#—M=4 —+—M=8 9—M=16 =M=32 4—M=064

(%)

SNR (dB)

Sekil 4.6: MQAM isaretleri igin anlik genligin istatiksel ortalamasi.

Sekil 4.6’da goriildigli gibi, uygun esik degerleri segilirse, alinan isaretin anlik
genliginin istatiksel ortalamasi, MQAM isaretlerin modiilasyon seviyesi olan M’i

belirleyebilmek i¢in olduk¢a uygun bir dzniteliktir.

Sekil 4.7°de yukarida bahsedilen siniflandirma algoritmasinin sematik bir Ozeti

sunulmaktadir.
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Modiileli
. EMD > HSA 4QAM
Isaret Evet

{IMF} HS(f, t)

@ 8QAM
Evet

16QAM

\/

64QAM 32QAM

Sekil 4.7: HHT tabanlt MQAM siniflandirma algoritmasi.

4.3.3. Benzetim Sonuglari
HHT tabanli MQAM modiilasyon siniflandiricisinin bagsarimini incelemek igin Esitlik
4.8 yardimiyla M = {4,8,16,32,64} i¢in mesaj isaretleri olusturulmustur. Benzetim

parametreleri ise Tablo 4.7°deki gibi secilmistir.

Tablo 4.7: Benzetim parametreleri.

Parametreler Deger
Taswyici Frekansi fe =24 kHz
Sembol Hizt s = 2400 Hz
Ornekleme Hiu  f, = 153.6 kHz
Sembol Sayist 64
Toplam érnek sayisi 4096

Sekil 4.6°daki bilgiler 1s181nda, siniflandirma algoritmasinda kullanilacak olacak olan
esik degerler su sekilde secilmistir: T, = 1.8, T, = 2.5,T; =3.5 ve T, = 4.6.
Onerilen algoritmanin dogru siniflandirma basarimi incelemek icin de rastgele 400 adet
MQAM isareti iiretilmistir. SNR degeri -5 ile 15 dB arasinda degisiyorken dogru

siniflandirma olasiliklar1 Sekil 4.8’ de goriilmektedir.
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100

o LTI IRV x*

90 -

80 -

70 F

60

Dogru Simflandirma Olasihikh@ %

40 3 L 1 1
-5 0 5 10 15

SNR (dB)

Sekil 4.8: MQAM ig¢in dogru smiflandirma olasiliklari.
SNR’1n pozitif degerleri i¢in yiiksek dogrulukla siniflandirma yapilmaktadir. WT’yi
Oznitelik ¢ikarma araci olarak kullanan [99] calismayla kiyaslama yapilacak olunursa
Tablo 4.8 uyarinca bu alt boliimde onerilen modiilasyon seviyesi belirleme algoritmasi
% 100 dogru siniflandirma basarima 0 dB’de ulasirken WT tabanli algoritma bu
basarima ancak darbe sekillendirici filtre kullanilmasi durumunda 7 dB seviyesinde

erismektedir.

Tablo 4.8: Dogru siniflandirma yiizdesi karsilastirmasi.

Dogru Siniflandirma Yiizdesi HHT wT

60 -3.5dB  0dB
70 -3dB 1.8dB
80 -2.5dB 2.5dB
90 -2dB 4.5dB

100 0dB 7dB
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4.4. DUZGUN OLMAYAN SIKISTIRILMIS ORNEKLER KULLANARAK
WAVELET CEVRIMSEL OZNITELIK TABANLI OTOMATIK
MODULASYON TANIMA

Bu alt bolimde cevrimsel Oznitelik tabanli bir siniflandirma algoritmasinin genlik

kaydirmali modiilasyon tiirliniin modiilasyon seviyesinin belirlenmesinde kullanilmasi

durumunda bir algoritma Snerilmektedir.

4.4.1. Cevrimsel Oznitelik
Isaretin ¢evrimsel kovaryansimin Fourier Serisine cevrimsel dznitelik denir. x(t) gercel

degerli isaret i¢in zamanla degisen kovaryans su sekilde hesaplanir:
r.(n,v) = E[x(nTy)x*(nTs + vT,)] = E[x[n]x*[n + v]]. (4.9)

Buradan 7, (n, v)’nin ¢evrimsel kovaryans fonksiyonu
2T .TT
5%(@,v) = (IR e e (4.10)
seklinde bulunur.

Wiener-Khintchine teorimene gore, ¢evrimsel kovaryansin v gecikme siiresine gore

Fourier Doniigiimii, Cevrimsel Spektrumu verir:

2T
s, b) = YNz 79 (q, v)e WP, (4.11)
r(n, v) vektor olarak diizenlenmek istenirse N(N + 1)/2 uzunluklu ry elde edilir.

r, = [1(0,0),7,(1,0),...,,(N — 1,0),7,.(0,1), 7,(1,1,), ..., 1, (N —
2,1), ..., (0,N — DI. (4.12)

I, ve SJ(CC) arasindaki dogrusal iliski asagidaki gibidir:

r, = H (FTQ®I,) s\. (4.13)

Burada F = [e/27vb/N Jw,py N-noktakli Ayrik Fouirer Doniiglim matrisidir. H ise

N2x(N(N + 1)/2) uzunluklu bir esleme matrisidir. H’in elde edilmesi asagida ayrintili
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bir sekilde verilmektedir. Yukaridaki esitlik @ = H*(F~T®I,) olmak iizere daha kisa

bir halde yazilabilir:
r. = @s© (4.14)
X A .

4.4.2. Wavelet Cevrimsel Oznitelik

Cevrimsel frekans domeninden, frekans domenine gecis su sekildedir:
s = T,s9. (4.15)

Burada T, , N?XN? uzunluklu esleme matrisidir. Bu matrisin elemanlar1 i ve j
sirastyla  satir  ve siitlin - indekslerini  gOstermek iizere asagidaki sekilde

olusturulmaktadir:

1 j=((i—1)modN)*N+[i_71J+1‘

(4.16)
0 diger

Ty (4,)) = {

s,(cf )>ten algak geciren filtre cevabi SJ(C“’) elde edebilmek i¢in Wavelet Doniisiimii’nden
faydalamlir. Elde edilen bu yeni vektér Wavelet Ozniteligi olarak adlandirilir ve

Oznitelik olarak kullanilir.
s = s (4.17)

Bu calismada iki-yollu Haar Wavelet doniisiimii tercih edilmistir. Kullanilan algak

gegiren filtre Ls;;¢e asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

V2o V2
Lyaeer = [ 2], (4.18)
Wavelet doniisiim matrisi L ise agagidaki gibidir:
L= IN_ZXN_2®Lfilte7" (4.19)
2 2
2 2
I, %XN? boyutunda birim matristir ve @ Kronecker carpimidir. Bu doniigiim

sayesinde, veri kiimesinin boyutu yar1 yariya azalmakta ancak cevrimsel Oznitelik

haritasinin tiim ana bilgileri hala korunmaktadir.
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S ,(Cf ) asagidaki doniistimler yardimiyla kolaylikla kestirilmektedir:

§U) = L+s(®. (4.20)
4.14, 4.15 ve 4.20 esitlikleri kullanilarak r,, £, olarak kestirilir.

£, = OT;'L*s“. (4.21)
4.4.3. Nyquist-Alt1 Diizgiin Olmayan Orneklerden Oznitelik Cikarimi

4.4.3.1. Sikistirilmis Ornekleme

Sikistirllmis  6rneklemede, diizgiin dogrusal Ornekleyici yerine rastgele dogrusal

ornekleyici kullamlir. z[m]MZ% ayrik o6rnekleri AeR™M her satir ve siitununda

yalnizca bir adet 1 bulunun rastgele ikili 6rnekleme matrisi olmak iizere, analog x(t)

isaretinden su sekilde elde edilir:

Zr = AXpyquist- (4.22)
Burada Xp,yquise = x(nT;) dir.

z; = AX;. (4.23)

Nyquist hizinda 6rnekleme yapilirsa N = Ny,y,4,:5¢ adet 6rnege ihtiyag duyulur. z¢’nin

boyu M < N ise nyquist alt1 6rnekleme olur.

4.4.3.2. Dogrusal Tliski
r,(m, u) dogrusal olmayan 6rneklenmis zamanla degisen kovaryansi ifade etmektedir.
Bu ifadeyi bir vektér formunda ifade edecek olursak M(M + 1)/2 boyutunda r,

asagidaki gibi diizenlenebilir:

r, = [1,(0,0),7,(1,0), ...,,(M — 1,0),7,(0,1),,(1,1,), ..., 1, (M —
2,1),..,,(0,M — D]". (4.24)

r, ile r,, arasindaki dogrusal iligki ise su sekildedir:

r, = or,. (4.25)
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Burada ® = Qy,(AQA)Py (MM + 1)/2)X(N(N + 1)/2)boyutunda bir matristir.

N(N+1)
®y1 olusturan Qy (Qu € {0,1/2,1}M+D/2xM%y o pu (B € {0,177 )y

asagidaki gibi olusturulmaktadir:
[Py] (g p(n)) ~ [Py ] (gz(nv)p(mw)) = 1 (4.26)

[PN](q,p(n,v)) = O' qu[o, NZ - 1]/{q1 (n, 'U), q: (Tl, 1.7)}, 'UE[O, N — 1]' ne[O, N —
1-—v].

11
[QM](p(n,V).%(n,v)) = [QM](p(n,v).qz(n,v)) =5t 551;,0 (4.27)

[QM](p(n,v),q) = 0' qu[o' MZ - 1]/{‘11 (nr U), q: (Tl, U)}' UE[O' M — 1]' ne [0, M —
1—v].

Burada kullanilan degiskenler ise sirasiyla asagidaki gibi tanimlanmaktadir:

p(n,v) = vN — 1:(1;2_—1)+ n,Vve[O,N —1],0 <n < (N —1—v). (4.28)

qg.(n,v) = (n+v)N +n. (4.29)

qg,(n,v) =nN +n+v. (4.30)
_ (0 v+0

@ﬁ_h e (4.31)

()

4.21 ve 4.24 denklemleri kullanilarak sikistirilmig 6rneklerden olusan r, vektorii s,

ile dogrusal iliskili olarak elde edilebilir:
& _ —17+ (@) _ gy
r,=®0T;, L's,  =Ws, . (4.32)

Burada ¥ = ®OT; 'L ve boyutu (M(M + 1)/2)x(N?/2)’dir. Bu dogrusal iliski
yardimryla, bir sonraki asama Wavelet Cevrimsel Ozniteligin kestirilmesidir. Bunun

icin fixed-point OMP algoritmasindan faydalanilir.
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4.4.4. Oznitelik Kestirimi

Kovaryans vektorii r,’in bilindigi durumda Wavelet cevrimsel izge geri elde etme

problemi Esitlik 4.22°deki gibi SJ(C‘") ‘nin ¢dziimil problemine indirgenebilir. Bu problem
bir NP-hard problemdir ve sikistirilmis oOrnekleme kuramina goére #;-norm
optimizasyonuyla ¢oziilebilir:

${) = arg min

s,(;")|| s.t. £, = Ps. (4.33)
1

Dogrusal programlama ya da yinelemeli a¢g6zlii algoritmalar gibi ¢esitli gri elde etme
yontemleri mevcuttur. Otomatik modiilasyon tanimlama bir siniflandirma problemi
oldugu icin geri elde etme dogrulugunun ¢ok yiiksek olmasi beklenmez. Soyle ki
oznitelik cogunluklu birka¢ yiiksek genlikli tepe ve fazlastyla artik bilgiden
olusmaktadir. Bu yiizden sabit noktali dikgen MP kullanilarak Wavelet Cevrimsel
Oznitelik haritasindaki tepe noktalar yakalanmaya caligiimaktadir. Fixed-point OMP,
OMP’e gore hesaplama yiikii olarak daha avantajlidir.

Algoritma asagida 6zetlenmektedir:

Giris:
SéZIﬁk matrisi, P = [. ](M(M+1)/2)X(N2/2)
Gozlem Vektérii, r, = [ ](M(M+1)/2)><1)

Yakalanmak istenen en fazla tepe sayisi, P

Cikis:
(w) _

Cevrimsel izge vektorii kesitirimi, 8, = [. ] vz 2)x1
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Algoritma:
1. Tlklendirme: n = 0 (iletletici)
r’ =r, (ilk artik)

alw)o

S, ° = 0 (ilk ¢6ziim)
I'% = ¢ (Kestirilen tepe noktasinin indeks kiimesi)

2. Yineleme: n = n + 1 durma kosulu saglanana kadar
a. gt=wr!
b. " = arg; max|g}|
c. Mm=r"1tuyin
d. 8 = gt pn-t
e, 1=l @
f. E=r"r"

3. Sonlandirma Testi:n > PyadaE < og?+«M(M + 1)/2

4.4.5. Oznitelik Sayisinin Azaltilmasi

8{) (N2/2) uzunluklu ayirt edici tepe bilgisini igermektedir. §) igerisindeki

noktalarin ¢ogunun degeri sifir olmasina ragmen simiflandirma i¢in boyut hala

yiiksektir. Tepe bilgilerini koruyup §§Cw)’n1n boyutunu azaltmak i¢in iki seviyeli bir

indirgeme yapist kullanilmaktadir. §§Cw) frekans ve cevrimsel frekans eksenlerinde
tamimli iki boyutlu &zniteliklerin frekans yoniinde bir boyutta ifade edilmis halidir. i1k
seviyede her bir ¢cevrimsel yondeki en baskin noktalar se¢ilmektedir. Boylelikle birinci

seviye oznitelik olan N boyutlu D! elde edilir.

D!(i) = max [’s‘,(cw) <(i —1) = g + 1), ., 8 (i * g)] (4.34)
Burada i =1,2,...,N indeks numarasidir. Bir sonraki seviyede farkli ¢oziiniirliik
adimlarina gore Oznitelik boyutunu daha da diisiirebilir. p ¢oziiniirlik adimi olmak
lizere ikincis eviye 6znitelik D? asagidaki gibi tanimlanabilir:

D2(i) =max [D*((i — 1) *xp + 1), ..,DX(i * p)]. (4.35)
Buradai =1,2,..., [%]’dir.
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4.4.6. Otomatik Simflandirma Algoritmasi

Alicidaki x(t) isareti Nyquist hiz1 altinda rasgele 6rnekleyici drneklendikten sonra, z;
sikistirilmis 6rnekler yardimiyla r, kovaryans vektoriinii hesaplanir. Sabit noktali OMP
algoritmasi yardimiyla Wavelet Cevrimsel Ozniteliginde (WCO) tepe noktalar1 bilgileri
elde edilir. Daha sonra bir dnceki bdliimde anlatilan yontemle 6znitelik sayis1 azaltilir.
Sekil 4.9°da, onceki alt bolimlerde matematiksel temelleri verilen yontem algortmik

olarak Ozetlenmektedir.

rl
Rasgele Kovaryans WCO'de Tepe
x(t) —» 2 > »

() Ornekleyici Yakalama

§§w)
D2 v
Karar | Siflandinct | Oznitelik
Azaltma

Sekil 4.9: Wavelet Cevrimsel Oznitelik tabanli smiflayici.
Zhou ve Man [100] ¢alismalarinda BPSK, QPSK, MSK ve 2FSK isaretleri
siniflandirmak i¢in bahsedilen yontemi kullanmislardir. Bu modiilasyon tiirlerinden
farkli olarak onerilen sistemin dogru siniflandirma bagarimini incelemek icin MASK
modiilasyonlu isaretler ele alinmaktadir. Modiilasyonlu isaretlerin sembol hizi 8 kbit/sn
tastyici frekansi 10 kHz, gii¢c 30 dBm olarak secildiginde M = {2,4,8} i¢in siniflandirma
basarimi1 incelenecektir. Rasgele tiretilen N = 50 bir uzunluklu, 100 MASK

modiilasyonlu isaretin dogru siniflandirma oranlar1 Tablo 4.8’de verilmektedir.

Tablo 4.9: SNR = 8§ dB i¢in dogru siniflandirma yiizdeleri.
248K 44ASK 8ASK
2ASK 78.4 12.6 9
44ASK 59 87.3 6.8
8ASK 1.5 54 93.1
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu tez c¢aligmasinda, alicida birbirinden farkli modiilasyon tiirlerine sahip isaretlerin,
toplamsal beyaz Gauss giiriiltiisii varsayimi altinda, modiilasyon tiirlerinin ve
seviyelerinin belirlenmesi i¢in zaman-frekans analizi tabanli iki farkli algoritma
onerilmektedir. Bu tez ¢alismasinda 6znitelik tabanli iki farkli siniflandirma algoritmasi
gelistirilmistir: Alinan igaretlerin zaman-frekans izgeleri ve bu analizlerle elde edilen
anlik genlik ve frekans degerleri 6znitelik olarak kullanilarak dogru modiilasyon tiiriine
karar verilmektedir. Gelistirilen algoritmalar sirasiyla Bolim 4.1, 4.2 ve 4.3’te

ayrintilariyla verilmistir.

Bolim 4.1°de gelistirilen DET tabanli modiilasyon sezici yapistyla, WT unu kullanan
algoritmaya oranla yiiksek bir smiflandirma basarimi elde edilmistir. Bilgisayar
benzetimleri sonucu 6nerilen DET tabanli modiilasyon tanima sisteminin WT tabanl
modiilasyon tanima sistemine oranla, igaretin modiilasyon seviyesi arttik¢a yliksek bir
dogrulukla, tiirler aras1 ve tiir i¢i siniflandirma yaptigi ortaya konmustur. Bu ¢alismanin
ilerletilebilmesi adma farkli giiriiltii kosullarinda ve daha yiiksek modiilasyon

seviyelerinde algoritmanin basarimi incelenebilir.

Boliim 4.2°de gelistirilen HHT tabanli modiilasyon sezici yapistyla isaretin 6znitelikleri
herhangi bir taban fonksiyonuna ihtiya¢ duyulmadan elde edilmektedir. Modiilasyonlu
isaretlerin, klasik zaman frekans analiz yontemlerindeki belirsiz ilkesinin sinirlayici
etkisi olmadan yiiksek ¢oziiniirliilkle zaman-frekans izgelerinin ve anlik genlik, anlik
frekans degerlerinin yardimiyla isaretlere ait dznitelikler elde edilmekte, hesaplanan bu
Ozniteliklerin alicidaki isaretin modiilasyon tiiriinlin sezilebilmesi i¢in oldukga yararl
oldugu ortaya konmaktadir. Yapilan benzetimlerle, litaratiirdeki benzer yontemlerle
karsilagtirma yapildiginda onerilen algoritmanin dogru smiflandirma basariminin ¢ok
daha iyi oldugu gosterilmektedir. Modiilasyon tiirii kiimesi genisletilerek Onerilen

algoritmanin basarimi daha ayrintili olarak analiz edilebilir.

Bolim 4.3’te, bir oOnceki boliimde oOnerilen HHT tabanli modiilasyon tiirii

siniflandirmak i¢in kullanilan algoritma, bu kez MQAM isaretlerin modiilasyon
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seviyesini belirlemek icin kullanilmig ve literatiirdeki mevcut yapilardan daha iyi
simiflandirma sonuglari elde edilmistir. Bu yoniiyle HHT tabanli modiilasyon sezicinin

smifi¢i siiflandirici olarak oldukga iyi bagarim ortaya koydugu gosterilmistir.

Bolim 4.4’te ise litertiirde mevcut olan diizgiin olmayan sikistirilmis Ornekler
kullanarak Wavelet ¢evrimsel Oznitelik tabanli otomatik modiilasyon tanima sistemi
algoritmik olarak verilmis ve genlik kaydirmali modiilasyonlu isaretlerin seviyesinin
belirlenmesindeki basarimi ortaya konmustur. Her ne kadar modiilasyon tiirii tek bir
tiirle sinirlt kalsa da bu ¢alismanin devaminda mevtcut yontemin MIMO sistemlere ve

OFDM modiilasyonlu sistemlere uyarlanmasi diistiniilmektedir.

Bu tez ¢aligmasinda elde edilen tecriibeler dogrultusunda, modiilasyon tanima isleminin
yalnizca telsiz haberlesme sistemleri i¢in degil ayni zamanda gii¢ hatt1 iletisim
sistemlerinde de ihtiya¢ duyulan bir islem oldugu tespit edilmistir. Onerilen zaman-
frekans analizi tabanli yoOntemlerin giic hatt1 iletisim sistemlerine uyarlanmasi

caligmanin yeni bir boyutu olarak diisiiniilmektedir.
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