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Oz: Bu calismada, radyo iletisim sinyalleri i¢in modiilasyon tipi siniflandirmasi amaglanmis ve derin 6grenmenin siiflandirma
performans: tizerindeki etkisi incelenmistir. Ayrica bu ¢aligmada, modiilasyon siniflandirmasinda bir evrisimsel sinir aginin
(Convolutional Neural Network-CNN) nasil kullanilacagi arastirilmaktadir. lk olarak, sentetik, kanal-bozulmus dalga
bigimleri olusturulur. Uretilen dalga formlarini veri olarak kullanan bir CNN egitilir, ardindan modiilasyon smiflandirmasi
yapilir. Sonunda, CNN'yi test etmek i¢in Yazilim Tanimli Radyo (SDR) donanimi ve havadan alinan sinyaller (kablosuz)
kullanilir. Simiilasyonda tasiyici frekans kaymasi, sembol hizi, cok yollu soniimleme, gecikme yayilimi ve termal giirtiltiiniin
farkli etkileri goz 6nlinde bulundurulmaktadir. Tiim bu etkiler tam olarak uygun bir sekilde modellenebilir ve ayrica burada
calismamizin kapsam disinda sentetik olarak modellenebilecek bir¢ok ek yayilma etkisi vardir. Bu caligmada egitilen CNN;
Ikili faz kaydirmal1 anahtarlama (BPSK), dortlii faz kaydirmali anahtarlama (QPSK), (8-PSK), 16 dortlii genlik modiilasyonu
(QAM), 64 QAM, 4 darbeli genlik modiilasyonu (PAM4), gauss frekans kaydirmali anahtarlama (GFSK), siirekli faz frekans
kaydirmali anahtarlama (CPFSK), yayin FM (B-FM), ¢ift yan bant genlik modiilasyonu (DSB-AM), tek yan bant genlik
modiilasyonu (SSB-AM) seklindeki modiilasyon tiplerini tanimlamak igin kullanilir. Egitilmis CNN, 1024 ve 512 6rnek igin
her bir ¢er¢evenin modiilasyon tipi hakkinda tahminde bulunur ve karsilastirmalar yapar. Bu aragtirmada gésterilen performans
odiinlesimleri, veri sembolleri ve egitim sembolleri iiretimindeki temel parametreleri dikkate alir, algilamay1 gelistirir ve bu tiir
sistemlerin optimizasyonu iizerine gelecekteki ¢aligmalara odaklanir.

Anahtar kelimeler: CNN, DL, Modiilasyon.
Modulation Classification Using A Conventional Neural Network in Radio Communications

Abstract: Modulation type classification for radio communications signals is purposed and examined the effect of deep
learning on the classification performance in this paper. In this work, search how to use a convolutional neural network (CNN)
in modulation classification is searched. Firstly, synthetic, channel-impaired waveforms are generated. A CNN is trained that
used the generated waveforms as data, then, modulation classification is realized. In the end, Software-defined radio (SDR)
hardware and over-the-air signals are utilized to test the CNN. Different effects of carrier frequency offset, symbol rate,
multipath fading, delay spread, and thermal noise in the simulation are considered. All of these impacts can be fully modeled
decently and also, there are many additional dispersion influences that can be modeled synthetically beyond the scope of our
work here. The CNN that is trained in this paper identifies such as; Binary phase-shift keying (BPSK), Quadrature phase-shift
keying (QPSK), (8-PSK), 16-quadrature amplitude modulation (QAM), 64 QAM, 4-pulse amplitude modulation (PAM4),
Gaussian frequency-shift keying (GFSK), Continuous phase frequency shift keying (CPFSK), Broadcast FM (B-FM), Double
sideband amplitude modulation (DSB-AM), Single sideband amplitude modulation (SSB-AM). The trained CNN predicts and
makes comparisons about the modulation type of each frame for 1024 and 512 channel-impaired samples in this paper. Trade-
offs of the performance shown in this paper consider key parameters in data symbols and training symbols generation, enhance
sensing and focus future workings on the optimization of such systems.

Key words: CNN, DL, Modulation.

1. Giris

Kablosuz haberlesme sistemlerinde 6nemli iglemlerden biri sinyallerin modiilasyonudur. Modiilasyon tanima
islemi genellikle hem sinyal algilama hem de demodiilasyon igin kullanilir. Iletilen sinyalin alic1 tarafinda dogru
bir sekilde demodiile edilmesi halinde, sinyal iletimi sorunsuz bir sekilde gergeklestirilebilir. Ancak, daha {ist
diizey ve karmagik gereksinimlerin artmast ve kablosuz iletisim tekniklerinin gelismesiyle birlikte, kablosuz
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iletisim sistemlerinde kullanilan modiilasyon yontemlerinin ve parametrelerin sayisinda hizli bir artis
gozlemlenmektedir. Bu artis nedeniyle modiilasyon yontemlerinin tam olarak nasil belirlenecegi daha zor hale
gelmektedir. Geleneksel modiilasyon tanimlama teknikleri genellikle, yumugak kosullar altinda yanlis olabilen ve
ayr1 bir kontrol kanali kullanilarak iletilebilen sinyal ve kanal parametreleri hakkinda dnceden bilgiye sahiptir.
Kablosuz sistemlerde iletilen bilginin gectigi ortam degistikce modiilasyon semalarmin siklikla degismesi
beklendiginden, otonom modiilasyon tanima tekniklerinin gerekliligi ortaya ¢ikmistir. Bu durum sinir aglarn
kullanilarak yeni modiilasyon tanimlama tekniklerinin diisiiniilmesine yol agmugtir [1].

Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN), son zamanlarda goriintiilerin simiflandirilmasinda ve ses sinyallerinin
islemesinde saglam ve etkili bir yontem olarak kabul edilmigtir. Literatiirde bu yontemle ilgili dogal dil igleme ve
video algilama gibi alanlarda da basarili uygulamalar bulunmaktadir [2]. Spektrumdaki parazit takibi, radyo
arizasinin tespiti, dinamik spektruma erisim ve bircok diizenleyici ve savunma uygulamas: i¢in, radyo
spektrumunu hizli bir sekilde anlama ve etiketleme yetenegi dnemli bir etkinlestirme faktoriidiir. Cok sayida radyo
iletisim sisteminde, iizerinde islem yapilabilen ve kompakt bir sekilde tasinabilen hassas ve dogru etiketler icin
karmasik bir yiiksek veri hizli RF bilgi akigiyla isbirligi yapmak kritik bir 6neme sahiptir [3].

Son on yilda, derin 6grenme (Deep Learning-DL) olarak bilinen algoritmalar ve optimizasyon teknikleri ile
gelistirilen sinir ag1 yapilarinda hizli bozulmalar yasanmaktadir [4-6]. DL'nin son zamanlarda bilgisayarli gérme
(Computer Vision-CV), ses ve dogal dil islemede son teknoloji makine 6grenmesinin (Machine Laerning-ML)
yerini aldigi goriilmektedir. DL, yiiksek sayida serbest parametreye sahip ¢ok biiyiik sinir agi modellerinin
6grenilmesi i¢in yeni kurulmus kapasitesi nedeniyle, yiiksek diizeyde kontrol edilebilen hedeflere dayanan ham
yiiksek boyutlu girdi verileri tizerinde dogrudan 6grenme 6zelliklerini mitkemmel bir sekilde gelistirmistir [7-10].

Bu calismada, radyo sinyal tiirlerinin genis veri kiimesi, kablosuz yayilma ortaminin gergekei bir sekilde
simiilasyonu, yeni veri kiimesinin havadan (OTA) ol¢iilmesi (yani gercek yayilma etkileri) amaclanmistir.
Eszamanli olarak kablosuz veri talebi, gelismis radyo verimliligine duyulan ihtiyaci artiriyor. Spektral tahsisi ve
parazit azaltmay1 iyilestirmek icin yiiksek kaliteli spektrum algilama ve uyarlama, bunu bagarabilecegimiz dnemli
bir yoldur. Amerika Birlesik Devletlerindeki FCC ve Avrupa‘daki muadilleri ciddiye almakta ve bu fikirlerin
bazilarindan yararlanan spektrum politikasi izlemektedir. Hava Radyo iletisimi, makine 6grenimi toplulugu icin
bir dizi ilging zorluk ve firsatla benzersiz bir sinyal isleme alani sunar. Bu alanda uzman 6zellikleri ve karar
kriterleri kapsamli bir sekilde gelistirilmis ve uzun yillardir belirli kriterler altinda optimallik i¢in analiz edilmistir.
Bununla birlikte, son birkag yilda, goriintii isleme ve ses tanimaya uygulanan makine 6grenimindeki egilim, etkin
bir sekilde, uzman 6zelliklerin islenmesinden ziyade verilerden 6zellik 6grenme yoniindedir ve bu, bu alanda
benzer bir degisimi degerlendirmemiz gerektigini diisiindiirmektedir.

2. Sinyallerin Stmiflandirilmasi

Bu boliimde, bu makalenin geri kalaninda kullanilacak radyo sinyali siniflandirma yontemleri incelenmistir.

I.  Temel Yontem

Temel yontem, daha yiiksek dereceli sinyallerin listesini ve diger toplam sinyal davranisi istatistiklerini igerir.
Burada, 6nemli 6l¢iide tek bir karar agaci veya destek vektér makinesinden (SVM) daha iyi performans gosteren
modiilasyonlar1 siniflandirmak igin gradyan destekli agaglarin (XGBoost) [11] topluluk modeli kullanilir.

I1.  Evrisimli Sinir Ag1 (CNN)

CV'de (Bilgisayar Goriisii) yaygin olarak kullanilan evrisimli sinir agi (CNN) mimarisi, siniflandiricilarda
[12,13] tam bagli (Fully Connected-FC) katmanlar tarafindan izlenen bir dizi evrisimsel katman igerir. Oxford
Universitesi'nde [14] Gérsel Geometri Grubu (VGG), bu tiir aglarin nasil yapilandirilacag: sorusu arastirilmis ve
ag mimarileri i¢in birkag temel tasarim ilkesi gelistirilmistir. Bu CNN'deki 6zellikler, normallestirme degeri birim
varyans olan her bir iletisim sinyali 6rneginin ham I/Q (In-Phase and Quadrature) drnekleri olarak tanimlanir. Ham
radyo sinyaline herhangi bir 6zellik ¢ikarma veya diger 6n isleme uygulanmaz, agin dogrudan yiiksek boyutlu
veriler iizerinde ham zaman serisi 6zelliklerini 6grenmesine izin verilir. Karmagsik degerli otomatik farklilagma
pratik kullanim i¢in heniiz yeterince gelismediginden, gercek degerli aglar kullanilir.
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Sekil 1. Onerilen CNN destekli sinyal modiilasyon tanimlama sisteminin mimarisi.

Bu boéliimde, farkli modiilasyon modlarina sahip sinyalleri tamimak i¢in CNN'yi benimsiyoruz ve nihai
hedefimiz yukaridaki onbir modiilasyon modunu dogru bir sekilde tanimlamaktir. Sekil 1'de gosterildigi gibi,
iletim sembolleri modiilasyon ile dijital sinyallere degistirilir. Ardindan sayisaldan analoga doniistiirme ve analog
sinyalleri soniimleme kanalina gonderme yoluyla modiileli sinyaller elde edilir. IQ 6rneklerini elde etmek igin
veriler Onceden islendikten sonra, CNN destekli sinyal modiilasyon tanimlama sistemi sinyallerinin
modiilasyonunu dogru bir gekilde tanimlayabilir [15].

Giris \
katmani
B Cikis katmani

o

Konvollsyon Havuz Konvoliisyon FC

Sekil 2. CNN'nin temel yapist evrisim (Convolution) katmani, havuzlama (pool) katmani ve FC katmanini
igerir.

CNN, ileri beslemeli bir sinir agidir ve ¢ok katmanli algilayicinin bir gesididir. Sekil 2'de gosterildigi gibi,
CNN, evrisim katmani ve havuzlama katmaninin genellikle degistigi bir model kullanir, boylece c¢ikarilan
Oznitelikler daha agiklayict 6znitelikler olugturmak tizere birlestirilir. Son tam bagli (FC) katman, verimli tanima
elde etmek i¢in kullanilir. CNN, yerel alg1 ve agirlik paylasimi olmak iizere iki avantaji oldugu icin bir¢cok alanda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Yerel algi, agin kismen bagli oldugu ve her néronun sadece bir 6nceki katmandaki
bazi noronlara bagli oldugu anlamina gelir. Bu sekilde, yerel bilgi, kiiresel bilgi elde etmek igin daha yiiksek bir
diizeyde biitiinlestirilir. Agirlik paylagimi, agirlik sayisini azaltabilen ve agin optimize edilmesini kolaylastirabilen
konvoliisyon siirecindeki konvoliisyon ¢ekirdegi araciligiyla gergeklestirilir. Dahasi, agir1 uydurma riski de biiyiik
Olgiide azalir.

Giris katmaninin ileriye dogru yayilmasi, CNN ileri yayilma algoritmasinin ilk adimidir. Burada aktivasyon

fonksiyonu o(n) olarak segilir ve gizli ve ¢iktt katmanlarinin ¢ikt1 degerleri a'dir. Bu durumda, 1'inci katmanin
ciktist su sekilde ifade edilebilir:
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a' =o(z")
—o(a ®W' +b')
Denklem 1°de a2, (I-1).nci katmanin ¢iktisimin vektdriinii temsil eder. W', l.nci katmanin lineer katsayilarinin

agirlik matrisini gdsterir. b, I'inci katmanin 6nyarg1 vektoriinii gosterir ve &, konvoliisyon hesaplamasini temsil
eder. M alt matrisleri seklinde de yazilabilir.

@)

a' =o(z")

=o(2.2) 6

a(z a' W, +b")

k=1

Denklem 2’de ak'*l, k'inci alt matrisin ¢iktisinin vektoriinii temsil eder (I-1).nci katmanin, WkI l-inci

katmanin lineer katsayilarinin k.nci alt matrisinin agirlk matrisini gosterir. Toplu normallestirme (Batch
Normalization-BN) katmani, giris degerlerini standartlastirmak i¢in ag yapisi boyunca tamtilir. Bir yandan,
egitimde gradyan kaybolmasi sorununu etkili bir sekilde hafifletebilir, 6te yandan, modun egitimini hizlandirabilir
[16-20].

I11. Artik Sinir Ag (RN)

Geleneksel CNN'de sadece birkag katmana sahip kii¢iik bir evrisimsel sinir ag1 kullanilir. Bununla birlikte,
derin artik aglar (RN'ler) goriisiit CV alaninda etkileyici bir sekilde gelisim gostermistir [21-23]. Sekil 3'te
gosterilen RN semasinda, 6zelliklerin ag tizerinden ¢oklu 6lgeklerde ve derinliklerde ¢aligmasina izin veren atlama
veya baypas baglantilarinin goriiniimii giicli bir sekilde kullanilmaktadir. RN'ler zaman serisi radyo
smiflandirmast i¢in arastirtlir ve daha az donem egittigi, ancak dogruluk acisindan onemli performans
gelistirmeleri saglamadig kabul edilir.

Baglanti

Konv. Konv.
Relu Lineer
Res. Birim
171
Konv Res. Res. Max
) Birim Birim Havuz
Lineer
l Res. Yigin

Sekil 3. RN ag katmanlar1 gosterimi.
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3. Veri Seti Uretim Yaklasinu ve Uygulamalar

Pratikte yaygin olarak kullanilan modiilasyonlar olan ayrik ikili semboller (dijital modiilasyonlar) ve siirekli
semboller (analog modiilasyonlar), iyi tanimlanmis bir veri seti olusturmak i¢in iretilirler. Bu makale, ¢ok ¢esitli
tek tastyicili modiilasyon diizenlerini iceren 11 farkli analog ve digital modiilatorii arastirmaktadir. Calismamizda,
egitilmis olan CNN, 1024 ve 512 kanal-bozulmus kaliplari kullanir ve her dongiide modiilasyon tipini tahmin eder.
Merkez frekansi ve 6rnekleme zamani kaymasi ile bozulmus Rician ¢ok yollu séniimleme kanali ve AWGN,
CNN'yi test etmek icin sentetik sinyaller iiretir ve CNN, dongiilerdeki modiilasyon tipini tahmin etmek i¢in
kullanilir [24-28].

1.2

Siniflandirma Diyagrami

Dege

0.4+

0.2

Cevrim sayisi

Sekil 4. Farkli modiilasyon yontemlerinin siniflandirma sonuglar1 fs=200 kHz ve ¢evrim bagina drnek sayist
1024.

Onerilen CNN modelini egitmek icin 1Q drnekleri kullamlir. Faz ici bilesen ve kareleme bileseni, vektdriin

yon problemleridir. Es fazli bilesen, vektor yonii ile ayni sinyal bileseniyken, kareleme bileseni vektor sinyaline
diktir.

12r Siniflandirma Diyagrami
10
0.8 !
g
206 -
[a}
04+
0.2

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Cevrim Sayisi

Sekil 5. Farkli modiilasyon yontemlerinin siniflandirma sonuglar1 fs=200 Hz ve ¢evrim bagina 6rnek sayisi
1024.

871



Radyo Haberlesmesinde Evrisimli Sinir Agi1 Kullanilarak Yapilan Modiilasyon Siniflandirmasi

Cerceve bagia 1024 6rnek icin, farkli modiilasyon yontemlerinin siniflandirma sonuglart fs=200 kHz Sekil
4'de, fs=200 Hz icin farkli modiilasyon yontemlerinin siniflandirma puanlar1 Sekil 5'te gosterilmistir, fs=200 MHz
farkli modiilasyon yontemlerinin siniflandirma sonuglar1 Sekil 6'da gosterilmistir.

1.2r Siniflandirma Diyagrami
1 T s
0.8~
g
D06 -
a
0.4~
0.2~
O L L 1 | L | |
3 4 5 6 7 8 9

Cevrim Sayisi
Sekil 6. Farkli modiilasyon yontemlerinin siniflandirma sonuglar1 fs=200 MHz ve ¢evrim basina 6rnek
sayis1 1024.
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2 ‘\ w 2 il 2 2
2 ° e £ [ §° 5
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2 22 =)
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Sekil 7. Farkli modiilasyon yontemlerinin zaman diizlemi yaniti.

30 dB SNR degeri i¢in farkli modiilasyon yontemlerinin zaman alani yanit1 genlik ve zaman ekseninde Sekil

7'de verilmistir.
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BPSK QPSK 8PSK 16QAM
o 20
-40 20 -20 -20
-60 40 40 -40
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Sekil 8. Farkli modiilasyon yontemlerine ait gii¢ spektral yogunlugu.

Sekil 8, bu yazida kullanilan modiilasyon yontemlerinin gii¢ spektral yogunlugunu normalize frekans ve dB
cinsinden genlik eksenlerinde vermektedir.

1.2+ Siniflandirma Diyagrami
.
08 - [16QAM
[le4QAM
EsPSK
9 IB-FM
g’:’o-e B [ IBPSK
ElICcPFSK
[ IDSB-AM
0.4+ IGFsK
IPAM4
Il QPSK
0.2 [ISSB-AM
0 L |
1 2 3 4 5

Cevrim Sayisi

Sekil 9. Farkli modiilasyon yontemlerinin siniflandirma sonuglar1 fs=200 kHz ve ¢evrim bagina drnek sayist
512.

Cevrim basma 512 6rnek i¢in, farkli modiilasyon yontemlerinin siiflandirma sonuglar1 fs=200 kHz Sekil
9'da gosterilmistir. Bu makale, 6 konvoliisyon katmanindan ve 1 tam baglanti (FC) katmandan olusan bir CNN
sunmaktadir. Bir toplu normallestirme (BN) katmani, dogrusal birim (ReLU) etkinlestirme katmanini diizeltir ve
her konvoliisyon katmanini bir maksimum havuzlama (pool) katmani takip eder. Maksimum havuzlama katmani,
son konvoliisyon katmanindaki ortalama havuzlama katmaninin yerini alir. Ardindan, 256 mini batch size
boyutuna sahip bir SGDM ¢6ziicii kullanmak i¢in trainingOptions't yapilandirilir. Daha fazla ¢evrim sayisi daha
fazla egitim avantaji saglamadigindan, maksimum c¢evrim sayisini 12'ye ayarlanir. Varsayilan olarak,
'ExecutionEnvironment' 6zelligi 'auto' olarak ayarlanmistir; burada trainNetwork islevi, varsa bir GPU kullanir
veya yoksa CPU kullanir. GPU'yu kullanmak igin Parallel Computing Toolbox lisansina sahip olmaniz gerekir.
Bir NVIDIA Titan Xp GPU'da agin egitilmesi yaklasik 25 dakika siirer. Test gerceveleri igin smiflandirma
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dogrulugunu elde ederek egitilmis ag degerlendirilir. Sonuglar, agin bu dalga formu grubu i¢in yaklasik %98
dogruluk elde ettigini géstermektedir [29-30].

Training Progress (28-Aug-2022 12:50:54)

90—
Final

%)

Accuracy (

| | | | | | | | | 1

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Iteration

ety

| 1 I |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Iteration

Sekil 10. Ongoriilen modiilasyonun egitim ilerleme diyagrama.

Sekil 10'da ongoriilen modiilasyonun egitim ilerleme diyagrami gosterilmektedir. Yineleme dogrulugu
%98.70, tahminde gegen siire sonu 14 saniye olarak elde edilmistir.
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Test Verileri icin Kanigiklik Matrisi

16QAM
64QAM
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Tahmin Edilen Sinif
Sekil 11. Test verileri i¢in karigiklik matrisi: Tahmin edilen modiilasyon sinift ve ger¢cek modiilasyon sinifi
iligkisi.

Karigiklik matrisi, alict islem karakteristigi (Receiver Operating Characteristic-ROC) egrisi ¢iziminin
temelidir ve ayni1 zamanda tanima modelinin dogrulugunu 6l¢gmek igin en temel, en sezgisel ve en basit yontemdir.
Dogruluk degerlendirmesi i¢in standart bir formattir. Kappa katsayisi k tutarlilik testi i¢in kullanilir ve tanima
dogrulugunu 6lgmek icin de kullanilabilir. Ayn1 zamanda, karigiklik matrisine dayal olarak kappa katsayisi
hesaplanir ve Denklem 3 ile verilen sekilde ifade edilebilir.

K= M 3)

1-p,

Denklem 3’te po gercek tutarlilik oranini temsil eder ve pe teorik tutarlilik oranini belirtir.

Test verileri i¢in karigiklik matrisi: Tahmin edilen modiilasyon smift ve gercek modiilasyon sinifi iligkisi
SNR orant 30 dB i¢in Sekil 11°de verilmistir. Matrisin gosterdigi gibi, ag 16-QAM ve 64-QAM cercevelerini
karistirir. Her gerceve yalnizca 128 sembol tasidigindan ve 16-QAM, 64-QAM'n bir alt kiimesi oldugundan bu
sorun beklenmektedir. Ag ayrica QPSK ve 8-PSK c¢ergevelerini karigtirir, ¢linkii bu modiilasyon tiirlerinin
takimyildizlari, soniimleme kanali ve frekans kaymasi nedeniyle faz dondiiriildiigiinde benzer goriiniir.

Bu makale, uygulanabilir ve oldukga iyi ¢alisan radyo sinyali verilerinin zaman serileri tizerinde evrigimli
aglarin bir uygulamasmi sunar. Ilk olarak, ¢cevrim basma 1024 6rnek igin, farkli modiilasyon y&ntemlerinin
simflandirma sonuglar1 sirastyla 200 Hz, 200 kHz ve 200 MHz igin grafiklerle gosterilmektedir. Ornekleme
frekans1 degistikge siniflandirma degerleri de farkli degerler almaktadir. Daha sonra kullanilan modiilatérlerin
zaman diizlemi alan tepkileri Sekil 7 ile kullanilan modiilatorlerin gii¢ spektral yogunlugu Sekil 8 ile verilmistir.
Ek olarak ¢evrim bagina 6rnek sayist 512 olmasi durumunda 200 kHz i¢in farkli modiilasyon yontemlerinin
smiflandirma sonuglar1 Sekil 9'da verilmistir. Sekil 9'da ¢evrim sayisi azaldigindan, siniflandirma sonuglari Sekil
4'e gore daha azalmistir. Caligmanin sonunda, siniflandirma performansini test etmek i¢in dogruluk ve kayip
egrileri araciligiyla egitim ilerleme diyagramu elde edilir. Sekil 10'daki egitim ilerleme diyagrami, egitimin
dogrulugu %98.70, tahminin gegen siiresi 14 saniye olarak 6l¢iilen modiilasyon siiflandirmasina yonelik giicli
ve muhtemelen son teknoloji bir dogruluk yaklagimini temsil eder.

4. Sonuclar

DL yontemleri, 6zellikle kisa siireli gdzlemler igin radyo sinyali tanima duyarliliginin ve dogrulugunun
iyilestirilmesi igin etkili yontemlerdir. CNN ag mimarisi, performans gelistirme icin etkili bir yontemdir ve
performans, daha biiyiik filtrelerden, farkli yapilardan ve havuzlama katmanlarindan dnemli dlgiide etkilenebilir,
ancak bu calismada uygunluk tam olarak aragtirilmamistir. Bu siniflandirma alani, kablosuz sinyal isleme ve
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bilissel radyo etki alanlarinin son teknolojiden 6nemli dl¢iide etkilenecegi, onlar1 daha ¢ok makine dgrenimi ve
veri gidiimlii girisimlerle ilgilendirecegi genis bir aragtirma ve uygulama dizisi i¢in olgunlagmistir. Ayrica, bu
yaklasim ek modiilasyon simiflarint kolayca o6lgeklendirir ve radyo iletiminde saglam ve diisiik SNR
simiflandirmasina dayal giiglii bir aday olarak kabul edilebilir. Bu siif sistemler i¢in hala mevcut olan en dogru
veri kiimelerinin ve egitim rejimlerinin nasil 6grenilecegi hakkinda 6grenilecek ¢ok sey oldugu gergegi goz dniine
alindiginda, bu belgede, veri olusturma ve egitimde belirtilen performans 6diinlesimleri, anlayis1 gelistirir ve bu
tiir sistemleri optimize etmek i¢in gelecekteki ¢cabalari merkeze alir. Bu konuda, gergekgi sistemlerin tasariminda
hala ¢6ziilmesi gereken birgok acik soru oldugu goriilmektedir. Gelecekte, pratik uygulamalar1 dikkate almak i¢in
ornegin OFDM sistemlerinde farkl: alt tagiyicilar igin farkli modiilasyon modlart tespiti gergeklestirilebilir.
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