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ABSTRACT

Fifth generation (5G) New Radio (NR) is the global standard for a unified,
flexible, and scalable wireless communication framework designed to deliver
enhanced mobile broadband and ultra-reliable low-latency communication for
next-generation networks. Channel estimation is critical for optimizing the
performance of 5G NR orthogonal frequency division multiplexing (OFDM)
systems. This study explores deep learning (DL)-based channel estimation
techniques, focusing on hyperparameter analysis and performance comparison
with the traditional least squares (LS) method. Through 300 simulations, DL
models are analyzed under varying parameters to assess their adaptability and
accuracy in dynamic wireless environments. The results demonstrate that DL
models, when fine-tuned, outperform LS in terms of estimation accuracy,
achieving lower errors and greater adaptability to changing channel
conditions. Furthermore, the study highlights the potential of optimized DL
models to reduce computational complexity, enabling their deployment in
real-time applications. This work underscores the advantages of DL-based
approaches in 5G NR OFDM systems.
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OZET

Besinci nesil (5G) Yeni Radyo (NR), gelismis mobil genis bant ve ultra
giivenilir diigiik gecikmeli iletisim saglamak iizere tasarlanmis birlesik, esnek
ve Olgeklenebilir kablosuz iletigim igin kiiresel bir standarttir. Kanal kestirimi,
5G NR dik frekans bolmeli cogullama (OFDM) sistemlerinin performansini
optimize etmek i¢in kritik bir 6neme sahiptir. Bu ¢aligma, hiperparametre
analizine ve geleneksel en kiiglik kareler (LS) yontemiyle performans
karsilastirmasina odaklanarak derin 6grenme (DL) tabanli kanal kestirim
tekniklerini  arastirmaktadir. 300 adet simiilasyon araciligiyla, DL
modellerinin dinamik kablosuz ortamlardaki uyarlanabilirliklerinin ve
dogruluklarinin degerlendirilmesi i¢in degisen parametreler altinda analizi
yapilir. Sonuglar, DL modellerinin, ince ayar yapildiginda, tahmin dogrulugu
acisindan LS'den daha iyi performans gdsterdigini, daha diisiik hatalar elde
ettigini ve degisen kanal kosullarna daha fazla uyum sagladigim
gostermektedir. Ayrica ¢aligma, optimize edilmis DL modellerinin hesaplama
karmagikligini  azaltma potansiyelini vurgulayarak gercek zamanlh
uygulamalarda kullanilabileceklerine dikkat ¢cekmekte ve 5SG NR OFDM
sistemlerinde DL tabanli yaklagimlarin avantajlarinin altini ¢izmektedir.
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1. GIRIS

Kanal kestirimi, 6zellikle dordiincii nesil (fourth generation, 4G), besinci nesil (fifth generation, 5G), Wi-Fi vb.
modern standartlarda sik¢a yer alan ¢oklu giris-¢oklu ¢ikis (multi-input-multi output, MIMO) ve dik frekans
bolmeli ¢ogullama (orthogonal frequency division multiplexing OFDM) gibi ileri teknolojilerin kullanildig1
kablosuz haberlesme sistemlerinin 6nemli bir pargasidir. MIMO sistemlerinde dogrulugu yiiksek bir kanal
kestirimi, uzaysal cesitlilikten olabildigince yararlanmak ve hiizme olusturma (beamforming) ile uzaysal
cogullama gibi tekniklerin optimize edilmesi i¢in olmazsa olmaz bir unsurdur. Ozellikle hiizme olusturma ile
uzaysal ¢ogullama, ¢coklu yol yayilim etkilerini yoneterek veri kapasitesini (data throughput) ve izgesel verimliligi
artirmaktadir [1]. Benzer sekilde OFDM sistemlerinde de her bir alt tagiyict farkli soniimleme etkisini hisseder.
Bu durumda kanal kestirimi, semboller aras1 girisimi (inter symbol interference, ISI) en aza indirmek ve giivenli
bir haberlesmenin saglanabilmesi adina alinan sinyalin diizeltilebilmesi i¢in gereklidir [2]. Kanal kestirimi kaliteli
bir sekilde yapilmazsa bu sistemlerin performansi dramatik bir sekilde diiser ve yiiksek hata oranlari, diisiik veri
oranlari ve etkisiz bir izge kullanimi ortaya ¢ikar [3].
En kiigiik kareler (least squares, LS) ve en kiiciik ortalama karesel hata (minimum mean square error, MMSE) gibi
mevcut kanal kestirim teknikleri kablosuz haberlesme sistemlerinde siklikla kullanilan yontemler olmalarina
karsin bazi kisitlamalara sahiptir. LS kanal kestiriminin islemsel karmagiklig1 diisiiktiir ve kanal ya da giiriiltii
istatistigi gibi herhangi bir 6n bilgiye ihtiya¢ duymaz. Bu durum onun yaygin olarak kullanilmasini saglar ancak
LS giiriiltitye kars1 yiiksek bir duyarliliga sahiptir. Ozellikle diisiik sinyal-giiriiltii oran1 (signal to noise ratio, SNR)
durumlarinda optimum alti bir performans sergiler [3]. Diger taraftan MMSE, hem giiriiltii hem de kanal
istatistiklerini dikkate alarak LS’ye gore daha az kestirim hatasiyla daha iyi bir performans sergiler. Odiinlesimin
bir geregi olarak bu teknikte kanal istatistiklerine 6n bilgi olarak ihtiyag duyuldugu i¢in yiiksek bir iglemsel
karmagiklik goriilmektedir. Bu durum da onu ger¢ek zamanli uygulamalar ya da hizli degisen kanallarin oldugu
sistemler i¢in daha az elverisli hale getirir [4]. Modern kablosuz sistemlerde iistesinden gelinmesi gereken yiiksek
karmagiklik ve giiriiltiiye karsi duyarlilik gibi kisitlamalar, arastirmalarin makine 6grenimi ve tiirevleri tabanli
daha etkili ve uyarlanabilir tekniklerin gelistirilmesine yol agmistir [1].
Derin 6grenme (deep learning, DL), bir¢ok alanda oldugu gibi kablosuz kanallarin karmasik ve dogrusal olmayan
yapilarint kolaylikla modelleme yetenegiyle kanal kestiriminin iyilestirilmesi i¢in de dnemli bir metot olarak
ortaya ¢ikmistir. LS ve MMSE gibi geleneksel kestirim teknikleri bazi dogrusal varsayimlara ve istatistiki 6n
bilgilere ihtiya¢ duymaktadir. Bu durum ilgili tekniklerin, 5G ve Otesi haberlesme sistemlerinde karsilagilan
dinamik ve yiiksek oranda dogrusal olmayan ortamlarda etkilerini kisitlar [2]. Buna karsin evrisimli sinir ag
(convolutional neural network, CNN) ve yinelemeli sinir ag1 (recurrent neural network, RNN) gibi DL modelleri
kablosuz sinyaller ait bilyiik veri setlerinden ¢esitli 6zellikleri kolaylikla 6grenebilir. Bu da ilgili modellerin
karmagik kanal davranislarini yakalamalarini ve degisen kosullara daha etkili bir sekilde uyum saglamalarini
miimkiin kilar [5]. Boylece 6zellikle geleneksel tekniklerin zorlandig: yiiksek mobilite ve girisim senaryolarinda
daha dogru kanal kestirimlerinin yapilabilmesinin 6nii acilir [6]. Ayrica DL modelleri egitildikten sonra kanal
durumlart hakkinda hizlica ¢ikarim yapabilir. Bu durum onlarin ger¢ek zamanli performanslarini iyilestirir ve
islemsel karmagikliklarini diigiiriir. Boylece modern, yiiksek verimli sistemler i¢in uygun hale gelmis olurlar.
Yapilan ¢aligmalardan farkli olarak bu ¢aligmada:
e Az calisilan bir konu olan hiperparametre analizi {izerinde ¢alisilmis ve hiperparametre degisikliginin DL
tabanli kanal kestirim performansi iizerindeki etkisi incelenmistir.
e Yapilan 300 adet simiilasyon ile DL tabanli kanal kestirim performansi geleneksel kanal kestirim
yontemlerinden biri olan LS ile kargilagtirtlmistir.
e DL tabanl kanal kestirim yontemlerinin uygun tasarlandiklar1 zaman kablosuz haberlesme sistemlerinin
dinamik durumlarina geleneksel kanal kestirim yontemlerinden daha iyi uyum sagladiklari gosterilmistir.
e DL modelleri ile daha az kestirim hatasi elde edilebilecegi gosterilmistir.
e Geleneksel yontemlerin islemsel yiiklerine karsin optimum hiperparametrelerle beraber islemsel
karmagiklig1 daha diisiik DL tabanli kanal kestirim yontemlerinin tasarlanabilecegi gosterilmistir.
Calismanin geri kalani su sekilde hazirlanmistir: Boliim 2°de kanal kestirim yontemleriyle ilgili literatiir taramasi
verilerek yapilacak katki sunulmustur. Boliim 3 te sistem modeli agiklanip Boliim 4’te kanal kestirimi i¢in 6nerilen
DL modelleri hakkinda bilgi verilmistir. Simiilasyon kurulumu Bélim 5’te yer alirken Boliim 6°da simiilasyon
¢ikarimlari agiklanmistir. Son olarak Boliim 7°de ¢alismanin sonucu ve potansiyel ¢alisma konular: verilmistir.

2. ILGILi CALISMALAR

Kanal kestirimi i¢in kablosuz haberlesmede kullanilan geleneksel metotlarin arasinda LS, MMSE ve maksimum
olabilirlik (maximum likelihood, ML) teknikleri yer almaktadir. LS kestirim teknigi sahip oldugu diisiik islemsel
karmagiklig1 sayesinde en basit ve yaygin olarak kullanilan metotlardan biridir ancak giiriiltii ve kanal
istatistiklerini dikkate almadig i¢in giiriiltiilii ortamlarda diisiik performans gostermektedir [3]. MMSE kestirim
teknigi, hem kanal hem de giiriilti istatistiklerini hesaba katarak LS teknigini gelistirir ve dzellikle diisiik SNR
senaryolarinda daha dogru sonuglar elde eder. Bunu yaparken kanala ve giiriiltiiye ait kovaryans matrislerine 6n
bilgi olarak ihtiya¢g duyan MMSE, karmasiklig1 ve iglemsel yiikii ciddi oranda artirir [4]. ML kestirim teknigi de
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gozlemledigi veriler lizerinden olabilirlik fonksiyonunu maksimize ederek daha iyi bir performas sergiler ancak
ihtiya¢ duydugu yiiksek islemsel yiik nedeniyle gergek zamanli uygulamalar igin pratik bir ¢6ziim degildir [1].
Gurilti duyarliligy, islemsel yiik ve istatistiki bilgilere olan ihtiyag¢ gibi kisitlamalar kanal kestirimi i¢in makine
Ogrenimi gibi daha gelismis tekniklerin arastirilmasini gerekli hale getirmistir.

Kanal kestirimi i¢in derin 6grenmeyi kullanan calismalar geleneksel tekniklere gore dogrulugu, saglamligi ve
verimliligi gelistirerek biiyiik ilerlermeler kaydetmektedir. One cikan yaklagimlardan birisi masif (massive)
MIMO sistemlerindeki kanal durum bilgisini (channel state information, CSI) CNN kullanarak kestirmeye
calismaktir. Zhang vd. CNN’nin geleneksel tekniklere gére CSI’y1 daha etkili bir sekilde sikistirip geri elde etmeyi
ogrenerek masif MIMO’daki geri bildirim yiikiiniiniin 6nemli dl¢lide azaltilabilecegini gostermistir. Bu durum
izgesel verimliligin artmasini saglamaktadir [6]. Bir diger 6nemli ¢alisma ise MMSE gibi klasik yontemlere gore
kanalin dinamiklerini daha iyi takip eden ve zamana bagli iligkilerini daha etkili modelleyen derin sinir ag1 (deep
neural network, DNN) modellerinin zamanla degigsen kanallara uygulanmasidir [7]. Bunlara ek olarak
otokodlayicilar ve iiretken ¢ekismeli ag (generative adversarial network, GAN) modelleri karmagik ve ¢ok boyutlu
kanal verilerini anlamlandirmak i¢in arastirilmigtir. Bu ¢aligsmalardan elde edilen sonuglar gostermistir ki DL
tabanli kanal kestirim modelleri geleneksel tekniklere sadece dogruluk olarak {istiin gelmekle kalmayip ayni
zamanda islemsel yiikil azaltma ve hizli degisen ortamlara uyum saglama konusunda da biiyiik bir potansiyele
sahiptir.

Literatiirdeki giincel caligmalarin ¢ogu 5G ve sonrasi haberlegsme sistemleri i¢in yapilan aragtirmalardan
olugmaktadir. [8]’de 6nerilen DL mimari yapisi, milimetrik dalga sistemlerinin simiilasyonlar1 araciligiyla grafik
islem birimi (graphics processing unit, GPU) ya da kullanict programlamali kap1 dizisi (field programmable gate
array, FPGA) gibi paralel olarak ¢alisabilen donanimlar i¢in optimize edilmistir. Simiilasyon sonuglarina gore bit
hata orani (bit error rate, BER) metrigi 6zelinde LS ve dogrusal MMSE’ye (linear MMSE, LMMSE) gore sirasiyla
5 ve 2 katlik bir iyilesme elde edilmistir. Ayrica diisiik SNR bolgelerinde LMMSE kestirim teknigine gére daha
biiyiik uzaysal ¢esitlilik saglanmis ve 4 dB’ye kadar alinan sinyal giiciinde iyilesme saglanmustir.

Saikrishna vd. 5G asag1 yonlii baglantisinda (downlink) CNN kullanarak giiriiltii filtreleme ve interpolasyon igin
iic parcadan olusan DL tabanli kanal kestirimi dnermistir. Bu sayede normallestirilmis ortalama karesel hata
(normalized mean square error, NMSE) tekniginde LMMSE’ye gore gecikme ve Doppler yayilimina kars
dayaniklilikla beraber 4 dB’lik bir performans kazanci elde edilmistir [9]. 5G milimetrik dalga sistemleri diisiik
gecikme ve yiiksek veri hizlar1 saglamasina ragmen yiiksek islemsel yiiklere neden olmaktadir. [10]’da bunun
Oniine gecmek i¢in islemsel karmasikligt ve enerji tiiketimini ciddi oranda diigiiren DL tabanli kanal kestirimi
modeli FPGA iizerinde optimize edilmistir. Boylece 10 kata kadar diisiik gecikme ve 300 kata kadar iyilestirilmis
enerji verimliligi elde edilmistir.

OFDM’den yararlanilan hiicresel kablosuz sistemlerde pilot yardimli kanal kestirim teknigi istikrarli performansi
sebebiyle yaygin olarak kullanilsa da DL metotlar1 bu alanda da ilgi gekmeye baglamistir. Mohammed vd. [11]’de
DL tabanli kanal kestirim modeli 6nermistir. Bu modelin ¢esitli parametrelerde LS ve MMSE kestirim
tekniklerinden daha iyi performans sergiledigi gosterilmistir ancak onerilen uzun kisa-siireli bellek (long short-
term memory, LSTM) tabanli modelin karmagikliginin ¢ok yiiksek oldugu belirtilmistir. [12]’de ise 5G OFDM
sistemi igin siiper ¢oziiniirliik tekniklerinin kullanildig1 bir DL tabanli kanal kestirim modeli 6nerilmistir. Onerilen
modelde kullanilan teknikler islemsel yiikii ve parametre sayisini azaltip ¢ok kullanicilt senaryolar igin giiriiltii
azaltma islevi gormektedir.

Kablosuz haberlesmede performansin optimize edilmesi ig¢in kanal kestirimi ¢ok Onemlidir ama geleneksel
teknikler 5G ve sonrasi sistemlerin sahip oldugu karmasik yapidan dolay1 yetersiz kalmaktadir. [13]’teki ¢alisma
sentetik olarak iiretilen 5G veri setiyle egitilen CNN yapisinin kullan1ldig1 DL modelinden yararlanmustir. Onerilen
model geleneksel tekniklerden biri olan dogrusal interpolasyondan ciddi oranda daha yiiksek bir dogruluga sahiptir
ve gelecek nesil ag yapilari i¢in kanal kestirimi isleminde derin 6grenmenin 6nemini vurgulamaktadir.
Literatiirdeki ¢ogu calisma teorik arastirmalara yogunlagmakta ve pratikte kullanilan sistemleri incelememektedir.
Bu caligmada literatiirden farkli olarak haberlesme standartlarinda yer alan 5G yeni radyo (new radio, NR) OFDM
sistemleri igin tek girig-tek cikis (single input-single output, SISO) senaryosunda DL tabanli kanal kestiriminin
performans: incelenmistir. Onerilen farklh DL modellerinin performans: klasik kanal kestirimi ile
karsilastirilmistir.

3. SISTEM MODELI

OFDM, uzun vadeli evrim (long term evolution, LTE), Wi-Fi ve 5G gibi standartlarin i¢inde bulundugu modern
kablosuz haberlesme sistemlerinde yaygin olarak kullanilan bir iletim teknigidir. OFDM’nin temel prensibi genis
frekans izgesinin birbirlerine dik olacak sekilde ¢oklu dar bant alt tasiyicilara bolinmesidir. Bu diklik alt
tagtyicilarin frekans alaninda girisime neden olmadan iist liste gelmelerine imkan saglar ve boylece izgesel
verimlilik artirilmis olur [2].

Her bir alt tasiyici karesel genlik modiilasyonu (quadrature amplitude modulation, QAM) gibi teknikler
kullanilarak bagimsiz bir sekilde modiile edilebilir. Boylece ayni1 bant genisliginde daha fazla verinin iletimi
saglanmis olur. OFDM, dongiisel dnek (cyclic prefix, CP) kullanimiyla kablosuz ortamlardaki temel bir sorun olan
ve ¢ok yollu yayilimdan kaynaklanan ISI’nin azaltilmasinda kismen etkili olur. CP, her bir OFDM semboliiniin
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sonundaki belli bir kismin ilgili semboliin basina eklenmesiyle elde edilir ve iletilen sinyalin gecikmis halinin
sonrasinda iletilen sembolle karismasini engelleyerek ISI’nin azaltilmasina yardimei olur [3].

Frekans segici kanallar, iletilen sinyallerin farkli frekanslardaki bilesenlerinin ¢ok yollu yayilimdan kaynakli
sontimlemeden farkli oranlarda etkilenmesiyle karakterize edilebilir. Bu durum kanalin diirtii cevabinin sembol
stiresinden daha uzun bir yayilim gosterdiginde ortaya ¢ikar ve birden fazla sinyal yolunun aliciya farkli
zamanlarda ulasmasina neden olur. Frekans segici kanallar icin cogunlukla ¢ok yollu Rayleigh soniimleme modeli
ve kademeli gecikme hatt1 (tapped delay line, TDL) modeli kullanilir.

Cok yollu Rayleigh soniimleme modelinde iletilen sinyal ¢esitli yansima ve kirinimlara maruz kalir. Boylelikle
coklu yay1lim yollari, sinyale iyilestirici ya da bozucu sekilde etki eder. iletim ortamlarinda baskin bir dogrudan
goriis (line of sight, LoS) yolu yoksa alinan sinyalin zarfi sinyal giiciinde ani dalgalanmalarin gézlemlendigi
Rayleigh dagilimi olarak modellenebilir [1]. Bu model genellikle binalarin sinyalleri etrafa sagtigi kentsel
ortamlardaki senaryolar i¢in uygulanabilir.

TDL modelinde frekans segici kanal, ¢esitli gecikme ve zayiflamalarla karakterize edilen yollarin ayrik dizisi
seklinde temsil edilir. Her bir kademe (tap) farkli bir yayilim yoluna karsilik gelir ve ¢ok yollu ortamlarin daha
detayl bir sekilde temsil edilmesini saglar. TDL modeli kanalin zaman dagilimi 6zelliklerini etkili bir sekilde
yakalar ve farkl frekans bilesenlerinin nasil etkilendiginin analiz edilmesini kolaylastirir [14].

Sonug olarak OFDM, genis bantli bir sinyali iist iiste gelen dar bant alt tasiyicilara bolerek frekans secici
kanallardan kaynaklanan zorluklarin iistesinden gelen etkili bir iletim teknigidir. Genellikle ¢ok yollu Rayleigh
sontimleme ve TDL modeli olarak modellenen frekans segici kanallar ise sinyallerin ¢oklu yayilim yollarina sahip
ortamlarda nasil davrandiginin anlagilmasi i¢in dnemli bir bakis agis1 sunar.

X
B]?Hg:'i J - Modiilatér e Verici , \?

A

Kestirilen ¢ Kanal
iloi / o i
BBI:}(Cgll‘l ~———{Demodilatir|~ Denklestirme Ala

Sekil 1. Kablosuz haberlesme sistem modeli.

Sekil 1°de genel bir sistem modeli verilen kablosuz haberlesmede kanal kestirimi; iletilen sinyal, kanal matrisi ve
giiriiltiiden etkilenmis olarak alinan sinyal arasindaki iliskiye bakilip matematiksel olarak formiiliize edilebilir.
Kablosuz kanal, H kanal matrisi olacak sekilde ifade edilebilir. H matrisinin boyutu, N, alici anten sayisin1 ve N,
verici anten sayisini gostermek iizere N, X N, seklinde verilebilir. Kanal matrisinin her bir elemant, h;; olmak iizere
j. verici antenden i. alic1 antene olan kanal kazanci seklinde temsil edilir.

fletilen sinyal, QAM gibi herhangi bir modiilasyon tiiriiyle modiile edilmis sembollerden olusan N,X1
boyutundaki x vektorii olarak ifade edilebilir. Alici tarafindan alinan sinyal vektorii y olmak iizere;

y=Hx+n (D)

seklinde yazilabilir. Burada alinan sinyal vektori y’nin boyutu N, x1 iken n ayni boyuttaki giiriiltii vektoriini
gosterir. Genel olarak toplamsal beyaz Gauss giiriiltiisii (additive white Gaussian noise, AWGN) olarak
modellenen n giiriilti vektoriiniin her bir bileseni bagimsiz ve ayni sekilde dagitilmis (independent and identically
distributed, i.i.d.) Gauss giiriiltiisiinii temsil eder. Kanal kestiriminin amac1 H kanal matrisini y alinan sinyal
vektoriinii kullanarak tespit etmeye ¢aligmaktir.

Kanal matrisi i¢in LS kestirimci, Denklem 2’deki gibi farklarin kareler toplaminin minimize edilmesi seklinde
verilebilir.

Hys=arg mi}n"Y — Hx]|? (2)
Burada (*) kestirim islemi ile elde edilen sonucu gosterirken ||-|| ise L2 normu ifade eder. Bu problemin ¢6ziimii,
i:lLs = YXT(XXT)_I (3)

seklinde verilebilir. Burada ()t ve (-)~* sirasiyla eslenik devrigi ve matrisin tersini alma islemlerini temsil eder.
MMSE kestirimci, LS’den farkli olarak kanal ve giiriiltiiniin istatistiki bilgilerini hesaba katarak asagidaki sekilde
ifade edilebilir:

FIMMSE = E[H[y] 4
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Burada E[-] beklenti (expectation) operatoriinii temsil etmektedir ve Denklem 4, beklenti isleminin H {izerinden y
kosuluyla gergeklestirilecegi anlamina gelir. Bu yaklasim kanalin ve giriiltiiniin istatistiksel 6zelliklerinin
bilinmesini gerektirir ve 6zellikle zamanla degisen kanallar i¢in daha karmasik islemlere ihtiyag duyar [4]. Sonug
olarak kanal kestirimi problemi kanal matrisi, iletilen sinyal ve giiriiltii modeli kullanilarak matematiksel olarak
ifade edilebilir. LS ve MMSE gibi kestirim teknikleri bu sekilde kanal matrisi H’yi alinan sinyal y’yi kullanarak
tahmin etmek i¢in farkli yaklagimlar gosterir.

DL, kablosuz haberlesme sistemleri i¢in kanal kestiriminde karsilagilan zorluklara ¢6ziim tiretmek adina biiyiik bir
potansiyele sahiptir. Derin 6grenmenin ¢éziim iiretebilecegi zorluklar kisaca soyle 6zetlenebilir:

e Dogrusal Olmama: Geleneksel kanal kestirim teknikleri ¢ogunlukla kablosuz kanallardaki dogrusal
olmayan ortamlarda zorluk yasayan dogrusal modellere dayanir. Bu dogrusal olmama durumu ¢ok yollu
yayilim, girisim ve kablosuz ortamin 6zellikleri gibi gesitli faktorler nedeniyle ortaya ¢ikar. DL modelleri,
ozellikle sinir aglari, sahip olduklar1 katmanli mimarilerden dolay1 dogrusal olmayan baglantilar1 ortaya
cikarmada biiyiik basar1 gosterir. Biiylik veri setleri ile egitildikleri takdirde DL, bu dogrusal olmayan
durumlar1 modellemeyi etkili bir sekilde 6grenir ve daha dogru kanal kestirimleri gergeklestirir [6].

o Karmasik Kanal Modelleri: Pratikte karsilasilan kanallar cogunlukla zamanla degisen soniimleme ve ¢ok
kullanicili girisim gibi dogru bir matematiksel modelinin ¢ikarilmasinin zor oldugu karmasik davraniglar
gosterir. DL teknikleri, belirgin bir kanal modeline ihtiya¢ duymadan veriler iizerinden 6grenme islemini
uyarlanabilir sekilde yapabilir. Ornegin CNN modelleri kanal davranigim temsil eden dzellikleri giris
verisi iizerinden 6grenirken RNN modelleri zamanla degisen kanallarin zamana baglh korelasyonlarini
kolayca ortaya ¢ikarir [7]. Bu esneklik basit modellere bagh geleneksel tekniklere gore ¢esitli kanal
durumlart i¢in daha iyi bir performansa imkan saglar.

e (Cok Boyutlu Veriler: Coklu anten sistemlerindeki girig verisinin ¢ok boyutlu olmasi klasik kestirim
teknikleri i¢in biiyiik bir zorluk teskil etmektedir. CNN gibi 6zellikle ¢ok boyutlu verilerin islenmesi i¢in
tasarlanmis DL mimarileri, asil dnemli olan bilgiyi kaybetmeden etkili bir sekilde boyut indirgeme
yapabilir. Bu durum MIMO ve OFDM sistemlerinde daha dayanikli kanal kestirimine olanak tanir.

o Swuurl Egitim Verisi: Pratik bir ¢ok senaryoda DL modellerini egitmek i¢in etiketlenmis verilerin elde
edilmesi zorlayic1 bir siiregtir. Ogrenme aktarimi ve yari denetimli 6grenme gibi teknikler benzer gorevler
icin egitilmis mevcut modellerden yararlanarak sinirli veriyle etkili bir kanal kestirimine imkan
saglayacak sekilde uygulanabilir [15]. Bu yaklagimlar veri kitlig1 problemini azaltmaya yardim eder ve
DL modellerinin dayanikliligini artirir.

e Gergek Zamanl Islem: Kablosuz haberlesme sistemleri yiiksek performansin saglanmast i¢in gogunlukla
gercek zamanli kanal kestirimine ihtiyag duyar. DL modellerinin egitim siiregleri islemsel olarak zorlayici
gecse de bir kere egitilip hizli ¢ikarimlar yapmalari igin optimize edilebilirler. Model budama (pruning)
ve nicemleme (quantization) gibi tekniklerden hesaplama yiikiinii azaltip DL modellerini ger¢cek zamanli
uygulamalar i¢in bir segenek haline getirmek adina yararlanilabilir [16].

4. ONERILEN DL MODELLERI

DL modellerinden biri olan CNN, gériintii ve 2 boyutlu sinyal matrisleri gibi 1zgara benzeri yapilara sahip verileri
islemek icin 6zel olarak tasarlanmistir. CNN modelleri, verilerdeki uzaysal hiyerarsiyi ortaya ¢ikarmada oldukca
etkilidir. Bu durum onlart desen tanimlama, goriintii siniflandirma ve kablosuz haberlesmede kanal kestirimi gibi
sinyal igsleme gorevleri i¢in olduk¢a kullanisli hale getirmektedir. CNN modellerinin genel mimarisi su
katmanlardan olusur:

e  Giris Katman (input layer, IL): Giris katmani goriintii ve sinyal matrisleri gibi 2 boyutlu ya da zaman
serileri gibi 1 boyutlu ham veriyi alir. Kablosuz haberlesme 6zelinde bu, CSI ya da alinan sinyal verisi
olur.

o  Evrisim Katmanlar: (convolutional layer, CL): Bu katmanlar filtreler (¢ekirdekler) kullanarak giris
verisine evrisim iglemleri uygular. Her filtre girdi izerinde hareket ederek kenarlar, dokular ya da diger
desenler gibi 6zellikleri tespit eder. Evrisim islemi veri igerisindeki uzaysal iligskiyi koruyarak parametre
say1sini azaltmaya yardim eder. Bu islemin ¢iktist olarak 6zellik haritalar elde edilir.

e  Aktivasyon Fonksiyonlari: Her evrisim isleminden sonra modele dogrusal olmama durumunu
isleyebilmek ic¢in diizeltilmis dogrusal birim (rectified linear unit, ReL.U) gibi dogrusal olmayan
aktivasyon fonksiyonu uygulanir ve bu sayede karmasik desenler ve gosterimler 6grenilebilir.

e  Havuzlama Katmanlari: Genellikle maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama tekniklerinden
yararlanan havuzlama katmanlari, 6zellik haritalarinin boyutlarini azaltmak i¢in kullanilir. Bu durum
islemsel karmasiklig1 azaltir ve 6nemli 6zellikleri koruyarak asiri uyum (overfitting) sorununu 6nler.

o Tam Bagh Katmanlar: Tam bagh katmanlar evrisim ve havuzlama katmanlar tarafindan ¢ikarilan
ozellikleri birlestirerek tahminler iiretir. Bu katmanlar klasik sinir aglarina benzer ve bir katmandaki her
bir néronu sonraki katmandaki néronlara baglar.

e (Cikis Katmani (output layer, OL): Cikis katmani siniflandirma, regresyon ya da kestirim gorevi olabilecek
son tahmin islemini gergeklestirir. Kanal kestirimi i¢in ¢ikis, tahmin edilen kanal katsayilarini ya da
kablosuz kanalin 6zelliklerini temsil edebilir.
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Tablo 1. DL modellerine ait katman yapilari

Model-1 Model-2 Model-3 Model-4 Model-5
(MATLAB)
Katman Sayisi 10 12 16 18 20
Ogrenilen 262.2k M M 1.2M 1.1M
Parametre Sayis1
Katman Yapilari IL (612,14, IL (612,14, IL (612,14, IL (612,14, IL (612, 14,
1) 1) 1) 1) 1)
CL1 (9x9,64) CL1 (7x7, CL1 (7x7, CL1 (7x7, CL1  (11x11,
str[11] 128) 128) 128) 96)
pad [4 4 str[1 1] str[11] str[11] str[11]
4 4] pad [3 3 pad [3 3 pad [33 pad[555
33] 33] 33] 5]
ReLU ReLU BNL, ReLU BNL, ReLU BNL, LReLU(1e-
4)
CL2 (5x5,64) CL2 (5x5, CL2 (5x5, CL2 (5x5, CL2 (5x5,128)
str[11] 128) 128) 128) str[11]
pad [2 2 str[1 1] str[11] str[11] pad [222
22] pad [22 pad [22 pad [2 2 2]
22] 22] 22]
ReLU ReLU BNL, ReLU BNL, ReLU BNL, LReLU(1e-
4)
CL3 (5x5,64) CL3 (5x5, CL3 (5x5, CL3 (5x5, CL3 (5x5,128)
str[11] 128) 128) 128) str[11]
pad [2 2 str[1 1] str[1 1] str[11] pad [222
22] pad [22 pad [22 pad [2 2 2]
22] 22] 22]
ReLU ReLU BNL, ReLU BNL, ReLU BNL, LReLU(1e-
4)
CL4 (5x5,32) CL4 (5x5,64) CL4 (5x5,64) CL4 (5x5,64) DRL(%30)
str[11] str[1 1] str[1 1] str[11]
pad [2 2 pad [22 pad [22 pad [2 2
22] 22] 22] 22]
ReLU ReLU BNL, ReLU CL4 (5x5,64) CL4 (5x5,64)
(1) str[11] str[11]
pad [2 2 pad [2 22
22] 2]
CL5 (5x5,1) CL5 (5x5,32) CL5 (5x5,32) CL4+CL4(1) CL4  (5x5,64)
str[11] str[1 1] str[11] (1) str[11]
pad [2 2 pad [2 2 pad [2 2 pad [222
22] 22] 22] 2]
OL (612, 14, ReLU ReLU BNL, ReLU CL4+CL4(1)
1)
CL6 (5x5,1) CL6 (5x5,1) CL5 (5x5,32) BNL,LReLU(le-
str[1 1] str[11] str[11] 4)
pad [2 2 pad [2 2 pad [2 2
22] 22] 22]
OL (612,14, OL (612,14, ReLU DRL(%30)
1) 1)
CL6 (5x5,1) CL5 (5x5, 32)
str[11] str[11]
pad [2 2 pad [222
22] 2]
OL (612,14, LReLU(le-4)
1)
CL6  (5%5,1)
str[11]
pad [22 2
2]
OL (612, 14,
1)

CNN modelleri kanal kestirim problemleri i¢in oldukca etkilidir ¢iinkii giris verisinden kanal modeli hakkinda
herhangi bir 6n bilgiye ihtiya¢ duymadan CSI gibi karmasik uzaysal iliskileri kolaylikla &grenebilir. Bu 6zellik
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CNN modellerini DL tabanli haberlesme sistemleri i¢in kullanighh bir ara¢ haline getirir. Bundan dolay1
calismamizda kanal kestirimi icin CNN modeli kullanilmistir.

Bir tanesi MATLAB tarafindan kullanilan model olmak iizere toplamda bes adet modele ait performans
kargilagtirmas1 yapilmistir. Kullanilan modellere ait katman yapilar1 Tablo 1°de detayli sekilde verilmistir.
Referens olarak aliman Model-1’e gore performansi iyilestirmek tizere 4 farkli model olusturulmustur. Model-2
icin katman sayist artirilip bazi evrisim katmanlarinda filtre sayilari, filtre boyutlar1 ve dolgulama (padding, pad)
degerleri degistirilmistir ancak adim aralig1 (stride, str) degerlerine dokunulmamistir. Normalizasyonun etkisini
gorebilmek icin Model-2’den Model-3’e gegerken sadece aktivasyon islemlerinden 6nce toplu normallestirme
katmanlar1 (batch normalization layer, BNL) eklenmistir. Model-4 ve Model-5’te atlama baglantist (skip
connection) kullanilarak CL4(1) tizerinden bu iglem gergeklestirilmistir. Ayrica Model-5’te aktivasyon fonksiyonu
olarak ReLU yerine sizdirilan ReLU (leaky ReLU, LReLU) aktivasyon fonksiyonu kullanilip bazi seyreltme
katmanlar1 (dropout layer, DRL) da eklenmistir. Modellere ait mimariler Sekil 2°de gosterildigi gibidir.

r ______________________________________________________________ al
| |
I ReLU ReLU ReLU ReLU Model-1 |
: IL CL1 » CL2 CL3 CL4 »| CL5 OL (MATLAB) |
|
- ___ - - - - - ___
r-——"""~"~>"~~"~"~""""®""""“""~/”+~ - 7|
|
L cr1 P ez R s RN o RS os P2 cLe oL Model-2 |
|
l—  — S = = == —_— = |
r _____________________ -_———— - - - - - - == —=—=—_=—_ - -_————_ === === al
I BNL. BNI. BNL BNI :
L CL1 [REY] g [ RG] (o 3 L RO oy g [ RAUS 0 5 | BN o6 oL Model-3 |
|
- M —_—_ _— M |
: BNI BNL BNL BNI :
VT crL1 RO oz [RLY) o3 RG] opg o BLUS o5 RN cpg oL |
| |
| Model-4 |
| |
l CL4 I
l ) |
L BNL BNL T !
| BNL BNL LReLV ReLU |
: IL CL1 LR, o o [LRebyl g 2| DRUJ ] | DRy o fEReLY - o OL :
: Model-5 :
| |
| CL4 |
l m |

Sekil 2. DL modellerine ait mimariler.

Kanal kestirimi yapilmasi amaciyla MATLAB 5G Toolbox kullanilarak SISO igin fiziksel asag1 yonlii baglanti
paylagimli kanal (physical downlink shared channel, PDSCH) demodiilasyon referans sinyali (demodulation
reference signal, DM-RS) iiretilmistir [17-21]. Giris katmanindaki verinin boyutu sirasiyla alt tasiyici, OFDM
sembolii ve anten sayist olmak {lizere 612x14x1’dir. Karmagik sayilardan olusan bu veri ger¢ek ve sanal olmak
iizere iki pargaya ayrilip modellerin egitilmesi saglanir.

Yukarida da belirtildigi gibi modellerin egitimi i¢in kullanilan veri seti, standartlardaki 5G NR sistemi igin
MATLAB kullanilarak iiretilmistir. Tablo 1°de detayli bir sekilde verilen parametrelerle modellerin egitimi
gerceklestirilirken egitim ve dogrulama setlerine ait ortalama karesel hatanin karekdkii (root mean square error,
RMSE) ve kayip degerleriyle siire¢ takip edilmistir. Son olarak da kanal kestiriminin performasini karsilagtirmak
i¢in ortalama karesel hata (mean square error, MSE) kullanilarak ger¢ek kanal ile interpolasyon (MSE 1), LS
pratik kestirim (MSE_P) ve derin 6grenme (MSE_N) sonucu karar verilen kanal arasindaki degerlerine bakilmaistir.

5. SIMULASYON KURULUMU

Tiim simiilasyonlar igin MATLAB 2024a kullanilmstir. {lgili derin 6grenme modellerinin verimli bir sekilde
¢alismasti i¢in yararlanilan donanim ekipmanlar ise Intel 17 13700KF merkezi islem biriminden (central processing
unit, CPU), 32 GB rastgele erisimli bellekten (random access memory, RAM) ve tek bir NVIDIA GeForce RTX
4070Ti GPU’dan olugsmaktadir. Modiilasyon tiirii, SNR degeri, kanal karakteristikleri vb. parametreler Tablo 2’de
detaylh bir sekilde verilmektedir. Ornek sayis1 256 ve 512 adet alinarak DL tabanli kanal kestirimine etkisi
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gozlemlenmeye caligilmistir. DL modellerinin asirt uyum sorunu yagamamast igin iretilen veri seti egitim ve
dogrulama seti olarak ayrilip egitilen modelin performans: belli araliklarla dogrulama seti {izerinden
gozlemlenmektedir. Veri seti boyutunun kiigiik olmasindan dolayr dogrulama setinin biyiikliigii olarak
parametrelerde belirtilen y1gm boyutu (batch size) secilmistir. Bu y1gin boyutu degerine gore belirlenen dogrulama
siklig1 (validation frequency) adindaki bir iterasyon sayistyla ilgili dogrulama metrikleri ¢alistirilir. Ayrica
dogrulama seti lizerinden kayip degerine bakilmakta ve erken durdurma kriteri (validation patience) ile belirlenen
donem (epoch) boyunca iyilesme goriilmedigi takdirde egitim siireci durdurulmaktadir.

DL modeli sonunda elde edilen ve pratik kanal kestirimleri, gergek kanal ile aralarindaki MSE degerleri tizerinden
kargilagtirtlmaktadir.

Tablo 2. Veri seti icerigine ait parametreler

Parametre Deger Parametre Deger
Verici 1 OFDM Alt Tagtyict 612
Anten Sayisi Sayist

Alic

Anten Sayist 1 OFDM Sembol Sayis1 14
Muhtemel Kanal Profilleri TDL-A, TDL-B, TDL-C, TDL-D, TDL-E Af 30 kHz
Kanal PDSCH Modiilasyon

Gecikme Yayilimi [1, 300] ns Tiiri QAM16
Maksimum

Doppler Kaymas [5, 400] Hz SNR [0, 10] dB
OFDM RB Sayis1 51

“dzkaynak blogu (resource block, RB), alt tastyic1 arahg (subcarrier spacing, Ay)

6. SIMULASYON CIKARIMLARI

Tablo 3’te detayli bir sekilde verilen parametreler ile toplamda 300 adet simiilasyon gergeklestirilmistir. Bu
simiilasyonlarda 6rnek sayisinin, yi1gin boyutunun, eniyileyicinin (optimizer) ve ilk 6grenme oraninin (initial
learning rate) etkileri incelenmistir. Sekil 3°te elde edilen simiilasyon sonuglari toplu bir sekilde verilmektedir. Bu
sekildeki kirmizi, mavi ve yesil dolgular koétiiden iyiye dogru giden bir performans degerlendirmesini
gostermektedir. Ayrica erken durdurma kriteri siitunlarinda yer alan yesil metin rengindeki simiilasyonlara egitim
stirecinin, gerekli iyilesme olmadigi i¢in erken durdugu g6z 6niinde bulundurulmalidir.

Egitilen model kanal kestirimi tahmini yaparken interpolasyon isleminden gegirilen sinyali kullanir. Bu sinyal,
alicida alinan sinyal {izerinden pilot sembollerinin yerleri kullanilip interpolasyon yapilarak elde edilir. Sekil 3°te
MSE I olarak gosterilen interpolasyonla elde edilen kanal ile gergek kanal arasindaki MSE degerlerine bakildig
zaman beklendigi gibi tiim modeller i¢in en kotii performansa sahip olduklar1 gozlenmektedir.

Tablo 3. Simiilasyon parametreleri

Parametre Deger Parametre Deger

Ornek Sayisi 256, 512 flk Ogrenme Oran1 0.0001, 0.0003
Yi1gin Boyutu 4,8, 16, 32, 64 Toplam Dénem Sayisi 10

Eniyileyici adam, sgdm, rmsprop Erken Durdurma Kriteri (donem) 5

Karsilastirilan bir diger parametre Sekil 3’te MSE P ile gosterilen ve klasik kanal kestirim yontemlerinden olan
LS ile gercek kanal arasindaki MSE degeridir. DL tabanli kanal kestirimiyle ger¢ek kanal arasindaki MSE degeri
olan MSE N, karsilastirilan temel degerlerden bir digeridir. Sekil 3’iin geneline bakildigi zaman kullanilan
simiilasyon parametreleri degistikce MSE P ve MSE N degerlerinin birbirlerine kars1 sagladig: istiinlik de
degismektedir. Bunun nedeni olarak veri seti iiretilirken Tablo 2°de belirtilen kanal gecikme yayilimi, maksimum
Doppler kaymasi ve kanal modellerinden birinin rastgele segiliyor olmasi gosterilebilir. Ciinkii kanal kestirimi
yapilirken kullanilan sinyal, veri seti iiretilirken kullanilan parametrelerden farkli parametrelere sahip olmaktadir.
Klasik kanal kestirimleri bu gibi durumlara kars1 ortalama bir performans gosterirken DL tabanli sistemlerdeki
modellerin hangi veriyle egitildigi ve bu egitimin ne kadar genellestirilmis oldugu performanslarimi biiyiik 6l¢iide
etkilemektedir.

Bes modelin hepsinde de MSE N’nin en diisiik degeri aldig1 parametre seti bir tane olmak tizere drnek sayisi,
y1g1n boyutu, eniyileyici ve ilk 6grenme orani igin sirastyla 512, 4, adam ve 0.0003 degerlerinde gergeklesmistir.
Bunun tam tersi olarak MSE P’nin tiim modellerde en diisiik degeri aldig1 bir¢ok parametre seti mevcuttur.
Bunlarin arasinda olan setlerin simiilasyon numaralar1 8, 13-15, 17-20, 24, 25, 30, 45, 47-50’dir. Bunun nedeni
olarak yukarida da belirtilen klasik kanal kestiriminin tiim kosullara kars1 ortalama bir performans gostermesi i¢in
tasarlanmis olmasi gosterilebilir.

Ormek sayis1 agisindan yapilan simiilasyonlar degerlendirilecek olursa her iki durumda da DL tabanl kanal
kestiriminin pratik kanal kestiriminin gerisinde kaldig1 goriilmektedir. DL tabanli kanal kestirimine kendi
icerisinde bakilacak olursa da ornek sayist 256’dan 512’ye ¢ikarildiginda daha iyi performans sergiledikleri
goriilmiistiir. Bu durum DL modellerinin ne kadar ¢ok ve farkli veriyle beslenirse daha iyi sonug verdigi gergegini
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Sekil 3. Simiilasyon sonuglart.

dogrulamaktadir. DL tabanli kanal kestiriminin y1gmn boyutu degeri artik¢a genel olarak performansi diismektedir.
Toplu olarak degerlendirildiginde 6rnek sayisi ve yigin boyutu degerleri sirasiyla 512 ve 4 oldugu zaman DL
tabanli kanal kestiriminin performansinin pratik kanal kestirimine gore yiiksek oldugu gériilmektedir.

Kullanilan eniyileyici agisindan performans degerlendirmesi yapilacak olursa DL tabanli kanal kestirimi,
eniyileyici olarak ‘adam’ teknigini kullandig1 zaman daha iyi sonuglar vermektedir. Pratik kanal kestirimine gore
DL tabanli kanal kestirimi, 6rnek sayist 512 oldugu zaman ‘adam’ eniyileyicisini kullandig1 takdirde iyi bir
performans sergilemektedir.

DL tabanl kanal kestirimine ait ilk 6grenme orani1 0.0001’den 0.0003 degerine ¢ikarildigi zaman modellerin
performansinin gelistigi goriilmektedir. Ayrica bu degerin 0.0001’den 0.0003°e gegisi i¢in 6rnek sayist degeri 512
oldugu zaman performans daha fazla iyilesmektedir.

DL tabanli kanal kestiriminin performansi, genel olarak Model-2’de diger modellere gore daha iyidir. Tablo 1°de
de belirtildigi tizere Model-1, MATLAB tarafindan olusturulmus bir 6rnek olup katman sayis1 10 ve dgrenilen
parametre sayisi 262.2k’dir. DL tabanli kanal kestirimi i¢in gelistirilen Model-2, Model-1’den daha iyi bir
performans gdstermesine ragmen sahip oldugu katman sayisinin 12 ve dgrenilen parametre sayisinin ise 1M
oldugu unutulmamalidir. Ayrica gelistirilen Model-3, Model-4 ve Model-5 istenen performansi gsterememis ve
Model-1’in bile gerisinde kalmustir.

7. SONUC

Bu ¢alismada, kablosuz haberlesme sistemlerinde kanal kestirimi performansini iyilestirmek amaciyla DL tabanli
yontemler analiz edilmis ve geleneksel LS yontemi ile karsilastiriimistir. Yapilan simiilasyonlar, DL modellerinin
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hassas bir sekilde tasarlandig1i zaman dinamik kosullara daha etkili bir sekilde uyum sagladigini ve geleneksel
yontemlere gore daha diisiik kestirim hatalari sundugunu ortaya koymustur. Uygun hiperparametrelerle DL
modellerinin iglem karmagikliginin azaltilabilecegi ve bu sayede gercek zamanli uygulamalarda verimli bir sekilde
kullanilabilecegi gosterilmistir. Gelecek calismalar kapsaminda BER ve MSE analizleri eksiksiz bir haberlesme
sistemi ¢ercevesinde incelenerek bu calismadaki bulgular genisletebilir. DL tabanli kanal kestiriminde MIMO gibi
farkli veri ¢esitliliklerini iceren daha genis veri setlerinin kullanilmasi, performansin daha da iyilestirilmesi
acisindan Onem tagimaktadir. Ayrica, DL modellerinin mobil ve hizli degisen kanallara daha hizli uyum
saglayabilmesi i¢in 6grenme aktarimi (transfer learning) gibi tekniklerin arastirilmasi yararl olabilir. Son olarak,
yapay zeka tabanli kestirim tekniklerinin enerji verimliligini artirmak ve farkli kanal kosullarinda daha az
hesaplama giicii ile daha iyi sonuglar elde etmek amacriyla diisiik gii¢ tiikketen donanimlara entegrasyonu gelecekte
onemli bir arastirma alani olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
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