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Ozet: Cekismeli iiretici aglarin (Generative Adversarial Networks - GAN) goriintiilerin iiretilmesini konu alan
uygulamalarda olduk¢a basarilhi oldugu bilinmektedir. Son yillarda iiretici aglar zaman serisi verilerini iceren
problemlere de uygulanmaya baglamistir. Bu ¢alismada, sa¢ilim sinyalleri kullanilarak hedef siniflandirma
uygulamalarinda ¢ekismeli tiretici aglar ile aktarimli 6grenmenin birlikte kullamimi incelenmigstir. Sagilim
sinyalleri kullanilarak hedef siniflandirmada en onemli problemlerden biri gercek hedef dlgiim sinyallerinin
derin ag egitimi i¢in yeterli sayida olmamasidir. Bu problemi asabilmek amaciyla, ¢ekismeli iiretici aglar
kullanilarak tiretilen yapay hedef sinyalleri ile egitilmis bir derin ag modeline aktarimli 6grenme uygulanarak
gercek hedef sinyallerinin siniflandiriimasi saglanmigtir.

Abstract: Generative adversarial networks (GANs) are highly successful in generative applications involving
images. In recent years, GANs have begun to be applied to problems involving time series data. In this study, the
use of GANs and transfer learning in target classification from scattering signals have been investigated. One of
the most crucial problems in target classification using scatter signals is that the circumscribed real target
measurement signals are not sufficient for deep network training. To overcome this problem, it is aimed to
classify real target signals by applying transfer learning to a deep network trained with target signals generated
using GANs.

1. Giris

Makine 6grenmesi alaninda yapilan calismalarin biiyiik bir kismu siniflandirma uygulamalarinda oldugu gibi
gercek verilerden gelen bilgiler ile ilgilenmektedir. Son yillarda, bu tiir ger¢ek verilerin 6rtiik iiretken modeller
araciligiyla nasil iiretilecegine dair yapilan ¢aligmalar da oldukg¢a popiilerdir. Yapay verilerin {iretilmesinde
hedeflenen, 6zgiin veri setine dahil edilmeyen dogal goriiniimlii 6rnekler iireterek, goriinmeyen orneklerle egitim
verilerini yapay olarak artirma yoluyla veri setini biylitmektir. Bunun disinda, belirli 6zelliklere sahip dogal
gbriiniimlii 6rnekler {iretme imkdni ve bunlar1 olusturan modellerin incelenmesi, Cekismeli Uretici Aglarin
(CUA) egitiminde kullanilan 6zgiin veriyi anlamak adina yararl bir arag olarak da kullanilabilmektedir. CUA’lar
esas olarak yapay goriintiilerin iiretilmesinde uygulanmigtir ve zaman serilerini arastiran yalnizca birkag ¢alisma
yapilmistir. Bu ¢alismalardan [1] yapay ses iiretimi ve [2] EEG sinyallerinin iiretilmesi i¢in umut verici sonuglar
elde etmislerdir.

Son yillarda, Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA) kullanilarak, hedef siniflandirma problemlerinde biiyiik gelismeler
elde edilmistir [3-5]. Sag¢ilim sinyalleri kullanilarak hedef siniflandirma problemlerinde ESA’larin kullanilmast,
gercek hedef veri kiimesinin kisith miktarda sinyal icermesinden dolayr ancak aktarimli 6grenme aracilifiyla
miimkiin olmaktadir. Bu konuda yapilan c¢alismada [6], aktarimli 6grenme uygulanmadan once egitilen
ESA’larin egitim kiimesini sentetik veriler olusturmaktadir. Bu veriler matematiksel olarak elde edilmis ve
aktariml1 6grenmeye katki sagladiklar1 goriilmiistiir. Fakat aktarimli 6grenme Oncesinde egitilen ESA’nin egitim
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kiimesindeki sinyaller ile hedef sinyallerin benzerlik oraninin probleme 06zgii performansi artiracag
ongoriilebilir.

Bu calisma kapsaminda, gercek hedef sinyalleri kullanilarak iiretilecek yapay hedef sinyallerinin aktarimli
ogrenmeye katkisi incelenmektedir. Gergek hedef sinyallerine uygun sekilde iiretilecek yapay sinyallerden
olusturulacak farkli sayilarda veri iceren egitim kiimeleri ile veri sayisiin egitimdeki etkisi de
gozlemlenebilecektir.

2. Gercek Hedef Veri Kiimesi ve Yontem

Veri Kiimesi: Ger¢ek hedef veri kiimesi, kiiciik 6l¢ekli Boeing 747, Boeing 767 ve DC-10 modellerini
icermektedir. Olgeklendirmesi 1/500 olan modellerin, gévde, kanat ve kuyruk uzunluklar sirastyla, Boeing 747
icin 14.5 cm, 12.7 cm ve 4.8 cm; Boeing 767 igin 12.48 cm, 12.54 cm ve 5 cm; DC-10 i¢in ise 12.7 cm, 11.4 cm
ve 5.25 cm’dir. VV polarizasyonda yapilan 6l¢timlerde modeller burun kisimlart 8 = 0°de olacak sekilde z-
ekseni boyunca konumlandirilmistir [7].

Cekismeli Uretici Aglar: CUA mimarisi, birbirini alt etmeye ¢alisan iki karsit agdan olusur [8]. Ilk ag, ayirict,
gercek ve sahte giris verilerini ayirt etmek igin egitilmistir. Ikinci ag, iiretici, girdi olarak gizli bir giiriiltii
degiskenini alir ve ayirici tarafindan sahte olarak taninmayan sahte drnekler olusturmaya calisir. Bu, iireticinin
ayirici tarafindan daha iyi 6rnekler liretmeye zorlandigi bir minimum/maksimum oyunuyla sonuglanir. Tablo 1
bu calisma kapsaminda egitilen CUA’nin mimarisini gostermektedir. Her iki evrisim katmammin arasinda,
normallestirme katmani ve dogrultucu katman da yer almaktadir.

Tablo 1. Yapay hedef sinyallerinin iiretilmesinde kullanilan CUA mimarisi.

(a) Uretici (b) Ayirici
Katman Cikis Boyutu Katman Cikis Boyutu
Girig 1x1000 Giris 1024x1

Evrigim Katmani 1 7x512 Evrigim Katmani 1 505x512
Evrigim Katmani 2 32x256 Evrigim Katmani 2 123x256
Evrigim Katmani 3 129x128 Evrigim Katmani 3 28x128
Evrigim Katmani 4 512x64 Evrigim Katmani 4 6x64
Evrigim Katmani 5 1024x1 Evrigim Katmani 5 1x1

Tablo 1°de verilen ag mimarisi, MATLAB 2020b’de olusturulmus ve egitilmistir. Egitim toplam 1000 déngiiden
olugsmaktadir ve ADAM optimizasyon fonksiyonu kullanilmigtir. ADAM optimizasyon fonksiyonunun grenme
hizi  0.0002 olarak belirlenmisti. CUA’min egitimi NVDIA GTX1050Ti ekran karti iizerinden
gerceklestirilmistir. Egitimde kullanilan gercek hedef veri kiimesi her bir siniftan 19 adet olacak sekilde toplam
57 sinyalden olusmaktadir. CUA’nin egitiminde kullamilan veri kiimesindeki sinyal sayis1 olduk¢a az olmasina
karsin, Sekil 1°de goriildiigii gibi iirettigi yapay sinyaller gergek hedef verisine oldukg¢a yakin sinyallerdir.

0.012 T T T T 0.01
E omp ! E
> i = 0.005}
< 0.008F fl; b ]
= L W =
T 0.006k ISR "y = 1] o £ J‘MWWW
2 4 W-}#{\{m 23 -1
5 0.004} g
= Z -0.005¢
% 0.002 Boe747 | - é Boe747
% = = = :Boe767 % -0.01r = = = :Boe767
= O pcio || 2 DC10
-0.002 . : - . -0.015 . : X !
0 200 400 600 800 0 200 400 600 800
Zaman (ns) Zaman (ns)
(a) (b)

Sekil 1. (a) CUA ile iiretilmis yapay hedef sinyallerinden ve (b) l¢iimii yapilmis gerek hedef sinyallerinden
alinan rastgele 6rnekler.

CUA’dan fiiretilen sinyallerin her uygulamada farkli iiretilmemesi ve siirekliligin saglanabilmesi icin rastgele
say1 iiretimi sabitlenmistir. ESA’larin egitimi amactyla, CUA kullamlarak farkli miktarda yapay hedef sinyali
iceren 3 farkli veri kiimesi olusturulmustur. Veri kiimeleri sirasiyla 2000, 5000 ve 8000 yapay sinyal
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icermektedir. Sabitlenen rastgele sayi iiretimi ile veri sayisi fazla olan kiimeler daha az veriye sahip kiimeleri de
kapsamaktadir. CUA’dan iiretilen bu 3 veri kiimesi kullanilarak mimarisi aym 3 farkli ESA egitilmistir. Egitilen
sinir aglarinin her biri tek ¢ikish ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak aktarimli 6grenme ile gercek hedef
verisini siniflandirmak iizere uyarlanmustir.

3. Sonuglar ve Tartisma

Uygulanan yontem sonucunda elde edilen dogruluk (accuracy, CC), duyarlilik (sensitivity, SE) ve ozgiilliik
(specitivity, SP) degerleri Tablo 2°de verilmistir. Benzer bir sekilde ESA ve aktarimli 6grenme (AO) kullanan
[6] caligmasinda uygulanan yontem ve Tablo 2’de verilen literatiirdeki siklikla kullanilan diger sinyal igleme
yontemlerine gore daha yiiksek performansa sahip oldugu goriilmiistiir. Bu durumun sebeplerinden birinin,
CUA’nm egitim kiimesindeki veri sayisinin azlig1 olabilecegi éngoriilmektedir. Daha fazla veri ile daha dogru
sinyal iiretimi saglanabilir. Ote yandan, iiretilen sinyaller probleme gereginden fazla 6zellestiginden yapay
sinyaller ile egitilen ESA’larin genelleme yetenegini kaybetmis olmasi da miimkiindiir. Bu durumda tek ¢ikish
capraz dogrulama ile aktarimli 6grenme uygulanirken test verisinde hata elde etme ihtimali artmaktadir.

Bu ¢alisma kapsaminda elde edilen sonuglara gore, veri kiimesindeki yapay sinyal sayisinin artmasi beklenildigi
gibi performansi artirmaktadir. Fakat daha fazla sayida yapay sinyal iiretmek ve iiretilen bu sinyaller ile uygun
ESA’y1 egitmek aymi zamanda donanimsal gereksinimleri beraberinde getirmektedir. Calisma sirasinda
kullanilan donanimin iyilestirilmesi ile performansin da artabilecegi goz ardi edilmemelidir.

Tablo 2. Gergek hedef sinyallerinde siniflandirma sonuglari (%)

Hedef Boceing 747 DC10 Boeing 767
Model/Yontem CC SE SP CC SE SP CC SE SP
ESPRIT 88.2 88.5 90.9 90.6 91.4 93.5 89.9 92.4 95.5
Wigner-Wille 86.4 87.8 92.1 91.2 91.7 92.2 90.2 88.9 93.7
Min-Norm 88.1 88.7 91.3 91.4 90.3 90.6 92.2 90.9 92.6
MUSIC 89.1 88.9 91.6 92.3 92.5 94.1 91.0 93.1 96.9
WEC [7] 933 91.1 94.4 933 87.8 96.1 94.1 92.2 95.0
ESA-AO [6] 94.9 98.5 98.1 98.6 99.3 99.2 97.9 99.5 99.5
ESA(CUA2K)-AO 91.2 87.1 93.3 93.9 91.3 95.4 91.7 87.9 93.7
ESA(CUA5k)-AO 90.5 85.8 92.8 95.7 93.9 96.6 90.6 86.1 92.9
ESA(CUA8K)-AO 94.1 91.3 95.6 96.1 92.2 96.9 92.1 88.2 94.1
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