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Kivonat

A milliméteres hullamhossziusagu elektromagneses hullamok kommunikacios célokra tor-
ténd alkalmazésa napjaink egyik nagy kihivasa. Az 5. generacios mobilhéalozat (5G) egyik
nagy ujitasa a 10 GHz feletti savok bevezetése. Korabban f6ként miihold-Fold és féldfel-
szini pont-pont Osszekotettések létesitésére alkalmaztak és alkalmazzak mind a mai napig
ezen magasabb frekvenciakat.

Vezetéknélkiili atvitelek esetében a fizikai kozeg viselkedése szigfinikéns eltéréseket mu-
tat a magasabb frekvenciak esetén az alacsonyabbakhoz képest. Altalanossagban elmond-
hato, hogy szabadtéri alkalmazés esetén az idGjaras nagy mértékben képes befolyasolni
(ktilonosképpen az es6) a csillapitast, melynek oka hogy az alkalmazott elektromagneses
hullam hullamhossza 6sszemérhetévé valik a kozegben talalhato 1égkori alkotdelemekkel.
Ez a hatés kiilonosképpen igaz miitholdas 6sszekotetések esetén. A meterologiai jelenségek
idében nem allandéak, ugyanakkor jelenlétiik szignifikans jelszint csokkenést tud okozni,
sokszor nagy gyorsasaggal. A nagymértéki jelszintvaltozast fading-nek nevezziik, mely
problémét a kommunikacios rendszereknek kezelniiik kell.

Az informacié atvitel soran mindig az a cél, hogy a lehetd leggyorsabban torténjen meg,
egy elvart hibahataron beliil. Egy valtozékony kozegben ezt adaptivan valtoztatott modu-
lacioval és kodolassal (ACM) lehet megvaldsitani, melynek célja, hogy a kommunikacios
csatorndban minél tobb infromaciét tovabbitsunk az elvart paramétereknek megfelelGen.

Dolgozatom {6 téméja miiholdas Osszekottetések esetén megvaldsitott mesterséges in-
telligencia alapt fading predikcio, mely a jovGbeni tervek szerint egy ACM algortimus
alapjat képezheti. Az eljaras egy mélytanulé neuralis halon alapul, mely a vett jelszint
felhasznalva egy binaris klasszifikiciot valosit meg, amelynek eredménye a fading esemény
elérejelzése a csatornan.



Abstract

The use of millimeter-wavelength electromagnetic waves for communication purposes is
one of the great challenges of our time. One of the major innovations of the 5th generation
mobile network (5G) is the introduction of bands above 10 GHz. In the past, these higher
frequencies have been used and are still used to establish satellite-to-Earth and terrestrial
point-to-point connections.

In the case of wireless transmissions, the behavior of the physical medium shows sig-
nificant differences at higher frequencies compared to lower ones. In general, in outdoor
applications, the weather can greatly affect (especially rain) the attenuation, due to the
fact that the wavelength of the applied electromagnetic wave becomes comparable to the
atmospheric components in the medium. This effect is especially true for satellite con-
nections. Meteorological phenomena are not constant over time, however, their presence
can cause a significant decrease in signal levels, often at high speeds. Large signal level
changes are called fading, a problem that communication systems need to address.

When transmitting information, the goal is always to happen as quickly as possible,
within an expected margin of error. In a variable medium, this can be accomplished by
adaptive variable modulation and coding (ACM), which aims to transmit as much infor-
mation as possible in the communication channel according to the expected parameters.

The main topic of my dissertation is artificial intelligence-based fading prediction
implemented in the case of satellite connections, which according to future plans can
form the basis of an ACM algorithm. The method is based on a deep-learning neural
network that implements a binary classification using the received signal level, resulting
in the prediction of a fading event on the channel.



1. fejezet

Bevezetés

1.1. Problémakor

A modern vildgban nagy sziikség van a radiés kommunikaciora. A jov6ben arra szami-
tunk, hogy az [oT elterjedésével és az eszkozok névekvs adatsebességi igénye miatt, egyre
zsufoltabbak lesznek a ma hasznélt frekvencia savok. Az 5G-ben megfigyelhetjiik, hogy
az adatsebesség szignifikdns novekedéséhez az architekturalis valtozasok és a technolo-
gia fejlédése mellett meghatérozo az 1j frekvenciasavok hasznalata [1]. A nagyobb, még
nem hasznalt frekvenciasdvokon nagyobb sévszélességeket hasznalhatunk fel, igy nagyobb
adatsebességeket érhetiink el. Egy AWGN csatornan a Shannon-Hartley formula szerint
(1.1) kaphato meg a csatorna kapacitésa:

C'[bps| = B [Hz] - log, (1 + %) : (1.1)

Ahol a C' a csatorna kapacitédsa, B a csatorna savszélessége, S a jel és N a zaj teljesit-
ménye. A nagyobb frekvencidkon el§jonnek olyan problémék, amelyeket MHz-es frekven-
ciatartomanyban el lehetett hanyagolni. A legnagyobb probléméat a troposzférdban 1évé
meteorolodgiai jelenségek jelentik, ezek koziil is kiemelend6 az esé csillapitasa. Megfigyelhe-
t6, hogy a mobilszolgaltatok mikrohullamu Osszekottetései nagy esézések esetén kimeritik
a fading tartalékot és kiesnek a szolgalatbol. A miihold-Fold kozotti kommunikacional is
ugyanugy problémat okoz az es6. Ennek fizikai oka az, hogy a frekvencia névekedtével az
esGesepp mérete (1 —5mm) egyre jobban sszemérhetGvé valik az elektromégneses hullam
hulldmhosszéval.

Mivel a 40 GHz koriili miholdas kommunikacié6 még gyerekcipében jar, ezért vizsga-
latra szorul. Ezeket a tudomanyos kisérleteket hivatott elvégezni az Alphasat miiholdon
elhelyezett hullamterjedési és kommunikacios kisérlet [2].

1.2. Alphasat miihold

Az Alphasat, mas néven Inmarsat-4A F4 az ESA (Eurépai Uriigynokség) és Inmarsat
(miiholdakkal foglalkozo telekommunikacios cég) egytittmiikodésével késziilt geoszinkron
palyadn 1évé miihold. Ezt a nagy, koriilbeliil 6,5 tonnas tireszkozt 2013-ban bocsajtot-
ték fol az Ariane BECA rakétaval. Tobb tudoményos kisérlet kapott helyet a holdon.
Ilyen kisérletek a GEO-LEO optikai kapcsolatot viszgalo TDP (Technology Demonstra-
tion Payload), egy Star Tracker aktiv pixel detekcioval, tirkornyezetet vizsgalo TDP és
a dolgozat témajat képezé Aldo Paraboni hullamterjedési vizsgalatot és kommunikacios



kisérletet végzs TDP [2], [3].

1.2.1. Aldo Paraboni kisérlet

Ez a mithold fedélzetén a TDP#5-0s kisérlet, mely két elembdl all.

A COMEX kisérletb6l (Communication experiment), amely egy transzponder. Az
egyik parabola antennén vett jelet relézi egy masik parabola antennara.

A SCIEX kisérletbsl (Scientific experiment), amely két kiilonb6zs frekvencian, két
kiilénbo6z6 polaizacidju modulédlatlan vivét bocsajt ki két tolcsérantennabol. A Q sava
beacon jel (39,402 GHz) frekvenciaban kozel all a COMEX Q savu frekvenciaihoz (37,9
GHz és 38,1 GHz), ezért meg lehet vele itélni a Q sava DVB-S2 csatorna minGségét.

“SCIEX  «

1.1. dbra. Az Alphasat mtthold Fold felé nézs oldala két kiemelt komponenssel [4] [5].

1.1. tablazat. SCIEX moduléltalan vivék tulajdonsigai és ekvivalens izotropikus teljesit-
ményiik [4].

Ka-savia beacon | Q-savi beacon
Frekvencia 19,701 GHz 39,402 GHz
Hullamhossz 15,22 mm 7,613 mm
Polarizacié | Linearis Vertikalis Linearis 45°
EIRP 21,5 dBW 29,3 dBW
"/-Bal ranspondsr &
R P ] [ =
\bend to IF g IF to @ band %
LD Epp i—- >

] [
r i
O® | S
i :\mz B Qiand Beacon |
i Beacon { > i
Freguency Generator i Signal i
i Generator |
: Ka-band Beacon |
Payload TTac | E
H !

Interface Unit

Propagaticn Experiment Section

1.2. dbra. Az Aldo Paraboni kisérlet sematikus rajza [2].



Az 1.2-4bra mutatja a SCIEX és a COMEX kisérlet sematikus rajzat. Megfigyelhet&ek

rajta, hogy 48 GHz-en veszi az adést a rendszer, majd ezt IF-re (kbzép frekvenciara) kever-
ve egy kapcsolé matrixon keresztiil a megfelels iranyba indul el, hogy Q sava frekvenciara
(38 GHz) felkeverjiik és erésitsiik. Ez az abra felss része, mely a COMEX kommunikacios
kisérletet képviseli. A mtiholdon harom antennat helyeztek el, melyekbdl ketts Olaszor-
szagra iranyul, a harmadik pedig az ausztriai Graz felé. Az utoébbinak a jele Budapesten
is vehetd, igy tudott a BME is bekapcsolddni a kisérletbe.
Az 1.2-abra jobb alsé sarkaban a SCIEX tudomanyos kisérlet sematikus rajza szerepel.
A modulélatlan vevsk kiilonbo6z6 frekvencian és kiillonbozé polarizacidval keriilnek ki a
tolesérantennabol. Tudjuk, hogy azok a jelek, amelyek sokat haladnak az atmoszféraban
depolarizalodnak, valamint az es§ is depolarizalja a jelet a valtozo kozeg miatt, melyet
ki is hasznalnak az Gjabb tipust meteoroldgiai radarokban. Ezért fontos, hogy a magas
frekvencian a polarizaciot is vizsgaljuk. Jelen esetben tobb informéciot szolgéltat két
beacon jel 45°-0s polarizacios kiilonbséggel, mint ha egyszerden vertikalis és horizontélis
polarizacioval sugaroznank ki.

Mivel magasabb frekvencian az antenna hatésos feliilete kisebb,

)\2

Acsr =G, - . (1.2)
ezért azonos teljesitménnyel kisebb jelet tudnénk venni azonos tavolsagon. A 1.2- képlet-
ben a G, a vevGantenna nyeresége, a A a hullamhossz és A.r; az antenna hatasos feliilete.
A Q savon megfigyelhet nagyobb szakaszcsillapitast a teljesitménnyel vagy antennéval
kompenzalva koriilbeliil azonos jelerdsséghez juthatunk Eurépaban. Ez a kiilonbség meg-
figyelhet§ a 1.1-es tablazatban. Q savban nagyobb az ekvivalens izotropikus teljesitmény.
A 1.3-abra szemlélteti a Ka és Q savban generalt beacon jelek lefedettségét Eurépaban
és kornyezetében. A kék koncentrikus vonalak a szamitott, a piros korck a mért antenna
nyereséget jelolik.

T S T 0 0 S S 0 0 I B B R

5 e Space Engineering

V [deg]
V [deg]

U [deg]

1.3. abra. A Ka (bal oldalon) és Q (jobb oldalon) savi modulalatlan vivsk lefedettsége

[6]



1.2.2. Miihold palya

Az Alphasat geoszinkron palyan kering (a Fold forgasaval megegyezd irdnyban halado, kis
inklinacioja palya, melynek keringési periodusa megegyezik a Fold forgasi idejével, azaz
23 ora, 56 perc, 4 méasodperccel), aminek az a kdvetkezménye, hogy nem egy pontra kell
nézni az égen, hanem koévetni kell. A mitihold egy elnyujtott nyolcast ir le, melyet analem-
méanak neveziink és tirdinamikai okai a nem zérus excentricitasban (elliptikus palya koértél
valo eltérését mérs paraméter) és az enyhe inklindcioban (egyenlitsi sikkal bezart szog)
keresendGek. Ha nem kévetnénk a miiholdat, akkor kikeriilne az antenna kis iranyélességi
sz6gébdl (1,7°).

1.4. abra. Mihold, foldi allomas és vetiilet elhelyezkedése [7].

Az 1.4-es dbra mutatja, hogy a hold vetiilete nagyjabol Afrika kozepére esik és itt
jelenik meg az analemma ground track. Mivel a vevGallomés nem az egyenlitén van,
hanem 47°-0s szélességi korén, nem 90°-os elevacioval latszik az égen, hanem kortilbeliil
35°-0s elevacioval. Greenwichtdél jobbra vagyunk, keleti hossztusaghan 19°-ra, az antennét
nem teljesen dél felé kell forgatnunk, hanem északtol az éramutato jarasaval megegyezs
irdnyba, koriilbeliil 172°-ra. Ilyen elevacids és azimuth értékek mellett oszcillal a miihold,
elevacioban fokokat, azimuth-ban pedig tizedfokokat.
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1.5. dbra. Analemma gorbébdl adodo oszcillaléo azimuth és elevécios szog, (8]

1.3. Diverziti kisérlet vevdallomasai

Két vevgallomés van, mely a COMEX és a SCIEX kisérletekben szerepet jatszik a dol-
gozat keretein beliil, ezek a Budapesten talalhato vevGalloméas és a Graz-ban talalhato
ado/vevGallomés. A dolgozatban emlitetteken kiviil méas vevgallomasok is vizsgaljak a
beacon jeleket és hasznéljak a COMEX kisérlet transzponder médon miikods parabola
antennait. A diverziti kisérlet felalldsa a 1.6 és a 1.7 -4bran latszik. A két vevé koriilbeliil
275 km-re helyezkedik el egyméstol, ezért el6fordulhat, hogy csak az egyik allomés felett

esik az esd.

ALPHASAT

1.6. abra. Diversity kisérlet {6ldi dlloméasai [9] [6].

Az 1.6-abra bal oldalan a Graz-i vevéallomas latszik egy torony tetején elhelyezve. A
Graz-i vevallomas a miiholdra V-savban DVB-S2 forméatumu adast tovabbit a COMEX
kisérletre. A mthold ezt 10 GHz-el kisebb frekvencidn transzpondalja, melyet a jobb
oldalon 1évé Budapesti alloméas nagyobb, jobb oldali antennéajaval vesziink. Mindkét ve-
véallomason vizsgaljuk a Ka és a Q savi beacon jelek allapotat. A budapesti allomas két
kisebb antennéja felel6s ezeknek a beacon jeleknek a vételére. A nagyobb antennaval a
DVB-S2 adatfolyamot és a Q-savi beacon jelet is vessziik szintén. A Graz-i dllomés a
beacon jelek vételét végrehajtja, ezen kiviil a DVB-S2 adés spektruma mellé helyez egy
beacon jelet.



Ka savi beacon
19,701 GHz

Q savu beacon
39,402 GHz

Q savu downlink
37,9 GHz (10MHz)
38,1 GHz (10MHz)

1.7. abra. Radios kapcsolatok a foldi dllomésok és a mihold kézott,[1]

A 1.7-abra mutatja, hogy két 10 MHz-es savban torténik az adas és a vétel is, valamint
a vételi és az adott frekvencidk kozott 10 GHz kiilonbség van. A DVB-S2 szabvany, a jobb
spektralis hatékonysag mellett lehetévé teszi az adaptiv mudulaciot és kodolast (ACM),
ezaltal a csatorna zavartiir6képességét lehet allitani, igy ha esik az esd és ez fading je-
lenséget okoz a csatornan, akkor visszavalthatunk egy kisebb allapotszdmu modulaciora,
novelve azt a jel-zaj viszonyt, amelyet a csatorna még elvisel. Példaul egy jo minGsé-
gii radios csatornan hasznélhatunk 16 APSK-modulaciot, és a jel-zaj viszony romlésaval,
visszavalthatunk QPSK-ra. A kodolast is a csatorna mingségéhez igazithatjuk, igy sziikség
esetén egy 8/9-es kodaranyu QPSK-rol visszavalthatunk egy 5/6-os kodaranya QPSK-ra.

W-savu uplink
47.9 GHz (10 MHz)

Foldi allomas 48 1 GHz (10 MHz)

Graz

AN

Q-sav( downlink DVB-52
37.9 GHz (10 MHz) transzponder
38.1 GHz (10 MHz)
. . Beacon generator
ACM szabalyozas @ - 9 )
T
Alphasat
[\ b b [\ Aldo Paraboni TDP
? Q-savl beacon (39.402 GHz)
Faldi allomas
Budapest

1.8. abra. Mérési elrendezés sematikus abraja

A kisérlet lényege az, hogy a BME V1 épiilet tetején 1évs vevs megallapitja a mi-
holdas radiocsatorna mindségét (jelenleg a DVB-S2 csatorna jel/zaj vizsonyanak (SNR)
mérésével) és ezt interneten keresztiil eljuttatja a Graz-i allomasra. A Graz-i allomas
ennek megfelelgen allitja a modulaciot és a kodolast. Igy szeretnénk minél jobb rendel-
kezésreallashoz jutni. A Graz-i allomas képes adaptivan adoteljesitményt is allitani, de a
miihold mar erre nem képes, ezért a miihold és Budapest kozotti csatornat csak a modu-
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lacioval és a kddolassal tudjuk a csatornara szabni. Jelen pillanatban a rendelkezésreallas
az aramsziinetek és egyéb hibak miatt a 1.9-es abra szerint alakult 2018-ban.

100
80
60 -

40

Rendelkezésreallas [%]

20

Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec
Hoénapok

1.9. 4bra. Rendelkezésreallas 2018-ban.

1.4. Gépi tanulas neuralis haloval

A rendszer jelenlegi felépitésében a Budpesten mérheté DVB-S2 jel/zaj viszony becslé-
sével szabalyozza a grazi feladéalloméson alkalmazott kodolasi és modulaciés modot. Ez
alapjan a rendszer egy diverziti ACM miikodést valosit meg.

Az a feltételezésiink, hogy egy neuralis halot betanitva a Q sava becon jelerGsséggel,
képes lenne a halozat prediktalni, hogy a jelszint jelenlegi allapotdhoz tartozo effektiv
modulacié és kodolasrol a kévetkezs pillanatban kell -e valtanunk, valamint milyen alla-
potu és kodaranyt modulaciot kéne alkalmazzunk. Amennyiben a neurélis haloé jobban
tudja vezérelni a modulaciot és a kodaranyt, ezzel kihasznélva a DVB-S2 altal nyujtott
lehetGségeket, akkor egy jobb minéségi rendelkezésreallashoz jutnank.

A cél els6 kozelitésben egy binéris klasszifikacio, ahol a kész rendszer nagy valoszini-
séggel meg tudja mondani, hogy a kovetkezd pillanatban fading esemény lesz, vagy sem.
Egy tanszéki szakdolgozat mar foglalkozott a jelen probléma megoldasaval szintén neura-
lis halot alkalmazva [10]. A dolgozat kétféle megoldéasi modszert javasol.

Az egyik megoldasban fading eseményeket vesziink ki a jelszintbdl és ezeket felcimkézziik
fading illetve nem fading eseményként. Ezekkel betanitva a neuralis halot kapunk egy
olyan rendszert, amely egy adatsorra meg tudja mondani, hogy fading vagy nem fading
eseményt lat. Tehat ennek a halonak a bemenetét "végightizva" egy hosszabb adatso-
ron képesek lesziink megmondani, hogy hol van a hosszabb adatsorban fading. Ennek a
modszernek a hatranya az, hogy a fadingek nem azonos hossziak, ezért fiigg a héld be-
menetére adott adatsor hosszatol, hogy milyen eseményeket tudunk klasszifikalni. Ennek
egy megoldésa az, hogy a hosszii adatsoron tobbszor futtatjuk végig a halé bemenetét
kiilonb6z6 ablakmérettel. Ezekre a kiillonb6z6 ablakméretekre adott valaszokat valahogy
kombinélva, jobb minGségben lennénk képesek a felismerésre. Erre egy egész j6 megoldas
sziiletett, azonban betanitasbeli problémék alltak fenn vele.
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A masodik megoldasban egy hosszu adatsort vesziink és nem bontjuk fel részekre felcim-
kézve. A hosszu adatsor minden egyes értékéhez hozzarendeliink cimkéket (osztélyokat).
Tehat minden egyes pontban tudjuk hogy fading esemény van vagy sem.

T=[r1 2 .. ) (1.3)

I=1[h b ... 1] (1.4)

z-vektorhoz hozzéarendeliink egy [-vektort, ahol az Z tartalmazza a vett jelszint értékeit
masodpercenként és [ tartalmaz egy binaris osztalyozast. A fading események és a nem
fading események intervallumokat szelnek ki a hosszti adatsorbol, ahol két fading kozotti
intervallum vagy inter-fading intervallum vagy tiszta ég melletti zavartalan id&szak. Ezzel
a felcimkézett adatsorral tanitjuk be a neuralis hal6. A neuralis halo a t6bb millié hosszu
sorvektoron elkezd végighaladni és minden egyes 1épésnél hoz egy predikciot hogy milyen
osztalyba tartozhat a kovetkezg érték. Tehat ha x1999 a bemenete a neuralis halonak akkor
probaljuk megmondani, hogy li00; a fading vagy a nem fading osztélyba tartozik. Majd
beadjuk az xqgp1-et és probaljuk djra meghatarozni, hogy mi lehet lqgs.

~

I=1[h I .. L] (1.5)

Igy végiil egy [-vektort hozunk létre. Az [ és az | kiilonbsége hatarozza meg a halo josa-
gét, ahol az [-a ground truth. A betanit6 prébalja tigy valtoztatni a halot, hogy a [ minél
kozelebb legyen [-hoz. Az T = [xl Ty ... mn} sorvektorban az n koriilbeliil 60 millio,
mivel a vevGéallomés a jelszintet masodpercenként menti el egy txt fajlba. A dolgozat
kereteiben 2 évre visszamend adattal dolgozom, névszerint a 2018 és 2019 években mért
adatokkal.

En a dolgozatomban a masodik modszer hasznalom, melyre az eléz6 dolgozatban ke-
vés sz6 esett, valamint nem tiint kidolgozottnak a megoldés. Véleményem szerint ez a
modszer egy egyszertibb és jobb mingségli megvalositashoz vezet, valamint elegdnsabb.

1.5. Nyers adatok

A 1.10 abran latszik, a SCIEX kisérletbdl szarmazé (Q savi modulalatlan beacon jel
vett teljesitménye. Az dbran megfigyelhetéek troposzferikus jelenségek, mint az esd és
szcintillacio. A szcintillacio a légkor refrakcios indexének a dinamikus valtozasa. Ezt a
jelenséget figyelhetjiik meg, ha télen atnéziink egy kémény felett, ahonnan meleg levegs
szall fel. A torésmutatd gyors valtozasa ,elmossa” a mogotte 1évs dolgokat. Ez csilla-
gaszati szempontol is kritikus. Minél tobbet halad a jel a troposzféraban, annal jobban
ki lesz téve a szcintillacionak, ezért a skandinav orszagokban, melyek rovidebb szélességi
koron fekszenek, a geostacionédrius mitholdak adéséanal mar meghatarozé zavard tényezs.
A szcintillacio felismerhetd a jel alalpszintjéhez képesti pozitiv és negativ iranyu gyors
oszcillaciorol, mely nem haladja meg a 2-3 dB-t. Egy el6bbi dolgozatboél, amely a szcin-
tillacioval foglalkozik kideriilt, hogy hajnali 3 kor, 10 és 14 6ra kozott, valamint 18 érakor
jelenik meg szignifikinsan ez a jelenség [11].
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1.10. dbra. Q-savi beacon jel vett teljesitménye a BME V1 tetjén 1év6 nagy parabola
antennaval.

A 1.10 abran megfigyelhetGek még mérési hibak is. A hosszabb kiesések aramszii-
netre vezethetdek vissza. Hibak a jelben az alapszinthez képesti (-50 dBm) nagyobb
hirtelen ugrasok, melyek egyik masodpercrél a masikra 5 dB-nél nagyobb jelerdsségvalto-
zast mutatnak. A jelet vételi jelszintjét troposzferikus zavarok és hidrometeorok nélkiil
is perturbalja a vevs zajanak hémérsékletfiiggése és az, hogy a miiholdon 1évé antennak
nem forognak a BME vevGallomésa utén, ezért a jelszint az iranykarakterisztika vélto-
zésa szerint csokkenhet. Egyéb perturbald hatas a palyaadatok (TLE, Two-line element
set) eléviilése. A kétsoros adatok egy idealis képet nyujtanak melyet a NORAD (North
American Aerospace Defense Command) radarokkal derit fel. Ezt az idealis képet idvel
(~5 nap) eltorzitja a miholdpalya instabilitasa, palyakorrekciok, és az egyéb nem idealis
hatasok amelyek a miiholdat érik. Ezek a hatasok sziikségszertivé teszik a palyaadatok
napi frissitését, mivel csak rovidtavon mindsiil megfelelének az ideélis palyaadatokbol valo
extrapolalas.
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Az adatoknak ismert a csillapitds komplemens eloszlasa is honapokra bontva (1.11-
abra), tehat tudjuk, hogy milyen honapokban, milyen tulajdonsigai vannak a csillapi-
tasnak. Az ITU-R P.618 [12| alapjan szamolt @ sava eloszlasfiiggvény tobb adatbol
empirikusan meghatarozott gérbe, melyre némelyik honapban jol, némelyikben kevésbé
illeszkedik a radiés csatorna eloszlasfiiggvénye. Ennek az oka egyrészt az, hogy kevesebb
adatbol becsliink eloszlasfiiggvény és a honapok mas tulajdonsagai vannak eséintenzitas
szempontjabol. Masik oka a jelben 1év6 hibak. Az gorbéken megfigyelhets, hogy egy
bizonyos csillapitdson til nem mehetiink, mert ha elhasznaltuk a fading tartalékunkat,
akkor nem tudunk értelmes jelszintet elGallitani.

1.6. Mesterséges intelligencia

Ebben a fejezetben elsGként attekintést fogok nyijtani a mesterséges intelligencia cso-
portositéasarol, valamint ezeknek a csoportoknak az alaptulajdonsagair6l. Ezek utan a
neuralis halokrol fogok b&vebben irni, mely elvezet a visszacsatolt neuralis halokhoz. A
visszacsatolt neuralis halokon beliil is az LSTM jelent egy fontosabb témakort, mivel a
dolgozatomban ezt a tipusd neuralis halot hasznalom.

Machine Learning

1.12. dbra. Mesterséges intelligencia osztalyozasa

Maga a mesterséges intelligencia vagy angolul Artificial Intelligence (AI) a szami-
tastechnika egyik teriilete. A Mesterséges Intelligencia elég téag fogalom, a 1.12-abrén
az egyszertiség kedvéért az adattudomanyt nem &abrazoltam, de érdemes tudni, hogy a
mesterséges intelligencianak nem egyetlen részhalmaza a Machine Learning (ML). Megfi-
gyelhets az MI harom logikailag kiillonvalo am néhol 6sszefonddoé csoportja az 1.12-abran.
A Supervised Learning jelentése, hogy feltigyeljiik a tanulast, vagyis mi mondjuk meg exp-
licit médon melyik bemeneti adatra, milyen kimenetet varunk. Ett6l gyckeresen eltér az
Unsupervised Learning, ahol is nem mondjuk meg mit varunk el, hanem azt varjuk, hogy
az algoritmus maga talélja meg a logikai csoportokat az adatok kézott. Amennyiben tul
sok az adat, vagy a az adatok cimkézése til sok id6t venne igénybe, ekkor hasznalhatjuk a
Semi-supervised learning-et. A Semi-supervised learning logikailag az Unsupervised és a
Supervised learning kozott helyezkedik el. A mesterséges intelligencia ezen teriilete, meg-
oldast nyujt a fel nem cimkézett adatok hasznositasara bizonyos feltételek mellett. Mivel
altalaban az adatgytjtés kevesebb energiabefektetéssel jar, mint az adatok felcimkézése,
ahol is egy hozzaérté embernek kell elvégeznie a cimkézést, ezért elfordulhat, hogy nagy
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az adathalmaz, viszont kevés a betanité adat a Supervised learning algoritmushoz. Ilyen
probléma lehet példaul a fehérje struktirak csoportositasa illetve az olaj jelenlétének a
megallapitasa. Ekkor alkalmazhatunk Semi-supervised learning metédusokat (Generative
modellek, Laplace-i regularizacio), melyek bizonyos torvényszertiségek mentén fel tudjak
cimkézni a cimkézetlen adatokat, betanitani a modellt és esetleg iterativ moédon konver-
galni egy kézzel felcimkézett hasonlé méreti adathalmaz mellett vett pontossaghoz is.
A Reinforcement learning egy ismét eltéré modszer. Itt egy Agent operal a kornyeze-
tén (Environment) Ay cselekvéssel, mely a kornyezetet Sp-allpotba viszi. Ez az Sp-allpot
megfigyelésre keriil az Agent altal, melyre egy tjabb A; csekevéssel valaszol. Ekdzben az
Agent Ry jutalmat kap (reward) az Aq cselekedetéért. Megfigyelhetjiik még, hogy a Deep
Learning, mint a neuralis halok tobb rejtett réteggel rendelkezs csoportja, mind a ha-
rom alapelvi csoportban megtalalhato. A Supervised learningben egyértelmi a jelenléte,
hisz a képfelismerés, mint konvolicios neurélis héloés megoldas, gyakori téma, ha machine
learning-rél van sz6, mivel a képeket kézzel kell cimkézni. A Reinforcement learning-ben is
konnyen értelmezhetd a jelenléte, mivel egy neuralis halo lehet az a modell, amely esetleg
klasszifikacioval a kornyezet megfigyelése alapjan egy cselekedetet valaszt. Az Unsupervi-
sed iranyban talan nem egyértelmi, de léteznek olyan neuralis halok amelyek specifikusan
klaszterezésre vannak felkészitve, igy nincs sziikségiik cimkékre.

A supervised learning-en beliil beszélhetiink Support Vector Machine-rél (SVM), lineé-
ris regressziorol, logisztikus regressziorol, Naive Bayes modszerrdl, dontési fakrol (decision
tree), K-nearest neightbor (kNN) metodusrol, neuralis halokrol. Unsupervised tanulés-
nal beszélhetlink klaszterezésrél, k-means algoritmusrol, anomalia detekciorol, neuralis
halokrol. Reinforcement tanulés esetén algoritmusok szintjén beszélhetiink diszkrét vagy
folytonos allapot és cselekvés térrsl. Teljes diszkrét esetben példaul Monte Carlo, Q-
learning, SARSA algoritmusokat hasznalhatunk. Diszkrét cselekvés térben és folytonos
allapot térben Deep Q Network (DQN) -et hasznalhatunk példaul. Folytonos cselekvés
és allapot térben példaul Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) algoritmussal old-
hatjuk meg a feladatot [13].

1.7. A neuralis halordol altalanosan

A neuralis halok a gépi tanulds (machine learning) ala tartoznak [14], [15]. A neuréalis
héloé egy olyan struktura amely képes egy tetszdleges nemlineéris fliggvény kozelitésére.

1.13. 4bra. Egyszert perceptron strukturaja.

A 1.13-4bra egy egyszerti harom bemenetii perceptront (mesterséges neuront) abrazol.
A bemeneteket sulyozzunk majd dsszeadjuk. Ezt az Osszeget egy aktivacios fiiggvénybe
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illesztjiik (mely lehet lineéaris és nemlinearis), igy jutunk az egyszert perceptron kimene-

téhez:
=1

A 1.6-képletben az ¢ a perceptron kimenete, wy az el6feszités, x; a bemeneteket jeloli és
ezeknek a sulyozésa a w;, valamint az f fliggvény az aktivacios fiiggvény. A bemenetek
alapjan a feladatnak megfelels fiiggvénykapcsolatot szeretnénk elérni. Supervised learning
esetén adott y, amely az elvart kimenet. Valahogy jellemezniink kell, hogy milyen messze
jarunk az elvart kimenettsl az g-al. Ezt a jellemzést a Loss function testesiti meg.

L(f(z9;W),y") (1.7)

A kimenet az 2) bemeneti véltozoktol és a W silyoktdl fiigg, tehat f(x@; W) = y@.
A Loss function a kimenet és az elvart kimenet fliggvénye. A betanitds soran a tobb
ezer dimenzioés Loss function globalis minimumat keressiik. Probaljuk tugy beallitani a
W vektort, hogy a Loss function minimumaban legyilink. Binéris klasszifikdcionél hasz-
nalhatjuk példaul az aldbbi Loss function-t, melyet Cross-entropy, tehat kereszt entrépia
néven illetiink.

TV = =37y log(F@ W) + (1= ) log(1 = f5 W) (18)

Ahol a 1.8-egyenletben a J(W) a hibafiiggvény, mely a stlyoktol fiigg, y® az elvart
kimenet az i-edik mintanal és () az i-edik bemente a hélézatnak. Szeretnénk megtalalni
azt a W vektort, amellyel minimalizaljuk a Loss fliggvényt:

W = arg min J(W). (1.9)
1%
Tehat az elvart kimenet és az elGallitott kimenet kozotti hibat szeretnénk minimalizalni
a sulyok és el6feszitések fliggvényében. A legegyszertibb felallasban derivaljuk a Loss
function-t a silyok szerint és a derivaltat egyrészt szorozzuk —1-el mivel nem a minimum
felé mutat, valamint szorozzuk a tanulési rataval (n).

aJ(W)

W< W—n G (1.10)
A 1.10-képletben a J (W) a Loss-function, az n a tanulasi rata és a W a stlyokat tartalmazo
vektor. Itt arr6l van szo, hogy a legegyszertibb esetben Gradient Descent metddust hasz-
nalva a mostani stlyokat felvaltjuk a Loss-function derivaltjaval korrigalt silyokkal, igy ha
példaul a Wy, saly hibafliggvény szerinti dervaltja kis pozitiv szam, akkor a Wi;-es stlyt
csokkenteniink kell egy kis szammal. Ennek az iterativ moédszernek a sebességét tovabba
megszabja az n tanulasi rata. A fenti példa egy statikus Feed Forward Network-re igaz
[15]. hasonl6 alapokra épitenek a bonyolultabb optimalizalo eljarasok is. A hibafiiggvény
salyok szerinti derivaljaval val6 modszert Back Propagation- nek hivjuk és matematikailag
a derivaltak lanc szabalyaval lehet feloldani, hogy egy a hélézat elején 1évE sulyt milyen
iranyba valtoztassunk meg kicsit, hogy csokkenjen a hibafiiggvény.
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1.7.1. Visszacsatolt neuralis halok

A szekvencialis adatok feldolgozasara RNN-re (Recurrent Neural Network) van sziikség.
Az RNN egy visszacsatolt halozat, igy az el6zd pillanatokbol szarmazo informacio is sze-
repet tud jatszani a jelen pillanatbeli kimenet képzésében.

b1 @ iy @[,

Wi w

L]

lih

X, h, b,
1.14. abra. RNN cella [16].

A 1.14-abra egy éltalanos visszacsatolt neuralis halozati elemet szemléltet, ahol az y;
a t idépontbeli kimenet, x; a t id6pontbeli bemenet, h; a t id6pontbeli belss allapot, h;_q
az el6z6 id6pontbeli belss allapot, by, és b, az eldfeszitések, Wy, Wy, és Wy, a stlyozasok,
valamint f az aktivacios fiiggvény, mely lehet példaul tangens hiperbolikusz.

Létezik még egy GRU tipusu visszacsatolt neuralis hélozati struktira, melyet kipro-
baltam a betanitas soran, &m nem jart megfeleléen pontos eredménnyel, ezért a kovetke-
zGekben LSTM rétegekkel foglalkozok.

1.8. Miért LSTM ?

A dolgozatban megoldani kivant probléma egyértelmten visszacsatolt neuralis hélot ko-
vetel meg. Egy szimpla RNN is képes visszamendleg informaciokat tarolni, azonban két
probléma van vele. Egyrészt nem képes hosszutava fiiggdségeket tarolni, csak rovidebb
ideig képes fenntartani az el6zményeket. Masrészt az elszallo és a 0-hoz tartoé gradiens
(exploding gradint, vanishing gradient) is neheziti a betanitas sikerességét. Ezekre a
problémakra nyujt megoldast az LSTM (Long Short-Term Memory). Tehat képes tarolni
régebbi informécidkat és a gradiensek a belsé felépitésbdl adodoéan nem szallnak el vagy
tartanak a 0-hoz. Ezen kiviil megemlitendd, hogy a BPTT (Back Propagation Throug
Time) soran a Loss function szerinti derivaltakat egyszeriibb elGallitani, mivel egy csator-
nan halad keresztiil a derivalt az idén keresztiil, ez is segiti a betanitas 1épéseit.

Indok még az LSTM hasznalatara, hogy a jelenlegi probléméra megoldast keres dol-
gozatban is LSTM halézatot hasznaltak és hasznalhatd eredményekhez jutott a dolgozat
[10]. Valamint a MATLAB példaprogramok, név szerint a Japan maganhangzok felis-
merése és az EKG jelek klasszifikacidja is sikeresen alkalmazza ezt a tipusi visszacsatolt
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hélézatot, ezért bizalmam volt abban, hogy képes lesz felismerni fading jelalakokat az
adatsorban.

1.9. Az LSTM bemutatasa

Az LSTM a Long Short-Term Memory-t jelenti. Ez is jelzi, hogy képes hosszabb idére
térolni az el6z6 bemeneteknek megfelel§ informaciot.
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1.15. dbra. LSTM réteg kiteritve id6tartomanyban [17].

A fenti 1.15 -abran a bal fels§ sarokban egy visszacsatolt cellat lathatunk. Ez jelen
esetben egy LSTM réteget jelol. Megfigyelhetjiik, hogy a réteg altal keltett értékek, mint
a kimenet és a cella allapot a kiovetkezé idépillanatban a réteg bemenetét fogja képezni
az altalanos x; bemenetével egyiitt. Ezt a modellt, ha idétartoményban kibontjuk, a jobb
fels6 abrahoz jutunk. Az als6 szegmens szemlélteti, hogy itt egy LSTM cellarél van szo,
melynek egy sajatos belsé strukturdja van.

hy
F n'ssaite’s ‘

i
A A G

fe it =(x) [lo: /’:)
Ce
g o] tanh [+ ] h
he_
ea L TYT ] g
Felejtés '/
Xt Tdrolds Kimenet

1.16. abra. LSTM cella strukturaja [17].
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A 1.16-es abra egy LSTM cellat mutat. Az LSTM cella az el6z6 idépontbeli értékekbdl
az el6z6 kimenetet és az el6z6 belsé allapotot viszi tovabb. A kimenet dtadasa képviseli a
rovid id6tartami memoriat és a belsd allapot képviseli a hosszi tadvi memoriat. A fels6
csatornan szabad utat kap a derivalt az idén keresztiili athaladashoz, igy effektiven ki
lehet szamolni, hogy hogyan allitsuk a halo paramétereit a jobb megoldas érdekében [18|.

iy = o(z,U" + hy_ W)

fr = o(x,U" + he W)

o = o(xyU° + hy 1 W?)

C, = tanh (2 U9 + hy W)
Cr=0(fr - Cio1 +is - ét)
hy = tanh(Cy) - o4

(1.11)

Ahol az x; a bemeneti vektor, h; a jelen pillanatbeli kimenet, h; ; az el6z6 kimenet, C; a
jelen pillanatbeli belss allapot, Cy_; az el6z6 belsé allapot, W W W9 és W/ a kimeneti
fiiggvény stlyozéasai, U?, U/, U° és U9 a bemeneti vektor silyozasai. MegfigyelhetSek a
belsd strukturan kiilonbozé részegységek, melyek miikodését az 1.11-es egyenletek irnak
le. A felejtés kapu egy szigmoid logisztikus gorbe szerinti aktivacios fiiggvényt hasznal,
mely barmely bemenetét 0 és 1 kozé helyezi. Mivel a nemlineéris aktivacios fliggvény az
el6z6 idspontbeli belss allapottal (Cy_;) szorozva van, ezért a bemeneti értékével (z,U7 +
hy_1W7) modulalni lehet, hogy mennyi informacié jusson be a jelenlegi bels§ allapotba.
A tarolas kapu szabéalyozza, hogy a milyen informéciok jussanak be a belsé allapotba. A
kékkel kijelolt frissitésnek az a jelentése, hogy f;-vel megmondjuk mennyit felejtsiink és
i-vel megmondjuk mennyit adjunk hozza a belsg allapothoz. A kijel6lt kimenet részen
egyszertien elGallitjuk a kimenetet (h;) a jelenlegi bemenet, az el6z6 kimenet (h,_1) és a
jelenlegi bels6 allapot (Cy) alapjan.
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2. fejezet

Jelenleg elérheté mesterséges
intelligencia vezérelt metdédusok

A kovetkezGekben be fogok mutatni par kiillonbo6zé tipust mesterséges intelligencian alapu-
16 ACM modszert. Két csoportba fogom ezeket sorolni, miithold-Féld kozotti radidesator-
nara értelmezett megoldésokra és foldi Gsszekottetések kozotti radidesatornara értelmezett
megoldasokra.

2.1. Miiholdas radi6écsatornan

Ebben az alfejezetben a Fold-mihold kozott 1évi radidesatornén alkalmazott 1étezé ACM
metodusokat fogom bemutatni, melyeket mesterséges intelligenciaval oldottak meg.

2.1.1. Regressziés SNR predikcié6 Online Random Regression Fo-
rest (ORRF) alkalmazasaval

A kisérlet egyik foldi allomésan zajlo tudoményos kisérlet célja megegyezik a dolgozat
tematikajaval. Azonos miiholdon és radiés csatornan dolgoznak, az a kiilonbség, hogy
SNR adatokkal dolgoznak és ezekbdl allitanak el6 egy skalar SNR predikciot. Ezt a
dolgozatot fogom bemutatni részletesebben [19].

Az Online Random Regression Forest (ORRF) tehat dontési fakkal dolgozik melyeket
végigjarva egy értékhez jutunk. Az elmilt években a hagyomanyos véletlenszert erdsk
(RF) online sémaja nagy figyelmet keltett, mivel olyan szekvencialis adatokat tud kezelni,
amelyek eloszlasa megvaltozik az elérejelzési folyamat soran. Ahelyett, hogy modosita-
nank az off-line tanitott RF-ek szerkezetét, a regresszios elérejelzés soran memoridval ru-
hézzuk fel az RF-ket egy online sulytanulasi modszer segitségével, amelyet Online Weight
Learning Random Regression Forest-nek (OWL-RFR) neveziink. Pontosabban, a levelek
stlyat egy 4j, adaptiv sztochasztikus gradiens modszer alapjan frissitik. Igy a levélszinti
saly tarolja a multbeli adatpontokbol szarmazoé informaciokat a jovébeli korrelélt elérejel-
zéshez. A faszinti silyhoz képest, amely csak azonnali memoriaval rendelkezik az aktualis
elérejelzéshez, a levélszintd suly hosszt tdvi memoriat nyujthat. Az OWL-RFR-rel vég-
zett numerikus kisérletek figyelemre mélté javuldst mutatnak a prediktiv pontossdgban
szamos gépi tanulési adatkészletben, osszehasonlitva a hagyoményos RF-kkel és mas on-

c sz

hatékonyabb, mint a faszintd sulytol valé kdzvetlen fiiggsség.
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2.1. abra. Regresszios fa miikodési elve [20].

A 2.1 bemutatja a regresszios fa miikodését két prediktor esetén. A fan végighaladva
egy skalar kimeneti értékhez ériink. Megfigyelhet6 hogy a kimeneti értékek merdéleges
szeleteket vagnak ki a létez6 bemeneti kombinacidakat abrazold sikbol. A regresszios
fa nemlineéris fliggségeket is képes kezelni ezen tulajdonsidga miatt. Itt nem egyenes
illesztésrél van szo, mint a lineéris regresszional, hanem inkabb a cél fiiggvény szakaszaival
valo kozelitésrol.

Bemenet

..

.,
.,

Atlagolas

2.2. dbra. Regresszios fak aggregalasa és eredményeiknek atlagolasa.

A dontések pontositasa végett tobb parhuzamosan létezd fa eredményét atlagoljak
(ensemble, aggregation). Tébb dimenzi6 esetén, tobb fanak kiilonb6z6 bemeneti varia-
ciokat taplalnak be (boostrap). Ezeknél a modszereknél fontos pontosan specifikalni a
fak szamat a megfelel6 pontossdghoz. Ebben az esetben a fak szama az erdében 20, me-
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lyek mélysége 10 volt. Az online tanulas miatt az algoritmus képes percek alatt igazodni
bizonyos kornyezetekhez.
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2.3. abra. ACM dontési hatarai jel /zaj viszony alapjan [19].

A 2.3-d4bra az SNR mért értékét jeloli kékkel. Mas szinekkel konstans vonalak is
lathatoak az abran, ezek azok a hatarok, amelyek felett vagy alatt mas MCS-t hasznalunk.
A cél az, hogy gy valasszuk meg a MCS-t, hogy ne 16jjlink til az elvart robosztussagon.
Itt ebben az esetben egy fix hatarok alapjan miikodi rendszer van abrézolva. Ennek a
modszernek a hatranya, hogy olyan idészakokban, amikor a vételi jelszint nagyon fluktuél,
nagyobb tavolsdgra van sziikség az SNR hatarok kozott, mint amikor egy tiszta idGben
16v6 ("clear sky") jelszintet néziink. Ezt az ismeretet fel tudjuk hasznalni ugy, hogy amikor
nagy az SNR fluktuacioja (pl. esik az es6) egy nagyobb hatartavolsagokkal rendelkezd
sémat alkalmazunk, valamint amikor a radids csatornédn az SNR viszonylag stabil értéket
mutat (tiszta az ég), akkor egy kisebb SNR hatartavolsagu séméat alkalmazunk. Ezt a
modszert hivjuk per-modcod hataroknak.
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2.4. abra. SNR mért értékek és predikcios értékek [19].

A 2.4-abran a dolgozat eredménye lathaté idGtaroméanyban. Itt a kékkel jeldlt jel a
mért SNR és a narancssargaval jelolt az SNR predikcid, melyet a regresszios fak atlagolt
eredményébdl kapunk. Megfigyelhet§ egyfajta periodicitas az SNR jelalakban, ez nem
csak a fehér zajnak tudhato be, hanem kvazi-periodicitasnak is mondhato. A dolgozat-
beli korrelacios analizise a szekvencialis adatoknak azt mutatta, hogy a korrelacio + /- 10
mintan beliil gyorsan esik, ez azt jelenti, hogy a mesterséges intelligencias megoldas csak
rovid tava mintakat tudna kovetni a jelalakban.

A dolgozatban prezentalt mindségbeli Osszahasonlitasi eredményeket az Alphasat mii-
holdrol érkezé QQ sava modulédlalan vivs segitségével alkottak meg, melyet Graz-ban egy
3 méteres antennaval vesznek. A teljesitmény értékeket 10 minta/s mintavételezési se-
bességgel vették figyelembe. Annak érdekében, hogy modellezzék az SNR varidciokat,
V savba kellett atskaldzni az adatokat. Ezt az ITU-R P.618-11 es ajanlasanak segitsé-
gével tették meg. A lenti 2.5-abra a kiilonb6z6 metodikaji ACM megoldasok spektralis
hatékonysagat viszgélja a FER fiiggvényében.
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2.5. abra. Spektralis hatékonysag Frame Error Rate (FER) fiiggvényében [19]

A gorbék minnél feljebb és minnél jobban balra futnak, annél jobb a rendszer. Itt a
legrosszabb metodus a fix hatarokkal rendelkezé rendszer, mely kisebb spektralis haté-
konysagot mutat, tobb kerethibaval. A per-modcod noveli a rendszer mingségét a dina-
mikdja miatt. A legjobb eredményt az ORRF tipusi rendszer éri ebben az esetben.

2.1.2. Artificial Neural Network (ANN) alapt csillapitas predikcio
Q-savban

Ez a dolgozat [21] az Aldo Paraboni Q-savi beacon jelét hasznélja, melynek a csillapitasa
az egyik bemeneti valtozo a betanitas soran. A megoldés egy FFN-6n alapul. Egy 6
dense rétegii fully connected rétegek osszekapcsolasabol allo neurélis héld szolgaltat pre-
dikciokat. A Multi Layer Perceptron (MLP) bemenetei kiilonb6z6 tipusi meteorologiai
eszk0zOk és az el6zd percheli csillapitasi érték. A dolgozat probélkozik az elézé csillapités
és a disdrometer nélkiili predikcioval, ennek az eredménye az, hogy a disdrométer nem
szignifikans a predikcié pontossagaban, viszont az el6z6 csillapitési érték szerepet jatszik a
megfelel§ regresszios pontossagban. A dolgozatban a komplexitast csokkentése érdekében
1/60H z es mintavételezéssel dolgoznak.

A 2.6-abra demonstralja az ANN architektturat, mely regresszios feladatot lat el.
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2.6. 4bra. ANN architektira tulzott csillapitas predikciora

2.1.3. ACM Reinforcement Learning Neural Network (RLNN) se-
gitségével Average Exploration (AE) stratégiaval

Ebben a dolgozatban [22] mtiholdas kommunikaciora optimalizaltak mesterséges intelli-
genciat. Az RLNN feloldasa a Reinforcement Learning Neural Network. Ez azt jelenti,
hogy Reinforcement learning tipusi mesterséges intelligenciat alkalmaznak, amely gycke-
resen eltér a supervised és az unsupervised learning témakorétsl, azonban a kornyezetben
a megfigyeléseket figyelembe véve egy neuralis hélé kimenete donti el a kornyezetben
végrehajtando cselekedetet, tehdt a reinforcement learning struktiraban az agent a su-
pervised learning-hez kozel 4116 neurélis halo. Az RLNN alkalmazhat deep neural network
(DNN)-6t is, amely lehet6vé teszi az igen komplex feladatok megoldéséra is, melyben akar
szerepelhet képfelismerés is.

Average Exploration startégiaval stabilizdlni és altalanositani lehet a betanitast, igy
tobb alkalommal fog altalanos és megbizhatéan konvergens betanitéasokat produkalni.
Amikor a kornyezet felfedezésére van sziikség, lehet alkalmazni Q-learning vagy SAR-
SA algoritmust. FEzen eljarés szerint szeparalva van a f6 hélozat és a cél halozat. A
neuralis halo egy 4 rétegi fully connected struktura.

A modulaciés sémék a kovetkezdek, BPSK, QPSK, 8PSK, 16PSK.

2.2. Foldi o0sszekottetésnél

Ebben az alfejezetben a foldi 6sszekottetéseken alkalmazott létez6 ACM metddusokat
fogom bemutatni, melyeket mesterséges intelligenciaval oldottak meg.
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2.2.1. ACM OFDM csatornan Radial Basis Function Neural Net-
work (RBFNN) segitségével

Ismét egy mas tipust mesterséges intelligenciaval val6 ACM megoldast fogok prezentalni
[23]. A radialis bazisfiigvény egy olyan fiiggvény, melynek értéke az origop vagy valamilyen
center tavolsagatol fiigg, ahol a tavolsag altalaban Euklideszi tavolsag, tehat L, norma,
melyet || ||-el jeloliink.

(x) = &(|Jz])

R (2.1)
O(z) = &([|z — cl])
A 2.1-egyenletek a radialis bazisfiiggvény definicio, mivel az a fiiggvény, amely ezt telje-
siti, nevezhetd radialis bazisfiggvénynek. Gyakran kollekcioban hasznéljak cket, { Py},
melyek béazisként szolgalnak és kifeszitenek egy teret valamilyen fiiggvény térben.

N

y() =) w(|le —]) (2.2)

1=0

Radialis bazisu fiiggvények 6sszegével lehet folytonos fliggvényeket y(z) kozeliteni. Mivel
a mesterséges intelligencia tulajdonképpen egy fiiggvénykozelités, ahol a bemenetekbdl az
elvart kimeneteket képzd fliggvényt keressiik, ezért van relevanciaja ennek a metodikanak.
Ez esetben N radialis bazisfiiggvény x; kozéppel és silyozva éllitja Ossze a célfiiggvényt.
Ez a technika tekinthets Feed Forward Network-nek (FFN). Ez a neuralis halo altalaban
3 rétegbdl all, a bemeneti, a rejtett és a kimeneti rétegekbdl.

Bemeneti réteg Rejtett réteg Kimeneti réteg

2.7. abra. Neuralis halo struktura radiélis bazisfiiggvények alkalmazasahoz

A halézat kimenete a linearis kombinécidja a bemenet radidlis béazisfiiggvényének.
Maés szoval a rejtett réteg radialis bazis fiiggvényeket hasznal aktivicios fiiggvényként,
mint példaul a Gauss fiiggvény.

_ (w—xy)?

O;(x) =€ 7 (2.3)

A bemenetek ez esetben SNR, BER és Present Modulation (PM) és Code Rate (CR)
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voltak. Az FNN a legjobb pontossagot 500 neuronnal érte el, mely 89 % volt. Az RBFNN-
t hasznaljak idébeli adatok predikcidjara és klasszifikaciora. Itt egy skalar kimenetrél van
sz6 amely vezérli a moduléciot és a kodolast.

2.2.2. ACM 5G csatornan Reinforcement Learning (RL) Q-learning
segitségével

Egy 5G radidcsatornan valé adaptiv modulaciot és kodolast vezéld mesterséges intel-
ligenciat fogok osszefoglalni par mondatban [24|.Az adaptiv modulaciét Reinforcemen
Learning-el tanitott modell vezérli. A betanitasnal a bemeneti értékei az agent-nek a
Channel Quality Indicator (CQI) és a reward. Ezek fiiggvényében kell megtalélni a meg-
felels6 Modulation and Codig Scheme-et (MCS). A kornyezet a béazis allomasnak a meg-
felels MCS kivalasztasa esetén a Block Error Rate (BLER) és a spektralis hatékonysag
fliggvényében ad jutalmat.

2.2.3. ACM 5G csatornan Back Propagation Artificial Neural Net-
work (BP-ANN)

Ebben a dolgozatban [25], egy perceptronokbdl felépiils mesterséges intelligenciat fogok
osszefoglalni, mely vezérli az adaptiv modulaciot és kodolast. Az ACM technologiak csa-
torna allapot informaci6 alapjan vélasztjék ki a megfelel6 MCS-et. A vevé altal visszajut-
tatott informéaciok, mar nem feltétlen lesznek megfelelek, mivel idében gyorsan valtoz-
hat a csatorna. Ez a dolgozat Back Propagation Artificial Neural Network-el (BP-ANN)
kivanja elérni a legnagyobb elérheté adatsebességet és spektralis hatékonysagot. A ne-
uralis halo a csatornan fellépd interferenciat, zaj becslést és csatorna becslést hasznalta
bemenetkén. Eddig az MCS szelekcioé kognitiv heterogén halézatok altal tortént deep
reinforcement learning segitségével. Az Enhanced mobile broadband (eMBB) nagy adat-
sebességet nyijt az 5G rendszerben. A sebesség csiicsértéke elérheti a 20 Gbps értéket is,
ahol a varhato értéke az adatsebességnek egy felhasznalora meghaladhatja a 100 Mbps-ot.
A radios csatornan OFDM-et hasznéalnak, melyeket Physical Resource Block-okra (PRB)
osztanak, mely 12 alviv6t aggregal.

A BP-ANN tulajdonképpen egy egyszerti fully connected multilayered feedforward hé-
l6zatot jelent. A BP-ANN hasznalhato, hogy multidimenzionalis adatokra allitsunk fel egy
fiiggvény kozelitést, amely egy klasszifikacioként szolgalhat. A rejtett réteg a nemlinearis
szamitasok eszkozolésére hivatott, mely csokkenti a hibat. A neuronok minden réteghen
Ossze vannak kotve a szomszédjaikkal. A kapcsolatokhoz tarsulo suly a backpropagation
eljarassal hatarozandé meg, innen a neve a BP-ANN-nek.

Amennyiben a bemenetek

T =Ty, To,...Tp, (2.4)

a stlyok a bemenettdl a rejtett rétegig ¢; ;, a rejtett rétegtél a kimeneti rétegig ¢;r, a
kimenet pedig

Y= Y1, Y2, - Yn - (2.5)

A neurélis halo hasznalata soran (forward propagation) a bemeneti réteg és a rejtett réteg
kozotti kapesolatot az alabbi formula adja meg:

(D05 + o) (2.6)
i=1
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ahol a ¢ = q1, ¢a, ..., g & Tejtett rétegek értékei és a § az aktivacios fiiggvény. Altalaban a
négyzetes hibafiiggvényt szokték hasznalni ilyen esetekben, mely az aldbbi médon néz ki:

€ =5 3 llyte) — a* (@) 2.7

Sokszor aktivicios fiiggvényként a szigmoid logisztikus gorbét szoktik alkalmazni, azon-
ban van két hatranya ennek. ElsGsorban ez a fliggvény kénnyen szatural, igy a gradiens
eltiinéséhez vezet. Masodsorban az asszimetrikus intervalluma miatt a kimenete nem 0-
kozept. Ezek nagyban nyomot hagynak a leszallo gradiens modszer (gradient descent)
eredményében. A tangens hiperbolikusz fiiggvény is hasonl6, mint a szigmoid, &m annak
0 kozept a kimenete. ReLU (Rectified Linear Unit) fiiggvény egy linearis aktivacios fligg-
vény, amelyet linearis transzformacioknél hasznélhatunk. A gradient descent metédus so-
ran gyorsabban konvergalhatunk egy ilyen fiiggvénnyell, mint a tangens hiperbolikusszal,
vagy a szigmoiddal, rdadasul nem okoz vanishing gradient problémat. A fully connected
feed forward halozat ebben a dolgozatban ReLU fliggényt hasznal aktivacios fiiggvényként
a rejtett rétegekben.

A hélozatba betaplélt feature-6k a H, H, AH, SIN R, wivwel tveell

Lotats Tmodss Tmodds Imoasos N2, N2, AN?, BER voltak. A kimenet pedik egy SINR ké-
zelités. Az eltemetett rétegek szamatol nagyban fiigg a megoldas. Nem létezik jelenleg
sztenderd metodus. A dolgozat a Kolmogorov axioméat hasznélja a rejtett rétegek szama-
nak meghatarozasara, ahol a node-ok szama v és a rétegek szama n.

v=2n+1 (2.8)

A neuralis halo a rejtett rétegeinek novelésével egyre kisebb hibat mutat. Ez a tendencia
koriilbeliil 18 rejtett rétegnél megall, igy ezt a halozatot teszteli a dolgozat.
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2.8. abra. Kiilonb6z6 ACM megoldéasok tavolsaga az idealis gérbétsl, BER fliggése az
SINR tol [25].

A BP-ANN rendszert egyéb megoldasokkal hasonlitja Gssze a 2.8-abra. Itt megjelenik

28



a genetikus algoritmus, a keresési tablas megoldas is. A jel/zaj viszony fiiggvényében az
ideélisan legkevesebb bithiba aranyt a BP-ANN metodus éri el. Ezt koveti mindségben a
genetikus algoritmus, majd a keresési tablas megoldas.

2.2.4. Online ACM Support Vector Machine (SVM) gépi tanulas-
sal

Ez a dolgozat [26] egy tjszert online SVM modszert hasznal, amely képes alkalmazkodni
és optimalizalni az ACM-t az egyedi, potencialisan dinamikus csatorna karakterisztikik-
hoz. Az online kifejezés jelentése ebben az esetben az, hogy a betanit6 adatok folya-
matosan frissiilnek valos idében, igy a rendszer modell evoltucidja nyomon kévethets. A
cél nem csak a megoldas, hanem a megoldas komplexitasanak a mértéke is mérvado. A
gyakorlatban az ACM egy look-up-table -bdl talalja meg az optimalis kommunikacios pa-
ramétereket. Ennek a megoldasnak tobb hatuliit§je is van, amely miatt MIMO-OFDM
kornyezetben nem megfelel6 metodika. Az online algoritmus a gyors ACM-hez a keretek
sikeres atvitelének mért indikaciojat hasznala fel (sikeres/hibéas), valamint a radios csa-
torna mindségét megfogalmazé adatokat. A dolgozat emlit egy méar megvaldsitott gyors
ACM Kklasszifikacios eljarast ugyanerre a problémara, mely Nearest Neighbor metodika-
val késziilt el. Ezt a megoldasi moédot gyakorlatilag limitalta a ttlzott memoriaigénye.
A dolgozat bemutatja, hogy SVM-el drasztikusan csokken a komplexitasa a mesterséges
intelligencianak a Nearest Neighbour moédszerhez képest.

A vezetéknélkiili halozati modellben kereten alapuld atvitel torténik az RX és a TX
kozott. Minden egyes kerethez a TX kivalasztja a megfelel paramétereket a fizikai jelalak
generdlashoz. Ezeket a paramétereket jelen esetben egy valtozoval, a MCS-el le tudjuk
frni.

feature dimenzio
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2.9. abra. Kétdimenzios feature sik, egymast kizaré osztalyokkal [26]

A kétdimenzios feature térben, ahol a jelalak elallitasahoz sziikséges paraméterek egy-
mést kizard teriileteket alkotnak, klasszifikacio kell eszkozolniink. Tehat egy megfelels
MCS-t kell valasztanunk, hogy a keretiink a radidcsatornan kivant valoszintiséggel atha-
ladjon. SVM technikéval nehéz j6 mingségii tobbdimenzios klasszifikaciot eszko6zolni, ezért
binaris klasszifiaciora vezetjiik vissza az MCS valasztast a megel6z6 adatok alapjan.
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2.10. abra. (a) és (b) one-versus-one klasszifikaciok a feature sikban, (c) one-versus-all és
(d) one-versus-none klasszifikdciokat dbrazolnak [26].

Tobbféle binaris klasszifikdciora vezethets vissza a multidimenzionélis klasszifikacios
dontés. Egyrészt visszavezethetjiik példaul a 2.10-4bra a, szegmensének megfelelGen, kii-
16nb6z6 MCS-ek kozotti binaris klasszifikiciora, am ekkor sok binaris klasszifikaciot kell
végrehajtanunk a teljes feature tér lefedéséhez. Valaszhatjuk azt a megoldast is, hogy csak
egy bizonyos MCS és barmelyik MCS kozott probalunk valasztani. Megtehetjiik, hogy
egy olyan kategoriat hozunk létre, amely diszjunkt minden MCS-el (nem adunk), igy va-
laszhatjunk azt a binaris klasszifikiciot is. Tehéat a semelyik MCS sem és a valamelyik
MCS kozott dontiink. Ezt a 2.10-adbra d, szegmense szemlélteti. A dolgozat a semmi-
lyen MCS és valamelyik MCS kozott binéris klasszifikiciot hasznalja. A tobbdimenzios
klasszifikaciot felbontja binéris klasszifikiciokra, igy az SVM algoritmus jobb mingségben
képes elhatarolni két kategoriat egymastol, mint sok kategoriat egyszerre. Amennyiben
A a modulécios sémak szama, akkor

(A =1)

M 5

(2.9)
binaris klasszifikaciora bonthato fel a multidimenzionalis klaszsifikacio.

Ilyen tipusi alkalmazasnal két fliggvény egymasba agyazasaval jutunk eredményhez a
leg megbizhatobban.

f@) = g(h(2)); f:R? =R = {0,1, ..., 4 — 1} (2.10)

Ahol h(x) megéllapitja a struktira hatéarait, hogy valos szamra vetitse a régiokat a feature
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térben. Ez utén g(x) a valos szamegyenesbe valo vetitést pozitiv egész szamokbeli vetitéssé
dolgozza at.

Az ACM-t tehat SVM binaris klasszifikacioval oldja meg a dolgozat. Ez a moédszer
a mostani id6kben azért kapott nagyobb filgyelmet, mivel bonyolult nemlineéris csoport
hatarok mentén is képes megfelel§ eredményt hozni, hasonlé médon mint a neuralis halok,
azonban kisebb komplexitast modell sziikséges a megoldashoz. Ezen kiviil az optimaliza-
ci6 is konnyebb a neuralis halokhoz képest, ahol is ttltanulas és interpolaciés problémak
léphetnek fel.

Az SVM képes megtalalni azt a vetitést, amely egy hatarvonal 1étrehozasaval jol sze-
paralja térben a két csoportot. Ebben az esetben két csoport van, ahol is ezeket

y e {+1,—1}, (2.11)

cimkékkel jeloljiik.

+1 (sikeres) X
-1 (hibds) %

support vector

Margé hatdr
x %
* *

*
*

*
Dontési hatar

Feature dimenzio 2

Feature dimenzio 1

2.11. abra. Feature sik dontési hatarokkal [26].

Léteznek linearis magfiiggvények, amelyek az alabbiak szerin vannak definialva:
Kiin(Tp, 2, ) = vl . (2.12)

Eszerint hipersik hatarokat tudunk létrehozni osztalyok kozott. Polinomialis magfiigg-
vénynél:
Kion(n,,0) = (al,)". (2.13)

Végiil radialis bazist magfiiggvénnyel
Ky = exp(—||lzn — z,/]]?), v > 0, (2.14)

a fenti képlet definialja a hatarokat exponenciélisan skalazott Euklideszi tavolsaggal.
A dolgozat IEEE 802.11n szabvényt hasznalva, numerikus szamitasokat mutat be az
alabbi paraméteri radios csatornan:

e 20 MHz es csatorna savszélességek
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2 vevl és 2 add antenna

MCS 0 -tol MCS 15 -ig 1évs sémékkal (MIMO és SISO)

10 % -os FER megkotéssel (F=0,1)

tokéletes RX szinkronizaciot és csatorna becslést feltételezve

A csatorna szimuléciot elvégezték SVM linearis illetve radiélis bazisi magfiiggvénnyel is,
valamint Nearest Neighbor klasszifikacioval is.

40

300 Samples, ~ 0.6 Mbps
35 kNN-linear Gap.

1000 Samples;=1:2-Mbpsg
60 Samples, ~ 2.4 Mbps \ kNN-linear Gap
linear-kNN Gap o \

\ I ."_,.,....--:‘-\‘:M"“‘“V::‘:‘ --‘I
30 @T PR ST N

30 Samples, ~2.1 Mbps  »* *

AMC Average Throughput (Mbps)

linear-kNN Gap ROy
25 & 8
o p«\"‘\‘ |dea| —
&\ SVM - Linear Kernel ==
IO SVM - RBF Kernel
20 e NN momduees
4“
L — s
c:v“‘
3
1 O 1 1 ! ! 1 ! 1 ! 1 ! 1 ! ! 1 ! 1
10 100 1000

N (Training Data Per MCS)

2.12. abra. ACM atlagos atviteli sebesség a betanitasi adatok szamossaga fiiggvényében

126].

Megfigyelhet§ a 2.12-abran, hogy a kNN algoritmus lassabban tanul a leglassabban.
Mind a hiarom megoldasi modszer azonos kozelségbe keriil az idedlis atviteli sebesség-
hez, azonban nem mindegy milyen komplexitast modellel vagyunk képesek ezt elérni. Az
el6z6ekben emlitett kNN-el memoria problémék vannak. A radialis bazisi magfiiggvény
szintén j6 megoldas és azonos karakterisztikit mutat, azonban tobb betanité adatot igé-
nyel. Ugy ttinik, hogy nem éri meg feltétleniil a radialis bazisu fiiggvénnyel foglalkozni,
mert ez csak felesleges komplexitast visz a modellbe a linearis magfiiggvényhez képest.

Az 2.13-4bran a novekvé jel-zaj viszony és az adatatviteli sebesség kapcsolata lathato.
Megfigyelhets, hogy N = 30 -nél egyik megoldasi modszernél sem megfelels a spektrélis
hatékonysag az SNR novekedtével. Ebben a helyzetben a kNN az SVM hez képest is alul
teljesit. Ujra megfigyelhetd, hogy az SVM radialis és linearis bazist megoldasok azonos
karakterisztikaval rendelkeznek és megfelel spektrélis hatékonysagot érnek el N = 300-
nal.
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60

Average Throughput (Mbps)

Average SNR (dB)

2.13. abra. Atlagos atviteli sebesség az SNR fiiggvényében, kiilonb6z6 paramétertd meg-
oldéasokra [26]

Osszefoglalva a dolgozatban targyalt online ACM valos idGben frissiti a betanito ada-
tokat, megfigyelve, hogy milyen MCS, adott helyzetben sikeres keret atvitelhez vezetett
-e vagy nem. A linearis és a radialis bazisfiiggvényd metodus illetve a kNN is megfe-
lel6 MCS valasztasokat eszkozol, azonban komplexitdsban, betintéasi idében, spektralis
hatékonysagban a linearis bazist SVM a j6 valasztas.

2.2.5. Precizios SNR becslés konvolacios neuralis halo (CNN) se-
gitségével spektralis teljesitménysiirtiség (PSD) képek alap-
jan

Ebben a dolgozatban [27] egy pontos SNR becslést végrehajté rendszert mutattak be.

A konvoliciés neurdlis halot az idGtaromanybol transzformélt frekvencitarmonyéabeli tel-

jesitménystriiség gorbék képeivel tanitottak be. Egy egy képhez egy SNR tartomany

tartozott, igy a rendszer egy képen lathatd jelforma alapjan egy klasszifikiciot végez.

Ez a megoldas elényts magas mobilitast igényl6 rendszerekben, mivel a PSD frekvencia-

taromanybeli strukturajara kevésbé hat a Doppler eltolodés, mint egy idGtaroméanybeli

megoldasban. A CNN sokkal részletesebb feature-oket megtalalni az adatokban mint a
neuralis hélo, a bemeneti kép feature-jeinek a konvolvalasaval.
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Input Convl Poolingl Conv2 Pooling2 Conv3 Pooling3  Fullconl Full con2
TSXT5x1 T5x75%8 3Tx37xX8 37x37x16 19x19x16 19x19x32 10X 10x 32 300 100

Output

Input Convolutional Layer Fully Connected Layer

2.14. abra. Konvolucios neuralis halo rétegei [27]

A fenti dbran (2.14) egy altalanos konvolacios héalos megoldas strukturaja lathato.
A bemeneti képet kovolicios és max-Pooling réteg parosokon keresztiil vezetve, melyek
kozott ReLLU aktivacios fliggvények vannak, fel tudjuk fedezni az adat magasabb szinti
tulajdonsagait. FEzek utan teljesen 0sszekdtott perceptronok vezetnek a kimeneti rétegre.

OFDM csatornara alkalmazza a dolgozat az ACM metodust. A szimulaciot 20 MHz
es savszélességi csatornan végzi, ahol 15 jelutat feltételeziink Rayleigh fading szerint, va-
lamint 3 modulécios sémat (QPSK, 16QAM, 64QAM) és 4 konvoltcios kodaranyt (1/2,
2/3, 3/4, 5/6) kiilonboztetiink meg. A betanitas soran sztohasztikus gradiens leereszke-
dést (SGD) hasznaltak. Minden SNR tartomanyhoz 5000 spektralis kép tarozott. 900000
spektralis kép generalodott a szimulaciok soran, ennek a 80 %-at hasznaltak betanitésra,
a tobbit pedig tesztelésre.

70 T T
——[deally AMC :

—&— AMC by EVM estimation
—s— AMC by NN estimation

60 | — AmMC by CNN estimation | | @

40

30

Throughput [Mbps]

20

0 10 20 30 40 50
SNR [dB]

2.15. abra. Kiilonb6z6 ACM metodusok 6sszehasonlitasa [27]

A 2.15-4bra az SNR fliggvényében abrazolja az atviteli sebességet. Az EVM ezen az
abran Error Vector Amplitude kozelitést dbrazol. Az ideélis gorbét a CNN és az NN
is megkozeliti, azonban a CNN a 30-40 dB-es jel/zaj viszony kornyékén vald kodarany
valtasoknal jobban szerepel.
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3. fejezet

Predikci6, binaris klasszifikaciéra,
LSTM visszacsatolt neuralis hal6val

Ebben a fejezetben be fogom mutatni a munkidmat az adatok feldolgozasatol a jelolé-
sen keresztiil a betanitasig és a tesztelésig. A fejezet végén sz6 fog esni a neuralis halo
optimalizaciojarol LSTM rejtett réteg szélesség és mozgodablak szélesség tekintetében.

3.1. Adatok el6készitése

A mesterséges intelligencia alkalmazasénal altalaban a legtobb id6t az adatfeldolgozés
szokta elvinni. Fontos olyan tiszta kornyezetbe helyezni a betanitasi folyamatot, ahol a
hibdk vagy pontatlansagok nem perturbéljik az adatokban rejl§ struktira felismerhetd-
ségét. A nyers adatokatbol ki kell venni az inkonklaziv jelenségeket és hibakat, majd
jelen esetben 0Ossze kell illeszteni az egyes hénapok adatait, hogy egy teljes Osszefliggt
adathalmazt kapjunk idétartoményban.

3.1.1. Adatok struktaraja

Az Alphasat foldi vevGallomaséat vezérls és az adatokat rogzité szamitogép gytjti és ta-
rolja a mérési adatokat egy szovegfileban. Minden naphoz kiilon file generalodik, ahol
minden mérés idébélyeggel keriil rogzitésre. Az egyes napok adatai txt fajlokban adottak,
melyeket Ossze kell ftizni. A txt fajlokban az alabbi sorok szerepelnek:

048.70;171.9129; 37.4625; 1

048.74;171.9129; 37.4625; 2

052.53; 171.8821; 37.4540; 86400

A betanitas szempontjabol az elsé oszlop érdekes, mely a vett jelerGsség szintet tartal-
mazza két tizedesjegy pontossiaggal dBm-ben. A masodik és a harmadik oszlopbdl kiol-
vashatdak a mihold aktualis azimuth és az elevacio szogei. A negyedik oszlopban pedig
egy jelolés jelenik meg, mely a nap eltelt masodperceinek felel meg.
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3.1.2. Adatok sziirése

Az adatokban el6fordulnak tobb tizezer hosszisagi nem szam értéki intervallumok, ezek
a mérés kiesése miatt vannak benne a jelszint adatokban. Az eléfeldolgozas soran, amely
MATLAB-al torténik, a kies adatokat NaN-al jeloljiik. Vannak csupén egy masodperces
NaN intervallumok is. Minden nem szam értéket el kell tavolitani a jelb6l. Ez tortén-
het interpolalassal vagy torléssel, vagy egy konstans érték beallitasaval. En egyszeres
NaN-okra interpoléaciét hasznéaltam, mely a szomszédos két értékbél meghatérozza, hogy
milyennek kéne lennie a kozépss értéknek. A tobbszoros NaN-okat egy konstans érték
beszirasaval elimindltam temporalisan. A konstans értéket a jel NaN intervalluménak
végérsl vettem. Ez nem a jel helyettesitését szolgalja, mivel a neuralis hald lehet, hogy
egy konstans szinttel nem tudna boldogulni, ha elGtte tiszta ég mellett is csak hullamzo
értékeket latott volna. Ezért ezek a tobbszorcs NaN-ok helyetti konstans értékek jeloléstil
szolgalnak, hogy az adatok elGkészitésének a torlés fazisaban eltdvolitsam Gket, mert egy
konstans érték jol észrevehets a zajjal terhelt jelben. A kévetkez&ekben végig fogok menni
egy honapon, melyet egy MATLAB szkripttel feldolgoztam a NaN-ok szempontjabol.

Eredeti jel
T T

-20 - =

40+

-60

-80 -

Vett jelteljesitmény [dBm]

-100 -

| |
10 15 20 25 30 35

-120 : .
0

(9]

id6 [napok] NaN-ok szama: 63574 NaN

3.1. dbra. 2018 oktobere, a piros jelolés a NaN-ok helye

Els6 lépésben a 3.1-abrat rajzoltam ki, ahol megjel6ltem az idétengelyen a NaN érté-
keket és Osszeszamoltam Gket. Jelen esetben egy hosszabb intervallum miatt van ennyi
mérési eredmények nélkiili hely. Ezeket a helyeket egy piros korrel jeloltem és a NaN-ok
kornyezetétdl fliggden probéaltam kitalalni, hogy milyen teljesitményt vettiink volna ebben
a pillanatban. Ezért rendelkeznek a NaN helyek vett teljesitménybeli értékekkel.
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Egyszeres NaN-ok eltavolitva
T T

20+ J

-60 - =

Vett jelteljesitmény [dBm]

-100

-120 I I I ! I
0 5 10 15 20 25 30 35

id6 [napok] Megmaradt NaN-ok szama: 63566 NaN
3.2. abra. Egyszeres NaN-ok eltavolitva, a tobbszoros NaN-ok megjelolve
A 3.2-abra jobb és bal oldaléan latszik, hogy néhény egyszeres hiba kiinterpolalodott.

Ezek utan mar csak azok az intervallumok maradtak, amelyek egynél tobb Osszefliggsd
NaN-okbol all6 intervallumot képeznek.

5 Tobbszorés NaN-ok eltavolitva
T T

-20 - =

|
0 R

Vett jelteljesitmény [dBm]

80 I~ I 7
-100 - -
-120 | | | | |

0 5 10 15 20 25 30 35
id6 [napok] Megmaradt NaN-ok szama: 0 NaN
3.3. abra

A t6bbszorés NaN intervallumokat jobb oldalrél vett konstans értékkel helyettesitve
megszamoljuk a NaN-ok szamét az adatsorban. Léatszik, hogy a két szkript eliminalta
a hianyos helyeket a jelben. A kisebb 0Osszefiiggé hianyos intervallumok is jol latszanak
kozelrél nézve a torlés fazisban, ezért csak nagyon révid szegmensek maradtak valoban
konstans értékkel helyettesitve.

3.1.3. Mérési hibak interpolalasa

Ugy talaltam, hogy a hirtelen ugrasokat egy pontrél pontra valé haladas soran valo kii-
16nbség szamitéassal ki lehet mutatni. Ahol az el6z6 ponthoz képest a kovetkezd pontban
5 dBm-el nagyobb vagy kisebb érték volt, megjeldltem. Mivel a fading események is 1ét-
rehozhatjik ezeket a gyors valtozésokat, amit a 3.4-es abréan is lathatunk, ezért nem lehet
minden ilyen ugrast kiinterpolalni.
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Els6 abra Masodik abra
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3.4. abra. 2018 oktodbere

Az volt a tapasztalatom, hogy az 5 dBm-es beallitassal a jel alapszintjéhez kozel ki lehet
interpolalni az ugrasokat, mert ezek a hibdknak feleltek meg. Ahol a fading eseményben
szerepet jatszo ugrasokat tavolitottam volna el a jelbdl ott ezt a modszert helyettesitet-
tem egy feliilrél sziiréssel, ahol a jelben csak a pozitiv ugrasokat interpoléltam ki. 2018
oktoberében tgy véltem, hogy nem okoz adatvesztést a pozitiv és a negativ iranyban valo
szlirésessel valo interpolalés, ezért ezt hasznaltam. Az els§ abran latszik, hogy minden
hirtelen ugras megjeloltem, majd a masodik abran ezeket az ugrasokat interpolaltam, de
csak azokat, amelyek a jel alapszintjéhez kozel allnak.

3.1.4. Nem kivant intervallumok torlése a jelbél

Els6 abra Masodik abra
0 -40
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= £
o, 40 1=
RO @ T
2 60 | 2
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7 % | 100}
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+=-100 1
(] (0]
= =120
-120
-140 -140
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id6 [Napok] id6 [Napok]

3.5. 4bra. 2018 decembere

A 3.5-6s els6 abrajan latszik a mar mérési hibaktol megsziirt jel. Ezen a jelen pirossal
jeloltem meg azokat a részeket amelyeket nem kivannék a betanit6 adatok kézé berakni. A
nem egyértelmi kisebb jeldlések kozelrsl nézve a tobbszords hiba intervallumokboél adodo
konstans értékek miatt voltak megjelolve. A méasodik dbran ezek az értékek torolve lettek
a honapbol.
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3.1.5. Feldolgozott hénapok 0Osszeillesztése

A fenti metodikat kovetve sztirtem meg a 2018 és 2019 honapjait. A 2018 as évet Gsszeil-
lesztve az alabbi adatsort kaptam.

-40 T
Nameauiuave

-80
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-120 N
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Vett jelteljesitmény [dBm]

-160

-180 - 5

2200 I I I I I
0 50 100 150 200 250 300 350 400

idé [Napok]

3.6. Abra. Szirt adatsor a 2018-as évre

2019 éve kevesebb mérési hibat tartalmaz, viszont 2018-méar tobb napos intervallu-
mokat tartalmaz, amelyeket ki kellett vennem, hogy a halézat tiszta koriilmények kozott
tanulhasson. A legtisztabb koriilmények teremtése végett két évbdl csupan 468 nap ma-
radt meg.

3.2. Adatkezelés

Az adatok cimkézésére egy MATLAB app-ot fejlesztettem, mellyel kdnnyedén megjeldl-
hetem a fading eseményeket. Az események megjeldlése soran az a tapasztalatom. hogy
a jelolés egyértelmiisége végett szabalyokat kell beiktatni. A jel6lés soran azonos néze-
tet kell hasznélni, hogy az emberi hiba elkeriilhets legyen, mivel hataresetben a nézet is
modosithatja azt hogy az ember fading eseménynek bélyegzi az intervallumot vagy még
nem. Szabéalyokat kell szabni jelteljesitményben is, hogy mikortél szamit fadingnek az
intervallum és ezt érdemes megjeldlni a cimkézd szdméara a jelenlegi jelszinthez képest.
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3.7. abra. MATLAB applikacié fading jellésre.

A 3.7-abran lathaté app a jelolést hivatott segiteni, segédvonalakat nyujtva a jelols
szamara, hogy a jelolés egyértelmi és konzekvens legyen. Az app-ban magentaval van
jelolve a jel mozgodatlaga, zolddel van jeldlve a mozgoatlaghoz képest 2 dBm-el kisebb
konstans érték és kékkel van jelélve a mozgoatlag eltéréseibdl szamitott jelcsokkenési in-
tervallum. Ezek mind segitséget hivatottak nyujtani a jeloléshez.

Bar a jelolés egyszeriibb ebben a programba, igy is megfigyelhetSek a kész, cimkézett
adatsorban hibak, melyeken még javitani kell.

A program fel van készitve a tobb osztalyu jelolésre is, nem csak binaris klasszifikéci-
ora. Végigjeloltem a 2 éves adatsor tgy, hogy 6 osztalyba soroltam jelalakokat és gy is
hogy csak binéris osztalyokba soroltam a jelenségeket. Az osztalyok a kovetkezSek vol-
tak tobbosztalyn jelolésnél: szcintillacio, sekély fading, mély fading, nagyon hirtelen és
rovid fading, nagy jelvaltozassal jaré hosszu zavar (hiba) és szintugras. A nem binéaris
klasszifikacios feladatra a jelolés inkonzekvencidja miatt nem tanult be jol a neurélis halo.
Valoszint, hogy regressziés problémaként jobb konzekvencidval jobb eredményt kaptam
volna, de ezutan a probalkozas utan maradtam a binaris klasszifikacié mellett, ahol csupan
fading és nem fading osztalyok léteznek.

3.3. Legjobb eredményt elér6 neuralis halo

Mind az adatok feldolgozasara, mind a betanitdsra MATLAB programot hasznéltam. A
neuralis halo szintéziséhez és betanité algorimus meghivasahoz a Deep Learning Toolbox
14.1 -es verziojat hasznaltam.

Az adatok méasodperces mintavételezésben adottak, viszont az ilyen stirtiségd mintavé-
telezésbdl szarmazéd adathalmaz meghaladna az alkalmazott szamitogép memoriakapaci-
tasat, ezért ezt perces mintavételezésre allitottam. Ezzel a moédositassal is képes a halézat
jo pontossagot elérni, ezért ezzel dolgoztam. Az alabbi abran lathato az altalam hasznalt
neuralis halo felépitése.
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3.8. abra. Legjobb pontossagot elérd neuralis hald struktiraja.

Sok kisérletezéssel arra jutottam, hogy tobb egyiranyu LSTM réteget hasznaljak, ne
csak egyet. Bar jobb megoldast hoz a tobb réteg, am a halézat komplexitasanak névelé-
se nem feltétleniil éri meg az altala nyert pontossagot, ettdl fiiggetleniil, jelen esetben a
legjobb pontossagot nydjté neurdlis halot prezentdlom. Ezek utan az LSTM rétegek utdn
Dropout rétegeket tettem, mivel ez is javitott a klasszifikacios pontossagon. A Dropout
réteg egy meghatéarozott valoszintiséggel eldob kapcsolatokat a neurélis hédloban. Azok
kozott a kapcsolatok kozott sorsol eldoband6 vonalakat, amelyek kozott a Dropout réteg
tartozkodik. Ezzel a metddussal elkeriilhetjiik, hogy bizonyos kapcsolatok til dominanssa
valjanak és elnyomjék a tobbi kapcsolatot, igy altalanosabb megoldas felé visz minket a
betanitas folyamata. Altalanosan 30-50%-os valoszintiséget szoktak paraméternek allitani
a Dropout rétegnél. Ennél a probléménal a 60%-os kapcsolat eldobéasi valoszintiség valt
be. Az egymast koveté LSTM és Dropout parok utan egy Fully Connected réteg kapott
helyet. Ez a réteg Osszefogja az LSTM rétegektsl érkezd informaciot, tgy hogy méar a
binaris klasszifikicionak megfelels vonalakat kapjuk. Ezért is 2 a Fully Connected ré-
tegnek a bemend paramétere, ami azt jelenti, hogy az utols6 LSTM réteg a Dropout-on
keresztiil két, a 1.7-ben bemutatott perceptron-hoz kapcsolodik. Ez a két perceptron egy
Softmax réteggel all kapcsolatban, amely az osztalyok szaménak megfelel6 szdmu kime-
nettel rendelkezik. Binaris klasszifikacio esetén 2-vel. Ezen a két kimenetén a kiillonb6z6
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osztalyokhoz tartozd valdszintiséget allit els, tehat a két bemenet értékének az Osszege
mindig 1 lesz. A halozat Softmax rétege a valaszat valdszintiségben fogalmazza meg.
Ezt a valoszintiséget kell egy olyan rétegen atengedni amely egy hatarozott valaszt ad.
Ez a réteg a Classification Output réteg. Ez lenne hivatott a valdszintségbdl eldonteni,
hogy fading vagy nem fading esemény fog a kovetkezs percben torténni. Mivel a predic-
tAndUpdateState fiiggvényt hasznaltam, ezért csak a kiilonb6z6 csoportok valdszintiségét
kaptam meg predikcioként, tehat a Softmax réteg eredményeit a Classifiacation Output
réteg nem alakitotta egy meghatarozott szint szerint fading vagy nem fading osztallya. A
Classification Output rétegen megjelenik a fading és a nem fading kévetkezs percre veti-
tett valoszintisége, ezt a MATLAB classify parancsaval lehetett volna osztaly predikciova
tenni. Mivel a predictAndUpdateState fliggvényt hasznaltam, ezért magam vetitettem le
az osztaly valoszintiségeket csoportositisra egy, hatar szabasaval. Ennek az a héatranya,
hogy nem fogom tudni tgy beallitani a kimenet osztalyozasdnak a tulajdonsagait ahogy
azt a sok adat alapjan az optimalizald beéllitand. Az elénye az, hogy mivel a valoszintiség
van a kezemben, mint kimenet, ezért allitani tudom a hatar altal, hogy méar kisebb valo-
szintiségnél is jelezzen fading-et. Ezzel a halozat altal betanult megoldast ki tudom élezni
a fading jelenség minél hamarabbi felismerésére. Amennyiben kisebb fading valészintisé-
geknél is ugy allitom be a hatart, hogy az mar fading-nek mindgsiiljon, akkor viszont t6bb
nem fading jelenséget fog a hibdsan prediktalni a halozat. Tehat a predictAndUpdate-
State fliggvény hasznélata egy plusz szabadsagi fokot ad a kezembe, azonban a predikcid
mihamarabbi felismerése rosszab fading predikcidkat hoz atlagban, igy forditva is igaz,
hogy jobb atlagos fading predikcional késébb tudjuk felismerni a fading jelenséget.

Name Type Activations Learmnables

sequenceinput Sequence Input 4

Sequence input with 4 dimensions

Istm_1 LSTM 168 Inputhleights J48@=4

LETM with 100 hidden units Recurrenthie. 48@=.
Bias 488=1

dropout_1 Dropout 168

Istm_2 LSTM 188 Inputkleights 408

LSTM with 100 hidden units Recurrentlie. 488
Bias 4p@=1

dropout_2 Dropout lea

Istm_3 LSTM 168 Inputkleights 488=.

LETM with 100 hidden units Recurrenthe. 48@=.
Bias 408=1

dropout_3 Dropout 168

fc Fully Connected 2 Weights 2=18@

2 fully connected layer Bias 2x1

softmax Softmax 2

classoutput Classification Qutput

3.9. dbra. Neuralis halozat strukturaja, aktivacios fliggvényeinek és betanulando értékei-
nek a szama.

A 3.9-abran szintén latszik a neurdlis halozat felépitése, valamint megfigyelhets a
Learnables oszlopban, hogy milyen sulyokat és el6feszités értékeket kell beallitani, hogy a
globalis minimumhoz elérkezziink, amennyiben ezt a hélézat felépitése lehetévé teszi. A
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hélozat felépitése megfeleld a nemlinearis fliggvény kozelitésére, mivel a pontossaga elfo-
gadhato.

A filiggelékben megfigyelhets 5.1-es kodblokk felelGs a neuralis halo rétegeit Gsszeillesz-
teni egymas utan, valamint ezeket a rétegeket felparaméterezni. Megfigyelhets, hogy 4
bemenete van a halozatnak. A bemenete a sztenderdizalt eredeti jel és a harom feature.
Az LSTM rétegek argumentuma, hogy hany Hidden Unit-tal realizaljuk éket. A Hid-
den Unit-ok szama megfeleltethetd az LSTM cella emlékezs képességének. 100 Hidden
Unit-tal a cella, az el6z6 100 bemenetéhez tartozo informaciokat képes tarolni. A perces
mintavételezés miatt ez elegendd lehet.

Az alabbi felépitésti neuralis halokat probaltam ki, melyek utan a bemutatott eredményre
jutottam, ahol is a klasszifikicios pontossdg mentén dontottem el mi szamit jo vagy jovv
eredménynek.

e 1-2-3-4-5 db LSTM- Dropout par egymas utan. A 4 vagy 5 db nem hozott jobb
eredményt, viszont a 3 db jobb volt, mint az 1 vagy a 2.

e A Dropout réteg beallitasa 30-40-50 és 60% kozott. A 60 % os Dropout-ok hoztak
a legjobb pontossagot.

e A 3 db LSTM- Dropout par mellett a Hidden Unitok szamat is kiprobaltam kii-
lonboz6 allasokban. Kiprobaltam gy, hogy az 6sszes Hidden Unit szam 25, 50, 75
100, 150, 300, 500. A 25 és az 50 nem volt megfelels. A 300, 500 tul sokaig futott
és nem is kecsegtetett til jo eredménnyel. Maradt a 75 és 150 kozotti szam. Innen
is a 100-as volt a legjobb. A 300 és az 500 vagy akar 1000 egy gyorsabb géppel
akar hozhatott volna j6 eredményt, de én csak maximum 30 epoch-ig vizsgaltam.
Probaltam még a Hidden Unit-ok szaméanak a valtoztatasat tgy is, hogy a beme-
nethez kozeli LSTM példaul 300 és sorban 150 és 75 értéket kaptak a tobbi cellak,
valamint forditva is, hogy 75 el kezdtem. Ezek sem vezettek jobb klasszifikicios
pontossaghoz. Maradt a homogén 100 Hidden Unit szam.

3.3.1. Inicializalas
Elsének alaphelyzetbe allitjuk a MATLAB véletlenszdam generatorat.
1 rng default;

A véletlenszam generéator egy pszeudo-random generator, mely az id6 el6rehaladtaval val-
tozik. Allitsuk be a kezdeti értékre. Ennek a generatornak a segitségével allitjuk els a
beléps neuralis hald belsd értékeit. Mivel a neuralis halé betanités soréan valtoztathato
értékei véletlenszertien allnak a kezdeti pillanatban, ezért enyhén valtozhat a betanitas
eredménye. Példaul a silyok bizonyos alldsa mellett csak egy lokalis minimumot tudhat
elérni a betanité algoritmus.

A masodperces mintavételezést az adatok betdltése utan atvaltom perces mintavétele-
zéssé az alabbi kéddal.

1 x_ m=x(1:60:end);
>y m=y(1:60:end);

A tovabbiakban az m jeldlés a perces mintavételezésti adatokra utal.
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3.3.2. Adatok jellemvonasai (Feature-ok)

A nyers adatok betaplalasa a neuralis haloba altalaban nem vezet kellGen j6 megoldashoz,
vagy csak nagyon sok adat alapjan vezethet, ezért a jel kiilonb6z6 tulajdonsagait adjuk
a halozat bemenetére. Olyan adatokat kell generalni amelyek tiikrozik a jel egy fontos
tulajdonsagat. Ez az adat legyen kell6en korrelalt a meghatarozandé osztalyokkal és
legyen azonos hossztsagu vektor, mint a nyers adatok. A neuralis halézat bemenetére 4
kiilénbo6z6 adat keriil. Ezek koziil az 0j feature-6k az utolsdé harom.

o Az eredeti jelteljesitmény

e Derivalt

o Mozgoatlag

e Mozgoablakos tapasztalati szoras

A fiiggelékben lathatd 5.2-es MATLAB kodblokk felelgs a feature-6k generédlasaért. A
feature-oket kiprobaltam kiilon-kiilon is beadni a neurélis halozat bemenetére. Kiilon
koriilbeliil 60%-os pontossaghoz vezettek, egyiitt pedig 90%- os pontossag volt a jellemzd
a betanit6 adatokra.

Derivalt

A derivalt, mint meredekség adja magat, hogy ha a jelteljesitmény fiiggvényében a negativ
irdnyu valtozasokat szeretnénk kimutatni, j6 tulajdonsaga lehet a nyers adatnak. Maga
a derivalt az alabbi moédon néz ki, perc alapi, id6 szerint derivilva a jelteljesitményt
(3.10-4bra).
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3.10. adbra. Jelteljesitmény id6 szerinti derivaltja.
Mozgobatlag

Mozgoatlagot movmean paranccsal tudunk létrehozni, melynek egyik argumentuma, hogy
minek készitsiik el a mozgodatlagat és a masik argumentuma, hogy milyen ablakot vegytink.
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Altalaban mozgoatlag a kiszamolandé pontra szimmetrikus ablakkal megy végig a jelen.
Mivel mi jelen esetben az architektura predikcids képességét szeretnénk felhasznalni, ezért
ezt nem tehetjiilk meg. Ennek az az oka, hogy ha olyan feature-t készitiink, amely jelen
értéke Osszefiiggésben van a jovébeli idGpillanattal, akkor a feature josol, amely nagy
mértékben noveli a halozat predikcids képességeit, gy hogy ez tulajdonképpen hamis
predikcios képesség. Felhasznalva a halozatot egy olyan rendszert kapnank, ahol elére be
kell taplalni a jovébeli értékeket, hogy megjosolja a jovébeli értékeket ami rossz. Béar a
szimmetrikus mozgobablak hamis predikcios képességeket ad a halozatnak, de ezt fel lehet
hasznalni egy masik alkalmazésra. Mivel a mai napig kézzel végzik a fading események
jelolését, ezért segitséget nyijthat egy hélozat, amely képes felismerni és megjelolni eze-
ket. Ha valos alkalmazasban az adatok nem idérél idére jonnek sorban, hanem adott a
teljes adathalmaz, akkor egy ilyen szimmetrikus mozgodablakkal felruhazott bementettel
a neuralis halot be lehet tanitani, a meghatarozando jelalakok felismerésére. A dolgozat
a predikcios képességeket vizsgélja, ezért ennek megfelelGen asszimetrikus mozgoablakkal
végezziik az atlagolést.

movmean (x_m’ ,[10 0]);

A [10 0] beallitas azt jelenti, hogy a jelen pillanatban vizsgalt ponthoz képest 10-el ko-
rabbi és 0-val késGbbi értéket vesziink az adathalmazbol és ezeket atlagoljuk. Ehhez a
konkrét beallitashoz tigy jutottam, hogy kirajzoltam a generalt feature-t mellette az elvart
osztéllyal. Ez latszik a 3.11-abran. A beéllitasok mellett betanitottam a halézatot, majd
finomitottam a mozgodatlagképzés beallitasan.
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3.11. abra. Jelteljesitmény mozgoablakos atlaga.
Mozgobablakos tapasztalati szoras

A mozgbdatlaghoz hasonlé a mozgbablakos tapasztalati szoras. Itt a kirajzolassal allapi-
tottam meg, hogy milyen relacidoban van az elvart kimenet és a generalt feature.
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3.12. abra. Jelteljesitmény mozgoablakos tapasztalati szorasa.

1 movstd (x_m’ ,[50 0]);

A fenti kodban az [50 0] jelentése, hogy a jelen pillanathoz képest 50 el6z6 és 0 késébbi
mérési eredménybdl szamitunk tapasztalati szordast. A 3.12-abran megfigyelhets, hogy
elég tisztan egyiitt jar a feature és az elvart kimenet.

3.3.3. Adathalmaz felosztasa

Sziikségiink van harom elkiilonitett adatsorra. Fzek a Train, Validation és a Test adatok.
Az eredeti adathalmazt haromfelé osztva az alabbi koddal juthatunk ezekhez hozza.

1 [train ,test ,validation| = divideblock (data, .70, .15, .15);

A kod jelentése az, hogy a hosszi, mar feature-oket is tartalmazo vektorunkat 70%, 15%
és szintén 15%- os aranyban sorban felszeleteljiik és elkiilonitjiik. Igy a vektor elejének
nagy része a betanitd adat lesz, az utana kovetkezs 15% teszt adat és a maradék pedig
validacios adat lesz. Azért jon el6bb a teszt adat, mert az adathalmaz utols6 szelete nem
olyan szép. Validacios adatnak megteszi, hisz ugyanigy hasonlo jelleget 6ltenek benne a
jelenségek, viszont kevésbé lehet megitélni a hélozat viselkedését vele.

3.3.4. Sztenderdizalas

A neuralis haloban nagy szamban taladlhatoak aktivacios fiiggvények. Fzek jelen esetben
tobbnyire Szigmoid és Tangens-hiperbolikusz fiiggvények. Ko6zos tulajdonsaguk ezeknek,
hogy a kimenetiik egy elég sziik tartomanyon mozog. 0 és 1 vagy -1 és 1 kozott. Erdemes
a halozat bemenetére olyan adatokat adni, amelyek ugyanilyen tartoményban mozognak,
igy nem vissziik telitésbe az aktivicios fliggvényeket, valamint nem is tessziik zérussé.
Mindkét jelenség csak hatraltatna a betanitas folyamatat, a Loss function, paraméte-
rek szerinti derivalasa soran. A filiggelékben szerepld 5.3-as kodszegmens testesiti meg
a sztenderdizalas folyamatat. Ennél a kdédszegmensnél mér felosztottuk a feature-cket
és elvart bemenetet parhuzamosan tartalmazo vektort harom részre. Vegyiik a betanito
adathalmaznak a soronkénti varhatd értékét és a tapasztalati szordsat. Ez azt jelenti,
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hogy minden egyes feature-hoz rendeliink egy varhato értéket és egy szorast. Ezekkel
az értékekkel sztenderdizaljuk magat a betanité adatot és ugyanezekkel a konstansokkal
sztenderdizaljuk a validacids adatot és a teszt adatot, s6t a héalozat felhasznalasakor is
ezekkel tessziik 0 varhato értékiivé és egységnyi szordsiva a bemeneti adatokat. Mivel a
kész halozat ezekkel a paraméterekkel lett betanitva, ezért ezt el kell menteni és minden
késébbi felhasznalédsnél ezt kell hasznalni.

3.3.5. Hiperparaméterek

A hiperparaméterek azok a paraméterek amelyek a halozat betanitdsanak koriilményeit
szabjak meg. Ilyen példaul az, hogy milyen legyen a tanulasi rata. A hiperparamétereket
beallito kodrészlet a fiiggelékben olvashatoé (5.4). A betanitds soran, ha 30 epoch-nal
tartunk az azt jelenti, hogy 30-szor ment végig a teljes adatsor a halozaton. Be lehet
allitani egy maximalis szamot, amennyinél tobbszor ne fusson keresztiil a teljes adatsor
a halozaton. Ez jelen esetben 30. Lathato, hogy hasznalok validacios adatokat. A va-
lidacios frekvencia megmondja, hogy a validaciés adatokat hany epoch-onként futtassuk
le a betanitas kozben. A validéacios adat egy a betanitdé adatoktol fliggetlen adatsor. A
fiiggetlensége miatt jol mutatja, hogy mikor haladunk til az altalanos megoldéson és ta-
nulunk ra tilsagosan a betanité adatokra. Az a cél, hogy a barmely bemenetre a halozat
ugyanolyan jol reagaljon. Amennyiben a betanité adatokon kezd szignifikdnsan jobb lenni
a klasszifikicios pontossig, mint a validacids adatokon, akkor érdemes leédllitani a beta-
nitast. Be lehet allitani még a tanulasi rata szorzofaktoréat is, valamint azt, hogy hany
epoch-onként szorozzuk meg a tanulasi ratat. Jelen esetben 8 epoch-onként 0,95-el meg
lesz szorozva a tanulasi rata. Fontos tulajdonsaga a betanitasnak az optimalizalo, amellyel
keressiik a Loss function globélis minimumét a halézat paramétereinek fiiggvényében. Az
Adam optimalizalot hasznalom, mely az AdaGrad és az RMSProp elényeit 6tvozi. Méas
optimalizalokat is kiprobaltam, mint az RMSProp és az SGDM, dm varhatoéan az Adam
volt a legjobb.

3.3.6. Betanitas folyamata

A betanitast egyszertien a lenti kodrészlettel lehet elinditani, a sziikséges paramétereket
megadva, mint a betanité adatok és cimkék, valamint a halozat rétegei és betanitasi
paraméterek.

net = trainNetwork (XTrain,YTrain, layers ,options);

A fent lathato fliggvény betanitési gorbéket general, ez lathato a 3.13-dbran.
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Training Progress (26-Apr-2021 17:07:34) Results
Validation accuracy: 87.80%
Training fished Stopped manually

Training Time
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3.13. dbra. Neuralis hélo sikeres betanitasi folyamata MATLAB kornyezetben.

3.4. Eredmények értékelése

3.4.1. Predikciés képességek vizsgalata

A 3.14-4bran az egész adathalmazon végigfuttatott halozat eredménye lathat6. Ki vannak
jelolve azok az id6pontok, ahol szétvalasztottam az adathalmazt. A kévetkezSekben a Test
adatokon val6 viselkedést fogom bemutatni.

40 ‘ Train ‘ ‘ ‘ \Test\‘ \Valiqation

Vett jelersség [dBm]

-100 7 b
— Vett jeler6sség

Prediktalt fading intervallum

50 100 150 200 250 300 350 400 450
Id6 [Napok]
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3.14. &dbra. Szirt, kétéves adatsoron vett fading predicidja a vizsgalt neuralis halonak.

Belenagyitva a Test intervallumba a 3.15 abrat kapjuk. Megfigyelhetd, hogy hol hiba-
zik a hélézat és, hogy hol szolgal jo predikciokkal.
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3.15. abra. Test adathalmazbol kiemelt fading predikcio.

A nagyobb szcintillaci6 szerd jelenségekre még mindig érzékeny és a jel gyors negativ
valtozéasara is konnyen reagal. Ezt jobb feature-okkel és tobb adattal gy gondolom hogy
lehet orvosolni. Mivel tgy lettek megjelélve a fading események, hogy még a kritikus
jelvaltozas el6tt fadingnek cimkézziik a jelenséget, ezért ez lehet az oka az erds szcin-
tillaciora vald érzékenységnek. Ennek a cimkézésnek pont az volt a célja, hogy ha van
valamilyen folyamat amely megel6zi a fading jelenséget és ezt esetleg a halozat fel tud-
ja ismerni, akkor tanitsuk be erre. Nekem tugy tiinik, hogy a mozgodablakos tapasztalati
szorason keresztiil latunk valamit, ami a fading jelenséget megeldzi, vagy legalabbis elég
koran tudunk reagalni a jelszint valtozasra, ahhoz, hogy hasznos legyen a halozat predik-
ciokra. A 3.17-abran ismét a Test adatokban 1év6 predikciok figyelhetGek meg, egy mas
idéintervallumban.
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3.16. abra. Test adathalmazbol kiemelt fading predikcio.

A 3.17-abra egy mar bemutatott szegmensével foglalkozik a Test-adatoknak. Mivel be-
lelatunk a rendszer valoszintségi értékeibe, ezért abrazolni tudom a fading valoszintiséget,
amellyel jobban meg tudjuk figyelni, hogy mire hogyan reagal a halézat.
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3.17. abra. Predikcios eredmények 25%-os dontéshatarral.

Ebben az esetben a fading valoszintiség 25%-os értékénél prediktaljuk a kovetkezs
percbeli osztélyt fadingnek. Ez a vonal fel is van tiintetve az alsé szegmensen. Mivel még
a jelvaltozas el6tt egy kicsivel jeldltem fading-et, ezért a piros és a zold szaggatott vonalak
kozelsége mutatja a predikcios képesség mingségét. Néhol késén, néhol egész koran rajon a
rendszer, hogy fading kovetkezik. A 3.18-abra egy konfizids matrixot abrazol. A konfizios
matrix kozéps6 részeiben az 6sszes minta kiilonb6z6 halmazokra osztva jelenik meg. A
legsotétebb kék példaul azoknak a mintaknak a csoportja, amelyeket én nem fadingnek
cimkéztem és a neurélis halo is nem fadingnek prediktalta.

0 8568 9.5%

-

3533 11437 23.6%

Cimkézett

4.2% 42.8%

0 1
Prediktalt

3.18. abra. Konftzios matrix 25%-os dontéshatarral

A konfiiziés matrix arrdl is ad informéaciot, hogy koriilbeliil mekkora a nem fading és
a fading adatmintak szamossaga. Ez a méatrix egy hasznos eszkoz, mivel kiszamolhato
belGle az elérejelzés altalanos és specifikus helyessége.

helyes predikcio

<100
osszes predikcio
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A fenti képlet az el6rejelzés altaldnos pontossagat mutatja meg. Ezt a kdvetkezé mddon
lehet megallapitani.

81455 + 11437
81455 + 8568 + 3533 + 11437

- 100 = 88, 47%|0.25 donteshatar

A kovetkezdekben megvizsgalom a rendszer valaszat az 50%-os dontéshatarra (3.19-
abra). Hangsilyoznom kell, hogy a Softmax réteg kijutdsa a rendszer kimenetére egy
hiba, am érdekes megvizsgélni a rendszer altal latott valoszintiségeket. A valoszintségi
hatar allitasaval tulajdonképpen szabalyozni lehet, hogy a predikcios képessége legyen
jobb a halézatnak, mivel kisebb fading valdszintiségekre is fadinget prediktalhatunk, vagy
a cimkézés és a prediktalt értékek legyenek kozelebb egyméshoz. Amennyiben elvesziink
a rendszer predikcios képességébdl, novekedni fog az altalanos pontossag.
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3.19. abra. Predikciés eredmények 50%-os dontéshatéarral.

A 3.20-abra ismét egy konfuzios métrixot szemléltet.

2942 3.3%

1 5158 9812 34.5%

Cimkézett

5.6% 23.1%

0 1
Prediktalt

3.20. abra. Konfuzios méatrix a Test adatokon 50 %-os dontéshatarral.
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A matrixbél az altalanos pontossagot a kovetkezoek szerint szamithatjuk ki:

87081 + 9812
87081 + 2942 + 5158 + 9812

100 = 927 29%|05 donteshatar -

3.5. Fading jelolés mesterséges intelligenciaval

Amennyiben szeretnénk olyan neurélis halot létrehozni, amely megjeldli a fading jelensé-
geket egy elére mar adott szekvencialis adathalmazon, akkor megtehetjiik, hogy jovébeli
értékeket is beadunk a rendszernek. Erre a feladatra az el6z&ekben bemutatott archi-
tektura megfelel és effektiv. Ebben a problémakorben is ezek a paraméterek hoztak jo
eredményt. A feature-oket elallitdo kodrészletet a fiiggelékben talalhato 5.5-abra szemlél-
teti. Mivel igazabol ezzel a problémakorrel foglalkoztam elGszor, ezért még nem szerepelt
benne egy igen j6 feature, a mozgodablakos tapasztalati szoras. Viszont szerepelt benne
tobb kiilonb6z6 méretd mozgoatlaga a jelnek.

Training Progress (19-Mar-2021 18:55:56)

‘‘‘‘‘‘‘‘

3.21. abra. Fading jelolésre szant neurélis halozat betanitasi gorbéje MATLAB kornye-
zetben.

A 3.21-abran a betanitas gorbéi latszanak. A teszt adatokon 94%, a validacios adato-
kon 85%-0s pontossdgot mutatott a neuralis halo. Ebben az esetben esetleg lehetett volna
hasznalni kétiranyd LSTM réteget, mivel az egész adathalmaz adott. Az 3.22-abrén ennek
a betanitott neuralis halonak a kimenete lathato a Test-adatokon szemléltetve.
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3.22. abra. Test adatokon vett fading jelolés.

0 9914 2.7%
T
N 1 34698 93592 27.0%
2
E
(@]
91.1% 90.4%
8.9% 9.6%
0 1
Prediktalt

3.23. dbra. Konfizids matrix a Test adatokon fading jel6lésre.

A 3.23-abran lathato métrix alapjan szamolhato az altaldnos pontossag a kovetkezéek
szerint:

355537 + 935992 ‘
355537 + 9914 + 34698 + 93592

Bar romlott az altalanos pontossidg, am a valoban fading és a fading-nek klasszifikélt
percek szama megnétt. Tehat jovibeli értékeket taplalva a haldzatba, jobban meg tudjuk
allapitani, hogy fading jelenség zajlik -e.

100 = 90, 96% .

3.6. LSTM rejtett réteg szélesség optimalizalasa

A mar létezd, meghatarozott strukturaju halézatot optimalizalni lehet a rétegek para-
métereinek beallitdsaval. Ebben az esetben kritikus és szignifikdns valtozésok az LSTM
szélesség megvalasztanak fiiggvényében torténnek. A kovetkezdekben be fogom mutatni
a kiilonboz6 szélességi héalozatokat, melyeket azonos adatokon tanitottam be. KEzzel a
modszerrel ki lehet valasztani a legmegfelel6bb réteg paramétert.
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3.6.1. Szekvencialis adatok autokorrelacidja

0.8} 1

0.6| i

0.4 .

Autokorrelacio

0.2

0.2 I I ! ! I
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2

Késleltetés %10°

3.24. dbra. Teljes adatosoron vett autokorrelécio.

A 3.24-abran lathato, hogy csak rovid tava fiiggést mutatnak az egyes mérési pontok egy-
mastol, tehat minél tavolabbi mintara akarunk predikciot megfogalmazni, annél nehezebb
lesz, valamint csak bizonyos mennyiségi idébeli emlékezGképességre van sziiksége a ha-
lozatnak, melynél tobb nem hozna jobb eredményt. Més dolgozatban is olvashato, hogy
csak rovid tava idgbeli korrelacio van a jelteljesitménybeli értékek kozott [19]. Ennek a
korrelacios fiiggvénynek a meghatarozasa jelentette a kiindulasi alapot az LSTM szélesség
meghatarozasahoz. A koévetkezd pontokban abrazolni fogom a 10, 25, 50, 75, 100, 150,
200, 500 rejtett rétegii LSTM hélézatok betanitasat. A betanitasokat tgy végeztem, hogy
minden egyes epoch (teljes adathalmaz atfutésa a neuralis halon) utan validaciot végez-
tem és emellett elmentettem a neuralis halo allapotat. Az elmentett tobb tiz neuralis
halobol ezek utan a betanitoé gorbék alapjan kivalasztottam a legéltalanosabb és legjobb
pontossagu hélozatot és erre szamoltam konfuzids matrixot.

3.6.2. 75 széles LSTM rétegek

A 3.25-dbran megfigyelhets feliil a betanitas allapotat relativan jellemz6 pontossag és
alul a betanitas allapotat jellemzs kereszt entropia (1.8-egyenlet). Mindkét mérgszamnal
kiilon van abrazolva a betanité adatokon vett pontossag és kereszt entropia, valamint
a validacios adatokon vett pontossag és kereszt entropia értéke. Megfigelhets, hogy az
iteraciok szama Epoch mértékegységi. Ez azért van, mert a betanit6 adatokat nem osz-
tottuk kiilénbo6z6 részekre betanitas soran, melyeket Bach-elésnek hivnak, hanem az egész
adathalmaz egy egész maradt, igy egy sily allitds a halézatban az egész adathalmaz vé-
gigfutésa utan kovetkezik be. Mivel az egész adathalmaz egy id6tartoméanyban 6sszefiiggd
entitas, ezért a dolgozatban leirt megoldas alapjan nem is volna értelme ezt az adathal-
mazt tobb részre valasztani és ezekkel betanitani a halézatot.

Bar nyolc féle szélességgel tortént betanitas, am itt csak az egyik halézat betanitasi
gorbéjét abarzolom, mivel egészen hasonlé karakterisztikdt mutatnak, valamint a fontos
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informacioé a nyolc halézatnal az ezek koziil kivalasztott legaltalanosabb megoldas Test
adatokon vett konfiiziés matrixa.
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3.25. abra. Betanitasi folyamat 75 LSTM szélesség mellett.

A betanitast az el6zGekben leirt okok miatt perces mintavételezéssel végeztem személyi
szamitogéppel (Intel@®) Core™ 15-4670 CPU with 32 GB memory). A rétegszam noveked-
tével megné a neurdlis halozat és a betanitéasi folyamat altal igénybevett memoria. Jelen
esetben 32 GB memoriaval 3 darab 500 szélességti LSTM réteggel tudtam elinditani a
betanitast. Az alabbi tablazatban a teljes adathalmaz teljes atfutéasahoz sziikséges idGt
adom meg percben a kiilonb6z§ vizsgalt halézatokhoz.

3.1. tablazat. Vizsgalt neuralis halok 1 Epoch-hoz tartozo betanitési ideje [28|

LSTM szélesség 10 | 25 | 50 75 | 100 | 150 200 500
1 Epoch, validacioval [perc] | 1,3 | 1,5 | 2,75 | 3,75 | 6,82 | 11,96 | 12,68 | 123,1

A 3.26-abra egy konfuziés matrixot abrézol. Jelen esetben a pozitiv esemény a fading
jelenség, ezért a fading-nek cimkézett adat, melyet fading-nek is prediktaltunk a valodi
pozitiv csoportba keriil. Amennyiben a fading-nek jelolt mintat nem fading-nek preidktal-
juk, akkor a fals pozitiv halmazba keriil. Az abran a VN jelolés a métrixban 1évé Valodi
negativ csoport értékét jelenti, a tobbi jelolés hasonlé logika alapjan oldhatoé fel.
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Prediktalt

Nem fading Fading
5 Nem fading |Valodi negativ| Fals negativ Specificity
N VN/(Nem fading jeldlések)
-
5 Fading | Fals pozitiv | Valodi pozitiv Vﬁf{’l‘fa'g‘i“’rgg;ggg}k}
Nem fading Fading
predikcio predikcio
pontossag pontossag Pontossag (Accuracy)
VN/(Nem (VP+VN)/(VN+VP+FP+FN)
fading VP/(Fading
predikciok) predikciok)

3.26. abra. Pontossag, specificity, sensitivity, fading predikcidés pontossiag és nem-fading
predikcids pontossag kiszamolasdnak a modjai konfazids matrix esetén.

A 3.2-tablazat tatalmazza a konfuzios métrix fontosabb elemeit, igy jol leirja a neuralis
hélo viselkedését. Ezeket a paramétereket a 3.26-abra alapjan lehet kiszamolni a Test
adatokon vett konfaziés matrixok alapjan.

3.2. tablazat. Vizsgalt neuralis halok kiilonbozs paraméterei [28|

LSTM szélesség 10 25 50 75 100 150 200 500
Pontossag 92,1% | 92,6% | 93,3% | 92,5% | 90,7% | 92,1% | 91,6% | 88,3%
Nem fading predikcié pontossag | 95,0% | 95,1% | 94,9% | 95,3% | 96,0% | 95,6% | 95,4% | 96,5%
Fading predikci6 pontossag 73,3% | 76,2% | 81,2% | 74,6% | 64,5% | 71,8% | 69,6% | 58,4%
Specificity 95.8% | 96,4% | 97,4% | 96,0% | 92,9% | 95,2% | 94,7% | 89,6%
Sensitivity 69,7% | 69,9% | 68,7% | 71,4% | 77,0% | 73,5% | 72,7% | 80,6%

A 3.2-tablazatban megfilgyelhetd, hogy a memoriaméret novelésével a nem fading pre-
dikci6 pontossiga elkezd névekedni, azonban a fading predikcié pontossaga csokken. Je-
len esetben a sensitivity paraméteren kéne javitani, mivel ez jellemzi a fadingnek jelolt
és fading-nek prediktalt események aranyat. A jovében a mésodperces mintavételezéss
adatok jobb sensitivity értékekehez vezethetnek. A kiilonbozé szélességii haldzatok koziil
ezek alapjan a legérdemesebb a 75 hidden unit-ot tartalmazé LSTM réteget alkalmazni.
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4. fejezet

Konklazio

Dolgozatomban egy miliméteres hullamhosszit DVB-S2 adatfolyama miiholdas radiocsa-
tornan a mesterséges intelligencia altal vezérelt adaptiv modulacié és kodolas megva-
lositdsdnak lehetGségét vizsgaltam. Ehhez sziikség lenne egy N-szamu csoportbol allo
klasszifikaciot végrehajté rendszerre, ahol a kiilonb6z6 osztalyok az egyes ACM sémékat
jelolnék. Mivel ez egy elég nehéz probléma, ezért az elsé megkozelitésben elegendé egy
bizonyos megoldasi moédszernél csak annyit megmondani, hogy képes e felismerni a fad-
ing és nem fading csoportokat. A dolgozatomban egy ilyen kételemi csoportra végeztem
klasszifikdciot, ahol is megallapitottam, hogy az adott megoldéasi modszer (visszacsatolt
neuralis halok) képes a probléma legegyszeriibb megfogalmazasara jo valaszt nytjtani. Te-
hat érdemes ACM tekintetben LSTM rétegekkel foglalkozni, azonban sziikségesek tovabbi
jelteljesitménybeli jellemvonasok és struktirabeli optimalizalasok, melyek segitségével egy
tobbelemt klasszifikaciot lehet majd végrehajtani.
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5. fejezet

Fuggelék

1 numFeatures—4;

» numResponses=2;

s numHiddenUnits1=100;
+ numHiddenUnits2=100;
s numHiddenUnits3—100;

P
;

s layers — [ ...

9 sequencelnputLayer (numFeatures)

10 IstmLayer (numHiddenUnitsl)

11 dropoutLayer (0.6)

12 IstmLayer (numHiddenUnits2)

13 dropoutLayer (0.6)

1 IstmLayer (numHiddenUnits3)

15 dropoutLayer (0.6)

16 fullyConnectedLayer (numResponses)
17 softmaxLayer

18 classificationLayer

19 ] ]

5.1. dbra. Rétegek Osszetiizését és paramétereit bedllitdo kodszegmens.

1 x=linspace (1,1,1);
> inst_slope — diff(x_m’) ./ diff(x);
s inst slope(endf1)=inst slope(end);

s data(1l,:)=x m’;

s data(2,:)=inst_slope;

» data (3 ,:)=movmean(x_m’,[10 0]);
s data (4 ,:)=movstd(x_m’ ,[50 0]);

5.2. abra. A jelteljesitmény jellemvonasait elGallitoé kodrészlet fading predikciora.

o8



v mu — mean(XTrain ,2) ;
2 sig = std(XTrain,0,2);

1+ dataTrainStandardized = (XTrain — mu) ./ sig;
s XTrain = dataTrainStandardized ;
s dataTrainStandardized — (XValidation — mu) ./ sig;

+  XValidation=dataTrainStandardized ;
s dataTrainStandardized = (XTest — mu) ./ sig:
o XTest=dataTrainStandardized ;

5.3. abra. Sztenderdizacié normalis eloszlassal.

1 options — trainingOptions( "adam’,

2 "MaxEpochs’ ,30, .

3 "ValidationData " ,{ XValidation , YValidation },
4 "ValidationFrequency ’,5,

5 "ValidationPaticence ”,10,

6 "GradientThreshold 7,1,

7 "InitialLearnRate’ ,0.005,

8 "LearnRateSchedule ’ |, "piccewise 7,
9 "LearnRateDropPeriod’ |3,

10 "LearnRateDropFactor’ ,0.96,

1 "Verbose ', 1,

12 "Plots ', "training —progress ’ ...
13 "ExccutionEnvironment ’, auto ’);

5.4. dbra. Hiperparaméterek beallitasa.

1 windowl —10;
> window2 20;
3 window3—=100;

s x—linspace (1,1,1);
¢ inst_slope — diff(x m’) ./ diff(x);
7 inst slope(end+1)=inst slope(end);

8

o data(1,:)=x

w data(2,:) 11131: slop("

n data (3 ,:)-movmean(x_m’ , windowl ) ;
12 data (4 ,:) movmean(x_m’ , window?2) ;
13 data (5 ,:)-movmean(x m’,window3) ;

5.5. abra. A jelteljesitmény jellemvonasait elGallitdo kodrészlet fading felismerésre.
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