Journal of Engineering Sciences and Design
DOI: 10.21923 /jesd.873531

Miihendislik Bilimleri ve Tasarim Dergisi
9(2),381-388,2021
e-ISSN: 1308-6693

Arastirma Makalesi Research Article

KABLOSUZ ILETiSIM SiISTEMLERI iCiN MAKINA OGRENIMi DESTEKLi ALTERNATIF
SEZiCi TASARIMI

Ahmet EMIR*, Ferdi KARA, Hakan KAYA

Zonguldak Biilent Ecevit Universitesi, Miithendislik Fakiiltesi, Elektrik Elektronik Miihendisligi Bolimii,
Zonguldak, Tiirkiye

Anahtar Kelimeler 0z

CNN, Son yillarda derin 6grenme (deep learning-DL) teknikleri fiziksel seviye iletisim
QPSK, sistemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. DL teknikleri, modern haberlesme
BSPK, sistemlerindeki islem karmasikligini azaltmasindan ve daha iyi basarim saglamasi
ML, gibi nedenlerden dolay1 hali hazirda var olan haberlesme yontemlerine alternatif
Derin Ogrenme. secenekler sunmaktadir. Bu calismada, Rayleigh soniimlemeli kanalda ikili faz

kaydirmali anahtarlama (binary phase shift keying-BPSK) veya dordiin faz
kaydirmali anahtarlama (quadrature phase shift keying-QPSK) modiilasyonu
kullanilmasi1 durumunda aliciya ulasan isaretin isaret y1ldiz kiimesi goriintiisiinden,
gonderilen isaretin DL ile kestirimi hedeflenmistir. DL tekniklerinden olan evrisimli
sinir ag1 (convolutional neural network -CNN) girisine aliciya gelen isaretin ve
denklestirilmis isaretin isaret yildiz kiimesi gorintiisii uygulanmistir. CNN
siniflandirici ile bulunan sistemin hata basarimlari klasik en biiytik olabilirlikli sezici
(maximum likehood-ML) basarimlari ile karsilastirilmistir. isaret yildiz kiimesinde
farkli boyutlarda bolgeler secilmistir. Bu bolgelerin her biri ayr1 senaryo olarak
degerlendirilir. Belirli senaryolar altinda bu boélgelerin CNN siniflandirici ile elde
edilen hata basarimlari ile ML hata basarimlari ile benzer ¢iktig1 gorilmiistir.

MACHINE-LEARNING AIDED ALTERNATIVE DETECTOR DESIGN FOR
WIRELESS COMMUNICATIONS SYSTEMS

Keywords Abstract

CNN, In recent years, deep learning (DL) techniques are widely used for physical layer
QPSK, solutions in communication systems. DL techniques offer alternative options to
BPSK, existing communication methods since they can reduce the computational
ML, complexity and provide better performance in modern communication systems. In
Deep Learning. this study, we propose a DL-aided signal detections for BPSK (Binary Phase Shift

Keying) or QPSK (Quadrature Phase Shift Keying) modulation over Rayleigh fading
channel where the DL-aided detection is performed based on the constellation
diagram image of the received signal. The constellation diagram image of received
signal and the equalized signal are given as inputs to the convolutional neural
network (CNN), which is one of the commonly used DL techniques, Regions of
different sizes are selected in the constellation diagram. Each of these regions is
considered as different scenarios. The error performance of the system obtained
with the CNN classifier is compared with the classical maximum likelihood (ML)
detector performance. Under certain scenarios, it has been revealed that the DL-
aided signal detection could achieve the performance of the ML detector which
shows the effectiveness of the proposed solution.
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1. Giris (Introduction)

Ugtan-uca iletisim sistemlerinin tasarimi ve analizi, isaret iletimi, isaret yayilimi, alici giirtiltiisii vb. diger
bilesenlerinin ¢ogunu tanimlayan matematiksel modellerin gelistirilmesine dayanir. Ugtan uca kablosuz iletisim
sistemlerinin temelinde, bir mesaj isaretinin alicida miikemmel bir sekilde kestirilebilmesi i¢in kanal
bozulmalarina direngli bir sekilde gonderilmesi ve alinmasi hedeflenmektedir. Bu hedefler dogrultusunda
haberlesme sistemlerinin alic1 ve verici kisimlar1 kaynak kodlama, kanal kodlama, modiilasyon, demodiilasyon,
denklestirme vb. alt gorevlere ayrilmistir. Derin 6grenme ( deep learning- DL) yardimli sistemlerin ugtan-uca
haberlesme sistemlerinde kullanimi ilk kez (Dorner vd., 2018)’te 6nerilmistir. Son zamanlarda ise literatiirde
degisik amaclarla, farkli derin aglardan yararlanilarak kullanimi yayginlasmistir. Bu farkli DL aglari, evrisimli sinir
aglar1 (convolutional neural network-CNN), uzun kisa dénem hafiza (long short term memory- LSTM), derin
o0grenme takviyeli (deep reinforcement learning-DRL), otomatik kodlayici (autoencoders-AE), liretken rakip aglar
(generative adversarial nets-GAN) olarak siralanabilir. (Ye vd., 2020)’de ugtan-uca haberlesme sistemlerinin tim
modellerinin tasarimi GAN’lar ile yapilmistir. (Peng vd., 2017)'de haberlesme sistemlerinde modiilasyon
siniflandirmasi i¢cin CNN’den faydalanilmistir. (Lu vd.,2019)’da ise farkli soniimlemeli kanal (Rayleigh, Rician, vb.)
modellerine gore modiilasyon siniflandirma dogrulugu incelenmistir. (Soltani vd.,2019)’da CNN dikgen frekans
bélmeli ¢ogullama (orthogonal frequency division multiplexing-OFDM) sistemlerinde kanal kestirimi igin
kullanilmistir. Yine OFDM icin kanal kestirimi ile isaret kestirimi LSTM aglar kullanilarak gerceklestirilmistir (Ye
vd.2018). OFDM ile sinirli olmamakla birlikte diger ¢esitli kablosuz iletisim sistemlerinde de isaret kestirimi i¢in
matematiksel modeller yerine DL aglar1 kullanmak alternatif hale gelmistir (Jiang vd.2020;Farsad ve
Goldsmith,2018;,Xu vd.,2020). (Wu vd.,2019)’da rasgele blok uzunluklu akillica ¢alisabilen, farkli ¢ikis hizlarini
destekleyebilen ve toplanir beyaz gauss giiriiltiisii (additive white gaussian noise-AWGN) ile Rayleigh séoniimleme
kanallarinda calisabilen yeni bir CNN tabanli AE iletisim sistemi 6nerilmistir. Bu gibi ¢alismalarin 6tesinde DL
aglar, biiytik 6lcekli coklu-giris-coklu-cikis haberlesme sistemleri i¢in de bir alternatiftir (Yuan vd.2020;Zhenyu
vd.,2020;Hojatian vd.2020;]iajia vd.,2020). DL aynm1 zamanda 5. Nesil (5G) haberlesme sistemleri icin dikgen
olmayan coklu erisim (non orthogonal multiple Access-NOMA) tekniklerinde sinyal kestirimi icin kullanilmistir
(Emir vd., 2019;Gui vd., 2018;Lin vd., 2019). Ote yandan NOMA sistemlerinde sinyal kestiriminin disinda gii¢
atama (Wang vd.2020), kaynak atama (Xu vd.,2020), sistem ¢ikis hiz1 (throughput) artirma (Zhang vd.,2020)
islemlerinde DL aglarina basvurulmustur. Ayrica goriiniir 1s1k modiilasyonu (Xiao vd.2019), milimetre dalga
iletisimi (Alrabeiah ve Alkhateeb,2020) ve indis modulasyonu (Luong vd., 2019) vb. pek ¢ok giincel alanda da DL
kullanimi yayginlasmaya baslamistir.

Bu calismada, alicida gerceklestirilen isaret kestirimi i¢in yeni bir yontem olan DL-CNN ag1 6nerilmistir. Bu
calismada dnerilen yontemde, geleneksel haberlesme sistemleri alicilarinda kullanilan en biiytik olabilirlikli sezici
(maximum likehood-ML) gibi isaret sezim yontemlerinin aksine, aliciya ulasan sinyalin isaret yildiz kiimesi
goriintlisiinden isaret sezilmeye calisilmaktadir. BPSK ve QPSK modiilasyonlu Rayleigh soniimlemeli kanalin var
oldugu sistemde alictda CNN simiflandirict  kullanilmasiyla giris sinyalinin demodiilasyonu/kestirimi
gerceklestirilmistir. Kanalin alicida bilindigi varsayilarak; CNN sembol sembol egitilmistir. Bu ¢alismada alicida
sinyal tespiti i¢cin goriintiiler iizerinde ¢alisan 3 katmanli CNN ag1 kullanilmistir. CNN agi ile sinyal kestirimindeki
hata basarimi, klasik ML ise sinyal sezimdeki hata basarimi ile benzerdir.

Calismanin bundan sonraki béliimleri asagidaki gibi sunulmustur. Boliim 2’de sistem modeli ve DL parametreleri
aciklanmistir. Boliim 3’te simiilasyon sonuglari verilmistir. B6liim 4’te ise elde edilen sonuglar degerlendirilmistir
ve literatlire katki saglayacak avantajlar1 agiklanarak gelecek calismalara yer verilmistir

2. Isaret Modeli (Signal Model)

Bu calismada bir kullanic1 (user equipment-UE) ve bir baz istasyonundan (Base Station-BS) bir asag1 yonli
(downlink) haberlesme sistemi diisiiniilmiistiir. BS’den gonderilen isaret:

y=+Pxh+n (1)
ile ifade edilmektedir.

Burada x UE'nin mesaj isareti (m) modiilasyonlu halidir. P baz istasyonunun toplam iletim giiciidiir.h, BS ile UE
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arasindaki o? varyansl Rayleigh séniimleme katsayisi olup, n alicida No/2 spektral yogunluga sahip AWGN’dir.
Aliciya gelen isarete kanal etkisinin azaltilmasi i¢in, kanal denklestirme islemi

-y
yeq - h (2)

olarak verilir.

Tek sembol iizerinden veri gonderildiginde y ve yeq birlikte gosterilerek, alicidaki isaret yildiz kiimesi
gorintiisiiniin bir 6rnek modeli Sekil 1'de verilmistir. Dairesel ¢izim y'yi, karesel ¢izim yeq'i ifade etmektedir.
[saret diyagraminda y ve y.q kendi genlikleri ile normalizasyon yapilarak belirli bir genislik ve uzunlukta gériintii
formatina dontstiirilmistiir. Boylelikle; aliciya gelen isaret ve denklestirilmis isaretten alicida hangi bitlerin
gonderildiginin tespit edilmesi hedeflenmistir. Bu sebeple gelen isaretin ve kanal denklestirilmis isaretinin isaret
yildiz kiimesinin 8 bit gri dl¢ekli goriintiisit CNN agina giris olarak verilmektedir.

Q

A

Sekil 1. y ve yeq'in Isaret Yildiz Kiimesi ( Signal Constellation of y and yeq)

BPSK ve QPSK modiilasyon tiirleri icin, isaret giiriiltii oraninin (IGO) 10dB oldugu durumda aliciya ulasan sinyale
gore elde edilen CNN giris verileri icin 6rnekler Sekil 2’de verilmistir. CNN, modiilasyon tiirtine géore BPSK
modiilasyonu i¢in 2 sinif (0,1), QPSK modiilasyonu i¢in 4 sinif (0,1,2,3) lizerinden verileri egitir. Bu sinif degerleri,
BPSK’da sirasiyla {0} ,{1}; QPSK’da {00} ,{01}, {10} ve {11} mesaj isaretlerinin birer temsilidir. Sinif degerleri (S)
uctan-uca haberlesme sisteminde vericiden gonderilen mesaj isaretlerinin (m) ondalik karsiligin ifade ettigini
gosterir. CNN, QPSK mesaj isaretinde 2 bit veri oldugu ve 4 ayr1 mesaj isareti secenegi oldugundan otiirti 4 sinif
lizerinden, BPSK i¢in ise mesaj isaretinde 1 bit veri oldugu ve 2 ayr1 mesaj isareti secenegi oldugundan otiira 2
sinif tizerinden isaret kestirimi yapmaktadir. CNN aginda BPSK ve QPSK hem iki hem de dort sinifi egitim segcenegi
miimkiin olmadigindan iki ayr1 smiflandirma i¢in iki ag gereklidir. Bu sebeple BPSK ve QPSK icin birbirleri ile
benzer iki CNN ag1 kurgulanmistir.

3. Onerilen CNN Modeli (Proposed CNN Model)

Gonderilen sinyalin kestirimi icin, isaret yildiz kiimesi goriintiisiiniin 6zniteliklerinin ¢ikarilmasi gereklidir. Bu
islemi gerceklestiren DL aglarindan birisi de CNN aglaridir. CNN aglar1 1988 yilinda Yann LeCun tarafindan
gelistirilen LeNet mimarisine dayanir (Cun vd.,1989). Calismamizda kullanilan CNN ise, Sekil 3'te gosterildigi
iizere 3 katmanli yapidadir. Her bir CNN katmam konvolisyon filtresi, yigin normalizasyonu (Batch
Normalization-BN), aktivasyon fonksiyonu ve maksimum havuzlama (max pooling) katmanlarindan olusmaktadir.

Konvoliisyon filtreleri, isaret y1ldiz kiimesi goriintiistinde 3x3’liik bolgeler secilerek olusturulan alanlarin 6znitelik
cikarma gekirdek islemleri (kernel) ile konvoliisyon islemlerini yerine getirmektedir (Albawi vd., 2018). Buradaki
konvoliisyon islemi bu mikro alanlardaki goriintiilerin kendi uyaranina verdigi cevaptir.

BN, aktivasyon fonksiyonu ile konvoliisyon katmani arasinda kullanilmaktadir (Sledevic,2019). BN, her bir mini

grup (mini batch) i¢in girdileri bir katmana standartlastiran derin sinir aglarini egitmek i¢in bir tekniktir. Ayrica,
O0grenme silirecini stabilize etme ve derin aglari egitmek icin gereken egitim ddnemi sayisini (epoch) 6nemli 6l¢tide

383



EMIR vd. 10.21923/jesd.873531

azaltma etkisine sahiptir. Bu katmanda her bir egitim drnegi i¢in, ilk dnce konvoliisyon sonucu elde edilen veriden
grup ortalamasi (W) kadar ¢ikarilip; sonrasinda ¢ikan deger grup varyansina (0'5 ) béliinmektedir. Cikan sonug

ogrenilir B parametresi kadar kaydirilip ve égrenilir y uyarinca 6lgeklenmektedir. BN islemlerinin matematiksel
ifadeleri Esitlik (3) ve (4)’te gosterilmistir.

Y-pu
Y : 3)
Oy
Y'= +p 4)
05 05 .
o o . a o .
. . .
m={0} (5=0) m={0} (5=0)
a)
' ‘ . ‘ ‘
0s ) 0s os 0s
oo [ | S oo ° oo m
, | 4 ] | [ ]
m={00} (S=0) m={01} (S=1) m={10} (S=2) m={11} (S=3)
b)

Sekil 2. Modiilasyon tiiriine gére a) BPSKicin 2 sinif (0, 1) CNN giris verileri, b) QPSK i¢in 4 sinif (0, 1, 2, 3) ( According to
Modulation Type a) 2 class (0,1) for BPSK input data b) 4 class (0,1,2,3) for QPSK input data)

isaret
Yildiz Batch Batch Batch
Norm Norm Norm
Diyagram 3
\
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o | =gy o=
\
f N

-+
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Max

Pooling

N g

2X2
Max Max FC
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8 Adet Konvoliisyon Filtresi

3x3 32 Adet Konvoliisyon Filtresi
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Sekil 3. CNN Sistem Modeli (CNN System Model)
(3) ’te Y konvoliisyon ¢ikislarini gdstermektedir.

BN islemlerinin ardindan aktivasyon fonksiyonu olarak ReLu islevi kullanilmistir. ReLu fonksiyonu Esitlik (5)'teki
gibidir:
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. 0 Y <0
f(y )= '
) {Y" ,Y" >0 ()

Esitlik (5)’te goriildigi tizere Y', BN islemlerinin cikisidir.

Maksimum havuzlama, 6rnek tabanlh bir ayriklastirma siirecidir. Maksimum havuzlamanin amaci, bir girdiden
(goriinti, matris, gizli katman ¢ikisi vs.) 6rnek seyrelterek 6rnek sayisini azaltmaktir. Boylelikle alt bolgelerdeki
ozellikler hakkinda varsayimlar yapilabilmektedir. Bu calismada 2x2 maksimum havuzlama islevi, ReLu islevi
sonucunda bulunan sonug¢tan 2x2 dikdortgensel bolgeler alarak bu bélgelerdeki en biiylik degeri yeni sonug
matrisine kaydetmektedir.

flk CNN katmaninda 8, ikinci CNN katmaninda 16, ticlinci CNN katmaninda 32 adet konvoliisyon filtresi
bulunmaktadir. Fazla sayida konvoliisyon filtrelerinin kullanilmasinin sebebi isaret diyagram goériintiisiindeki
kare ve daire piksellerinin goriintiiye gore kii¢tik bir bolgede yer almasi dolasiyla 6znitelik ¢ikarma zorlugundan
kaynaklanmaktadir.

CNN katmanlarindan sonra tam bagh katmani (fully connected layer-FC) yer almaktadir. FC katmani 6znitelik elde
etme islemleri sonrasi elden edilen sonucu belirli bir agirlik matrisi ile carpar ve son-esik (bias) ekler.

En son katman, normalizasyonlu tistel fonksiyonu olarak da bilinen softmax katmanidir. Softmax, bir agin ¢iktisini
cikt1 siniflari tizerinden bir olasilik dagilimina normallestirir. Ornegin K bir egitim érnegindeki mini grup boyutu
olmak, zi i. gruptaki ciktilar1 gostermek iizere softmax fonksiyonun c¢iktis1 asagidaki gibi hesaplanir (Chen
vd.2018):

o(z) = Ke ' (6)

Softmax fonksiyon sonuclarina gore en iyi olasilikli sonucu veren smif CNN aginin buldugu sonuctur. Sekil 3’'teki S
sinif indisini géstermektedir. Bu siniflar giristeki mesaj isaretlerinin ondalik karsiligidir.

Calismada kullanilan egitim 6grenme tiirii ise denetimli 6grenmedir. Ornek girdi-cikt1 ciftlerine dayal olarak,
denetimli 6grenme, bir girdiyi bir ¢ciktiya esleyen bir islevi 6grenmenin makine 6grenimi siirecidir. Denetimli
o6grenmede, her ornek, bir girdi nesnesi (vektor, matris, vb.) ve istenen bir ¢ikt1 degerinden olusan bir cifttir. Bu
durum giris ve ¢ikis seti 6rnegine gére CNN aginin egitildigi anlamina gelmektedir.

Egitilen ag asagidaki gibi mesaj isaretini siniflandirabilmektedir.
m® = suniflandric ([y; yeq]) =12 (7)

Burada siniflandirici gelen isaret ve gelen isaretin denklestirilmis halinden siniflandirma yapan fonksiyondur. mest
ise CNN’'nin buldugu S siniflandirmasidir.

x giristeki modiilasyonlu isaret olmak {izere; xest kestirilen modiilasyonlu isaret arasindaki kayip fonksiyonu yar1
ortalama karesel hata ( half mean squared error-hmse) ile ifade edilir:

N
> (= xe= )

E=L1
N

4. Benzetim Sonuglar1 (Simulation Results)

BPSK ve QPSK modiilasyonuna gore iki farkli CNN agi, alicida gonderilen sembolii siniflandiracak sekilde
egitilmistir. Veri setinin giris parametreleri olarak alicida alinan isaret ve alinan isaretin kanal denklestirilmis
halinin isaret y1ldiz diyagram goriintiisti; ¢ikis parametresi olarak da vericide giristeki sembol alinmistir. Egitim
ornegi sayisi, 106 farkli denemede veri seti olusturuldugunu goéstermektedir. Veri setinin %80 egitim %Z20’si
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egitilen ag1 test etmek (validation) i¢in kullanilmistir. Mini grup boyutu ise her bir iterasyonda aginin kag veri
ornegini egitecegini gostermektedir. Epoch ise tim bir veri 6rneginin tamaminin ilk kez egitildigi iterasyon
sayisini ifade etmektedir. 1000 iterasyonda tiim veri 6rnegi egitilebilmektedir. Egitim siiresi ise 20 epoch olarak
secilmistir. Optimizasyon ise her bir iterasyondan sonra egitim parametrelerinin giincelleme algoritmasidir.
Egitim asamasinda egitimler %99 dogrulukla sonu¢lanmistir.

Tablo 1. Simiilasyon Parametreleri (Simulation Parameters)

Kullanilan Program MATLAB 2018b
Kullanici Sayisi 2 (1BS1UE)
Haberlesme Kanali Rayleigh + AWGN
Modiilasyon BPSK, QPSK
Kullanilan DL Modeli CNN
Ogrenme tiirii Denetimli (supervised)
Veri Seti Giris Parametreleri Alicida alinan sinyal ve Rayleigh kanalin isaret

diyagram goriintiisii

Veri Seti Cikis Parametreleri Giristeki Sembol
Veri Seti Egitim-Test Orani %80 egitim,%20 test
Alicida alinan sinyal ve rayleigh kanalin isaret 30x30,50x50,100x100
diyagram goriintiisii boyutlar:
Egitimdeki Epoch Sayisi 20
Egitim Ornegi Sayisi 106
iterasyon Sayisi 20000
Mini grup boyutu 1000
Egitim Optimizasyon Algoritmasi SGDM
Egitim Dogrulugu %99

BPSK ve QPSK modiilasyonuna gore iki farkli CNN agi, alicida gonderilen semboli siniflandiracak sekilde
egitilmistir. Veri setinin giris parametreleri olarak alicida alinan isaret ve alinan isaretin kanal denklestirilmis
halinin isaret y1ldiz diyagram goriintiisii; ¢ikis parametresi olarak da vericide giristeki sembol alinmistir. Egitim
ornegi sayisi, 106 farkli denemede veri seti olusturuldugunu goéstermektedir. Veri setinin %80 egitim %Z20’si
egitilen ag1 test etmek (validation) icin kullanilmistir. Mini grup boyutu ise her bir iterasyonda aginin kag veri
ornegini egitecegini gostermektedir. Epoch ise tiim bir veri 6rneginin tamaminin egitildigi iterasyon sayisini ifade
etmektedir. 1000 iterasyonda tiim veri drnegi egitilebilmektedir. Egitim siiresi ise 20 epoch olarak se¢ilmistir.
Optimizasyon ise her bir iterasyondan sonra egitim parametrelerinin giincelleme algoritmasidir. Rmsprop,
Adadelta ve Adam optimizasyon algoritmalari ile de benzetimler yapilmis olup benzer hata basarimlari elde
edilmistir. Bu nedenle bu calismaya 6zgii olarak SGDM tercih edilmistir. ilerleyen calismalarda farkli optimizasyon
tiirlerinin DL destekli kablosuz haberlesme problemlerine etkileri incelenecektir. Egitim asamasinda egitimler
%99 dogrulukla sonuglanmistir.

Tablo 1‘de verilen egitim parametreleri uctan uca hata olasiligin1 minimize edecek sekilde secilmistir. CNN girisi
olarak kullanilan isaret diyagram goriintiisiiniin farkli boyutlarda sinirlandirilmasina goére ti¢ farkli senaryo
belirlenmistir. CNN, bu ti¢ farkli senaryoya gore egitilmis ve sembol kestirimi icin kullanilmistir. Senaryo I isaret
yildiz diyagram goriintiisii boyutlarinin 30 piksel genislik ve 30 piksel yiikseklik (30x30) secilmesi, Senaryo 11
50x50°lik boyutlar ve Senaryo I1I 100x100 olarak boyutlarin secilmesidir.

Yukarida belirtilen ti¢ farkli senaryoya gore, gelen isaret ve denklestirilmis isaretin normalizasyon yapilmamis
isaret yildiz diyagram goriintiilerinden, CNN aglar ile sistemin giris sembolleri sezilmistir. Sekil 4’te, CNN
senaryolari ile edilen bit hata orani (bit error rate-BER) ve klasik ML sezici BER basarimlari karsilastirilmistir.

Sekil 4.a’da, BPSK, Sekil 4.b’de QPSKi¢in BER sonuclari gériilmektedir. Sekil 4’ten goriilecegi iizere, normalizasyon
yapilmamis isaret yildiz diyagram goriintiisii durumunda CNN Senaryo II ve III'iin hata basarimlar1 standart ML
seziciye yaklagsmaktadir. CNN Senaryo I'nin hata basarim grafigi ise digerlerinden biraz daha distktiir.

Diger bir yontem olarak, yukarida agiklanan ii¢ farkli senaryoya gore, gelen isaret ve denklestirilmis isaretin
normalizasyon yapilmis isaret yildiz diyagram gorintiilerinden, CNN aglar1 ile sistemin giris sembolleri
sezilmigstir. Sekil 5’te, CNN senaryolari ile elde edilen BER ve klasik ML sezici BER basarimlar: karsilastirilmistir.
Sekil 5.a’da, BSPK Sekil 5.b’de QPSK sonuglar: goriilmektedir. Sekil 5’ten goriilecegi iizere CNN Senaryo II ve II'iin
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hata bagsarimlari standart ML sezici ile hemen hemen ayni ¢ikmistir. CNN Senaryo I'nin hata basarim grafigi ise
digerlerinin az daha gerisindedir.

Sekil 4 ve Sekil 5 beraber diisiiniildiiglinde CNN girisindeki isaret yildiz kiimesi goriintiisiinde yapilan
normalizasyonun gerekliligi acikca goriilmektedir. Normalizasyon yapilmadiginda isaret yildiz diyagram
goruntiisiindeki sacilma daha fazla olacagindan otiirii BER performansi olumsuz etkilenmistir. Normalizasyon
yapildiginda ise goriintii verisinin i¢cindeki alinan isaret ve kanal denklestirilmis isaret verileri birbirlerine daha
yakin yerlesimlerle olusmaktadir ve sa¢ilmanin Oniine gecilerek daha iyi bir simniflandirma/kestirim
yapilabilmektedir. isaret yildiz diyagram gériintiisiinde biiyiik bélgeler se¢cmek daha iyi goriintii ¢éziiniirliigii
saglar. Ayrica, isaret yildiz diyagram goriintiisiiniin ¢6zlniirligi arttikca CNN siniflandirma yapabilme kabiliyeti
de artmaktadir.
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Sekil 4. Normalizasyonsuz CNN siniflandirici basarimlari (CNN classifier performances without normalization)
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Sekil 5. Normalizasyonlu CNN siniflandirici bagarimlari (CNN classifier performances with normalization)

5. Sonug¢ ve Tartisma (Result and Discussion)

Son yillarda kablosuz iletisim sistemlerinde sinyal kestirimi i¢in matematiksel modeller yerine DL kullanmak
alternatif ¢oziimler olarak diistiiniilmektedir. Bu ¢alismada BPSK veya QPSK modiilasyonun var oldugu Rayleigh
soniimlemeli kanalda alictda CNN kullanildiginda hata basarimina etkisi arastirilmistir. ML sezici ile benzer
sonuglar elde edildiginden, DL'nin ML sezicilere alternatif olabilecegi goériilmiistiir. Gelen isaretin ve kanal
denklestirilmis isaretin isaret yildiz diyagrami, goriintii formatina doniistiiriilerek CNN yardimiyla alicida giris
sembollerinin Kkestirebilecegi calismada vurgulanmistir. Gortntii boyutlarin1 degistirmenin ve isaret yildiz
diyagraminda normalizasyon islemlerinin bit hata basarimlarina ne gibi etkileri oldugu tartisilmistir. ilerleyen
calismalarda CNN ve baska DL aglar1 ile 5G sistemleri icin diisiiniilen NOMA, indis modiilasyonu gibi sistemlerde
isaret kestirim hata basarimlari incelenecektir.
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