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Oz

Haberlesme sistemlerinde kanal séniimlemelerine karsi isareti iletmek ve alicida almak i¢in fiziksel
seviyede gelistirilen yontemler islem karmasiklifina sebep olmaktadir. Son yillarda islem
karmasikligin1 azaltmak igin alternatif olarak Derin 6grenme (deep learning-DL) aglarina
bagvurulmaktadir. Gelecek nesil haberlesme sistemleri i¢in 6ncii olacag: diisiiniilen dikgen olmayan
¢oklu erisim (non-orthogonal multiple access-NOMA) kullanicilar1 ayni kaynak blogunda gii¢
ekseninde paylastirarak yliksek spektral verim saglar. Fakat sinyal sezimi i¢in kullanilan ardisik
girisim engelleyici (successive interference cancellation-SIC) islem karmasikligina sebep olmaktadir.
Bu calismada asag1 yonlii (downlink) ve yukari yonlii (uplink) NOMA haberlesme sistemlerinde
aliciya ulasan isaretin alternatif olarak DL ile sezimi amaglanmistir. DL ag1 olarak evrisimli sinir ag1
(convolutional neural network-CNN) kullanilmistir. CNN yardimh sezici ve maksimum olabilirlikli
(maximum likehood-ML)-SIC sezicisi hata basarimlari karsilastirilmistir. Asagi ve yukar1 yonlit NOMA
haberlesme sistemlerinde yakin ve uzak kullanici bitlerinin CNN agiyla ortak kestirilebilmesi ve bazi
durumlarda bit hata orani grafiklerinin DL sezicilerde SIC-ML sezicilerden daha iyi bulunmasi 6nemli
bir avantajdir. Ayrica NOMA sistemlerinde CNN aginin sezici olarak kullanilabilmesi,
siniflandiricilarin kablosuz haberlesme sistemlerinde giiciinii ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: BPSK, CNN, DL, Hata Performansi, [saret Matrisi, ML, Ortak Kestirim, SIC

Abstract

Methods implemented at the physical level in order to transmit and receive signals at the receiver
against channel fading in communication systems cause processing complexity. In recent years, Deep
learning (DL) networks have been used as an alternative to reduce processing complexity. Non-
orthogonal multiple access (NOMA) which has been to be a pioneer for future generation, provides
high spectral efficiency by sharing users on the power axis in the same source block. However,
successive interference cancellation (SIC) used for signal detection causes processing complexity. In
this study, it is proposed to detect the received signal with DL as an alternative method in downlink
and non-orthogonal multiple access (NOMA) communication systems. Convolutional neural network
(CNN) is used as DL network. The error performance of CNN aided detector and SIC- ML (maximum
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likehood )based detector has been compared. In downlink and uplink NOMA communication systems,
it is an important advantage that the near and far user bits can be estimated jointly with the CNN
network and in some cases the bit error rate curves are better in DL detectors than SIC-ML detectors.
In addition, the ability using the CNN network as a detector in NOMA systems reveals the power of

classifiers in wireless communication systems.

Keywords: BPSK, CNN, DL, Error Performance, Signal Matrix, ML, Joint Detection, SIC

1. Giris

Ugtan uga iletisim sistemlerinde kanal
bozulmalarina  direncgli  sekilde isaretin
gonderilmesi ve alinabilmesi icin fiziksel

seviyede yontemler gelistirilmektedir. Kablosuz
haberlesme sistemlerinde bu yontemler, alic1 ve
vericide kaynak kodlama, modiilasyon, kanal
kodlama, demodiilasyon, kanal denklestirme vs.
olarak siralanmaktadir. Bu yoéntemleri derin
0grenme (deep learning-DL) ile
gerceklestirilmesi son yillarda popiiler hale

gelmistir. Kanal ve kaynak kodlama [1],
modiilasyon ve demodiilasyon [2] bloklari,
alicida  sinyal sezimi [3] DL aglarla

gerceklestirilmistir. [4]te ise tiim u¢tan uca
haberlesme sistemi DL aglarla tasarlamistir.

5G ve oOtesi icin Oncli olmasi disiiniilen
tekniklerden birisi dikgen olmayan ¢oklu erisim
(non orthogonal multiple access-NOMA)
teknigidir [5]. NOMA dikgen c¢oklu erisim
(orthogonal multiple Access-OMA) tekniklerine
gore kapasite bakimindan avantajli olup, hata
basarimi  agisindan  dezavantajhidir  [6].
Literatiirde NOMA i¢in de DL aglart kullanimi

onerilmistir. Yukar1 yonli (uplink) NOMA
haberlesmesinde [7-10] ve asag yonli
(downlink) NOMA haberlesmesinde [11-12]

geleneksel ardisik girisim engelleyici (successive
interference cancellation-SIC) tabanl seziciler
yerine DL tabanl seziciler 6nermislerdir. Ayrica
NOMA’da kaynak atama [13] ve modiilasyon
siniflandirma [14] uygulamalari i¢in de DL agina
basvurmuslardir. DL ag uygulamalari NOMA
disinda 5G ve 6G aglarda daha giincel
teknolojilerde  uygulanmistir. DL, Indis
modiilasyonu (index modulation) [15] ve mm
dalga (mmWave) [16] sistemlerine uygulamistir.
[17]'de birden fazla kablosuz diigtim i¢in DL
destekli dagitilmis disbiikey olmayan
optimizasyon algoritmasi Onerilmistir. [18]'de
derin pekistirmeli 6grenme (deep reinforcement
learning-DRL) temelli kaynak atama, yiiksek
mobilite, yukar1 baglanti ve asagl baglanti
kablosuz heterojen aglarda (HetNet) denemistir.
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[19]'da biiyiikk makina tipli aglar (massive
machine type communication)’'da yayilh dizi
(spreading seqeunce) [20]'de kanal kestirimi
dogrudan DL aglarla gergeklestirilmistir. [21]'de
ise ag kodlama i¢in DL aglarina bagvurulmustur.
[22]'de ise 2.6GHz’de ¢alisan kablosuz sistemler
icin yol kayip modeli olarak DL kullanilmistir.
[23]'te ise ug¢tan uca dikgen frekans bolmeli

cogullama (orthogonal frequency division
multiplexing-OFDM)  sistemi DL  aglarla
tasarlanarak  sistemin hata performansi

degerlendirilmistir. DL ayni1 zamanda, 6G tabanl
nesnelerin interneti (internet of things-IoT)
aglari icin biiylik miktarda veri toplamak icin
uygulanmaktadir [24]. [25] de, kablosuz iletisim
aginda gizli dinleyicilerin mevcut oldugu cok
saylda mesru kullanicinin iletisimini giivence
altna almak icin DRL tabanlh akilli yiizey
onerilmistir. Gelecekte 5G’nin otesinde 6G
aglarda akilli kaynak yonetimi, akilli hizmet
saglama vb. gorevler i¢in yapay zekd yardiml
aglar kullanilacaktir [26].

Bu calismada ikili faz kaydirmali anahtarlamali
(binary phase shift keying-BPSK) modiilasyonlu
hem asag1 yonli hem de yukar1 yonli NOMA
haberlesme sistemlerinde literatiirde sikg¢a
kullanilan ~ [27,28]  evrisimli  sinir ag1
(convolutional neural network-CNN) tabanh
siniflandirict  kullanilarak NOMA  isaretinin
sezimi amacglanmigtir. Kanal etkisinin alicida
bilindigi varsayilmistir. Asagr yonli NOMA
sisteminde yakin kullaniciya gelen isaret ve
yakin kullaniciya gelen isaretin baz istasyonu
(base station-BS) ile yakin kullanici arasindaki
Rayleigh soniimlemeli kanal vektori ile
denklestirilmis isareti iki boyutlu matris haline
getirilmistir. Bu iki boyutlu matristen CNN ile
NOMA isareti kestirilmistir. Yukar1 yonlit NOMA
sisteminde ise BS’e gelen siiperpozisyon kodlu
(superposition coded-SC) isaret, BS’e gelen SC
isaretinin BS ile yakin kullanici arasindaki
Rayleigh sonliimlemeli kanal vektori ile
denklestirilmis isareti ve BS’e gelen SC isaretinin
BS ile wuzak kullanici arasindaki Rayleigh
soniimlemeli kanal vektori ile denklestirilmis
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Sekil 1 CNN Yardiml Sistem Modeli

isareti benzer sekilde iki boyutlu matris haline
getirilmistir. Asag1 yonlii sistemde oldugu gibi
yukar1 yonlii sitemde de iki boyutlu matristen
CNN smiflandiricr ile NOMA isaret tespiti
hedeflenmistir. Dolayisiyla asag1 yonlii NOMA
icin CNN giris matrisinde iki bileske isaret,
yukar1 yonli NOMA icin giris matrisinde {i¢
bileske isaret bulunmaktadir. DL tabanl sezici
ile bulunan hata basarimlar, en biyik
olabilirlikli (maximum likehood-ML) sezici ve
SIC-ML sezici ile bulunan hata basarimlar ile
karsilastirilmistir. Calismanin bundan sonraki
boliimleri su sekilde sunulmustur. Geleneksel
asagl yonli-NOMA sistem modeli, geleneksel
yukari yonli-NOMA sistem modeli ve 6nerilen
DL tabanli yukari yonlii-NOMA sezme islemi
tanmitilmistir. DL icin  benzetim sonuglar1
sunulmustur. Son olarak sonuglar tartisilarak
¢alisma sonlandirilmistir

2, Sistem Modeli
2.1. Geleneksel Asag1 Yonlit NOMA Modeli

Bu ¢alismada ilk olarak birisi yakin digeri uzak
kullanici olarak adlandirilan iki gezgin kullanici
(user equipment-UE) ve bir BS’den olusan bir
asagl yonli NOMA sistem modeli sunulmustur.
UE: yakin kullaniciyi, UE2 uzak kullaniciy: ifade
etmektedir. BS’e wuzakhk farkindan dolay1
UE2'nin kanal kosullar1 UE1'den kétiidiir. BS’den
kullanicilara iletilen SC isareti:

(1)

x=vVay;+JA-a)yx,

ile ifade edilir.
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Burada a yakin kullania igin ayrilan giicii
gostermektedir. yzve xz sirasiyla UE: ve UEz i¢in
BPSK modiilasyonlu temel bant karmasik
isaretlerini temsil etmektedir. Her bir
i.kullanicida (UEi) alinan isaret:

=\/ﬁ){ xhi+ni (2)

ile ifade edilmektedir.

Burada P, BS’in toplam giiciinii hi, UE; ile BS
arasindaki o2 varyansh Rayleigh kanal
sontimleme kanal katsayilarini ifade etmektedir.
ni ise UEi'deki No/2 gli¢ spektral yogunlugundaki
toplanir beyaz gauss giriiltiistinii (additive
white gaussian noise-AWGN) gostermektedir.

UE: i¢in ayrilan gii¢ daha fazla oldugundan UE:
dogrudan ML sezici ile kendi sembollerine karar

vermektedir. UEi‘de ise SIC kullanilarak
oncelikle UE; Kkestirilmektedir, sonrasinda
alinan toplam isaretten UE:2 sembolleri

cikartilmaktadir. En son asamada ML ile UE:1
sembolleri kestirilmektedir.

2.2. Geleneksel Yukar: Yénliit NOMA Modeli
Bu ¢alismanin ikinci asamasi olarak bir BS, UE1
ve UE2'den olusan yine her bir kullanict BPSK

modiilasyonlu yukar1 yonlii NOMA sistem modeli
sunulmustur. BS’e gelen SC isareti

2
y = (JRah) +n 3)
=1

ile gosterilmektedir.
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Burada P: UE/nin iletim giiciinii géstermektedir.
n ise BS'de olusan Ng/2 gilic spektral
yogunlugundaki AWGN’dir.

BS’de ilk olarak ML ile yakin kullanic1 sembolleri
kestirilmektedir. Sonrasinda yakin kullanici
sembolleri aliman SC isaretinden SIC ile
¢ikarilmaktadir. Son kez ML sezici uygulanarak
uzak kullanic1 sembolleri kestirilmektedir.

2.3. Onerilen DL Modeli

Gonderilen isaretin sezimi i¢in, isaret yildiz
kiimesi matrisinin 6zniteliklerinin ¢ikarilmasi
gerekmektedir. Bu islemi gerceklestiren DL
aglarindan olan CNN aglar1 1988 yilinda Cun
vd.[29] tarafindan gelistirilen LeNet mimarisine
dayanmaktadir.

CNN yardimh sistem modeli Sekil 1'de
gosterilmistir. CNN  modeli  konvoliisyon
katmani, maksimum havuzlama (maxpooling) ve
iki adet tam bagh katman (FC-Fully Connected
Layer)dan olusmaktadir.

CNN girisine isaret matrisi uygulanmaktadir.
Sekil 2’de asag1 yonli NOMA haberlesme sistemi
icin CNN girisine uygulanan ornek isaret
matrisini gorilmektedir (yinpur). Bu isaret
matrisinde yi asagl yonli NOMA haberlesme
sisteminde i. kullanicidan alinan isareti ve yeqdi, yi
‘nin BS ile UEi arasindaki kanal katsayisi (hi) ile
denklestirilmis isaretini gostermektedir
(Veqdi=yi/hi). CNN yinput isaret matrisini, BPSK icin
4 smif (C) (0,1,2,3) lizerinden egitmektedir. Bu
siniflar NOMA mesaj isaretlerinin(m) {0,0}, {0,1},
{1,0}, {1,1} birer temsilidir. Ornegin {0,0}
sirastyla UE1 ve UE: igin ikili bit dizilerini
gostermektedir. Egitilen ag, hem yakin kullanici
hem de uzak kullanicida test edilebilmektedir.
Yinput €gitim asamasinda rasgele iiretilen NOMA
sembollerine karsilik gelen bir egitim 6rnegini
temsil ederken, egitilen ag1 test asamasinda ise
test verisini ifade etmektedir. yinpu, egitim
asamasinda asagl yonli nomada [gercel(y1)
sanal(y1); gercel(yeqdz) sanal(yeqdr)]'ye esittir.
Egitilen ag test edilirken de yinpu, yakin
kullanicida [gercel(yz) sanal(y:); gercel(Veqar)
sanal(yeqa1)], uzak kullanicida [gercel(y2)
sanal(yz); gercgel(yeqdz) sanal(yeqdz)] matrisleri
secilmektedir. Gergel( ) islevi isaretlerin gergel,
sanal( ) islevi ise isaretlerin sanal bilesenlerini
ifade etmektedir. Gergel ve sanal bilesenlerin
ayr1 alinarak giris matrisinde kullanilmasi
CNN’nin karmasik saylar iizerinde islem
yapamamasindan kaynaklanmaktadir.

Sekil 3’ te ise yukar1 yonlii NOMA haberlesme
sistemi icin CNN girisine uygulanan drnek isaret
matrisini gdstermektedir. Isaret matrisinde
sirasiyla y BS’e gelen isareti, yequz y'nin BS ile UE1
arasindaki kanal katsayisi (h1) ile denklestirilmis
isaretini ve yequz y'nin BS ile UE2 arasindaki kanal
katsayis1 (hz) ile denklestirilmis isaretini ifade
etmektedir. Egitim yine BPSK modiilasyonu i¢in
yukar1 yonliit NOMA’da 4 sinif izerinden yapilir.
Yinput, €8itim ve egitilen ag test asamasinin her
ikisinde de [gercel(y) sanal(y); gercel(Vequi)
sanal(yequ1); gercel(yequz) sanal(yequz)] ‘ye esittir.
Asag1yonlit NOMA'’ya benzer olarak yukar1 yonli
NOMA’da da yinpur isaret matrisinden NOMA
bitlerinin kestirimi hedeflenmistir.

,/ 7

Gergel(y:) Sanal(yeqai)
Gergel(y:) Sanal (Yeqa:)

- =

Sekil 2 Asag1 Yonlii NOMA sistemi igin CNN
giris matrisi

Gergel (Yequz)
Sanal(Yequz)

Gergel (Yequi)
Sanal(Yequ1)

Cer(;elr(yr)
Sanal(y)

\

Sekil 3 Yukar: Yonlii NOMA sistemi i¢cin CNN
giris matrisi

CNN ag1 her bir isaret matrisinde isaret sezimi
icin Oznitelik ¢ikarma o6zelliginden otird bu
calismada tercih edilmistir.

Konvoliisyon filtresi, dznitelik ¢ikartmak icin
isaret matrisi ile konvoliisyon islemlerini yerine
getirir. Sekil 1'den goriilecegi lizere 32 adet
konvoliisyon filtresi kullanilmistir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU islevine
basvurulur. ReLU fonksiyonu, herhangi bir
negatif girdi alirsa 0 dondiirmektedir, ancak
herhangi bir pozitif deger girdisi i¢cin bu degeri
geri dondiirmektedir.

Maksimum Havuzlama matris iizerinden 6rnek
seyrelterek drnek sayisini azaltmaktadir. Her bir
CNN katmaninda 1x1 lik bolgeler alinarak yari
yariya ornek azaltilmigtir.

CNN katmanlarindan sonra kullanilan FC ¢ikis
katmanindan 6nce konvoliisyon ¢ekirdeginden
gelen degerleri rasgele belirlenmis bir agirhik
matrisi ile ¢carpip, rasgele belirlenmis bir son esik
(bias) eklemektedir. Modelde iki adet FC vardir.
flki 32 digeri 4 cikighdr.
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Cikis fonksiyonu olarak softmax fonksiyonu
kullanilmigtir. Softmax fonksiyonu en iyi olasilik
veren sonucu ¢ikisa aktaran bir islevdir:

e

fla); = W (4)

a, ikinci FC katmaninin ¢ikisindaki degerdir.

Kayip fonksiyonu, kategorisel ¢apraz entropi
(categorical Cross entropy loss-CCE)
fonksiyonudur. CCE, mini grup (minibatch size)
olarak adlandirilan daha kii¢iik alt kiime veri
setinden olusan her iterasyonda (I) her bir C
sinifina ait mesaj isareti mi ile softmax ¢ikisini
karsilastirmaktadir:

C
CCEQ) = - ) mylog(f(@)o) (5)

Stokastik gradyan azalma (stochastic gradient
descent-SGD) algoritmasi, kaybin negatif
gradyan1 yoniinde her iterasyonda kiiglik
adimlar atarak kayip fonksiyonunu en aza
indirmek i¢in ag parametrelerini (agirliklar ve
son esik) giinceller:

6141 =6, — BVCCE(D (6)

Burada 6 ag parametrelerini, / iterasyonu VCCE
kayip fonksiyonunun gradyanini, f 6grenme
oranini ifade etmektedir.

2.3.1 Egitim ve Test Algoritmalar:

Egitime baslamadan 6nce veri seti olusturulmasi
gerekmektedir. Asagr yonli NOMA ve yukari
yonlii NOMA haberlesme sistemlerine gore iki
ayr1 veri seti elde edilir. Algoritma 1 veri seti
elde etme algoritmasini  gostermektedir.
Algoritma 1’e gore CS=1 asagl yonli NOMA
haberlesme sistemini, CS=2 yukar1 yo6nli
haberlesme sistemini gostermektedir. Veri seti
her bir 6rnekte (s) anlik Rayleigh séniimlemeli
kanal vektori ve AWGN  kullanilarak
olusturulmustur. Bu sebeple CNN
siniflandirmada anlik veriler kullanilacag: icin
kanal vektorii boyutu N=1 se¢ilmistir. Ayrica her
bir veri érneginde 0 ile 30dB arasinda diizgiin
dagilimli degerlerden rasgele secilen SNR (signal
to noise ratio-isaret giiriiltii orani) degerine
bagvurulmustur. NOMA mesaj isaretleri (m)
rasgele bitlerden olusturulur. Sonrasinda her bir

ornek icin olusturulan yinpur CNN giris matrisleri
ve bu giris matrisine karsilik gelen m NOMA
mesaj isaretleri kaydedilerek veri seti elde
edilmistir.

Algoritma 1: Veri Seti Elde Etme

Veri: SNR, S, N=1,CS
1. cs=1
2:  Déngiils=1:S

3: 0 ile 30 dB arasinda diizgiin dagihimh rasgele
SNR iiret.

4: Rasgele bitlerden olusmus NOMA mesaj isareti
(m) olustur.

5: UE: i¢in h; rasgele Rayleigh soéniimleme
katsayisini ve n1 rasgele AWGN olustur.

6: (1) “deki gibi SC kodlu sembolii hesapla

7: CNN giris matrisini (yinpur ) UE1 igin Sekil 3’deki
gibi hazirla.

8: Yinput giris matrisini ve m NOMA mesaj isaretini
her bir s i¢in kaydet

9: Dongiil Bitir
10: Cs=2
11: Doéngii2 s=1:S

12: 0 ile 30 dB arasinda diizgiin dagiliml rasgele
SNR iiret.

13: Rasgele bitlerden olusmus NOMA mesaj isareti
(m) olustur.

14: h: ve hz rasgele Rayleigh séniimleme
katsayilarini ve rasgele n AWGN olustur.

15:  BSe gelen SCisaretini (3)’e gore olustur.

16:  CNN giris matrisini (Vinpue ) BS i¢in Sekil4’teki
gibi hazirla.

17:  yinpue girig matrisini ve m NOMA mesaj isaretini
her bir s i¢in kaydet.

18:  Déngii2 Bitir

Egitim algoritmasi ve parametre optimizasyonu
Algoritma 2 ‘de gosterilmistir. Egitim asamasi
asag1 ve yukar1 yonli haberlesme sistemleri i¢cin
benzerdir. Kullanilan veri setleri farkli olacagi
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icin iki farkh ag elde edilecektir. DL
parametreleri tanimlanir. Her bir iterasyonda
kayip fonsiyonu (CCE(1)) onceki iterasyonlara
gore  maksimum  yakinsamaya  ulasilip
ulasilmadig test edilir. Eger test gecerli ise ag
parametreleri SGD’ye gore giincellenir.

Algoritma 2: Egitim Algoritmasi ve Parametre
Optimizasyonu

Veri: Yinput, m, CS

1: DL parametrelerini tammla ( maksimum
epoch, 6grenme orani, mini grup boyutu

2: Dongii i=1:e

3. Her epoch i¢in iterasyonlar1 baslat.

4: Ag1 egit ve (5)'e gbore mevcut iterasyon igin
kay1p fonsiyonunu hesapla

5: Eger Kosul {Maks { CCE())}}

6: (6)'ya gore epochdaki iterasyon igin ag
paremetrelerini giincelle. Basamak 4’e don.

7: Kosul yanlhs ise

8: CCE islevinde maksimuma yakinsama yok.
Diger iterasyona geg.

9: Bitir Eger

10:  iterasyonlan bitir.

11: Her epoch i¢in ag parametrelerini kaydet.

12: Bitir Déngii

13: Sonug: net, md

Asagi ve yukar1 yonlii haberlesme sistemleri i¢in
kaydedilen aglar ile NOMA sinyali (md/) asagidaki
gibi kestirilebilmektedir:

(7)

mi = net()’input)

3. Niimerik Sonuglar

Asag1 yonli ve yukar1 yonliit NOMA haberlesme
sistemlerinde simiilasyon parametreleri Tablo 1
‘de gosterilmistir. Tiim programlar Intel Core i9
islemciye ve NVIDIA Quadro P2200 GPU’ya sahip
is istasyonunda ¢alistirllmistir.

Asag1 yonli ve yukar1 yonli NOMA haberlesme
sistemlerine gore egitilen CNN ag1 ile NOMA
sembolleri Kkestirilmistir. Kestirilen NOMA
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sembollerinden uzak ve yakin kullaniciya
karsilik gelen semboller belirlenerek, gonderilen
yakin ve wuzak kullanic1 sembolleri ile
karsilastirilarak bit hata oram (bit error rate-
BER) grafikleri olusturulmusgtur. BER
grafiklerinin elde edildiZi monte carlo
simiilasyonlar1 MATLAB’da yapilmistir.

Tablo 1 Simiilasyon Parametreleri

NOMA Kullanici Sayist 2

Kanal Modeli Rayleigh + AWGN
Kanal Varyanslari 012=2, 02%2=1
Modiilasyon BPSK
Egitim icin kullanilan Phyton Tensorflow
Program Kiitiiphanesi
Veri seti ve simiilasyonlar MATLAB

icin kullanilan program

Egitim Ornegi Sayisi(S) 106
Kullanilan DL Modeli CNN
Epoch Sayisi 5

Mini Grup Boyutu 32
Ogrenme Orani 0.01

Kay1p Fonksiyonu CCE
Optimizasyon SGD
Algoritmasi

Egitim/Test Oram 70% / 30%

Sekil 4’'te farkli SNR’a gore asag1 yonli NOMA
haberlesme sistemlerinde DL seziciyle elde
edilen BER grafikleri ML ve SIC-ML sezicilerle
karsilastirllmistir.  Yakin kullanici ve wuzak
kullanic1  bitlerini ortak kestirecek sekilde
egitilen DL ag1 hem UE: hem de UE2de
kullanilmistir. DL agiyla, yakin kullanicida hem
yakin hem uzak kullanici bitleri kestirilirken,
uzak kullanicida sadece kendi bitleri kestirilir.
NOMA’da yakin kullanic1 sembollerini sezerken
ML seziciden once kullanilan SIC islem
karmasikligina sebep olarak ek islem yiki
getirmektedir. Gorildiigli ilizere DL sezicinin
performanst ML ve SIC-ML sezicilerle benzer
cikmistir.  Bu  durum  SIC  yOntemine
basvurmadan UEi1’de CNN ag1 kullanilarak ayni
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hata basarimlarinin elde edilebileceginin
gostergesidir. Ayrica yakin kullanicida hem uzak
hem yakin  kullanict  bitlerinin  ortak

kestirilebilmesi uzak kullanicida herhangi bir ek
islem yapilmamasi agisindan avantajhidir.

Sekil 5’te yukar1 yonli NOMA’da yakin
kullanicidan ve uzak kullanicidan esit SNR’da
isaretler BS’e gonderilirken DL seziciyle elde
edilen BER grafikleri ML ve SIC-ML sezicilerle
karsilastirllmistir. Sekil 5'te DL seziciyle elde
edilen BER grafikleri UE2 icin SNR 15dB’den
sonra SIC-ML sezici ve UE: icin SNR 5dB’den
sonra ML sezici ile elde edilen BER grafiklerine
listiin olmaya baslamistir. Diisiik SNR’larda
yukar1 yonli haberlesme sisteminde giiriiltiiden
dolay1 CNN aginin 6znitelik ¢ikarmasi gii¢lesir bu
sebeple performans dustk SNR’larda
kotiilesirken, SNR yiikseldikce DL sezicinin
performans1 artmaktadir. Bdylelikle yukari
yonlii NOMA haberlesmesinde de asagi yonlii
NOMA haberlesmesinde DL sezicilerde islem
ytikd azaltilmis olur.

Sekil 6’da ise yukar1 yonlii NOMA’da yakin
kullanicidan BS’e  gonderilen isaret SNR’1
20dB’de sabit tutulurken, uzak kullanicidan
gonderilen BS’e gonderilen isaretin SNR1 0 ile
30dB arasinda degisirken DL seziciyle elde
edilen BER grafikleri ML ve SIC-ML sezicilerle
karsilastirilmistir. Sekil 5’te kullanilan egitilmis
ag parametreleri Sekil 6’daki sonuclari elde
ederken de kullanilmistir. Bu durum yukari
yonlii NOMA'daki agin esnekligini
gostermektedir. Dolayisiyla yukar1 yonlit NOMA
icin egitilen ag yapilan simiilasyonlarda egitimde
olmayan parametreler i¢in de iyi sonug verdigi
gozlemlenmistir. Yakin ve uzak kullanici i¢in esit
SNR segilirken bulunan DL sezici sonuglarindaki
benzer egilim gozlemlenmistir. Sekil 6’da UE1
icin DL seziciyle elde edilen BER grafikleri SNR
10dB’den sonra ML sezici ile elde edilenden
Ustiin olmustur. Benzer sekilde UE: i¢in DL
seziciyle elde edilen BER grafikleri SNR
15dB’den sonra SIC-ML sezici ile elde edilenden
istiin olmustur.

4. Tartisma ve Sonug¢

DL aglar1 son yillarda haberlesme sistemlerinde
fiziksel katmanda artan islem karmasikligini
azaltan o6nemli  arglimanlardir. NOMA
sistemlerinde SIC ve ML sezici islemleri islem
karmasiklig1 yaratmaktadir. Bu ¢alismada asagi

yonlii NOMA ve yukar1 yonli NOMA haberlesme
sistemlerinde alicida alinan isaret ve Kkanal
katsayilari ile denklestirilmis isaretlerin isaret
matrislerinden CNN ag ile yakin ve uzak
kullanici bitleri ortak kestirilmistir. Asagi yonlii
NOMA sisteminde DL sezici ile hata basarimlari
ML ve SIC-ML sezicilerle benzer ¢ikarken, yukari
yonli NOMA sistemlerinde DL sezici hata
performansi bazi durumlarda daha iyidir. Ote
yandan yukar1 yonli NOMA haberlesme
sisteminde geleneksel sezicilerle elde edilen hata
performans grafiginde yiiksek iletim SNR’larina
gidildikce olusan hata kati (error floor) DL
sezicilerle elde edilen hata performans
grafiginde godzlemlenmemektedir. Bu durum
yukar1 yonlit NOMA haberlesme sisteminde daha
az iletim giiciiyle DL sezicilerin geleneksel
sezicilerle ayn1 hata performans1 elde
edilebilecegini gostermekte olup enerji sinirl
(energy limited) sistemler icin o6nemli bir
gelismedir. Ayrica SIC-ML ve ML seziciler
kullanilmadan DL seziciler ile BER egrileri elde
edilmesi 6nemli bir avantajdir. Dolayisiyla
NOMA haberlesme sisteminin islem karmasiklig
azaltilmis olmaktadir.

Dogru veri seti secimi ve egitimle DL teknikleri

turbo kodlu veya polar kodlu NOMA
sistemlerinde de uygulanabilmektedir.
Kodlanmis NOMA sistemleri gelecek

calismalarda uygulanmasi diistiniilmektedir.

Diger bir gelecek ¢alismasi olarak kanalin alicida
bilinmedigi NOMA haberlesme sistemlerinde DL
tekniklerinin etkileri arastirilacaktir.

UE, igin SIC-ML Sezici
UE, 'de UE, igin ML Sezici
UE, igin ML Sezici
= ¢ +UE, isin DL Sezici
+UE, 'de UE, igin DL Sezici
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Sekil 4 Asag1 Yonli NOMA Sisteminde BER
Egrileri
Tesekkiir

2021-75737790-02 kodlu bu proje, Zonguldak Biilent
Ecevit Universitesi Bilimsel Arastirma Projeleri Birimi
tarafindan  desteklenmistir. Bu ¢alismanin ortaya

347



DEU FMD 24(70), 341-349, 2022

cikmasinda verdigi destekten o&tiirii Bilimsel Aragtirma

Projeleri Birimine tesekkiir ederiz.
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Sekil 5 Yukar1 Yonlii NOMA Sisteminde UE1 ve
UE2’den esit SNR’da isaret BS’e gonderilirken
BER Egrileri
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Sekil 6 BS’e yakin kullanicidan génderilen
isaret SNR’1 20dB’de sabit tutulup, uzak
kullanicidan 0 ile 30dB SNR araliginda isaret
gonderilirken yukar1 yonlii NOMA haberlesme
sisteminde BER Egrileri.
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