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OZET

Yazilim Tabanl Telsiz Haberlesme Sistemlerinde Derin

Ogrenme Yaklasimi Ile Radyo Sinyallerinin Siniflandirilmas:

Adem GUL

Elektronik ve Haberlesme Miihendisligi Anabilim Dali

Yiiksek Lisans Tezi

Danigsman: Dog¢.Dr. Biilent BOLAT

Glinlimiizde kablosuz frekans bandinin kullaniminin yayginlagmasiyla birlikte
bircok giivenlik acig1 ortaya c¢ikmistir. Bu durum cesitli giivenlik 6nlemlerinin
arastirilmasi1 ve gelistirilmesini bir zorunluluk olarak getirmektedir. Ozellikle
ulusal giivenlikten sorumlu devlet kurumlarinin bu yondeki ihtiyaglari her gecen
giin degismekte ve artmaktadir. Bu nedenle ortamdaki kablosuz sinyallerin ve
vericilerin dogru bir sekilde tanimlanmasi gereksinimi 6nem kazanmaktadir. Bu
sinyal tanimlama siirecinin dogrudan wuc¢ cihazlarda verimli bir sekilde
gerceklestirilmesi, islemin hizli olmasi icin de gerekli hale gelmistir. Bu projenin
amaci, yazilim tabanl radyo cihazlarimi (SDR) kullanarak kablosuz sinyallerin
siniflandirilmasidir. En iyi siniflandirma basarisini elde etmek icin derin 6grenme
yontemleri kullanilmis ve basarimlar1 kiyaslanmistir. Onerilen yontemin gercek
diinyada uygulanabilir oldugunu gostermek amaciyla radyo sinyalleri yazilim
tabanl radyo platformlar1 kullanilarak iiretilmistir. Verici cihazlardan gonderilen
sinyaller alici cihaz tarafindan I/Q veri formatinda kaydedilmis ve derin 6grenme
algoritmalar1 ile yapilan siniflandirmanin basarimi arastirilmistir. Calismanin

deneysel bir sonucu olarak, ozellikle goriintii isleme ve obje tanimlama

xi



uygulamalarinda verimli sonuclar1 olan CNN modelinin radyo sinyallerinin
tespitinde %80'e varan basarim sundugu goriilmiistiir. Bunun yani sira alternatif
ve modern bir yontem olarak kullanilan LSTM ag1 modeli CNN’e gore ¢cok daha
diisiik seviyelerde basarim gostermistir. LSTM modeli tek basina bu uygulamada
tamamen basarisiz oldugundan hibrit bir model olarak ConvLSTM modeli
kullamlmis ve daha basarili sonuclar elde edilmistir. Iki farkli model yapisi
arasindaki karsilagtirmanin yani sira basar1 orani yiiksek olan CNN ag modelinde
katman sayisindaki artisin agin basarimi ile dogrudan iliskili olmadig1 da pratik

bir sonug olarak goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Yazilim Tabanli Radyo, Derin Ogrenme, Yapay Sinir Aglar1, IQ

Diagramlari, Spektrum Analizi, Kablosuz Ag Giivenligi

YILDIZ TEKNIiK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

The Classification of Radio Signals with Deep Learning
Approach in Software Based Wireless Communication
Systems

Adem GUL

Department of Electronics and Communication Engineering

Master Thesis

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Biilent BOLAT

The appearance of many security vulnerabilities is also increasing today with the
widespread use of the wireless frequency band. This situation brings with it the
research and development of various security measures as a necessity.
Identification of wireless signals and transmitters properly in the environment
becomes a crucial situation. The efficient achievement of this process directly on
the end devices also becomes necessary for the process to be fast. The purpose of
this paper is to show the performance of deep learning methods for classification
of wireless signals by making use of the software-defined radio devices. In
particular, it is aimed to implement real-world applications and evaluate the
results by utilizing software-based radio platforms. We investigated the
performance of the classification made by deep learning algorithms on the I/Q
data samples as a wireless signal representation that obtained on the receiver
device by collected from transmitter devices. As an experimental result of the
study, it has been seen that successful results are seen up to %80 in the detection
of radio signals of the CNN model , which is especially efficient in image

processing and identification applications. On the other hand, the LSTM network
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model, which is used as an alternative and modern method, has shown much less
success than CNN with %30 learning success ratio. In addition to the comparison
in terms of two different models, the one with a rich experience in the layer of the

network model with a high success rate has resulted in a practical way.

Keywords: Software Defined Radio, Deep Learning, Artificial Neural Network, IQ

Constellation, Spectrum Analysis, Wireless Network Security
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GRADUATE SCHOOL OF SCIENCE AND ENGINEERING

Xiv



1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Giiniimiizde kablosuz aglara olan ihtiya¢ ve kablosuz spektrum kullanimi hizla
artmaktadir. Ancak yaygin olarak kullanilan kablosuz cihazlarin teknolojik
altyapilar1 da birbirinden farklidir. Kablosuz iletisim sistemlerinin davranisi
incelendiginde, cesitli yasal veya yasadis1 senaryolarla karsilasmak miimkiindiir.
Ozellikle siber giivenlik uygulamalarina ihtiya¢ duyan devlet kurumlarinin sinyal
istihbaratina olan ihtiyacinin yani sira sivil-kablosuz haberlesme alaninda
uygulama yapan operatorler ve diger kurum ve topluluklarin da ihtiyaclar1 giin

gectikce artmaktadir.

Kablosuz spektrumda aktif olan sinyaller zamanla degisebilir, bazi sinyallerin
ozellikleri tespit edilemediginden siniflandirilamayabilir, sinyal tekrarlayic1 gorevi
goren bozucularin oldugu yerlerde de alicilar bazi tekrarlanan sinyaller tarafindan
yanlis yonlendirilebilir. Bu vericilerin tiirleri, eszamanli iletimlerin neden oldugu
parazit nedeniyle cakisabilir. Bu nedenle oOncelikle frekans spektrumunda
sinyallerin spektrumdaki konumunun ve hangi frekansta yayin yaptiklarinin dogru
ve hizli bir sekilde tespit edilmesi kritik oneme sahiptir. Bu projede bir denetimli
derin 6grenme metodu kullanilarak cesitli kablosuz sinyallerin siniflandirilmasi ve
basarim analizi {izerine bir c¢alismanin siireclerinden ve sonuglarindan

bahsedilmistir.

Kablosuz sinyal simniflandirma calismalarinda geleneksel makine 6grenmesi
yontemlerinin, istatistiksel yontemlerin veya bunlarin kombinasyon yontemlerinin
(SVM, k-NN vb.) tasarim asamasinda ciddi diizeyde miihendislik bilgisi ve/veya
disiplinler arasi karmasik uzmanlik gerektirdigi onceki ¢alismalarda kanitlanmistir
[1]. Derin 6grenme yontemlerinden biri olan Evrisimli Sinir Aglar’nin (CNN) I/Q
verileriyle yapilan egitim sonucunda elde ettigi basarinin geleneksel yontemlere
gore onemli 6l¢iide daha iyi oldugu [1]'deki calisma ile de ortaya konmustur. CNN

yapisinin tercih edilmesinin bir diger nedeni, goriintii tanima ve konusma tanima

1



gibi ¢ok boyutlu verilerin islendigi uygulamalardaki basarisidir [2]. Ayrica,
[36]'daki calismada, giris verisi olarak frekans verilerini kullanan egitilmis bir ag
(CNN), lisanssiz frekans bantlarinda girisim tanimlamasi icin bir yontem

onermektedir.

Gecmis calismalar [10][11][12][13][14][32] gozden gecirildiginde, kablosuz
frekans tespiti icin kullanilan geleneksel yOntemlerin karmasik ve manuel
ozellikler kullanilarak gerceklestirildigi anlasiimaktadir. 2012 yilinda Krizhevsky,
Sutskever ve Hinton [2] tarafindan yeniden canlandirildigindan beri, derin
ogrenme algoritmalarinin karmasik veri ve davranislar iizerindeki analiz
yeteneklerinin cogu durumda geleneksel siniflandirma yontemlerinden daha
avantajli oldugu bulunmustur. Derin 6grenme yontemleriyle tasarlanan sinir
aglari, eski kisith sinir ag1 modellerinden daha iistiindiir. Ayrica, gerceklestirilen
uygulama tiirii icin ozel ihtiyaclara gerek duymadan karmasik o6zelliklerin
¢ikarilmasinda da rol oynar [16][17][18][37]. Derin 6grenme yaklasiminin
kullanildig1 bu yenilikci siniflandirma yontemi sayesinde kablosuz spektrumun
kullanildig1 ortamlarda iletisim uygulamalari acisindan cevre bilincinin artacagi
ongoriilmektedir. Bu durumun gerekliligi daha once bahsedilen nedenlerden
dolay1 da onem kazanmaktadir. Ayrica bu yaklasim sayesinde sadece frekans
spektrumundaki durumu algilamakla kalmayip modiilasyon tamimlama gibi
islevler de gerceklestirilebilmektedir. Bu sekilde, spektrum kullanimini izlemek ve
vericilerin davranislarini buna gore yeniden diizenlemek miimkiindiir. [1], derin
ogrenme yontemlerinden CNN'yi kullanarak fiziksel katmandaki farkh
modiilasyon tiirlerini tanimlar ve siniflandirir. Ancak bu ¢alismada bir cihazin
frekans spektrumunu tanimlamak yerine sadece modiilasyon tipi belirlenmistir.
[11], SVM ve kNN algoritmalarini kullanir ve modiilasyona 6zgii hatalara dayali
olarak ve %99 dogru sonuclarla Wi-Fi cihazlari icin parmak izlerini tanimlar. Bu
calismalar degerlendirildiginde, en temel problemin sinyali en dogru
modelleyecek olan 0Oznitelik kiimesini secmek oldugu goriilmektedir. Bu
calismada, bu zorluga bir alternatif ¢6ziim olarak derin aglar Onerilmektedir.
Oznitelik secimini 6grenme siirecinin bir parcasi haline getiren derin aglarin

kullanilmasi ile bu problemin iistesinden gelinebilecegi diisiiniilmiistiir.



1.2 Tezin Amaci ve Onemi

Bu calismada derin 6grenme yontemlerinden CNN [19] ve LSTM [27] yonteminin
SDR platformu tizerinde uygulamasi gerceklestirilmistir. Modelin egitimi sirasinda
denetimli 6grenme kullanilmistir. Derin 6grenme, denetimli 6grenme yaklasimi
icin giiclii bir altyap: saglar. Agdaki katman sayisini ve dolayisiyla agin derinligini
biiyiik Olciide artirarak karmasik yapilar: ve islevleri 6grenebilir. Ayrica bu derin
agin 0grenme katsayisi, biiyiik veri kiimelerinden yararlanilarak artar. Karmasik
say1 tiirtinde elde edilen I/Q verileri, bu yontemin girdi verilerini farkli boyutlarda
isleyebilme o6zelliginden yararlanilarak islenir. Varsayimsal veya simiilasyon
analizleri yerine gercek diinya uygulamalari referans alinarak farkli tipte kablosuz
vericilerden dinleme ve farkli karakteristik yapilar1 temsil eden 1/Q Ornekleri
toplanmistir. Bu girdi veri Orneklerini toplamak icin endiistriyel SDR
platformlarindan biri olan HACKRF karti kullanilmistir. Bu kartin kullanilma
sebepleri arasinda dinleme araliginin genis bir spektrumda olmasi (1MHz-6GHz),
ornekleme hizinin yiiksek olmasi, sinyal isleme kabiliyeti ve kullanilan arayiiz
programlarinin iyi sonu¢ vermesi sayilabilir. Veri toplama, toplanan I/Q
orneklerinin miktar1 miimkiin oldugu kadar yiiksek olacak sekilde
gerceklestirilmis ve agin egitiminde kullanilmistir. Yapay sinir agini egitirken
overfitting yapmamak icin agin hiperparametreleri siirekli giincellenmekte ve
egitim siireci en basarili sekilde gerceklestirilmektedir. Bu uygulamada basarimi
incelenen metot sayesinde giivenli bir kablosuz iletisim ortami saglamak
amaclanmistir. Frekans tirleri cesitlendirilerek bu kapsami artirilabilecegi de

ongoriilmektedir.
1.3 Hipotez

Bu calismanin temelinde yer alan hipotez, demodiilasyon siirecleri icin gereken
zaman ve islem maliyetinin yiliksekligi g6z oniinde bulundurularak bu siireclere
gerek kalmadan bir ¢6ziim ortaya koymaktir. Ayrica modiilasyon islemlerinde
dikkat edilmesi gereken bir diger husus da modiilasyon sirasinda kullanilan
kodlama yontemlerinin bilindik yontemler disinda olmasi durumunda zaten
demodiilasyon isleminin basarili bir sekilde gerceklestirilemeyecegidir. Cesitli

calismalarda da fiziksel katman giivenliginin saglanabilmesi adina kullanilan



adaptif modiilasyon yontemleri sunulmaktadir [28][29]. Spektrum ve sinyal
modelinin algilanma siirecinin hizlandirilmas1 adina bu calismada temel bant
seviyesinde sinyal isleme stirecleri gerceklestirilmeden I ve Q verilerinin degerleri
2 boyutlu bir sekilde ele alinarak sinyalin karakterini temsil eden ilk dijital
verilerin Oriintiisel olarak analiz edilmesi ve sinyallerin siniflandirilmasi yontemi

sunulmustur.



YONTEM

2.1 Derin Ogrenme

Bu calismada derin 6grenme yontemleri kullanilarak cesitli kablosuz haberlesme
sinyallerinin siniflandirilmas1 iizerinde durulmustur. Islenen sinyaller farkl
kablosuz vericilerden iiretilmis ve bir SDR cihazi1 ile I/Q formatinda
kaydedildikten sonra siniflandirilmistir. Siniflandirma igin Evrisimli Sinir Ag1

(CNN) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) yapilar1 kullanilmistir.

Derin Ogrenmede asil hedeflenen sey, bir problemin c¢6ziimiine yo6nelik
senaryonun veya problemden bagimsiz olarak bir senaryonun Ogrenilmesine
yonelik kurgunun tasarlanmasi siireclerini bilgisayar modelinin yapabilmesi icin
imkan saglamaktir. Bilgisayar modeli bu avantaji kullanarak alternatif senaryolar
karsisinda da c¢oziim iretebilecektir. Bu 06grenme yonteminde bilgisayara
yliklenen biiyiik veri setleri ve bunlarin katmanlar halinde tasarlanan 6grenme
yapisindan gecirilmesi senaryosu diisliniildiigiinde insan beynindeki etkilesim
halinde olan kalabalik sinir hiicreleri akla getirilebilir. Bir 6rnek vermek gerekirse
bir bilgisayara araba, kirmizi, beyaz, pantolon, kedi, cocuk kavramlar giris verisi
olarak tanitilip, “Kirmizi pantolonlu cocuk ile beyaz kedi arabanin yaninda oyun
oynuyor” yorumu bilgisayar tarafindan cikti olarak elde edilebilir. Bu basit 6rnegin
otesinde oOzellikle yiiz ve ses tamima uygulamalarinda derin 6grenmenin rolii
giiniimiizde cok biiyiiktiir. Bir yapay zekayi derin 6grenme ile egitirken hem
denetimli hem de denetimsiz 6grenme yontemleri kullanilabilir. Bununla birlikte
Derin Ogrenme kavrami, Derin Sinir Aglari olarak da amilir. Yapay Sinir Aglari
(YSA) biyolojik noronlarin basitlestirilmis bir modelinin islevsel bir taklididir.
Bunlarin amaci gercek diinya problemlerine yonelik ¢coziimler tireten makinelerin
gelistirilmesidir [3]. YSA’lar insan beynindekine benzer noronlara sahiptir ve bu
noronlarin hepsi bir sekilde birbirine baghdir. Sekil 2.1’de goriildiigii lizere yapay
sinir aglar ii¢c temel katmandan olusurlar. Bunlardan kisaca bahsetmek gerekirse,

giris katmani; giris verilerinin alindig1 ve agin beslendigi katmandir. Gizli katman;
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giris verilerinin matematiksel hesaplamalara tabi tutuldugu ve bu hesaplamalar
sonucunda ciktiya giden siire¢te hangi noronlarin aktif edilip edilmeyecegi
kararinin verildigi katmandir. Cikti katmani ise agin ciktilarinin olusturuldugu

katmandar.

PO
mip——’ Cikasl
o~

Y

Ounsler

QRS

R
2

Ging Gizh Cikis
Katmam Katman Katman

Sekil 2.1 Yapay Sinir Aglar1 katman yapisi

Derin Ogrenme Sinir Aglar’nda ¢ok sayida gizli katman kullanilmasindan otiirii
bu o6grenme cesidi “Derin” olarak anilmaktadir (Sekil 2.2). Agin tasarimi
asamasinda Onemli olan islemlerden biri de gizli katmanlarin ve her gizli

katmanda yer alan noéronlarin sayisinin belirlenmesidir [4].

Temel Sinir Aglari Gosterimi Derin Ogrenme Sinir Aglan Gosterimi

. Girig Katman O Gizli Katman . Cikis Katmam

Sekil 2.2 Derin sinir aglar1 [15]

Son yillarda makine 6grenmesi uygulamalarinda kullanilan algoritma ve araclarda

artis olmus ve cesitli ticretsiz kiitiiphaneler yayginlasmistir [33]. GPU



mimarilerinden yararlanilarak bu yazilim kitapliklarinin hizli bir sekilde
calistirilmasi ve egitim uygulamalarinin hayata gecirilmesi kolaylagsmistir. Keras-
Tensorflow, Theano, Torch, MXNet, bu kitaplik ve araclardan bazilar1 olup aktif
olarak kullanilmaya ve desteklenmeye devam etmektedir. Bu araclar sayesinde
makine O0grenmesi veya derin 6grenme uygulamalarinda agin parametrelerini
giincellemek ve tasarimi esnek bir sekilde degistirmek miimkiindiir. [34]‘de bu
makine Ogrenme araclarinin basarim analizleri FCNs, CNN ve RNN aglan
egitilerek  oOzellikle egitim siireleri acisindan ve bulut sistemlerde
gerceklestirilmistir. [35]’de ise bu benzer sekilde farkli makine 6grenme araclari
(Caffee, Mxnet, Pytorch, Tensorflow) bulut sistemler yerine uc¢ cihazlarda
gerceklestirilmistir. Her iki ¢alisma da farkli platformlarda olmak iizere kapsamli

nitelikte bu araglarin basarimlarini teshis etme amaciyla tamamlanmistir.

Agin basarimini artirmanin yollarindan biri olarak da kiitiiphanenin destekledigi
Olcilide calismalar yapilabilmektedir. Gradyan hizlandirma ve derin 6grenme 2016
ve 2017 yillan ile birlikte makine 6grenmesi uygulamalarinda genis kullanim
alanina sahip olmustur. Yapisal verilerde gradyan hizlandirma ve goriintii tanima
gibi biligsel problemlerde daha c¢ok derin O0grenme tercih edilmektedir. Eski
metotlarn tercih edenler programlama dili olarak XGBoost kiitiiphanesini ve
Python ile R'yi tercih ederken; modern ve yaygin kullanima bakildiginda kullanim
kolaylig1 sebebiyle ve farkli uygulama alanlarina uygunlugu nedeniyle Google
tarafindan gelistirilmis olan Keras-Tensorflow kiitiphanesi [6] ve Python
programlama dili kullanilmaktadir. Bu calismada, CNN ve LSTM modelleri Keras-
Tensorflow kiitiiphanesi kullanilarak gerceklestirilmistir. Hizli tasarim kabiliyeti
ve diger aracglara gore kullanici dostu arayiizii nedeniyle bu calismada Keras-

Tensorflow kiitiiphanesi tercih edilmistir.
2.1.1 Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN)

Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) iki boyutlu bir giris sinyalini, sinyali olusturan
yonlere/nesnelere ayiran ve bu basit parcaciklara 6nem dereceleri atayabilen bir
derin 6grenme algoritmasidir. Bir CNN modelinde gereken veri 6n isleme siiresi,

diger smiflandirma algoritmalarina kiyasla cok daha kisadir. Filtreler ilkel



yontemlerle elle tasarlanirken, CNN modelleri yeterince egitilirse bu

filtreleri/6zellikleri 6grenebilme kabiliyetine de sahiptir.

Giris verileri, gortintir katmanda sunulan, tensor adi verilen ¢ok boyutlu bir veri
dizisidir. Bu calismada giris verileri 2 boyutlu (2B) tensor adi verilen 3 boyutlu
(3B) matris tipi verilerdir. Sunulan CNN ag modelindeki temel islevler ve bloklar

Sekil 2.3’te gosterilmistir. Katmanlarin iglevleri ise su sekildedir.

Evrisim Katmani: Bu katman, veri setindeki 6zellikleri algilamak icin kullanilir. Bu
katmanda, giris verisi olarak kabul edilen giris veri cercevesinden diisiik ve yiiksek
seviyeli 6zellikleri cikarmak icin gériintiiye bir tiir filtre uygulanir. Ornegin, bu
filtre bir goriintiideki kenarlar1 algilamak icin olabilir. Bu filtreler genellikle ¢ok
boyutludur. Bu calismadaki filtremiz de 3x3 boyutlarindadir. Filtre, veri setine
uygulanirken giris matrisinin sol ist kosesine konumlandirilir ve giris matrisi ile
filtre matrisleri arasindaki indeksler carpilarak tiim sonuclar toplanir. Son olarak,
bu sonuglar cikti matrisinde saklanir. Daha sonra bu filtre bir piksel kaydirilir ve
islem tekrarlanir. Bu katmanin calismasi sonucunda elde edilen cikti matrisi

genellikle “Ozellik Haritas1” olarak bilinir.

Max-Pooling Katmam: Agirlik sayisinin azaltildigi ve agirliklarin uygunlugunun
kontrol edildigi katmandir. Bu katmanin ana gorevi, agdaki gosterimin ve
parametrelerin yer degistirme boyutunu ve hesaplama adimlarinin sayisini
azaltmaktir. Bu sekilde agdaki uyumsuzluklar kontrol edilir. Bu tez calismasinda

tasarlanan CNN mimarisinin max-pooling islemi icin 2x2 filtre kullanilmistir.

Diizlestirme Katmani: Sonraki adimlarda olusturulan klasik sinir ag1 icin verilerin
hazirlandig1 katmandir. Genel olarak, sinir aglari, tek boyutlu dizilerden girdi
verilerini alir. Bu katman sayesinde Evrisimli ve Alt Ornekleme katmanlarindan
gelen veriler tek boyutlu bir diziye dontstiriliir ve bir sonraki adimda

olusturulacak olan Tam Baglantili Katman’a aktarilir.

Yogun Katman: Siniflandirmada kullanilan klasik sinir agini iceren katmandir.
CNN aginin son katmanidir. Diizlestirme Katmanindan veri alir ve sinir ag1

yontemi ile 6grenme islemini gerceklestirir.



Agin parametreleri secilirken parametre sayisi; giris veri boyutu X , filtre boyutu
U, cikt1 boyutu Y, evrisimli katman derinligi M_ ve tekrarlanan cergeve sayisi N

olmak iizere, Tablo 2.1.’de 6zetlendigi sekilde belirlenmistir.

Tablo 2.1 CNN Modeli katman sayis1 hesaplama yontemi

Katman
Size oL Maxpooling
Evrisimli Katman
Katmani
Giris Boyutu X "X *M X *X *M
Gikis Boyutu Y *Y *N. Y 4Y M
Parametre
(U *U *M +1)*N_ 0
Sayisi
T— car
predicted

class
CNN

Sekil 2.3. CNN aglar1 gosterimi [31]
2.1.2 Yinelemeli Sinir Aglar1 (RNN) ve LSTM Aglar

Yinelemeli aglar, sirali ya da zaman serisi tiirii giris verilerini siniflandirmak icin
tasarlanmis ve geleneksel ¢ok katmanli alma¢ mimarisine benzeyen bir derin sinir
ag1 turidir (Sekil 2.4). Agin egitiminde hatanin zamanla geri yayilimi ve gradyen
inis algoritmasi kullanmaktadir. Gradyenleri hesaplamak i¢in kullanilan hizli bir
algoritma olarak genelde “Geri Yayilim Algoritmasi” tercih edilir. Hesaplanan ¢ikt1
ile beklenen cikt1 degeri arasindaki fark, ag hatasi olarak adlandirilir. Geri yayilim

algoritmasi cikis katmaninda hesaplanan ag hatasini alir ve girise dogru adim

9



adim iletir. Bu hatalar her katmanda sirayla néronlarin agirliklarini1 giincellemek

icin kullanilir [20]. Bu islem, ag hatas1 minimum olana kadar tekrarlanir.

Giris Katmani in[1..n] in[1] in[2] in[3] in[n]
Gizli Katmani ‘@ = @ @ @ @
Gikig Katmani out[1..n] out[1] out[2] out[3] out[n]

Sekil 2.4 Yinelemeli Ag — RNN modeli gosterimi

Geri yayilim metodunda maliyet fonksiyonu £ olmak {izere maliyetin, agirliklara

bagli sekilde degisim orani Denklem (2.1)’de ifade edildigi gibidir.

0E
VE(6) = (')_Bt (2.1)

Burada 6, ifadesi, 7ninci iterasyonda agin tiim agirliklarini ifade eden vektordiir.
Geri yayilim metodu uygulandiginda bilgi, 6grenme siireci boyunca biriktirilir

(toplanir). Ag agirliklari,
9t+1 = Ht + A(Q)t (22)

esitligi ile hesaplanir. Burada 6, ifadesi, #ninci iterasyonda agin agirliklarini; 6,4
ise (¢+1)’inci iterasyondaki agirliklar temsil eder. A(6), ise 6grenme siirecidir.
Yapay sinir ag1 6grenme siireci, her bir periyotta yapilan hatay1 azaltmak icin

A(0); nin glincellenmesini gerektirir. A(6), fonksiyonu su sekilde yazilabilir:
A(B); = —aVE(6) (2.3)

Denklem (2.3)’de a carpani, pozitif sabit deger olan 0grenme oranidir. Geri
yayllim metodu; temelde 6grenme orani a ve hedeflenen cikti ile hesaplanan ¢ikt1
arasi fark olan £ ‘ye dayanir. Bu geri yayillim metodunun, ileri beslemeli sinir

aglarina uygulanmasiyla aslinda Yinelemeli Yapay Sinir Ag1 kurulmus olur.
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Sekil 2.4.’te gosterilen yapida 3. noron icin geri yayilim algoritmas: isletilecek
olursa, cikistaki hata E3 sirasiyla 3., 2. ve 1. noronlar arasindaki agirliklarin

giincellenmesi icin su sekilde yayilir:

51=W.x1+U.SO, SZ=W.Xz+U.Sl, S3=W.X3+U.SZ (2.4)
1
El = E (53 - Y)Z (2.5)
ok = S;-Y (2.6)
as, 3 ‘
0E — (5.4, = JdE 055 2.7)
aS, s =1). 3S, " aS, '
E . A, . JdE 0S; 0S5, 2.8)
S, s =N.0.U = 39S, "aS, "dS, ‘

Burada E: karesel hatayi, W: giris ile noron arasindaki agirliklari, U: geri besleme
agirliklarini, X: giris verisini, Y- istenen cikisi, S;: ise noronun cikisinin ifade

etmektedir.

Hatanin geri yayilmasi islemi boyunca son katmandan ilk katmana ilerlenirken
gradyanin genligi azalir ve sifira gidebilir. Bu da agirliklarin giincellenmesi ve agin
verimliligi acisindan dezavantajdir. Bu duruma Kaybolan Gradyan adi verilir. Bu
problemin asilmasi i¢in bu calismada oldugu gibi Yinelemeli Sinir A tiirii olan
LSTM metodu kulanilabilir. Standart RNN’lerde oldugu gibi, LSTM’ler geri
beslemeli yapilardir; ¢alisma bellegini birden fazla yinelemede siirdiiriir ve bir
araya getirir. LSTM’ler ayrica zaman icinde geri yayilim araciligiyla optimize

edilen agirliklarla yinelemeler arasinda agirliklar1 ve aktivasyon islevlerini
paylasir.

LSTM, geri yayilim esnasinda farkli zaman ve katmanlardan gelen hata degerini
korumaya calisir. LSTM yapisinda temel yapitasi tek bir sinir ag1 katmani yerine,
birbirine belirli bir kuralla bagli dort katmandan olusur. Bu katmanlara kapi adi

verilmektedir (Sekil 2.5).
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HUCRE DURUMU (n-1) N HUCRE DURUMU (n)
UNUTMA KAPISI GIRIS KAPISI
CIKIS KAPISI
GALISAN BELLEK CALISAN BELLEK

(n-1) (n)

GiRiS (n) CIKIS (n)

Sekil 2.5 LSTM Blok Semast
LSTM diigiimiine gelen bilgiler sunlar1 icerir [21]:
Onceki Yineleme’den Gelen Hiicre Durumu: Bu LSTM’e 6zel bir bilesendir.
Onceki Yineleme’den Gelen Galisma Bellegi: Geleneksel RNN'lerdeki ile aynidur.
Gegerli Yineleme’den Gelen Girig Degeri: Geleneksel RNN’lerde oldugu gibidir.

Hiicre Durumu: LSTM’in en 6nemli bilesenidir denilebilir. Gorevi, diigiimiin tiim
yinelemeleri boyunca bilgiyi (gerekirse) kalic1 olarak uzun siireli bir bellek olarak
hareket ettirmektir. Hiicre Durumu, gereksiz bilgileri kaldirmak veya onemli
baglamsal bilgileri saklamak icin degistirilebilir. Bu nedenle, erken
yinelemelerden gelen Onemli bilgilerin uzun diziler boyunca kaybolmamasini

saglar.

Unutma Kapisi: Unutma Kapisr’'nin tek rolii, Hiicre Durumu’ndan hangi bilgilerin
cikarilmas: gerektigine karar vermektir. Bu, birlestirilmis calisma bellegi / Giris
Degeri iizerinde hesaplamalar yaparak ve sonra bunlar1 Hiicre Durumu’na

uygulayarak yapilir.

Girig Kapisi: Giris Kapisi, birlestirilmis calisma bellegine / Giris Degeri'ne bagh
olarak Hiicre Durumu’na hangi bilgilerin eklenmesi gerektigine karar verir.
Cikis Kapisi: Cikis Kapisi, mevcut Hiicre Durumu ve birlestirilmis calisma bellegi /

Giris Degerime iliskin hesaplamalara dayanarak bu diigiimiin hangi calisma

bellegini cikaracagina karar verir.
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Sekil 2.6 LSTM noronlarinin giincellenmesi
2.2 Yazilim Tabanli Radyo

Yazilim tabanli radyo, yazilim ile konfigiire edilebilen, farkli modiilasyon
tiirlerinde haberlesebilen bir yapidir. SDR’nin yazilim ile konfigiire edilebilmesi,
endiistriyel kullanimda tiim islem yiginlarinin veya modiilasyon tiirlerinin tek bir
giincelleme ile degistirilebilme olanagini saglamaktadir. Bu da yeni donanim
gelistirmeleri i¢in zaman ve maliyet tasarrufu saglamaktadir. Agik kaynak olarak
gelistirilmis olan bir program (GNURadio) ve donanim (SDR) sayesinde
gerceklestirilen yazilim tabanli radyo sisteminin blok diyagrami Sekil 2.7.da

gosterilmistir.

Ny

RF/IF >

D FPGA GNU Radio
Platform

)

- Data Orani Dénogbmd < USB fEth > - Modliasyon
- Zamanlama N |f - Demod(lasyon

!

RF/IF

- Omakiama 1 I - FFTAFFT

Bilgisayar/Sunucu

Sekil 2.7 Temel bir SDR uygulamasinin blok diyagrami

Bu calismada ortamdaki kablosuz sinyallerin toplanmasi icin kullanilan HackRF
One modeli, acik kaynak donanim ve yazilim altyapisina sahip olan bir SDR’dur.

HackRF One blok semasi Sekil 2.8’de verilmistir.
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HackRF One: Block Diagra

Analog Frontend Transceiver
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Sekil 2.8 HackRF One blok diyagrami [7]

SDR ile veri toplanirken aranan sinyallerin frekanslarinin diizgiin algilanabilmesi
icin bu spektrum degerlerine uygun antenler secilmistir. Her frekans icin manuel
olarak antenler degistirilerek uygulama gerceklestirilmistir. Tablo 2.2’de

kullanilan antenlerin 6zellikleri verilmistir.

Tablo 2.2 Veri toplamada kullanilan anten modelleri ve 6zellikleri

Anten Modeli Frekans Kazang Polarizasyon
LPWA/ISM Anten 433-960 MHz 3 dBi Lineer
Dipol LTE Anten 700-2700 MHz 9 dBi Lineer Dikey
Multi-band Anten | 2.4/5.1/5.8 GHz 4/4.5/5dBi Omni Directional
4G LTE GSM Blade 698-960 MHz, 5.5 dBi Dikey
Anten 1710-2690 MHz
FM Teleskobik 30-1000 MHz 5 dBi Lineer
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SDR ile yapilan uygulamalardaki basarim, SDR ile iletisim halinde olan bilgisayar
arabiriminin basarimina baghdir. Bu bilgisayar gomiilii sistem barindiran bir ¢ip
seviyesinde de olabilir veya bir kisisel bilgisayar da olabilir. Bilgisayarin islem
kapasitesi, uygulamada gelistirilecek ve kullanilacak olan sinyal/veri isleme
algoritmalarinin basarimini etkileyecektir ve bu durum gercek zamanlh
sistemlerde 6nemli bir faktordiir. GNURadio, SDR uygulamalarinda sinyal isleme
siirecinde kullanilabilecek acik kaynak bir radyo gelistirme platformudur.
Gogunlukla Linux tabanl isletim sistemlerinde kullanilir ve grafiksel bir arayiiz
sagladig1 icin gelistirici icin kolaylik sunmaktadir. Bir radyo uygulamasinda
yazilimsal veya donanimsal olarak yer alabilecek bazi bloklar: filtreler, modiilator
ve demodiilatérler, sinyal tiretecleri ve bunlarin yani sira grafik ¢izdirme bloklarini

iceren bir uygulamadir. Sekil 2.9°"da GNU Radio ile belirli bir frekansta ve kullanici

tarafindan kolaylikla RF parametreleri girilen bir uygulama semasi goriilmektedir.

Options Variable Variable Variable
1D: FM_rev . . .
T 1Dz samp_rate | | ID: osmo_samp rate | | 1Dz fft_refresh rate
- Value: 500k Value: 1.024M Value: 15
Variable WX GUI FFT Sink WX GUI FFT Sink WX GUI FFT Sink
1D: fiter taps Title: RF Input Title: Resampled Title: Filtered
Value: firdes low_pass(Ls. Sample Rate: 1024M Sample Rate: 500k Sample Rate: 500k

Baseband Freq: 98.5M Baseband Freq: 98.5M
¥ per Div: 5 dB ¥ per Div: 5 0B

¥ Divs: 10 ¥ Divs: 10

Ref Level (dB): 0 Ref Level (dB): 0

Baseband Freq: 98.5M
Y per Div: 5dB

¥ Divs: 10

Ref Level (dB): 0

Ref Scale (p2p): 2

Ref Scale (p2p): 2 Ref Scale (p2p): 2

WX GUI Slider
1D: osmo_freq
Label: RF Frequency
Default Value: 98.5M
Minimum: 834
Maximum: 110M
Converter: Float
Grid Position: 0,0, 1, 2

OsmoSDR Source
Device arguments:
Frequency (Hz): 98.5M

FFT Size: 1.024k
Refresh Rate: 15
Average Alpha: 400m
Grid Position: 1,0, 1.2

FFT Size: 512
Refresh Rate: 15
Average Alpha: 400m
Grid Position: 1,2, 1,2

Rational Resampler
Decimation: 1.024M

Frequency Xlating FIR Filter
Decimation: 1

FFT Size: 512
Refresh Rate: 15
Average Alpha: 400m
Grid Position: 2,0, 1, 2

WBFM Receive

Freq. corr. (ppm): 0 Interpolation: 500k Taps: filter_taps

Quadrature Rate: 500k |out|

WX GUI Slid Sample rate (Hz): 1.0241 Taps: Center Frequency: 0 Audio Decimation: 10
er Gain (dB): 15 Fractional BW: 0 Sample Rate: 500k
1D: xlate_tune
= Antenna:
Label: fine tune

Default Value: 0
Minimum: -250k
Maximum: 250k
Converter: Float
Grid Position: 0,2, 1, 2

Rational Resampler
Decimation: 50
Interpolation: 48

WX GUI Slider i

b

m Multiply Const m Audio Sink
Constant: 1 Sample Rate: 48KHz

1D: af_gain Toga
Label: Audio Gain g

Default Value: 1

Minimum: 0 WX GUI FFT Sink
Maximum: 10 Title: Demodulated

Converter: Float Sample Rate: 43k

Baseband Freq: 0

Y per Div: 10 dB

¥ Divs: 10

RefLevel (dB): 0

Ref Scale (p2p): 2
FFT Size: 512
Refresh Rate: 15
Average Alpha: 400m
Grid Position: 2,2, 1.2

Sekil 2.9 GNU Radio FM Radyo Alic1 blok diyagrami

HackRF One ile yapilan bu calismadaki uygulamada da Ubuntu 18.04.6 LTS
versiyon Linux tabanli sistemde uygulama gerceklestirilmistir. GNURadio derleme
komut dosyasini kullanarak GNURadio ve OsmoSDR siiriiciisii yliklenmistir.

GNURadio’da tasarlanan ve derlenen proje, SDR platformu icerisine aktarilirken
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ve SDR’da uygulama calistiktan sonra dijital veri toplanirken SDR ile Linux PC
arasinda USB fiziksel arayiizii iizerinden iletisim gerceklesmistir. Projenin
baslarinda GNURadio ile I/Q verisi {retilip bir dosyaya istenen formatta
aktarilmigtir. Bu siirecte [26]’daki calisma referans alinarak bu uygulama
gerceklestirilmistir. Bu yontemle olusturulan ham veri, yapay sinir ag1 modelinde
on islem siirecinden gectikten sonra ag1 beslemistir. Oncelikle bu yéntem ile
ilerlendikten sonra verinin toplanmasi, depolanmasi ve yapay zeka uygulamasina
dahil edilmesi siireclerinin hantallig1 farkedilmistir. Bunun tizerine GNURadio gibi
bir GUI araytizii kullanmak yerine Python dili kullanilarak yeni yazilim senaryolar1
hazirlanmistir. Bunun avantaji yapay sinir ag1 egitilirken olusturulan SDR veri
toplama yazilimi ile yapay zeka yazilimi ayni proje altinda calistirilmis ve daha
hizli bir uygulama oldugu gortilmiistiir. Bu uygulama gerceklestirilirken ortam
olarak Intel i7 islemci ve NVIDIA Geforce ekran karti altyapisina sahip bir
bilgisayarda Linux platform {izerinde Pycharm Community derleyicisi

kullanilmastir.

1/Q Toplama
Uygulamasi

Yapay Sinir Agi .}
Karar 4; (CNN,RNN) <“—QIQ..

ES

Analog RF Seviyesi Analog IF Seviyesi

s Sk ]
| ' '

:, RF Switch

Dijital IF Seviyesi

TR
4

h

FFT Modile Sinyal

Sekil 2.10 Uygulama sistem blok diyagrami

Sekil 2.10’da gortilen diyagramda giris verisinin hangi seviyede elde edildigi
goriilmektedir. Temelbant seviyesindeki islemlere gerek duymadan, heniiz bu
seviyede demodiile edilmemis olan sinyalin I/Q gortintiisii ele alinarak yapay sinir
aginda islenmistir. Bu sayede zaman domeninden frekans domenine gecmeden ve

frekans domenindeki sinyal isleme siireclerini gerceklestirmeden toplanan
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sinyalin tiirii anlasilmaya calisilmistir. Bu sekilde algilanan sinyalin gercek frekans
degeri olan RF sinyal seviyesinde olunmadigindan sinyalin iletim ortamindaki
spektrumunu algilamak miimkiin degildir. Ciinkii gelen sinyal anten ile
algilandiktan sonra analog ve dijital bir takim frekans doniisiim islemlerine maruz
kalmistir. Bu siirecte kullanilan Mixer komponentleri ile sinyalin seviyesi asagi
veya yukari seviyede degistirilmistir. Ancak zaten uygulamada sinyali topladigimiz
frekans degeri bilindigi icin o seviyedeki I/Q goriintiisiinii tespit ederek frekans
degeriyle eslestirip bir sonu¢ elde edilmistir. Ayrica egitim asamasinda hangi
frekansta hangi sinyalin ortamda etkin oldugu da gercek ortam verilerinin
farkinda olunmasindan oOtiirii egitim uygulamasinin en etkili sekilde
gerceklestirildigi sOylenebilir. Yapay sinir ag1 bu asamada toplanan veriden bir
orlintii elde etmis ve bunu verilen siniflarla etiketlemistir. Karar siirecinde de
benzer Oriintiiyli belirtilen frekansta elde etmesi dogru smiflandirmay1

yapmasinda etkili olmustur.
2.3 Modiilasyon Tiirleri

Modern haberlesme sistemlerinde dijital ve analog olmak iizere iki cesit
modiilasyon tiirli bulunmaktadir ve frekans, genlik, faz gibi temel sinyal
parametrelerinin maniipiilasyonu ile modiilasyon siireci gerceklestirilmektedir.
Calismada dinleme araliginda olan sinyallerden yalnizca FM sinyallerinin
kodlanma tiirii analog modiilasyon tiirtinden, diger sinyallerin kodlanma tiirii ise
dijital modiilasyon tiirtindendir. Analog ve dijital modiilasyon teknikleri dogrusal
veya dogrusal olmayan tiirde olabilir. Dogrusal modiilasyonda, iletilen sinyalin
genligi ve/veya fazi, dijital modiilasyon sinyali ile dogrusal olarak degisirken,

iletilen sinyal genligi, dogrusal olmayan teknikler icin sabittir [38].

Bu calismada ele alinan ve siniflandirilan sinyal tiirleri ve bu sinyallerin elde
edilmesi icin kullanilan cesitli modiilasyonlar Tablo 2.3’te verilmistir. Buradaki
haberlesme modlarinin kullandigi yaygin modiilasyon tiirleri saptanmis ve
bunlarin tamami olmasa da bazilar1 belirlenerek bu modiilasyonlarin 1/Q
diyagramlari referans alinmistir. Bu sayede dinlenen spektrumdaki frekans degeri
ile karesel modiilasyon goriintiisi (I/Q diyagrami) eslestirilerek sinir agi

egitilmistir.
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Tablo 2.3 Uygulama frekanslarinda sik kullanilan modiilasyon tiirleri

Sinyal Tiirii Modiilasyon Tiirii
WiFi 2.4G/5G QPSK / 16-QAM /64-QAM
LTE 16-QAM / 64-QAM / 256-QAM
FM Radyo FM - Analog Mod.
ISM Bant ASK/FSK

Bu calismada algilanan sinyal siniflar1 analog ve digital modiilasyon tiirleri ile

kodlanmis olan isaretlerdir. Sekil 2.11’de bu modiilasyon tiirleri kategorize

edilmistir. Bunlardan FM, ASK, FSK, QPSK, QAM tiirleri gliniimiizde radyo

haberlesmesinde en yaygin kullanilan kodlama yontemlerindendir. Bu ¢alismada

da bu modiilasyon tiirlerine odaklanilmistir ancak hicbir sekilde temel bant

diizeyinde bir islem gerceklestirilmemistir. Modiilasyon isleminin sonucunda elde

edilen ve faz/genlik bilgisiyle kodlanmis olan Ive Q degerleri, alic1 cihaz tarafinda

demodiilasyon islemi gerceklestiriimeden once islenmis ve  siniflandirma

algoritmasina giris verisi olarak sunularak sinir ag1 modeli egitilmistir.

MODULASYON TURLERI

|

‘ Analog Tasiyici ‘

v

Analog Veri

Dijital Veri

|

| Dijital Tasiyict ‘

Analog Veri Dijital Veri

FM - Tasiyici Frekansi |

—)| FSK - Tagiyic Frekansi |

PAM - Pulse genligi | PCM - Pulse kodlama |

AM - Tagiyici Genligi |

> ASK - Tasiyici Genligi |

PWM - Pulse genisligi |

PM - Tagiyici Fazi |

_’| PSK - Tagiyici Fazi

PM - Pulse pozisyonu |

L

QAM - Tagiyici genligi ve
fazi

Sekil 2.11 Modiilasyon tiirleri
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Modyiilasyon islemi sonucunda olusan faz ve genlik bilgilerini tasiyan iki bilesen
olan I ve Q sembolleri zaman (t) domeninde birlestirilerek RF sinyali olarak iletim
ortaminda yayilmak tiizere bir Dijital-Analog doniisiim islemine tabi tutulur. DAC
yapilari sayesinde bu dijital veri, analog sinyal bicimine doniistiiriiliir. Ayni sekilde
alic1 tarafinda da I ve Q bilesenlerini elde etmek icin 6nce analog formda olan RF
sinyali, ADC birimi tarafindan dijital forma doniistiiriilerek I+jQ verisi elde edilir.
Sonrasinda bu iki veriyi ayirmak icin bir Kareleme Demodiilatorii kullanilir ve I/Q
verileri ayr1 ayr elde edilmis olurlar. Sekil 2.12’de bu siireci gosteren bir gorsel
yer almaktadir. Bu islem sirasinda kullanilan Lokal Osilator elemani yiiziinden
algilanmak istenen RF sinyal seviyesinin sahip oldugu tasiyic1 frekansi
algilanamaz. Yani iletim ortaminda verici ve alic1 cihaz arasinda yol almis olan RF
sinyalinin iletim ortaminda sahip oldugu asil frekans bilinememektedir. Bu ylizden
bu calismada da I ve Q verilerinin takimyildiz diyagram tizerindeki koordinatlari
algilanarak frekans degeri de siniflandirma algoritmasi tarafindan bilinecek
sekilde aga giris verisi olarak sunulmustur. Bu sayede frekans degeri ile cok

boyutlu I/Q verileri iligskilendirilerek agin egitimi gerceklestirilmistir.

S(t)

—

(1) (2 (3)

Sekil 2.12 Sinyal 6rnekleme islemi ve I/Q demodiilasyonu

FM Modiilasyon: Frekans Modiilasyonu islemindeki temel prensip temel bant
seviyesinde ve analog formda olan bir bilgi sinyalinin sahip oldugu genlik
degerinin tastyici sinyalin farkl bir frekansi ile temsil ediliyor olmasidir. Diinyada
kullanilan FM radyo bandi , radyo frekans spektrumunun VHF (30-300MHz)
olarak bilinen araliginda smiflandirilir. FM radyo yaymni icin yayin olarak

kullanilan frekans araligi 87.5 MHz — 108 MHz araligidir [22]. Eski Sovyet
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cumhuriyetlerinde ve baz1 eski Dogu Bloku iilkelerinde, eski 65.8-74 MHz bandi
da kullanilmaktadir. Atanan frekanslar 30 kHz araliklarladir. Bazen OIRT bandi
olarak anilan bu bant, yavas yavas asamali olarak kullanimdan kaldirilmaktadar.
OIRT bandinin kullanildig: yerlerde, 87.5-108.0 MHz bandi, CCIR band1 olarak
adlandirilir. Bir diger farkli frekans aralig1 olarak Japonya'da 76-95 MHz bandi
kullanilir. Bu calismada ise Turkiye’deki FM sinyallerinin yaygin kullanildig1 ve
BTK [30]'nin belirledigi aralikta FM radyo yayinindan toplanan sinyaller
kullanildigindan 87 — 108 MHz aralifinda veri toplanmistir. Ayrica bu bant
tilkemizde de en kolay sekilde manipiile edilen ve illegal bir sekilde 6zellikle
reklam amach isgal edilen bir frekans bandidir. Bu durumunu engellemek adina
RTUK kurumunun teftis ilkeleri dogrultusunda calismalar siirekli olarak devam

etmektedir.

Entegre Edilmi: o
Temelbant 9 $ Modiile FM 1Q Ureteci

Sinyali jiomeluant Sinyali

>

Sinyali

[ 450
| 8 || ~
risi Ny
Modulatoru vors e ><_4
Tasiyic
Sinuzoid i

Sekil 2.13 FM Modiilasyon siireci

Entegrator

ASK ve FSK Modiilasyonlar1: Daha once bahsedildigi {izere bu calismada ISM
bantlarinda uygulama frekanslar1 olarak 433 MHz ve 866 MHz frekanslar1 ve
dolaylar1 algilanmustir. Ozellikle yaymn algilanan frekans degerleri 433-437 ve
863-870 MHz araliklanidir. 433/868 MHz gibi 1GHz alt1 ISM bant
uygulamalarinda ASK ve FSK modiilasyonlar1 yogun bir sekilde kullanilir. Bu
bantlardaki haberlesmede genel olarak 868 MHz bandi icin FSK, 433 MHz band1
icin ASK modiilasyon kullanilmaktadir. ASK modiilasyonu sinyal ve veri iletimi
icin genlik, FSK ise frekans domenini kullanir. Denklem (2.9)’da f_ tasiyici
sinyalin frekansi olmak {izere A,ve A; degerleri modiilasyon asamasinda

kullanilan genlikleri ifade etmektedirler.

_ (Agcos(2mf,t), O
s(t) = {Alcos(ZEfCt), 1 (2.9)
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Ornek bir s(t) modiile sinyalinin takimyildiz diyagrami asagidaki gibidir.

nullﬂ‘OHOIVMixer/_Wmf_Hf
B W s HPN — |

| \Xf | | |
f(

Osilator Yiiksek Frekans A

:Q(j >

Diisgiik Frekans

Sekil 2.14 ASK/FSK modiilasyon siireci

FSK modiilasyon islemi icin formiil asagidaki gibidir. Burada da A degeri sabit bir
genlik degerini ifade ederken f; ve f, degerleri ise modiilasyonda kullanilacak

frekans degerlerini temsil etmektedir.

Acos(2tfit), O

Acos(2mf,ot), 1 (2.10)

s(®) = {

PSK ve QAM Modiilasyonlari: Bu ¢calismada 6zellikle genis bant uygulamalari olan
LTE ve WiFi sinyal siniflarinin kullandig1 yaygin modiilasyon tiirleri PSK ve QAM
modiilasyonlaridir. QAM; PSK ve ASK’nin bir kombinasyonu olarak diisiiniilebilir.
ASK gibi sadece genlik anahtarlama PSK gibi sadece faz anahtarlama olmamakla
birlikte hem faz hem genlik bilgisinden faydalanan bir dijital modiilasyon tiiridiir.
Bu yilizden 1/Q grafiginde mutlak genlik degeri farkliliklar gosterebilmektedir.
Gigabit seviyesinde kablosuz aglar yaygin bir sekilde QAM modiilasyon teknigini
kullanmaktadir. Genel kullanima g6z atildiginda genis bant yayinlarda siklikla
kullanilanlar 16QAM, 64QAM ve 256QAM metotlaridir. Bunlar iilkelere, bolgelere
ve saglanan mobil haberlesme altyapisina gore degisiklik gdsterebilir. Ornegin en
bilinen kablosuz standartlardan biri olan WiFi IEEE 802.11 modelinde yiiksek
kapasiteli veri haberlesmesini saglamak icin QAM modiilasyonunun tiirevlerindan
(BPSK, QPSK, 16-QAM, 64 QAM gibi) faydalanilmaktadir. Bu QAM modellerinin

her biri farkli sembol oranlari ve sembol basina bit degerlerine sahiptir. Calismada
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WiFi ve LTE sinyalleri icin 6zellikle QPSK, 16-QAM, 256-QAM modiilasyonlari

beklenmistir.

LUT-1
00 + E

Seri Veri Bit 11 -A

Akig! Modille QAM
Ikilik Kod Sinya
001010100110111 At e I i
Ser aralel LUT-2 \j

00 - A
10 A - - Q ;)

1:+A

Sekil 2.15 QAM modiilasyon siireci

QAM modiilasyonunun algilanmasi sirasinda takimyildiz diyagramindan yalnizca
I/Q goriintiileri incelense de bu modiilasyonun verici tarafinda nasil kodlandigini

bilmekte fayda oldugu diisiiniilmiistiir. s(t) modiile sinyal olmak tiizere:

s(t) = A cos(2nFt + @,,) ,cos(A + B) = cosA. cosB — sinA. sinB (2.11)

esitligi ile ifade edilmektedir.

s(t) = A,,.cos(2mFt) . cos(D,,) — A sin(2mFt). sin(@,,)

(2.12)
[4,, cos(D,,)] .cos(2mFt) — [A,, sin(@,,)] .sin(2mFt)

Denklem (2.11) ve Denklem (2.12) sonucunda elde edilen I ve Q sinyalleri
Denklem (2.13)’teki gibi ifade edilir.

{ I = A, cos(B,,) (2.13)

Q = A, sin(@,,)
QAM modiilasyonu sonucunda I ve Q komponentleri iiretilmektedir. Bunlar
modiile edilen sinyalin sembollerini temsil ederek genlik ve faz bilgisini
tasimaktadirlar. Bu calismada alicida toplanan modiile sinyalin genlik ve faz
bilgilerini iceren I ve Q degerlerinin konumlarindan faydalanilarak bir algilama

diizeyi gelistirilmistir.
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UYGULAMA

3.1 Uygulama Senaryosu

Bu calismada, SDR platformu iizerinde, derin 6grenme aglar1 yardimiyla ham I/Q
verilerini anlamlandirmay1 ve en iyi basarimi elde etmeyi amaclayan, temel bant
seviyesinde gerceklestirilen kapsamli sinyal islemeden miimkiin oldugunca
kacinan bir uygulama gerceklestirilmistir. Bu sayede endiistriyel anlamda

uygulanabilir bir yap1 elde edilmeye calisiimistir.

Sinir aglarini toplanan verilerle beslemeden 6nce giris verilerinin ve etiketlerinin
hazirlanmasi zorunludur. Derin 6grenmede bu siire¢ uygulamanin icerigine gore
degisiklik gosterebilir [9]. Her derin 6grenme modeli egitiminde, girdi verilerinin
yapisina gore bir veri on isleme siireci zorunludur. Béylece ham veriler sinir
aglarma sunulur. Ozellik ¢ikarma, makine 6grenmesi ve elimizdeki verilerle ilgili
bilgileri kullanarak modeli daha iyi calistirmak icin verilere bazi doniistimler
uygulayarak modeli besleme siireci olarak da diisiiniilebilir. Iyi bir 6zellik ¢ikarima,

sorunu ¢6zmek icin daha az kaynak harcanmasini miimkiin kilmaktadir.

Calismada, gercek diinyada siklikla kullanilan FM Radyo, LTE-1800, ISM-433,
ISM-866, LTE-800, WiFi-2.4G, Wifi-5G frekans bantlar1 kullanilmistir. Sinyal
ornekleri toplanirken mimkiin mertebede bu frekanslarda yayin yapan,
haberlesen gercek cihazlar kullanilmasina 6zen gosterilmistir. SDR platformu
olarak YTU BAP Koordinatérliigii tarafindan finanse edilmis olan HackRF One
SDR’dan faydalanilmistir. Bu sekilde hibrit veri toplama yontemi kullanilmis ve
agn egitimi i¢in kullanilacak veri setinin cesitliligi ve 6rneklem sayisi olabildigince
yiksek tutulmustur. Zaman serisi verileri seklinde toplanan I/Q verileri Sekil

3.1'de gosterildigi gibi egitim birimine aktarilir ve agin egitilmesi icin kullanilir.
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Sekil 3.1 Calismada kullanilan siniflandirma modeli
3.2 Veri Setinin Toplanmasi

Ag1 beslemek icin ve sorgulama sirasinda kullanmak {izere giris verisi toplanirken
kablosuz alic1 platformu olarak HackRF One SDR cihazi kullanilmistir. Projede
kullanilan HackRF One SDR ozellikleri asagidaki gibidir:

* 1 MHz'den 6000 MHz'e kadar herhangi bir radyo sinyali iletimi veya

alimi1
* Yarim cift yonlii alici-verici
* Maksimum o6rnekleme hizi: 20MSps
* 8 bit kareleme ornekleri

* Yiiksek Hizl1 USB arayiizii
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USB Fiziksel Haberlesme Arayiizii _
>

QlQlQ...IQlQ

Alici-Dinleyici Veri isleme/Siniflandirma
80MHz - 6 GHz

Sekil 3.2 Sistemin veri haberlesmesinin temsili gosterimi

Galismada 6nceden planlanmis frekanslarda belirli niteliklere gére HackRF One
ile dinleme yapilmis ve temel bant ferkansinda isleme tabi tutulmamis olan ham
I/Q verileri elde edilmistir. Ornekleme frekans1 16MSPs, RF Kazanc degeri 16 dB
ve IF Kazang degeri 32 dB olarak belirlenerek uygulama gerceklestirilmistir. Bu
nihai degerler, farkli degerler iteratif olarak uygulanarak ve sonuclar elde edilerek
deneysel olarak belirlenmistir. Alicidan toplanan I/Q verilerinin kayit etme islemi

IQIQIQIQ...IQ formatinda gerceklestirilmistir.

Toplanan ham veriler giris veri vektorlerinin n adet 6rneginden olusur. Bu veri
vektorleri, kablosuz sinyallerin varligit ve davramisi hakkinda c¢ikarimlarda

bulunabilen sinir ag1 modelleri olusturmak icin kullanilan girdilerdir.
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Options
1D: top_block

Generate Options: WX GUI

WX GUI Constellation Sink
Title: Constellation Plot
Sample Rate: 20M

Frame Rate: 5

Constellation Size: 2.048k

osmocom Source M: 4
Sample Rate (sps): 20M —" Theta: 0
ChO: Frequency (Hz): 2.4G Clock Recovery MM Loop Bandwidth: 62.8m
ChoO: Freq. Corr. (ppm): 16 Omega: 6.2 Max Freq: 60m
ChO: DC Offset Mode: Off Gain Omega: 7.65625m Mu: 500m
Variable ChO: 1Q Balance Mode: Manual . L . Mu: 500m Gain Mu: 5m
ID: samp_rate ChO: Gain Mede: Automatic Gain Mu: 175m Symbol Rate: 5M
Value: 20M ChO: RF Gain (dB): 16 Omega Relative Limit: 5m Omega Limit: 5m
Variable Ch0: IF Gain (dB): 16
ID: center freq Cha: BE Galn {dB): 16 WX GUI FFT Sink
Value: 2.4G Title: FFT Plot
Variable Sample Rate: 20M
1D: channel_freg Lol
Value: 5.23k ooy LIENEE
—pl ¥ Divs: 10
Variable Ref Level (dB): 0
1D: channel_width L= mrrEe
Value: ZDM_ FFT Size: 1.024k
Refresh Rate: 15
Freq Set Varname: None
WX GUI Slider
L':f:ﬂ";::':;: . WX GUI Waterfall Sink
Minimum: 0 Title: Waterfall Plot
Sample Rate: 20M
Maximum: 10
Converter: Float Baseband Freq: 0

Dynamic Range: 100
h I Reference Level: 0
Ref Scale (p2p): 2
FFT Size: 512
FFT Rate: 15
Freq Set Varname: None

WX GUI Scope Sink
Title: Scope Plot
Sample Rate: 20M
Trigger Mode: Auto
Y Axis Label: Counts

Sekil 3.3 Uygulamada kullanilan GNU Radio sematigi

Sekil 3.3te uygulamada kullanilan GNU Radio semas:1 goriilmektedir. Burada
goriilen Osmocom blogu HackRF cihazinin donanim siiriiciilerini kullanarak radyo
haberlesmesinin cihaz {izerinde gerceklesmesini saglayan yapidir. Alict modunda
toplanmasi hedeflenenen sinyalin frekans degeri ve bu islem icin donanimin
yapilandirilmasi icin gereken parametreler (IF kazanci, BB kazanci, RF kazanci,
Frekans Diizetlme-ppm vs.) kullanilarak konfigiire edilir. Bu temel blogun
cikisinda ise I/Q degerleri elde edilmektedir. WX GUI Constellation blogu
sayesinde Sekil 3.7’de goriilen figiirler elde edilmektedir. Yine bu blokta da
ornekleme degeri, constellation biyiikliigi gibi parametreler kritiktir. Bu
calismada constellation biiytikligiiniin iteratif olarak en uygun degeri
bulunmustur. Bu parametrenin degeri ne kadar yiliksek olursa anlik grafiksel
gortinen I/Q ornek degeri o kadar artmaktadir. Maksimum 4096 ile
siirlandirilmistir. WX GUI Waterfall Sink blogu istenen merkez frekansta istenen
bant genisliginde frekans spektrumunun goériintiisiinii sunar. Bu sayede dinleme

yapilan spektrumdaki haberlesmenin aktivitesi takip edilebilmektedir. Sekil 3.5 ve
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Sekil 3.6’da bu blogun c¢iktilar1 goriilebilmektedir. FFT Sink ve Scope bloklar1 da
benzer sekilde dinamik bir sekilde sinyalin BB seviyesine indirgenerek islenmis
haliyle goriintiistinii ve aktivasyonunu sunar. Bunlar dinleme isleminin dogrulama
yontemi olarak ele alinmis ve kullanilmistir. En kritik ve zorunlu blogumuz WX
GUI Constellation blogudur. GNU Radio veya herhangi bir IF veya BB seviyesi
sinyal isleme ve goriintiileme uygulamasinda donanimin dogru sekilde
yapilandirilmasi ve minimum hata ile I/Q verisinin toplanmasi 6nemlidir. Bunun
icin deneysel olarak elde edilen tecriibeler sonrasinda Clock Recovery blogunun
gerekliligi de anlasilmistir. Clock Recovery, GNU Radio'daki sinyal isleme
bloklarindan biridir ve gorevi, verici tarafindan kullanilanlarla ayni frekans ve faza
sahip bir sinyalden ornekleri kurtarmaktir. Bu, 6rnegin asenkron bir dijital
sinyalden semboller cikarmak istenildiginde gereklidir. Alicinin, sinyalde bulunan
birlerin ve sifirlarin merkezleriyle senkronize edilmesini saglar. Bunu yaparken de
ADC blogunun saat sinyali iizerinde bir takim giincellemeler yapmaktadir. Bu
metodun ilk calismalar1 1976 yilinda yayinlanan bir makalede anlatilmistir [25].
Calismay1 yapanlar, ADC blogunun calisma hizinin doniistiiriilen sinyalin sembol
hizinda calisacag: farkli bir zamanlama kurtarma metodu 6nermislerdir. Bir PSF
filtresinde Gaus darbe yanit1 h(t) , iletilen sembol a(k), giiriiltii n(t) olacak sekilde

Denklem (3.1)’de alinan sinyal modellenmistir.

x(©) = ) (@ch(t— kD) +n(t) = ) (@ +n(6)) 3.1
k k
Impulse Response M@ Q
I : 1| ~ ‘
Te | » T
; h,
énl h-l. L]
. h,
Lot adil zaman { TT'..--'

I |
5 20 25 30
Samples

Sekil 3.4 PSF filtresi Gauss darbe yanit1
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Sekil 3.4 ‘te PSF filtresinin yanitina bakacak olursak h0: okunan deger, h-1: T
kadar onceki deger, h1: T kadar sonraki deger olmak tizere eger ADC’te gec okuma
yapildiysa h1-h-1: negatif, erken okuma yapildiysa h1-h-1: pozitif olacaktir. Erken
okumada zamanlama fazi artirlmali, ge¢ okumada azaltilmalidir. Yontemin

sunuldugu calismada [25] ¢6ziim Denklem (3.2)’de ifade edilmistir:

1 1
f(@= 3 (hy — h_y) = > (h(t+T)— h(z—T)) (3.2)

h, ve h_, degerlerinin bilinmesi ile f(t) hesaplanir ve boylece 6rnekleme fazi
artirilir veya azaltilir. z(k) , zamanlama fonksiyonu olmak {izere bu fonksiyonun
beklenen degeri, f(tr) ile ayni seyi temsil etmektedir. z,’nin formiilasyonu

Denklem (3.3)’te verilmistir.

1
E{z,}=f(®), 2z, = 2 (X Qg1 — Xg—1 Qg )/E{alzc} (3.3)

Dinleme yapilan frekans bandinda herhangi bir haberlesme olup olmadigi GNU
Radio akisinda Waterfall Plot isimli blok ile algilanmistir. Proje semasi
calistirllmadan 6nce bu blok i¢in dinlenecek frekans girilmek zorundadir ve anlik
tek bir frekansta dinleme yapilmaktadir. Belirlenen frekansta haberlesme
olmamasi Sekil 3.5‘e goriilecegi gibi sinyal giicli (dB) renklendirmesine gére mavi
renkte olacaktir ve Constellation grafigi asagidaki gibi her seferinde tek bir tarafta
biriken degerler gostermektedir. Bu veri birikmesinin farkl frekanslarda olustugu

da deneysel olarak gozlemlenmistir.
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Sekil 3.5 Frekans spektrumunda pasif durum goézlemlenmesi sonucu

Aktif bir bant goriintiisii ise asagidaki Sekil 3.6’da goriilmektedir. Burada LTE
1800 MHz frekansinda dinleme yaparken frekans spektrumundaki hareketlilik net

bir sekilde belirgindir.
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Sekil 3.6 Frekans spektrumunda aktivite olmasi durumu
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Sekil 3.7’de farkli frekanslarda yapilan dinlemelerin 1/Q diagramlari
goriilmektedir. Calismadaki mevcut donanim ve radyo yazilimlarnn ile
gerceklestirilen uygulamada elde edilen sonuclarda teorik goriintiilerin net bir
sekilde goriilememesi ancak mantikli bir oriintiiniin elde edilmis oldugu cesitli
calismalarda [23][24] elde edilen sonuclarla kiyaslanarak dogrulanmistir. Bu
sonuca gore IF frekans seviyesinde I ve Q degerleri elde edilmeden Once faz
giriiltiistinii  azaltma calismast , tasarlanacak uygun PSA vyapilan ile
gerceklestirilebilir. Bunun sonucunda daha temiz bir I/Q diyagrami elde etme

imkani yliksek olacaktir. Bu calismada bu tiir yapilardan faydalanilmamustir.

Sekil 3.7’de elde edilen goriintiilerin temsil ettigi sinyallerin kesim frekanslar1 ()
, A,C: 5.24 GHz ( Wifi-5G), B: 2.433 GHz (Wifi-2.4), D,F:1732.3 MHz(LTE Band3)
, E: 840.1 MhHz (LTE Band20) seklindedir. Bu frekanslarda ozellikle dijital
modiilasyon tekniklerinden olan QAM ve PSK tiiri modiilasyonlar kodlama
teknigi olarak kullanilmaktadir. Burada bu goriintiilerin sayisal karsiliklar1 olan I
ve Q degerlerinin olusturacagi sayr dizilerinde tespit edilmesi hedeflenmis
ortintiiler sayesinde demodiilasyon islemine gerek kalmadan sinyal yapilar

birbirlerinden ayristirilmstir.
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Sekil 3.7 GNU Radio WX GUI Constellation blogu sonuclar (aktif spektrum)
3.3 Derin Ogrenme icin On Islem

Derin 6grenmedeki en kritik evrelerden biri veri 6n isleme siirecidir. Cogu zaman
bu stirec, bir ag modeli secmekten bile daha kritiktir. Bu calismada, veri 6n isleme,
daha iyi kablosuz veri temsilleri elde etme olasiligini giiclendirmek icin toplanan
spektrum verilerinin analizini ve manipiilasyonunu icerir. Kablosuz alicidan
toplanan veriler aslinda karmasik veri tipindedir: 7 + jQ . Ancak alicida yiiksek
ornekleme yapildigindan bu hizda verinin bir dosyaya yazilmasi sadece IQIQIQ ...

1QIQIQ formatinda miimkiin olmustur.
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Bu nedenle veriler [I+jQ, I+jQ, I+jQ, I+jQ ,I+jQ] olarak yeniden
bi¢imlendirilmesi ve agin girdisi olarak ele alinmasi gerektigi diistiniilmiistiir. Veri
on isleme siirecinde, ham verinin diizenlenmesinden aga girise kadar olan siirecte
yer alan adimlar su sekildedir: ham I/Q verisini karmasik say1 vektOriine
dontistirmek, CNN giris veri oOlcegine uyarlamak , hedef cikti verilerinin
siniflandirilmasi ile kodlanmasi ve egitim-test veri seti oraninin belirlenmesi [5].
Bicimlendirilmis sekilde olan yeni giris veri seti 28x2 boyutlarinda matrisler

halinde olup Denklem (3.4)’te ifade edilmistir.

[ I1,1 Q1,1 171 I2,1 Q2,1 i [ Ir1,1 Qn,l i
li,  Qi2 Lo Q22 Iz Qng

) Lz Qi3 Iz Q3 Iz Qngs

z® = . L . , . , i€{12,..,n} (3.4
[I128 Qi28l Lz Qg2 [Ih28  Qn2sl

Girdi veri setinin islenmesinde CNN aginin pencere mantigindan yararlanmak icin
28x28x2 boyutlarinda bir ti¢ boyutlu matris modeli kullanilmistir. Bu durumda ag
modelinin egitiminde giris veri setinden 1568 deger kullanilmistir. Egitim ve test
verilerinin veri kiimesini dogru bir sekilde temsil etmesini saglamak icin egitim ve

test verilerinin oranini dogru sekilde secmek 6nemlidir.

Genel olarak bir egitim veri seti %70 ile %80 arasinda belirlenir. Kalan kisimda
ise test verileri belirlenir. Ayrica veri setinin ag1 daha verimli egitebilmesi i¢in

verilerin rastgele karistirilmasi islemi de veri seti iizerinde gerceklestirilmistir.
3.4 Verinin Siniflandirilmasi

Tasarlanan CNN modelin semas1 Sekil 3.2'de blok diyagram olarak gosterilmistir.
Buradan da goriilecegi iizere giris verileri 28x28x2 boyutlarinda segilmistir. Bir
sonraki evrisim katmani, katman derinligi 64 ve giris verisi (3x3) boyutlarinda
olacak sekilde tasarlandi. Sonraki evrisim katmanlarinda bu deger (32, 3x3)
olarak ayarlanmustir. iki boyutlu maksimum havuzlama katmanlarinin filtrelerinin
boyutlar1 (2x2) olarak secilmistir. Evrisim modelinin son asamasinda, tam bagl

sinir ag1 modelinde giris icin tek bir katmanda 128 néron kullanilir.
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Sekil 3.8 Tasarlanan CNN Modelinin Egitim Algoritmasi

Gikis katmaninda ise yedi hedef belirlenmis olup bu hedefler 7 bit ile kodlanmuistir.
Evrisim katmanlarinda ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Tam baglantili
egitim katmaninda, giris icin aktivasyon islevi ReLU ve c¢ikis katmani icin Softmax
islevi kullanilmigtir. Sinir ag1 egitilirken D = {(z®,yW), ..., (z™,y™)} ; egitim
seti, z0(i € {1,2, ...,n}) ; egitim setinin etiket verisi ise yU)(i € {1,2, ..., n}) olarak
ele alindiginda belirlenen bir z numune verisi icin olasilik hesab1 p = (y = k | 2)
olarak ele alinmistir. Bu durumda her néronda softmax regresyon modeli Denklem

(3.5)’teki gibi hesaplanmaktadir.

P1(J’(1) =1 |Z)
Pz(y(z) =2 | z)

(3.5)
pn(y™ =m|z)
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CNN aginin ¢ikt1 katmaninda ise yedi hedef belirlenmis olup bu hedefler Python
uygulamasinda 2’lik sistemde 7 bit ile kodlanmistir. Evrisim katmanlarinda
matematiksel ifadesi max(0,x) olan ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.
Tam baglantili egitim katmaninda, giris icin aktivasyon islevi ReLU ve cikis
katmani icin Softmax islevi kullanmilmistir. Yaygin olarak kullanilan lojistik
regresyon islevi, O ile 1.0 arasinda bir ondalik say1 dondiirmektedir. Softmax, bu
fikri cok sinifli bir diinyaya genisleten bir yaklasimdir. Softmax, cok sinifli bir
problemin ¢6ziimii icin her bir sinifi ondalik olasilik degeriyle temsil eder [8]. Bu
ondalik olasiliklarin toplami 1.0'1 gecmemelidir. Bu sinirlama, egitimin baska tiirlii

olacagindan daha hizli yakinsamasina neden olur.

Optimize edici, agin egitiminde ve modelin derlenmesinde daha dogru sonuclar
elde etmek i¢in kayip fonksiyonunu en aza indirecek agirliklar giincellemek i¢in
kullanilir. Optimize edici olarak ADAM modeli secilmistir. Bu optimize edici
tiirtinde, degradelerin katlanarak azalan bir ortalamasi tutulur. Adam Optimize
Edicisi'ni secmenin ana nedenlerinden biri, diisiik bellek gereksinimi ve yiliksek
hesaplama verimliligidir. Denklem (3.6)'da gorillen m, ve v, , sirasiyla
gradyanlarin ortalamasi olan birinci moment ve merkezlenmemis varyans olan

ikinci moment degerleridir.

t (3.6)

Galismada kullanilan ikinci derin 6grenme yontemi olan LSTM ag1 modeli ile
yapilan erken denemelerde beklenen basarim saglanamamistir. Bunun ana
nedenlerinden biri, tek boyutlu zaman serileri icin tasarlanan LSTM yo6nteminin
matris verilerini diizgiin bir sekilde isleyememesidir. Bu nedenle, 1/Q verisi gibi
cok boyutlu bir veri seti iizerinde de uygulanabilen ve bir LSTM tiirevi olan
ConvLSTM yonteminden faydalanilmistir. ConvLSTM, LSTM hiicresi icinde
evrisim modeli gerceklestirilen, LSTM hiicre modelinin bir varyasyonudur. Giris
verisi lizerinde matris carpim islemini evrisim islemiyle degistirir. Evrisim
uygulayarak cok boyutlu matris verisi tizerinde uzamsal o6zellikleri yakalar.
ConvLSTM, hem girdiden duruma hem de durumdan duruma gecislerde evrisimli

yapilara sahiptir (Sekil 3.9).
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Sekil 3.9 ConvLSTM hiicre mimarisi

ConvLSTM semasinda X® agn girislerini , ¢® hiicre cikislarin, A© gizli katman
durumlarini ve i, f(t), 0® kavramlar ise ConvLSTM deki kapilar1 temsil eder
[39]. Bu kavramlar ayrica ConvLSTM yapisinda satir ve siitun ile sunulan 3B
tensor yapisindadirlar. Sekil 3.9°’da da belirtilen ConvLSTM mimarisinin

matematiksel denklemleri Denklem (3.7)’de yer almaktadir.

i = g(Wy; + XO + Wy« D + W oct=D + b))
fO = aWy* XO + Wyp + kD + W o ¢tV + by)
c® = fOoctD 4 i®oranh (W + BV + b, ) (3.7)
00 = g(Wyo * XD + Wy KD + W, °c® +b,)
h® = 0® ° tanh(c®)
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3.5 Aglann Basarimlan

Calisma kapsaminda gercek hayatta en yogun ve sik kullanilan sinyal tiirlerinden
yedi farkli sinyal tiirii ele alinmistir. Tablo 3.1, calismada kullanilan sinyal tiirlerini
ve calisma frekanslarini gostermektedir. Her frekans bandinda uygun bir anten
yardimiyla alinan sinyaller rastgele olarak %75 egitim, %25 test verisi olarak

kullanilmak tizere ayrilmistir.

Tablo 3.1 Algilanan frekanslar ve sinif gosterimleri

Sinyal Adi Frekans Aralig1 Sif
FM Radio 87 — 108 MHz 1
ISM Band-1 433.50 — 434.790 MHz 2
ISM Band-2 863 — 870 MHz 3
LTE - Band 20 832 - 862 MHz 4
LTE — Band 3 1710 - 1785 MHz 5
Wifi 2.4 — Channel 1 2412 MHz 6
Wifi 5 — Channel 6 5180 MHz 7

Galismanin ilk asamasinda yogun katman boyutu 128, yi§in sayis1 256 olan bir
CNN ag1 200 adim boyunca egitilmistir. Agin egitime ve dogrulama basarimlarinin
adim sayisina gore degisimi Sekil 3.4’te sunulmustur. Agin dogrulama basarimi
%75 olarak Olctilmistiir. Sekil 3.4 incelendiginde yaklasik 100. adimdan sonra
adim sayisinin artmasina ragmen agin basariminda olumlu bir gelisme olmadigi
gozlenmistir. Bu nedenle ag, farkli parametrelerle daha kisa siireyle egitilerek

basariminin arttirilmasina ¢alisilmistir.
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Sekil 3.10 Model-1 CNN yapisinin egitme ve dogrulama basarim egrisi

Yogun katman boyutu 64, yigin sayisi 128 olan bir CNN agi, 100 adim boyunca
egitildiginde basariminin %81’e yiikseldigi goriilmiistiir (Sekil 3.10).
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Sekil 3.11 Model-2 CNN yapisinin egitme ve dogrulama basarim egrisi

Galismanin son kisminda ayni veri, farkli parametreler icin ConvLSTM modeli ile
denenmistir. Yapilan denemeler sonucunda elde edilen en yiiksek basarim %40’1in
altinda kalmistir. En uygun ag parametreleri olarak adim sayis1 20, yigin boyutu

64, sekillendirilmis giris boyutu 28x28x2 olarak tespit edilmistir (Sekil 3.12).

37



Farkli ozelliklerle egitilen CNN agi modellerinin basarim oranlarini da igeren

karsilastirma verisi Tablo 3.2’de verilmistir.

10
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=
w
c
=
g
0.4 1 —\/\N
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0.0
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Sekil 3.12 ConvLSTM Sinir Ag1 Modeli’nin basarim ciktisi

Bir karsilastirma yapilabilmesi amaciyla farkli parametrelerle yapilan bazi
denemelere ait sonuglar Sekil 3.13’te sunulmustur. Yine farkli model aglarin

karsilastirilmasi icin Tablo 3.3’e basvurulabilir.

1.0 1.0
0.8 4 0.8
adim sayisi : 50 adim sayisi ; 16
yigin boyutu : 64 yigin boyutu : 32
giris boyutu : 28x28x2 giris boyutu : 28x28x2

0.6 q

Accuracy
o
o

o
'S

0.2 4 ) | 021 7 -
q —— accuracy - —— accuracy
—— val_accuracy ) — val_accuracy
0.0 T T T T T T 0.0 T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 0 2 4 6 8 10 12 14
Epoch

Sekil 3.13 ConvLSTM Sinir Ag1 basar1 orani diisiik modellerin basarim ¢iktisi

Sekil 3.13 incelendiginde ConvLSTM aginin egitme basariminin hizli bir sekilde
doyuma wulastig1 goriilmektedir. Bu durum, agin c¢ok cabuk bir sekilde

o0grenmekten vazgecip ezberlemeye yoneldigi seklinde yorumlanmastir.
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Tablo 3.2 CNN ag modellerinin sonuclar1

MODEL GIRIS EVRISIM YOGUN | PARAMETRE | BASARIM
BOYUTU KATMANI KATMAN SAYISI ORANI
CNN Model 1 28x28x2 K1 - 32x3x3 128 160,842 0.744194
Adim: 200 K2 - 32x3x3
Yigin: 256 K3 - 64x3x3
CNN Model 2 28x28x2 K1 - 32x3x3 64 94,602 0.815162
Adim: 100 K2 - 32x3x3
Yigin: 128 K3 - 64x3x3
CNN Model 3 28x28x2 K1 - 32x3x3 64 178,634 0.618387
Adim: 200 K2 - 32x3x3
Yigin: 128 K3 -
128x3x3
CNN Model 4 28x28x2 K1 - 64x3x3 64 141,322 0.677419
Adim: 200 K2 - 64x3x3
Yigin: 128 K3 - 64x3x3
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Tablo 3.3 ConvLSTM ag modellerinin sonuclari

MODEL

GIRIS
BOYUTU

LSTM
KATMANI

YOGUN
KATMAN

PARAMETRE
SAYISI

BASARIM
ORANI

ConvLSTM
Model 1

Adim: 20

Yigin: 64

28x28x2

32

30,10,7

93,393

0.398299

ConvLSTM
Model 2

Adim: 50

Yigin: 64

28x28x2

32

30,10,7

94,602

0.289210

ConvLSTM
Model 3

Adim:16

Yigin: 32

28x28x2

16

30, 10,7

9,471

0.233180
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4

SONUGC VE ONERILER

Bu calismada bir SDR kullanarak kablosuz aglar icin derin 6grenme tabanl sinyal
siniflandirmasi iizerinde calisilmistir. Giiniimiizde oldukc¢a popiiler olan derin
O0grenme algoritmalari, siniflandirma uygulamalarinda oldukca yiiksek basari
gostermektedir. Bu calismada kullanilan CNN ve ConvLSTM mimarileri
karsilastirildiginda kablosuz verilerin siniflandirilmasi icin CNN yapisinin daha
uygun oldugu goriilmiistiir. Bu durumun en 6nemli sebebinin, I/Q veri yapisinin
iki boyutlu olmasi oldugu diisiiniilmektedir. CNN modelinin iki boyutlu sinyaller
icin tasarlanmis olmasi bu farki dogurmustur. Calismada miimkiin oldugunca
farkli frekans tiirleri kullanilmis ve bu frekanslarda gercek hayat vericilerinden
yararlanilarak gercek zamanli veriler toplanmistir. Bunu yaparken farkli frekans
araliklar icin kullanilan antenlerin niteliklerinin (kazang, frekans hassasyeti vs.)
onemi anlasilmistir. Modelin basariminda biiyiik rol oynayan giris verileri, sinyalin
ozelliklerini olabildigince acik bir sekilde gostermelidir. Frekans arttikca 6zellikle
WiFi sinyallerinde yiiksek basarimli antenler kullanilarak veri toplanmasinin bu
sinyallerin 6zelliklerini daha belirgin hale getirecegi ongoriilmektedir. Her ne
kadar ConvLSTM modelinin basarimi acik sekilde diisiik kalmis olsa da, modelin
basariminin artirilabilecegi diisiiniilmektedir. Bunun icin ayrica bir calisma
yapilmasi onerilmektedir. Basarim orani yiiksek CNN mimarisi icin ise farkl
frekanslarda veri ekleyerek ve veri miktarin1 arttirarak basarimin arttirilmasi
planlanmaktadir. Ayrica dinlenen frekanslara 6zellikle giiniimiizde herhangi bir
regiilasyonu olmayan bazi yayinlarin da tespit edilebilmesi icin frekans eklemeleri
yapilabilir. Calismanin bu noktada kapsamini artirmak sahadaki ihtiyaclara gore
gerceklestirilebilir. Son olarak gelecek caligsmalarda alici cihazda yiiksek kazanglh
gelismis model antenlerin kullanilarak alici anteninin agin basarimina olan
etkisinin Olcililmesi planlanabilir. Ayrica toplanan verinin faz hassasiyetli
ylikseltecler veya hata olasiligini algilayip gorintiileri iyilestirecek yapilar

tasarlanarak giris verisinin netliginin artirilmasi1 ve siniflandirma dogrulunu
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artirllmasi calismalar1 da hedeflenmektedir. Tiim bu islemlerin ve tasarlanmasi
tavsiye edilen veya hedeflenen yapilarin temel bant diizeyinde demodiilasyon
siireclerine islem giicii harcamadan gerceklestirilebilmesinin miimkiin oldugu
gosterilmistir. Bu sayede yiiksek donanimli sunucu makineleri yerine kenar seviye

cihazlarda tiim yapinin uygun bir mimari ile ¢alistirilabilecegi dnerilmistir.
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