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OZET

Enerji nakil hatlar1 sistemi ile birlestirilmigs Dikgen frekans bdlmeli ¢ogullama (PLC-
OFDM), yiiksek hizlarda veri iletimini ve servis kalitesini saglayan bir haberlesme
teknigidir. Bu teknikte veri tespiti i¢in kanal diirtii cevab1 gerekli olup bunun i¢in pilot
ton tabanli ve kor kestirimciler kullanilir. Kor kestirimciler i¢in kanalin veri istatistikleri
yardimi ile kanal kestirilmeye calisilir ki bu 6zellikle zaman degigsimli ve sontiimlemeli
kanallar i¢in bir handikaptir. Pilot ton kestirim tekniginde ise sisteme entegre edilen
pilot tonlar yardimi ile kestirim yapilir ve bu yontem ile Ozellikle sonlimlemeli
kanallarda daha iyi performanslar ortaya koymustur. Pilot ton tabanli kanal kestirim
tekniginde klasik metot olarak adlandirilan; En kii¢iik kareler (LS), En kiigiik ortalama
kareler (LMS) ya da en kiiclik ortalama karesel hata (MMSE) gibi algoritmalar
kullanilir. LS ve LMS algoritmalarinin uygulamas: basit olmasina ragmen zaman
degisimli kanallardaki performanslar diistiktii. MMSE ise daha karmasik bir metot
olmast; korelasyon hesaplamasi, kanal giiriiltiisiiniin istatistiksel cevabi, matrisin
tersinin alimmast gibi durumlardan dolayr gelmektedir. Fakat bu metot Ozellikle

soniimlemeye kars1 oldukga iyi sonuglar vermektedir.

Bu tezde cok katmanli yapay sinir aglar1 ve zeki optimizasyon teknikleri kullanilarak
PLC-OFDM sistemlerinde optimizasyon yapilmig, klasik algoritmalarin verileri
degerlendirilip, optimize edilip, kiyaslanmistir. Ayrica pilot ton tekniginde pilot tonlarin
tasarim1 zeki optimizasyon uygulamalarindan ABC algoritmasi yardimiyla pilot
tonlarmin yerleri degisimini yaparak LS kanal kestirim algoritmasmin yiiksek hatali

degerleri yerine daha diislik hata oranlarina ulagilmistir.

Anahtar Sozciikler: OFDM, Enerji Hatlari, PLC-OFDM, LS, MMSE, Yapay Sinir

Ag1, Ar1 Koloni algoritmasi, Yapay zeka optimizasyon uygulamalari.
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ABSTRACT

Power line system which is combined with PLC-OFDM (Power line communication-
orthogonal frequency division multiplexing) is a communication technique. This system
provides high speed data transfer and quality of service. On this technique, channel
impulse response is necessary for data detection so hat pilot tone based and blind
estimators are used. Channel estimate to help with data statistic of channel and
particularly, this is handicap for fading and time changing channels. On the pilot tone
estimating technique, this estimating is done to help with pilot tone which is integrated
into the system. In particular, this method is showed better performances on fading
channels. On the pilot tone channel estimating technique, LS (Least Squared), LMS
(Least Mean Squares), MMSE (Minimum Mean Square Error) which are called
classical methods. In spite of fact that LS and LMS application of algorithms are basic,
their performances are low on the time changing channels. MMSE include calculation
of correlation, statistical response of channel noise and transposition of the matrix so
that MMSE is a very complex method. But, this method can expose better consequences

oppose to fading channels.

In this thesis, cascaded artificial neural network and intelligent optimization techniques
are used on PLC-OFDM system. Classical algorithms are compared, optimized and
evaluated. Also, on the pilot tone technique, design of pilot tones help to interchange of
pilot tones with intelligent optimization of application. LS channel estimate algorithm

reaches very low error rates instead of high error rates.

Keywords: OFDM, Power line, PLC-OFDM, LS, MMSE, Neural Network, Bee
colony, Artificial intelligence optimization applications.
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GIRIS
Tezin Literatiirdeki Yeri

Enerji nakil hatlar1 sistemi ile birlestirilmis Dikgen frekans bdlmeli ¢ogullama (PLC-
OFDM), giinlimiizde yiiksek wveri iletimi gibi band genisligi agisindan biiyiik
gereksinime ihtiya¢ duyulan durumlarda kurtarici olarak karsimiza g¢ikmaktadir. Bu
konuda 6zellikle alt yap1 firmalar1 tarafindan algcak gerilim ile bina elektrik tesisatinda
haberlesme yapilmasinin yaninda orta gerilim ve enterkonnekte sebeke lizerinde de aktif

kullanim durumlar1 vardir.

Dikgen frekans bolmeli ¢ogullama teknigi (OFDM) hattin band genisliginin verimli
kullanilmast ve girisimlere karsi gosterdigi diren¢ bakimindan etkin bir tekniktir.
OFDM teknigi, ytliksek hizli bit akisini, birkac diisiik bit hizli paralel veri akisina bdlen
ve bu akiglar tasiyict modiile etmek i¢in kullanilan iletim teknigidir. [1-6] Gecikme
yayilimlari minimize edilmesi islemi i¢cin OFDM ile toplam band genisligi alt kanallara
boliinmektedir. Boylelikle yiiksek hizlara ulagilabilmenin yaninda semboller arasi
girisimi de Onleyen bir tekniktir. Bunu alt tagiyict sembolii, kanalin diirtii cevabindan

uzun tutarak diisiik veri hizinda modiile ederek saglamaktadir[4,5].

Diinyada ve Tiirkiye’de kabul edilen elektrik gerilim seviyeleri vardir. Tiirkiyede 0-1
kV arasi gerilim algak gerilim, 1 kV - 36 kV orta gerilim, 36 kV-170 kV yiiksek gerilim
170 kV iizeri ise c¢ok yiiksek gerilim olarak adlandirilmasina ragmen diinyada orta
gerilim adinda bir gerilim seviyesi bulunmamakta ve yiiksek gerilim olarak kabul
edilmektedir. Uretim ve tiiketim yerlerinin ¢ogalmasi nedeniyle iiretim yerleri birbirine
Enterkonnekte sistem ile baglanmistir. Boylelikle tiretim kaynaklari tek bir {iretim yeri
olarak kullanilabilmektedir. Ulkemizde tiim elektrik iiretimlerini kontrol eden bu
Enterkonnekte sistem TEIAS kontroliinde 380 kV ve 154 kV sistemler ile baglanti
yapmaktadir[7]. Elektrik dagitim sirketleri TEDAS olarak yada TEDAS kontroliinde



0zel dagitim sirketleri olarak 36 kV enerji seviyesinden almakta ve miisterilerine 36 kV,
175 kV, 6.6 kV ve 0.4 kV gibi enerji seviyelerinden vermektedir. Enerji hatlari
tizerinden haberlesmede bu gerilim seviyeleri ara boliimlerde kullanilan yer alt1 kablo,
havai hat, kesici, ayirici, akim trafosu, trafo vb. elemanlarin hepsi resistans, kondiiktans,
indiiktans, kapasitans gibi parametreler ile modellendigi sabit ve ideal sartlar
diisiiniilerek tasarlanabilinmektedir. Ancak ara elemanlarin degerlerinin degisebildigi ve

boylece hattin karakteristiginin degisebildigi de unutulmamalidir.

fletilen verilerin kars1 tarafta dogru alimmasi kanal diirtii cevabinin dogru tahminine
baglidir. Bu tahminlemenin dogru yapilmamasi kanallar arasi girisime neden olacaktir
[8-19]. Genel olarak hesaplama teknikleri arasindan kor kanal kestirimi ve alici
tarafindan pozisyonu bilinen pilot ton eklemeli kestirim One ¢ikar.[14-22]. Kor kanal
kestirimini genel olarak aciklarsak; sistemin daha onceki istatistiki bilgilerine ihtiyag
duyan, yliksek hizlardaki iletim i¢in uygun olmayan ancak fazladan kanali kestirmek
icin veri eklemesi olmayan karmasik bir yontemdir.[14,15]. Diger yontemde ise pilot
tonlar OFDM alt tastyicilarina eklenir ve bdylece kanal diirtii cevabi elde edilerek
kestirim yapilir. Performans itibariyle pilot ton eklemek, kor kanal kestirimine gore

daha verimli bir ¢oziimdiir[17-22].

Pilot ton eklemeli yontemlerde en kiigiik kareler (LS), Minimum ortalamal1 karesel hata
(MMSE) gibi klasik algoritmalar kullanilmaktadir[23]. LS algoritmasi matematiksel
olarak kolay islemlere haiz bir algoritma olmasina ragmen performans: diisiik bir
algoritmadir. MMSE algoritmasinin iistiin performansinin yaninda, matrisin tersinin
alinmasi, kestirimde korelasyon islemi, alici taraf icin gerekli istatistiksel verilere de

ihtiya¢c duymasi bakimindan karmasikligi ve uygulanabilirligi zor bir uygulamadir [14-
16].

Klasik yontemler ile birlikte son yillarda yapay zeka teknikleri ile elde edilmis olan
calismalar da mevcuttur. [26-29] Bu konudaki zeki optimizasyon teknikleri halen
uygulamasi ¢ok kisith bir konumdadir. [30]’da Enerji nakil hatlarinda kanal kestirim
isleminin pilot tonlarin yerlestirilmesi ile yapilan uygulanabilirligi yiiksek bir sistem
ongoriilmiistiir. [31]°de yine nakil hatlarinda kanal kestirim isleminin pilot tonlarin
yerlestirilmesi yapilmasinin yaninda yapay sinir aglart ile sistem performansi

tyilestirilmistir. [32]’de ise ortak kanal veri kestirimine dayanarak kor kestirim yontemi



kullanilmistir. Pilot tonlarmin 6zel yerlestirilmesi ile kestirimei algoritmanin
performansini artirmaya dayali ¢alismalar da bulunmaktadir[21]. Bu ¢alismada Cramer-
Rao s ile pilot ton yerlesiminde bulunulmustur. Ayrica [33]’de ortalama karesel
hata degeri minimize edilerek pilot ton yerlesimi yapilmasi bakimindan farkli bir
uygulamadir. [34]’de OFDM sisteminde genetik algoritmanin MMSE algoritmasinin

¢Ozlimii incelenmis ve uygun sonug aldig1 gérilmiistiir.
Tezin Amaci ve Onemi

Bu Yiiksek Lisans tez calismasinda literatiirde bulunan bir¢ok klasik yontemin (kor
kanal kestirimi, LS, LMS ve MMSE) kullanildig1 bir¢ok arastirmaya ragmen sistem
performansin1 artirmak i¢in Enerji nakil hatlar1 kanali da kullanilarak, kanal kestirim
yapmaktir. Klasik yontemlerin neden oldugu karmasiklik veya diisiikk performans gibi
kriterlerin en aza indirilebildigi optimum yaklasim i¢in gerceklestirilmis bir ¢alismadir.
Analitik olarak modellenmesine gerek olmadan sadece matematiksel modelinin is
gorebildigi yapay zeka tekniklerinde, giris ve ¢ikislar arasindaki iligkilerin bilinmesi
sistemin modellenmesi i¢in yeterlidir. Bu sistemde kanal gibi giris ve ¢ikisin oldugu bir
kapal1 kutu i¢in tasarlanmis gibidir. Bu tezde ¢ok katmanli yapay zeka tekniklerinin
ogrenme gldiisii kullanilmis ve daha iyi sonuglar verdigi gosterilmistir. Ayrica
dogadaki canlilarin davraniglarinin esin kaynagi oldugu yapay ar1 koloni uygulamasi ile
kanali kestirmeye yarayan pilot tonlarin yerlesimi optimize edilmis ve LS algoritmasi

gibi performans diisiik bir algoritmanin performansi artirilmastir.

Tezin birinci boliimiinde, enerji nakil hatlarinin yapist modellenmesi, c¢ogullama
teknigimizin (OFDM) yapisi, PLC-OFDM modellenmesi, sistem modelli, uygulanacak

optimizasyon yontemleri ile ilgili genel bilgilerden bahsedilmistir.

Ikinci béliimde, yapay zeka teknikleri, yapis1 dgrenme siireci, parametreleri, buna bagl

algoritmalar agiklanmustir.

Ugiincii boliimde, yapay zeka optimizasyon uygulamalari, algoritmalari bunlara bagl

operatorler ve ABC algoritmasi agiklanmastir.



Dordiincii boliimde, simiilasyon caligmalari, parametreler ve grafikler 1s1ginda verilmis
ve son boliimde de bunlarla ilgili sonuglardan bahsedilmistir. Daha sonraki ¢aligsmalar

icin tavsiyelerde bulunulmustur.



1. BOLUM
ENERJIi NAKIL HATLARI VE OFDM

1.1 Enerji Hatlar1 Uzerinden Haberlesme Metotlar

Enerji hatlar1 iizerinden haberlesme, elektrigin kullaniminin baslamasini takiben
baslayan bir siire¢ olmustur. Telgraf sistemlerinde gerilim kontrolii amacl, sayag
haberlesmeleri amach olarak Amerika’da ve Ingiltere’de kullamlmigtir. Yiiksek gerilim

hatlarindaki ilk ses iletimi 1930’1u yillarda diisiik bir veri hiz1 ile gergeklesmistir[35].

Enerji hatlar1 tizerinden haberlesmesi uzun mesafeli ve yiiksek hiza ihtiya¢ duyulmayan
veri ve ses iletisimi i¢in kullanilmaktadir. Gelismekte olan diinya iilkeleri enerji hatti
tizerinden haberlesme sistemleri kurmakta ve bu konular iizerine c¢alismalar
yapilmaktadir. Bir ¢ok Avrupa ilkesi enerji hatti {izerinden farkli frekans bantlar
kullanarak enerji izleme ve kontrol islemlerini gerceklestirmektedirler. Ulkemizde de
PLC sistemi kullanilmaktadir. 50 Hz’ de enerji tasiyan nakil hattinin tizerine 50 kHz —
500 kHz araliginda yiiksek frekansl bilgi sinyali ayni hat tizerinden gonderilmektedir.
Gonderilen  sinyaller alict  tarafta  ¢oOziimlenilerek anlamli  veriler haline

getirilmektedir[36-37].

Genellikle al¢ak gerilimde kullanilan bu haberlesme metodu; ev otomasyonu, akill
binalar, uzaktan saya¢ okuma, yik yOnetimi vb. konularda aktif olarak
kullanilmaktadir[38].

Enerji hatlar1 verimli kanallar olmasina ragmen bir¢ok aragtirma sonucuna gore geri
plan giriltist, dirti giriltisti, dar bant giriltileri gibi giriltiler kanaldaki

bozulmanin ana aktorleridir[39-41].



Dikgen frekans ¢ogullamali modiilasyon teknigi; kanalin verimli kullanilmasi ve verilen

kanal genisliginin yerlesiminin dogru yapilmasi gibi teknik 6zelliklere sahiptir[79].

Diinya iizerinde birgok 6rnegi olan nakil hatlar lizerinden haberlesme, Kayseri’de OG
kablolar yardimu ile Indirici trafo merkezlerinin haberlesmesi amaci ile kurulmus olup,
ayrica su an abone saya¢ verilerinin ve trafo sayaclarinin modem iizerinden okunmasi

stirecinde bu haberlesme teknigi etkin olarak kullanilmaktadir.

TEIAS, Tiirkiye i¢in Iletim sirketi gdrevini 380kV-154kV-36KV enerji seviyelerinde
yuriitiirken; yiik tevzi merkezi ve iiretim tesisleri arasinda bu haberlesme metodundan

yararlanmaktadir.[43].

Kaynak [44]’de 6zel firmalarin enerji hatlari tizerinden haberlesmenin sahip oldugu

dezavantajlar1 gidermeye yonelik, yeni ¢alismalart ile ilgili bir arastirmadir.

[46]e gore Ozellikle Elektrik dagitim sirketleri igin enerji nakili yaninda veri nakli de

biiyiik bir gelir kapis1 olusturacaktir.

Kaynak [46]’de diinyanin 6nde gelen elektrik firmasindan birinin enerji hattin {izerinde
veri hizinin yiikseltilmesi i¢in bilimsel ¢alismalar yapmis ve bunun sonucu olarak,

sahada kurulumunu ve gergeklestirmesini yaparak dergisinde duyurmustur.

Elektrik enerjisi ile calisan ve c¢alistirilmasi giindemdeki otomobiller de Gelisen
teknolojiler ve ihtiyaclar 1s18inda enerji hatlar1 tizerinden haberlesmeyi kullanmak
durumundadir. Bunun ile yine diinyanin 6nde gelen Arastirma gelistirme departmanlari

calismalar yliriitmektedir.
1.2 Enerji Nakil Hatlar1 ve Parametreleri

Enerji nakil hatlari; elektrik enerjisin iiretildigi yer ile tiiketicilere ulastig1 yer arasinda
kalan kisma verilen isimdir. Elektrik enerjisi enerji nakil hatlar1 iizerinden
tasinmaktadir. Enerji nakil hatlar1 tasinmasi gerekli enerji miktarina, {iretici ile tiiketici
arasindaki uzakliga gore farkl gerilimlerde farkl kesitlerdeki tel veya yer alt1 kablolari
ile tasinmaktadir. Tirkiye’de 0-1 kV arasi gerilim algak gerilim, 1 kV - 36 kV orta
gerilim, 36 kV-170 kV yiiksek gerilim 170 kV {izeri ise ¢ok yiiksek gerilim olarak



adlandirilmasina ragmen diinyada bu uygulama kullanilmayip, 1kV istii yiiksek gerilim
olarak kabul edilmektedir. Uretim ve tiiketim yerlerinin ¢ogalmasi, uzaklik gibi
nedenlerden dolay1 iiretim yerleri birbirine Enterkonnekte sistem ile baglanmistir.
Béylelikle iiretim kaynaklari tek bir iiretim yeri olarak kullanilabilmektedir. Ulkemizde
tiim elektrik iiretimlerini kontrol eden bu i¢ ice baglantili sistem TEIAS kontroliinde
380 kV ve 154 kV sistemler ile baglanti yapmaktadir[7]. Elektrik dagitim sirketleri
TEDAS veya TEDAS kontrolinde 6zel dagitim sirketleri olarak 36 KV enerji
seviyesinden almakta ve miisterilerine 36 kV, 17.5 kV, 6.6 kVve 0.4 kV gibi enerji

seviyelerinden vermektedir.

Enerji Nakil hatlar1 dizayn1 dort parametreye gore sekillenir.

Resistans

Indiiktans

Kapasitans

Kondiktans

Resistans yani diren¢ malzemenin belirlenen sicakliktaki dayanma giicii, induktans ve
kapasitans iletkenin etrafindaki manyetik ve elektrik alan1 ve geometrik sekli nedeniyle
olusmaktadir. Konduktans ise izole kisimlardan ve havadan akan kagak akilardan dolay1
olugsmaktadir. Kagak akilar nominal akilara gore oldukga diisiik oldugundan enerji nakil

hatlar1t modellemede ¢ogunlukla ihmal edilir[47].

1.3 Enerji Nakil Hatt1 Esdeger Devreleri

Enerji nakil hatlar1 uzunluklarina gore modellenir. Bu modellemeler yapilirken 80km
(50 mil) alt1 i¢in kisa uzunluklu nakil hatt1 olarak nitelendirilirken, bu durumda kapasitif
etki ihmal edilirken hat resistans ve indiiktans olarak modellenir ve birbirine seri bir

sekildedir.
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Sekil 1.1. Kisa mesafeli enerji nakil hatt1 esdeger devresi.

Enerji nakil hatt1 80km ile 240 km arasinda ise orta uzunluktaki nakil hatti olarak

adlandirilip, nominal & devresi ile gosterilir[48].
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Sekil 1.2. Orta mesafeli enerji nakil hatt1 esdeger devresi.

Hem kisa hem orta uzunluktaki enerji nakil hatti1 da toplu parametreli modele gore
yaklasik olarak olusturulmustur. Fakat bu nakil hatlar1 240 km den daha fazla ise
modelleme yapilirken esit olarak dagitilmis parametreleri géz oniinde bulundurmalidir.
Indiiktans ve kapasitanslar diferansiyel esitliklere uygun olarak segilmeli, ayn1 zamanda
akim ve gerilim degerleri de zaman ve hat uzunluguna gore modelleme yapilarak

bulunmalidir. Uzun mesafeli enerji nakil hatti asagidaki gibi modellenir[47]:

sinh yl
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Sekil 1.3. Uzun mesafeli enerji nakil hatt1 esdeger devresi.



2. BOLUM

DIKGEN FREKANS BOLMELiI COGULLAMA(OFDM)
SISTEMLERINDE KANAL KESTRIM YONTEMLERI

2.1 Dikgen Frekans Bolmeli Cogullama (OFDM)

Dikgen frekans bdlmeli ¢cogullama, toplam hiz degismeyecek sekilde yliksek hizli veri
akisini, es zamanl olarak belli sayida alt tasiyici lizerinden, alt bantlardan diisiik hizda
gondermeyi saglayan bir modiilasyon ve ¢ogullama teknigidir. Semboller arasi girigime
engel olunmasi tastyicilar arasi siire ve mesafe artmasindan kaynaklanmaktadir[1].
Kanalin her bir alt bant i¢in diiz soniimlemeli hale gelmesi semboller arasi girisimin
olmamasi nedeniyledir. OFDM sembolleri i¢in koruma araligi yardimi ile semboller
aras1 girisim problemi onlenir. Ayrica OFDM’nin en bilinen 6zelliklerinden biri olan
spektrumlarin birbiri {izerine binmesi ve alt tasiyicilardaki dikgenlik sayesinde verimli

band genisligi saglanabilmektedir[2].

Dikgen Frekans Bolmeli Cogullama (OFDM) modiilasyon yayili spektrum sistemlerine
gore daha verimli bir band genisligi kabiliyeti bulunmasinin yaninda bandin
ayristirilabilmesi bakimindan da oldukc¢a esnek bir yapiya sahiptir[6]. Bu 6zelligi farkh
alt tasiyict bandlarinin olmasindan kaynaklidir. Ayrica OFDM 1yi dizayn edilmis hata
diizeltme metotlar1 ile Ozellikle diirtli giiriiltiisiine karst oldukga etkili oldugu
goriilebilmektedir. O yiizden enerji nakil hatlar1 tizerinde algak gerilimde haberlesmede

OFDM tekniginin uygulanmasi oldukga iyi bir se¢imdir.

Deneyler sonuclara dayanarak enerji nakil hatlar1 lizerinden iletisimde OFDM teknigi
ile  haberlesirken  genellikle  500kHz-3MHz  arasindaki  frekans  aralig
kullanilmaktadir[4].
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2.1.1. OFDM Sistemlerinde Dikgenlik

Bir sembol periyodunda her bir tastyicinin tam say1 periyotlara sahip olmasiyla diger
tagiyicilarin her biri icin orta frekansinda bir sifir olusacak ve bu sayede alt tagiyicilarin
birbirine dik olmasi gergeklesecektir. Bu durum normal bir iletisim sisteminde
kanaldaki band genisligini daha kii¢lik tutacak sekilde bir verimlilik kazandiracaktir.
Tastyicilarda spektral diizlemde {istliste olmalart durumunda, tasiyicilara ¢ok kiigiik bir
frekans araligi verildigi icin spektral verimlilik saglanmis olacaktir. letisim

sistemindeki bu dikgenlik matematiksel olarak su sekilde ifade edilir:

(2.1)

fabq’p ® ‘P(']dt:{K = p=Q}

0= p=q
Sistemde n. alt tasiyici #» olmasi durumunda ve ¥ alt tastyict kiimelerine sahip

oldugunda alt tasiyicilar birbirine dikgen olmaktadir.[5-11].
2.1.2. OFDM Sinyallerinin Uretilmesi

OFDM sinyallerinin tiretilmesi i¢in alt tagiyicilarin tiretilmesi saglanmalidir. Bunun i¢in
Ters hizli Fourier doniisimi(IFFT) yapilmalidir. IFFT boyutu sistemin meydana
getirecegi etkilere karsi sistemin direnci bakimindan avantajdir. Daha sonra yapilacak
islem ise OFDM sinyaline 6ncii eklerin eklenmesidir. Bu asamalar bir sonraki

boliimlerde detaylica anlatilmaktadir.
2.1.3. OFDM’ de IFFT Kullanarak Alt Tasiyicilarin Uretilmesi

Farkli modiilasyonlar ile modiile edilen alt tasiyicilar OFDM sinyalini
olusturmaktadir.[5-11]:

Ns (22)

s . i+05
s(t)=<Re E d exp(2jz( T (t—-t)) >t <t<t +T
Ns 't

2

2
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Bu formiilde Nalt tasiyict sayisi, T sembole ait siire, d; karisik QAM sembollerini
temsil etmektedir. t=tsaninda baslayan yukardaki OFDM isaretinde zaman igin diger
anlarda deger sifirdir. OFDM isaretinin istenilen tagiyici frekansinin siniis veya kosiniis
degerleri ile carpilmasi ile sonug¢ OFDM sinyali fretilir. Kompleks temel band

formulasyonu ise

By

2
s(t)=49 > d exp(2j7r(_|1_(t—ts)) =St <t<t +T (2.3)
Ns

=8
2

Sekil 2.1. OFDM isaretinde tek ve ¢oklu alt tagiyici 6rnekleri.

Yukaridaki isaretlerde tek alt tasiyict olan ve 5 alt tasiyiciya sahip OFDM sinyali
sembolize edilmistir. Burada dikkat edilmesi gerekli nokta tiim alt tasiyicilarin T
araliginda tamsayr salimimlara sahip olmasi ve sirali alt tasiyicilar arasindaki
salimimlarin birbirinden farkli olmasidir. Bu durumdikgenlik 6zelligini agiklamaktadir.
Ayrica dikgenlik ozelliginin saglamasi i¢in Denklem (2.1)’e gore OFDM sinyali,

sembole ait siire icerisinde sifirdan farkl alt tagiyicilar bulundurmaktadir.

Denklem (2.2)’de tanimlanan OFDM sinyali, giris semboliiniin ters Fourieridir. Ayrik

zaman i¢in ifade agagidaki gibi olmaktadir[5-11]:

s(n) = N_szldi exp(Zﬂ j ”ﬁj (2.4)
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2.1.4. OFDM Sinyaline Koruma Arahginin Eklenmesi

OFDM sistemlerinde, girisimlere dayaniklilik saglamak icin periyodik olarak on ek
(cyclic Prefix) olarak belirtilen OFDM sinyalinin son boliimiin bir kopyast koruma
aralig1 olarak eklenir. Sinyalde periyodik olup olmamasini saglayan bu ek tasiyicilarin

dikgenligini degistirmez. Sembollerin arasindaki girisimleri 6nlemek i¢in kullanilir.

OFDM sinyalinin son kismui verici tarafta 6n kisma eklenirken, alici tarafta bu ifade
kaldirilir. Semboller aras1 girisim, semboller aras1 girisim (ISI) ve tastyici arasi girisim
(ICI) olmayacak sekilde maksimum kanal gecikme yayilimindan daha uzun
olmalidir.[5-9].

2.2. PLC-OFDM Sistem Modeli

Tipik OFDM sistemi Sekil 2.6.’da gosterilmistir. Binarydatalar QPSK Modiilasyonu ile
gonderildikten sonra parelelden seri versiyona doniistiiriiliiyor. Pilot tonlar ile kanal
diirtii cevab1 (CIR) goriilmeye calisiliyor. OFDM tekniginin yukarda belirtilen
ozelliklerinden dolay1 ters Fourier doniisimi (IFFT) yapilip, 6n ek ekleme islemi
yapiliyor. Isareti kanala parelel olarak verilerek verici kismi son bulmaktadir. Nakil
hatt1 bir transfer fonksiyonu olarak modellenip daha sonra ortam giiriiltiisii Diirtii
giiriiltii eklenerek alici tarafa naklediyor. Alici tarafta verici tarafta yapilan islemlerin
tersi yapilirken, Kanal kestirimi(Channel Estimation) kisminda farkli metotlar

kullanilarak giris ve ¢ikis datalarinin birbirinin aynisi olmasi yada hata orani1 azalmasi

amagclanmistir.
Modulation |  s/p faf PlotTome Lot er fy Ouard L o
Instertion Instertion
—
y
Binary Input
Powerline
Channel
Binary
Output .m
Demodulati " /s " Clllann.el " EFT " Guard e s/p <
on Estimation Removal

Sekil 2.2. PLC-OFDM sistem modeli.
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2.2.1 PLC Sistem Modeli

Enerji nakil hatti, enerji nakil hatti parametrelerinin yaninda giris ¢ikis voltaj ve cift

porttaki akim degerlerinin birbiriyle iliskisini anlatan transfer fonksiyonu sayesinde

modellenir.

U (A B)U, ’5
I, ) (C DL, 29)
[ 1 R - 9 P s e -
| 11 N |
| g |_:J | |
| pa 4 [ = I 4
o Uy Eﬁ J Uy |

|
| —— H—— :
| [ |
poliepiidne S S ] :_ _______ | O
Sekil 2.3. PLC sistem modeli.
Bu modelin transfer fonksiyonu ise asagidaki gibidir:
H =i Ze (2.6)

U, AZ.+B+CZ.Z, +DZ,

ABCD matrisinde d karakteristik uzunlugu , Zc empedans ve y iletim sabiti yardimi ile

hesaplanir [6-15]:

2.7)

A B) [ cosh(yd) Z.sinh(yd)
[c Dj‘(zcsinh(yd) cosh(yd)J

Buradaki Z; ve y ifadeleri ise;

R'+ joL'
Z. = ’— 2.8
¢ G'+ joC' (2.8)
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7 =R+ joL)(G"+ jaC") (2.9)

Burdan da anlagilacagi tizere kanal frekans ve uzunluk parametrelerine gore degisim

gosterir [13].
2.3. PLC-OFDM Kanal Kestirimi

Zamana bagl degisken ve frekans se¢gmeli sistemler kanalin yapist nedeniyle genlik ve
faz kaymalarina maruz kaldiklar1 icin OFDM sistemlerinde modulasyonu yapilmis
iletim bitlerinde degisimler olusmaktadir. Alic1 ve verici arasinda bitlerin dogrulugun
saglanmast sistem performanst i¢in Onemli bir parametredir. Kanalin yapist ve
kanaldaki degisimleri, kanal diirtii cevabi ile analiz edilmesi evre yapisina uyumlu
demodulasyon icin temel unsurlardan birini olusturmaktadir. Bu kanal diirtii cevaplar
kanal kestirim yontemleri ile hesaplanmaktadir. Genel olarak hesaplama teknikleri
arasindan kor kanal kestirimi ve alici tarafindan pozisyonu bilinen pilot ton eklemeli

kestirim one ¢ikar [14-22].

Kor kanal kestirimini genel olarak aciklarsak; sistemin daha Onceki istatistiksel
bilgilerine ihtiya¢ duyan, yiiksek hizlarda iletim i¢in uygun olmayan, ancak kanali
kestirmek i¢in fazladan veri eklemesi olmayan karmagik bir yontemdir [14-15]. Diger
yontemde ise pilot tonlar OFDM alt tasiyicilarina eklenir ve bdylece kanal diirtii cevabi
elde edilerek kestirim yapilir. Performans itibariyle pilot ton eklemek, kor kanal

kestirimine gore daha verimli bir ¢éztiimdiir [17-22].
2.3.1. Pilot Ton Eklemeli Kanal Kestirim Yontemleri

Pilot tonlarin yerlesimleri i¢in genelde iki ana yontem bulunmaktadir.[14] Bunlar blok
ve tarak tip pilot ton yerlesimidir. Bu yerlesim yontemleri ile en kii¢lik ortalama karesel
hata (MMSE) ve en kiigiik kareler algoritmalar1 (LS) ile kanal kestirimleri
yapilabilir[23].

2.3.1.1. Blok Tip Pilot Ton Yerlesimi

Tim alt tastyicilarin pilot ton olarak kullanildig1 bu sistemde pilot tonlar alt tasiyicilara

periyodik ve blok halinde yerlestirilir. Bu sayede kanalin diirtii cevaplar1 tespit
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edilmektedir. Alic1 tarafta pilot tonlar kanal karakteristigini bdoliimler halinde
yansitmaktadir. Soniimlemenin fazla oldugu durumlarda islevselligi ve verimi

yetersizdir [23-49].
2.3.1.2. Tarak Tipi Pilot Ton Yerlesimi

Tarak tipi pilot ton yerlestirme islemi kanalin cevabinin ¢ok fazla degistigi durumlarda
kullanilan, pilot tonlarin belirli pozisyonlarda yerlestirilmesiyle yapilir. Ancak bu
yontemde bir dnceki yontemden farkli olarak tiim alt tasiyicilar artik pilot semboller
degildir. Bu yiizden ara degerlendirme (interpolasyon) yontemleri kullanilarak tiim
kanal hesap edilir. Interpolasyon teknikleri dogrusal ara degerlendirme, ikinci dereceden
ara degerlendirme ve algak geciren ara degerlendirme gibi ara degerlendirme c¢esitlere

sahiptir[50].
2.3.2. Kanal Kestirim Algoritmalar:

Alic tarafta gonderilen sinyalin elde edilmesi Y (k)=H(k) Xk isleminde H(k)’nin diirti
cevabina baghdir. Bu ifadeyi kestirebilmek icin LS ve MMSE algoritmalari

kullanilmaktadir.
2.3.2.1. LS Algoritmasi

Zaman degisimli ve soniimlemeli kanallarda performansi diisiik olan bu yontem
uygulanis1 ve islem sayisi bakimindan daha basittir. En kii¢iik kareler yontemi (LS)
degisen iki fiziksel biiyiikliik arasindaki matematiksel bagmti i¢cin miimkiin olan en

uygun denklemi olusturmak i¢in yazilmis bir yontemdir.
(Y-XFg)"(Y- XFg) ifadesini LS algoritmasini ile minimize eder ve
H = XY =H +((XR,)" (XR,)) ™ XF, "W (2.10)

Bu ifade kestirilip daha sonraki veriler de bunun 1s1¢inda belirlenir. Buradaki matris

islemi  (*) " Hermitian matrisidir. Bu ifade sonrasi ortalama karesel hata(MSE) ise:
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OKH:L—iITg{Hﬁ—HHZ}=L—IiITtr{At5{WWH}(At)H} (2.11)

olup, tr(*) iz matrisini, A XFy (*)' Matrisin tersini, & (*) beklenti matrisini
simgelemektedir. Bu ifadeye sifir ortalamali beyaz Gauss giiriiltiisii de eklenince
Ortalama karesel hata ifadesi, P pilot ton sabit giicii kabul edildiginde asagidaki gibi
yazilabilir.[33]:

2

MSE=OKH = % (2.12)

2.3.2.2. MMSE Algoritmasi

En iyi kanal kestirim algoritmasi olarak adlandirilan MMSE, kanalin istatistiksel
verilerine ihtiya¢ duyan sayisal karmasikliga sahip olan ancak diisiik SNR degerlerinde

performansi yiiksek bir kestirimeidir.[51]:

R, :E{H\?“}:thFHBH (2.13)

Bu ifadede, R,, ifadesi {H,V }ifadelerinin kovaryans matrisidir. Ayrica Y ifadesinin

otokovaryans matrisi giiriiltii varyansi o = E {‘G(k)z‘} alindiginda [14];
RYY:E{YY}:XFthFHXH+O'éIN (2.14)

otokovaryans matrisi bulunur.



3. BOLUM

YAPAY ZEKA YONTEMLERI
3.1. Yapay Sinir Aglar:

Miihendislik sistemlerinde analiz genelde iki evreden olusur. Birincisi mevcut sistemin
matematiksel olarak modellenmesi, ikincisi ise elde edilen matematiksel esitliklerin ve
denklemlerin ¢esitli yaklagimli sayisal yontemler vasitasiyla c¢oziilmesidir. Bu
evrelerden ilki iyi bir matematik alt yapis1 ikincisinde ise saglam hesaplayict teknikler
icermelidir. Ayrica ortak olarak iyi bir sezgi ve bilgiye ihtiya¢ da duyulmaktadir.
Bilgisayar teknolojisindeki gelismeler neticesinde sonlu farklar, sonlu elemanlar, sinirli
elemanlar gibi sayisal analiz teknikleri daha etkin olarak kullanilmaktadir. Farkli analiz
teknikleri bu gelisimden sonra ihtiya¢ haline gelmis ve bunlardan biri insan beynini

model olarak kullanan yapay zeka uygulamalaridir[52].

Bilinen yapay sinir ag1 hiicresi, biyolojik sinir hiicresine gore kiyaslandiginda olduk¢a
basit olarak modellenmistir. Yapay sinir aginda temel olarak diger néronlardan alinan
veriler (toplam fonksiyonlari, agirliklar, aktivasyon, girigler ve ¢ikislar) bulunmaktadir.
Bu veriler agirliklar yardimi ile nérona baglanir ve girisin etkisini degistirmeye yarar.
Toplam fonksiyonu net giris olarak degerlendirilir. Toplam fonksiyonu; girisler ve
giriglerin agirlikla carpimlarinin sonucudur. Aktivasyon fonksiyonu ise noron c¢ikisin

hesaplayan bir fonksiyondur.
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Yapay Sinir Hiicresi

(Moron)

Sekil 3.1. Yapay sinir ag1 yapisi.

Cikis o = f (WX +b) olarak hesaplanir. Bu ifadedeki b esik degeri, W agirlik, X girig f

ise aktivasyon fonksiyonudur. n sayidaki girisler i¢in formiil [53-56]:
o=f(> . wix; +h) (3.1)
i=1

3.1.1.Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon kodu néron hiicre yapisindan bagimsiz olarak hangi amaca hizmet
edecegine gore farkliliklar goOstermektedir. Sabit ya da degistirilebilir olarak
parametreler segerek uygun yaklasimda bulunulabilir. Bu fonksiyonlardan esik
aktivasyon fonksiyonu; aktivasyon degeri sifirdan kiigiikse sifir, biiyiikse bir degerini
verir. Eger sifirdan kiigiik degerlerde sifir yerine -1 degerini verirse Sigmoid Aktivasyon
fonksiyonu olarak adlandirilir ve lineer olmadig icin tiirevsel islemlerde kullanilabilir.
Geri yaymimli aglarda kullanilan bir fonksiyondur. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu
cikis1 girisine esit lineer bir fonksiyondur. Tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonu ise
lineer olmayan tiirevi alinabilir -1 ve +1 araliginda olan Sigmoid fonksiyon benzeri bir

fonksiyondur,[53-56]:
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Sekil 3.3. Tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonu.
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Sekil 3.4. Dogrusal lineer aktivasyon fonksiyonu.

3.1.2. Yapay Sinir Aglarinin Ogrenme Siireci

Yapay sinir aglart belirli 6grenme yetkinliklerine sahip yapilardir. Beynin yapisi
modellendigi icin insan yapisinda olusan durumlar yani sinir hiicrelerinin 6grenme
siireci burada da gegerlidir. Bu siiregte dis ortam girisleri, yapay sinir ag1 aktivasyon
fonksiyonlar1 yardimiyla bir ¢ikisa dontstiiriiliir. Belirtilen ¢ikis yine tecriibeyle
egitilmis diger hiicrelere verilerek iki ¢ikis karsilagtirilip hata bulunur. Cesitli 6grenme
algoritmalar1 kullanilarak gercek ¢ikisa yakin sonuglar elde edilmeye calisilir. Amag
hatayr minimize etmek oldugu icin burada agirliklar 6nem kazanmaktadir. Amacina

ulagmis agirliklar yapay sinir aglari tarafindan saklanir [80-85].

Agirliklar siirekli saklanarak asil sonuca ulagsma siiresi O0grenme siiresi olarak
adlandirilir. Bu siiregte kullanilan verilere deney blogu denir. Bu bloktan sonra farkli

veriler verilerek, ¢ikis gergek cikisla kontrol edilir. Tam bir prosediirii olmasa da
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optimum noktanin bulunmasi amaci ile verilerin yaklasik yilizde yetmis besi deney
blogu olarak, kalan1 ise sistem performansi igin test amagli olarak kullanilabilir[53-56].
Bizim uygulamamizda bu oran1 degistirebilmekle beraber yiizde yirmi besi deney yiizde

yetmis besi test blogudur.
3.1.3. Yapay Sinir Aglar Algoritmalar:

Yapay sinir aglar1 algoritmalar1 egiticisiz 0grenme, takviyeli 0grenme ve egiticili
O0grenme gibi li¢ temel yapida toplanabilir. Egiticili 6grenme yukarda bahsedildigi gibi
egitici ve test blogunun oldugu yapiya verilen isimdir. Bu algoritmada agirliklar
giincellenerek hata azaltilmaya calisilir [80-85]. Takviyeli dogrenmede ise deneme
yanilma metoduna dayali agin kendi yetenek bilgisine istinaden agirliklar1 belirleyen bir
yontemdir. Egiticisiz 6grenmede ise amac verileri belli olmadig: i¢in hata bilgisi agin
ogrenme siirecini etkileyememektedir. Bu yilizden girislerin olusturdugu cevaplar

karsilastirilarak sonuca ulasilir [53-56].
3.1.3.1. Levenberg- Marquardt Algoritmasi

Genel olarak bu algoritma mantigi maksimum komsuluktur ve yavas yakinsama
problemlerinden etkilenmeyen bir ydntemdir. Ileri beslemeli sistemlerde hizli bir

O6grenme metodudur.

Amag fonksiyonunun E(w) ve m hata terimi i¢in:
m ) 2

E(w) = & (w) =| f ()] (33)
i1

seklinde verilir.

Bu ifadedeki e’ (w) = (yi-Yai)’dir. Burada amac, fonksiyonu f(*) olup, algoritmanin

amaci parametre vektorii w’nin E(w) minimum bir degerdeyken bulunmasidir.
Levenberg-Marquardt algoritmasinda ile yeni vektor ile halihazirda farz edilen vektor

arasinda bir bagint1 vardir.

Wi1 = Wit 0 Wy (34)
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Bu ifadedeki o wyifadesi ise
QI+ A1) Swie= - I f(wy) (3.5)

ile ifade edilirken Ji, f ifadesinin wy ile degerlendirilmis jakobiyeni olup, A Marquardt

parametresidir. | birim matristir.

Levenberg-Marquardt algoritmasi igin asagidaki gibi bir yol haritasi ¢izilebilir:
e  E(w) hesaplanir.

e  Kiicgiik Marquardt parametresi A ile baglanir. (Tahmini 0.1)

e 0wy yiyukardaki esitlikler yardimi ile ¢6z ve E(wi+ 0 W) degerini bul.

o  E(W1) degeri ilk islemdeki E(wy)’den biiyiikse 4 kademeli olarak artirihir ve
islemler tekrarlanir. Islem yada islemler sonucu bulunan sonug ilk islemdeki E(wy)’den
kiigiikse A kademeli olarak azaltilir ve islem c¢ikisi yapilarak yeni parametreler

giincellestirilir.

Hedef ¢ikis1 icin ¢ok katmanli néronun Ggretilmesi siirecinde w degerine baslangi¢
degeri atanir ve islemler baslar. Hatalarin kareleri toplami hesaplanir ve her hatanin
karesi terimi hedef ¢ikis ile normal ¢ikis arasindaki farki ortaya koyar. Bu farklar agirlik
verilerinin olusmasina neden olup Levenberg-Marquardt algoritmasinin ana mantigini

olusturmaktadir [26-57];

Bir diger algoritma olan Geri yaymim algoritmasi daha fazla tercih edilmesine ragmen,
Levenberg-Marquardt algoritmasi bir takim avantajlara sahiptir. Sonuca Geri yayinim
algoritmasina gore daha hizli ulasir. Lokal minimuma diisme olasilig1 diisiiktiir. Geri
yayllim diisme algoritmasi iken, Levenberg-Marquardt algoritmasi Newton metoduna
bir yaklagimdir. Levenberg-Marquardt algoritmasi Newton metodunun hiziyla adim

diisme metodunun saglamligin birlestiren bir yapidadir[54].
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3.1.3.2. Geri Yayinim Algoritmasi

Yapay Sinir Aginin arzu edilen giris-¢ikis davraniginin ne derece verimli olup
olmadiginin bir 6l¢iitii olarak, YSA’nin ¢ikis katmanindaki her hiicreye ait hatanin

karelerinin toplami olan bir uygunluk fonksiyonu tanimlanir. Egitimin k adimindaki

tekrarlamasinda YSA’nin ¢ikis katmanindaki i adimindaki hiicre ¢ikis degeri Y, ,

hiicreden istenilen deger di ile gosterilirse, 1 sinir hiicresinin hata isareti:

e =d -y (k) (3.6)

denklemiile elde edilir. Uygunluk fonksiyonu da
I1g.e 1 2
E= Yel=32(, -y (k) @)

denklemi ile ifade edilmektedir. Geri yayilim algoritmasinin amaci uygunluk
fonksiyonunun minimum olmasidir. Uygunluk fonksiyonu YSA’nin agirlik degerlerine
bagli oldugundan, algoritma YSA agirliklarinin en uygun bi¢imde degistirilmesi

islemlerinden olusmaktadir.

Yapay sinir aginda her Wy agirhk degerinin degisim oram gradyan-algalma yontemi

olarak bilinen:
OE (W)
Awij = —UW (38)

ij

denkleminden faydalanarak bulunmaktadir[37]. Buradaki 77 6grenme katsayisini ifade

etmektedir.

Geri yayilim algoritmasinda her tekrar, ileri yayilim ve geri yayilim olmak iizere iki
adimdan olusmaktadir. ileri yayilim asamasinda YSA’'nimn o andaki durumda hiicreye
uygulanan giris isaretlerine karsilik, ¢ikislardaki degerler bulunur. Geri yayilim

asamasinda, cikislarda olusan hatalar referans kabul edilip, devredeki agirliklarin
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yeniden diizenlenmesi yapilmaktadir. Hiicredeki her agihk degisimi AW, =10 iYi

denklemi ile yapilmaktadir. O i » ¢ikis katmani sinirleri igin ) i =ej(k)f j' gizli

katmanlarda bulunan sinirler igin:

o = f{-Z(?me; (3.9)

olarak tanimlanmustir. j» J sinirinin aktivasyon fonksiyonudur.

3.1.4. Yapay Sinir Aglarin Yapilari

Tezde yapilan ¢alismalarda ¢ok katmanli yapay sinir ag1t modeli kullanilmistir. Bunun
nedeni, egitim kisminin ilk asamasinda merkez vektorii belirlenmesi amaciyla,
kontrolstiz yontem kullanildiginda diskiriminant bilgilerinin kaybolmamasi, diger
yapilara gore daha elastik olmasi, yapmin degisimine izin Vermesi ve regresyon
problemlerin  ¢6zlimiinde  sinirlandirilmis  aktivasyon  fonksiyonuna  ihtiyag

duymamalaridir [28].
3.1.4.1. Cok Katmanh Algillama (MLP) Ag:

YSA, yapay sinir hiicrelerini ¢esitli sekillerde birbirine baglanmasindan olusur ve
katmanlar olarak gruplanip, diizenlenir. Yapay sinir aglarmin'nin en ¢ok kullanilan
modeli ¢ok katmanli algilama sinir ag1 (MLP) dir. Bir ¢ok katmanli algilama modeli her
katmanda en az bir néron bulunacak sekilde giristen olusup ayrica bir veya daha fazla
gizli katman ve c¢ikis katmanindan olusur. Giris katmanindaki islemciler, giris
sinyallerini ara katmandaki islemcilere dagitan bir gorev yiiriitiir. Ara katman islemci
elemanlar1 bir 6nceki katin cikislarini giris olarak kullanir. Tiim girislerle agirliklar
carpilarak toplanir. Daha sonra toplanan bu deger bir transfer fonksiyonundan
gecirilerek o néronun ¢ikis degeri hesaplanir. Bu islemler bu kattaki biitiin islemci
elemanlar igin tekrarlanir. Cikis katmanindaki islemci elemanlar da, ara katman
elemanlar1 gibi davranirlar ve ag ¢ikis degerleri hesaplanir. MLP modelde bilgi akisi
ileri yonde oldugu icin ileri beslemeli YSA olarak da bilinir. Farkli 6grenme

algoritmalar1 kullanilarak agin egitilmesi saglanir. Kullanilan egitim algoritmasina gore
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geri dogru yayilarak agin cikisi ile istenen ¢ikis arasindaki hata minimuma diisiinceye

kadar agin agirliklari degistirilir [28-58].

SAKLI KATIMAN

Sekil 3.5.MLP’de geri yayinim.

Hesaplanan hatayr geri yayma yonii giris tabakasina dogru oldugunda geri yaymim

olarak degerlendirilir.

3.1.5. Yapay Sinir Agh Bulanik Uyarlanabilir Mantik Sistemi (ANFIS)

._.
L=
o
h

b2 | E
b
.

Lad

Katman 1 Fatimat 2 Fatmat 3 Eatman 4  Katman 5
Sekil 3.6. ANFIS yapisi.

Genellikle geri yaymim algoritmasi kullanilarak verilen veri setleri ile tiyelik

fonksiyonunun olustugu bulanik mantik sistemidir. Girisler liyelik fonksiyonlarindaki



26

parametrelere gore islenir ve sonra ¢ikis ve onlara bagh {iyelik fonksiyonlarina gore
cikis verileri olusturulur. Sekil 3.5 ‘de her bir kare uyarlanabilir diigiimii gosterirken,
her bir daire sabit diiglimii gostermektedir. Bes katmandan olusan sistemde, birinci
katmandaki veriler bulanik mantik setleridir. Egitim islemleri sonucunda belirlenen

parametreler a, b ve ¢ olarak modellenmesi durumunda [59-60];
fi=aA;+tbB;+c (3.10)
f,=a; Ay +hb1 B, + ¢ (311)

Bes katmanli sistemde her katmanin farkli bir rolii vardir. Ikinci katmanda kurallarin
kesinlik derecesi cebirsel carpim ile bulunur. Ugciincii katmanda kurallarin
normalizasyon islemleri gerceklesir. Dordiincii katmanda normalize edilmis degerler
cikis fonksiyonu ile carpilir [80-81]. Son katmanda ise dordiincii katmandaki ¢ikislar
toplanip, sayisal degerler olusturulur. Bu tezde gradyan inis yontemi kullanilarak,
referans parametreleri sabit tutuldugunda, her egitim adimi, bir ileri bir geri gecisten
olusturulmustur. Doérdiincli katman c¢ikislar1 hesaplanip amac¢ degerleri ile kiyaslanir.
Geri adimda hata sinyalleri geri yayilir. Uyelik fonksiyonlar1 gradyan inis yontemi ile
degistirilir [59-62].



4. BOLUM

ZEKIi OPTIMIZASYON ALGORITMALARI

4.1. Genetik Algoritma

Genelde ¢ozlim bolgesi genis olan durum ve problemler i¢in kullanilan, dogadaki canli
evrimini ilke edinip, matematiksel modeli kurulamayan modellerde kullanilabilen bir
algoritmadir. Genetik olarak bireyin gen yapist anne, babadan gelecegi i¢in anne
babanin o6zelliklerini tasiyan g¢ocuk, daha iistiin Ozelliklerde tasimasi muhtemeldir.
Dogadaki bu evrimi sadece bu yolla gormek basite indirgenmesi anlamina gelir ¢iinkdi;
ciftlesme, cogalma ve degisim gibi siirecler sonucunda yeni bir birey olusturulmaktadir.
Genetik  algoritmanin  temel ilkeleri ilk kez Michigan Universitesi'nde John
Holland tarafindan ortaya atilmistir. Holland 1975 yilinda yaptigi  c¢aligmalari
“Adaptation in Natural and Artificial Systems” adli kitabinda bir araya getirmistir. Ilk
olarak Holland evrim yasalarini genetik algoritmalar i¢inde optimizasyon problemleri

i¢cin kullanmistir.

Genetik algoritma problemlere tek bir ¢6ziim liretmek yerine farkli ¢oziimlerden olusan
bir ¢0ziim kiimesi tretir. Bdylelikle, arama uzaymnda ayni anda bir¢ok nokta
degerlendirilmekte ve sonucta biitlinsel ¢6ziime ulasma olasilig1 yiikselmektedir. Coziim
kiimesindeki ¢oziimler birbirinden tamamen bagimsizdir. Her biri ¢ok boyutlu uzay

uzerinde bir vektordur.

Kromozomlar 0 ve 1’lerden olusan dizinler ile ifade edilir. Ifadedeki kromozomlarm 1
ve 0’lart problemin bazi ¢éziimlerini igerir. Bu diisiince kromozom iizerinde bulunan
belirli genlerin belirli karakteristik 6zellikleri tasimasi gibi dogal siirecin kopyasidir

[63-69].

Genetik algoritmalarin problemin ¢oziimiindeki basarisina karar vermedeki en 6nemli
faktor, problemin ¢oziimiinli temsil eden bireylerdir. Niifus i¢indeki bireyin problem

i¢in ¢6zlim olup olamayacagina karar veren bir uygunluk fonksiyonu vardir. Uygunluk
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fonksiyonundan gelen degere gore yiiksek degere sahip olan bireylere, niifustaki diger
bireyler ile c¢ogalmalar1 icin firsat verilir. Bu bireyler ¢aprazlama islemi sonunda
dogadaki gibi cocuk adi verilen yeni bireyler iiretirler. Cocuk kendisini meydana getiren
ebeveynlerin (anne, baba) ozelliklerini tasir. Yeni bireyler iiretilirken diisiikk uygunluk
degerine sahip bireyler daha az segileceginden bu bireyler bir siire sonra niifus disinda
birakilirlar. Bu bir nevi se¢ilimdir. Yeni niifus, bir onceki niifusta yer alan uygunluk
fonksiyonu yiiksek bireylerin bir araya gelip ¢cogalmalariyla olusur. Ayni zamanda bu
niifus onceki niifusun uygunlugu yiiksek bireylerinin sahip oldugu 6zelliklerin 6nemli
bir kismini igerir. Boylelikle, iyi 6zellikler niifus igerisinde yayilirlar ve genetik islemler
vasitasiyla diger iyi ozelliklerle birlesirler. Uygunluk degeri yliksek olan ne kadar ¢ok
birey bir araya gelip, yeni bireyler olusturursa arama uzay1 igerisinde o kadar iyi bir

calisma alani elde edilir [63-71].

Probleme ait en iyi ¢oziimiin bulunabilmesi i¢in uygunlugu hesaplanmis genellikle
rastgele yada olas1 bir baslangi¢ popiilasyonu belirlenir. Islem kolaylig1 agisindan
kromozom miktarinin diisiik gosterilmesi pek tercih edilmemesi gerekli bir metottur. Bu
saymin fazla olmasi ¢oziim ¢esitliligini artirmakla beraber islemlerde artisa-
komplekslige- neden olacagindan uygun sayimin algoritmaya gore secilimi yapilmalidir.

[k baslarda bulunan ¢oziimler genetik operatdrler ile evrim gecirerek ¢oziim kiimesi

degistirilir.
Baglanjic Nesli
(Rastgele Uretilmis)
Mutasyon \
Sonuclan Degerlendir
Uyguniuk Dederlerini
Caprazlama Yeniden Hesapla
[ !
Selekstyon
[
Max,
| L ] Nesil Saytsi Fupt = Optimal CDZUI’n

Sekil 4.1. Genetik algoritma akis semasi.
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Uygunluk degeri yliksek olan kromozomlar genelde yeni birey olusumu i¢in kullanilir.
Caprazlama islemi ayn1 grup icinde bir yada daha fazla rastgele caprazlama operatorii
ile bilgi degisimi yapilip yeni kromozomlar olusturulur. Genelde ¢aprazlama sonrasi ya
da bazen caprazlama islemi igerisinde mutasyon islemi gergeklestirilir. Bu iglem tek bir
kromozom i¢in uygulanir. Kromozom elemanlari uygun karsiliklar1 yardimi ile
degistirilir ve bu islemler sonucu uygunlugunu kaybeden bireyler popiilasyondan
cikarilir. Bu evrim islemi optimal nokta bulunana kadar devam eder. Popiilasyon
uygunlugu, fonksiyona goére degerlendirilip [72], bir deger ortaya ¢ikarilir. Bu degerin
istedigimiz degerle ortiisiip oOrtiismedigi degerlendirilir. Ortiismedigi durumlarda
uygunlugu diisilintilerek yeni kromozomlar olusturulur. Yine yukarda anlatilan islemler
strastyla tekrarlanir. Yani sistem optimal ¢oziime yaklagmak i¢in uygunluk degeri kiigiik

kromozomlart silip, degeri uygun olanlardan yeni bireyler iireterek yoluna devam eder

[63-71].

Genetik algoritmada bagimsiz parametrelerin kromozomlarda kodlamasi yapilmalidir.

Bununla ilgili iki ¢esit kodlama yontemi vardir:
e  Ikili Kodlama: Sayular ikili sisteme gore bir ve sifirlardan olusmaktadir.

e Permiitasyonlu Kodlama: Her kromozom dizideki bir siray1 temsil eden sayilardan

olusmaktadir.
Permiitasyonlu kodlama daha ¢ok siralama problemleri igin tavsiye edilir.

Yeni bireylerin secilimi i¢in ise bir ¢ok yontem bulunmaktadir. Rulet ¢gemberi, turnuva,
elitist gibi se¢cim yontemleri kullanilir. Rulet ¢emberi yontemi ilk 6nce Holand
tarafindan olusturulmustur [72]. Tiim bireylerin uygunluk degerleri toplam uygunluga
boliinlip sifir bir araliginda sayilar elde edilir ve sayilarin hepsi bir cizelgede yapilir.
Cizelgedeki sayilar birbirine eklenerek rastgele olarak bir sayiya kadar ilerlenir ve bu

saylya ulagildiginda son eklenen sayinin ait oldugu ¢6ziim se¢ilmis olur.

Turnuva se¢im yonteminde yerine koyarak ya da koymadan t adet birey segilir ve bu
saylya turnuva genisligi adi verilir. Bu gruptaki en iyi birey belirlenip yeni niifusa

aktarilir. Bu islem kullanici tarafindan kararlastirilan ¢cevrim sayisi adedince tekrarlanir.



30

Elitist secim yonteminde popiilasyonun en iyi bir bireyi korunup, popiilasyonun geri
kalan elemanlarin1 uyum orantili se¢im yontemlerinden birini kullanarak yeni bireyler
ile degistirilir. Burada hedef en iyi uyum degerine sahip bireyin, genetik operatdrler

kullanildiginda kaybolmasini 6nlemektir.
Bu islemlerden sonra uygulanan ii¢ adet operator vardir.
4.1.1. Caprazlama Operatorii

Genetik algoritma igerisinde en Onemli yere sahip olan c¢aprazlama operatorii
bireylerdeki iyi ozellikleri birlestirerek, iyi sonuglar ortaya cikarma gayretindedir.
Caprazlama operatorii iki kromozomu ele alip, karsiliklt bilgi aligverisi yardimi ile yeni
kromozomlarin olusmasini saglar. Ele alman probleme baglh olarak, kullanici

insiyatifinde dort farkli gaprazlama operatorii bulunmaktadir:
e Tek Noktali Caprazlama

e ki Nokta Caprazlama

e  (Cok Noktali Caprazlama

e Uniform Caprazlama

Tek noktali caprazlama daha basit bir caprazlama operatoriidiir. Kromozomlarin
seciliminden once, kromozomlarin ¢aprazlamaya girme olasiligin1 belirleyen bir oran
belirlenir. Havuzda bulunan birimler arasindan rastgele segilen iki adet yapidan yine iki
adet yap1 olusturulur. Eski yapilar ile yeni yapilar yer degistirirken kotii yapilar atilarak,
popiilasyon sabit tutulmaya c¢alisilir. Bu islem tek nokta caprazlama isleminde birinci
kromozomun bir kismi ile ikinci kromozomun geri kalan kismi birlestirilerek yeni
kromozom olusturulur. Olusan yeni birey eski kromozomlarin bilgilerini tasiyip,

ebeveynlerinin bir kopyasi durumundadir[73].

Ebeveyn Kromozomlar Yerg Nesil
[al]a2[a3]ad]a5 a6 ]a7]aR] 5] [a1]a2[a3] ad]a5 af b 7w ]
—
5 e ) O O e R 25 e Y e S
Capraziama Nolfas:

Sekil 4.2. Tek noktali ¢aprazlama.
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Iki nokta ¢aprazlamada ise iki nokta arasi kalan alt dizelerin birlestirilmesi ile iki birey
olusum hedeflenir. Cok nokta caprazlama ise iki nokta ¢aprazlamanin geligsmis halidir.

Kromozomlar daha fazla pargalara ayrilarak ve bir atlanarak giftler segilir.

Ebeveyn Kromozomlar Terii Nesil

e e e e el L 1 5 S M T T
—

[b1]b2lb3[ba b5 a]n7[bE bg] [b1la2[a3[balbs|he[a7 28] 5]

Capraziama MNektalan

Sekil 4.3. Cift ve cok nokta ¢aprazlama.

Uniform caprazlama yonteminde ise rastgele bir maske segilir. Kromozomlar birinci ve
ikinci kromozom olarak secilir, maskeye gore bir olan gen bilgileri birinci

kromozomdan, sifir olanlarda ise ikinci kromozomdan alinir[74].

Ebeveyn Kromozomlar Yeni Nesil
alja2ja3jadaSabara8a9

—~

Caprazlama Maskesi al b2 a3 a4 b5 a6 b7 b8 b9
101101000

b1b2b3|b4b5Sb6b 789

Sekil 4.4. Uniform ¢aprazlama.
4.1.2. Mutasyon Operatorii

Mutasyon operatorii yeni ¢oziimlerin 6nceki ¢oziimleri kopyalamasini 6nleyip, sonuca
daha hizl1 ulagsma adina kullanilan bir operatordiir. Bu operatdr yardimi ile kromozom
genleri veya genlerin kii¢iik birimleri arasinda degisiklik yapilir. Yeni olusumu saglanan
bitler mutasyon oranina gore degisime ugrar. (Birler sifira, sifirlar bire) Bazen de bu
sisteme uymayan hallerde iki genin yeri yada sirasi degistirilerek mutasyon yapilir.

Boylelikle kisir dongii dnlenir [68]. Ya da;
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e Ters ¢evirme

e Ekleme

e Yer Degisikligi

e Karsilikli Degisim

metotlar ile mutasyon islemi gerceklestirilebilir.

0111000101

Y \ 4 Y

0100110101 0101000101 (101011100 0011010101

Ters Cevirme Elkleme Yer Degisikligr Karsiliklt

Mutasyonu Mutasyonu Mutasyonu Degizim
Mutasyonu

Sekil 4.5. Mutasyon cesitleri.

Bu operatorler sonucunda firetilen uygunlugu diisiik bireyler kalitesi daha uygun
bireyler olusturmak i¢in yok edilir. Boylelikle en ideal yapinin olusmasi saglanir. Bu

operator de tekrar iireme operatorii olarak anilir.
4.2 Yapay Ari Kolonisi (ABC) Algoritmasi

2005 yilinda Prof. Dr. Dervigs Karaboga tarafindan gelistirilen Yapay Art Kolonisi
uygulamasi, arilarin zengin kaynaklar1 dans ederek diger arilara haber etmesi
yonteminden faydanilarak olusturulmustur. Yapay koloni; is¢i arilar, gozcii arilar ve
kasif arilardan olusmaktadir. Kolonide arilarin yarist is¢i yaris1 ise gozcii arilardan

meydana gelmistir. Kaynak nektar adedince is¢i ar1 bulunmaktadir[75-78].

Algoritma dongiisii ii¢ boliimden olusmaktadir. Gozcii arilar ve ig¢i arillarin kaynaklara
gonderilmesi, kaynak miktarinin hesaplanmasi, kasif arillarin yeni kaynak icin

konumlandirilmasidir. Nektar miktari, ¢6ziimiin kalite degerini belirleyen faktordiir. Her
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yapay kolonide belirli miktarda kasif arilar bulunmaktadir. Bu arastirma ve kesif islemi
rastgeleligi esas alan bir ¢alismadir. Bu yilizden maliyeti diisiik zengin kaynaga erisme

olasilig1 yliksektir.

@
h

aynada giden isci
arllarnn nektar
miktarn hesaplanir

Gozcu anlarnn
nektar miktari
hesaplamir

Kagif arilari
kaynaklar igin yonet

En ivi kaynad
degeriendir ve
hafizada tut

HAYIR

y

Durdurma Kriterini
Sagland) mi7?

@

Sekil 4.6. Yapay ar1 kolonisi uygulamasi.

Limit parametresine gore is¢i arilar, kasif ar1 haline gelebilmektedir. Ayrica yine
parametreye gore belirli sayida deneme yapilip zengin kaynak bulunmadigi yada
kalitesiz olmasi durumda nektar terk edilir. Buradaki isci arilar kasif ar1 haline getirilir.
Gozcl ve is¢i arilar kaynag kullanma,kasif arilar ise kesif siirecinde yer alirlar. Arilar
birim zamanda yuvaya getirilen yiyecek miktarin1 optimize edebilmek i¢in ugrasirlar.
Amag fonksiyonunun maximize olmasi hedeflenir. @; ifadesi, i nolu kaynaktaki nektar

miktarina kargilik gelir. Cevrim sayisi ¢, yakindaki nektar sayis1 S’dir.
P(c)=0i(c) i=1,2,3,.....,S i¢in 4.1)

Bu ifade kaynaklarin pozisyonlarimi igeren popiilasyon fonksiyonundur. Gozcii arilar
tarafindan kaynagin secilmesi F(@) amag fonksiyonuna baglidir. Amag fonksiyonunun

fazla olmas1 nektar miktari ile dogrudan iligkilidir.
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, Figi)
| ==
Ei:: Flaid (4.2)

Isci arilarn dansi neticesinde gdzcii arilar olasilik degerine gére kaynagi belirleyip,
kaynagin etrafindaki baska bir kaynaga gider ve nektarlar1 alir ve kiyaslama yapar.

Komsunun pozisyonu bilgisi:
Di(ct+1)= Qi(c) £Di(c) 4.3)

®ji(c) , kaynak yakininda biiyiik bir kaynak bulabilmek icin iiretilen adim biylkligi
olup, rastgele popiilasyondaki ¢oziimdiir. @j(c+1) durumundaki nektar miktar1 6nceki
kaynaga gore fazla ise bunun bilgisi kovanla paylasilarak akilda son ¢evreyi tutar; yoksa
onceki Oj(c) hafizada kalir. @; , miktar1 belirli limit degerleri asmadig1 siirece kaynak

hafizada tutulmamaya programlanmalidir [75-78].



5. BOLUM

SIMULASYON CALISMALARI

5.1 Giris

Bu tez calismasinda enerji nakil hatlar1 {izerinden haberlesme islemi OFDM
sistemlerisimule edilerek, yapay zekd yontemlerinden ¢ok katmanli sinir aglari ve
ozellikleri kullanilarak, kanal kestirim igsleminin performansi incelenmistir. Bu islem
sirasinda verilerin bir kismi egitici olarak kullanilmis, yap1 kanal karakteristigi igin
Ogretilmis ve daha sonraki verilerde test verisi olarak diisiiniilerek kanal kestirilmistir.
Pilot ton eklemeli sistemlerde pilot tonlarin yerleri kanalin cevabi agisindan hayati
oneme sahip olmasindan dolayi, bu tonlarin yerlesimi ve gii¢c dagilimi yapay ar1 kolonisi

algoritmasi ile optimize edilmistir.
5.2. Yapay Zeka Yéntemleri i¢in PLC-OFDM Sistem Parametreleri

Birinci boliimde belirtilen PLC-OFDM sistemi kurulup bu sistemin parametreleri

degistirilebildigi gibi genel olarak asagidaki parametreler kullanilmigtir[ 79-85]:

Tablol. PLC-OFDM parametreleri.

Parametreler Degerler
Alt Tas1yic1 Sayisi 256
Kullanilan Pilot Sayis1 32
Periyodik On ek 64
Modiilasyon BPSK
On Ek araligi 8
[terasyon Sayisi 500
Hat Uzunlugu(m) 5
Yiik Empedansi(€2) 50
Hat Empedansi(€2) 50
Frekans Araligi(MHz) 45
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5.2.1. MLP Sinir Aglar1 Kullanarak Kanal Kestirimi

Levenberg-Marquarth algoritmasi, MLP sisteminin bir 6grenme metodolojisidir. Lineer
olmayan sistemlerde niimerik minimizasyon i¢in kullanilan bu sistemde, OFDM
sinyalinde reel ve sanal kisimlarin olmasi nedeniyle iki girigli sisteme reel kismi ayri,
sanal kismi ayr1 olarak sokularak daha sonra toplami alinarak ¢ikis yapmustir [82].
Noron sayist 5 adet alinip, ara katmanlardaki aktivasyonu lineer olarak denenmis, daha
sonradan tanjant hiperboligin alinmasi sonucu optimizasyon yapilabilmistir. Bu degerler
genellikle deneme yanilma metodu ile bulunan en uygun degerlerdir. iterasyon sayist
100 adet olup, bu say1 degistirilebilir. Bu say1 da bilgisayar performansi ve programin

karmagiklig1 esas alinarak uygulanan degerdir.

Girigler

Gizli
Katman

Sekil 5.1. MLP aginin kestirimci yapist.

MLP sistemi i¢in bitler egitim ve test bitleri olarak ayrilmis olup, egitim bitleri reel ve
sanal kisimlar1 itibariyle aga sokulmus ve agin 6grenmesi saglanmistir. Bu islem
sonrasinda yine reel ve sanal kisma ayrilan test bitleri aga sokulup, ¢ikisin kanal diirtii
cevaplart vermesi saglanmistir. Kullanilan giiriiltii toplanabilir beyaz Gauss

giiriiltiisiidiir.
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Sekil 5.2. MLP-PLC kanal kestiriminin MSE performansi
Ortalama karesel hata ifadesi asagidaki denklem yardimi ile hesaplanmaigtir.

1

N-1
MSE = ﬁzo E(Hes — ngr)(Hes - ngr)H (5.1)

MSE degeri ve bit hata oran1 (BER) ile beraber sistemin performansini etkileyen énemli

kriterlerdir.

Sekil 5,2’de PLC sisteminde klasik kanal kestirim yontemlerinden MMSE ve LS ile
MLP karsilagtirmasi yapilmistir. Kiyaslamalar ile LS algoritmasi kolay uygulanabilir bir
yontem olmasina ragmen giiriiltiiye genel olarak dayanikli olmadigi gériilmiistiir. islem
karmasikligr gdz Oniine alindig1 igin iterasyon sayist MLP igin 100 olup ortalamalari
alimmustir. Normal kanallarda olusan AWG giiriiltiileri enerji hatlarinda gegerli olmadig

icin kullanilan diirtii giirtiltii, sistemimizin 6zellikle LS kestirimini 0-8 dB araliginda
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bozdugunu Sekil 5.5.°de gormekteyiz. Bu giriilti aym1 zamanda diger kestirimci
yapilarin az da olsa performanslarini etkilemektedir. Ancak uygulanan MLP ile ikiye
ayrilan bitlerden test bitleri ozellikle veri degisiminin akrabalik iliskisi gosterdigi
random sistemlerde diirtiiyii giiriiltiiyli bliyliik bir sekilde absorbe etmis neredeyse
MMSE seviyesine c¢ekmistir. Artan SNR degerlerinde MLP sisteminin performansi
daha da artmaktadir. MMSE algoritmasiin iistiin performansimnin yaninda, matrisin
tersinin alinmasi, kestirimde korelasyon islemi, alici taraf igin gerekli istatistiksel

verilere de ihtiyag duymasi bakimindan karmasikligi ve uygulanabilirligi zor bir

uygulamadir.
10’ :
—+|IMSE
—+1S
-8-Neural Network
B T
T —iif" \’—9\
o
.1 \Nt%\g.___ !
10 ~— .
AR
v N, e
W \\ - 1
0

10’
0 2 4 6 B 10 1 14
SNRinDB

Sekil 5.3. MLP-PLC kanal kestiriminin BER performansi.

Bit hata orani(BER) terimi 6zellikle haberlesme sisteminde referans terimlerden birisi
oldugu icin sistem bu kistas i¢in incelenmis ve Sekil 5,3. deki grafik elde edilmistir. Bu

grafik MLP algoritmasinin 8dB’den itibaren hata oraninin gittikce azaldigimi
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gostermektedir. Ancak yine LS algoritmasi1 performans olarak kotii bir sonug vermis ve
kullanabilirliginin diisiik oldugu goriilmiistiir. MMSE algoritmasi ise 9dB seviyesinden
itibaren zaten iyi olan performansini yiiksek oranlarda artis gostermistir. Ancak MMSE
algoritmasinin {istiin performans:t yaninda, matrisin tersinin alinmasi, kestirimde
korelasyon islemi, alict taraf icin gerekli istatistiksel verilere de ihtiyag duymasi

bakimindan karmasiklig1 ve uygulanabilirligi zor bir uygulamadir.

Haberlesme kanalienerji nakil hatlar1 iizerinden haberlesme kanali kullanilarak yapilmis
oldugu icin Sekil 5,4. ‘de kanalin transfer fonksiyonunun frekans ile degisimini gosteren
grafik mevcuttur. Kanalin boyu 5 metre olup, ylik ve hat durumuna gore belirli frekans

bandinda(45MHz) ¢alismaktadir.

10

IHM®] (dB)
s

10 ¥

10

05 1 15 2 25 3 35 4 45
7
W (frekans) x10

Sekil 5.4. Frekans degisimi ile kanalin transfer fonksiyonunun degisimi.
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Sekil 5.5. Diirtii giirtiltiisii ile kuvvetlendirilen gliriiltiiniin etkisi.

Sistemde AWGN’ye ilave edilen diirtii giirtiltiisii 6zellikle algoritma yapisi ve
karmasikli§i daha az olan LS algoritmasina biiylik zarar vermis ve LS algoritmasi
kullanilamaz hale gelmistir. Yapay sinir aginda ve MMSE performanslarinda diistisler
olmasina ragmen bunlar tolere edilebilir, makul seviyelerdedir. Ozellikle iletim
hatlarinda 50 Hz iletim dagitim yapildigi icin sistem dalgalanmalari, devreye girisler,
cikislar diirtiisel girisim yapacagindan dolayr sistemin davranisi yaklasik olarak bu
olacaktir. Ozellikle 7 dB’ye kadar ki LS iizerindeki diisiik performans, dalgalanma
boyutu ile ¢cok alakali olacagi igin genligi yiiksek secilmistir.
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5.2.2. ANFIS Kullanarak Kanal Kestirimi

M
---AHAY

BER

SNR(dB)

Sekil 5.6. ANFIS ile kanalin BER performansi.

LS algoritmas ile kiyaslanan ANFIS performansimiz her ne kadar daha iyi sonuclar
vermis olsa da temel bir fark bulunmamaktadir. Ayrica 17 ve 9 dB degerlerinde
performanslarinda gozle goriliir degisimlerin olmamas:t gibi nedenlerden dolay1
optimum bir sonu¢ verdigi diisiinlilmemektedir. Sonuglarin dogru olmasi disinda

algoritmanin problem tipine uygun olmadig1 diisiiniilmektedir.
5.3. Zeki Optimizasyon Algoritmalar: icin PLC-OFDM Parametreleri

LS algoritmas1 sonucu gonderilen pilot tonlarin yapay zeka optimizasyon algoritmasi

kullanilarak yerlesiminin optimize edilmesi i¢in asagidaki parametreler kullanilmistir:

e 256 Alt Tastyici

256 FFT boyutu

16 Pilot Ton

BPSK Modiilasyonu

1 dB Pilot ton giicii
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Bu algoritmalar ile esit giiclii rastgele pilot yerlesimi yapilmis uygulamalar, esit giiclii
esit aralikli pilot ton yerlesimi yapilmis uygulamalar ile pilot ton yerleri optimize

edilmis uygulamalarin kiyaslamasi yapilmistir.

5.3.1. Yapay An Koloni Algoritmasi Kullamlarak Pilot Tonlarin Yerlerinin ve

Giiclerinin Optimize Edilmesi

Yapay ar1 koloni algoritmasi ile sistemde pilot ton yerlesiminin optimize edilmesi
amaglanmistir [84]. Pilot tonlarinin yerlerinin ve gii¢lerinin optimize edilmesi kanalin
tepkisini daha dogru analiz etmek i¢in, yani kanali daha iyi kestirebilmek i¢in 6nemli
bir durumdur. Pilotun hem giicii hem yerlesimleri yapay ar1 koloni algoritmasi ile kanal
degisimlerinin yogun oldugu ya da sabit gittigi bolgeleri birbirinden ayirip analiz ederek
optimize edecektir. Bu algoritma kullanilirken; kolonilerin biiyiikliigii 40, limit
parametresi 5, maksimum c¢evrim sayist 1000 olarak belirlenmistir. Buradaki limit
parametresi dnemli bir birim olup, kaynagin terk edilmesi i¢in deneme sayisini ifade
eder. Duraganlik(inertia) faktorii 0,85-0,4 arasinda segilip, 6grenme faktorleri deneme
yanilma ile 2 se¢ilmistir (¢c1= C; =2).

1

09 —

I \ormal Pilot tone
[ ABC ile Optimize Pilot Tone

08 -

05 —

0.4 —

03 —

02 —

01 —

0 [
0 50 100 150 200 250 300

Sekil 5.7. Dikgen pilot tonlar ile optimize pilot ton yerlesimi.
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MSE

SNR(dB)

Sekil 5.8. Optimize pilot ton yerlesimi ile (ABC) sistem performansi.

Yapay ar1 koloni uygulamasi(ABC) ile pilot tonlarin yerleri optimize edildikten sonra
MSE performans: 7dB’ye kadar farkli, 7dB’den sonra farkli yorumlamamiza neden
olmaktadir. 7dB’den daha diisiik sinyal giiriiltii oranlarinda &zellikle ABC
algoritmasinin performanst LS algoritmasina yakin ya da es diisiiniilebileceginden
program karmasikligini da diisiinerek; bu seviyeye kadar olan sinyal giiriiltii oranlarinda
yiiksek performans icin MMSE tercih edilmeli, ancak karmasiklik ya da hiz konusunda
istekte bulunuldugunda LS kestirimi tercih nedenidir. 7dB sonrasinda ise her ne kadar
ABC algoritmas: da karmagik bir uygulama olmasina ragmen MMSE kadar sorunlu
olmadig1r icin MMSE tercih edilecegi performans isteklerinde ABC algoritmasinin

kullanilmas1 uygun olacaktir.
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Sekil 5.9 Optimize pilot ton yerlesimi ile (ABC) sistem performansi.

hesaplanan bit hata oran1 Sekil 5.8’de verilmistir. Bu

3

Ayn1 parametreler kullanilarak

grafikte daha Onceki Sekil 5.7’ye paralel olarak 7 dB sinyal giiriiltii oranindan sonra

optimize edilmis pilotlar kanalin kestirimi i¢in etkin rol oynayip LS algoritmas: gibi

gerine kadar daha 1yi sonug

performans1 diisiik bir algoritmay1 egiterek 19 dB de

vermektedir. Daha sonraki degerlerde hassasiyet probleminden dolayr performansi iyi

olan optimize yerlesimin farkini net olarak gérememekteyiz.
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5.3.2 Genetik Algoritma
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Sekil 5.10. Genetik algoritma ile sistem performansi.

6 dB degerine kadar LS algoritmasi ile ayni1 hata oranlarin1 yakalayan genetik algoritma
LS kestirimeci yapisindan bile daha kotii bir tahminleme yapmaktadir. Bu yilizden
genetik algoritmanin kullanilmast 6 dB’den sonra uygun olmayabilir. O yilizden

sonugclar, sonuglar béliimiinde irdelenmemistir.



6. BOLUM

SONUC VE ONERILER

Bu tezde yiiksek hizlarda veri haberlesmesi amaci ile enerji nakil hatlar1 iizerinden
haberlesme esasli bir simiilasyon gergeklestirilmistir. Bu simiilasyonda enerji nakil
hattinin kanal kestiriminin klasik yontemleri ile giinlimiizde bir ¢ok optimizasyon
probleminde kullanilan giincel yapay zeka optimizasyon tekniklerinden bazilari ile
karsilastirilarak bir takim sonuglara varilmistir. Yapay zeka yontemlerinin sahip oldugu
o0grenme kabiliyetleri kullanilarak kanal yapisi kestirilmeye calisilmistir. Klasik kanal
yontemlerinden en kiigiik kareler (LS), minimum ortalamali karesel hata (MMSE)
algoritmalar1 bilgisayar ortaminda simiile edilerek yapay zeka algoritmalari ile bit hata
orant (BER-BHO) ve ortalama karesel hata(MSE-OKH) kriterleri ile kiyaslanmistir. Bu
kriterler yaninda kanalin sahip olabilecegi farkli giiriiltii secenekleri i¢cin de neler

olabilecegi gosterilmistir.

Simiilasyon sonu¢lari MATLAB ortaminda elde edilmistir. Buna gore; Diirtli
glirtiltiisiiniin yogun olabilecegi sistemlerde, ne kadar islem karmasikligi cok az olsa da
LS algoritmas: tercih edilmemelidir. Ozellikle 7 dB’ye kadar olan sinyal giiriiltii
oranlarinda LS algoritmasinin kestirimci yapist olduk¢a zarar gérmektedir. Bu durumda
MMSE algoritmasi ise yine yiiksek performans vermektedir. Bu sistemin karmasikligi
ve algoritma yapisindan dolayi tercih edilmedigi durumlarda yapay sinir aglar1 yontemi
Levenberg-Marquart algoritmasi ile daha tercih edilebilir yapida olmaktadir. Ozellikle
8 dB ve daha yiiksek sinyal giiriiltii ortamlar1 i¢in yapay sinir ag1 hata orani ivmeli bir
sekilde diistiigii icin oldukca uygun bir algoritmadir. Yapay sinir aglarn i¢in ilgili
parametreler test gruplari limitler vb. degerleri degistirerek optimum sonu¢ bulunmadigi
durumlarda oldukga farkli sonuglar dogurabildigi gercegi de unutulmamalidir. Ciinkii

yapay sinir aglar1 bu parametrelerin problem tiirline uymadig1 durumlarda ya kanali
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ezberleyip tiim kanalin ayn1 yapida oldugunu zannetmesine veyahut kanalin yapisini hig

anlamadan sadece lokal kesitlerini anlayip daha kotii sonuglar vermesine neden olabilir.

Diirtii giiriiltiiniin diisiik olabilecegi ongoriilen kanallarda ise; LS algoritmasinin kanal
kestirimci yapis1 pek fazla bozulmaya ugramamakla birlikte, yine MMSE algoritmasi
lider kestirimci durumundadir. Daha Oncede belirtildigi izere MMSE algoritmasinin
iistiin performansinin yaninda, matrisin tersinin alinmasi, kestirimde korelasyon islemi,
alic1 taraf icin gerekli istatistiksel verilere de ihtiya¢ duymasi bakimindan karmasikligt
ve uygulanabilirligi zor bir uygulamadir. Ancak diisiik hata oranli islemlerde kesinlikle
tercih edilebilir konumdadir. Bu durum disindaki; LS algoritmasi ile yapay sinir aglar
algoritmas1 arasinda tercih edilecegi durumda ise kesinlikle tiim sinyal giiriilti
oranlarinda Yapay sinir aglar1 kullanilmalidir. Yapay sinir aglar i¢in ilgili parametreler
test gruplar1 limitler vb. degerleri degistirerek optimum sonu¢ bulunmadigr durumda
oldukga farkli sonuglar dogurabildigi gercegi de unutulmamalidir. Ciinkii yapay sinir
aglart bu parametrelerin problem tiiriine uymadig1 durumlarda ya kanali ezberleyip tiim
kanalin ayni yapida oldugunu zannetmesine veyahut kanalin yapisint hi¢ anlamadan

sadece lokal kesitlerini anlayip daha koétii sonuglar vermesine neden olabilir.

Pilot ton yerlesimleri kanal ve bit sayma gore optimize edilmesi islemi ar1 koloni
uygulamas1 (ABC) ile yapilmistir. Yapay ar1 koloni uygulamasi arilarin, kanalin
analizini yapip, pilotlarin nereye konuglanmasi gerektigini bizlere belirterek kanalin
karakteristigini daha kolay anlamamiza yardimci olmustur. Buna gore 7 dB kadar olan
degerlerde ABC algoritmasinin karmasik yapisi ve LS ile ABC algoritmasi arasindaki
cok az miktardaki hata oram1 gdérmezden gelindigi durumda LS algoritmasi oldukca
avantajli bir algoritmadir. Ancak ¢ok yiiksek performans istenen durumlarda, matrisin
tersinin alinmasi, kestirimde korelasyon islemi, alici taraf igin gerekli istatistiksel
verilere de ihtiya¢c duymasi bakimindan karmasikligi ile birlikte MMSE algoritmasi
oldukg¢a one ¢ikmaktadir. 7 dB sonrasi verilerde ise MMSE algoritmasinin karmasikli
da diisiiniilerek ABC algoritmasinin pilot ton yerlesimi yaparak optimize etme islemi

One ¢ikmaktadir.
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