TOBB EKONOMI VE TEKNOLOJI UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

MAKINE OGRENMESI iLE GELISMIiS POLARIZASYON KESTIiRIiM
YONTEMI

YUKSEK LISANS TEZI
Yusuf ONUR

Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Tez Danmismanmi: Dr. Harun Taha HAY VACI

ARALIK 2022






TEZ BILDIRIMIi

Tez ic¢indeki biitiin bilgilerin etik davranis ve akademik kurallar c¢ercevesinde elde
edilerek sunuldugunu, alint1 yapilan kaynaklara eksiksiz atif yapildigini, referanslarin
tam olarak belirtildigini ve ayrica bu tezin TOBB ETU Fen Bilimleri Enstitiisii tez

yazim kurallarina uygun olarak hazirlandigini bildiririm.

Yusuf ONUR
IMZA

v






OZET
Yiiksek Lisans Tezi
MAKINE OGRENMESI iLE GELLSMIS POLARIZASYON KESTIRIM YONTEMI

Yusuf ONUR

TOBB Ekonomi ve Teknoloji Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal1

Tez Danigmani: Dr. Harun Taha HAY VACI

Tarih: ARALIK 2022

Giiniimiizde elektronik harp sistemlerinin 6nemi dramatik olarak artmaktadir.
Elektronik Harp sistemlerinin unsurlarindan olan elektronik destek sistemleri,
elektromanyetik spektrumu pasif olarak kullanmaktadir. Yayilan sinyalleri analiz
eden bu sistemler, diisman ve dost unsurlarin, yonlerini, konumlarini, kimliklerini,
birlikler arasi haberlesme icerigini tespit edebilmektedir. Bu sayede, elektronik
destek sistemleri istihbarat verilerinin ¢ikarilmasinda biiyiik rol oynamaktadir.
Teknolojinin gelismesiyle birlikte, radar veya haberlesme sinyallerini analiz eden
sistemler kabiliyetlerini genisletmektedir. Elektronik harp ve radar uygulamalari,
kesif kabiliyetini artirmanin yami sira sinyal polarizasyon bilgilerini kullanarak
hedef yon ve konum bulma performansini arttirmaya calismaktadir. Bu faktorler,
sinyalin polarizasyon bilgisinin bahsedilen mevcut sistemlere dahil edilmesine yol
acmistir. Alicinin veya vericinin bulundugu platformun konumuna veya yOniine
bagli olarak alici-verici arasi polarizasyon uyumsuzlugu meydana gelebilmektedir.
Hedef sinyallerin yiiksek giicte alinabilmesi, basarili bir yon bulma performansi
veya elektronik harp sistemlerine karsi etkili bir karsi Onlem alinabilmesi i¢in
alict ve vericideki polarizasyon uyumsuzlugunun Onlenmesi gerekmektedir. Bu
yiizden elektronik destek sistemlerinde, yayilan sinyalin polarizasyonunun tespiti,

kimliklendirme, yon ve konum bulma sistemlerinde kritik bir rol oynamaktadir.
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Bu calismada, gelen sinyalin polarizasyonunu derin 68renme yoluyla kestiren bir
yaklagim 6nerilmistir. Onerilen yaklagimda, ncelikle klasik gelis acis1 ve polarizasyon
kestirimi gerceklestiren algoritmalar gibi kovaryans matrisi hesaplanmaktadir.
Hesaplanan kovaryans matrisinin gercek, sanal ve faz degerlerinden algoritmanin girig
goriintiileri elde edilmistir. Evrisimsel sinir aglar1 sayesinde girig goriintiilerinden
Oznitelikler c¢ikarilip, tam bagli katmanlar sayesinde polarizasyon kestirimi
yapilmaktadir. Calismada dogrusal polarizasyon belli ¢oziiniirliiklerde ele alinmustir.
Ik sinif yatay polarizasyon ve son sinif dikey polarizasyon olmak iizere, dogrusal
polarizasyon on farkli sinifa ayrilmistir. Gozetimli 6grenme modelini benimseyen ve
evrisimsel sinir aglarin1 ve tam bagli katmanlari1 iceren model, klasik algoritmalara
gore daha hizli sonug vermistir. Onerilen yaklagim gercek-zamanli sistemlerde
kullanilma potansiyelini ortaya koymustur. Polarizasyon sinifi kestirme performansi
kapsaminda, hatali kestirimlerde dahi komsu siniflar1 kestiren algoritma oOzellikle
diisik SNR degerlerinde klasik MUSIC algoritmasina gore daha basarili sonuclar
vermistir.

Ayrica tez kapsaminda, gelis acis1 kestirimi i¢in de hibrit bir algoritma Onerilmistir.
Onerilen hibrit algoritma, oncelikle evrisimsel sinir ag1 tabanli bir algoritma ile
polarizasyon kestirimi yapmaktadir. Sonrasinda gelis acist kestirimi ic¢in klasik
Coklu Sinyal Siniflandirma (Multiple Signal Classification-MUSIC) algoritmasi
kullanilmaktadir. Evrisimsel sinir aglar1 ile polarizasyon kestiriminin sonucunda,
klasik MUSIC algoritmas: polarizasyon parametrelerini taramadan dogrudan sadece
uzamsal acilarda arama yapacagindan, gelis agisim1 daha hizli kestirmistir. Onerilen
hibrit algoritma, diisitk SNR degerlerinde, polarizasyonu daha basarili kestirdiginden,
gelis acis1 kestirimi kapsaminda klasik MUSIC algoritmasina gore daha bagarili

sonuglar vermistir.

Anahtar Kelimeler: Polarizasyon kestirimi, Dogrusal polarizasyon, Gelis agis1

kestirimi, Derin 6grenme, Evrigsimsel sinir aglari.
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Nowadays, the importance of electronic warfare systems is increasing. Electronic
support systems, which are one of the elements of Electronic Warfare systems,
passively use the electromagnetic spectrum. These systems, which analyze the
emitted signals, are able to detect the directions, positions, identities, and content
of communication between the enemy and friendly elements. In this way, electronic
support systems play a major role in extracting intelligence data. With the development
of technology, systems that analyze radar or communication signals are expanding their
capabilities. Electronic warfare and radar applications try to increase target direction
and position finding performance by using signal polarization information as well as
increasing reconnaissance capability. These factors have led to the incorporation of
polarization information of the signal into existing systems. Depending on the location
or direction of the platform where the receiver or transmitter is located, polarization
mismatch between the transmitter and receiver may occur. In order for target signals
to be received at high power, for successful direction finding performance, or for an
effective countermeasure against electronic warfare systems, polarization mismatch in
the receiver and transmitter must be prevented. Therefore, detection of the polarization
of the emitted signal in electronic support systems plays a critical role in identification,

direction and position finding systems.

viii



In this study, an approach that estimate the polarization of the incoming signal through
deep learning is proposed. In the proposed approach, first of all, the covariance matrix
is calculated, such as algorithms that perform classical angle of arrival and polarization
estimation. The input images of the algorithm were obtained from the real, imaginer
and phase values of the calculated covariance matrix. Thanks to convolutional neural
networks, features are extracted from the input images and polarization estimation
is performed thanks to fully connected layers. In the study, linear polarization was
considered at certain resolutions. Linear polarization is divided into ten different
classes, the first class being horizontal polarization and the last class being vertical
polarization. The model, which adopts the supervised learning model and includes
convolutional neural networks and fully connected layers, has yielded faster results
than classical algorithms. The proposed approach has revealed the potential to be used
in real-time systems. Within the scope of polarization estimation performance, the
algorithm that estimates neighboring classes even with erroneous estimates has given
more successful results compared to the classical MUSIC algorithm, especially at low
SNR values.

In addition, within the scope of the thesis, a hybrid algorithm is proposed for the
estimation of the angle of arrrival. The proposed hybrid algorithm primarily performs
polarization estimation with a convolutional neural network based algorithm. Then,
the classical Multiple Signal Classification (MUSIC) algorithm is used to estimate
the angle of arrival. As a result of polarization estimation with convolutional neural
networks, the classical MUSIC algorithm estimated the arrival angle faster, since it
will search directly only spatial angles without scanning polarization parameters. Since
the proposed hybrid algorithm estimates polarization more successfully at low SNR
values, it has given more successful results compared to the classical MUSIC algorithm

in the scope of angle of arrival estimation.

Keywords: Polarization estimation, Linear polarization, Direction finding, Deep

learning, Convolutional neural networks.
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1. GIRIS

1.1 Literatiir Taramasi

Giiniimiizde radar ve elektronik harp kapsamindaki sistemlerin onemi dramatik sekilde
artmaktadir. Ulke ve sinir giivenligi kapsaminda gelistirilen bu sistemler, teknolojik
gelismelerle beraber kesif kapsamlarimi genisletmektedir. Gelismis sistemler, hedef
unsurlart hakkinda her tiirli analizi yapmayir hedeflemektedir. Bundan yillar
once kapsaml istihbarat bilgilerini iiretmek amaciyla, elektronik destek sistemleri
geligtirilmeye baglanmistir. Bu sistemler, 6zellikle askeri haberlesme tarafinda, hedef
sinyallerini pasif dinleyerek istihbarat toplamaktadir. Elektronik harp sistemlerinin
onemli bir pargasi olan; elektronik destek sistemleri, tehditlerden yayilan sinyalleri,
aninda tespit etmeyi, tamimayi, teshis/analiz etmeyi, sinyallerin yOnlerini ve

konumlarint Sekil 1.1°de goriildiigii gibi bulmay1 amaglamaktadir.

Alici Anten Dizisi

Verici Anten

Sekil 1.1: Alic1 Anten Dizileri ile Yon Bulma (Direction Finding)

Son zamanlarda yapay zeka uygulamalar1 tiim bilimsel alanlarda yayginlagmistir.
Literatiirde, yapay zeka algoritmalarinin Ozellikle siniflandirma problemlerinde
basarim yoOniiyle, klasik algoritmalardan veya manuel kullanicilardan daha iyi

performans gosterdigi ¢alismalar mevcuttur. Ornegin kaynak [1] *de yapilan ¢alismada
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insan hareketlerinin siniflandirilmasina odaklanilmigtir. Bahsi gecen ¢alismanin testleri
gercek havaalam giivenlik gozetleme videolariyla yapilmistir. Klasik iki boyutlu
evrisimsel aglar yerine, video girdileri alabilen ii¢ boyutlu CNN aglar tercih edilmistir.
[2] *de yapilan calismada derin tekrarlayan sinir aglar1 (RNN) vasitasiyla hiperspektral
goriintiilerden obje ve alan siniflandirilmasi calisilmistir. Bahsi gegen calisma derin
tekrarlayan sinir aglarinin hiperspektral goriintii islemedeki potansiyelini ortaya
koymustur. [3] ’te nesne algilamaya ¢ok hizli bir ¢6ziim sunan ve tek bir sinir ag1 ve
tek bir degerlendirme blogundan ibaret olan YOLO (You Only Look Once) algoritmasi
onerilmistir. YOLO sayesinde, arastirmacilar saniyede 45 kare degerlendirebildiklerini
ve aglarmin bir ¢cok konseptteki nesneyi taniyabildigini iddia etmiglerdir. [4] ’te
cevresel sesleri siniflandirmaya yonelik, evrisimsel sinir aglarini kullanan bir ¢alisma
yapilmigtir. Bahsi gecen calismada, kopek havlamasi, havai fisek, yagmur, horoz,
bebek aglamasi, hapsirma, deniz dalgalari, elektrikli testere, helikopter ve saat sesi gibi
seslerin siniflandirilmasi yiiksek bir basarim ile gergeklestirilmistir. [S] ’te evrisimsel
sinir aglarin kullanarak goz irisinin siniflandirilmasi caligilmistir. Kaynak gosterilen
caligmalarin ortak noktasi, insanlarin yapabildigi siniflandirmaya alternatif tiretmektir.
Fakat insanlar dogustan gelen yetenekleri veya sonradan 6grendigi yetenekler hari¢ her
alanda ozellikle sinif ¢esitliliginin ¢cok oldugu problemlerde siniflandirmada basarili
olamayabilir. Herkes tarafindan bilinen konular hari¢, alan uzmanlik bilgisi olmayan
bir insan o alandaki simiflandirma problemini ¢ozemeyecektir. Ayrica, giiniimiiz
teknolojisinde gercek-zamanli sistemlere olan ihtiya¢c dramatik sekilde artmustir.
Kaynak gosterilen makalelerin ortak noktalarindan bir digeri ise, hiz konusunda ¢oziim

tiretmeleridir.

Bu gelismelerin yanisira, yapay zeka destekli sinyal isleme ve simiflandirma
algoritmalar1 son yillarda popiilerlik kazanmistir. Bu gelismenin sebeplerinden biri,
bazi1 durumlarda derin 6grenme algoritmalarinin klasik algoritmalara gore daha basaril
caligmasidir. Ayrica denetimli 6grenme (supervised learning) metodlar1 sayesinde,
onceden bazi ornekler vasitasiyla problemi 6grenen aglar, sistem calisirken sadece
basit sayilabilecek bazi hesaplamalar yapar. Bu yiizden klasik algoritmalara gore agin

derinligine de bagh olarak daha hizli ¢aligirlar. Ornegin [6]da tastyici frekans kaymast,



sembol hiz1 ve ¢ok yollu sontimlenme etkileri goz Oniine alinarak radyo sinyallerinin
siniflandirilmasina dair bir calisma gerceklestirilmistir. Giiniimiizde kullanilan tiim
alict sistemlerinin frekans hassasiyetinin ¢ok yliksek olmamasi sebebiyle ozellikle
tasiyici frekansin kaymasi problemine ¢oziim getiren algoritma dikkat cekmistir. [7]’de
yapilan calismada derin sinir aglarina dayali gelismis kablosuz sinyal tanimlama
yaklagimlari i¢in spektrum verilerinden ugtan uca 6grenme yontemi sunulmaktadir. [8]
’de gelen sinyalin modiilasyonunun otomatik olarak taninmasini saglayan evrisimsel

sinir ag1 tabanl bir calisma gerceklestirilmistir.

Gecmisteki radar ve elektronik harp sistemlerinde sinyallerin zaman alanina, frekans
alanina ve verici-alicinin bulundugu c¢evreye odaklanilirken, sinyalin polarizasyon
bilgisi nadiren kullanilirdi. Teknolojinin gelismesiyle birlikte radar veya haberlesme
sinyallerini analiz eden sistemler artik daha fazla kesif gerceklestirmektedir. Bazi
elektronik harp ve radar uygulamalari, kesif kabiliyetini artirmanin yam sira sinyal
polarizasyon bilgisini kullanarak yon ve konum kestirme performansimi arttirmaya
calismaktadir. Bu faktorler, bahsedilen mevcut sistemlerde sinyalin polarizasyon
bilgisinin dahil edilmesine yol a¢mistir. Ornegin polarizasyon kestirimi, anti-
radyasyon arayici basliklarinda elektronik karsi 6nlemin bir pargasi olarak sistemin

kapasitesini artirmak i¢in kullanilabilmektedir [9].

Bilinen en basit polarizasyon dogrusal (linear) polarizasyondur. Tipik olarak, dogrusal
polarizasyon dikey veya yataydir. Bununla birlikte, polarizasyon kestirimi Sekil 1.2°de
gosterildigi gibi bir ag1 problemi olarak diisiiniilebilir. Ornegin, bir a¢ik goriis hatti
(Line of Sight-LoS) durumunda, dikey polarizasyona sahip bir anten tarafindan yayilan
bir elektromanyetik sinyal, alic1 sisteme 90° aciyla ulasmaktadir. Bu durumda, eger
anten yatay polarizasyonda ise, sinyal alic1 sisteme 0° ’de ulasacaktir. Ancak alici
sistemdeki polarizasyon ortama, vericinin veya alicinin konumuna ve oryantasyonuna
gore 0-90° arasinda degisebilir. Yukaridaki 6rnekteki verici antenin oryantasyonu 46°

yere dogru bozulursa, alic1 sistemdeki sinyalin polarizasyonu 44° olarak olciilmelidir.

Hedef sinyallerin yiiksek giicte alinabilmesi veya basarili bir elektronik kars

tedbir uygulanabilmesi icin polarizasyon uyusmazliginin engellenmesi gerekir. Alici



Dikey Polarizasyon

A

3 VYatay Polarizasyon

Sekil 1.2: Dogrusal Polarizasyon Acisinin Kestirimi

veya vericinin konumlandirildig1 platformun konumuna veya yoniine bagli olarak

polarizasyon uyusmazlig1 meydana gelebilmektedir [10], [11].

Gelen sinyalin polarizasyonu diizgiin Olc¢iilmezse, iletisim, radar veya elektronik
harp uygulamalar1 baz1 hatali bulgular cikarabilmektedir. Ornegin, bir Yon Bulma
(Direction Finding) sisteminde, anten dizisine gelen sinyal ile antenler arasinda bir
polarizasyon uyusmazlif1 varsa, varig acgisinin kestirimi tam olarak dogru degildir.
Bunu 6nlemek icin olasi tiim kutuplanmalar i¢in c¢esitli veriler toplanabilir ve tam
kiitiiphane ile benzerlik orani incelenebilir. Bu durumda arama alaninin genisletilmesi
gerekmektedir. Bu eylemin, algoritmalarin hesaplama maliyeti lizerinde dogrudan
bir etkisi vardir. Ek olarak, bu stratejinin tamamen etkili olabilmesi i¢in yon
bulma algoritmalarinin polarizasyonu (kutuplanmay1) dogru bir sekilde tahmin etmesi
gerekmektedir [12]. Bu gibi durumlarda, once gelen sinyalin polarizasyonunu analiz
etmek, alici-verici arasindaki polarizasyon uyumsuzlugunu diizeltmek veya analiz
edilen polarizasyona gore onlem almak ve ardindan gerekli islemleri yapmak, yon
bulma dogrulugunu arttiracaktir. Literatiirde, once gelen sinyalin polarizasyonunu
bularak aktif karistirmaya karst Onlem alan c¢alismalar da mevcuttur [13]. Bu
calismada, karistirma sinyalinin polarizasyonu bulunup, aktivitelere sistemin sahip

oldugu diger polarizasyonlarda devam edilmektedir.
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Geleneksel sistemlerde ve literatiirde polarizasyon ve yon kestirimi i¢in, Coklu Sinyal
Smiflandirmas1 (Multiple Signal Classification-MUSIC) ve Sinyal Parametrelerinin
Rotasyonel Degismezlik Teknikleriyle Kestirimi (Estimation of Signal Parameters
via Rotational Invariance Techniques-ESPRIT) algoritmalar1 araciligiyla alt uzay
tabanli yontemler kullanilir [14], [15]. Gelen sinyalin agisin1 ve polarizasyonunu
belirleyebilen bu tekniklerin hesaplama maliyeti yiiksektir. Ciinkii gelen sinyalin
onceden toplanmig olan kalibrasyon verileri veya teorik olarak hesaplanan veriler
ile benzerligini incelerler [9], [16], [17]. Ayrica, literatiirdeki baz1 yayinlar, ortamda
yakin yonlerden gelen sinyaller mevcut oldugunda bahsi gecen algoritmalarin
performansinin zayif oldugunu gostermektedir [9]. Ornegin sinyalin gelis yoniinii ve
kutuplagsmay1 belirlemek i¢in MUSIC algoritmasi dort boyutta arama yapmaktadir. Bu

arama isleminden dolay1 hesaplama maliyeti artmaktadir.

Literatiirde, Bayes¢i teoremi kullanan ve bu arama problemini tek bir boyuta
indirgeyen [16], polarizasyon parametrelerini ortamda tek sinyal varliginda diglamaya
calisan veya ortamda birden fazla sinyal oldugunda polarizasyon c¢esitliligi bulunan
alic1 anten dizisi kullanan [18], yiiksek yiikselis acilarinda polarizasyon ve yon bulmak
icin dairesel vektor anten dizilerini kullanan [19], hesaplama maliyetlerini azaltmak ve
polarizasyon, gelis acis1 kestirmek i¢in ardisik ESPRIT algoritmalar1 kullanan [20],
yine hesaplama maliyetlerini azaltmaya yonelik, iki boyutlu gelis agis1 problemini
bagimsiz tek boyutlu birer gelis acist problemine doniistirmeye calisan [21] ve
polarizasyon parametre kestiriminin gelis acist kestiriminden bagimsizlastirmaya
calisan [22] calismalar mevcuttur. Ozetlemek gerekirse, literatiirdeki caligmalar,
gelen sinyalin polarizasyonunun yanhis kestiriminin klasik algoritmalarla yapilan
gelis acis1 kestirimine hata katacagini kanitlar niteliktedir. Ayrica, hem polarizasyon
hem de gelis acis1 i¢in arama yapan algoritmalarin hesaplama maliyetlerinin yiiksek
oldugunu iddia eden calismalar da yukarida Ozetlenmistir. Tez kapsaminda, hem
polarizasyon kestiriminin gelis acis1 kestirmedeki 6nemini kanitlar nitelikte deneyler,
hem de hesaplama maliyetine yonelik calismalar yapilmistir. Onerilen yontemler
arama algoritmalar1 gibi elde edilen sinyal ile mevcuttaki bir kiitiiphanede herhangi

bir ilintililik aramas1 yapmamaktadir.



1.2 Tezin Amaci

Literatiirde polarizasyon ve gelis agist problemi kapsaminda, polarizasyonu
kestirmek, polarizasyon parametrelerini gelis agisi probleminden ayirmak ve arama
algoritmalarindaki hesaplama maliyetlerini azaltmak gibi algoritmik yaklasimlar
benimsenmistir. Siniflandirma problemine yakin olan polarizasyon kestirimi problemi
literatiirde derin 6grenme algoritmalariyla nadiren ele alinmistir. Bu baglamda, tez
kapsaminda Onerilen algoritmalar literatiire ve pratik sistemlere yenilik katabilecek

niteliktedir.

Tez kapsaminda, klasik yon ve polarizasyon kestiren algoritmalarin hesaplama
maliyetlerini azaltmak, polarizasyonu kestirmek ve gelen sinyalin gelis agisi
kestiriminin (Direction Finding-DF) performansini 1iyilestirmek icin evrisimsel
sinir ag1 tabanli hibrit bir yaklasim calistlmistir. Bu teknik, benzersiz bir derin
ogrenme algoritmasina dayanmaktadir. Derin 68renme, ¢ok boyutlu ve cesitli veri
tiirleriyle ilgili sorunlara ¢6ziim sunmaktadir. Ayrica yontem, denetimli 6Zrenme
kapsaminda gelistirildigi icin egitimin sonunda tahminlerini gerceklestirirken basit
sayisal hesaplamalar yapmaktadir. Bundan dolay1 gelistirilen ag gercek zamanh bir
sistemde ¢alisabilecektir. Onerilen ¢6ziim, polarizasyon derecesi kestiriminde klasik
algoritmalara gore daha basarimli caligmistir. Ek olarak, onerilen hibrit algoritma
kapsaminda, ozellikle diisitk SNR degerlerinde gelen sinyalin polarizasyon kestirim
dogrulugunu iyilestirerek, yon kesterimi adina mevcut algoritmalarin performansini

arttirmaktadir.

1.3 Organizasyon

Bu tez toplam bes boliimden olusmaktadir. ikinci boliimde, oncelikle elektromanyetik
dalganin polarizasyonundan ve polarizasyon tiirlerinden bahsedilecektir. Sonrasinda
gelis acis1 kestirimi, polarizasyon kestirimi ve kullanilan sinyal modeli, Coklu Sinyal
Siniflandirmas1 (Multiple Signal Classification-MUSIC) algoritmasi kapsaminda ele

almacaktir. Sinyal iiretim adimlari, evrigimli sinir aglart ve Onerilen polarizasyon
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kestirimi ve hibrit yon bulma algoritmasi Bolim 3’te tartisilacaktir. Onerilen
yaklagim ile geleneksel MUSIC algoritmasi arasindaki deneysel karsilastirmalar
Boliim 4’te verilecektir. Son boliimde ise gozlemler, yorumlar ve gelecek calismalar

paylagilacaktir.






2. POLARIZASYON ve COKLU SINYAL SINIFLANDIRMA (MUSIC)

2.1 Polarizasyon

Dalgalarin dort farkl karakteristik 6zelligi bulunmaktadir:

e Dalganin Salinim Frekansi (Frequency of The Oscillation of The Wave)
* Yayilma Yonii (Direction of Propagation)
e Dalganin Yogunlugu (Intensity of The Wave)

 Polarizasyon (Polarization)

IIk tic madde herhangi bir dalga icin gecerli olsa da, dordiincii madde yani
polarizasyon sadece elektromanyetik dalgalarda bulunmaktadir. Ornegin akustik

dalgalar polarizasyona sahip degildirler [23].

Elektromanyetik dalgalar, birlikte var olan ve Maxwell denklemleri ile iligkili olan
elektrik ve manyetik alanlardan olugmaktadir. Yani, ortamda zamanla degisen bir
elektrik alan1 oldugunda buna zamanla degisen bir manyetik alan eslik edecektir. Bir
serbest uzay dalgas1 kaynagindan uzaklastik¢a, elektrik ve manyetik alanlarin birbirine

ve dalga yoniine dik oldugu bir diizlem dalgasina gecmektedir.

Bir elektromanyetik dalganin elektrik alani zamanla degismektedir. Polarizasyon,
zamanin bir fonksiyonu olarak belirli bir noktadaki elektrik alan vektoriiniin yontidiir.
Polarizasyonunun sadece elektrik alan vektoriiniin yonii olarak ifade edilmesinin
sebebi, bir elektromanyetik dalgada, elektrik alanin manyetik alana gore Denklem

2.1’de gosterildigi gibi oldukga giiclii olmasidir [23].

Bir dalganin polarizasyonu dogrusal, dairesel ve eliptik olmak iizere basit olarak ii¢

sinifa ayrilabilir.



E(z,t) = Egcos(wt — Bz2)
H(z,t) = %cos(wt —B2) (2.1

u=377Q

2.1.1 Dogrusal polarizasyon

Dogrusal Polarizasyonda elektrik alan zamanin bir fonksiyonu olarak diiz bir cizgi
boyunca varligini siirdiiriir. Elektromanyetik dalganin yayilma yOniiniin z ekseninde
oldugunu varsayarsak elektrik alan x ekseninde ve manyetik alan y ekseninde veya
elektrik alan y ekseninde ve manyetik alan x ekseninde kabul edilebilir. Bu kapsamda,

dogrusal polarizasyon ii¢ farkli bicimde bulunabilir.

1. X-polarize Dalga (Yatay Polarize Dalga)
X-polarize dalgada, elektrik alanin x bileseni ortamda bulunurken y bileseni

bulunmamaktadir. Yani dalga x ekseni boyunca hareket eder.

E, = mevcut ,Ey, =0

2. Y-polarize Dalga (Dikey Polarize Dalga)
Y-polarize dalgada, elektrik alanin y bileseni ortamda bulunurken x bileseni

bulunmamaktadir. Yani dalga y ekseni boyunca hareket eder.

E,=0,E, = mevcut

3. O-polarize Dalga
0-polarize dalgada, elektrik alanin x ve y bilesenleri aym1 anda ortamda
bulunmaktadir. Bu durumda elektrik alan Denklem 2.2’deki gibi ifade
edilmektedir. Ayrica 8-polarize bir elektromanyetik dalganin elektrik alam Sekil

2.1°deki gibi ifade edilebilir.
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E=\/E2+E2 (2.2)

> E,
Sekil 2.1: O-polarize Bir Dalganin Elektrik Alani

Ozet olarak dogrusal polarizasyonlu dalgalar ii¢ farkli kategoriye ayrilabilmektedir. Bu

tic farkl polarize dalga Sekil 2.2°de gorsellestirilmistir.

E B
A

0 Polarize Dalga
\4

Dikey Polarize Dalga

A
A\ 4
=

Yatay Polarize Dalga

Dinya

Sekil 2.2: Dogrusal Polarizasyonlu Dalgalar
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2.1.2 Dairesel ve eliptik polarizasyon

Elektromanyetik dalganin yayilma yonii z ekseninde oldugunda, elektrik alan vektorii

Denklem 2.3’deki gibi ifade edilebilir [23].

—

E(z, 1) = Eoei(Wt_KZ) (2.3)

Denklem 2.3’de w frekans, K ise polarizayon katsayisidir. Ey Denklem 2.4°deki gibi
ifade edilebilir.

Ey=E\i+iE>] (2.4)

Denklem 2.4’de E| ve E; sirasiyla elektrik alanin yatay ve dikey bilesenlerinin
genlikleridir. Ayrica, i ve j sirasiyla elektrik alanin yatay ve dikey bilesenleri birim

vektorleridir. Denklem 2.4°deki E, , Denklem 2.3’te yerine yazilirsa,
E(z,1) = (E\i4iEy])e/ ™ K2
E(z,t) = (E1l +iEy])[cos(wt — Kz) — isin(wt — Kz)] (2.5)

Denklem 2.5’te z = 0 kabul edilirse,

E(0,1) = (E{i+iEy])[cos(wt) — isin(wr)] (2.6)

Denklem 2.6 genisletilirse,

E(0,1) = (Ecos(wt)i + isin(wt)Ey1) + (iEacos(wt ) ] — Easin(wt) ) (2.7)

Denklem 2.7 gercek ve sanal bilesenlerine ayrilirsa,
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E(0,1) = (Eicos(wt)i — Eysin(wt) J) + i(Eysin(wt)i + Eacos(wt) f) (2.8)

Denklem 2.8’de gercek ve sanal kismin arasinda 90 derece faz farki oldugu

gozlemlenebilir.

Denklem 2.8’in sadece gercek kismi dikkate alinirsa,

2

E(0,1) = Ejcos(wt)i — Eysin(wt) ] (2.9)

E| ve E, elektrik alanin yatay ve dikey bilesenlerinin genlikleri olmak iizere, asagidaki
kabul yapildiginda,
E, = Ecos(wt),E, = —Ejsin(wt)

Denklem 2.9, Denklem 2.10’a doniisiir.

E(0,t) = Eyi —E,j (2.10)

E, ve E), arasinda 90 derece faz farki oldugu goriilebilir. Denklem 2.10 incelendiginde

iki olas1 senaryo goze carpar.

1. Ej ve E, esit oldugu durumda, E, bir sabit olmak iizere, £ = E, = E, oldugunda,
E = E,cos(wt),E, = E,sin(wt) (2.11)

Elektrik alan Denklem 2.2’deki gibi ifade edilebildiginden, yukaridaki her iki

denkleminde Once karesini alip sonra birbirine eklersek Denklem 2.12 olusur.
E}+E} =E} (2.12)

Denklem 2.12 bir ¢ember/daire denklemini ifade eder. Yani elektrik alanin

yatay ve dikey genlikleri birbirine esitse ve aralarinda 90 derece faz farki varsa
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elektromanyetik dalga dairesel polarizasyona sahiptir.

. Ey ve E; esit olmadig1 durumda, E| ve E; sirastyla elektrik alanin yatay ve dikey

bilesenlerinin genlikleri olmak iizere, asagidaki kabul yapildiginda,
E, = E cos(wt),E, = —Eysin(wt) (2.13)
Esitlikte £ ve E; karsi tarafa atilirsa,
E./E| = cos(wt),E,/E, = —sin(wt) (2.14)

Elektrik alan Denklem 2.2’deki gibi ifade edilebildiginden, yukaridaki her iki

denkleminde Once karesini alip sonra birbirine eklersek Denklem 2.15 olusur.
E}/E}+E;/E; =1 (2.15)

Denklem 2.15 bir elips denklemini ifade eder. Yani elektrik alanin yatay ve
dikey genlikleri birbirine esit degilse ve aralarinda 90 derece faz farki varsa

elektromanyetik dalga eliptik polarizasyona sahiptir.

Dairesel ve eliptik polarizasyon Sekil 2.3’teki gibi gorsellestirilebilir.

A A

Dairesel
Polarizasyon

Eliptik
Polarizasyon

Sekil 2.3: Dairesel ve eliptik polarizasyon [24]
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2.2 COKLU SINYAL SINIFLANDIRMA (MUSIC)

Literatiirde veya pratik calismalarda bir anten dizisine gelen birden cok sinyalden
sinyal parametrelerini ¢ikarmak icin Coklu sinyal siniflandirmasi1 (MUSIC) yontemi
siklikla kullanilmaktadir. Bu algoritma sinyallerin yoniinii belirlemek icin kullanilsa
da, gelen sinyal hakkinda Onemli miktarda bilgi de cikartmaktadir. Polarizasyon

parametresi de ¢ikarilan bilgilerden biridir [14].

2.2.1 Sinyal modeli

M adet anten dizisi elemanlarina gelen dalga formu, esas olarak giiriiltii ve D
adet sinyal kaynaklarindan gelen sinyalden olusur. Bu baglamda, MUSIC yaklasimi

asagidaki sinyal modeline dayanmaktadir:

X 'F N

X2 P N
= |a(6) a(6) . a(p)||. |+]. (2.16)

Xy Fp Np
X =AF+N (2.17)

2.16 ve 2.17°de aciklanan modelde karmagik biiyiikliikler olan, Fi, F> ... ve Fp
gelen sinyallerin genlik ve faz bilgilerini bir referansa gore (antenlerin yerlestirildigi
koordinat diizleminin merkezi vb. gibi) temsil eder. Ek olarak, alici sistem i¢inde
olusturulan giiriiltii (6rne8in, anten anahtarlama bloklarindan veya dogrudan alici
devrelerinden gelen termal giiriiltii) veya aliciya sinyalle gelen giiriiltii, toplanmis
bir karmagik N vektorii olarak temsil edilir. A;;, sinyal varig agilarimn, dizi

eleman1 yerlesimlerinin ve polarizasyon parametrelerinin bilinen fonksiyonlaridir.
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A;j sistem iglemi gerceklestirmeden Once olusturuldugu igin bu baglamda bilinen
olarak tanimlanir. Ornek olarak A; j» sistem baglamadan Once teorik olarak tahmin
edilebilir veya kalibre edilebilir. A;; 'nin kalibrasyonu tiim uzamsal acilardan tiim
polarizasyonlar kapsaminda kontrollii bir sekilde yayin yapilmasi ve alicilarda bu
sinyalin elde edilerek kayit edilmesiyle miimkiindiir. Tarif edilen bu islem uzun
zaman alabileceginden literatiirde kalibrasyon zamanini azaltmak i¢in bazi Oneriler
yapilmistir [25]. Bagka bir deyisle, dizi elemanlarimin yerlesimleri bilindi8i i¢in,
gelen her sinyalin yonii ve diger sinyal parametreleri i¢in a;; sekillenir. Polarizasyon
parametreleri goz ardi edilirse, koordinat sisteminin orijinine goére yonlendirme

(steering) vektorii a;; Denklem 2.18’deki gibi verilebilir.

aij = o /27 (xicos(8))sin(¢;)+yisin(6;)sin(¢;)+zicos(9;)) (2.18)
Kartezyen koordinat sisteminde Denklem 2.18’deki anten dizisi elemanlar1 ele
alindiginda, x, y ve z, antenin {i¢ boyutlu uzaydaki konumunu gosterir. Ayrica "0"
yanca agisini ve "¢" yiikkselme agisini belirtir. Yonlendirme vektorleri antenler arasinda
faz ve genlik iligkisini belirtir. Ornek vermek gerekirse, M adet antenden olusan ve
gercekte pek miimkiin olmasa da uzayda tam olarak ayni noktada duran bir dizi anten
diisiinelim. Bu durumda, ortamda bir adet sinyal diisiiniirsek yonlendirme vektoriimiiz
a;j Mx1 boyutunda Denklem 2.19’daki gibi gekillenir. Yani tiim antenler gelen sinyali

faz ve genlikte esit olarak almigtir.

ajj = |. (2-19)

Burada paylagilan yonlendirme vektorii polarizasyon bilgisini icermez. Tezin ilerleyen
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asamalarinda bu olguya deginilecektir.

2.2.2 Gelis acis1 kestirimi

Anten dizisine gelen sinyal Sekil 2.4’te oldugu gibi antenler arasindaki mesafeden
dolay1 antenlerde faz ve genlik farki olusmaktadir. Gelis acis1 kestiriminde, anten
dizisine gelen sinyallerin antenlerde olusturdugu faz ve genlik farklarindan yararlanilir.
Gelen sinyalin frekansina, yoniine, polarizasyonuna, dizideki antenlerin konumlarina

ve ortam etkilerine gore antenler arasindaki faz ve genlik farkliliklar1 olusur [14].

((A’)

Yayici

Varig

Yayici Yonu Agisl

Anten Dizisi

Sekil 2.4: Gelis Acisinin Faz Farklarindan Hesaplanmasi

Sekil 2.4’te antenler aras1 mesafeyi d kabul edersek, ¢ 151k hiz1 ve 0 gelis agis1 olmak
tizere, ¢t faz farki Denklem 2.20°deki gibi hesaplanabilir. Tersi olarak, Olciilen faz

farkindan gelis acis1 kestirilebilmektedir.

—d
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Ortamda birden fazla sinyal varlifinda, tiim sinyaller anten dizisi elemanlar
tizerinde belli faz ve genlik farklar1 olusturur. Bu sebeple, gelen sinyalin yoOniinii
bulmak icin gelis acgis1 kestirim algoritmalart tiiremigstir. Gelis agis1 kestirim
algoritmalart dort baglik altinda toplanabilir. Bunlardan ilki klasik yontemler olarak
da nitelendirilen hiizme yonlendirme (beam-steering) veya sifir yonlendirme (null-
steering) teknikleridir. Bunun yanisira alt-uzay tabanli algoritmalar, maksimum
olabilirlik algoritmalari ve bunlarin tiimiinii birlestiren hibrit yaklagimlar literatiirde

ve pratik uygulamalarda goriilmektedir.

Alt-uzay tabanlit MUSIC algoritmasi incelenecek olursa, ortamda D adet sinyal olmasi

durumunda, alicida toplanan giris sinyalini Denklem 2.21°deki gibi ifade edilebilir.

fi(?)
ha(t)
x(t) = [a(e) (&) . a@)]| . |+20) 2.21)
| /p(t) ]
f(t)=[f1(t) L) . fD(t)} (2.22)
”(I)Z[nl(t) na(t) .. nM(t)] (2.23)

Bu denklemlerde x(z) alict kanallarina gelen giris sinyalini ifade ederken, f(¢) D adet
sinyal kaynagindan yayilan sinyali, &¢(8) D adet sinyale ait yonlendirme vektoriinii ve
n(t) alicida olusan giiriiltityii temsil eder. Giris sinyallerinden elde edilecek kovaryans

matrisi Denklem 2.24°deki gibi hesaplanabilmektedir.

Ru=E [xdfl| = AE [ | A"+ E [t (2.24)

E|..] beklenti operatoriinii ifade ederken, (x)7 ise x vektoriiniin eslenik devrik
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(transpose) halini ifade eder. Beklenen degerler diizenlendiginde diger bir deyisle

alicida alinan sinyalin kovaryans matrisi,

Ry = ARprA" + (0,)*1 (2.25)

seklinde ifade edilebilir. Ry sadece gelen sinyalin kovaryans matrisini ifade
eder. A yonlendirme vektorlerinden (steering vectors) olusan matristir. 6> beyaz
gauss giiriiltiisiiniin varyansini ifade ederken I MxM’lik kimlik(identity) matrisidir.
Ry« matrisine tekil de8er ayrisimi (singular value decomposition-SVD) uygulanip

ozdegerleri AjA,... A4y ¢ikartilmaktadir.

R —AjI| =0,j=1,2,...M (2.26)

Cikarilan ©zdegerler cinsinden kovaryans matrisi Denklem 2.26’daki gibi ifade
edilebilir. Gelen isaret-sinyal sayis1 D adet olmak iizere, D < M isteri saglandiginda
MxM’lik sinyale ait kovaryans matrisinin ARffAH ranki1 D olur. Buradan yola ¢ikarak
ARy fAH “1n 0zdegerlerinden M — D tanesi sifirdir. Bundan dolay1 da Denklem 2.25 teki
gelen toplam sinyalin yani R,,’in 6zdegerlerinden M — D tanesi giiriiltii varyansina
esit olur. Yani en kiiciik M — D adet 6zdegere karsilik gelen 6zvektorler, en yiiksek D
adet 6zdegere karsilik gelen 6zvektorlere diktir. Diger bir deyisle kovaryans matrisinin

Ozvektorleri ya sinyal alt uzayina ya da giiriiltii alt uzayna aittir.

Ozetle, Alt-uzay tabanli algoritmalardan olan MUSIC yontemi, anten dizisi
elemanlarindan alinan sinyallerin kovaryans matrisi § Denklem 2.27°deki gibi
kestirilir. Gelen sinyal ve giiriiltiiniin anten dizisi boyunca ilintisiz oldugu varsayilir.
E, giiriilti alt uzay1, S kovaryans matrisinden 6zvektor ve 6zdegerlerin ¢ikarilmasiyla
hesaplanir. Ortam D adet sinyal icerdiginde, en biiyilk D 0©zdegerlerine sahip
ozvektorler sinyal alt uzayini temsil ederken, geri kalan 6zvektorler giiriiltii alt uzayim
temsil eder. Ciinkii varsayim, her bir antene gelen D sinyallerinin birbirleriyle ilintili
oldugu, giiriiltiiniin olmadig1 yoniindedir. S kovaryans matrisinin 6zvektorleri bu

baglamda iki ortogonal uzaydan birine karsilik gelir. Bunlar birbirine dik olan sinyal
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ve giiriiltii alt uzaylardir.

S XxH (2.27)

Giiriiltii alt uzayi, kovaryans matrisinde yukarida belirtilen prosediirler uygulandiktan
sonra olusturulmaktadir. Buradaki ana varsayim, sinyalin varis yoniindeki giiriiltii

giiciiniin kiiciik olmasidir. Giiriiltiiniin giicti Denklem 2.28’deki gibi ifade edilir.

Pooise = alg’(pEnEyI;IaG,(p (2.28)

1
Py = (2.29)

y a[é{q)EnEfaG,d)
Bu varsayim altinda, tiim gelen yonler i¢in Denklem 2.29 ¢oziildiigiinde, en yiiksek
degere sahip acilar, sinyalin yanca ve yiikselis acilarini temsil edecektir. Ornek bir
MUSIC spektrumu Sekil 2.5’teki gibi goziikmektedir. Burada gelen sinyalin anten

dizisinin referansina gore 30° yanca ag¢isinda oldugu goriiliir.

MUSIC Spektrumu
1100 T P T
1000 -
900 -
800 -
700 -
3
o
=}
S 600 -
3
=]
8 500 -
T 400t
300 -
200 -
100
0 A, At AN AN A M M MmN N
0 50 100 150 200 250 300 350
Yanca Agisi

Sekil 2.5: Ornek MUSIC Spektrumu-Yanca Agis1 Kestirimi
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2.2.3 Polarizasyon kestirimi

MUSIC algoritmasi, gelen sinyalin polarizasyonunu tahmin etmek icin de
kullanilabilir. Teoriye gore, yatay polarizasyona sahip bir sinyal, dikey polarizasyona
sahip bir anten yardimiyla yiiksek kazancli olarak alinamaz [26]. Bu nedenle, anten
dizisindeki elemanlar hem yatay hem de dikey polarizasyona duyarli olmalidir. Sekil
2.6’daki gibi M anten elemanina sahip diizgiin dairesel anten dizisi icin, ap Denklem

2.31°deki gibi ifade edilebilir [27].
5 5

horizontal antenna I
I vertical antenna

& <
[

Sekil 2.6: 8 Elemanl Diizgiin Dairesel Anten Dizisi [28]

a(6,¢,y,n) =a(8,0)2ap(0,9,7,1) (2.30)

ap(6,6,7,1m) = cos(9;)cos(6;) —sin(6;)| |sin(y)e/™ 2.31)
cos(¢;)sin(6;)  cos(6;) cos(%)

Kaynak [15] ve [29]’e gore, ¥ ve M polarizasyon parametreleri de dahil edildiginde, A

yonlendirme vektorii 2.30°daki gibi sekillenir. Burada ®, kronecker ¢arpimini temsil
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eder ve ap yonlendirme vektorii ile asil yonlendirme vektoriine polarizasyon etkisini

ekler.

Yonlendirme vektoriindeki bu degisiklikten sonra 2.29°da oldugu gibi 2.32°de de dort
boyutlu arama yapilabilir. Py 4 yn deeri tim uzamsal yonler ve parametreler igin
hesaplanir. Burada elde edilen maksimum tepe degeri uzamsal acilar1 ve polarizasyon
parametrelerini verir. Uzamsal acilar dikkate alinmadan yapilan bir arama Sekil 2.7°de

gosterilmigtir.

1
Po.g.yn = (2.32)
az,(]),’)/,nEnE;lkaev(Pv%n

Polarizasyon Parametresi Arama

35
30

o
T z 25
30
>
20 10 Parametre 2
10 0

Parametre 1

Sekil 2.7: Polarizasyon Parametresi Spektrumu [28]

Varig yOniiniin dogru tahmini i¢in dogru polarizasyon tahmininin Onemi Giris
bolimiinde aktarilmistir. Polarizasyon parametresi dogru tahmin edilirse, Sekil
2.8’deki gibi bir MUSIC spektrumu elde edilir. Sekil 2.8’den goriilebilecegi gibi,
sinyalin yonii ¢cok keskin bir pik ile tahmin edilmektedir. Polarizasyon parametresi

dogru tahmin edilmezse, Sekil 2.9°daki gibi bir MUSIC spektrumu elde edilir.
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Dogru Polarizasyon Tahmini Sonras1 Uzamsal
Gelis Acis1 Kestirme Spektrumu
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True DOA
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dB

Sekil 2.8: Dogru Polarizasyon Tahmininde MUSIC Spektrumu [28]

Yanhs Polarizasyon Tahmini Sonras1 Uzamsal
Gelis Acis1 Kestirme Spektrumu

0.8 -

dB

0.6 -
0.4 - I»\True DOA

0.2 -

: o T a0
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Sekil 2.9: Yanlis Polarizasyon Tahmininde MUSIC Spektrumu [28]

Bu MUSIC spektrumundaki sinyalin yonii yanlis tahmin edilmis olup, gercek yon

spektrumda pik seklinde goriilememis ve baskin olamamustir.
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3. EVRISIMSEL SiNiR AGLARI iLE POLARIZASYON KESTiRiMi

Derin sinir aglari, kendisine verilen ornekler yoluyla 6grenir ve insan dgreniminin
bilgisayar uyarlamasidir. Derin 68renme makine 0grenmesinin bir alt dali olarak
nitelendirilebilir. Derin 6grenmedeki bir model, bir sesten, bir goriintiiden veya
toplanan bir sensdrden gelen verilerden 6grenebilir [30]. Son yillarda yapilan bazi
aragtirmalar, derin O0grenme algoritmalarinin 6zellikle siiflandirma probleminde

insanlardan daha iyi performans gosterdigini gostermistir [31].

Tezde onerilen model evrisimsel sinir aglar1 tabanlidir. Ancak evrisimsel sinir aglarini
aciklamadan Once yapay sinir aglarina deginmek gerekir. Yapay sinir aglari, insanlarda
oldugu gibi cok fazla sayida yapay sinir hiicresinin bir araya gelmesiyle olusmus
yapilardir [32]. Bir yapay sinir hiicresinin girdisi, diger bir yapay sinir hiicresinin
ciktisi, sisteme verilmig bir giris degeri veya farkli iglemlerden ge¢cmis herhangi bir
girdi olabilir. Yapay sinir hiicresi kendisine gelen girdiyi bir nevi agirliklandirip iistiine
bir yanlilik degeri (bias) ekler. Yapay sinir hiicresi; girdiyi, agirliklandirdigr agirlik ve
yanlilik degerlerini belli geri doniitlere gore giincelleyerek, sonucun sekillenmesine
katkida bulunur. Yapay sinir hiicresinin sonunda ise, sinir hiicresinin i¢inde yapilan
islem sonucunu belli degerler arasinda tutmaya yarayan aktivasyon fonksiyonlari

bulunmaktadir. Bir yapay sinir hiicresinin gorsellestirilmesi Sekil 3.1°deki gibidir.

L1

Z2

fa(ypre) —> Y

Sekil 3.1: Yapay Sinir Hiicresinin Calisma Sekli
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Yapay sinir aglarinin amaci, verilen girdiye gére uygun bir ¢ikti iiretmektir. Yapay sinir

aginin girdisi x olursa, ¢iktis1 y Denklem 3.1 ve 3.2°deki gibi hesaplanabilir.

n
Ypre = Y Xi*wi+b (3.1
i=1

y :fa<ypre) (3.2)

Denklem 3.1 ve 3.2°de w; her i girdisi i¢in belirlenmis agirlik katsayilari, b belirlenen
yanlilik degerini ve f, aktivasyon fonksiyonunu temsil eder. Literatiirde ve acik kaynak
uygulamalarda kullanilan oldukca fazla aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir. Ag
yapisinin amacina gore aktivasyon fonksiyonlari secilmelidir. Yapay sinir aglarinda
en ¢ok, dogrusal, ikili basamak, tanh, sigmoit, dogrultulmus dogrusal birim (Rectified

Linear Unit-ReLLU) aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir [33] .

3.1 Evrisimsel Sinir Aglar:

Giintimiizde, hem akademik arastirmalar hem de gercek deneyler, CNN siniflandiricilarinin
goriintiileri siniflandirmada ¢ok etkili oldugunu gostermistir [34], [35]. Giiniimiiziin
siniflandiricilart, daha giiclii teknolojinin yani sira daha biiyiik, daha karmasik
modeller ve daha fazla veriye erisim sayesinde her zamankinden daha iyi performans

gostermektedir. Bu evrime yeni ag tasarimlari ve tekniklerinin eslik ettigi aciktir [36].

Evrigimli sinir aglarinin girdileri, resim gibi 1zgara benzeri bir mimariye sahip
verilerden olugsmaktadir. Belirli piksel degerlerine sahip iic boyutlu goriintiiler veya
matrisler, CNN katmanlar i¢in girdidir. Tipik olarak, CNN’lerin iki farkli katmani
ve tam bagl katmanlari bulunur. Iki farkli katman sirasiyla evrisim katmani ve
havuzlama (pooling) katmanidir. Katsayilar rastgele secilen filtreler resim iizerinde
gezdirildikten sonra evrisim katmani, goriintiideki pikseller icin yerel karakteristikleri
cikartir. Ag iizerindeki parametre sayisini azaltmak ve parametreleri 6zgiinlestirmek

icin ise havuzlama katmaninda islemler gerceklestirilir [37].
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Evrisimsel sinir aglart genelde dort katmandan olusur. Bunlar sirasiyla evrigsim
katmani, havuzlama katmani, diizeltme katmani ve tam bagli katmandir. Diizeltme

katmani hari¢ diger katmanlar birden fazla bulunabilmektedir [38].

Evrigim katmani, girdi olarak bir resim veya matris alabilir. Bu resim RGB bir resim
gibi ii¢ boyutlu bir resim ise, evrisim 3 kanalda da gergeklestirilir. Evrisim katman
temelde, girdi aldi81 resmin iizerinde filtreler gezdirerek resimden 6znitelik ¢ikartmaya
caligmaktadir. Denklem 3.3’te bir matrise bir filtrenin (kernel) uygulanisi ve ¢iktis

goriilebilir.

110
1 0 1 2

1 0 1|« — (3.3)
0 1 1 0

000

Havuzlama katmani, girdinin uzamsal boyutu boyunca basit bir gekilde alt
ornekleme gergeklestirerek parametre sayisini azaltmaya yarar. Maksimum havuzlama
(maxpooling) ve ortalama havuzlama (averagepooling) en cok kullanilan havuzlama

teknikleridir [38].

Diizeltme katmanlari, havuzlama katmanlarmin c¢ikisinda yer alir. Temel amaglari,
cikarilan Oznitelikleri tam bagli katmanlara girdi olacak sekilde uygun hale

getirmektedir. Denklem 3.4’te calisma sekli 6zetlenmistir.

Tam bagl katmanlar, ayn1 yapay sinir aglarinda oldugu gibi aldig1 girdileri belirlenen
agirhik ve yanlilik degerleriyle giincelleyip ciktilari olusturmaktadir. Belirlenen
agirliklar ve yanhlik degerleri 68renme siiresince algoritma tarafindan degistirilir ve

optimum degerler bulunur.

0

01 1
— (3.4)

2 3 2

3
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3.2 Veri Seti

tang = arctan (2 (E, /E,) /(1 — (Ey/Ex)z)) (3.5)

Dogrusal polarizasyon derecesini (tilt angle) hesaplamak icin Yy polarizasyon
parametresi kullanilabilir. Ayrica, Elektrik alanin dikey ve yatay bileseni kompleks
sekilde ifade edilerek, dogrusal, dairesel ve eliptik gibi tiim polarizasyonlar
olusturulabilir. Eger gelen sinyalin polarizasyonu dogrusal ise, elektrik alanin dikey
ve yatay bileseni gergek sayilardan olusmalidir. B polarizasyon derecesi, Ey ve E)

cinsinden, Denklem 3.5 ve 3.6’daki gibi hesaplanabilir [39].

¢

tang — (sign(tang) xw/2), E, > E,

B= tangy, Ey, < Ey (3.6)

45°, E,=E,

Tez caligmalar1 kapsaminda, derin O8renme algoritmasini egitmek icin Onemli
miktarda veri gerekmektedir. Denklem 2.30°da, ¥ ve 1) polarizasyon parametrelerinin
yonlendirme vektorlerini direkt etkiledigi goriilmektedir. Polarizasyon paremetreleri,
polarizasyon derecesine karsilik gelecek sekilde Denklem 3.5 ve 3.6’a gore iiretilip,
Denklem 2.30°da yerine koyulursa, elde edilen yonlendirme vektorleri kullanilarak
girig sinyali X, 2.17 denkleminden sentetik olarak elde edilebilir. Elde edilen sinyalden
kovaryans matrisi hesaplanmaktadir. Kovaryans matrisinin gercek, sanal ve faz
degerleri ii¢ boyutlu bir matriste birlestirilmistir. Bu matristen RGB goriintiileri gibi
tic boyutlu goriintii elde edilmistir. Girdi goriintiilerini iiretmek icin Algoritma 1
benimsenmistir. Evrigimsel sinir aglarma girdi olarak kullanilacak 6rnek bir goriintii

Sekil 3.2°de verilmistir.

Evrisimsel sinir aglarinda evrigim katmanlari, verilen girdi goriintiilerinden 6znitelik
cikartmaya ¢alismaktadir. Bir CNN’de evrisim katmanlarinin ezberlemeden problemi
genellestirebilmesi i¢in dogru 6znitelikleri ¢ikartmasi dnemlidir. Probleme yaklasirken

ilk etapta girig goriintiisii olarak gelen IQ sinyalin gercek, sanal ve genlik degerleri
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Algorithm 1 Sinyal Uretimi

1: for YukselisAcisi =
for YancaAcisi =

0,1,...,90 do
0,1,...,360 do

2

3 Denklem 2.18’e gore a(6, q))’yi hesapla.

4: for polarizasyonAcisi =0,10,...,90 do

5: Denklem 2.30 ve 2.31’¢ gore ap(60,¢,y,m) ve a(0,¢,v,n) ’yi
(Denklem 2.17°deki A) hesapla.

6: Denklem 2.17°deki X’i sentetik olarak iiretilmis S 6rnekli F sinyali ve
A yardimiyla hesapla. X = AF
7: for iterasyon =1,2,...,N do
8: for SNR = —20dB,—19dB, ...,50dB do
: SNR’a gore X sinyaline kanal bozulmasi ekle.
10: X =AF+N
11: R Kovaryans matrisini hesapla.
12: R=XX*/S
13: R Kovaryans matrisini normalize et.
14: R = R/norm(R)
15: R Kovaryans matrisini boyutu 80x80 olacak sekilde interpole
et.

16: Boyutu 80x80x3 olan imageR resmi liret.
17: imageR(:,:,1) < gercek(R)
18: imageR(:,:,2) < sanal (R)
19: imageR(:,:,3) < faz(R)
20: imageR matrisini RGB resmi gibi ii¢ boyutlu olarak kaydet.
21: end for
22: end for
23: end for
24: end for
25: end for

29



Sekil 3.2: Evrisimsel Sinir Aginin Ornek Girdi Goriintiisii

kullanilmigtir. Bu sekilde egitilen model diisiik SNR degerlerinde istenen diizeyde
bir siniflandirma performansi gosterememistir. Akabinde farkli denemeler sonucunda,
kovaryans matrisinin gercek, sanal ve faz degerlerinin RGB goriintiisii gibi ii¢ kanaldan
olusan goriintii modele verildi§inde model basarili calismistir. Asagidaki Sekil 3.3,
3.4, 3.5°te bu Oznitelikler O-derece, 40-derece ve 90-derece polarize dalgalar icin
gorsellestirilmistir. Ozellikle faz degerlerinin polarizasyonlarda cok farkli seyrettigi

gozlemlenmisgtir.

3.3 Evrisimsel Sinir Aglar ile Polarizasyon Kestirimi Algoritmasi

Tez kapsaminda yapilan ¢alismada, polarizasyon kestirimi i¢in evrigsimsel sinir aglarini
iceren bir model Onerilmektedir. Derin 68renme kapsaminda, e8itim ve test icin
gerekli sinyaller, Sekil 2.6’da goriilen dairesel geometrili anten dizisine uygun
olmak kaydiyla sentetik olarak olusturulmaktadir. Kovaryans matrisi elde edilmeden
once hem dikey hem de yatay polarizasyon icin toplamda 16 kanaldan 520 6rnek
(snapshot) toplandig1 varsayilmistir. Ornek (snapshot) sayis1 ger¢ek-zamanli calisan
ve elektronik harp kapsaminda kullanilan alic1 sistemleri baz alinarak belirlenmistir.

Burada sinyal iiretilirken temel bantta dar bant bir sinyal kullanilmistir. Bu sinyal,
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0 derece-polarize dalganin kovaryans matrisinin gercek degerleri
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Sekil 3.3: Polarizasyon Acilarinda Kovaryans Matrisinin Gergek

Degerleri

0 derece-polarize 1 kovaryans matrisinin sanal degerleri
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Sekil 3.4: Polarizasyon Ac¢ilarinda Kovaryans Matrisinin Sanal

Degerleri
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0 derece-polarize dalganin kovaryans matrisinin faz degerleri
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Sekil 3.5: Polarizasyon Acilarinda Kovaryans Matrisinin Fazi

egitim ve test sirasinda siirekli olarak degistirilmigtir. Ayrica kanal etkilerinin de
sinyale verilmesi suretiyle alicida farkli sinyaller elde edilmistir. Onerilen sinyal
tiretimi yontemi, alict kanallardan toplanan sinyalin kovaryans matrisini Denklem
2.27’ye gore cikartmaktadir. Veri seti boliimiinde aktarildigi gibi, kovaryans matrisi
tizerinde interpolasyon yapildiktan sonra, karmasik kovaryans matrisinin gergek, sanal
ve faz degerlerinden 80x80x3’liik bir goriintii (matris) olusturulur. Bu goriintii aga girdi

olarak gonderilir.

Gelistirilen modelde, 6znitelik ¢ikarimi i¢in ard arda ii¢ adet evrisim (CONV) katmani
kullanilmigtir. Evrisim katmanlarini siniflandirma problemi adina dort adet tam bagh
katman izlemektedir. Birakma katmanlar1 (dropout) sayesinde, bazi noronlar her
ogrenme dongiisiinde agdan ¢ikartilir. Modelin ezberlemesini 6nlemek amaciyla tam

bagl katmanlar arasinda birakma katmanlar1 kullanilmistir.

Olusturulan derin agda filtre sayilar1 8, 16, 32, 64 ve filtre boyutlar1 (3,3) olan
evrisim (CONYV) katmanlar1 bulunmaktadir. Diizeltme katmani, evrisim katmanlarini
takip etmektedir. Ardindan sirasiyla 192, 64, 480 ve 10 nérondan olusan tam bagh
katmanlar gelmektedir. Modeldeki tamamen bagl katmanlardaki ndron sayilarinin,
evrisim katmanlarindaki filtre sayilarinin, tam bagli katmanlarin birakma oranlarinin

optimal sekilde belirlenmesi adina HyperBand [37] teknigi kullanilmistir. Bu teknigin
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uygulanmasi i¢in de keras-tuner kiitiiphanesinden yararlanilmigtir.

Son tam bagli katman harig, evrisim katmanlarinin ve tam bagh katmanlarin aktivasyon

"o

fonksiyonlar1 "relu" iken, son tam bagl katmanin aktivasyon fonksiyonu "softmax"’tir.
Olusturulan modelin sonunda ise siniflandirma katmani1 bulunmaktadir. Model ¢ikti
olarak polarizasyon derecesini 10 derece ¢Oziiniirliikte vermektedir. Yani model, Sekil
1.2’de oldugu gibi 10 farkli siniftan birini gelen sinyalin polarizasyonu olarak tanimlar.

Sekil 3.6 tiim modeli 6zetlemektedir.

3.4 Hibrit Gelis Acis1 Kestirimi Algoritmasi

Gelen sinyalin polarizasyonunun kestiriminin yon bulma performansini nasil etkiledigi
ilk ve ikinci boliimiinde aktarilmistir. Literatiirde polarizasyon etkilerini en aza
indirmek veya polarizasyon tahminleri yapmadan gelis agisinm1 bulmak i¢in bazi
calismalar yapilmistir [40]. Bu calismanin bir diger amaci, evrisimsel sinir aglari
ile polarizasyon kestirimi yaparak gelis acis1 kestirimi icin MUSIC algoritmasinin
hizim ve dogrulugunu iyilestirmektir. Onerilen yontemin akis semas1 Sekil 3.7’de

sunulmustur.

Gelen sinyalin yOniinii belirlemek icin geleneksel MUSIC algoritmasi, Denklem
2.29’da gosterildigi gibi tiim parametreleri (6,¢,v,n) dort boyutlu uzayda
arar. Belirtilen dort uzayda tiim potansiyel parametreleri aramak zaman alici
bir prosediirdiir. Ayrica, diisik SNR degerlerinde polarizasyon parametresini ve
dolayisiyla gelen sinyalin yoOniinii tahmin etmek zordur. Bu ¢alismada, CNN aglar
ile gelen sinyalin polarizasyon parametrelerini MUSIC algoritmasina gore daha hizl
ve daha dogru bir sekilde tahmin ederken, ilgili polarizasyon parametrelerinde sadece

yanca 60 ve yiikselis ¢ taramasi i¢in MUSIC yontemini kullanmak amaglanmistir.
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Girig Goruntisu

Evrigim Katmani
Relu

8
(33)

Evrigim Katmani

Evrigim Katmani
Relu
32
(33)

Evrigim Katmani

Diizeltme Katmani

Tam Bagh Katman
Relu
192
Eksiltme: 0.3

Tam Bagl Katman
Relu
68
Eksiltme: 0.3

Tam Bagli Katman
Relu
480
Eksiltme: 0.4

Tam Bagli Katman
Softmax
10

Siniflandirma Katmani

‘ Cikti (0,10 .... 90) ‘

Sekil 3.6: Polarizasyon Kestirimi i¢in Onerilen Model
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Sekil 3.7: Gelis Agis1 Tahmini igin Onerilen Algoritma Akis Semasi
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4. DENEY SONUCLARI ve ANALIZLER

4.1 Deney Sonuclar:

Polarizasyon ve gelis acist kestirimi problemi i¢in Onerilen yaklagimin bu
boliimde klasik MUSIC algoritmasia gore karsilagtirmali bir analizini yapilmugtir.
Algoritmalarin polarizasyon kestirim performanslari1 ve yon bulma performanslari iki
asamal1 olarak paylasilacaktir. Polarizasyon kestirimi problemi i¢in {i¢iincii boliimde
onerilen yontem ve klasik MUSIC algoritmasinin dort boyutlu uzayda arama yaptig1
versiyonu karsilastirilmistir. Klasik MUSIC algoritmasina 16 ham veri kanali girdi
olarak verilmistir. Onerilen yonteme de iiciincii boliimde bahsedildigi gibi, alian
sinyallerin cesitli Ozelliklerinden olusmus giris goriintiileri verilmistir. Gelis acisi
kestirimi problemi i¢in Onerilen Sekil 3.7°deki akis diyagrami ve klasik MUSIC

algoritmasi kargilastirilmstir. ikinci karsilagtirmadaki girdiler ilkiyle ayni tutulmustur.

4.2 Polarizasyon Kestirimi Problemi icin Hiz ve Dogruluk Analizleri

Sinyalin geldigi tiim yoOnler i¢in yapilan analizde polarizasyon 10 derece ¢oziiniirliikte
modifiye edilmigtir. Her iki algoritma da SNR seviyesinin 10dB ve iizerinde
oldugu durumda c¢ok basarimli calismaktadir. Bundan dolayi, hiz ve dogruluk
karsilagtirmalari, alicida ulagilan SNR seviyesinin -30dB ile +10dB arasinda oldugu
durumlarda yapilmigtir. Algoritmalar tim parametreler 1s18inda 1000 Monte Carlo
kosusuna tabi tutulmustur. Python programlama dili ve Apple M1 CPU kullanilarak
MUSIC yé6ntemi ve 6nerilen yaklagim karsilagtirilmistir. Onerilen yontemin egitim

asamasinda Keras kiitiiphanesinden yararlanilmistir.

Algoritmalar icin 520 ornekli (snapshot) sinyal alindiginda, 6nerilen algoritma klasik
MUSIC algoritmasina gore 28 kat daha hizli calismaktadir. Ayrica, Sekil 4.1 ile

gosterildigi gibi, onerilen yaklasim, 6zellikle diisiik SNR senaryolarinda,
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polarizasyon agis1 tahmini dogrulugu acisindan klasik MUSIC algoritmasindan daha
iyi performans gostermektedir. SNR arttik¢a, her iki algoritmanin da polarizasyon
kestirim performansi onemli 6l¢iide artmaktadir. SNR -10dB ile +10dB arasinda olan

bir test veri setinde, her iki algoritmanin polarizasyon kestirimleri Sekil 4.2 ve 4.3’te

goriilmektedir.

Polarizasyon Derecesi Hata Analizi
20 T T T T

MuUsIC
POLCNN | |

SNR (dB)

Sekil 4.1: Algoritmalarin Polarizasyon Derecesi Kestirimi RMSE
Analizi

POLCNN Algoritmasimin Polarizasyon Tahminleri
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Sekil 4.2: POLCNN Algoritmasimin Polarizasyon Kestirimleri
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MUSIC Algoritmasimmn Polarizasyon Tahminleri
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Sekil 4.3: MUSIC Algoritmasinin Polarizasyon Kestirimleri

Bu deneyde her iki algoritmaya tiim smiflar sirasiyla sorulmustur ve kestirimler
resmedilmistir. Sekil 4.2 ve 4.3’ten goriilecegi tizere MUSIC algoritmasi altinci
sinifa Onyargili kalirken ve sinif tahminlerinde oldukca daginikken, tezde Onerilen
algoritmanin genel olarak polarizasyon derecesini dogru siniflandirdigi ve hata
yaptiZinda genellikle komsu simniflar1 tahmin ettigi goriilmektedir. Polarizasyon

kestirimi i¢in algoritmalarin harcadigi zaman Cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1: Polarizasyon Kestirimi I¢in Algoritmalarm Harcadig1

Zaman
Hiz Ornek Sayisi
POLCNN | 0.29 milisaniye 520
MUSIC 8 milisaniye 520

4.3 Gelis Acis1 Kestirimi Analizleri

Bu analizde, tiim yanca acilarinda 1000 Monte Carlo kosusu yapilirken, SNR -30dB ile
+10dB arasinda degismistir. Sonuglarin ortalamasi1 alinmis ve Sekil 4.4’teki gibi SNR’a
gore cizdirilmistir. Sekil 4.4’ten goriilecegi iizere ozellikle diisitk SNR senaryolarinda
Onerilen algoritma ile yon bulma performansi olduk¢a artmistir. Gelis agis1 kestirimi

icin algoritmalarin harcadigir zaman Cizelge 4.2°de verilmistir.
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Yanca Acis1 Hatalar1

MUSIC
POLCNN

40 P §
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SNR (dB)

Sekil 4.4: MUSIC ve Onerilen Hibrit Algoritmanin Yanca Acis1 Hata
Analizi

Cizelge 4.2: Gelis Agis1 Kestirimi I¢in Algoritmalarin Harcadig

Zaman
Hiz Ornek Sayisi
Hibrit Algoritma | 4.4 milisaniye 520
MUSIC 8 milisaniye 520
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5. GOZLEMLER, YORUMLAR ve GELECEK CALISMALAR

Bu calismada, derin evrisimsel sinir aglariyla polarizasyon kestirimi icin bir teknigin
yan1 sira gelis acis1 kestirimi i¢in evrisimsel sinir aglarin1 da iceren hibrit bir yontem

onerilmektedir.

Tez kapsaminda, polarizasyon kestirmenin hem sivil hem de elektronik harp
uygulamalarinda kritik rol oynadig1 agiklanmistir. Giiniimiizde derin 6grenmenin hem
sivil anlamda hem de askeri anlamda hangi alanlarda kullanildigindan bahsedilmis,
derin 6grenmenin bu alanlardaki basarimlarindan s6z edilmistir. Elektromanyetik
dalganin polarizasyonu, gelis agist kestirim algoritmalar1 ve evrisimsel sinir aglari
hakkinda genis bilgi veren bu calisma, polarizasyon kestirimi problemini elektronik
destek sistemlerimde siklikla kullanilan gelis acis1 kestirimi (Direction of Arrival-

DOA) konseptinde ele almigtir.

Polarizasyon kestirimi kapsaminda, Onerilen yontem dogrusal polarizasyonlarda
siniflandirma yapmaktadir. Dogrusal polarizasyonu 10 farkli sinifa ayiran yontem,
birinci sinif yatay polarizasyon ve sonuncu sinif dikey polarizasyon olmak iizere
10 derece ¢oziiniirliikte dogrusal polarizasyonun derecesini (tilt angle) cikti olarak
vermektedir. Onerilen evrisimsel derin a8, anten dizisine gelen sinyalin kovaryans
matrisinin gergek, sanal ve faz degerlerinden olusturulan goriintiileri girdi olarak
almaktadir. Tez kapsaminda evrisimsel sinir aglariyla polarizasyon kestirme yontemi,

dort boyutlu uzayda arama yapan klasik MUSIC algoritmasiyla karsilastiriimigtir.

Hesaplama maliyeti kapsaminda 6nerilen polarizasyon kestirme teknigi, polarizasyon
acisini hesaplayan yontemlerden biri olan klasik MUSIC algoritmasina gore ¢cok daha
hizli ¢aligmaktadir. Ayrica, diisik SNR degerleri icin Onerilen yaklagim, standart

MUSIC algoritmasindan daha iyi performans gostermistir.

Yon bulma problemi kapsaminda onerilen yaklasim iki adimli olarak gelis acisim

kestirmektedir. Ik adimda, evrisimsel sinir aglar1 ile polarizasyon derecesini kestiren
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algoritma, ikinci adimda MUSIC algoritmasi ile sadece uzamsal boyutlarda (yanca
ve yiikselig) arama yapmaktadir. Bu sayede dort boyutta arama yapan klasik MUSIC
algoritmasinin hesaplama maliyeti azaltilmigtir. Evrisimsel sinir aglari ile yapilan
polarizasyon kestirimi 6zellikle diisiik SNR degerlerinde klasik MUSIC algoritmasina

oranla daha basarimli oldugu icin gelis acis1 kestirim performansi oldukga artmasgtir.

Gelecekteki calismalarda, polarizasyon derecesinin kestiriminin ¢6ziiniirliigiiniin
arttirllmasi, polarizasyon kestiriminin gelis acis1 kestirimine direkt etkisinin analiz
edilmesi, ortamda birden fazla sinyal olmasi durumunda, Onerilen ve Kklasik
algoritmalarin analizlerinin yapilmasi planlanmaktadir. Onerilen hibrit algoritma, iki
adimli olmasindan dolay1 kestirim teorisine ve literatiirde yapilan arastirmalara gore
en iyi ¢oziim degildir. Ciinkii ilk adimda yapilan bir hata, ikinci adimda telafi
edilememektedir. Gelecekte, iki adimli dnerilen algoritmanin tek adimliya cevrilmesi

ve dogrudan gelis ac¢isini kestirmesi planlanmaktadir.

42



KAYNAKLAR

[1] Shuiwang Ji, Wei Xu, Ming Yang, and Kai Yu. "3D convolutional neural
networks for human action recognition”, [EEE Transactions on Pattern

Analysis and Machine Intelligence, 35(1):221-231, 2013.

(2] Lichao Mou, Pedram Ghamisi, and Xiao Xiang Zhu. "Deep recurrent
neural networks for hyperspectral image classification, IEEE

Transactions on Geoscience and Remote Sensing, 55(7):3639-3655, 2017.

[3] Joseph Redmon, Santosh Divvala, Ross Girshick, and Ali Farhadi. "You only
look once: Unified, real-time object detection”, In 2016 IEEE Conference on

Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), pages 779-788, 2016.

[4] Aditya Khamparia, Deepak Gupta, Nhu Gia Nguyen, Ashish Khanna, Babita
Pandey, and Prayag Tiwari. "Sound classification using convolutional
neural network and tensor deep stacking network", IEEE Access, 7:7717-7727,
2019.

[5] Kien Nguyen, Clinton Fookes, Arun Ross, and Sridha Sridharan."Iris recognition
with off-the-shelf cnn features:A deep learning perspective”, IEEE Access,
6:18848-18855, 2018.

[6] Timothy James O’Shea, Tamoghna Roy, and T. Charles Clancy. "Over-the-
air deep learning based radio signal classification", IEEE Journal of Selected

Topics in Signal Processing, 12(1):168-179, 2018.

[7] Merima Kulin, Tarik Kazaz, Ingrid Moerman, and Eli De Poorter. "End-
to-end learning from spectrum data: A deep learning approach for wireless

signal identification in spectrum monitoring applications”, I[EEE Access,

6:18484-18501, 2018.

43



[8] Yu Wang, Miao Liu, Jie Yang, and Guan Gui. "Data-driven deep learning
for automatic modulation recognition in cognitive radios’, [EEE

Transactions on Vehicular Technology, 68(4):4074-4077, 2019.

[9] Yong Han, Qingyuan Fang, Fenggang Yan, Ming Jin, and Xiaolin Qiao.
"Joint doa and polarization estimation for unequal power sources based on

reconstructed noise subspace", Journal of Systems Engineering and Electronics,

27(3):501-513, 2016.

[10] Fabio Paonessa, Giuseppe Virone, Elisa Capello, Giuseppe Addamo, Oscar A.
Peverini, Riccardo Tascone, Pietro Bolli, Giuseppe Pupillo, Jader Monari, Marco
Schiaffino, Federico Perini, Simone Rusticelli, Andrea M. Lingua, Marco Piras,
Irene Aicardi, and Paolo Maschio. "Vhf/uhf antenna pattern measurement
with unmanned aerial vehicles", In 2016 IEEE Metrology for
Aerospace (MetroAeroSpace), pages 87-91, 2016.

[11] Yuliang Chang, Longfei Shi, Jian Dong, Xuesong Wang, and Shun Pingxiao.
"Advanced polarization estimation method wusing spatial polarization

characteristic of antenna", In 2013 European Radar Conference, 2013.

[12] Robert Ducrotoy. "Polarization mismatch errors in amplitude comparison

direction finders", IEEE Transactions on Aerospace and Electronic Systems,

AES-20(5):646-650, 1984.

[13] Qiang Zhang and Weijun Pan. "Countering method for active jamming based
on dual-polarization radar seeker', International Journal of Microwave and

Wireless Technologies, 9(5):1067-1073, 2017.

[14] R. Schmidt. "Multiple emitter location and signal parameter estimation”,

IEEE Transactions on Antennas and Propagation, 34(3):276-280, 1986.

[15] J. Li and R.T. Compton. "Angle and polarization estimation using esprit with
a polarization sensitive array', [EEE Transactions on Antennas and

Propagation, 39(9):1376-1383, 1991.

44



[16] Zhu Beizuo, Xu Xiong, and Zhang Xiaofei. "Doa and polarization
estimation with reduced-dimensional music algorithm for I-shaped
electromagnetic vector sensor array', In 2019 [EEE 4th International

Conference on Signal and Image Processing (ICSIP), pages 61-64, 2019.

[17] Wen Dong, Ming Diao, and Limin Guo. "Joint doa and polarization
estimation using a wuca of single-polarized antennas", Progress In
Electromagnetics Research M, 60:11-18, 01 2017.

[18] Gao Ziyang and Xiao Yong. "Direction of arrival estimation for conformal
arrays with diverse polarizations”, In 2015 1[2th IEEE International

Conference on Electronic Measurement Instruments, pages 439-442, 2015.

[19] Yilong Lu and Shiwen Yang. "Direction and polarization estimations of
signals using vector circular array', In Proceedings of the 2012 IEEE

International Symposium on Antennas and Propagation, pages 1-2, 2012.

[20] KT. Wong and M.D. Zoltowski. "Uni-vector-sensor  esprit  for
multisource azimuth, elevation, and polarization estimation", IEEE Transactions
on Antennas and Propagation, 45(10):1467-1474, 1997.

[21] Changbo Hou, Chenyu Fang, Zhian Deng, Yan Wang, and Weijian Si.
"Two-dimensional direction-of-arrival and polarization parameter estimation

using parallel co-prime polarization sensitive array’, IEEE Access, 2020.
[22] Kainam Thomas Wong and M.D. Zoltowski. "Self-initiating music-
based direction finding and polarization estimation in spatio-polarizational

beamspace.”, IEEE Transactions on Antennas and Propagation, 2000.

[23] Warren Stutzman. "Polarization in Electromagnetic Systems, Second
Edition",2018.

[24] Carl Rod Nave. Hyperphysics, "hyperphysics.phy-astr.gsu.edu”, 2022
[25] Hasan S. Mir, John D. Sahr, Gary F. Hatke, and Catherine M. Keller.

"Passive source localization using an airborne sensor array in the presence of

manifold perturbations”, IEEE Transactions on Signal Processing, 2007.

45



[26] Naval Air Warfare Center. "Electronic warfare and radar systems
engineering handbook", Electronic Warfare Division, Pont Mugu, CA, 1997.

[27] Shuai Liu, Feng gang Yan, Ming Jin, and Xiao lin Qiao. "An improved
polarization and doa estimation algorithm", 1In 2016 IEEE International
Conference on Microwave and Millimeter Wave Technology (ICMMT), pages
1009-1011,2016.

[28] Yusuf Oniir and Harun Taha Hayvaci. "A fast polarization estimation
method with convolutional neural networks", In 2022 [EEE 9th
International Workshop on Metrology for AeroSpace (MetroAeroSpace), pages
242-247,2022.

[29] J. Li and R.T. Compton. "Two dimensional angle and polarization
estimation using the esprit algorithm", In Antennas and Propagation Society
Symposium 1991 Digest, pages 388-391 vol.1, 1991.

[30] Geoffrey E Hinton. "How neural networks learn from experience’,
Scientific American, 267(3):144-151, 1992.

[31] Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren, and Jian Sun. "Delving deep
into rectifiers:  Surpassing  human-level performance on imagenet
classification”, IEEE International Conference on Computer Vision, pages
1026-1034,2015.

[32] Ben Krdse, B. Krose, Patrick van der Smagt, and Patrick Smagt. "An
introduction to neural networks", J Comput Sci, 48, 01 1993.

[33] P Sibi, S Allwyn Jones, and P Siddarth. "Analysis of different activation
functions using back propagation neural networks", Journal of theoretical
and applied information technology, 47(3):1264-1268, 2013.

[34] Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever, and Geoffrey E Hinton. "Imagenet

classification with deep convolutional neural networks",  Communications
of the ACM, 60(6):84-90, 2017.

46



[35] Y. LeCun, B. Boser, J. S. Denker, D. Henderson, R. E. Howard, W. Hubbard,
and L. D. Jackel. "Backpropagation applied to handwritten zip code
recognition”, Neural Computation, 1(4):541-551, 1989.

[36] Christian Szegedy, Wei Liu, Yangqing Jia, Pierre Sermanet, Scott Reed,
Dragomir Anguelov, Dumitru Erhan, Vincent Vanhoucke, and Andrew
Rabinovich. "Going deeper with convolutions”, In 2015 IEEE Conference

on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), pages 1-9, 2015.

[37] L. Li, K. Jamieson, Giulia DeSalvo, A. Rostamizadeh, and A. Talwalkar.
"Hyperband: A  novel bandit-based approach to  hyperparameter
optimization”, Journal of Machine Learning Research, 18:1-52, 04 2018.

[38] Keiron O’Shea and Ryan Nash. "An introduction to convolutional

neural  networks", arXiv  preprint  arXiv:1511.08458,  2015.

[39] Harold Mott. "Polarization in antennas and radar’, New York, 1986.

[40] E. Ferrara and T. Parks. "Direction finding with an array of antennas having

diverse polarizations", [IEEE Transactions on Antennas and Propagation,

31(2):231-236, 1983.

47



	Blank Page



