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Abstract

Automatic Modulation Classification (AMC) is the process of determining the modulation type of the signal which is taken by receiver
in a communication system. Deep learning is a machine learning method having recently attracted great attention due to its superior
performance of classifying complex data structures. The automatic modulation classification process, having a critical role in both civil
and military applications, is examined in this study by using Convolutional Neural Networks (CNN), one of the deep learning

approaches. Within this scope, the performance of the changes made on the net has been interpreted for different signal-to-noise ratio
(SNR) values.
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Otomatik Modiilasyon Simiflandirmasinda Evrisimsel Sinir Aglar

Oz

Otomatik modiilasyon siniflandirma (AMC) bir haberlesme sisteminde aliciya gelen sinyalin modiilasyon tiiriiniin belirlenmesi
islemidir. Derin 6grenme ise karmasik veri yapilarini iistiin performansla siniflandirmasi nedeniyle son zamanlarda biiyiik ilgi géren
bir makine 6grenmesi yontemidir. Hem sivil hem de askeri uygulamalarda kritik bir rol oynayan otomatik modiilasyon siniflandirma

islemi, bu ¢aligsmada derin 6grenme yaklagimlarindan biri olan Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN) kullanilarak incelenmistir. Bu kapsamda
ag ilizerinde yapilan degisikliklerin basarimi farkli sinyal-giiriiltii oran1 (SNR) degerleri i¢in yorumlanmugtir.

Anahtar Kelimeler: Otomatik modiilasyon siiflandirma, derin 6grenme, evrigimsel sinir aglari

* Corresponding Author: osmnkayall@gmail.com

http://dergipark.cov.tr/ejosat 93



http://dergipark.gov.tr/ejosat
mailto:tansal@yildiz.edu.tr

Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi

1. Giris

Bilgi isaretinin tasiyici adi verilen belli bir frekanstaki
elektriksel isaret yardimryla iletim ortaminin 6zelliklerine uygun
hale getirilmesi iglemine modiilasyon ad1 verilmektedir. Bilginin
iletisim stirecine dahil edilmeden 6nce biciminin degistirilmesi
olarak da ifade edilmektedir (Avci, 2008). Bir haberlesme
sisteminde iletisimin basarilt sayilmasi tarafindan
gonderilen sinyal modiilasyonunun alici tarafindan demodiile
edilmesine baghdir. Modiilasyon tiirii bilgisinin saptanabilmesi
i¢in ihtiya¢ duyulan 6n bilgi basta askeri olmak {izere mahremiyet
gerektiren  uygulamalarda  ¢ogunlukla  bulunmamaktadir.
Otomatik Modiilasyon Siniflandirma(AMC) herhangi bir 6n
bilgiye ihtiya¢ duymadan alici tarafindan algilanan sinyalin
modiilasyon formatinin otomatik olarak taninmasin1 ve kategorize
edilmesini ifade etmektedir. AMC iglemi alic1 i¢in sinyal algilama
ve demodiilasyon arasindaki ara adimdir (Dobre, Abdi, Bar-Ness
ve Su, 2007). Bir haberlesme sistemine AMC’nin nasil dahil
edildigi Sekil 1°de gosterilmistir.
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Sekil 1. Haberlesme sisteminde modiilasyon tespiti blok
diagrami

Otomatik Modiilasyon Siniflandirmasi(AMC) yapisinin
dogruluk degerinin yiiksek, islem karmagikliginin diigiikk ve
birden fazla amaca hizmet edebilir olmasi beklenilmektedir.
Literatiirde bu hususta yapilan ¢aligmalarin ise olabilirlik tabanl
ve Oznitelik tabanli olmak iizere iki ana kategoriye ayrildigi
goriilmektedir (Cukur ve Serbes, 2019; Zhang, Ding, Zhang, Xie,
Li ve Han,2018; Rajendran, Meert, Giustiniano ve Lenders ve
Pollin, 2018). Olabilirlik tabanli yontem, alinan sinyalin tiim
modiilasyon tiirleri igin olasilik fonksiyonunun hesaplanmasini ve
daha sonra tiim olasiliklarin karsilastirilarak maksimum olasiliga
(olabilirlige) gore karar verilmesini saglamaktadir (Xu, Su ve
Zhou, 2011). Olabilirlik tabanli ydntemin genellikle yiiksek
dogruluk elde etmesi ve hata olasiligin1 minimuma indirmesi gibi
avantajlar1 olsa da on bilgi isteme ve islem karmasikligi gibi
cesitli dezavantajlarida bulunmaktadir. Oznitelik tabanli makine
O0grenmesi yontemleri ise Oznitelik ¢ikarimi ve smiflandirma
olmak iizere iki asamadan olusmaktadir. Bu yontem alinan
sinyalden ayirt edici Ozniteliklerin ¢ikarilarak bir siniflandirma
yontemi ile egitilmesi esasina gore ¢alisir. S6z konusu iki yontem
mukayese edilecek olursa, son dénemde modiilasyon tanima ve
siiflandirma alaninda yapilan aragtirmalarin ve g¢aligmalarin
bircogu Oznitelik tabanli yontemlerle gergeklestirilmistir. Bu
durumun nedeni islem karmasikliginin olabilirlik tabanl
yontemlere goére daha disiik seviyelerde olmasi ve
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performansinin daha yiiksek olmasidir. Belli bir bilgi kiimesi i¢in
kurulan sistemin bir bagka bilgi kiimesi i¢in uygulanabilirliginin
miimkiin olmamasi, bu iki yontemin de genellenebilir olmadigini
gostermektedir (Karahan ve Kalaycioglu,2020).

Endiistri, tip, finans, ¢eviri, robotik, goriintii isleme gibi
alanlarda epeydir kullanilan derin 6grenme yaklagiminin
haberlesme ve AMC algoritmalarinda kullanim1 son dénemlerde
baglamistir (Cukur ve Serbes, 2019; O’Shea, Roy ve Clancy,
2018). Derin 6grenme metotlar1 herhangi bir 6n bilgi ve ayirt edici
nitelik ¢ikarimina gerek duymamaktadir. Otomatik Modiilasyon
Smiflandirmast (AMC) isleminde derin 6grenme yaklagimlar
kullanildiginda olabilirlik tabanli yontem ve Oznitelik tabanli
yonteme gore hem dogruluk diizeyinin daha yiiksek oldugu hem
de genellenebilirlik potansiyelinin daha yiiksek oldugu
bilinmektedir. Gerek askeri gerekse sivil maksatli birgok
uygulamada son derece dnemli bir role sahip olan AMC islemi
(Xu, Su ve Zhou, 2011), bu ¢caligmada derin 6grenme tabanli CNN
yaklagimiyla incelenmistir. CNN, son donemlerde goriintii ve ses
islemede ayrica goriintiilerin
dogruluk diizeyi yiiksek, genellenebilir ve etkili bir yaklasim
olarak kabul gérmiistiir (Calisir, 2022). Literatiir incelendiginde
bu yaklasimla ilgili bagarili caligmalar yapildigi goriillmiistiir.

siniflandirilmas:  alanlarinda

Literatiir incelendiginde ¢aligma alaniin dnciilerinden
O’Shea vd. (O'Shea, Corgan ve Clancy, 2016), IQ veri ifadesi
tizerinde egitilen CNN’lerin genel makine 0grenmesi
algoritmalarina gore otomatik modiilasyon siniflandirmada
onemli Olgiide iistiin olduklarini géstermistir. Selim vd. (Selim,
Paisana, Arokkiam, Zhang, Doyle ve DaSilva, 2017) ¢alismasinda
genlik ve faz farki verisinin CNN siniflandiricilar ile radar
sinyallerinin varliginin yiiksek tutarlilik ile saptandigi bir yontem
onermistir. Akaret vd. (Akeret, Chang, Lucchi ve Réfrégier, 2017)
bir radyo teleskopundan elde edilen 2 boyutlu zaman bdolgesi
verilerinin CNN’ler ile egitilerek, radyo frekans girigimlerini
yiksek dogrulukta saptayabildikleri 6zgiin bir ydntem
onermislerdir. Meng vd. (Meng, Chen, Wu ve Wang, 2018)
calismasinda en ¢ok olabilirlik yontemi ve CNN’ler ile AMC
basarimini kargilagtirmiglardir. Kumar vd. (Kumar, Sheoran, Jajoo
ve Yadav, 2020) ¢alismasinda ASK, PSK ve QAM modiilasyon
tirlerinin  yildizkiime yogunluk matrislerini ResNet-50 ve
Inception  ResNet-V2 O0grenme
smiflandirilmigtir. Huang vd. (Huang, Jiang, Gao, Feng ve Zhang,
2019) ¢alismasinda kontrastli CNN ile y1ldiz kiime diyagramlar
kullanilarak AMC islemi gergeklestirilmistir.

derin modelleri  ile

Derin d6grenme yaklagimlarindan, CNN yaklagimini kullanarak 7
farkli modiilasyon tiiriiniin farkli ag derinlikleri i¢in siniflandirma
dogrulugunun karsilagtirtlmasint amaglayan bu c¢aligmanin 2.
boliimiinde ¢alisma kapsaminda incelenen CNN hakkinda kisaca
bilgi verilmektedir. 3.boliimde ise deneysel sonuglar paylagiimis
olup, 4.boliimde sonuglar incelenmektedir.
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2. Materyal ve Metot

Derin 6grenme, iizerinde c¢alisilan veriden katmanli yapisi
sayesinde istatiksel c¢ikarimlar yaparak model tiireten veri-
giidiimlii bir yontemdir. Bu yontemde alan bilgisi yerine ham
veriden yararlanilmaktadir. Verinin yapisi, sayisi, gosterimi ve
agin ¢esidi, derinligi gibi degiskenler modelin dogrulugu tizerinde
biiyliik etkiye sahiptir. Katmanlar1 icerisinde evrigim islemi
kullanan CNN yapis1 siklikla kullanilan bir derin &grenme
yontemidir. Goriintii, zaman serisi, ses, sinyal gibi farkli veri
cesitlerinde yiliksek basarima sahip olmasindan dolayt literatiirde
CNN kullanimina siklikla rastlanilmaktadir. Bir CNN mimarisi
her biri verinin farkli 6zelliklerini 6grenmeyi amaglayan birden
fazla katmana sahiptir. Katmanlar boyunca evrisim isleminden
gegirilerek ilerleyen veri, her katmanda aranilan ¢iktiya daha da
yaklagmaktadir. Her katmanda farkli ozellikler ile kismen
tanimlanan veri bir sonraki katmanin girisi olmaktadir. En sonda
bulunan tam baglantili katman ile de CNN temsil ettigi
smiflandirma islemini gerceklestirmis olur. ~ CNN mimarisi
icerisinde evrisim katmani, havuzlama katmani ve tam baglanti
katmani icermektedir. Islemlerin biiyilk cogunlugu evrisim
katmaninda kullanilan filtreler aracilifiyla gergeklestirilir.
Caligma kapsaminda evrisim ve tam baglanti katmani sayist ile
evrisim katmani filtre sayisinnn  AMC islemi bagarimi
incelenmistir.

=0T

2D CNN 2D CNN

Katmani 1 Katmani 2

.=>.=>.=>.

Tam
Baglant:
Katmam

Gikig
Katmami

Sekil 2. Evrigimsel Sinir Aglarinin (CNN) temel yapisi

Tablo 1: Calismada kullanilan senaryo ézellikleri

Senaryo | Katman Ozellikleri Filtre Sayis1
1 Conv2D 32
2 Conv2D 64
3 Conv2D 128
4 Conv2D 128
Conv2D 64
5 Conv2D 128
Conv2D 64
Conv2D 32
6 Conv2D 256
Conv2D 64
7 Conv2D 256
Conv2D 64
Dense 256
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3. Deneysel Sonuglar

Calisma kapsaminda RadioML 2016.10a Modulation veri seti
kullanilmistir (O'Shea, Corgan ve Clancy, 2016). Bu veri seti
icerisinde BPSK, QPSK, CPFSK, GFSK, 4-PAM, AM-DSB,
QAMO64 olmak iizere etiketlenmis veri vektorleri halinde 7 tane
modiilasyon formati bulunmaktadir. Veri vektorleri x;, 1MS/s
ornekleme orani ile N =128 ornekleme yigin1 iginde
toplanmiglardir. Her modiilasyon formati -20 db ve +18 db SNR
oranina sahip olacak sekilde rastgele giiriiltii ile bozulmuslardir.
Veri seti toplamda 140000 veri vektorii x, € R¥*128 olacak
sekilde, I ve Q ifadesine sahiptir Her SNR degerinde her
modiilasyon formatt i¢in 1000 tane &rnek bulunmaktadir. 7
modiilasyon smif etiketini olusturmak igin ikili kodlama
kullanilmistir, sonug¢ olarak modiilasyon tanima 7 kategoriyi
simiflandirma problemine doniismiistiir.

Calismada benzetimler Python programlama diliyle Keras
kiitiiphanesi kullanilarak gergeklestirilmistir.

Calisma kapsaminda Tablo 1’de gosterildigi iizere yedi farkli
senaryo olusturulmus olup, senaryolarda birbirinden farkli
katman 6zellikleri ve filtre sayilart kullanilmigtir. Bu senaryolar
kapsaminda AMC basarimi incelenmistir.

Sekil 3’te Senaryo 1, 2, 3, 4 ve 5 karsilagtirilmigtir. Senaryo 1, 2
ve 3’te oldugu gibi bir tane evrisim katmani kullanildiginda %60
seviyelerinde dogruluk orani elde edilmistir. Senaryo 3’iin
bagarimu filtre sayisinin daha biiyiik olmasindan dolay1 Senaryo 1
ve 2’ye kiyasla daha yiiksektir. Tablo 1°’de Senaryo 4 ve 5’in
dogrulugu incelendiginde diger senaryolardan oldukca yiiksek
basarim elde edildigi gozlemlenmektedir. Senaryo 5’te ii¢iincii bir
evrigim katmani kullanimi basarimi daha da artirmagtr.

0.9 1

—8— Senaryo 1
—— Senaryo 2
0.8 1 —4— sSenaryo 3
—— Senaryo 4
0.7 4 —&— Senaryo 5
0.6
=
2
=
5 05
[=]
a]
0.4
0.3 1
0.2 |
0.1 T T T T T T T T
-20 -15 -10 -5 0 5 10 15

SNR

Sekil 3: Farkli filtre sayilari ve CNN ag derinligi i¢in basarim
incelenmesi

Sekil 4’te farkli filtre biiyiikliikleri ve tam baglanti katmani say1s1
acisindan Senaryo 4, 6 ve 7 incelenmistir. Senaryo 4 ve 6
incelendiginde filtre sayisinin artiginin basarimi olumlu ydnde
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etkilendigi gozlemlenmektedir. Senaryo 6 ve 7 karsilastirildiginda
ise ayn1 yaptya fazladan bir tam baglant1 katmani eklenmesinin
basarimi bir miktar daha artirdigi gézlemlenmistir.

0.9 4 —# Senaryo 4
—— Senaryo 6

0.8 - —4— Senaryo 7

0.7 4

0.6 4

0.5 1

Dogruluk

0.4 7

0.3 1

0.2 4

T T T T T T T T
-20 -15 -10 -5 0 5 10 15
SNR

Sekil 4. Farkl filtre sayilar: ve tam baglantili ag derinligi i¢in
basarim incelenmesi

4. Sonuglar

Caligmada derin 6grenme tabanli farkli 6zelliklere sahip CNN
yontemleri  kullanilarak  modiilasyon verisi tanima ve
smiflandirma basarimi incelenmistir. Sonuglar incelendiginde
SNR seviyesinin basarim ile dogrudan ilgili oldugu
gozlemlenmistir, SNR seviyesi arttikga basarim yiikselmistir.
Ayrica filtre sayist ve ag derinliginin dogruluk tizerindeki etkisi
arastirilmisti. Hem filtre sayisinin hem de ag derinliginin
artirilmasi dogruluk diizeyini yiikseltici bir etki yapmistir.

Kaynakca

Avei, E. (2008). Sayisal Modiilasyon Tanima Sistemleri I¢in
Bayes Karar Kurallart  Siniflandiricisinin - Kullanimi.
Engineering

Sciences,3(1),https://dergipark.org.tr/tr/pub/nwsaeng/issue/1
9871/212968.

Dobre, O. A., Abdi, A., Bar-Ness, Y., & Su, W. (2007). Survey
of automatic modulation classification techniques : classical
approaches and new trends. IET Communications, 1(2), 137—
156. https://doi.org/10.1049/iet-com:20050176

Cukur, H. & Serbes, A. (2019). A Survey of Automatic
Modulation Classification Algorithms for Cognitive Radio
Applications. Pamukkale Universitesi Miihendislik Bilimleri
Dergisi , vol.25, no.4, pp.1-15.

Zhang, D., Ding, D., Zhang, B., Xie, C., Li, H. &Han, J. (2018).
Automatic Modulation Classification Based on Deep
Learning for Unmanned Aerial Vehicles. Sensors (Basel),
(3):924. doi: 10.3390/518030924. PMID: 29558434; PMCID:
PMC5876703.

Rajendran, S., Meert, W., Giustiniano, D., Lenders, V. & Pollin,
S. (2018). Deep Learning Models for Wireless Signal
Classification With Distributed Low-Cost Spectrum Sensors.
IEEE Transactions on Cognitive Communications and

e-ISSN: 2148-2683

Networking, vol. 4, no. 3, pp.
d0i:10.1109/TCCN.2018.2835460.

Xu, J. L, Su, W. & Zhou, M. (2011). Likelihood-Ratio
Approaches to Automatic Modulation Classification. IEEE
Transactions on Systems, Man, and Cybernetics, Part C
(Applications and Reviews), vol. 41, no. 4, pp. 455-469, July
2011, doi: 10.1109/TSMCC.2010.2076347.

Karahan, S. N. & Kalaycioglu, A. (2020). Deep Learning Based
Automatic Modulation Classification With Long-Short Term
Memory Networks. 2020 28th Signal Processing and
Communications Applications Conference (SIU), pp. 1-4,
doi: 10.1109/S1U49456.2020.9302280.

O’Shea, T. J., Roy, T. & Clancy, T. C. (2018). Over-the-Air Deep
Learning Based Radio Signal Classification. IEEE Journal of
Selected Topics in Signal Processing, vol. 12, no. 1, pp. 168-
179, doi: 10.1109/JSTSP.2018.2797022.

Calisir, B. (2022). Radyo Haberlesmesinde Evrisimli Sinir Ag1
Kullanilarak Yapilan Modiilasyon Siiflandirmasi. Firat
Universitesi Miihendislik Bilimleri Dergisi,34 (2) , 867-877 .
DOI: 10.35234/fumbd.1141515

O'Shea, T. J., Corgan, J. & Clancy, T. C. (2016). Convolutional
Radio Modulation Recognition Networks. Proc. Int. Conf.
Eng. Appl. Neural Netw., pp. 213226.

Selim, A., Paisana, F., Arokkiam, J. A., Zhang, Y., Doyle, L. &
DaSilva, L. A. (2017). Spectrum Monitoring For Radar
Bands Using Deep  Convolutional Neural Networks.
Available: https://arxiv.org/abs/1705.00462. 2017.

Akeret, J., Chang, C., Lucchi, A., & Réfrégier, A. (2017). Radio
frequency interference mitigation using deep convolutional
neural networks. Astron. Comput., 18, 35-39.

Meng, F., Chen, P., Wu, L. & Wang, X. (2018). Automatic
Modulation Classification: A Deep Learning Enabled
Approach. IEEE Transactions on Vehicular Technology, vol.
67, no. 11, pp. 10760-10772, doi:
10.1109/TVT.2018.2868698.

Kumar, Y., Sheoran, M., Jajoo, G. & Yadav, S. K. (2020).
Automatic Modulation Classification Based on Constellation
Density Using Deep Learning. IEEE Communications
Letters, wvol. 24, no. 6, pp. 1275-1278, doi:
10.1109/LCOMM.2020.2980840.

Huang, S., Jiang, Y., Gao, Y., Feng, Z. & Zhang, P. (2019).
Automatic Modulation Classification Using Contrastive
Fully Convolutional Network. IEEE Wireless
Communications Letters, vol. 8, no. 4, pp. 1044-1047, doi:
10.1109/LWC.2019.2904956.

433-445,

96


https://doi.org/10.1049/iet-com:20050176
https://arxiv.org/abs/1705.00462.%202017

