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ONSOZ

Bu caligmada iki silindirik cisimden yansiyan elektrik alanin Kisa Zamanli Fourier
Doniistimii ve Dalgacik doniisiimii ile analizi yapilarak Genellestirilmis Regresyon Sinir
Ag1 modeline giris Ozellikleri olusturulmustur. Sacilan sinyallerin duragan olmamasi
nedeniyle Fourier doniisiimii, yapay sinir aginin basarisi i¢in yetersiz kalirken, duragan
olmayan sinyallerin analizi i¢in dalgacik doniisiimiiniin gayet basarili oldugu
goriilmiistiir. Atmosferde duragan olmayan sinyallerin ¢oklugu dalgacik doniisiimiinii
popiiler yapmakta ve iizerinde calisilmasi gereken giincel bir konu olmasini

saglamaktadir.

Oncelikle bu tezin hazirlanmasinda bana siirekli destek olan, calisma boyunca bilgilerini
benden esirgemeyen ve calismanin tamamlanmasinda katkisi biiyiikk olan degerli

hocalarim Dog¢. Dr. Ahmet KIZILAY’ a ve Ars. Gor. Senem MAKAL’ a tesekkiirlerimi

sunarim.

Bunun yani sira bana biiyiikk maddi ve manevi destek saglayan aileme tesekkiir ederim.



OZET

Sacilan sinyallerden radar hedeflerini tanima elektromagnetigin onemli konularindan
biridir. Cisim tarafindan sagilan elektromagnetik dalgalar, o cismin karakteristik
bilgisini icermektedir ve sagilan dalgadan cismin taninmasi olduk¢a zor bir problemdir.
Bu bakimdan 6grenme ve genelleme yeteneklerinden dolay1 yapay sinir aglari, birgok
miihendislik uygulamalarinda kullanildig: gibi bu tiir problemlerde de kullanilmaktadir
[1]. Turhan, kiiresel dielektrik bir malzemeden sagilan elektromagnetik dalganin
elektrik alan ifadesinden yararlanarak bir veri kiimesi olusturmus ve Wigner dagilimini

ile 6zellik ¢ikarimi yaparak bir hedef siniflayici tasarlamistir [2].

Benim calismamda ise, en basit modellerden biri olan sonsuz uzun, diiz yiizey
tizerindeki 2 silindirik hedeften sag¢ilma problemi ele alinmistir. Deniz yiizeyi ve
silindirik hedef hesaplamada kolaylik saglamasi acisindan miikemmel iletken (PEC-
Perfectly Electrical Conducting) kullanilmistir. Hedef tanima ve siniflama
uygulamalarinda kullanilan hedef olarak 2 silindirik cisim se¢ilmistir. Bu hedeflerden
sacilan toplam elektrik alan hesaplanmis, sagilan sinyallere STFT (Short Time Fourier
Transform — Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii - KZFD) ve WAVELET (Dalgacik
doniisiimii) analizi uygulanmis ve sonucta elde edilen katsayilarin giris verileri olarak
kullanildig1 4 farklhi yapay sinir ag1 (YSA) modeli MATLAB programi ile simiile
edilmistir. Cikis verileri olarak 1. silindirin yarigapi, 2. silindirin yarigapr ve
aralarindaki mesafe alinmistir. YSA olarak Genellestirilmis Regresyon Sinir Agi
(Generalized Regression Neural Networks - GRNN) kullanilmistir. Genellestirilmis
Regresyon Aglari, radyal temelli aglarin genellikle fonksiyon yaklastirma problemleri
icin kullanilmakta olan 6zel bir halidir. Bu aglar onemli Olciide iyi basari ile siirekli
fonksiyonlara yaklasimi saglarlar. Giris ve ¢ikis arasinda, egitim kiimesinden elde ettigi
bulgularla herhangi siradan bir fonksiyona yaklasabilir. Egitim kiimesinin boyutlar:
biiytidiikce yaklasimdaki hata orami sifira yakinsar. Bu 4 farkli GRNN modelinin biri
Kisa Zamanli Fourier DOniistimii kullanilarak olusturulan giris degerleri ile
modellenmis, digeri Kisa Zamanli Fourier DOniisiimii uygulanan sekle Dalgacik
arackutusu ile olusturulan 6zelliklerin giris olarak kullanilmasi ile modellenmis, diger
ikisi ise Dalgacik Doniistimii kullanilarak farkh iki giris veri seti olusturularak

modellenmis YSA’ dir. YSA’ larin basarilarinin karsilastirilmasi sonucunda dalgacik
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katsayilarinmm kullanildigi modellerin Kisa Zamanli Fourier DOniisiimii’ nden elde

edilen katsayilarin kullanildig1 modelden ¢ok daha basarili oldugu gozlemlenmistir.

Ayrica geleneksel isaret islemede kullanilan Fourier Doniisiimii’ niin yetersizliklerinden
bahsedilmistir. Sinyal analizinin sadece frekans diizlemi veya zaman diizleminde
yapilmasi, sinyal igerisindeki bir bilginin diisiiniilmemesi anlamina geldiginden
Ozellikle duragan olmayan sinyallerin analizinde, isaretin frekans ve zaman bilgilerini
ayn1 anda elde etmek i¢in gelistirilen Dalgacik Doniisiimii tekniginin miikemmel

sonuclarma varilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Elektromagnetik hedef tanima, elektromagnetik hedef
smiflama, Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii, Dalgacik Doniisiimii, Genellestirilmis
Regresyon Sinir Ag1
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ABSTRACT

Radar targets recognition from scattering signals is one of the important subjects of
electromagnetic. The electromagnetic waves that scatter from object contains its
characteristic knowledge and recognition of the object from the scatter wave is so
difficult problem. In this regard, because of their ability to learn and generalize artificial
neural networks are attractive for numerous engineering applications [1].Turhan has
created a data cluster by the electric field expression of the electromagnetic wave that
scatter from global dielectric material and he has designed Wigner distribution of a
target by making the feature extraction sorter [2].

In my thesis, one of the simplest model, the scattering problem from infinite long, on
the flat surface 2 cylindrical target was explained. PEC-Perfectly Electrical Conducting
has been used to provide convenience to calculate sea surface and the cylindrical target.
2 cylindrical objects have been selected as the destination that is used target recognition
and classification applications. The scattering aggregate electric field from these targets
has been calculated, STFT (short time Fourier transform) and WAVELET analysis have
been applicated to the scattering signals, the resulting data used as input coefficients are
4 different artificial neural networks model has been simulated by MATLAB program.
First cylinder radius and second cylinder radius and the distance between them have
been used as output data. Generalized Regression Neural Networks — GRNN has been
used as artificial neural network. Generalized regression neural networks, radial based
networks function approach generally used for the problem is a special case. These
networks provide approach the continuous function with certain number of neurons in
the hidden layer and significantly better success. Between input and output, it can come
close to an ordinary functions with the findings derived from training. Training set sizes
grow, the error rate will approach closer to zero. One of this 4 different GRNN models
has been created by the input values using Short-Time Fourier Transform, one of this 4
different GRNN models has been created by the input values using Short-Time Fourier
Transform with Matlab Wavelet Toolbox, the other two by using the Wavelet
Transform by creating two different input data sets are modeled with artificial neural
networks. As a result of comparison of the success of artificial neural networks, it has
been observed that the Wavelet coefficients used models are more successful than

coefficients obtained from Short-Time Fourier Transform used models.
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Moreover, Fourier transform of the shortcomings that is used in traditional signal
processing have been mentioned. Because of the signal analysis to be done only in the
plane or the time-frequency plane means is considered information in signal, especially
in non-stationary signal analysis, the excellent results of Wavelet transform technique

has been reached to obtained sign frequency and time information at the same time.

Keywords: Electromagnetic target identification, electromagnetic target classification,
Short-Time Fourier Transform, Wavelet Transform, Generalized Regression Neural

Networks



1.GIRiS

Sacilan sinyallerden radar hedeflerini tanima elektromagnetigin onemli konularindan
biridir. Cisim tarafindan sagilan elektromagnetik dalgalar, o cismin karakteristik
bilgisini icermektedir ve sagilan dalgadan cismin tanmnmasi olduk¢a zor bir problemdir.
Bu bakimdan 6grenme ve genelleme yeteneklerinden dolay1 yapay sinir aglari, birgok
miihendislik uygulamalarinda kullanildig: gibi bu tiir problemlerde de kullanilmaktadir
[1]. Turhan, kiiresel dielektrik bir malzemeden sagilan elektromagnetik dalganin
elektrik alan ifadesinden yararlanarak bir veri kiimesi olusturmus ve Wigner dagilimini
ile Ozellik cikarimi yaparak bir hedef smiflayici tasarlamistir [2]. Yuan, sualti
hedeflerinin parmak izinden yararlanarak hedefle ilgili 6zellikleri elde etmis ve bunlari
genetik algoritma yardimiyla sualti hedeflerini tanimada kullanmistir. Benzer bir

uygulama Zhihe ve Feng tarafindan yapay sinir aglari1 kullanilarak yapilmistir [3].

Sekil 1.1°de goriildiigli iizere, kiiciik acilarda isaretler, radardan hedefe dogrudan ve
dolayli yoldan ulagsmakta ve boyle bir durumda hedeften dogrudan ve dolayli yoldan
geri donen isaretler toplanmaktadir. Bu durum c¢oklu yol (multipath) problemini
dogurmakta ve bu problem genis bantl radar sistemleri kullanilarak ¢oziilebilmektedir.
Sekil 1.1°de ele alman yiizey modeli periyodik bir yapidir ve yiizeye yakin hedeflerin

bulunmasi i¢in kullanilan basit modellerden biridir.

Coklu yol kavrammin ya da coklu yansimanin ana prensiplerini anlayabilmek i¢in en
basit modellerden biri sonsuz uzun, diiz yiizeydir. Deniz yiizeyi ve silindirik hedef
hesaplamada miitkemmel iletken (PEC-Perfectly Electrical Conducting) kolaylik saglar.
Silindirik hedeften sagilan sinyaller, duragan olmayan sinyallerdir. Dinamik bir yapiya
sahiptirler, zamanla degisirler. Bu sinyallerin frekans ve genlik bilesenlerinin, sayisal
olarak incelenmesi gerekir. Farkli zaman araliklarinda, frekans ve genlik bilesenlerinin

elde edilmesinde, matematiksel doniisiim fonksiyonlar1 kullanilir.

Matematikte fonksiyonlar1 temsil etme fikri 1800’1t yillara dayanir. Bu yillarda
sinyallerin, siniis ve kosiniis terimlerinin toplami seklinde ifade edilebilecegi seklinde
bir teorem ortaya atilmisti. Bu teoremi bulan Joseph Fourier adinda bir matematikcidir.

Bu teorem kullamilarak Fourier Doniisiimii uygulanan bir sinyalde, zaman-frekans



diizlemi arasinda doniisiim yapilabilir. Fourier doniisiimii, sinyal analizinde etkin bir
sekilde kullanilmasina ve sinyal analizinde bir devrim olmasina karsin, Ozellikle
dinamik sinyallerin incelenmesinde ve sinyal icerisindeki ani degisimlerde yetersiz
kaldig1 goriilmiistiir. Bu sorunu ¢ézmek icin farkli algoritmalara bagvurulmustur. Kisa
Zamanli Fourier DOniisiimii gelismis Fourier doniisiim algoritmasi olup doniisiim
islemini olduk¢a hizlandirmis ve sinyal analiz etkinligini arttrmis olmasina karsin ani

frekans degisimlerinin tespitinde istenilen sonuglar1 verememistir.

Fourier doniisiimlerindeki bu eksiklik, sinyalin analizinde yetersiz kalmasina sebep olur.
Ciinkii cisimlerden sacilan sinyaller duragan olmayan sinyallerdir. Bu sinyaller
icerisinde kiiciik gecici sinyaller olabilecegi i¢in Fourier metotlarmin hi¢biri dinamik
sinyallerin analizinde uygun degildir. Bu eksikligi ortadan kaldirmak i¢in kullanilan
Dalgacik teoreminin, Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii’ ne benzer bir mantig1 vardir.
Ancak Dalgacik Doniisiimii’ nde, Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii’ nde oldugu gibi
sinyalin tamami bir pencereden incelendikten sonra, sinyal, ikinin {iisleri seklinde
otelenerek tekrar incelenir. Bu islem bize, sinyalin icerisindeki en kiigiik anlardaki
bilgileri dahi verir. Bu sebepten dolayr dinamik sinyallerin incelenmesinde Dalgacik
Doniistimii mitkemmel bir aractir. Sinyallerin analizi hem zaman hem frekans

diizleminde yapilabilir.

Bu amagla sayisal hesaplamalardaki iistiin giicii ile veri isleme ve analizinde yaygin
kullanilan Matlab programi tercih edilmistir. C++ programlama diline benzer bir
kodlama bi¢imi vardir. Ozellikle veri analizinde gorsel 6geler icermesi ve kullaniminin

kolay olmas1 sebebiyle olduk¢a tercih edilen bir programdir.

Bu caligmada hedef tanima ve siniflama uygulamalarinda kullanilan hedef olarak 2
silindirik hedef secilmistir. Bu hedeflerden sacilan toplam elektrik alan hesaplanmus,
sacilan sinyallere Kisa Zamanl Fourier Doniisiimii ve Dalgacik DOniisiimii zaman-
frekans analizi uygulanmis ve sonugta elde edilen katsayilar yapay sinir aglar1 icin giris

vektorlerini olusturmustur.



Gemi Radan
Hedef

Direkt Yol

Dolayl Yol

Deniz Yiizeyi

Sekil 1.1 Deniz ¢evresinde hedef tanima problemi *

YSA, insan viicudundaki sinir sisteminin bazi fonksiyonlarint modelleyen ve bazi
yeteneklerini yakalamak isteyen basit hesapsal birimlerin (ndronlar) yogun bir paralel
dizisidir. Baska bir deyisle, teorik hale getirilmis zekd ve beyin faaliyetlerinin
matematiksel modelleridir. Ancak biyolojik sistemler o kadar karmasiktir ki, yapay sinir
ag1 icin kullanilan biyolojik modellerin fazlaca basite indirgenmis bigimleri seklindedir.
Ogrenme algoritmalarmin iistiin uyum yetenegi, basit islemsel elemanlara sahip olmas,
donanima uygulanabilirlik, yiiksek hizda hesaplama yapabilme ve hedef ile ilgili 6nceki
verilerden yararlanarak hedef ile ilgili degisikliklere uyum saglama ozelliklerinden

dolay1r YSA hedef tanima uygulamalarinda sik¢a kullanilmaktadir [5], [6].
Bes boliimden olusan bu tez asagidaki sekilde diizenlenmistir:

Tezin girig boliimiinde sagilan elektrik alanin simiflandirilmasi ile ilgili gecmiste yapilan

bazi caligmalardan bahsedilmistir.

Ikinci boliimiinde, moment metodu ve goriintii metodu kullamlarak sonsuz uzun
miikemmel iletken diiz yiizey lizerinde bulunan iki silindirik hedeften sagilan elektrik

alan hesaplanmistir.



Uciincii  boliimde, Sinyal-frekans analizi geleneksel yontemleri ve bunlarin
yetersizlikleri incelenmistir. Isaret analizi yontemlerinden Kisa Zamanli Dalgacik
Doniisimii’ nden bahsedilmistir. Dalgacik Doniisiimii  temel ilkeleri anlatilmais,
Dalgacik Doniisiimii’ niin geleneksel yontemlerle karsilastirilmas: yapilarak sundugu

avantajlara deginilmistir.

Dordiincii  boliimde, yapay sinir agindan bahsedilmis bu calismada kullanilan
Genellestirilmis Regresyon Sinir Ag1’ nmin yapis1 anlatilmistir. Ayrica Kisa Zamanl
Fourier Doniistimii ve Dalgacik Doniistimii ile sacilan sinyallerin analizi yaptirilmis ve
elde edilen goriintiiniin 6zellikleri ve katsayilar ile Genellestirilmis Regresyon Sinir Ag1
yapis1 olusturulmustur. Yapay sinir aginin test basarisizligi ile KZFD bagdastirilmistir.
Dalgacik zaman-frekans analiz yontemi ile yapay sinir aginm basarisinin KZFD’ ye

gore ¢ok yiikseldigi gozlemlenmistir.

Tezin sonuglar kisminda ise, elde edilen verilerin analizi ile sonuclar

degerlendirilmistir.



2. SONSUZ UZUN MUKEMMEL iLETKEN DUZ YUZEY UZERINDE
BULUNAN iKi SILINDIiRiK HEDEFTEN SACILAN ELEKTRIK ALANIN
HESAPLANMASI

Bu bolimde miikemmel iletken sonsuz diiz bir yiizey iizerinde bulunan iki silindirik
cisimden sac¢ilan elektrik alan hesaplanacaktir. Sekil 2.1°de goriildiigii gibi yarigapi 7,
yiiksekligi 4,; olan birinci hedef 77 ile gosterilmis; yaricapi s, yliksekligi 4, olan ikinci

hedef T ile gosterilmistir. Iki cisim arasindaki mesafe x;,"dir.

hyy

y
[1777777 777777777777 7777 777777777777 g

Sekil 2.1 Sonsuz diiz yiizey iizerindeki iki silindirik hedef *

Goriintii metodu yardimu ile sonsuz diiz yiizey, silindirler ve gelen dalganin goriintiisii
ile yer degistirir. Sacilan elektrik alan ise silindirlerin iizerinde olusan akimlar ile

goriintiilerin akimlarinin toplamina esittir ve

EXF)=M, (F. i KI )+ M, FEVKD(F)+ M, (FEDKE )+ M, (75K (7))

(2.1)
seklinde ifade edilir. Silindir akimlari ile goriintii akimlar1 arasindaki iliski

MTil (X, y
MTi2 (X, Yy

X))
X5, ¥3) =M (X, y)x,,~¥))

xl”yl’) :MTI (x,y
(2.2)




seklindedir. Burada x;, y; birinci hedef iizerindeki noktalari, x,, y, ise ikinci hedef

tizerindeki noktalar1 gostermektedir. Bu esitlik kullanilarak

T, VY T £
1
Silindir 1 Silindir 2

A
hl‘] | - X2 X

[ L 4
hy

A

Gorunta 1

Tll Ti2

Sekil 2.2 Sonsuz diiz yiizey iizerindeki iki silindir i¢in Goriintii metodu ¢oziimii *

KNP, ==KI(),

Ty o= T, (= (2.3)
K (r)\Tn =—K! (r)‘Tz
yazilabilir. Smir kosulu olan
E[(x,y)+E!(x,y)=0 2.4)

(2.1) esitligine uygulanirsa

(MT, (X vl v =My (x, y, I ~yD)KT (x], y)) + (Mrz (X, 31|25, ¥5) = My (X, y,|x) —YO)KE (X, v0)

:_E; (xp y1)
(2.5)

(M Oy yal 1) = Moy (g 3 =y DK (L 3] + (M, Oy 33 5 35D = M (g 3 5 =) K (35,05

:_E; (x5, ¥,)
(2.6)



seklinde birinci ve ikinci silindirden sagilan elektrik alan integral denklemleri elde

edilir.
2.1 Moment Metodunun ki Cisimden Sacilma Problemine Uygulanmasi

Elektrik alan integral denklemlerinden de anlasilacagi gibi silindirlerin birbiriyle ve

goriintiileriyle olan etkilesimleri s6z konusudur. Bu denklemleri ¢6zebilmek icin

K (x],y) ve K*(x},y}) yani silindirler iizerinde indiiklenen akim ifadeleri

Np,
KI(x,y) =2 a K (x],y]) Q2.7)
n=1
Ny,
K2 (x5, y5) =D a K (6, y3) 2.8)

m=1
seklinde darbe fonksiyonlar1 cinsinden yazilir. Birinci hedefin yiizeyinde N, , ikinci
hedefin yiizeyinde N, tane nokta bulunmaktadir ve K (x{,y;) L, segmentinde,
K ZT (x5,y,) Ly segmentinde tanimlidir. Bu durumda (2.5) ve (2.6) esitlikleri

Ny, Ny,
Zaﬁ [MTI(xl’yl‘xl,’yl,)_MTl(xl’yl‘xl,’_yl,)]KnTl ('xl,’yl,)-"—zag [A/IT2 (xl’yl‘x;’y;)_MTz (xl’yl‘x;’_y;)]‘[()? (x5, ¥3)

n=1 m=1

= _Eé (x5
(2.9)
l= 1,2,3...NTl

Np

Ny,
Zaf [Mn (xk’yk‘xl,’ yl,)_MTl (xk’yk‘xl,’_yl,)]KnTl ('xl,’yl,)-‘rza)Tnz [A/IT2 (xk’yk‘x;’y;)_MTz (xk’yk‘x;’_y;)]‘[()? (X3, 57)

n=l1 m=l1
= _Eé (X i)
(2.10)

k=123..N,

(2.9) esitligi matrissel formda yazilacak olursa



Aa; +Ba; =b;

burada A, N, XN, matrisini, B ise N, XN, matrisini gostermekte ve by,

8j o (5, COS ;) = .
b, = —]Eoe’k“(x’ <% sin(k,y, sing,)
kOnO

seklinde ifade edilmektedir.

(2.10) esitligi matrissel formda yazilacak olursa

Ca; +Da; =b,

burada C N, x N, matrisini, D ise N, X N, matrisini gostermekte ve b,

8j ko (x cos) - .
b, = _]Eoe’k“()‘A %) sin(k, y, sin@,)
koﬂo

seklindedir. En genel halde matrissel formda

Al Bl dr, _ bT/
C. D |a B ka

seklinde ifade edilmektedir. A, B, C ve D numerik integrasyon metodu ile

2.11)

(2.12)

(2.13)

(2.14)

(2.15)

A= [K Dl o =0+ Gy =307 )= B kG =207+ (o3 ar

(2.16)

B, = IKIZL-Z (X;’y;)(HSZ)(ko\/(X/ _X;)z +(y, - y;)z )_ H(()Z)(ko\/(x/ _X;)z +(y, + y;)z »dl,

Ly

(2.17)

G, = IK (Xl’yl)(H(()Z)(k()\/(xk _Xl,)z +( - yl,)z )_ H(()Z)(ko\/(xk _'xl,)z + (O + yl,)z »dk,

(2.18)



D,, =K oy o =207+ (o =300 HP e, =07 (o, 907

L

m

(2.19)

olarak hesaplanirlar. Yiizey segmentleri boyunca hedefler iizerindeki akimlar

1 ,y)eL
A I (2.20)
0 diger yerlerde

1 (x;,y,)eL,

K (. y)) = 2.21)
w (X2-2) {0 diger yerlerde

seklinde sabit degerler alir. [=n durumunda kaynak noktasina gelindiginden hesap

zorlasir ve Hankel fonksiyonu kiigiik degerler icin yaklasik olarak
HP (kgu,)=1—j= [ln[ O;MLJ lj kou, <<1 (2.22)

olur ve kdsegen matris

A=A, {1—j 2 {ln( O}/ j ﬂ J.H(z)( ()\/(xn X +(y, +y)? )dl' (2.23)

olarak hesaplanir.

k =mdurumundda

D,, =A {1— jz{ln(’%ﬁnj—lﬂ— | Héz)(ko\/(xm—x;)2+(ym+ y;)z)dk' (2.24)
p -

LA
olarak hesaplanir. Bu ifadeler ve Hankel fonksiyonlar: ifadeleri

. — jkor
’): 2j e o o(x cosg,—y'sing,)

Tt 1

H (k|7 -7

7| >>|7 (2.25)
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yerine konuldugunda sacilan elektrik alan ifadesi

o jkr | Npy ] , L Ny, ‘ ) N
E:(F)=1,,| 8];; 0 ?;{Zaf Jerotreamoarmadgrr 3 gl [erolemosns) g’ | (2.26)
n=1

L, m=1 L,

2.2 Niimerik Sonuclar

Sonsuz uzun diiz bir yiizey iizerinde bulunan iki silindirden sagilan elektrik alanin
hesaplanmas1 icin Goriintii metodu ve Moment metodu yontemleri kullanilmistir.
Goriintii metodu ile siir kosullar: kullanilarak integral denklemleri elde edilir. Moment
metodu ile de bu denklemler ¢oziiliir. Frekans domeninde 1 GHz’den 30 GHz’e kadar
0.04 GHz araliklarla degisen 726 tane frekans noktasi elde edilmistir. Sacilan toplam

elektrik alanin frekans domenindeki ifadesi Sekil 2.3” te gosterilmistir.

_.
m

— —
(] =
T T
1 1

—
T
1

=]
[n7]
T
|

=
.
T
L

Marmalize Edilmis Elektrik Alanin Genlig
[}
]
1

=
ka
T
1

WY

1
1] 5 10 15 20 25 30
Frekans (GHz)

Sekil 2.3 Yaricaplar1 r,;=0.0127 m, r=0.0127 m; yiikseklikleri A;; =0.1016 m, , A,
=0.1016 m ve aralarindaki mesafe x,,=0.635 m olan silindirik hedeflerden sa¢ilan
toplam elektrik alanin frekans domenindeki cevabi
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Ters Fourier Doniistimii kullanilarak zaman domeni ifadesi elde edilmistir. Sekil 2.4 ten
de anlasilacag: tizere birinci grup yansima ilk cisimden, ikinci grup yansima ikinci

cisimden kaynaklanmaktadir.

0ar .

D&+ .

Mormalize Edilmis Sacilan Elektrik Alanin Genligi

1
G 7 a 9 10 M 12 13 14 15
Zaman (ns)

Sekil 2.4 Yaricaplar1 r,;=0.0127 m, r=0.0127 m; yiikseklikleri A;; =0.1016 m, , A,
=0.1016 m ve aralarindaki mesafe x,,=0.635 m olan silindirik hedeflerden sa¢ilan
toplam elektrik alanin zaman domenindeki cevabi
Silindirik hedeflerin yaricaplari, yiikseklikleri ve aralarindaki mesafe 64 farkli durum
icin kullanilarak bu hedeflerden sa¢ilan elektrik alanin frekans ve zaman domenindeki

[3

cevaplar1 ayr1 ayr1 hesaplatilmistir. Daha sonra bu sinyallere GRNN ¢ ye oOzellik
cikarmak i¢in siwrasiyla sinyal analiz metotlar1 Kisa Zaman Fourier DoOniisiimii ve

Dalgacik Doniisiimii uygulanmustir.

Tablo 2.1 64 durum i¢in iki silindirin yaricaplar1 ve konumlari

Yaricap1 Yaricap2 | Yukseklik1 | Yikseklik2| Mesafe
(metre) (metre) (metre) (metre) (metre)

0.0127 0.0127 0.0127 0.0127 0.0254
0.0127 0.0127 0.0127 0.0254 0.0508
0.0127 0.0127 0.0254 0.0127 0.1016
0.0127 0.0127 0.0127 0.0381 0.127
0.0254 0.0127 0.0127 0.0127 0.0254
0.0254 0.0127 0.0127 0.0254 0.0508

oG WIN|—=
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7 0.0254 0.0127 0.0254 0.0127 0.1016
8 0.0254 0.0127 0.0127 0.0381 0.127
9 0.0127 0.0254 0.0127 0.0127 0.0254
10 0.0127 0.0254 0.0127 0.0254 0.0508
11 0.0127 0.0254 0.0254 0.0127 0.1016
12 0.0127 0.0254 0.0127 0.0381 0.127
13 0.0254 0.0254 0.0127 0.0127 0.0254
14 0.0254 0.0254 0.0127 0.0254 0.0508
15 0.0254 0.0254 0.0254 0.0127 0.1016
16 0.0254 0.0254 0.0127 0.0381 0.127
17 0.0127 0.0381 0.0127 0.0127 0.0254
18 0.0127 0.0381 0.0127 0.0127 0.0508
19 0.0127 0.0381 0.0254 0.0127 0.1016
20 0.0127 0.0381 0.0127 0.0381 0.127
21 0.0381 0.0127 0.0127 0.0127 0.0254
22 0.0381 0.0127 0.0127 0.0254 0.0508
23 0.0381 0.0127 0.0254 0.0127 0.1016
24 0.0381 0.0127 0.0127 0.0381 0.127
25 0.0254 0.0381 0.0127 0.0127 0.0254
26 0.0254 0.0381 0.0127 0.0254 0.0508
27 0.0254 0.0381 0.0254 0.0127 0.1016
28 0.0254 0.0381 0.0127 0.0381 0.127
29 0.0381 0.0254 0.0127 0.0127 0.0254
30 0.0381 0.0254 0.0127 0.0254 0.0508
31 0.0381 0.0254 0.0254 0.0127 0.1016
32 0.0381 0.0254 0.0127 0.0381 0.127
33 0.0381 0.0381 0.0127 0.0127 0.0254
34 0.0381 0.0381 0.0127 0.0254 0.0508
35 0.0381 0.0381 0.0254 0.0127 0.1016
36 0.0381 0.0381 0.0127 0.0381 0.127
37 0.0127 0.0508 0.0127 0.0127 0.0254
38 0.0127 0.0508 0.0127 0.0254 0.0508
39 0.0127 0.0508 0.0254 0.0127 0.1016
40 0.0127 0.0508 0.0127 0.0381 0.127
1 0.0508 0.0127 0.0127 0.0127 0.0254
42 0.0508 0.0127 0.0127 0.0254 0.0508
43 0.0508 0.0127 0.0254 0.0127 0.1016
44 0.0508 0.0127 0.0127 0.0381 0.127
45 0.0254 0.0508 0.0127 0.0127 0.0254
46 0.0254 0.0508 0.0127 0.0254 0.0508
47 0.0254 0.0508 0.0254 0.0127 0.1016
48 0.0254 0.0508 0.0127 0.0381 0.127
49 0.0508 0.0254 0.0127 0.0127 0.0254
50 0.0508 0.0254 0.0127 0.0254 0.0508
51 0.0508 0.0254 0.0254 0.0127 0.1016
52 0.0508 0.0254 0.0127 0.0381 0.127
53 0.0381 0.0508 0.0127 0.0127 0.0254
54 0.0381 0.0508 0.0127 0.0254 0.0508
55 0.0381 0.0508 0.0254 0.0127 0.1016
56 0.0381 0.0508 0.0127 0.0381 0.127
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57 0.0508 0.0381 0.0127 0.0127 0.0254
58 0.0508 0.0381 0.0127 0.0254 0.0508
59 0.0508 0.0381 0.0254 0.0127 0.1016
60 0.0508 0.0381 0.0127 0.0381 0.127
61 0.0508 0.0508 0.0127 0.0127 0.0254
62 0.0508 0.0508 0.0127 0.0254 0.0508
63 0.0508 0.0508 0.0254 0.0127 0.1016
64 0.0508 0.0508 0.0127 0.0381 0.127
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3. SINYAL ANALIZ METODLARI

19.Ylizyilda Fourier herhangi bir periyodik fonksiyonun sonsuz sayidaki kompleks iistel
fonksiyonlarin toplamiyla ifade edilebilecegini sOylemistir. Fourier temelli doniisiim
teknikleri daha sonraki yillarda Ayrik Fourier Doniistimii (DFT) ve Hizli Fourier
Doniistimii (FFT) algoritmalarimin gelistirilmesiyle bilgisayarlarda veri isleme icin

Onemli bir basamak atlanmistir.

Denis Gabor 1946 yilinda Gabor Doniisiimii olarak bilinen Fourier temelli analiz
yontemini sunmustur. Bu metot da pencereleme yOntemini kullanarak ki pencere
fonksiyonu Gauss Hata fonksiyonudur, isaretin kiicilk bir parcasimi zaman tanim
araliginda ele alinmig, isaret zaman ve frekansin fonksiyonu olarak iki boyutta ifade
edilmistir. Boylece duragan olmayan sinyallerin islenmesi daha saglikli hale gelmistir.
Gabor Doniisiimii bugiin Kisa Zaman Fourier Doniisiimii olarak bilinen yontemin
kaynag1 olarak goriilmektedir. Fourier temelli analiz yaklasimlarmin dezavantajlari
(zaman ve/veya Frekans c¢Oziiniirliigi sorunu, her zaman var olacak olan Gibbs

olayr.vb) sinyal analizcileri daha farkli yollara, modern ve parametrik yontemlere

yOoneltmistir.

Bu sekilde Fourier serisi yaklasimiyla baslayan sinyal frekans analizi kavram
giinimiize degin Olcek analizi kavramma ve bununla siki sikiya baghh Dalgacik
Déniisiimii’ ne kadar geligmistir. Olcek analizi, basitce bir f(x) fonksiyonunun &lgegi
degisen matematiksel yapilar olusturarak analiz edilmesidir. Once basit bir temel
fonksiyon tasarlanir, sonra bir miktar otelenir ve Olcegi degistirilir. Bu yap1 her hangi
bir fonksiyonun yaklasiminda kullanilir ve ayni islemler tekrar edilir boylelikle yeni
yaklasimlar ayni basit yapisal temel fonksiyondan tiiretilerek elde edilir. Bu 6lgek
analizi dizisi, sinyalin farkli Olcege sahip ortalama dalgalanmalarimi 6Slctiigiinden
giiriiltiiye de en az duyarhidir. Konuyla ilgili ilk bahis A. Haar (1909) tarafindan

sunulmustur.

1930’ larda fonksiyonlarin degisken dlgekli temel fonksiyonlar kullanilarak gosterilmesi
ile ilgili bagimsiz ¢alismalar yapilmistir. Temel fonksiyonlar ve degisken Olcekli temel

fonksiyonlar kavramlarmin anlasilmasi dalgaciklarin anlagilmasina anahtar olustururlar.
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Aym yillarda Paul Levy, Haar temel fonksiyonu olarak adlandirilan degisken olcekli
temel fonksiyonunu kullanarak rastgele bir sinyal tipi olan Brownian hareketi

aragtirmistir.

1960-1980 yillarinda matematik¢iler Guido Weiss ve Ronald R. Coifman “atoms” adi
verilen bir fonksiyon uzaymin en kiiciik elemamn iizerinde calismislardir. Amag siradan
bir fonksiyon i¢in bu atomlarin bulunmas: ve bu atomlar kullanilarak fonksiyon

uzaymin tiim elemanlarii tekrar meydana getirecek birlestirme kuralini bulmaktir.

1980 lerde fizikgiler Morlet ve Grossman dalgaciklara kuantum fiziginde genis yer
vermiglerdir. Alex Grossman ve Jean Morlet bu fonksiyon yapi bloklar: i¢in ilk defa
“Wavelet” admi Onermislerdir ve o zamana kadar Littlewood-Paley teorisi olarak

belirtilen teori “Wavelet” Dalgacik teorisi olarak adlandirila gelmistir [8].

1985’ de Stephane Mallat dalgaciklar1 bu alanda yeni bir sicrama tahtasi olusturan
sayisal sinyal isleme caligmalarinda kullanmis ve Quadrature Mirror Filtre, piramit
algoritmalar1 ve normal-dikey (Orthonormal) dalgacik temeller ve daha birgoklar1

arasindaki iligkileri kesfetmistir.

Y. Meyer ilk oOnemli dalgacigr kurmustur. Bu Haar dalgaciginin tersine siirekli
tirevlenebilir 6zellikte olmasina ragmen tam dayanakli (Compact Support) olmadigi
goriilmiistii. Birkac yi1l sonra Ingrid Daubechies Mallat’ in ¢aligmalar 151ginda normal-
dikey temel dalgacik fonksiyonlarmmi insa etmistir ki bunlar belki en seckin ve

giintimiizdeki dalgacik uygulamalarina kose tasi teskil edecek olanlardir [9].

3.1 Sinyal Analizi

Bir sinyal frekans ve genlik olarak iki ayr1 bilesene sahiptir. Frekans ve genlik bilgileri
sabit bir diizlemde, zaman diizleminde tanimlanabilir. Bu bilgiler degerlendirilirken,
zamana gore frekans veya zamana gore genlik seklinde degerlendirilir. Sinyal
analizinde, bir sinyali zamana gore diisiinmek analiz islemlerinin temelini olusturur.
Sinyallere matematiksel doniisiim iglemleri uygulanarak, frekans ve genlik bilgileri elde
edilebilir. Sinyal icerisinden frekans ve genlik bilgilerini almak i¢in en yaygin

kullanilan matematiksel doniisiim teknigi Fourier DOniisiimii’ diir. Bir sinyalin
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incelenmesi icin belirli noktalardan alman Orneklerle sinyalin incelenmesi, sinyalin
sayisallastirilmasidir. Bu sekilde bir sinyal sayisallagtirilarak, elektronik ortamlarda

incelenebilir [10].

3.1.1 Fourier Teoremi

1807 yilinda Fransiz bir Matematik¢i olan Joseph Fourier, kendi adiyla bilinen bir
teorem gelistirmistir. Bu teoremde periyodik fonksiyonlarin ¢ogunun, trigonometrik
fonksiyonlar1 kapsayarak, sonsuz seriler ve integraller icerisinde genisletilebilecegini
ifade etmistir [11]. Bir sinyal siniis ve kosiniis toplam ile ifade edilebilir ilkesi, Fourier
teoreminin temelini olusturur. Bu ilkeye gore sinyaller bir seri seklinde ifade edilerek,

daha kolay analiz edilebilir.
f(x) = ag + Y=, (ax Cos kx + by Sin kx) 3.1
Burada yazilan esitlikte f(x) fonksiyonu, siniis ve kosiniis toplamlarinin bir serisi

olarak ifade edilmistir. Esitligin sol tarafinda yer alan a,, a) ve by Fourier katsayilaridir

ve (3.2), (3.3) ve (3.4) esitlikleri ile hesaplanabilir.

2
aozi J; T f(x)dx (3.2)
2= ST £(x) Cos kex dx (3.3)
by == ST £(x) Sin kx dx (3.4)

Sinyallerin, Fourier serilerinde tamimlanmasinda, karmasik iistel bicimde gosterimleri

ise

x() = Y7o cp ellwtde (3.5)

seklindedir. Denklem 3.5 teki gosterimde bulunan katsayilar karmasik Fourier

katsayisidir ve denklem (3.6) ile hesaplanir.
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ck=%fTo x(t)e Mtdt (3.6)
Karmagik sayilarla Fourier serisinin gosterimi ile trigonometrik gosterimi arasinda
sadece sinyalin genlik degerlerini gosteren katsayilar farklh c¢ikar. Karmasik

gosterimdeki katsayilar, trigonometrik gosterimin yarisi degerinde cikar.

3.1.2 Fourier Doniisiimii

Fourier serilerinin fonksiyonlar iizerine olan bu yaklasimi, matematikte bir devrim
niteligindedir. Bundan sonraki siireclerde, sinyallerin incelenmesi ve frekans
analizlerinin yapilmasinda etkin olarak yararlanilan Fourier Doniisiimleri, sinyallerin

zaman ve frekans diizleminde incelenmesini miimkiin hale getirmistir.
F(w)= [ f(t)e /Wtdt (3.7
e/Wt=cos (wt)+ jsin(wt) (3.8)

Karmasik iistel gosterimde alinan bir sinyal bilgisinin Fourier doniisiimii (3.7) de F(w)
ile gosterilmektedir. Basit birka¢ 6rnek ile Fourier doniisiimii daha kolay anlasilabilir.

X1, X5 ve x3 periyodik sinyallerinin frekanslari sirasiyla 5, 25 ve 50 Hz’dir. Sinyallerin
Sekil 3.1 de genlik-zaman diizlemi gosterimi verilmistir. Bu sinyallere Fourier

doniistimleri uygulandigi zaman Sekil 3.2 deki sinyal goriiniisleri elde edilir.

0 B

cos(2m. 25.t) g L - | :
o S

cos (2m.50.t)
Sekil 3.1. Frekanst 5, 25 ve 50 Hz olan sinyaller
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Sekil 3.2. x4, x, ve x5 periyodik sinyallerinin Fourier

doniisiimleri

Fourier Doniistimleri bir sinyal igerisindeki frekans bilgilerini yakalamada bize oldukca
kolaylik saglar. Ancak Fourier Doniisiimii’ niin yetersizliklerinden biri, sinyal frekans
degerinin hangi zamanda alindigidir. Bu eksikligi daha iyi anlayabilmemiz icin sinyaller

toplanip Fourier Doniisiimii uygulanirsa Sekil 3.3” deki sinyal sekillerini elde ederiz.

x4(t) =
cos(2m.5.t) +
cos(2m.25.t) +
cos(2m.50.t)

I — T
H

dx e

T T T T T

T s e S

Fourler Y
x4(t) —— x4(w) g || e e

e T P e T e G
0 : :JLi PR S I S i

1] 10 el i a1 g1 EO 0 Hl o 100
Frequency. He

Sekil 3.3. x, sinyali ve Fourier doniistimii x (t)
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X4 sinyalinin icerisinde, Fourier Doniisiimii sonrast ii¢ farkli frekans degeri oldugu
goriilmektedir. Frekanslardan biri 5 Hz., ikincisi 25 Hz. ve iigiinciisii de 50 Hz.” dir.
Ancak bu frekanslarin x, sinyali icerisinde hangi anlarda olduguna dair bir bilgi
almamaz. Ciinkii Fourier Doniisiimii sonrasi frekans diizleminde temsil edilen sinyalin
zaman bilgisi kaybolur [12]. Sinyalin Fourier Doniisiimii’ ne bakarak hangi frekanslari
ve ne agirlikta icerdigi hakkinda yorum yapilabilinmektedir. Fakat ne zaman belirli bir
frekans ile karsilasiriz diye bir yorum yapamayiz. Eger iizerinde calistigimiz sinyal
duragan olmayan bir sinyal ise o zaman belirli frekansin zaman bilgisine de ihtiyag
duyulacaktir. Sadece hangi frekans bilesenleri var bilgisi yetersiz kalacak ve ayrica ne
zaman belirli frekans gerceklesiyor bilgisi gerekecektir. Fonksiyonun Fourier
Doniisiimii frekans olarak ¢ok verimli bir sekilde lokalize edilebilir, x(t) fonksiyonun
kendisi ise ¢ok verimli bir zaman lokalizasyonuna sahiptir. x(w) ve x(t) aym
fonksiyonu gostermelerine ragmen zaman ve frekans lokalizasyonunda ug¢ noktalari
temsil ederler. Dolayisiyla duragan olmayan sinyallerde Fourier Doniistimii sinyalin 1yi
zaman lokalizasyonu acisindan yetersiz kalir. Bu sikintiy1  asmak  icin

kullanabilecegimiz yontem Kisa Zamanl Fourier Doniistimii” diir.

3.1.3 Kisa Zamanh Fourier Doniisiimii

Fourier Doniistimii, sinyal icerisinde yer alan tiim frekans bilesenlerini tanimlayabilir.
Ayrica daha once de bahsettigimiz gibi, zaman igerisindeki yerlerinin belirlenmesine
dair hicbir bilgi saglamaz. Bunun sebebi, duragan sinyallerin zaman igerisinde
degismeyen frekans bilesenleri icermelerinden dolayidir. Sinyalin zaman icerisindeki
frekans bilesenleri tiim zamanlarda aymdir. Bu nedenle zaman bilgisine duragan
sinyallerde ihtiyag yoktur [13]. Ancak tiim sinyaller duragan degildir. Sinyal
icerisindeki frekans bilesenleri, zamana gore degisen bu sinyallere dinamik sinyaller
denir. Dinamik sinyallerde frekans bilesenleri kadar, bu frekanslarin hangi zamanlarda

oldugu bilgisi de cok onemlidir.

1946 yilinda Dennis Gabor tarafindan ortaya atilan, dinamik sinyallerin analizinde
kullanilan, Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii (KZFD), klasik Fourier Doniisiimii’ ne
yeni bir boyut getirmistir. Bu iglem, belirli zaman araliklarinda, pencereleme mantigini
kullanarak yapilan analiz ile kaybolan zaman bilgisinin elde edilmesi yolunu a¢cmistir

[14].
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Sekil 3.4. KZFD ile bir sinyalin pencerelenmesi 24

Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii’ niin bir sinyale uygulanabilmesi i¢in toplam alt1 adim
isleme konulmalidir.

1. Sonlu bir pencere fonksiyonu secilir.

2. Pencere t=0 aninda, sinyalin baslangicina yerlestirilir.

3. Pencere kullanilarak sinyal yuvalanir.

4. Pencere icerisindeki bu sinyale Fourier doniisiimii uygulanir.

5. Pencere saga kaydirilir.

6. Sinyal sonuna kadar 3. adima tekrar gidilir.

Her Fourier Doniisiimii uygulandigi 4. adimda bir frekans bilgisi elde edilir. Elde edilen
bu degere Fourier katsayisi adi verilir ve uygulanan pencereye olan benzerligini
gosterir. Pencerenin uygulandigi zaman bilgisi de belirlendigi i¢in, ayni anda hem

frekans hem de zaman bilgisi analiz sonucunda elde edilir [12].

KZFDY (t',w) = |,

. [x(@©.W(t —t)].e/"dt (3.9
x(#) sinyalinin KZFD’ niin verildigi 3.9 da ki fonksiyonda, W: pencere fonksiyonunu,

w: frekans parametresini ve ¢: zaman parametresini temsil etmektedir.

KZFD, belirlenen zaman araliklarinda farkli doniisiim degerlerinin hesaplanmasiyla,
zaman bilgisinin de elde edilmesini saglar. Boylelikle hem frekans bilgisinin, hem de
zaman bilgisinin, sinyal igerisinden alinmasimmi saglar. Secilecek olan pencere

fonksiyonun bi¢imi ve genisligi sonu¢ kesinligi i¢in olduk¢a Onemlidir. Dikdortgen,
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Ucgen veya Hamming gibi pencerelerden biri sinyalin 6zelligine gore segilmelidir.
Ornegin giris sinyali periyodikse, sinyal kisa bir pals bicimindeyse veya baslangic ve
bitis genligi ayn1 ise dikdortgen pencere se¢ilmelidir. Sinyal periyodik degilse ticgen

pencere fonksiyonu sec¢ilmelidir.

Pencere fonksiyon seklinin se¢imi kadar, darligi veya genisligi de ¢ok Onemlidir.
Pencere biiyiikliigi Fourier analizinin kisa zamanda hesaplanacagi kadar olmalidir.
Genis bir pencere, az zaman araligi belirleyeceginden dolayi, doniisiim sonucunda
zaman c¢Oziiniirliigii az olur. Buna karsm frekans coziiniirligii yiiksek olur. Analiz
pencere fonksiyonu dar alinirsa bu seferde, zaman ¢oziiniirliigii iyi, frekans ¢oziiniirliigii
kotii olur. Pencere genis tutuldugunda diisiik frekansh bilesenler, dar tutuldugunda ise
yiiksek frekansh bilesenler baska bir deyisle ayrintilar goriilebilir. Goriildiigii gibi her
iki tiir bilesen de ayn1 anda istenilen ¢Oziiniirliikte goriilemeyecegi i¢cin secim yapilmasi
gerekmektedir. Bu nedenle pencere biiyiikliigiiniin sabit olmast KZFD’ niin bir

dezavantajidir.

3.1.3.1 Pencere Cesitleri

Bu boliimde Dikdortgen pencereleme, Hamming pencereleme, Hanning pencereleme ve
Blackman pencereleme fonksiyonlar: kullanilmis ve her bir pencereleme fonksiyonu iki
silindirden sagilan elektrik alanin zaman domenindeki cevabini analiz eden Kisa

Zamanl Fourier Doniisiimii’ nde kullanilmistir.

3.1.3.1.1 Dikdortgen pencere
KZFD zayif frekans ¢oziiniirliigii dogurdugundan daha piiriizsiiz pencereler tercih edilir.
Bu calismada da Hamming pencere kullanilmistir.

Dikdortgen pencereleme fonksiyonunun formiilii

1; 0sn<N-1

w(n) = (3.10)

0 ; otherwise

3.1.3.1.2 Hamming Pencere

Hamming pencereleme fonksiyonunun formiilii
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0.54 — 0.46cos%, 0<n<N-1
wn] = (3.11)
0, otherwise

Gelistirilen uygulamada kullanilan Hamming penceresi uygulandigi sinyalin orta
noktalarini iyilestirirken uc¢ noktalarinda bilgi kaybina neden olmaktadir. Pencereleme

yonteminin bu etkisi pencerelerin iist iiste bindirilmesi ile ¢oziiliir.

0.aL | | / \\I
0.8+ / \

/ \\

ot / \

03t / \

ozt //' \\
01f_~" T

u] 'IID 2ID 3ID iID SID EID 7o
Sekil 3.5 Hamming penceresi

3.1.3.1.3 Hanning Pencere

Hanning pencereleme fonksiyonunun formiilii

w[n] = 0.5 (1 —cos 2[[n/(N — 1))) (3.12)

Hanning Penceresi
1

08 /

086
04
02 /

0
0 5 10 15 20 25

Laman

Genlik

Sekil 3.6 Hanning penceresi

3.1.3.1.4 Blackman Pencere

Blackman pencereleme fonksiyonunun formiilii
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w(n) = 0.42 — 0.5cos (2[[n/N — 1) + 0.08cos (4[[n/N — 1) (3.13)

Asagida iki silindirden sagilan elektrik alaninin zaman domenindeki ifadesine farkli

pencereler kullanilarak Kisa Zamanli Fourier Doniistimii uygulanmis hali gosterilmistir.

Frequency (Hz)

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Time (seconds)

Sekil 3.7 Elektrik alana Dikdortgen pencere kullanarak Kisa Zamanli Fourier Doniisiim

analizi
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Frequency (Hz)

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Time (seconds)

Sekil 3.8 Elektrik alana Hamming pencere kullanarak Kisa Zamanl Fourier Doniistim

analizi

Frequency (Hz)

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Time (seconds)

Sekil 3.9 Elektrik alana Hanning pencere kullanarak Kisa Zamanli Fourier Doniisiim

analizi
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Frequency (Hz)
o bical

=~

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Time (seconds)

Sekil 3.10 Elektrik alana Blackman pencere kullanarak Kisa Zamanli Fourier Doniigiim

analizi

Birinci yontem olarak, Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii uygulanan sagilan elektrik alan

yapay sinir aginin girisleri olacak sekilde 6zellik ¢ikarilmustir.

Ikinci yontem olarak, Kisa Zamanl Fourier Doniisiimii’ nden gegirilen sacilan elektrik
alan yapay sinir agmn girisleri olacak sekilde Matlab’ da Dalgacik ara¢ kutusu
yardimiyla 6zellik ¢ikarilmistir. Once sacilan elektrik alanin sekli iki boyutlu Wavelet
icin yiiklenip db10 3. seviye Dalgacik Doniisiimii secilerek Sekil 3.11° te goriildiigii gibi

analizi yapilmustir.
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Tauli Wedos g

e e B == e B

Sekil 3.11 Wavelet toolbox ile analizi yapilan imaj

Daha sonra bu sinyalin 3. seviye yaklasiklik katsayilar1 ara¢ kutusunda hesaplatilmis ve
Sekil 3.12 ¢ de kirmizi ile cercevelendirilmis 9 goriintiiye ait 6zellik kullanacagimiz

yapay sinir aginin girisleri olarak kullanilmistir.

Wi Varw Snied Tosh Wiedes  Halp

I §01i%iin

Sekil 3.12 Imajin Yaklasiklik katsayilarinin hesaplatilmasi
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Goriildiigti gibi KZFD’ nde pencere biiyiikliigiiniin analiz boyunca sabit olmasi istenilen
zaman-frekans coziiniirliigiiniin elde edilememesine sebep olmaktadir. KZFD’ niin
sabit uzunluktaki pencerelerle analiz yapmasmdan kaynaklanan bu sikinti,
arastirmacilar: kisa siireli ani degisimleri kisa pencerelerle, uzun siireli degisimleri daha
genis pencerelerle analiz edebilen (bagka bir deyisle diisiik frekans bilesenleri i¢cin genis
zaman araligi, alcak frekans bilesenleri i¢in dar zaman aralifi saglayan) yontemler
arastirmaya yoneltmistir. Bir sonraki boliimde bu 6zelligi saglayan ve yaygin olarak

kullanilan yontemlerden birisi olan Dalgacik Doniisiimii incelenecektir.

3.1.4 Dalgaciklar

Dalgaciklar, bir sinyalin icerdigi bilgiyi, farkli frekans bilesenlerine ayiran ve sonra
kendi Olgekleriyle eslestirilmis bir coziiniirliige sahip bilesenler iizerinde calisan,
matematiksel fonksiyonlardir. Dalgaciklarin arkasindaki temel fikir, belirlenen bir

Olcege gore analizdir [9].

Son yillarda, dalgaciklar1 kullanarak sinyalleri analiz etmek ve uygulamalarda
kullanmak oldukca yaygmlasmustir. Ozellikle sinyal islemede daha 6nce kullanilan
geleneksel yontemlere gore daha avantajli olan dalgacik analizleri, matematik, kuantum
fizigi, elektrik, elektronik ve bilgisayar gibi miithendislik alanlarinda yeni bir devir agma
niteligindedir. Uygulama alanlar1 da giin gectikce artmaktadir. Ozellikle tip biliminde

ve resim analiz islemlerinde ¢ok biiyiik kolaylik ve kalite getirmektedir [10].

Dalgaciklar kullanilmadan Once, su an hala bazilarmin kullanilmaya devam ettigi,
bircok teknikler sinyal analizlerinde kullanilmaktadir. Bunlar arasinda en kullanish ve
en yaygin olani Fourier Doniistimleridir. Daha 6nceki boliimde anlatildig: tizere Fourier
teoreminde bir sinyal sonsuz siniis ve kosiniislerin toplami1 seklinde ifade edilebilir. Bu
teoremden yola cikarak, bir sinyal icerisindeki frekans bilesenleri, sinyale Fourier
Doniisiimii uygulanarak elde edilebilir. Ancak Fourier Doniisiimii, duragan sinyaller
olarak adlandirilan, tiim zamanlarda frekans degeri ayn1 olan sinyallerde giizel sonuclar
vermektedir [15]. Duragan sinyallerin tiim anlarda frekans degerleri ayn1 olmasindan
dolayi, bu sinyallerde zaman bilgisi onemli degildir. Fourier Doniisiimii yapilan bir
sinyalden zaman bilgisi kaldirilir, sadece frekans bilgisi elde edilir. Bunun anlamu;

sinyalin icerisindeki tiim frekanslar bulunabilir ancak bu frekanslarin hangi zaman
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diliminde meydana geldikleri bilinemez [9]. Fourier Doniistimiindeki bu yetersizlikler,
Ozellikle duragan olmayan sinyallerin analizinde oldukca biiyilk problemler ortaya
cikarir. Dogadaki sinyallerin biiyiik bir cogunlugu, her an degisimin oldugu, duragan
olmayan sinyaller olmas1 sebebiyle, Fourier yaklasimlariyla analiz, frekans
bilesenlerinin hepsini yakalayamaz. Bu sorunun iistesinden gelmek i¢cin Ayrik Zamanlh
Fourier Doniisiimii gibi ¢esitli yontemler kullanilsa da ¢oziime ulasilamamustir. Duragan
olmayan sinyallerin incelenmesinde dalgacik analizinden 6nce KZFD yaygin olarak
kullanilmaktaydi. Ancak KZFD’ niin de analiz sonuglarinda eksiklikleri vardir. Zaman
bilgisi bu yontemle sinyal icerisinden alinabilmektedir. Ancak, zaman ¢oziiniirliigiiniin
tim sinyal boyunca ayni olmasi, sinyal igerisindeki ani frekans degisimlerinin
yakalanmasinda KZFD yetersiz kalmasma neden olmaktadir. Ayrica sinyali kesmek icin
kullanilan pencere sinyali ile orijinal sinyalin arasinda bir konvoliisyon olusacak ve bu
da frekans diizleminde kalmt1 sinyallere sebep olacaktir [12]. Dalgacik Doniisiimii veya
Dalgacik Analizi, su ana kadar uygulanan analiz yontemlerindeki noksanliklar1 ortadan
kaldirmak i¢in kullanilan en son ¢Oziimdiir [14]. Fourier Doniisiimiindeki zaman
bilgisinin kaybolmasi ve konvoliisyon gibi problemleri ortadan kaldiran Dalgacik
Analizi, bir sinyalin igerisindeki tiim frekans bilesenlerinin hangi zamanlarda ve hangi

genliklerde oldugunu tespit edebilir.

3.1.5 Dalgacik Analizi

Dalgacik Doniisiimii bir ana fonksiyonun (dalgacik) oOtelenme ve yayilmasi ile
olusturulan baz fonksiyonlarina, isaretin izdiistimiiniin alinmasi ile bulunur. Boylelikle,
sinyalin yiiksek ve diisiik frekanslh bilesenleri, zaman bilgisi ile birlikte elde edilebilir.
Sekil 3.13” de goriildiigii gibi, yliksek frekanslar kisa siireli, diisiik frekanslar ise uzun
stireli dalgacik ile bulunabilir. Dalgacik Doniisiim isleminin daha iyi anlasilabilmesi icin
Sekil 3.14° da verilen KZFD ile Dalgacik DOniisiimii zaman-frekans diizlemi
gosterimleri verilmistir. Bu sekilden de anlasilacagi gibi Dalgacik Doniisiimii daha iyi

zaman ¢Oziinlirliigiine sahiptir.
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Sekil 3.14. Zaman-frekans diizleminde sinyal doniisiimlerinin gosterimi ’

(a)KZFD (b)Dalgacik Doniisiimii

3.1.6 Dalgacik Doniisiimleri

Dalgacik Doniisiimii degisken zaman-frekans c¢oziiniirliigiine sahiptir. Bu nedenle ¢ok
cOzuiniirlikli isaret isleme araci olarak nitelendirilir ve duragan sinyallerin analizinden
cok ayrik zamanl sinyalleri incelemede kullanilir. Dalgacik Doniisiimleri sonsuz bir
kiimeden olusur. Farkli dalgacik aileleri, dalgacik temel fonksiyonlarmnin, uzayda
kompakt dagilimlarina gore farklhiliklar gosterirler. Uygulamada ¢ok kuvvetli islem
giiciine sahip dalgaciklar oldugu gibi sadece teorikte kullanilan dalgaciklar da vardir.
Sekil 3.15° de bu dalgacik tiplerinden birka¢i verilmistir. Dalgacik Doniisiimlerinin
farkl tipleri vardir:

1) Siirekli Dalgacik Doniistimii

2) Ayrik Dalgacik Doniisiimii
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Daubechies 10 - Wavale!

Sekil 3.15. Dalgacik ornekleri

3.1.6.1 Siirekli Dalgacik Doniisiimii

Stirekli Dalgacik Doniisiimii  (SDD), sinyalin  toplam zamani ile, dalgacik
fonksiyonunun degistirilmis ve Olgeklenmis versiyonlarinmn c¢arpilmasi olarak
tanimlanir. 3.14° da verilen fonksiyonda SDD goériilmektedir. Bu fonksiyonda, x(¢ )
sinyalinin, zamanda kaydirilan ve Olgeklendirilen y dalgacigr ile carpilmasi
goriilmektedir. Her 6lcegi degistirme islemi tespit edilecek frekans degerini belirlemek
icin, her zamanda kaydirma islemi de sinyalin farkli bir bolgesini incelemek icin

kullanalir [11], [14].

SDDY (1, s) = J% f, x®@ (55 dt (3.14)
9ar® = =0 (=2) (3.15)

Olcegi belirleyen her s degerinde dalgacik, zamani belirleyen t degeri ile zamanda
kaydirilir. Bu islem diger olceklerde de devam edilerek dalgacik katsayilar: elde edilir.
3.15° de ki esitlikte de dalgacik fonksiyonu verilmistir. Analiz sonucunda olusan
degerlere dalgacik katsayilar1 denir ve secilen dalgacik tipi ile orijinal sinyalin, 3.14
denklemi sonucunda ki iiretilen degerleridir. Sekil 3.16 bir sinyale SDD uygulamak
icin, sinyalin {iizerinde dalgacigin kaydirilmasi, Sekil 3.17° da dalgacigin

Olceklendirilmesi verilmistir.
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Sekil 3.16. Dalgacigin sinyal iizerinde kaydiriimas: ’
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Sekil 3.17. Olgegin degistirilmesi ’

SDD’ niin genligi scolagram olarak adlandirilir. Scolagram sayesinde SDD’ niin iki
boyutlu veya ii¢ boyutlu grafikleri ¢izilebilir [22]. 1000 Hz ve 3000 Hz frekans
degerlerine sahip iki ayri sinyalin toplami sonucunda olusan sinyalin iki boyutlu
spectogrami Sekil 3.18” da verilmistir. Yatay eksen zaman, diisey eksen de frekans
bilgisini vermektedir. Sinyalin genligi ise renklerle belirlenmektedir. Sekil 3.19 ayni
sinyalin li¢ boyutlu grafigini gostermektedir. Sekillerden de anlasilacagy tizere, sinyal

icerisindeki frekans bilesenleri, zaman ve genlik bilgileri ile birlikte alinabilmektedir.
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Sekil 3.18. Sinyal spektogrami
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Sekil 3.19. Ug boyutlu gosterim

3.1.6.2 Ayrik Dalgacik Doniisiimii

Miimkiin olan her 0Olgek icin dalgacik katsayilarmin hesaplanmasi, gereksiz olan
bilgileri de sinyal icerisinden alir. Doniisiim isleminin ve dolayisiyla da analiz isleminin
uzamasina sebep olur [16]. Eger secilecek olan Olcek ve pozisyonlari, ikinin iistleri
biciminde segilirse, yapilan analiz daha etkili ve hizli olur. Istenmeyen verilerin analiz
isleminden ayiklanmasini saglar ve Ayrik Dalgacik Doniisimii (ADD) olarak
adlandirilir. ADD, filtreleri kullanarak gerceklestirilir. 1988 yilinda Mallat tarafindan
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gerceklestirilen bir algoritmadir. Bu c¢ok pratik filtreleme algoritmasi, Dalgacik
doniisiimiinii, SDD’ ne nazaran daha hizli yapilmasini saglar [9]. Sekil 3.20° de bir
sinyale filtre uygulanis1 ve elde edilen degerler verilmistir. En temel filtre devresinde S
sinyaline uygulanan bir filtre ile sinyal icerisindeki alcak ve yiiksek frekanslar
ayrilmistir. Diisiik frekanslar1 geciren filtre Alcak Geciren Filtre (AGF) ve yiiksek
frekanslar1 geciren filtre de Yiiksek Geciren Filtre (YGF) olarak adlandirilir.

| e |

AGF TGF

Sekil 3.20. Temel filtreleme uygulanmasi

Filtre sonucunda olusan iki ayr1 sinyalden A ile gosterilene yaklasim (Approximation)
ve D ile gosterilene de detay (Detail) ismi verilir. Yaklasim sinyalleri, orijinal sinyali
temsil eder ve sinyalin tanmimmi verir. Detaylar ise sinyalin karakteristigini yada
ayrmtisint icerir [17]. Ornek olarak insan sesini ele alirsak; insan sesinden yiiksek
frekanslar kaldirilirsa konusmanin icerigi anlasilabilir. Ancak diisiik frekanslar
kaldirilirsa icerigi anlasilmayan, anlam verilemeyen sesler duyulur. Dalgacik
Doniisiimii’ nde de yaklasimlar sinyalin orijinalini temsil eder ve yiiksek olcek ile elde
edilir. Detaylar ise diisiik Olgekteki bilgilerdir ve sinyalin yiiksek frekansh

bilesenleridir.

Sinyallere alcak geciren ve yliksek geciren filtreler uygulayarak ve ortaya ¢ikan verileri
iki ile azaltarak bu sinyalin ADD yapilabilir. Bu islem c¢ikan sonuclara da uygulanirsa
coklu c¢oOziiniirlik analizi sinyale uygulanmis olur. Sekil 3.21° de x(n) sinyaline
uygulanan bu prosediir goriilmekte ve burada YGF ve AGF sirasiyla yiiksek geciren ve
alcak geciren filtreleri belirtmektedir. Asag1 dogru ok ile gosterim ise iki iissii azaltilma
(Downsampling) islemidir. Her bir ayristirma seviyesinde ortaya ¢ikan detaylar ve

yaklagimlar gosterilmektedir. x(n) sinyalinin icerisindeki bilgi A3 yaklasimidir. D1,D2
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ve D3 bu sinyalin farkli frekans degerlerindeki yiiksek frekans kisimlari olup, x(n)
sinyali tiim detaylarla A3 yaklasiminin toplamina esittir. Ayristirma islemi sonrasinda,
istenen frekans araligi seviyesindeki detay veya yaklasim bilgisi secilerek analiz
edilebilir. Sekil 3.22, bu ayristirma isleminde olusan yaklasim ve detaylar1 daha net

gostermektedir. Ayrica her ayristirma seviyesindeki frekans bantlar1 da belirtilmistir.

x[n] Vielk 1= 200} H—n+2%]

Voulk] = 3 xln] bf—n -+ 2K]

Sekil 3.21. Sinyal ayristirma islemi ’
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Sekil 3.22. Frekans bantlar1 ile yaklasimlar ve detaylar arasindaki iliski !

Sekil 3.22° de goriildiigii gibi her ayristirma asamasinda, orijinal sinyalden aldigimiz

Ornek sayist yar1 yariya azalmaktadir. Ayristirilan bu sinyallere ters ayristirma islemi
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uygulanarak, orijinal sinyali tekrar elde etmek miimkiindiir. Dalgacik Doniisiimlerinin
bu yonii de olduk¢a kuvvetlidir ve goriintii islemede resim bilgisinden daha 1yi bilgiler
alimmasini sagladigi i¢cin mitkemmel sonuclar vermektedir [18]. Sekil 3.23, ADD’ niin
frekans-zaman diizlemini gostermektedir. Burada ki j 6lcegi, k ise filtreleme sonucunda
olusan alcak ve yiiksek frekanslar1 temsil etmek icin kullanilmistir. k degerinin diisiik
degerle temsil ettigi bolgeler, diisiikk frekansh bilesenleri gostermektedir. Baska bir
deyisle, diisiik k degerleri bir frekans bandi icerisindeki yaklagimlari, yiiksek k degerleri

detaylar1 nitelemektedir.

3, k=2

3. k=3
3, k=4

=3, k=5
3

=3, k=7
3, k=8
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j=0, k=0 ' j=0, k=1 ]

L

Sekil 3.23. ADD zaman-frekans diizlemi

m=Log 2 drnekleme frekansi (3.12)

Sekil 3.23° den de anlasilabilecegi gibi ADD, yiiksek frekanslarda yliksek zaman
¢cOziinlirligii ve diisiik frekans coziiniirlikk 6zelligine sahipken alcak frekanslarda ise
yiiksek frekans ¢oziiniirliigii ve diisiik zaman ¢6ziiniirliigiinii saglar. Yapilan ¢caliymada
sinyaller, Daubechies, ‘db10’ dalgaciginin iiciincii seviyesi kullanilarak ayrilmigstir. Elde
edilen katsayilar GRNN’ nin 31 girisini olusturacaktir. Ana sinyal, {i¢ detay (D1-3) ve
son yaklasim sinyali (A3) kullanilarak katsay1 matrisinden yeniden elde edilebilir.
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4. YAPAY SINIR AGLARI

Yapay sinir aglar1 ya da kisaca YSA, beyindeki sinirlerin ¢aligmasini taklit ederek
sistemlere Ogrenme, genelleme yapma, hatirlama gibi yetenekler kazandirmayi
amaclayan bilgi isleme sistemidir. Yapay sinir aglar1 insan viicudundaki sinir sisteminin
baz1 fonksiyonlarin1 modelleyen ve bazi yeteneklerini yakalamak isteyen basit hesapsal
birimlerin (ndronlar) yogun bir paralel dizisidir; baska bir deyisle, teorik hale getirilmis
zekd ve beyin faaliyetlerinin matematiksel modelleridir. Ancak biyolojik sistemler o
kadar karmagiktir ki yapay sinir ag1 i¢in kullanilan biyolojik modellerin fazlaca basite
indirgenmis bicimleri seklindedir. Yapay sinir aglari, kesin kurallarla gdsterimi zor
olan, daha ¢ok algilamaya yonelik bilgileri islemekte kullanilirlar. Olaylar1 genelleme
yetenekleri ve eksik, belirsiz, bozulmus bilgileri isleyebilme ve esnek olarak
calistirabilmeleri ©6nemli Ozelliklerindendir. Bu aglarda kullanilan basit isleme
elemanlar1 insan beyninin isleme eleman: olan ndronlarm modelidir. Insan sinir
sisteminin problemleri ¢ozebilmek icin O0grenme Ozelligi oldugu gibi yapay sinir

aglarmin da bu 6zelligi mevcut bulunmaktadir.

4.1 Yapay Sinir Aglarimn Ozellikleri

Genelleme, egitim ya da 0grenme siirecinde karsilagilmayan girisler icin de YSA’ nin
uygun tepkileri tiretmesi olarak tanimlanir. Bu iistiin 6zellikleri, YSA’ nin karmasik
problemleri ¢ozebilme yetenegini gosterir. Giiniimiizde bir¢ok bilim alaninda YSA,
bundan sonraki boliimlerde anlatilacak Ozellikleri nedeniyle etkin olmus ve uygulama

yeri bulmustur.

4.1.1 Dogrusal Olmama

YSA’ nin temel islem elemam olan hiicre dogrusal degildir. Dolayisiyla hiicrelerin
birlesmesinden meydana gelen YSA da dogrusal degildir ve bu Ozellik biitiin aga
yayllmis durumdadir. Bu 6zelligi ile YSA, dogrusal olmayan karmasik problemlerin

¢Oziimiinde en 6nemli ara¢ olmustur.

4.1.2 Ogrenme

YSA’ nin arzu edilen davranigi gosterebilmesi i¢in amaca uygun olarak ayarlanmasi
gerekir. Bu, hiicreler arasinda dogru baglantilarin yapilmasi ve baglantilarin uygun

agirliklara sahip olmas1 gerektigini ifade eder. Yapay sinir aglar1 programlama yerine
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orneklerle egitilir. Ag, agirlik matrisindeki degerleri degistirerek bunlar1 6grenir ve aga

bir giris uygulandig1 zaman o girise uygun cikis cevabu iiretir.

Yapay sinir aglar1 egiticili ve egiticisiz olmak {iizere iki sekilde egitilmektedirler.
Egiticili 6grenmede, aga hem giris hem de istenen ¢ikis bilgisi (hedef vektorii) girilir.
Her denemeden sonra ag kendi ¢ikisini dogru cevaplarla karsilastirir ve c¢ikis hatasi
kabul edilebilecek seviyeye ininceye kadar agirliklarin1 degistirerek tekrarlama yapar.
Egiticisiz 6grenmede hicbir hedef vektorii yoktur. Giris vektorii sisteme uygulanir ve
sistem, girisin benzer veya ayrilan Ozelliklerinden yararlanarak uyumlu bir ¢ikis
(muhtemelen egitimden Once tahmin edilemeyen) liretecek sekilde kendisini organize

eder [19], [20].

4.1.3 Genelleme

Bir yapay sinir aginin gelistirilmesindeki en kritik parametrelerden biri genelleme, yani
agin gelecekteki performansidir. Diger bir deyisle agin, egitim kiimesinde mevcut
olmayan durumlar i¢in ne kadar iyi tahminlerde bulunabildiginin belirlenmesidir.
Ogrenme siiresince, egiticili bir sinir agmn c¢ikislar1 egitme kiimesindeki girisleri
verilen hedef degerlere yaklastirir. Bu yetenek tek basina yararh olabilir; fakat bir sinir
agin1 kullanmanin amaglarindan biri genelleme yapmaktir. Yani, agmn ¢ikislarinin
egitme kiimesinde verilmeyen girisler icin de hedef degerlere yaklastirmaktir.

Genelleme her zaman miimkiin olmayabilir.

4.1.4 Uyarlanabilirlik

YSA, ilgilendigi problemdeki degisikliklere gore agirliklarini ayarlar. Yani, belirli bir
problemi ¢ozmek amaciyla egitilen YSA, problemdeki degisimlere gore tekrar
egitilebilir, degisimler devaml ise gercek zamanda da egitime devam edilebilir. Bu
ozelligi ile YSA, uyarlamali 6rnek tanima, sinyal isleme, sistem tanimlama ve denetim

gibi alanlarda etkin olarak kullanilir.

4.1.5 Hata Toleransi

YSA, cok sayida hiicrenin cesitli sekillerde baglanmasi ile olustugundan paralel
dagilmis bir yapiya sahiptir ve agin sahip oldugu bilgi, agdaki biitiin baglantilar iizerine
dagilmis durumdadir. Bu nedenle, egitilmis bir YSA’ nin bazi1 baglantilarmin hatta bazi

hiicrelerinin etkisiz hale gelmesi, agin dogru bilgi iiretmesini 6nemli dl¢iide etkilemez.
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Bu nedenle, geleneksel yontemlere gore hatayi tolere etme yetenekleri son derece

yiiksektir.

4.1.6 Donanim ve Hiz

YSA, paralel yapist nedeniyle biiyiik Olcekli tiimdevre (VLSI) teknolojisi ile
gerceklenebilir. Bu 6zellik, YSA nin hizhi bilgi isleme yetenegini artirir ve gercek

zamanli uygulamalarda arzu edilir.

4.1.7 Analiz ve Tasarim Kolayhg:

YSA’ nin temel islem eleman olan hiicrenin yapis1 ve modeli, daha once ag¢iklandigi
gibi biitlin YSA yapilarinda yaklasik aymdir. Dolayisiyla, YSA’ nm farkli uygulama
alanlarindaki yapilar1 da standart yapidaki bu hiicrelerden olusacaktir. Bu nedenle, farkl
uygulama alanlarinda kullanilan YSA benzer 6grenme algoritmalarini ve teorilerini
paylasabilirler. Bu o6zellik, problemlerin YSA ile ¢oziimiinde 6nemli bir kolaylik

getirecektir.

4.2 Calismada Kullamilan Yapay Sinir Ag1 Yapisi
Bu calismada temel yapay sinir ag1 olarak Genellestirilmis Regresyon Aglari

kullanilmastir.

4.2.1 Genellestirilmis Regresyon Aglar1 (GRNN)

Genellestirilmis Regresyon Aglari, radyal temelli aglarin genellikle fonksiyon
yaklastirma problemleri i¢in kullanilmakta olan 6zel bir halidir. Bu aglar 6nemli dl¢iide
1yl basari ile siirekli fonksiyonlara yaklagimi saglarlar. Bazi1 aglar gibi tekrarli egitme
islemine ihtiya¢c duymamaktadir. Girig ve cikis arasinda, egitim kiimesinden elde ettigi
bulgularla herhangi siradan bir fonksiyona yaklasabilir. Egitim kiimesinin boyutlar:
biiytidiikce yaklasimdaki hata orani sifira yakisar. GRNN, standart teknikler gibi
stirekli degiskenler lizerinde yargiya varilabilmesi icinde kullanilir. Temelinde standart
bir istatistiksel yontem olan Kernel yaklagimini kullanmaktadir. Bu tanimma gore,
bagimli bir y degiskeninin bagimsiz bir x degiskenine gore regresyonu, verilen x
girisleri ve egitim kiimesine gore y i¢in en ¢ok olasiliga sahip degere yaklasir. Yaklasim
yontemi ortalama karesel hatayr en diisiik degere yaklastiracak sekilde belirlenir.

GRNN, belirli bir egitim kiimesinde x ve y giris ve cikiglar1 icin bilesik olasilik
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yogunluk fonksiyonunun da tahmini i¢in kullanilmaktadir. Agirlik matrisi wy;, egitim

kiimesinden belirlenen hedef deger agirlik matrisi olarak atanir [21].

X e C1kis |
',? X3 = C1kis 2
=

X, - C1kis n

Cikislar

(1kas Katmani

Sekil 4.1 GRNN ag yapist *

4.3 KZFD ile Olusturulan Veri Kiimesi

Birinci model, 64 durum i¢in KZFD ile yapay sinir agma 9 giris, 3 ¢ikis olarak da 1.
silindirin yarigapi, 2. silindirin yaricap: ve silindirler aras1 mesafeler girilmistir. Ikinci
model olarak, KZFD uygulanan elektrik alana dalgacik ara¢ kutusu kullamilarak elde
edilen ozelliklerin olusturdugu 9 giris, 3 cikishh aynt GRNN modeli kullanilmistir.
Birinci ve ikinci model olarak ayni giris ve ¢ikislit GRNN ag yapisi kullanildigi i¢in ayri

sekillerle gosterilmemistir.

4.4 KZFD Analizinin GRNN Ag: Sonuclan

Yapay sinir ag1 icin kullanilan veri kiimesinde toplam 64 adet veri bulunmaktadir. Agin
test basarisi i¢in bu verilerin 52 adeti test icin kullanilmistir. Sekil 3.13° de de
goriildigi gibi c¢ikislar, birinci ve ikinci hedeflerin yaricaplart ile aralarindaki
mesafedir. Dolayisiyla GRNN aginin girisinde 9 noron, c¢ikisinda ise 3 ndron

bulunmaktadir. Yayilim degeri olarak 1 kullanilmistir.
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Sekil 4.2 GRNN Aginin giris ve ¢ikislarini gosteren blok diyagram

KZFD kullanilarak elde edilen 9 giris 3 cikishh GRNN aginin bu uygulama i¢in egitme
basaris1 %75.64, test basaris1 ise %55.97 olarak bulunmustur. KZFD ile elde edilen
sekle uygulanan dalgacik arac¢ kutusu ile olusturulan 9 giris 3 ¢ikish GRNN agmin bu
uygulama i¢in egitme basaris1 %80.37, test basarisi ise %57.06 olarak bulunmustur.

4.5 Dalgacik Doniisiim ile Olusturulan Veri Kiimesi

64 durum i¢in ayr1 ayr1 Dalgacik doniistimii yapilmis yapay sinir agimna giris olarak 31
dalgacik katsayisi, 3 c¢ikis olarak da 1. silindirin yaricapi, 2. silindirin yaricap: ve
silindirler aras1 mesafeler girilmistir. Bu calismada da yapay sinir ag1 olarak

Genellestirilmis Regresyon Sinir Ag1 kullanilmustir.

GRNN agmin test basarist i¢in 2 farkli yol izlenmistir. Cikislar birinci silindirin
yarigapi, ikinci silindirin yaricapit ve aralarindaki mesafe olarak aymidir. Birinci

durumda girisler dalgacik doniisiimii katsayilaridir.

4.6 Dalgacik Doniisiimiiniin GRNN Ag Sonuclan

Yapay sinir ag1 icin kullanilan veri kiimesinde toplam 64 adet veri bulunmaktadir. Agin
egitilmesi i¢in 52 adet veri, test basarisi i¢cin ise bu verilerin 12 adeti kullanilmistir.
Sekil 3.25° de de goriildiigii gibi cikislar, birinci ve ikinci silindirlerin yaricaplar ile
aralarindaki mesafedir. Dolayisiyla GRNN aginin girisinde 31 noron, ¢ikisinda ise 3

noron bulunmaktadir. Yayilim degeri olarak 0.5 kullanilmistir.
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Sekil 4.3 GRNN Aginin giris ve ¢ikislarimi gosteren blok diyagram

GRNN agimin bu uygulama i¢in egitme basarisi1 %99.98, test basaris1 ise %68.86 olarak

bulunmustur.

Ikinci durumda girigler goriintii matrisinin en yiiksek katsayilar1 olan (1, 3, 5... 27, 29,

31) Dalgacik doniisiimii katsayilari olarak alinmustir.

Yapay sinir ag1 icin kullanilan veri kiimesinde toplam 64 adet veri bulunmaktadir. Agin

egitilmesi i¢in 52 adet veri, test basarisi i¢cin ise bu verilerin 12 adeti kullanilmigtir.

Sekil 3.26° de de goriildiigii gibi cikislar, birinci ve ikinci silindirlerin yaricaplar ile

aralarindaki mesafedir. Dolayisiyla GRNN aginin girisinde 16 noron, ¢ikisinda ise 3

noron bulunmaktadir. Yayilim degeri olarak 0.6 kullanilmistir.

Dalgacik Katsayilan
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Sekil 4.4 GRNN Aginin giris ve ¢ikislarini gosteren blok diyagram
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GRNN agimin bu uygulama i¢in egitme basaris1 %99.87, test basaris1 ise %79.35 olarak

bulunmustur. Alinan girisler test basarisini bir hayli yiikseltmistir.
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5. SONUCLAR

KZFD ile egitme basarist %75.64, test basarisi ise %55.97 de kalirken Dalgacik
Doniisiimii ile egitme basarist %99.87, test basaris1 da %79.35° e kadar c¢ikmistir.
KZFD’ nde pencere biiyiikliigiiniin analiz boyunca sabit olmas1 istenilen zaman-frekans
¢Oziiniirligiiniin elde edilememesine sebep olmustur. Yapay sinir agindan aldigimiz
basar1 yiizdelerinin diisilk olmasi bu sebebin sonucudur. Dalgacik Doniisiimii‘ niin
egitme ve test basarismin sirr1 kisa siireli ani degisimleri kisa pencerelerle, uzun siireli

degisimleri daha genis pencerelerle analiz edebilmesidir.
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Ek 1 Kullamlan Kisa Zamanh Fourier Doniisiimii igin Simiilasyon Program
Silindirlerden sagilan elektrik alan sinyallerine Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii

uygulamak i¢in yazilan MATLAB kodu bulunmaktadir.

function y = STFT(x, sampling_rate, window, window_length, step_dist, padding)
%

% y = STFT(x, sampling_rate, window, window_length, step_dist, padding)

%

% STFT produces a TF image of "x".

% The output is also stored in "y".

%

% For "window", use one of the following inputs:

% rectangular =1

% Hamming =2
% Hanning =3

% Blackman-Tukey =4
%

% The time scale is associated with the center of the window,

% 1if the window is of odd length. Otherwise, the window_length/2

% 1isused. "Step_dist" determines the stepping distance between the number
% of samples, and is arranged to maintain the proper time index

% provided by "sampling_rate" in seconds. "Padding" is the

% total length of the windowed signal before the fft, which is

9% accomplished by zero padding.

%

% Developed by Timothy D. Dorney
% Rice University

% April, 1999

% tdorney @ieee.org

%

% Coded using MATLAB 5.X.X.
%
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% REVISION HISTORY

%

% VERSION 1.0.0 APR. 21, 1999 TIM DORNEY
%

clc;clear all;close all;

load altmis.txt;

x=altmis;

zaman=altmis(1:103);

genlik=altmis(104:end);

figure(1), clf

plot(zaman,genlik,'k")

grid on

xlabel("Zaman (ns)");

ylabel('Normalize Edilmis Elektrik Alanin Genligi');
x=genlik;

sampling_rate=82; % ornekleme frekansi
window=3;

window_length=20;

step_dist=1;

padding=100;

if ((window < 1) | (window > 4))

window = 1;

disp('The argument "window" must be between 1-4, inclusively. Window set to
11;
end
if ((step_dist < 1) | (round(step_dist) ~= step_dist))

step_dist = 1;

disp('The argument "step_dist" must be an integer greater than 0. Step_dist set
to 1!');

end
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if (sampling_rate <= 0)
disp('The argument "sampling_rate" must be greater than 0.');
return;
end
if (padding < window_length)
padding = window_length;
disp('The argument "padding" must be non-negative. Padding set to
"window_length"!");

end

if (window == 1)

WIN = ones(1,window_length);
elseif (window == 2)

WIN = hamming(window_length)';
elseif (window == 3)

WIN = hanning(window_length)';
elseif (window ==4)

WIN = blackman(window_length)';

end

[m,n] = size(x);
if (m~=1)
X =x"
else
X =x;
end
[m,n] = size(X);
if (m~=1)
disp('X must be a vector, not a matrix!');
return;

end
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LENX = length(X);
IMGX = ceil(LENX/step_dist);
if (padding/2 == round(padding/2))
IMGY = (padding/2) + 1;
else
IMGY = ceil(padding/2);

end

y = zeros(IMGX,IMGY);

if (window_length/2 == round(window_length/2))
CENTER = window_length/2;
x_pad_st = window_length - CENTER - 1;
x_pad_fi = window_length - CENTER;

else
CENTER = (window_length+1)/2;
x_pad_st = window_length - CENTER;
x_pad_fi = window_length - CENTER;
end

X = [zeros(1,x_pad_st) X zeros(1,x_pad_fi)];

iter = 0;
for kk = I:step_dist: LENX
iter = iter + 1;
XX = X(kk:(kk + window_length - 1));
YY = XX .* WIN;
77 = abs(fft(YY, padding));
y(iter,:) = ZZ(1:IMGY);

end

freq = (1/sampling_rate)/2;
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imagesc([0:(step_dist*sampling_rate):(sampling_rate*(LENX-1))], ...
[0:(freq/(IMGY-1)):freq],y");

xlabel("Time (seconds)");

ylabel('Frequency (Hz)");

axis('xy")
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Ek 2 Kullanilan Dalgacik Déniisiimii icin Simiilasyon Program
Silindirlerden sagilan elektrik alan sinyallerine Dalgacik doniisiimii uygulamak icin

yazilan MATLAB kodu bulunmaktadir.

cle;
clear all;

load time60.txt;

save time60.mat

% [XD1,CXD,LXD] = wden(tral0,'minimaxi','s','mln',8,'sym8");

w ='dbl0";

L =3;

[c,]] = wavedec(time60,L,w);
[cd11,cd21,cd31] = detcoef(c,L,[1 2 3]);
call = appcoef(c,l,'db10',1);
ca2l = appcoef(c,l,'db10',2);
ca31 = appcoef(c,l,'db10',3);
% ca4l = appcoef(c,l,'haar',4);
% caS1 = appcoef(c,l,'haar",5);
% cabl = appcoef(c,l,'haar',6);
% ca’l = appcoef(c,l,'haar',7);
% ca81 = appcoef(c,l,'haar',8);
ca3l'

subplot(4,1,1), plot(time60);
subplot(4,1,2), plot(call);
subplot(4,1,3), plot(ca2l);
subplot(4,1,4), plot(ca31);
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Ek 3 Kisa Zamanh Fourier Doniisiimde Kullanilan Genellestirilmis Regresyon

Sinir Aginin Simiilasyon Program

Sacilan elektrik alana Kisa Zamanli Fourier Doniistimii uygulanarak yapay sinir ag1 i¢in

giris vektorlerinin olusturulmasi icin yazilan MATLAB kodu bulunmaktadir.

cle
clear all

close all

load traint2.txt
load testt2.txt

data = abs(traint2(:,1:4)");
target = traint2(:,10:12)"
target1=testt2(:,10:12)"
spread=1;

eg=.1;

net=newgrnn(data,target,spread);

Y = sim(net,data);

test=(testt2(:,1:4)");

Y _test = sim(net,test)

fark=abs(Y_test(:,:)-target1(:,:));

hata=abs(fark./target1)*100;

toplam=0;

for k=1:3
for m=1:10
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toplam=toplam+hata(k,m);
end

end

ort_hata=toplam/(14*3);

basari=100-ort_hata

fark=abs(Y(:,:)-target(:,:));
hata=abs(fark./target)*100;
toplam=0;
for k=1:3
for m=1:50
toplam=toplam+hata(k,m);
end

end

ort_hata=toplam/(50*3);

basari2=100-ort_hata
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Ek 4 Dalgacik Déniisiimii Katsayillariin Girisi Olusturdugu Birinci Durum icin
Kullanilan Genellestirilmis Regresyon Sinir Ag1 Icin Simiilasyon Program
Sacilan elektrik alana Dalgacik doniisiimii uygulanarak yapay sinir agi i¢in girig

vektorlerinin olusturulmasi i¢in yazilan MATLAB kodu bulunmaktadir.

cle

clear all

close all

load datasetson.txt
load train10Oson.txt

load test10son.txt

data =abs(train10son(:,1:31)").*10;
target = train10son(:,32:34)";
target1=test10son(:,32:34)";
spread=0.5;

eg=.05;

net=newgrnn(data,target,spread);

Y = sim(net,data);

test=abs(test10son(:,1:31)").*10;

Y _test = sim(net,test)

fark=abs(Y_test(:,:)-target1(:,:));
hata=abs(fark./target1)*100;
toplam1=0;

for k=1:3
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for m=1:12
toplaml=toplaml+hata(k,m);
end

end

ort_hatal=toplam1/(12*3);

basaril=100-ort_hatal

fark=abs(Y(:,:)-target(:,:));
hata=abs(fark./target)*100;
toplam2=0;
for k=1:3
for m=1:51
toplam2=toplam2+hata(k,m);
end

end

ort_hata2=toplam?2/(51%*3);

basari2=100-ort_hata2
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Ek 5 Dalgacik Doniisiimii Katsayilarmin Girisi Olusturdugu Ikinci Durum icin
Kullanilan Genellestirilmis Regresyon Sinir Ag1 Icin Simiilasyon Program
Sacilan elektrik alana Dalgacik doniisiimii uygulanarak yapay sinir agi i¢in girig

vektorlerinin olusturulmasi i¢in yazilan MATLAB kodu bulunmaktadir.

cle

clear all

close all

load datasetson.txt
load train10son.txt

load test10son.txt

data =abs(train10son(:,1:2:31)").*10;
target = train10son(:,32:34)";
target1=test10son(:,32:34)";
spread=0.6;

eg=.05;

net=newgrnn(data,target,spread);
Y = sim(net,data);
test=abs(test10son(:,1:2:31)").%10;
Y _test = sim(net,test)
fark=abs(Y_test(:,:)-target1(:,:));
hata=abs(fark./target1)*100;
toplam=0;

for k=1:3
for m=1:12
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toplam=toplam+hata(k,m);
end

end

ort_hata=toplam/(12*3);

basari=100-ort_hata

fark=abs(Y(:,:)-target(:,:));
hata=abs(fark./target)*100;
toplam=0;
for k=1:3
for m=1:51
toplam=toplam+hata(k,m);
end

end

ort_hata=toplam/(51*3);

basari=100-ort_hata
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