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Ozetce— Bu galisma, Derin Ogrenme ve 5G ile olusturulan veriler kullanilarak kanal tahmini igin bir evrisimsel
sinir aginin (CNN) nasil egitilecegini gosterir. Egitilmis CNN, fiziksel agag1 baglantapa¥ylasilan kanal (PDSCH)
demodiilasyon referans sinyalini (DM-RS) kullanarak tek girigli tek ¢ikisli (SIS odunda kanal tahmini
gerceklestirilmigtir. Kanal tahmini icin genel yaklasim, iletim kanali igine bilinen referans pilot
sembolleri eklemek ve daha sonra bu pilot sembolleri kullanarak kanal yax& eri kalanini enterpolasyon
yapmaktir. Kanal tahmini yapmak i¢in derin 6grenme teknikleri de kull‘ itir. Ornegin, PDSCH kaynak
1zgarasini 2 boyutlu bir goriintii olarak goriintiileyerek, kanal tahmipi emini, CNN'lerin etkili oldugu
giiriiltii giderme veya siiper ¢oziiniirliige benzer bir goriintii isleme ine doniistiirebilir. Bu ¢aligma, bu
tiir egitim verilerinin nasil olusturulacagini ve bir kanal tahmin %lamasmda CNN'nin nasil egitilecegini
gosterir. Ayrica, lineer enterpolasyon ile alinan pilot semboll en goriintiileri islemek i¢cin CNN kanal
tahmininin nasil kullanilacagini gosterir. Bu ¢alisma, pr. ¢ ‘mikemmel tahmin edicilere kiyasla sinir ag1
kanal tahmincisinin sonuglarini gérsellestirerek sona ermektedir.

Anahtar Kelimeler : CNN, Derin 6grenme, 5G, Medim

Abstract—This work demonstrates training a cm\ional neural network (CNN) for channel prediction
utilizing data generated by Deep Learning ande! nel estimation is performed in single input single output

(SISO) method using the trained CNN, ic whnlink shared channel (PDSCH) demodulation reference
signal (DM-RS). The usual approximatio imation of the channel is to attach referenced pilot symbols of
known value into the transceiver ch | then add the remainder of the response of the channel utilizing the
pilot symbols. Deep learning techniques can also be used to make channel predictions. For instance, by
displaying the PDSCH source grid a image, it can transform the channel prediction problem into an image
operating issue like noise re where CNNs are efficient. This work demonstrates generating like trained

data and training CNN in a el prediction application. It also demonstrates using CNN channel prediction
to commit images ¢ in@pilot symbols acquired by linear interpolation. This study comes to end by
envisioning the conc@ of the neural network channel estimator compared to the practical and excellent
predictors.

Keywords : CNN, Deep Learning, 5G, Modulation.

1. Giris

Dikgen frekans bolmeli ¢cogullama (OFDM), kablosuz kanallarda frekans segici soniimlenme ile miicadele
etmek icin kablosuz genis bant sistemlerinde yaygin olarak benimsenen popiiler bir modiilasyon semasidir.
Kanal durum bilgisi (CSI), OFDM sistemlerinde tutarli algilama ve kod ¢6zme i¢in hayati dneme sahiptir.
Genellikle, CSI, iletilen verilerin algilanmasindan dnce pilotlar araciligiyla tahmin edilebilir. Tahmini CSI ile
iletilen semboller alicida kurtarilabilir. Bir iletisim kanalinda, alinan sinyal genellikle kanal 6zellikleri tarafindan
bozulur. Iletilen sembolleri kurtarmak igin, kanal etkisinin alicida tahmin edilmesi ve telafi edilmesi gerekir.
Genellikle alici, zaman-frekanstaki konumlar1 ve degerleri hem verici hem de alic1 tarafindan bilinen pilotlar
olarak adlandirilan bazi sembolleri kullanarak kanali tahmin eder. Bu pilot diizenlemelere bagl olarak ii¢ farkl
yapi distiniilebilir: blok tipi, tarak tipi ve kafes tipi [S. Coleri, M. Ergen, A. Puri, and A. Bahai, 2002]. Blok tipi
diizenlemede, pilotlar bir OFDM blogunun baglangicinda tiim alt tagiyicilarda periyodik olarak iletilirken, tarak
tipinde pilotlar birkag OFDM semboliinden olusan birkag alt tasiyicida bulunur. Kafes tipi diizenlemede, pilotlar
elmas seklindeki bir takimyildizda verilen periyotlarla hem zaman hem de frekans eksenleri boyunca yerlestirilir.
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Son zamanlarda, Derin Ogrenme (DL) 5G iletisim sistemlerinde ¢ok dikkat ¢ekmistir. DL tabanli iletisim
sistemlerinde, modiilasyon tanima [T. OShea and J. Hoydis, 2017], sinyal algilama [N. Samuel, T. Diskin, and
A. Wiesel, 2017], kanal esitleme [D. Erdogmus, D. Rende, J. C. Principe, and T. F. Wong, 2001], kanal durum
bilgisi (CSI) geri bildirimi [C. Wen, W. Shih, and S. Jin, 2018] ve farkli gelencksel algoritmalarin performansini
artirmak igin bazi yaklagimlar 6nerilmistir. kanal tahmini [H. Ye, G. Y. Li, and B.-H. Juang, 2018], [H. He, C.
Wen, S. Jin, and G. Y. Li, 2018]. [H. Ye, G. Y. Li, and B.-H. Juang, 2018]'de, iletisim sistemi bir kara kutu
olarak kabul edilir ve sinyal iletimi/alimi i¢in ugtan uca bir DL mimarisi kullanilir. Bir iletisim baglantisinin
kodlama, kod ¢6zme, kanal tahmini ve diger tiim islevleri, dolayl olarak DL bloguna gémiiliidiir. Daha spesifik
olarak, bu yontem, kanal zaman-frekans yanitin1 agik¢a bulamaz ve bu nedenle tam kanal yanitina sahip olmasi
gereken uygulamalar igin etkili degildir. [H. He, C. Wen, S. Jin, and G. Y. Li, 2018]'da, kanal matrisi bir goriinti
olarak kabul edilir ve daha sonra kanal tahmini igin giiriiltii giderici bir ag kullanilir. Bu ¢aligma, verici/alict
anten alani boyunca (¢coklu anten senaryosunda) kanal matrisine odaklanir ve her Tx/Rx baglantisinin zaman-
frekans yanitini tartismaz.

Bu calismada, kanal yanitinin zaman-frekans 1zgarasi, yalnizca pilot konumlarinda bilinen bir 2D goriintii
olarak modellenir.

2. CNN Yapis1

Sinir ag1 egitimi su adimlardan olugur: Veri iiretme, iiretilen veriyi egitim ve mma setlerine ayirma,
CNN mimarisini tanimlama, egitim segeneklerini, optimize ediciyi ve §grenme o lirleme, ag1 egitme.
Veri liretimi, 256 egitim ornegi veya egitim veri seti iliretecek sekilde ayarla, u veri miktari, makul bir
siirede bir CPU iizerinde islevsel bir kanal tahmin agimni egitmek i¢in yet; »Karsilagtirma i¢in, 6nceden
egitilmis model 16.384 egitim 6rnegine dayanmaktadir. CNN modeliniri egitim verilerinin sabit bir boyutu
vardir, ag yalnizca 612*14*1 1zgaralari, yani 612 alt tasiyiciy1, 14 OFD% oliinii ve 1 anteni kabul edebilir.
Bu nedenle, model yalnizca sabit bir bant genisligi tahsisi, do u% ek uzunlugu ve tek bir alict anten
tizerinde caligabilir. CNN, kaynak 1zgaralarini 2 boyutlu goriinti % k ele alir, bu nedenle 1zgaranin her bir
eleman1 gercek bir say1 olmalidir. Bir kanal tahmin senaryQE 7 kaynak 1zgaralar1 karmasik verilere sahiptir.

Bu nedenle, bu 1zgaralarin gercek ve sanal kisimlari NN'ye girilir. Bu drnekte, egitim verileri,
karmagik bir 612*14'liik matristen, ger¢ek degerli bir 612* [4¢ 2'lik matrise doniistiiriiliir; burada ii¢lincii boyut,
gercek ve hayali bilesenleri gosterir. Tahminler ark ercek ve hayali 1zgaralar1 sinir agina ayri ayri
girmeniz gerektiginden, 6rnek egitim verilerini 61 'e 2N bi¢iminde 4 boyutlu dizilere doniistiiriir, burada
N egitim orneklerinin sayisidir. CNN'nin egN lerine fazla uymamasini saglamak icin egitim verileri
dogrulama ve egitim setlerine boliiniir. Dogruda’ aybi iyilesmeyi biraktiginda egitim durdurulur. CNN, farkli
gecikme yayilimlarina, doppler kaymalar ile 10 dB arasindaki SNR araliklarina dayali olarak cesitli
kanal konfigiirasyonlar iizerinde egitili llanilan model, 5 konvoliisyon katmanina sahiptir. Girdi katmant
612*14 boyutunda matrisler bekler,fburada 12 alt tasiyici sayist ve 14 OFDM sembollerinin sayisidir. Karmagik
1zgaralarin gergek ve sanal kisimlar yr1 girildiginden, her eleman bir gergek sayidir. Bu ¢alismada kanalin

gecikme yayilimi 3*e-7 segilew@nuglar elde edilmistir.

3. OFDM @
Derin 6grenme @ kanal tahmini ve sinyal tespiti ile OFDM sisteminin mimarisi Sekil 1'de
gosterilmektedir. TemeM™ant OFDM sistemi, geleneksel olanlarla aynidir. Verici tarafinda, pilotlarla eklenen
iletilen semboller dnce paralel bir veri akigina doniistiiriiliir, ardindan sinyali frekans alanindan zaman alanina
doniistiirmek igin ters ayrik Fourier doniigiimii (IDFT) kullanilir. Bundan sonra, semboller arasi girisimi (ISI)
azaltmak i¢in dongiisel bir 6nek (CP) eklenir. CP'nin uzunlugu, kanalin maksimum gecikme yayilimindan daha
kisa olmamalidir.

Pilot sembollerin ilk OFDM blogunda oldugunu, sonraki OFDM bloklarinin ise iletilen verilerden olustugunu
varsayilarak birlikte bir ¢erceve olustururlar. Kanal, pilot blok ve veri bloklar1 {izerinde sabit yayilma olarak ele
almabilir, ancak bir ¢ergeveden digerine degisebilir. DNN modeli, ilk ¢alismamizda bir pilot blok ve bir veri
blogundan olusan aliman verileri girdi olarak alir ve iletilen verileri ugtan uca kurtarir. Sekil 1'de gosterildigi gibi,
ortak kanal tahmini ve sembol tespiti i¢in etkili bir DNN modeli elde etmek igin iki asama incelenmistir.
Cevrimdist egitim agamasinda, model, tipik kentsel veya engebeli arazi gecikme profili gibi belirli istatistiksel
ozelliklere sahip ¢esitli bilgi dizileri ve g¢esitli kanal kosullar1 altinda olusturularak alinan OFDM 6&rnekleri ile
egitilir. Cevrimig¢i dagitim asamasinda, DNN modeli, kablosuz kanali agik¢a tahmin etmeden iletilen verileri
kurtaran ¢iktiy1 liretir.

Karmasik rasgele degiskenler tarafindan tanimlanan 6rnek aralikli ¢ok yollu bir kanali ele alindiginda alinan
sinyal su sekilde ifade edilebilir:



y(n) =x(n) ®h(n) +w(n) )

Denklem 1'de alinan sinyal y'dir, h kanalin kazan¢ matrisidir, modiile edilen sinyal x'tir ve w AWGN
giiriiltiistidiir.
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4. Simiilasyon Sonuclar: ‘\;‘\

OFDM 5G kablosuz iletisim sistemleri CN ak kanal tahmini ve sembol tespiti i¢in derin dgrenme
yontemlerinin performansini gostermek JjeitNbir uygulama gercgeklestirilmistir. Sekil 2°’de OFDM igin lineer
enterpolasyon ile kanal tahmini y: E degeri 0.17904 elde edilmistir. Sekil 3’te OFDM igin pratik
enterpolasyon ile kanal tahmini yapilmighve MSE degeri 0.034566 olarak elde edilmistir. Sekil 4’te OFDM igin
NN kullanilarak kanal tahminieyap1 e MSE degeri 0.019558 olarak elde edilmistir. Son olarak Sekil 5’te
gergek kanal ile OFDM i¢in k hmini alt tasiyict ve OFDM sembollerine bagli olarak ¢izdirilmistir.
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Sekil 2. Lineer Enterpolasyon ile OFDM igin kanal tahmini
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@ Sekil 4. NN ile OFDM igin kanal tahmini
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Sekil 5. Gergek kanal ile OFDM ig¢in kanal tahmini




Egitim islem diyagrami Sekil 6 ile gosterilmektedir. Sekilden egitim siiresince RMSE ve kayip egrisi, 75

iterasyon i¢in 32 saniyede 0.0003 6grenme oraninda elde edilmistir.
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Training Progress (08-Aug-2022 10:24:29)
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Sekil 6. Egit@;@ml

Ayrica bu egitim diyagraminda minibatchsizz‘f%&tési 32, max epochs parametresi 5 ve baslangig

Loss

or

O0grenme orani parametresi 3e-4 olarak segilmistir.

5G kablosuz iletisim sistemlerinde an OFDM kanal tahmini ve sembol tespiti iglemlerinde derin
O0grenme yoOntemlerinin performan mek igin bir uygulama gerceklestirilmigtir. Bu g¢aligmada 256
i
m

5. Sonug¢ \E}\

egitim Ornegi veya egitim veri seti Gretilgcek sekilde ayarlanmigtir. Kullanilan veri miktari, uygun bir siirede bir
CPU iizerinde islevsel bir kanaPtah n1 egitmek i¢in yeterlidir. Karsilastirma i¢in, 6nceden egitilmis model
16.384 egitim O6rnegine dayanrﬁl 1ir. CNN modelinde egitim verilerinin sahip oldugu sabit bir boyut vardir, ag
yalnizca 612*14*1 1zgara1® i 612 alt tastyicty1, 14 OFDM semboliinii ve 1 anteni kabul edebilir. OFDM
icin lineer enterpolasy; al tahmini, pratik enterpolasyon ile kanal tahmini, NN kullanilarak kanal tahmini
ve gercek kanal igin @ yapilmigtir. Gergek, pratik, NN ve lineer enterpolasyon kullanilarak OFDM kanal
tahmini yapilmis ayrmtilar alt tasiyict sayist ve OFDM sembol sayisina bagli olarak Sekil 2, Sekil 3, Sekil 4 ve
Sekil 5 ile gdsterilmistir.
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