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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

SAYISAL MODULASYONLU ISARETLERIN RADYOMETRE VE DERIN
OGRENME YONTEMLERI ILE TESPITi VE BASARIMI
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Fen Bilimleri Enstitiistu
Elektronik ve Haberlesme Miihendisligi Anabilim Dali

Danmigsman: Dog. Dr. Serhan YARKAN

2020, 54 sayfa

Yeni nesil kablosuz iletisim hizmetlerinin ve uygulamalarinin hizla biiylimesi
nedeniyle, frekans spektrumu kaynaklarina ¢ok dikkat edilmistir. Sinirli radyo
spektrumu g6z Oniine alindiginda, daha yiiksek kapasite ve daha yiiksek veri hizlari
icin talebi desteklemek, mevcut radyo spektrumundan yararlanmanin yeni yollarini
sunabilecek yenilik¢i teknolojiler gerektiren zorlu bir gorevdir.

Biligsel radyolarin spektral bosluklari tanimlamasini saglayan spektrum algilama
konsepti, yeni nesil kablosuz iletisim teknolojileri ve sistemlerinde kritik bir rol
oynamaktadir. Ayrica, spektrum algilama ve dinamik spektrum erigimi ile radyo
spektrumu kullaniminin verimliligini artirmak, ortaya ¢ikan trendlerden biridir.

Bu calismada, sayisal modiilasyonlu isaretler icin derin 6grenme algoritmalarindan
olan CNN, CLDNN, LSTM ve ResNet mimarileri arasinda spektrum sezimi
verimliligi karsilagtirilmas1 yapildiktan sonra en iyi sonucu veren performansi
gosteren algoritmanin CNN oldugu sonuglar ¢ergevesinde gosterilmistir. Daha sonra,
diisik maliyeti ve diisik karmagiklik seviyesinden dolayr spektrum sezimi
uygulamalari igin halihazirda en ¢ok kullanilan geleneksel enerji sezici yontemi, en
iyi performansi gésteren derin 6grenme CNN yOntemi ile verimlilik analizi yapilarak
karsilastirilmistir.

Onerilen CNN mimarisinin, geleneksel enerji dedektorii yonteminden daha iyi
algilama performansi sagladigi sonuglar 1s1ginda gosterilmistir. Sonug olarak, bu
tezdeki arastirmalar, giiriiltii belirsizliginin zorlugunu agmak i¢cin CNN tabanl
spektrum algilama tekniklerinin geleneksel enerji sezici teknigi ile karsilagtirilmasini
sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Artik ag§ mimarisi (ResNet), bilgi islem kiitiiphanesi
(CLDNN), eneriji sezici, evrisimsel sinir ag1 (CNN), spektrum sezimi, uzun-kisa
siireli bellek (LSTM).
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis

EMPIRICAL ANALYSIS OF THE PERFORMANCE OF RADIOMETER AND DEEP
LEARNING METHODS FOR DIGITALLY MODULATED SIGNALS
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2020, 54 pages

Due to the ever-increasing growth of next-generation wireless communication
services and applications, nowadays, the need for frequency spectrum sources is
greater than ever. Considering the scarcity in limited radio spectrum, satisfying the
demand for high capacity and data rates is a challenging task that requires innovative
technologies that can pave new ways to utilize the existing spectrum.

Spectrum sensing concept, which enables cognitive radios to identify spectral holes,
plays a critical role in next-generation wireless communication technologies and
systems. Moreover, enhancing the efficiency of radio spectrum allocation with the
use of spectrum sensing and dynamic spectrum access is one of the very emerging
trends.

In this study, a comparison of deep learning algorithms, CNN, CLDNN, LSTM and
ResNet architectures, are demonstrated for spectrum sensing of digitally modulated
signals in terms of the accuracy and effeciency. In the light of results, it is shown that
CNN is the best performing algorithm among others. Furthermore, due to its low cost
and low complexity, the most commonly used traditional energy detector method is
compared with CNN method for spectrum sensing applications within the framework
of efficiency analysis.

The results show that the proposed CNN architecture provides better detection
performance than the traditional energy detector method. In conclusion, the
investigations in this thesis provide a comparison of CNN based spectrum sensing
techniques with traditional energy detector techniques to overcome the challenge of
noise uncertainty.

Keywords: Compute library for deep neural networks (CLDNN), convolutional
neural network (CNN), energy detector, long short term memory (LSTM),
residual network (ResNet), spectrum sensing.
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1. GIRIS

Son yillarda, kablosuz cihazlar ve aglar pazari benzeri goriilmemis bir biiylime
sagladi. Bu biiyiime sayisiz kablosuz servis ve uygulamaya yol act1. Sonug olarak,
farkl tlkelerdeki diizenleyici kurumlar lisansh spektrum bant araliklarini farkh
kablosuz hizmetlere tahsis etmektedir. Ornegin, farkh uygulamalar icin tahsis

edilen radyo spektrumu Sekil 1.1'de gosterilmektedir (David vd., 2020).
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Sekil 1.1. Kablosuz iletisim i¢in ayrilan radyo spektrumu

Kablosuz aglarin bu gelismekte olan amansiz biliylimesi spektrum talebini
artirmistir. Artan talebi karsilamak ve spektrumun etkin kullanimi i¢in asagida

tanimlanan teknolojiler gelistirilmistir:

Cok Girisli Cok Cikish (multiple input and multiple output, MIMO) iletisim:
MIMO sistemleri, ayni toplam iletim giiclinii antenler lizerine yayar ve spektral
verimliligi artirarak ek spektrum kullanimi1 olmadan daha yiiksek veri cikisina
izin verir. Ornegin, IEEE 802.11n (Wi-Fi) 2,4 GHz'de 600 Mbps'ye kadar
maksimum veri hizina ulagsmak icin MIMO kullanir. Ote yandan farkh MIMO
sistemleri arasinda tek kullanicili ve ¢ok kullanicili MIMO bulunur. Ek olarak,
biiytlik 6lcekli anten dizileri kullanan devasa MIMO, hiicre boyutunu kiiciiltebilir
ve kanal egitimi icin iletim giliclini ve ek yiikii azaltabilir (kanal karsiliklilig

kullanilirsa) (Larsson vd., 2014).



Isbirlik¢i Iletisim: Isbirlik¢i radyo yayinlari, c¢ok kullanicill bir ortamda
dagitilmis uzamsal cesitliligi kullanarak hem giivenilirligi hem de veri hizini
artirir (Nosratinia vd., 2004). Kooperatif teknikleri arasinda role, kooperatif
MIMO ve ¢ok hiicreli MIMO bulunur. Tek kullanicili veya ¢ok kullanicili réle,
daha az gii¢ kullanarak kaynak ve hedef arasindaki sinyal iletimini kolaylastirir.
Farkli kullanicilarin antenlerini kullanan dagitilmis bir anten sistemi olusturan
kooperatif MIMO, gorts acis1 yayilimi ve hiicre kenar1 kullanicilari i¢gin etkilidir.
Kooperatif MIMO, hem MIMO hem de kooperatif iletisim tekniklerinin
avantajlarini kullanir. Ayrica, MIMO aglarindaki daha fazla sayida kullanici /
anten ve evrensel frekansin yeniden kullanimi (6rnegin, uzun vadeli evrimde
(LTE) gelismis) yliksek seviyelerde ortak kanal parazitine neden olur. Bu tiir bir
girisim, ¢ok hiicreli MIMO olarak adlandirilan, isbirligi yapan birden fazla hiicre

tarafindan hafifletilebilir.

Heterojen aglar: Bu aglar, birim ag basina spektral verimliligi artirmak igin
mobil aglarda artan digim yogunlugunu ve hiicre trafigini desteklemek icin
gerekli olan farkl hiicrelerdeki cesitli baz istasyonlar1 kullanir (Lei vd., 2013).
Bununla birlikte, geleneksel hiicresel aglar gelecekteki biiyiimeyi karsilamak
icin neredeyse en yiiksek kapasitelerinde bulundugundan, heterojen tasarimlar
ongorilmiistiir. Bunlar arasinda baz istasyonlarin ve piko-hiicrelerde (250mW -
2W) diisiik frekansh baz istasyonlar1 ve femtocells (100mW veya daha az) ve
ylksek hizli kablosuz yerel alan aglar1 (wireless local area network, WLAN) gibi
hiicrelerin ayri bir karisimi bulunur. Bir kullanict makro hiicreler, piko-hiicreler,

femto-hiicreler ve WLAN'lar arasinda gecis yapabilir.

Bu ileri teknolojilere ragmen, spektrum kithg ABD'deki Federal iletisim
Komisyonu (federal communications commission, FCC) ve diger iilkelerdeki
diizenleyici kurumlar icin zorluklar yaratmaya devam etmektedir. Gelecek vaat

eden bir ¢oziim bilissel radyo teknolojisidir.

Bilissel Radyo (cognitive radio, CR): Kablosuz erisimde ortaya ¢ikan yeni bir
kavram olan bilissel radyo teknolojisi, goriiniir spektrumun yetersiz

kullanimidir. FCC'nin deneyleri, herhangi bir zamanda ve yerde, lisansh



spektrumun c¢ogunun (%80 ila %90 arasinda) yetersiz kullanildigini
gostermektedir. Bu gibi gecici olarak kullanilmayan spektrum yuvalarina
spektrum delikleri denir ve bu da spektral verimsizlik ile sonuglanir.
Dolayisiyla, sadece bazi lisansh bantlarda spektrum kullanimi diisiik olmakla
kalmaz, ayni zamanda radyo spektrumunun gercek kitlig1 da sorunu bir araya
getirir. Sonug olarak, kablosuz uygulamalarin biiylimesi engellenebilir. Bilissel
bir radyo alici-vericisinin temel 6zellikleri radyo g¢evre bilinci ve spektrum
zekasini igerir. ikincisi, spektrum ortamini égrenme ve iletim parametrelerini

uyarlama yetenegini ifade eder (Yiicek ve Arslan, 2009).

Ote yandan, dinamik spektrum erisimi (dynamic spectrum allocation, DSA), bir
radyo aginin calisma spektrumunun, mevcut spektrumdan dinamik olarak
secilebildigi bir teknik olarak tanimlanir (Srinivasa vd., 2007). DSA, lisansh
kullanicilar ve lisanssiz kullanicilar ile hiyerarsik erisim yapisina sahip bilissel
radyo aglarina uygulanabilir. DSA'nin temel fikri, birincil kullanicilar tarafindan
algilanan paraziti sinirlarken ikincil kullanicilara lisansh spektrum a¢maktir.
DSA, iki strateji ile uygulanan firsatci spektrum paylasimini gerektirir

(Maldonado vd., 2005).

1. Spektrum kaplamasi, ikincil kullanicilarin iletim giicii lizerinde degil,
iletim siireleri tizerinde ciddi kisitlamalar getirebilir. Sonug olarak, ikincil

bir kullanic1 DSA aracilifiyla atanan bir spektrum deligine erisir.

2. Spektrum althgi, ikincil kullanicilarin iletim giici tizerinde kati
kisitlamalar getirir. Bu nedenle iletim giicleri birincil kullanicilar
tarafindan giirtlti olarak kabul edilecek kadar diisiiktiir. Hem birincil
hem de ikincil kullanicilar béylece ayni spektrum bandinda eszamanh

olarak iletim yapabilir.

ikincil bindirme kullanicilar1 spektrum deliklerine firsatc bir sekilde erisirken,
birincil kullanicilar gonderme ve alma yoluyla aktif hale gelirse, ikincil

kullanicilar bu iletimleri gilivenilir bir sekilde tespit etmeli, kanali hemen



bosaltmali ve strekli iletisim icin diger spektrum deliklerini bulmahdir. Bu

nedenle en 6nemli gorevlerden biri spektrum deliklerini tanimlamaktir.

Yukarida da anlatildig: gibi bilissel radyolarin spektral bosluklari tanimlamasini
saglayan spektrum algilama konsepti, yeni nesil kablosuz iletisim teknolojileri,
sistemleri ve ¢oziimlerinde, sinirli radyo spektrumundaki kitlik ve siirekli artan
daha yiiksek kapasite ve daha yiliksek veri hizlar1 gereklilikleri géz ontinde
bulunduruldugunda, kritik bir rol oynamaktadir. Ayrica, spektrum algilama ve
dinamik spektrum erisimi ile radyo spektrumu kullaniminin verimliligini

artirmak, ortaya cikan trendlerden biridir.

Guniumiiz kablosuz iletisiminde, farkli teknolojilerin gelismesi, artan kullanici
talepleri, mevcut sinirli spektrumun verimsiz olarak kullanimi yeni bir iletisim
teknolojisi kavraminin ortaya ¢ikmasina ve bu teknolojinin hizla gelismesine
neden olmustur. Yeni nesil aglar olarak da adlandirilan bilissel radyo teknolojisi
ile spektrumun verimli ve dinamik kullanilmasi sonucu iletisimin kesintisiz ve
daha hizli olarak yapilmasi amacglanmaktadir. Bu nedenle, bu problemin
lstesinden gelebilecek bir yonteme ihtiya¢ var. Bilissel radyolarin islem
kapasite giicii dusiiktiir. Bu sistemlerin ucuz olmasini istedigimiz i¢in, ¢ok enerji

harcamayan bir metot 6nerildi.

Yapilan bu ¢alismada spektrumun verimli kullanilmasi icin farkli yontemler
arasinda verim analizi yapilarak bu problemin {stesinden gelebilecek bir

yontem Onerilmektedir.

Bu motivasyon ile bu ¢alismada, sayisal modiilasyonlu isaretler icin en gii¢lii ve
direncli derin 6grenme algoritmalarindan olan CNN, CLDNN, LSTM ve ResNet
mimarileri arasinda spektrum sezimi verimliligi karsilastirilmasi yapildiktan
sonra en iyi sezim performansini gosteren algoritmanin CNN oldugu sonuclar
cercevesinde gosterilmistir. Daha sonrada ise, diisiik maliyetleri ve diisiik
karmasiklik seviyelerinden dolayr spektrum sezimi uygulamalar igin
halihazirda en ¢ok kullanilan geleneksel enerji sezici yontemi, en iyi

performansi gosteren derin 6grenme CNN yontemi ile verimlilik analizi
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yapilarak karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar 1siginda CNN tabanli sezim
algoritmasinin enerji sezicisinden daha iyi performans sergiledigi gézlenmistir.
Elde edilen sonuglar hakkindaki ayrintili tartismalar ilgili bdlimlerde

sunulmustur.

Burada yapilan ¢alismalarin bir kismi SIU 2020’de (28. IEEE Sinyal Isleme ve
Iletisim Uygulamalar1 Kurultay1) sunuma hak kazanan “Enerji Sezici ve CNN

Tabanh Sezici Uzerine Bir Karsilastirma” isimli makalede yer almaktadir.



2. LITERATUR OZETI

Spektrumda isaretlerin varliginin kestirilmesi birgok amaca hizmet etmektedir.
Bilissel radyolar olarak bilinen spektrumun daha verimli kullanilmasi amaciyla
ortaya konulan sistemlerin temelinde spektrum kestirimi yatmaktadir. Ayrica,
sinyal istihbarat uygulamalarinda spektrumda isaret varliginin belirlenmesi
o6nemli bir husustur. Bu amagla kullanilan bir¢ok yontem mevcuttur fakat
bunlar icerisinde en ¢ok kullanilan1 Urkowitz tarafindan temel yaklasimi verilen
enerji sezicilerdir (Urkowitz, 1967). Son zamanlarda makine 06grenmesi
tekniklerinin de bu alanda uygulamalarina rastlanmaktadir (Cui vd., 2015),

(Paisana vd., 2017).

Literatlirde enerji sezicilerin performansini artirmak icin cesitli yontemler ele
alinmaktadir. Enerji seziciler i¢cin esik secimi siireci, sabit yanlis alarm orani
(constant false alarm rate, CFAR, Pr,) tabanli ele alimir ve mevcut girilti
seviyesi kosullar1 géz oOniline alinarak se¢im yapilir. Sezim islemi sirasinda
mevcut glriilti seviyesine gore algilama esigi dinamik olarak ayarlanirsa tespit
olasiliginin sabit bir esik degeri diistiniildiigiinde elde edilen degerden daha

yuksek olacag1 gosterilmektedir.

Atapattu vd. (2015), sabit bir optimum esik degeri kapali formda g¢ikarimi
yapilan ortalama tespit olasiligina gore belirlenen bir arastirma yapmislardir.
Diisiik SNR seviyelerinde konvansiyonel enerji sezici icin farkli kanallarda
performans analizi yapilmaktadir. Ayrica donanmim kaynakli bozucu etkiler
enerji sezicinin performansini etkilemektedir. Ornegin, bozucu etmenler

isarette I/Q dengesizligine sebep olabilmektedir.

[/Q dengesizligi altinda enerji sezicinin basarimi Gokceoglu vd. (2014)’nin
arastirmasinda incelenmektedir. 1/Q dengesizliginin klasik enerji sezici
performansini diisiirdiigii gozlemlenmektedir. Burada oOnerilen sezici klasik

sezicilere gore pratik kusurlu RF devrelerinde daha iyi basarim saglamaktadir.



Klasik enerji sezicilere bir bagska yaklasim Chen (2010), alisilagelmis enerji
sezicilerin aksine isaret genliginin karesini almak yerine yanlis alarm olasilig1 ve
SNR degerine bagh olarak belirlenen herhangi bir pozitif list degerinin

alinmasini 6nermektedir.

Gezgin ve kisa mesafe senaryolari icin, kablosuz baglantilar zaman ve frekans
secici olma egiliminde olabilir, yani bu durumda zamanla degisen soniimleme
katsayilarina sahip ¢ok yollu yayilimlar kaginilmaz olmaktadir. Bu durumda
geleneksel enerji seziciler diisiik performans sergilemektedir. Li vd. (2015)’de
zaman ve frekans secici kanallarla bas edebilecek bir yéntem énerilmektedir. Ik
olarak, algilama siirecini karakterize etmek i¢in dinamik ayrik bir durum-uzay
modeli olusturulur. Burada birincil bant doluluk durumu ve zamanla degisen
cok kanalli kanal iki gizli durum olarak ele alinirken toplanan enerji gézlenen

¢ikt1 olarak kabul edilir.

Enerji seziciler diisiik hesaplama maliyetine ve basit donanim isterlerine sahip
olmasina ragmen giiriiltii varyansinin énceden bilinmesini gerektirmektedir. Bu
on bilginin belirlenmis olmas1 sezim probleminin zaten sonug¢landirilmasi
anlamina gelmektedir ki giic seviyesinin bilindigi durumda isaretin varligi
gliciinden tespit edilebilir. Bu durum tavuk yumurta ikilemini hatirlatmaktadir.
Ayrica jammer ve girisim kaynaklarinin varliginda sezim islemi daha cetrefilli
bir hal almaktadir. Boylesi bir durumda giiriiltii tabanini kestirmek hesaplama

maliyeti yiliksek isaret isleme algoritmalar1 (6r. MUSIC) gerektirmektedir.

Evrisimsel sinir ag1 (convolutional neural network, CNN) tabanh sezici, gurtiltii
varyansinin bilinmesi gerekliligine ihtiya¢ duymayan, onun yerine genis SNR
araliginda isaret ve giirtilti 6rnekleri barindiran bir veri setine bagimliligi olan
bir sezicidir. Ornegin, Lee vd. (2019)’daki yazarlar, bilissel radyo aglarinda
kooperatif spektrum algilamay1 (cooperative spectrum sensing, CSS) arastirir,
bu senaryoda birden fazla ikincil kullanici (secondary user, SU), ayn1 anda
birden fazla bandi kaplayan bir birincil kullaniciy1 tespit etmek igin isbirligi
yapar. CNN’e dayanan ilk CSS c¢ercevesini olusturan derin kooperatif algilama

(deep cooperative sensing, DCS) o6nerilmektedir. DCS'de, CSS'nin agik



matematiksel modellemesi yerine, SU'larin bireysel algilama sonuglarini
birlestirme stratejisi, bireysel algilama sonuglarinin nicelikli olup olmadigina
bakilmaksizin egitim algilama ornekleri kullanilarak bir CNN ile 6zerk olarak
Ogrenilir. Ayrica, bireysel algilama sonuglarinin hem spektral hem de uzamsal
korelasyonu, DCS'de ortama 6zgii bir CSS'nin etkinlestirilecegi sekilde dikkate
alinir. Lees vd. (2019)’'nin ¢alismalarinda, yakin tarihli bir 6l¢iim kampanyasi
tarafindan toplanan 14.000'den fazla 3.5 GHz bant spektrogramindan olusan bir
kutiiphane kullanarak, SPN-43 radar tespiti i¢in 13 yontemin performansini
arastirilir. Yani, yazarlar sinyal algilama teorisi ve makine 6grenmesinden klasik
derin 6grenme mimarilerine kadar klasik yontemleri karsilastirmaktadir.
Makine 6grenme algoritmalarinin klasik sinyal algilama yontemlerinden 6nemli
olciide daha iyi performans sergilediklerini gosterirler. Ozellikle, ii¢ katmanh
evrisimli sinir aginin dogruluk ve hesaplama karmasiklig1 arasinda tstin bir

denge sagladigini gorulir.

Xie vd. (2019) arastirmasindaki yazarlar spektrum algilamasi i¢cin evrisimli sinir
aglarina dayali derin O6grenme algoritmasi onermektedir. Model tabanh
spektrum algilama algoritmalariyla karsilastirildiginda, onerilen derin 6grenme
yaklasimi veriye dayalidir ve ne sinyal-giiriiltii olasiligi modeli ne de birincil
kullanic1 (primary user, PU) aktivite modeli modeli gerektirmez. Onerilen
algoritma, ayn1 zamanda, mevcut PU algilama modelini ve ge¢mis algilama
verilerini icerir; burada, PU aktivitesinin saptanmasina fayda saglamak igin

dogal PU aktivite paterni 6grenilebilir.

Ote yandan, literatiirdeki cesitli cabalara ragmen, geleneksel OFDM algilama
yontemlerinin ¢ogu, algilama dogrulugunu o6nemli o6l¢lide azaltan girulti
belirsizligi, zamanlama gecikmesi ve tasiyici frekans ofsetinden (carrier
frequency offset, CFO) muzdariptir. Bu zorluklar1 asmak icin, Cheng vd.
(2019)'nin calismasinda derin 6grenme aglarindan destek alan iki yeni OFDM
algilama cercevesi gelistirmektedir. Ozellikle, ilk olarak, yigilmis bir otoenkoder
aginin OFDM sinyallerinin gizli 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in tasarlandigi bir y1gin
otoenkoder tabanli spektrum algilama (stacked autoencoder based spectrum

sensing, SAE-SS) yontemi oOnerilir. OFDM kullanicisinin faaliyetlerini



siniflandirmak igin bu 0Ozellikleri kullanan SAE-SS, giiriltii belirsizligi,
zamanlama gecikmesi ve CFO icin geleneksel OFDM algilama y6ntemlerinden
cok daha saglamdir. Ayrica, SAE-SS, geleneksel 6zellik tabanli OFDM algilama
yontemleri i¢cin gerekli olan herhangi bir 6nceden sinyal bilgisi (6rn., sinyal
yapis), pilot tonlar, dongiisel 6nek) gerektirmez. SAE-SS'nin, 6zellikle diisiik SNR
kosullarinda algillama dogrulugunu daha da iyilestirmek i¢in, zaman frekansi
alan sinyalleri kullanarak y1g1lmis otomatik kodlayici tabanl spektrum algilama
yontemi onerilir. Bu yontem, daha ytliksek hesaplama karmasikligi pahasina

SAE-SS'den daha yiiksek algilama dogrulugu saglar.

He ve Jiang (2019)'1n calismasinda, yazarlar dagitilmis CSS icin enerji verimliligi
optimizasyonuna odaklanan kablosuz iletisim sistemleri i¢in derin 6grenme
tekniklerinin uygulanmasini arastirmaktadir. Guniimiiz teknolojilerinin ve
kullanic1 taleplerinin siirekli gelismesiyle, kablosuz iletisim sistemleri her
zamankinden daha biyiik ve daha karmasik hale gelmetedir, bu da geleneksel
yaklasimlarin artik iistesinden gelemeyecegi bircok kritik zorlugu beraberinde
getirmetedir. Bu sebeple yazarlar, derin 6grenme temelli yaklasimlarin, yeni
nesil kablosuz iletisim sistemlerinde bu tiir zorluklarin tlistesinden gelinmesinde
onemli bir rol oynayacagini ongormektedir. Ayrica, yazarlar spektrum
verimliligini artirmak ve spektrum algilama siirecini optimize etmek i¢in derin
o0grenme teknikleri gelistirmek i¢cin umut verici bir teknoloji olan biligsel
radyoya odaklanmaktadir. Ozellikle, agitilmis kooperatif algilamanin enerji
verimliligini bir tiimlesik optimizasyon problemi olarak formile ederek
arastirmaktadir. Bu formiilasyona dayanarak, genel sistem enerji verimliligini
artirmak icin grafik sinir agini ve takviyeli 6grenmeyi entegre ederek derin bir

O0grenme cercevesi gelistirirler.

Yu vd. (2017)'nin calismalarinda, spektrum kullanilabilirligini tahmin etmek
icin uzun kisa streli bellek (long short-term memory, LSTM) ag1 adi verilen
derin bir 6grenme teknigi Onerilir. Bu teknigin ana fikri, ge¢mis spektrum
kullanilabilirlik ~ verilerinden = 6grenmek ve  gelecekteki  spektrum
kullanilabilirligini tahmin etmek icin aralarindaki gergek spektral-temporal

korelasyondan yararlanmaktir. Yapay sinir aglari ile spektrumu tahmin etmeye



calisan baz1 c¢alismalarda yalnizca tarihsel veriler arasindaki zamansal
korelasyonlara dayali tahminler yapabilirken, oOnerilen sistemde spektral

zamansal alandaki korelasyonu kesfedebilir ve bu nedenle daha etkilidir.

Yu vd. (2018)'nin ¢alismasinda, iki farkli spektrum veri setinde derin 6grenme
yaklasimina sahip bir spektrum tahmin c¢ercgevesi gelistirilir. Kanal doluluk
durumlarini tahmin etmek icin ilk veri kiimesinde, dncelikle belirli spektrum
noktasi i¢in sinir aginin en iyi sekilde olusturulmus yapilandirmasini belirlemek
ve ardindan her bir tasarim hiper parametresinin etkisini analiz etmek i¢in
Taguchi yontemini kullanilir. Daha sonra, spektrum tahmini i¢in iki regresyon
ve smiflandirma perspektifi ile LSTM sinir aglan insa edilir. ikinci veri
kiimesinin kanal kalitesini tahmin etmesi i¢cin LSTM sinir aginin ve geleneksel
cok katmanl algilayici (multilayer perceptron, MLP) sinir aginin tahmin
performansini karsilastirilir. Her iki veri seti i¢cin de sonuglar, tahmin
performansinin frekans bantlarina gére degistigini gostermektedir. Istatistikler
acisindan, LSTM sinir ag1t MLP sinir agindan daha iyi tahmin performansina
sahiptir ve ayn1 zamanda daha kararhdir. Ayrica, siniflandirma perspektifine
sahip LSTM sinir aginin performansinin ilk veri setimizde regresyon

perspektifinden biraz daha iyi oldugunu bulunmustur.

Yang vd. (2019)'nin ¢alismasindaki yazarlar, li¢ farkl gesitte sinir agini, yani
evrisimli sinir aglarini, uzun kisa siireli bellegi ve tamamen bagh sinir aglarini
kullanan derin 6grenmeye dayanan kor spektrum algillama yontemi énermistir.
Deneyler 1s18inda, oOnerilen yontemin, Ozellikle sinyal/giiriiltii orani disiik
oldugunda, bir enerji detektoriinden daha iyi bir performansa sahip oldugunu
gosterilir. Ayn1 zamanda, bu c¢alismada farkli uzun kisa siireli bellek
katmanlarinin algilama performansi tizerindeki etkisini analiz etmekte ve derin
O0grenme tabanh dedektoriin neden daha iyi performans elde edebilecegini

arastirilmaktadir.

Liu vd. (2018)'nin ¢alismasindaki yazarlar, bir OFDM sinyaline dayali bilissel
radyo sisteminde CSS i¢cin bir topluluk 68renme (ensemble learning, EL)

cercevesi benimsemistir. Buna gore her SU, temel spektrum algillamasinin,
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PU'nin inaktif veya aktif olma olasiigin1 arastirmak i¢in bir temel 6grenici
olarak kabul edilir. Basit mimariye sahip olan evrisim sinir aglari, gorinti
tanimadaki giicii g6z onlne alindiginda, her bir SU'nun siirli hesaplama
kabiliyetine uygulanir, bu arada, girdi verileri olarak dongiisel spektral
korelasyon o6zelligi tanitilir. Burada, denetimli 6grenmeye gelince, torbalama
stratejisinin egitim veri tabaninin olusturulmasina yardimc: olunur. Kiiresel
karar ic¢in fiizyon merkezi, PU durumunun siiflandirma 6n tahmininin SU
ciktisini 6grenmek icin daha fazla kombinasyon i¢in y181lmis genelleme kullanir.
Onerilen yontem, algilama olasiigl veya yanlis alarm olasiifi performansi

acisindan geleneksel CSS yontemlerine gore 6nemli avantajlar gostermektedir.

Liu vd. (2019), veri odakl test istatistiklerini akillica kesfetmek igin derin bir
sinir ag1 (DNN) kullanirlar. ilk olarak, yazarlar, tasarlanan test istatistiginin
optimumlugunu garanti etmek icin DNN tabanli bir olasilik orani testinin
tiretildigi bir DNN tabanli algilama cercevesi sunarlar. Gelistirilmis DNN tabanh
cercevenin bir gerceklestirmesi olarak, oérnek kovaryans matrisini, bir CNN
agiin girisi olarak kullanirlar ve kovaryans matrisine duyarli CNN tabanh
performansi artiran spektrum algilama algoritmasi Onerirler. Ayrica, yazarlar
onerilen yontemin teorik analizini de saglarlar. Sonug¢ olarak, yazarlar,
simiilasyon sonuclari 1s18inda, Onerilen yontemin performansinin, optimal
detektoriin  (Bayesian  detektorii) performansina yakin  oldugunu

gostermektedir.
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3. SPEKTRUM SEZIiMi

Spektrum delikleri, yani mevcut kanallar, firsatgr spektrum erisimi igin
algilanmalidir. Basarili algilamalari, yer paylasimli kullanici erigimine izin verir.
Spektrum delikleri birincil kullanicilarin bosta olma durumundan (yani sinyal
iletimi olmadigindan) dolayi, spektrum deliklerini tanimlamak i¢in ikincil
kullanicilar belirli bir frekans yuvasinda birincil sinyallerin olmadigini tespit
etmelidir. Bu gorev, Hipotez 0 (H,) ve Hipotez 1 (H;)'in sirasiyla birincil sinyal
yoklugu ve birincil sinyal varlig1 oldugu ikili bir hipotez test problemi olarak

gorilebilir. Spektrum delikleri béylece Hy dogru oldugunda tanimlanir.

Sinyal algilama geleneksel aglarda yaygin olmakla birlikte, bilissel radyo

spektrum algilamasi i¢in kullaniminda asagidaki zorluklar ortaya ¢ikmaktadir.

Kagirilan herhangi bir algillama, tespit edilmemis aktif birincil kullanicilara
miidahale edecek ikincil aktarimlarla sonu¢landigindan, ¢ok daha giivenilir bir
dedektor (geleneksel aglardakinden daha fazla) gereklidir. Bu nedenle, IEEE
802.22 standardi %90 dogru algilama kabiliyeti belirler.

Mimkiin oldugunca ¢ok spektrum deligi tanimlamak icin ¢cok daha genis bir
spektrum bant genisliginin algilanmasi gerekir; 6rnegin, bir TV kanali bant
genisligi (6-7MHz) 20MHz bant genisliginden daha bilyik bant genisligi
kullanan 4G/5G mobil iletisim uygulamalari i¢in yeterli degildir. Ayrica, farkh
frekans bantlan farkli sinyal yayilim karakteristikleri yasadigindan, tespit

algoritmalarinin tasarimi ve performans analizleri zordur.

Cok cesitli iletim ortamlarinda, birden fazla lisansh kablosuz diigiimden sinyal
iletimi algilanmalidir. Farkli uygulamalarin farklh kullanici popiilasyonlari
olabilir, bunlar farkli mobilite kaliplari ile sinyal tespiti lizerinde biiyiik etkiye
sahiptir. Ayrica, sinyal tespiti geleneksel kablosuz aglar icin iyi arastirilmis olsa
da, ayni teknikler bilissel radyo aglarinda basarisiz olabilir, ¢iinkii ikincil
kullanicilarda birincil ag parametrelerinin mevcut bilgisi sinirhdir ve hesaplama

karmasiklig1 ve uygulama maliyeti de ana faktorlerdir.
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3.1. Spektrum Sezim Teknikleri

Farkli spektrum algilama teknikleri asagida Sekil 3.1’de gosterilmistir. Spektrum
algilama esas olarak ii¢ gruba ayrilir. Isbirlik¢i olmayan algilama, isbirlikgi
algilama ve girisime dayah algilama. Isbirlik¢i olmayan algilama i¢in diger isim

verici tespitidir.

Isbirlik¢i spektrum seziciler ve girisime dayal spektrum sezicilerde birden fazla
sezici bulunup, birbirlerine haber verme yontemi ile algilama yapilmaktadir. Bu
nedenle bu c¢oziimler daha maliyetli olmaktadir. Bundan dolay1 isbirlikgi
olmayan c¢ozliimler daha yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu ¢alismada da
isbirlik¢ci olmayan yéntemler kullanilarak kiyaslamalar yapilmistir. ilerdeki

bolimlerde isbirlik¢i olmayan spektrum sezme yontemleri detaylica

aciklanacaktir.
Spektrum Sezici
[
[ | ]
Isbirlikgi Olmayan isbirlik¢i Spektrum Girisime Dayall
Spektrum Sezici Sezici Spektrum Sezici
|
[ 1
Geleneksel Yapay Zeka A
Yontemler Yontemleri gg;ﬁf:&gggﬁg
Teknigi
Enerji Sezici Makine Ogrenmesi Dagitilmis isbirlikei
Spektrum Sezme
Teknigi
Uyumlu Filtreleme Derin Ogrenme
 Réle Yardimh
Isbirlik¢i Spektrum
Sezme Teknigi
Cevrimsel Duragan
Sinyal Algilama

Sekil 3.1. Spektrum sezme yontemleri
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4. GELENEKSEL YONTEMLER

4.1. Enerji Sezici

Radyometre veya periodogram olarak da bilinen enerji sezici tabanl yaklasim,
diisiik hesaplama ve uygulama karmasikliklar1 nedeniyle spektrum algilamanin
en yaygin yoludur. Buna ek olarak, alicilar birincil kullanicilarin sinyali hakkinda
herhangi bir bilgiye ihtiyagc duymamaktadir. Sinyal, enerji sezicinin c¢ikisinda
gorilen deger ile giiriiltii tabanina baglh bir esik ile karsilastirilarak tespit edilir.
Esik seviyesinin belirlenmesi icin giiriiltii seviyesinin tahmin edilmesine ihtiyac
duyulmaktadir. Enerji sezici tabanh algilama ile ilgili zorluklardan bazilari,
birincil kullanicilar1 tespit etmek igin esik se¢imi, birincil kullanicilar ve
gliriiltiiden ayirt edilememe ve diisiik sinyal/giiriiltii oran1 (signal-to-noise
ratio, SNR) degerleri altinda diisiik performans gostermesidir. Enerji seviyesi
esik seviyesinden ne kadar yiliksek olursa tespit olasiligl da o o6l¢iide yiiksek
olacaktir. Enerji sezici, yayili spektrum sinyallerini tespit etmek i¢in verimli

calismaz.

Alinan sinyal, asagidaki basit formiil ile matematiksel olarak ifade edilebilir.
y(n) = s(n) + w(n) (4.1)
burada s(n) tespit edilmesi beklenen sinyal, w(n) toplamsal beyaz Gauss
glriiltisii (additive White Gaussian noise, AWGN) ornegidir ve n 6rnek

endeksidir. Birincil kullanici tarafindan iletim olmadiginda s (n) = 0 olmaktadir.

Enerji sezici icin karar parametresi Denklem (4.2)’'deki sekilde ifade edilebilir.

N
M= ;y(nnz (4.2)

Denklemdeki N, gozlem vektoriiniin boyutudur. Bir spektrum bandinin doluluk

durumuna iliskin karar; karar metrigi olan M'nin, sabit bir esik seviyesi olan Ag
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ile karsilastirilmasiyla elde edilebilir. Denklem (4.3) ve (4.4)’te yer alan

hipotezler, sirasiyla isaretin spektrumda bulunmadigi ve bulundugu durumlari

gostermektedir.
Ho : y(n) = w(n), (4.3)
H; : y(n) = s(n) + w(n). (4.4)

Algilama algoritmasinin performansi iki olasilikla 6zetlenebilir. Saptama
olasiligi P; ile yanhs alarm olasihgl Py, ile ifade edilmistir. P;, spektrumda
isaret gercekte mevcut oldugunda, enerji sezicinin dikkate alinan frekans
lizerinde bir sinyal tespit etme olasilifidir. Bu nedenle, P; olasiliginin yiiksek

olmasi istenir. Denklem (4.5)'de gosterildigi sekilde formiile edilebilir.

Oteki taraftan, yanhs alarm olasihgini ifade eden Pr,, spektrumda isaretin
gercekte bulunmadig1 durumda, enerji sezicinin spektrumda isaretin mevcut

olduguna karar vermesi olasihigidir. (4.6)’da gosterildigi sekilde formiile

edilebilir.

Prq =Pr (M > 2Ag| Hyp). (4.6)

iletim firsatlarinin yetersiz kullanimini énlemek igin Prq miimkiin oldugunca
kiictik tutulmalidir. Karar esigi olan Ag, P; ve P, arasinda optimum bir denge
gozetilerek secilir. Ancak, bu secimin yapilabilmesi icin gulriltii giici ve
algilanan sinyal glicleri hakkinda bilgi sahibi olunmasi gerekir. Giiriilti gici
tahmin edilebilir, ancak sinyal giicii devam eden iletim 6zelliklerine ve bilissel
radyo ile birincil kullanici arasindaki mesafeye bagli olarak degistigi icin tahmin
edilmesi zordur. Uygulamada esik degeri, belirli bir yanlhs alarm orani elde
etmek icin secilir. Bu nedenle, bir esik degerinin belirlenmesi i¢in giirilti

varyansi bilgisi yeterlidir.
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Gurultiniin varyansi alinan isaretin 6z iliskisinin en kiiciik 6z degerinden elde
edilir. Giiriilti sifir ortalamali ve 0%, varyansh Gauss dagilimi ile modellenebilir.
Esik seviyesi giiriiltii varyansina bagh olarak belirlendigi icin giiriilti giici
tahminindeki kii¢lik yanilgilar sezicinin performansinda énemli kayiplara sebep

olur. Esik seviyesi genelde Pr,’ya gore belirlenmektedir. N gozlenen ornek sayisi

ve 02, gliriiltii varyansi olmak tizere, esik degeri

A = (V2erfc (2 Py) + VN)VNo?, (4.7)

olarak bulunur.

4.2. Uyumlu Filtreleme

Uyumlu filtreleme, haberlesme teorisinde alinan isaretin sinyal giiriiltii oranini
(SNR) en iist diizeye ¢ikaran en uygun filtreleme yontemi olarak bilinmektedir
(Cabric vd., 2004). Diisiik SNR seviyelerinde iyi sezim basarimi gosterdiginden
enerji sezicileri desteklemek icin kullanilabilir. Uyumlu filtreleme birincil
kullanicinin varligini sezer, ayrica birincil kullanicinin isaret gii¢ seviyesini de
belirleyebilir. Bunun yaninda, eszamanl bir filtreleme yontemi oldugundan
dolayi, birincil kullanicinin isareti hakkinda on bilgiye ve tespit edilmesi
beklenen sinyalin demodiilasyonunu gerektirir. Yani bu da isaretin modiilasyon
tipi, bant genisligi, tasiyic1 frekansi gibi bazi parametlerin bilinmesi gerektigi
anlamina gelmektedir. Biitiin sinyal tipleri i¢cin bahsedilen verilerin tutulup,
sinyal tespiti i¢in islenmesi beraberinde yiliksek maliyetleri getirmektedir.
Bilissel radyonun her birincil kullanici sinifi icin 6zel bir aliciya ihtiya¢ duymasi
bu filtreleme yonteminin en 6énemli dezavantajlar1 arasindadir. Ayrica isaret
hakkinda edinilen bilginin eksikligi de basarimi disiirmektedir. Uyumlu
filtrelemenin hesaplama karmasikligl yiiksek oldugundan enerji tiiketimi de
yuksektir. Denklem (4.8)’de verilen karar testi ile isaretin spektrumdaki varlig

tespit edilebilir. y(n) alinan isareti, x(n) ise kullanici isaretini gostermektedir.
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{Ho, eger Y-, y(n) xx(n) < Ag. (4.8)

Hy, disinda

Neyman - Pearson kriteri (Paysarvi-Hoseini ve Beaulieu, 2011) temel alinarak

sezim ve yanlis alarm olasiliklar1 asagidaki verilen Denklem (4.9) ve Denklem

(4.10)’da sirasiyla ifade edilmistir.

Ag-E

P,=0Q . (4.9)
=
Ae (4.10)

Pro =Q J;

Denklemde kullanilan E kullanic isaretinin enerjisini, Ag sezim esigini ve o2, ise
giirilti varyansini ifade etmektedir. Yanlis alarm olasiligina bagh sezim esigi

Denklem (4.11)’de verilmektedir.

Ae = Q1(Pro)VE0?,. (4.11)
4.3. Cevrimsel Duragan Sinyal Analizi

Hayatimizdaki sinyallerin ¢ogu duragan degildir ancak sinyaller duraganmis
gibi istatistiksel sinyal isleme yontemleri uygulanir. Bu nedenden dolay:
sinyalleri karakterize eden bu periyodiklikler goz ardi edilebilir. Cevrimsel
duragan sinyal algillama, alinan sinyallerin periyodik 06zelliklerinden
yararlanarak birincil kullanic1 iletimini tespit etmek i¢in kullanilan bir
yontemdir (Kim vd. 2007). Cevrimsel duragan model, sinyal islemcilerin
performansini arttirmak i¢in rastgele sinyalin, periyodik olarak zaman alaninda
degisen istatistiksel parameler kullanilarak modellenir. Modelin bir sonucu
olarak islemci, altta yatan sinyal periyodikliklerini tespit etmeyi miimkiin kilar.
Cevrimsel duragan sinyal islemeyi kullanarak iletisim teorisindeki sinyallerin

veya darbelerin modiilasyonu, sabit rastgele dalga tizerinde Doppler etkisi ve
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mevsimsel etkileri gosteren atmosferik veri kiimeleri daha iyi analiz edilebilir
(Akyildiz vd., 2006). Cevrimsel duragan sinyal analizi, sinyallerin ve bunlarin
modiilasyon tiplerinin girulti veya girisim varliginda algilanmasinmi saglar.
Ayrica ¢evrimsel duragan yaklasimlar tasiyici fazi, varis yoniini, rastgele

sinyalin gelecekteki degerini kestirmeye imkan tanimaktadir (Yiicek ve Arslan,

2009).
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5. YAPAY ZEKA YONTEMLERI

Yapay zeka (artificial intellegence, Al), bir makineye bilissel bir yetenek
kazandirmak olarak tanimlanmaktadir. YZ konseptinin amaglar1 6grenme, akil
yuritme ve algilamay1 igerir. Glinimiizde YZ, bir¢ok farkli sektore fayda

saglamak icin stirekli olarak gelistirilmektedir. YZ, makine 6grenmesi ve derin

ogrenme konseptleri asagidaki sekildeki (Sekil 5.1) gibi iliskilendirilebilir.

Sekil 5.1. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme iliskisi

YZ genellikle herhangi bir bilgisayar sisteminde bir simiilasyon parcasi olarak

taklit edebilecegi bir siireci takip eder (Mueller ve Massaron, 2018):

Ihtiyaglara veya isteklere gére bir hedefin belirlenmesi.
Hedefi desteklemek icin bilinen herhangi bir bilginin degerlendirilmesi.
Hedefi destekleyebilecek ek bilgiler toplayin.

Verilerin mevcut bilgilerle tutarh bir forma ulasacak sekilde ayarlanmasi.

“1 o> W N

Mevcut ve yeni bilgiler arasindaki iliskilerin ve dogruluk degerlerinin
tanimlanmasi.

6. Hedefe ulasilip ulasilmadiginin belirlenmesi.

7. Hedefin, yeni veriler ve basar1 olasiligl tlizerindeki etkisi 1s1g8inda

ayarlanmasi.
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Hedefe ulasilana (dogru olarak bulunana) veya basarma olasiliklari tiikkenene

(yanlis olarak bulunana) kadar adim 2 ila 7'nin tekrarlanmasi.

5.1. Makine Ogrenmesi

Makine O6grenmesi, istatistiksel yontemler kullanarak kendisine sunulan veri
setleri ve parametreler ile benzetimler yaparak tespitlerde bulunan, kendi
kendini egitebilen yapay zekanin alt kiimesi olarak bilinen sistemlerdir
(Alpaydin, 2020). Makine 6grenmesi egitimi mevcut verilere dayal olarak
tahmin yapmaya odaklanir. Dort alt boéliime ayrilmaktadir. Bu alt boéliimler
altinda makine o6grenimi heddeflerine ulasmak icin kullanilan ¢esitli

algoritmalar bulunmaktadir. Sekil 5.2’de makine 6grenmesinin alt kiimeleri

gosterilmektedir.
_Makine
Ogrenmesi
|
| | | |
Denetimli Yar1 Denetimli Denetimsiz Takviyeli
Ogrenme Ogrenme Ogrenme Ogrenme

Sekil 5.2. Makine 68renmesi alt kiimeleri

5.1.1. Denetimli 6grenme

Denetimli 6grenme, verilerin zaten dogru cevaplarla etiketlendigi kategorilerde
siniflandirildig1 bir 68renme tiirii olarak tanimlanir. Denetimli 6grenme ayni
zamanda tahmini 6grenme hedefi olarak girdi ve ¢ikt1 arasindaki iliskiyi
anlamaktir, boylece yeni gelen verileri tahmin veya kategorize edebilir (Caruana
ve Niculescu-Mizil, 2006). Denetimli 6grenme problemleri veya algoritmalari iki

ana kategoriye ayrilir.

Regresyon: Dogrusal iliski icindeki veriler ve etiketleri arasindaki stirekli

degiskenlerin degerlerini tahmin etme siirecidir.
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Siniflandirma: Verileri iki ya da daha fazla belirli etikete ayirma ya da tahmin
etme sirecidir. En ¢ok kullanllan makine o6grenmesi teknigi olarak

disiintilmektedir.

® 5. + 1

® D
@
l‘o
£

Sekil 5.3. Sirasiyla regresyon ve siniflandirma

5.1.2. Yar1 denetimli 6grenme

Yar1 Denetimli 6grenme, bazi verilerin kategorize edildigi ve etiketlendigi, geri
kalaninin etiketsiz oldugu bir o6grenme tiri olarak tanimlanir. Bu,
algoritmalarin etiketli verilerden 0grenebildigi ve bilgileri etiketlenmemis
verilere uygulayabildigi denetimli 6grenme ve denetimsiz 6grenme arasinda bir

baglantidir (Zhu ve Goldberg, 2009).

5.1.3. Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz 6grenme, verilerin etiketlenmedigi veya siniflandirilmadigi,
algoritmalarin veya 0Ogrenen kimsenin veriler iizerinde rehberlik olmadan
hareket ettigi bir 6grenme tiirii olarak tanimlanir (Fritzke, 1994). Aciklayic1 bir
o0grenme hedefi olarak bilinen denetimsiz 6g8renme, daha 6nce herhangi bir
egitim almadan verilerdeki yeni modelleri veya iliskileri bulmak veya

tasarlamaktir.
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Denetimsiz O0grenme problemleri/algoritmalari iki ana alanda

tanimlanmaktadir:

Kiimeleme: Verileri yeni alt gruplardaki verilerin birbirine benzedigi ve diger
gruplardaki verilerden farkli oldugu alt gruplara gruplama veya bdélme

islemidir.

Birliktelik: Veri kimesindeki birlikteligi acgiklayan bir kural bulmak ic¢in

kullanilan bir algoritmadir.

5.1.4. Takviyeli 6grenme

Takviyeli O0grenme, ajan1 bir dizi operasyona koymaya, gozlemlemeye,
odullendirmeye ve politika olarak da bilinen uygun bir yol veya 6ngériye sahip
olana kadar dogru yolu tahmin etmeye c¢alisan bir makine 6grenmesi yontemidir

(Kaelbling vd., 1996).

5.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme; yapay sinir aglarina dayanan makine 6grenmesinin bir alt
kiimesidir. Verilen bir veri kiimesi ile bircok katmanda makine 6grenmesinde
kullanilan hesaplar1 yapabilen, tanimlanmasi gereken verileri kendi kendine

ogrenerek ciktilari tahmin edebilen sistemlerdir (LeCun vd., 2015).

5.2.1. Evrisimsel sinir aglar1 (CNN)

Evrisimli sinir agi, bir girdi goriintiisinde yer alan, goriintiideki cesitli
yonlere/nesnelere 6nem (6grenilebilir agirliklar ve sapmalar) atayabilen ve
birini digerinden ayirt edebilen bir derin 68renme algoritmasidir. Yani; evrisimli
sinir aglar1 gorintiic kiimeleri i¢in smiflandirma ve tanima amach
kullanilmaktadir. Ozellik ¢ikarma ve smiflandirma olmak iizere iki asamadan
olusmaktadir. Evrisimsel sinir aglari, goriintiiyii cesitli katmanlar ile isler.

Ozellik ¢ikariminda, bir evrisimsel katmani bir havuzlama katman takip eder.
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Siniflandirma asamasi tamamen baglh bir katman ile sonlandirilir. Evrisim
katmaninda 6zellik haritasinin ¢ikarilmasi icin, matris olarak temsil edilen girdi
tizerinde farkl filtreler ile evrisim islemi gergeklestirilir. Bu iki boyutlu evrisim
isleminden sonra, evrisim tabakasini havuzlama tabakasi izler. Havuzlama
tabakasinda, islemsel karmasiklik ve egitim stiresi azaltilir. Ayrica
aktivasyonlar1 o6zellik konumlarina daha az duyarli hale getirilerek
ezberlemenin (overfitting) oniline gecilir. Sonrasinda, havuzlama katmaninin
ciktisinin  diizlestirilmesi i¢in veriler duzlestirme katmanina gonderilir.
Diizlestirme katmamni verileri tek boyutlu matris haline getirerek bagh katman
icin hazirlar. Siniflandirma islemi tamamen bagh katmanda gergeklestirilir.
Ayirt edici 6zelliklerin ¢ikarilmasi icin genelde evrisim katmanindan sonra bir
aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Yogun katman c¢ikisinda softmax
aktivasyon islemi ile test girdisinin her bir sinifa benzerligi i¢in sinifa ait ardil
olasilik degeri hesaplanir. Boylelikle bu ardil olasiliklar kullanilarak alinan
isaretin sinifina karar verilir (Lawrence vd., 1997).
i
J

— Kamyon
— Minibiis

D — Bisiklet

GIRDI Evrisim + ReLU Havuzlama Evrisim + ReLU Havuzlama Diizleme Yogun Softmax
OZELLIK OGRENME SINIFLANDIRMA

Sekil 5.4. Evrisimsel sinir ag1 genel blok diyagrami

5.2.1.1. Evrisimsel sinir ag1 katmanlar

Evrisimsel Sinir Ag), 6riintii tanima ve gorunti siiflandirma konusunda birgok
alanda 6nemli atilimlar saglayan yapay sinir aginin bir alt tiirti olarak kabul
edilir. Evrisimsel sinir agi, beyin mimarisini oriinti bulma ve kesfetme
davranisinda simiile eden bir algoritmadir. Evrisimsel sinir agi, bu hedefe
ulasmak i¢in bir dizi farkli katman ve bilesen igerir. Bu katmanlar ve 6zellikleri

asagida aciklanmistir.
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5.2.1.1.1. Evrisim katmani (Convolutional layer)

Evrisim katmani, evrisim ag1 yapisinin ana blogu olarak temsil edilir. Ileri
beslemeli bir sinir agidir ve bu katman agdaki ana hesaplamalardan
sorumludur. Evrisim katmani giris gorintisiinden 06zellik ¢ikarimi icin
kullanilir. Temel bileseni olarak 6grenilebilir cekirdeklere dayanir. Asagidaki

ornek evrisim katmani ¢alisma kriterlerini agiklamaktadir.

Oncelikle belirli bir filtre tanimlanir. Bu filtre, filtre ve giriste verilen
gorintiiniin parcalar1 arasinda nokta c¢arpimi kullanilarak yeni bir filtre
olusturmak icin tiim goriintiiniin tizerinde kaydirilir. Boylelikle 6zellik ¢ikarimi
yapilir. Birden ¢ok 6zellik i¢in birden ¢ok filtre kullanilir. Cikti, yeni bir skaler
gorintidiir. Filtreyi tim resme uyguladiktan sonra ortaya ¢ikan ¢ikti, 6zellik

haritasi olarak adlandirilir.

5.2.1.1.2. Havuzlama katmani (Pooling layer)

Evrisimsel sinir ag1 genel mimarisinde bir sonraki adim havuzlama katmanidir.
Bu katman boyutsalligin azaltilmasi, hesaplama karmasikligi ve modeldeki
parametrelerin toplam sayisinin en aza indirilmesinden sorumludur. Genel
olarak, ortalama havuzlama ve maksimum havuzlama katmanlar1 popiiler ve
kullanim acisindan kabul edilen iki temel yaygin katmandir. Ortalama
havuzlama, 6zellik sayisinin bir dikdortgen sekline asagi 6rneklenmesi ve belirli
bir piksel miktar i¢cin orijinal formun degerlerinin ortalamasi alinarak yapilir.
Ote yandan, maksimum havuzlama, dikdértgen seklindeki maksimum degeri

kullanarak hacmi asagi 6rnekleyerek 6zelliklerin sayisini ve boyutunu azaltir.
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15 29 184 20 15 29 184 20
0 100 54 38 0 100 54 38
15 15 5 A 15 15 5 2
15 15 57 48 15 15 57 48

Maksimum Havuzlama Ortalama Havuzlama

100 184 36 74

15 57 15 28

Sekil 5.5. Maksimum ve ortalama havuzlama katmani

5.2.1.1.3. Seyreltme katmani (Dropout layer)

Ag gittikce derinlesirken, parametre miktar1 da artmaktadir. Bu muazzam
parametre sayisi modele fazla takilma sansi verir. Genel olarak bakildiginda
ezberleme (overfitting) asir1 uyum, yani modelin hatirlamasi, verilerden
o6grenmedigi anlamina gelmektedir. Seyreltme katmani, ezberlemenin
azaltilmasina yardimci olan katman olarak diisiiniilmektedir. Ad1 iizerinde
egitim asamasinda belirli sayida diigiimii keserek, 6grenme asamasinda agin her
seferinde aym1 yollar1 izlemesini 6nlemeye yaramaktadir. Seyreltme katmani
digiimii seyreltme oranina gore rastgele diisiirmektedir. Seyreltme orani
degeri, egitim asamasinda belirli sayidaki diigiimi kesmek i¢in kullanilan 0-1

arasindaki bir degerdir.
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Sekil 5.6. Seyreltme orani 0.5 olan bir seyreltme katmani 6rnegi

5.2.1.1.4. Diizleme katman (Flatten layer)

Bu katmanin gorevi, 6nceki katmanlardan gelen ¢ok boyutlu verileri yogun
katman icin tek boyutlu olarak hazirlamaktir. Ciinkii yogun katman verileri tek

katmandan alip isleyebilmektedir.

5.2.1.1.5. Yogun katman (Fully connected layer)

Evrisimli sinir agindaki son katman yogun katman olarak da adlandirilan tam
baglantili katmandir. Yogun katman, modelden yiiksek seviye oOzellikler
cikarilarak girdinin farkh kategorilere siniflandirilmasindan sorumludur. Yogun
katman, dizleme katmanindan gelen tek sirali verileri, agdan gerceklestirilen
goreve goreve gore belirlenen bir aktivasyon fonksiyonu kullanarak

etiketlemekten sorumludur.

26



5.2.1.1.6. Aktivasyon fonksiyonlar1 (Activation functions)

Aktivasyon fonksiyonlari, girdinin toplam ve sapma hesaplamasini yaparak
buna karsilik tretilecek olan ¢ikis bilgisinin belirlenmesini saglayan
fonksiyondur. Aktivasyon fonksiyonlar1 dogrusal ve dogrusal olmayan

fonksiyonlar olarak siniflandirilir.

5.2.2. Derin sinir aglari i¢in bilgi islem kiitiiphanesi (CLDNN) mimarisi

Tekrarlayan Sinir Aglarinin (RNN), 6nceki durum bilgilerini mevcut goreve
baglayabilmeleri nedeniyle zaman alanh veri isleme goérevleri icin gii¢lii bir arag
sagladig1 kanitlanmistir. CLDNN mimarisinde ¢alisma (Sainant vd., 2015)'den
esinlenerek, CNN mimarisine bir LSTM katmani eklenmektedir. CLDNN icin
distiniilen ayrintih mimari Sekil 5.7'de gosterilmektedir. Ekstra LSTM katmani,

CNN katmanlar ile yogun katmanlar arasina yerlestirilmektedir.

Giris Verisi
Cikis Verisi

Evrisim1 Evrisim2 Evrisim3 Evrisim4 LSTM Yogunl Yogun2

256 1x3 256 2x3 80 1x3 80 1x3 50 128 11
ReLU ReLU ReLU ReLU ReLU Softmax

Sekil 5.7. CLDNN mimarisi

5.2.3. LSTM mimarisi

Rajendran vd. (2018)’'nin ¢alismasindaki yazarlar tamami ile LSTM mimarisine

dayanan bir siniflandirma modeli 6nermislerdir. Bu agin tasarimi, CLDNN'deki
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benzer sezgilere dayanmaktadir, yani LSTM, zaman serisi veri isleme
gorevlerindeki uzun vadeli bagimhiliklarn 6grenmede etkilidir. Bununla birlikte,
CLDNN'den farkl olarak, LSTM evrisimli katmanlara sahip degildir. Bu mimari,
diger tiim mimariler i¢in kullanilan dikdértgen form yerine, girdi 6rneklerini
polar formda alir. Polar form gdsterimi, her bir 6rnekleme zamani adiminda
giris I/Q numunesinin genligi ve fazinin hesaplanmasiyla elde edilir. Daha sonra,
farkli modiilasyon semalarinin genlik ve faz 0zelliklerinin zamansal
bagimliliklarini ¢ikarmak igin her biri 128 hiicreli iki LSTM katmam kullanir.
Ikinci LSTM katmaninin ¢iktisini son olasilik ¢ikti alanina yansitmak igin son

gizli katman olarak Softmax aktivasyon fonksiyonlu yogun bir katman kullanir.

Girdi Boyutlar:: [n zaman adimi, 2]
a., p; — t zamanda genlik ve faz.

g Ap_q At nt2 | Ap—p+1 | At-n

Pt Pt-1 Pt-n+2 | Pt-n+1 | Pt-n

LSTM-1, 128 hiicre

111 I

LSTM-2, 128 hiicre

[ 1] I

Yogun Dogrusal Katman

[ - I

Softmax Katmani

| | l

P (Siniflar)

Sekil 5.8. LSTM mimarisi
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5.2.4. ResNet mimarisi

Sinir aglar1 derinlestikce, 6grenme performanslari, degrade ve patlatma ve asiri
s1igdirma gibi problemlerle karsi karsiya kalmistir ve bu nedenle, ag belirli bir
derinlige ulastiktan sonra derin bir sinir ag1 icin hem egitim hem de test
dogrulugu azalmaya baslar. Test dogrulugunun bozulmasi, derin bir sinir
agindaki ekstra karmasiklik nedeniyle asir1 sigdirma sorunundan kaynaklanir.
Ve egitim dogrulugunun bozulmasi, optimize ediciyi maliyet islevinin yeterince
iyi bir yerel minimum degerine yaklasmak i¢in daha az uygulanabilir hale

getiren degrade kaybindan kaynaklanmaktadir.

ResNet mimarisi ilk olarak ImageNet ve COCO 2015 yarismalarinda tanitilmistir
(He vd. 2016). ResNet daha derin sinir aglarindaki dogruluk bozulmasi
sorunlarini ¢ozer ve ¢ok cesitli makine 6grenimi gorevleri icin saglam bir secim

oldugu gosterilmistir.

Cizelge 5.1. ResNet mimarisi

Katman Cikis Boyutlari

Giris 2 x128

Artik (Residual) Katman 32 x 64

Artik (Residual) Katman 32x32

Artik (Residual) Katman 32x16
Yogun Katman (FC) / ReLU 128
Yogun Katman (FC) / ReLU 128
Yogun Katman (FC) / Softmax 10
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6. SISTEM MODELI

6.1. Spektrum Seziminde Derin Ogrenme Metotlarinin Karsilastirilmasi

Bu calismada CLDNN, LSTM, ResNet ve CNN tabanli sezicilerin degisen isaret
uzunluklarinda sezim ve yanlis alarm olasiliklar1 bulunarak, 1024 isaret
uzunluklarindaki bulunan sonuglar karsilastinlmistir. Egitim sirasinda
kullanilan veri seti her goézlem uzunlugu icin ve her SNR degeri icin 1000
gliriiltii ve 1000 BPSK isareti icermektedir. Egitim sirasinda -10dB ile 5dB SNR
degerleri arasinda 0.5dB adimlarla olusturulmus isaretler kullanilmistir.

Mumkiin oldugunca Pr,ya ait kestiriminin hassas olmasi i¢in her bir SNR

degerinde 10000 girulti ve 10000 BPSK isareti kullanilmistir.

Rll'!-f - P f-'.'

—&—N =128
—6—N =256
—w—N =512
—0—N = 1024

-0 98 7 6 5 4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5

SNR (dB)

Sekil 6.1. CLDNN tabanli sezicinin degisen isaret uzunluklarinda sezim ve yanlis
alarm olasiliklari
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Sekil 6.1'deki CLDNN tabanl seziciye bakildiginda artan SNR degerinde tim
uzunluktaki isaretler icin sezim olasiligl da artmaktadir. En iyi sonug, 1024

gozlem uzunlugundaki isarette gérilmiistir.

Yanlhs alarm olasihgl ise yine artan SNR degerinde azalmaktadir. isaret
uzunluklarinin yanls alarm olasilik degerlerini karsilastirdigimizda ise, 512 ve
1024 uzunluktakilerin birbirine yakin olup en iyi sonucu verdigi sekilden

goriilebilmektedir.

I::',",rf - P_:r'r,'

—8—N =128
027 —E8—N=256 |7
%, |—*—N=512
%79, |——N = 1024
ol . )

10 9 8 -7 6 5 4 -3 210 1 2 3 4 5
SNR (dB)

Sekil 6.2. LSTM tabanl sezicinin degisen isaret uzunluklarinda sezim ve yanlis
alarm olasiliklari

Sekil 6.2’deki LTSM tabanl seziciye baktigimizda artan SNR degerinde tiim
uzunluktaki isaretler i¢in sezim olasilig1 6nce biraz azalip sonra artmaktadir.

Sekilden de goriilecegi lizere 128 uzunluktaki isaret en iyi sonucu vermektedir.

Yanlis alarm olasiligina bakilacak olursa, artan SNR'da tim go6zlem

uzunlugundaki isaretler yaklasik ayni oranda baslayip azalarak O olasiligina
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ulasmistir. Ancak yine sekilden gorildiigi tuzere en iyi sonucu 128 gozlem

uzunluklu isarette gézlenmistir.

R,"rf - Pf:,-

04r

DIIIII
-0 9 8 7 6 5 4 -3 -2 -1 01 2 3 4 5

SNR (dB)

Sekil 6.3. ResNet tabanl sezicinin degisen isaret uzunluklarinda sezim ve yanlis
alarm olasiliklar:

Sekil 6.3’teki ResNet tabanli seziciye baktigimizda artan SNR degerinde farkl
uzunluktaki isaretler icin sezim olasiliklar1 degisimi birbirinden farkli degisim
gostermektedir. En diisiik sezim olasiligi 1024 uzunluktaki isarette gozlenirken,
128 ve 256 uzunluktaki isaretler birbirine ¢ok yakin sonuglar vermis olup, ¢cok

az bir fark ile 128 uzunluktaki isaretin sezim olasilig1 daha ytiksektir.
Yanlis alarm olasiig1 sekilden de goriildiigii lizere, artan SNR’da azalan bir

egilim gostermistir. 128 ve 256 uzunlukta isaretler birbirinize yakin bir grafik

cizerken, en iyi sonu¢ 1024 uzunluktaki isarette gozlenmistir.
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Sekil 6.4. Farkli 6zniteliklerinin kullaniminin model basarimina etkisi

CNN tabanl seziciye ait sezim ve yanlis alarm performansini incelemek i¢in
Bolim 5.2.1’de detaylar verildigi tizere bir test prosediirii ele alinmistir. Dort
farkli Oznitelik olan otokorelasyon, genlik-faz, FFT ve I/Q kullanilarak test
edilen model basariminin sonucunda, Sekil 6.4’te goruldigu tizere 1/Q en iyi
sonucu verdigi icin daha sonra verilecek olan calismalarda CNN sonuglar
alimrken bu 06znitelik kullanilmistir. Otokorelasyon ve FFT 0Oznitelikleri
herhangi bir SNR degerinde isaret ile glriiltiiyli ayiramaktadir. Bu nedenle Sekil
6.4'te gorildiigli tizere CNN modelinin iki smifli bir siiflandirma isleminde
gosterebilecegi minimum performans olan %50’yi asamamaktadir. Ote yandan
genlik-faz matrisi girdi olarak kullanildiginda ancak 4 dB SNR degerinden sonra
%90 basarima ulasabilmektedir. Alinan isaretler herhangi bir 6n isleme tabi
tutulmadan girdi olarak kullanildiginda model basariminin yiiksek oldugu
gorilmektedir. Bu durumda 6n sinyal isleme metodlar1 uygulanmamaktadir.
Boylece hesaplama maliyeti diger 6zniteliklere goére daha diisiik olmaktadir.

Bunun yani sira sezim basarimi digerlerine kiyasla ciddi dl¢lide ytiksektir.
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Sekil 6.5. CNN tabanl sezicinin degisen isaret uzunluklarinda sezim ve yanlis
alarm olasiliklari

CNN tabanl seziciye ait sezim ve yanlis alarm performansini incelemek igin
Bolim 5.2.1°de detaylari verildigi tizere bir test prosediirii ele alinmistir. Enerji
sezicilerin aksine gozlem uzunlugunun artisina bagh olarak sezim performansi
hakkinda dogrudan yorum yapilmasi pek miimkiin olmamaktadir. Ciinku
gozlem uzunlugu ve SNR degerinin degisimiyle beraber Pr,'da da degisiklik
olmaktadir. Bu durum, Sekil 6.5’'te acik¢a goriilmektedir. Ama su sdylenebilir ki
gozlem uzunlugunun artmasiyla birlikte Pr, daha kabul edilebilir bir seviyeye
inmekte ve sezici, alinan isaretin karakteristigi hakkinda daha c¢ok bilgi
tretebilmektedir. Boylece, sezim performansi enerji sezicilerde goriildiigu gibi
gozlem uzunluguna bagh olarak sezim olasiliginin dogrudan degisimi, belli bir
gozlem uzunlugundan sonraki artislarda gortlebilir. Gézlem uzunlugu ve SNR
arttikca sezicinin yanhs alarm iliretme olasilifi diismektedir. 1024 gozlem

uzunlugu i¢in bu olasilik tiim SNR degerlerinde sifira yakinsamaktadir.
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6.1.1. Test sonuglari

1 by
095 7
08r 7
0857 ‘;
< 08¢ -
075 n
07 F ——CHNN .
——CLDNN
0.65 —6—LST™M |4
) —@#—ResNet
D‘E 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
109 -8 -f 68 -5 4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5
SNR (dB)

Sekil 6.6. 1024 uzunluklu isaretler i¢cin CNN, CLDNN, LSTM ve ResNet
sezicilerinin sezim olasiliklarinin karsilagtirilmasi

Sekil 6.6'da 1024 uzunluklu CNN, CLDNN, LSTM ve ResNet sezicilerinin sezim
olasiliklar: karsilastirilmistir. LSTM yiikselen SNR degerinde 6nce azalan sonra
artan bir grafik cizerek en yiiksek sezim olasiligl yaklasik olarak 0.85tir.
ResNet’e bakilacak olursa 0.7 sezim olasiligindan baslayip, LSTM’e benzer
olarak 0.85’lere kadar ¢ikabilmistir. CLDNN sezici diger sezicilere kiyasla -10dB
SNR’da yaklasik 0.6 olasilik ile en diisiik performansi gostermistir. Ancak -
3dB’de sezim olasiligl 1’e ulasmistir. CNN ise grafikten de goriilecegi lizere,
0.7’lerde baslayip, yaklasik -7dB SNR’da sezim olasilig1 1’e ulasip bu seziciler

arasindaki en iyi performansi gostermistir.
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Sekil 6.7. 1024 wuzunluklu isaretler i¢cin CNN, CLDNN, LSTM ve ResNet
sezicilerinin yanlis alarm olasiliklarinin karsilastirilmasi

Sekil 6.7'de 1024 uzunluklu CNN, CLDNN, LSTM ve ResNet sezicilerinin yanlig
alarm olasiliklart karsilastirilmistir. Grafikten de goriilecegi lizere LSTM ve
ResNet sezicileri, CNN ve CLDNN sezilere kiyasla diisiik SNR seviyelerinde daha
yuksek yanhs alarm (Pr,) degerine sahiptirler. LSTM ve ResNet sezicilerde 1-
2dB SNR arasinda bu deger 0’a yaklasmaktadir. CNN ve CLDNN sezicilere
bakilacak oldugunda ise, bu iki sezicinin yanlis alarm degerlerinin birbirine ¢ok
yakin oldugu goriilmektedir. Ancak grafige daha yakindan bakildiginda, CLDNN
sezicinin yanlis alarm oraninin, CNN’e gore biraz daha disik oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 6.8. Derin 6grenme yontemlerinin zaman tiiketimi, bellek kullanimi, sezim
olasilig1 ve yanlis alarm olasilig1 agisindan karsilastirilmasi

Sekil 6.8’de goriildiigl lzere egitim sirasinda normalize edilen epok sayisi ve
bellek kullanimi sonuglari ile testte goriilen ortalama sezim olasilig1 ve ortalama
yanlis alarm oranlari verilmistir. Burada normalize degerler verilerek donanim
bagimsiz karsilatirilma yapilmasi amaglanmaktadir. Sonuglardan da goriilecegi
lizere, bu tez calismasinda tasarimi yapilip onerilen CNN sezici, disiik epok
sayist ve bellek kullanimi orani, yiliksek ortalama sezim olasiigl ve disik
ortalama yanlis alarm olasilig1 sonuglari ile derin 6grenme yontemleri arasinda

en iyi sonucu veren model olmustur.

6.2. Spektrum Seziminde Enerji Sezici ve Evrisimsel Sinir Aginin (CNN)

Karsilastirilmasi

Bu ¢alismada kullanilan CNN modeli daha 6nceki ¢alismalarimizda modiilasyon
siniflandirma amagh tasarlanan modelin Tekbiyik vd. (2019)’'nin calismalarinin
bir benzeridir. Model, acik kaynak kodlu makine 6grenmesi kiitiiphanesi olan
Keras kullanilarak olusturulmustur. Onerilen CNN modeli iki yogun katman ile

sonlandirilmakta ve ayrica dort adet evrisim ve havuzlama katmani
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icermektedir. (6.1)'de ifade edilen dogrultulmus dogrusal birim (rectified linear

unit, ReLU) aktivasyon fonksiyonu,
Xout = maks (0, wx;, + b), (6.1)

her evrisim katmaninda kullanilir. (6.1)’de bulunan x;,, Xout, W ve b sirasiyla
denklemin girdi ve ¢iktilari, agirlik ve bias degiskenlerini ifade etmektedir. Bu
model, her evrisim katmanindaki filtre sayisi agisindan, model ¢ikarma kisminin
sonuna kadar daralacak sekilde secildi. Bir¢ok farkli konfiglirasyonla ilgili
deneyimlerim, asagidaki her bir evrisimli katmanda daralan modellerin,
siniflandirma ve egitme siiresinin azalmasi agisindan daha iyi sonuglar verdigini
gosterdi. Aslinda, ideal performans icin, son katman 64 adet filtreye sahipken,
birinci katmanda 256 adet filtre kullanildi. ik yogun katman, 128 ndron ve
ReLU aktivasyon katmani tarafindan olusturuldu. Yogun katmani, her sinif icin

olasiliklari, (6.2) ile hesaplayan bir softmax aktivasyon katmani takip eder:

eYi

S (yy) = W’i’j =12,..,1L (6.2)

yi ve L sirasiyla smiflarin  herhangi bir elemanimi ve smif sayisini
gostermektedir. Dahasi, uyarlanabilir moment tahmini (adaptive moment
estimation, ADAM) iyilestiricisi, model parametrelerini 6grenme orani ile
tahmin etmek i¢in kullanilir. CNN model mimarisi, Sekil 6.9'da gosterilmistir.
Ayrica, Onerilen CNN modeli i¢in yapilan tasarim Cizelge 6.1'de verilmistir.
Egitim slireci boyunca, eger validasyon kaybi yeterli seviyeye yaklasirsa, siireci
sonlandirmak icin erken sonlandirma kullanilmaktadir. Sonug¢ olarak model,
uyum gostermesi icin korunur. Egitim ve test adimlarinda, NVIDIA GTX 1070
grafik islem birimi (graphic processing unit, GPU) kullanilmistir.

Alinan isaret vektoriing, y, kendisinin dikgen bilesenleri cinsinden ifade etmek

mumkidndiir:

y=1+jQ. (6.3)
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Dikgen bilesenlerin ayristirilmasi ile elde edilen

Xin = [g] (64)

matrisi CNN modeline giris olarak beslenir. N uzunluklu gozlem ig¢in X;,, matrisi
2 * N boyutludur. Egitim sirasinda kullanilan veri seti her gézlem uzunlugu i¢in
ve her SNR degeri icin 1000 giirtlti ve 1000 BPSK isareti icermektedir. Egitim
sirasinda -10dB ile 5dB SNR degerleri arasinda 0.5dB adimlarla olusturulmus
isaretler kullanilmistir. Test sirasinda ise her bir SNR degeri (toplamda 31 farkh
deger) icin egitilen model lzerinden ayr1 ayri test islemi gercgeklestirilmistir.
Mimkiin oldugunca Pr,’ya ait kestiriminin hassas olmasi igin her bir SNR
degerinde 10000 giuirtlti ve 10000 BPSK isareti kullanilmistir. Bu durumda

olgtilebilecek en kiigiik P, degerinin 10~* olacagi asikardr.
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Sekil 6.9. CNN modelinin mimarisi

39



Cizelge 6.1. Kullanilan CNN modelinin katmanlarinin ¢ikisinda gézlenen veri

boyutlari.
Katmanlar Cikis Boyutlari
Evrisim Katmani1 2*N*256
Maks. Havuzlama Katmanil 2*(N/2)*256
Seyreltme 2*(N/2)*256
Evrisim Katmani2 2*(N/2)*128
Maks. Havuzlama Katmani2 2*(N/4)*128
Seyreltme 2*(N/4)*128
Evrisim Katmani3 2*(N/4)*64
Maks. Havuzlama Katmani3 2*(N/8)*64
Seyreltme 2*(N/8)*64
Evrisim Katmani4 2*(N/8)*64
Maks. Havuzlama Katmani4 2*(N/16)*64
Seyreltme 2*(N/16)* 64
Diizlestirme 1*(2.(N/16).64)
Yogun Katman1 1*128
Yogun Katman2 1*2

*N isaret uzunlugudur.

6.2.1. Test sonuglari

Oncelikle geleneksel enerji sezicilere ait sezim performansini incelemek yerinde
olacaktir. Bu boéliimde isaret olarak BPSK kullanilmaktadir. Boélim 4.1’de
detaylandirildig1 gibi belirlenen bir esik yardimiyla spektrumda isaret varligi
kestirilmektedir. G6zlem uzunlugu arttikga isaret giicii ve giiriiltii varyansi daha
yluksek hassasiyetle kestirilebilmektedir. Bu nedenle isaret uzunlugu arttik¢a
sezim olasiiginin artmasi beklenmektedir megerki SNR duvarina ulasilmamis
olsun (Tandra ve Sahai, 2018). Farkli gézlem uzunluklarinda enerji seziciye ait
sezim olasiliklari, Sekil 6.10’da verilmektedir. Beklendigi iizere gézlem uzunlugu
arttikca sezim performansi iyilesmektedir. Burada CFAR sezici tasarimi

kullanilmis olup seziciye ait Py, 1072 olarak belirlenmistir. Giiriiltii varyansinin
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hatasiz kestirildigi varsayilmis olup, bu sonuglar verilen gozlem uzunluklarinda

enerji seziciler icin optimumdur.
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Sekil 6.10. Degisen isaret uzunluguna gore enerji sezicinin performansi (Pr, =
1072)

Adil bir kargilagtirma yapabilmek i¢cin CNN seziciye ait P, degerlerinin enerji

sezicide kullanilmasi sonucu sezim performansi incelenmistir. Bu duruma ait

sonuglar Sekil 6.11’de verilmektedir. Artik burada CFAR sezici kullanilmamakta

Sekil 6.5'te gortilen Py, degerleri ile esik hesaplanmaktadir. Pr,’daki artis sezim

olasiliginin artmasina sebep olmaktadir.
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Sekil 6.11. CNN sezicinin sahip oldugu yanlis alarm olasiliklarinda enerji
sezicinin sezim performansi
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Sekil 6.12. CNN sezicinin sahip oldugu yanlis alarm olasiliginda 1024 uzunluklu
isaretler icin her iki sezicinin sezim olasiliklarinin karsilastirilmasi
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Ornegin, gézlem uzunlugunun 256 oldugu durum igin Prg'nin 1072 oldugu CFAR
seziciye Kkiyasla Pr,'nin 0.2 oldugu -10dB SNR’da sezim olasiligi daha ytiksektir.
Sekil 6.12’de enerji sezici ile CNN tabanli sezicinin ayni yanlis alarm
olasiliklarinda sezim basarimlarina iliskin sonuclar verilmektedir. Sonuglar CNN
tabanli sezicilerin enerji tabanh sezicilere kiyasla bir miktar daha iyi
performans goésterdigini ortaya koymaktadir. Fakat daha diistik Py, istenilirse
bu durumda giiriiltii varyansinin hatasiz kestirilmesi sartiyla enerji sezicilerin
performansi daha yiiksek olmaktadir. Giiriiltii varyansinin hatali kestirildigi

durumlarda enerji sezicinin performansi diismektedir.

CNN tabanli sezici giiriiltii varyansinin kestirilmesine olan bagimlilig1 ortadan
kaldirip bir isaret kiimesi iizerine bagimlihk olusturmaktadir. Isaret seti bu
calismada -10dB ile 5dB arasinda belirlenmis olup adim araligi 0.5dB’dir.
Boylece, CNN sezici alinan isaret i¢in giirtiltii varyansinin kestirilmesine olan
ihtiyac1 ortadan kaldirmakta ve 6zellikle Gauss dagilimli isaret iireten jammer
veya girisim kaynaklar1 varliginda sezim performansinda ciddi kayiplar
yasanmasinin onlne gecilmesine olanak saglamaktadir. Unutulmamalidir ki,
jammer veya girisim kaynaklar birincil ve ikincil kullanicilar tarafindan giirtlti
olarak diisiintilebilir. Bu a¢idan bakildiginda hareketli (veya cikis glicliniin
zamanla degistigi bir durumda) bir jammer veya girisim kaynagi nedeniyle
glriltit tabani zamanla degismektedir. Boyle bir durumda daha o6nceden
kestirilen giiriiltii varyansinin kullanilmasi durumunda enerji seziciler ciddi
anlamda performans kaybi yasayabilmektedir. Fakat CNN sezici gurilti
varyansi yerine farkli SNR’lara ve dolayisiyla giiriiltii varyanslarina duyarh bir
isaret setine bagimlilik olusturdugu i¢in bu tip durumlardan daha az etkilenmesi

beklenmektedir.
6.3. Enerji Sezici ve CNN’in Gergek Veriler Kullanilarak Karsilagtirilmasi

Tez calismasinin bu bolimiine kadar sentetik veriler kullanilarak o6l¢ciim
yapilmistir. Ancak bu boliimde gercek veriler kullanilarak 6l¢lim alinmis ve
sentetik veriler ile alinan él¢iim sonuglar ile karsilastirllmistir. Olgiim alinirken

verici olarak Sekil 6.13’te gosterilen Rohde Schwarz SMC100A, alic1 olarak ise
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Sekil 6.14’'te gosterilen Rohde Schwarz FSW26 cihazlar kullanilmistir. Ol¢iim
sonuclar1 laboratuvar ortaminda kablo ile adaptif olarak SNR degistirilerek

alinmistir.
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Sekil 6.13. Rohde&Schwarz SMC100A sinyal tireteci

Sekil 6.14. Rohde&Schwarz FSW26 sinyal ve spektrum analizori
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Sekil 6.15. Degisen isaret uzunluguna gore enerji sezicinin gercek veriler ile
yapilan 6l¢lim sonuglarinin performansi

Sekil 6.15’'te goruldigi Uzere, enerji sezici i¢in gercek verilerle alinan 6lgiim
sonuglarina bakilirsa; 128, 256 ve 512 uzunluklu isaretler i¢in gercek verilerle
alinan sonuglarin daha iyi oldugu goriilmektedir. 1024 uzunluklu isarette ise
sentetik verilerle alinan 6l¢tim sonuglar1 diisitk SNR’da gercek veri sonuglarina
gore daha yliksek sezim performansi gostermistir. Bu test sirasinda enerji sezici
guriltit varyansim kestirmektedir. Kestirime iliskin hata Sekil 6.16’da
gosterilmektedir. Yapilan c¢alisma gostermektedir ki sezicinin varyans
kesitirmindeki hatasi normal dagilima yakinsamakatadir. Buna iliskin histogram
ve en biiyiik olabilirlikli kestirim sonucu Sekil 6.16’da verilmektedir. Burada
hata kestirimne iliskin histogram, hatanin varyansa gore normalize edilmis

oldugu durum i¢in verilmektedir.
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Sekil 6.17. 1024 uzunluklu ED ve CNN i¢in gercek ve sentetik veriler ile alinan
sonuglarin karsilastirilmasi
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CNN tabanli sezici giiriiltii varyansinin kestirilmesine olan bagimlilig1 ortadan
kaldirip bir isaret kiimesi tizerine bagimlilik olusturmaktadir. Sekil 6.17°de
goruldugu tizere, 1024 isaret uzunluklu CNN tabanl sezici i¢cin gercek veriler ile
Olcim alindiginda yanlis alarm olasihiginin  az miktarda arttig
gozlemlenmektedir. Yanlis alarm olasihigindaki artisa baglh olarak sezim
olasiliginin da bir miktar arttig1 gorilmektedir. Fakat sezicinin basariminin ¢ok
disiik diizeyde azaldig1 sdylenebilir. Enerji sezici icin ise, diisiik SNR’da sentetik
verilerle alinan o6l¢lim sonuglar1 daha iyi sezim performansi gostermistir.
Varyans kestiriminde ortalama %1'lik hata enerji sezicinin performansin ciddi

Olctide diistirmektedir.
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7. SONUC VE ONERILER

Bu ¢alismada, spektrum sezimi i¢in geleneksel enerji sezicinin ve derin 6grenme
metotlarindan CNN, CLDNN, LSTM ve ResNet sezicilerinin performanslari
kiyaslanmaktadir. Derin 6grenme metotlarinin kendi aralarinda kiyaslandigi
test sonuglarina bakildiginda CNN'nin diger sezicilere gore artan SNR degerinde
sezim olasiliginin daha yiiksek oldugu gorilmiistir. Sonrasinda CNN ve
geleneksel enerji sezici arasinda yapilan kiyaslamanin test sonuglarina gore,
CNN tabanl seziciler disiikk SNR seviyelerinde daha ytiksek Pr, degerine sahip
olmalarina ragmen artan SNR degerinde bu olasilik sifira yakinsarken sezim
olasilig1 bire yakinsamaktadir. CNN tabanli sezicinin en 6nemli avantaji degisen
gliriiltii varyansina karsi daha dayanikli olmasidir. Farkli kanal ve kosullarda

CNN tabanl sezicilerin performanslarinin incelenmesi gerekmektedir.
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