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ONSOZ

Teknolojiyi yonlendirme durumunda olan bilim,; iirettigi teknolojinin yarattig1 giiciin etkisiyle
insanhiin yaganan degisimden tam anlamiyla olumlu yénde etkilenmesi igin bazen yeterli
olamamakta, teknolojiyi besleme ve gelistirme doéngiisii i¢ine sikisarak kendisi de zarar
gormektedir. Oysa Ozgiir diislincenin Uriinit olan bilim, insanlik i¢in en giiglii 151k kaynag
olarak gelisimin smirsizhgma yol agabilecek, insanlifin beynini yiizyillardir siiren esaretten
kurtarabilecek yegane aragtir.

Bilimle ugragmayl, insanoglunun gelisimi igin bilime yeteneklerim &lgiisiinde katkida
bulunmay hayatta bireysel hedef olarak belirlemis bir miihendis aday1 olarak yaptigim bu tez
calismasinin gelecekteki bilimsel kariyerime temel teskil etmesini iimit ediyorum.

Bu tez ¢alismasi ana hatlaryla isaretten uyarlamali algoritmalarla giiriiltiiniin arindirilmasim
amaglamakta ve, kokleas1 gerektigi gibi islev gérmeyen insanlarin yasadig1 “kokteyl partisi
etkisi” denen sorunun ¢éziimiine katkida bulunmak igin gerekli bir sistemin gelistirilmesini
hedeflemektedir.

Calismamda, &ncelikle “stokastik siiregler” kavramina ve bu kavrama dayanan uyarlamali
siizge¢ kurami hakkinda sahip oldufum teorik bilgilere 6rneklerle birlikte yer vererek
yaptigim ¢aligmanin teorik altyapisinm anlagilabilir olmasim: amagladim. Bunun yam sira tez
siiresince yaptigim deneyleri de ana temanin &ncesinde ¢alismama dahil ederek gerekli
uygulama hazirhgini da gergeklestirmek istedim. Bunun i¢in kimi temel sorunlar analitik
yollardan, kimilerini ise yazdigim kodlarla irdeledim. Bunlarin 1s1ginda bir isaretten referans
kullanarak giiriiltiiniin arindinlmas: konusunda gelistirmeye ¢aligtigim sistemin performansim
sonuclartyla birlikte ele aldim.

Ayrca bu galismamin, “stokastik siiregler” ve “uyarlamali siizgegler” konularmda bir Tiirkge
kaynak olarak kullanilabilmesi igin tiim terim ve kisaltmalarin miimkiin oldugunca
Tiirkce’sini kullanmaya 6zen gosterdim.

Calismamin okuyan herkes i¢in verimli bir kaynak olmasini diliyorum.

Yasammn tiim alanlarinda beni en ¢ok etkileyen ve olaganiistii zekasim yansitan hayats,
eserleri ve sozleriyle yolumu aydinlatan Mustafa Kemal Atatiirk’ii saygiyla antyor, ¢aligmama
yaptiklan katkilarindan dolay1 6ncelikle gok sevdigim aileme, sayin hocalarim Unal Kiigiik ,
Sitki Oztiirk, Hasan Dinger, Tiilay Yildiim, Metin Yiicel, Ahmet Hamdi Kayran, ve Isin
Erer’e, sevgili arkadaglanim Bang Erdemir, M. Cagatay Serin, Giilsah Sevim, Selmin Giinevi,
Kadir Elitok, Kivang Sengdz, Hakan Oka ve Kubilay Erdogan’a tesekkiir ediyorum.

Haziran 2003, Ulas Giintiirkiin
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OZET

Insan kulaginda duyma islevinin yerine getirilmesi i¢in merkez teskil eden koklea, kimi
insanlarda heniiz tam olarak anlasilamayan nedenlerden dolay1 gerektigi gibi islev
gérmemekte ve bu insanlar giiriiltiisiiz ve sessiz ortamlarda konusmaya odaklanabilirken
birden fazla konusmanmn gerceklestii ya da bir konusmaya basgka seslerin eslik ettigi
ortamlarda istenen sese odaklanamamaktadirlar. Bu sorun, tip ve miihendislik literatiiriinde
yapist itibariyla tagidig1 benzerlikten dolayr “kokteyl parti etkisi” adiyla amlmaktadir.

Su ana kadar kokleanin fiziksel islevini tam olarak belirlemek igin yapilan galismalarin tibbi
bilimler ayag: bilim adamlarina istenen agilimlan sagliyamamaktadir. Bu nedenle is daha ¢ok
laboratuar ortaminda gerceklestirilen deneylerle miihendis koékenli bilim adamlarnin
caligmalaria kalmaktadir.

Kokleanin bir elektriksel modelini olusturmak, su asamada beklentilerin ¢ok iizerinde bir
hedef olup bu konuyla ilgili beklentiler, ses lokalizasyonu ve giiriiltiiden arindirma
sistemlerinin miikemmellestirilmesiyle koklea modeline daha iyi ¢alisan bir yaklagim
getirmekten ibarettir.

Gerek ses lokalizasyonu, gerekse giiriiltiiden arindirma konulari belli kabuller ¢ergevesinde su
anda gercgeklestirilen sistemler olmakla birlikte, her iki uygulamanin da smur sartlanmn
gelistirilerek ilerletilmesi gereklidir.

Sundugum calismada da bir referans giiriiltiisi yardimiyla NLMS algoritmasiyla ¢aligan
uyarlamal: siizge¢ yardimuiyla isareti giiriiltiiden arindirma blogu daha iyi bir performans elde
etmek i¢in &rnek azaltic1 blogundan ve algak gegiren siizgecten gegirilerek iyi bir performans
elde ettim ve bu sonuglart son bsliimde yorumladim.

Anahtar kelimeler: Stokastik Siiregler, Uyarlamali Siizgegler, Koklea, Ses, Giiriiltiiden
Armndirma.



ABSTRACT

In the case the cochlea o a human, being the most important part of human auditory system,
does not function properly, it causes that person to have a handicap to focus on a particular
speech or sound in an ambiance which consists of some several sounds, noises or speeches for
some reasons that are not clear yet while this person could listen to and understand a speech in
a quite environment. This phenomenon is called “coctail party effect” for its structural
similarity to the ambience experienced during a coctail party.

The functional structure of the cochlea has not been analyzed completely yet, which makes
scientists have difficulties to set a framework. It is for this reason that the scientists coming
from engineering origins are anticipated to achieve a framework to supply suitable conditions
for the reséarch on this area.

Building a model of cochlea does yet exceed the expectations on this subject. Actually it is
now anticipated that a better approach to the cochlea issue could be established by the
perfection of “sound localization” and “noise cancellation” rather than building a complete
model that exactly describes the mathetatical behaviour of the cochlea.

Both “sound localization” and “noise cancellation” tasks are achieved in the current literature
being quite dependent of the assumptions nevertheless. It is needed to widen the restrictions
those set the needed conditions for the systems to work for the systems being capable of
handling more diverse areas of applications.

In this work, I established a noise cancellation system that consits of an adaptive filter
working with NLMS algorithm which is followed by a downsampler block and a low-pass
filter at the last stage. I aimed to increase the performance of the system using a reference
noise recorded in real time and presented the results I achieved.

Keywords: Sthocastic processes, adaptive filters, cochlea, sound, noise cancellation.
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1 GIRIS

Bu tez ¢aligmasimin amaci, uyarlamali siizge¢ kuramini kullanarak kokteyl partisi denen
fenomenin ¢6ziimiinde 6nemli bir asama olan “giiriiltiidden arindirma” sistemini gelistirmektir,
Kokteyl Parti etkisi, kokleasinda islev bozuklugu olan bir kisinin birgok konusma arasindan

birisine odaklanmakta yasadig1 zorluk olarak diigiiniilmektedir (Zeng, Shannon, 1999).

Bu sorunu yasiyan bir insan belli bir sese konsantre olmaya ¢aligtifinda , kokteylde olusan
ugultunun etkisine benzer bir gekilde duymaya galistign sesin yoniinii ve igerigini anlamakta

sorun yasar.

Bu problemin giderilmesi igin yapilan g¢aligmalar kulak igine yerlestirilen elektrotlar
yardimiyla kokleamn yerine getiremedigi islevi tamamlamaya yonelik olup halen gelistirilme
agamasindadir (Cheveigne, 1998).

Koklea, kulakta birbirinden farkli birgok fonksiyonu olan bir organdir (Loizou, Poroy,
Dorman, 1997).

Eustachian Tube

Sekil 1.1 Kokleanin Yapisi (5)

I¢ kulakta yer alan koklea, ses dalgalarim elektrik isaretine gevirir ve duyma sinirleri
(auditory nerve) araciligtyla beyne iletilmesini saglar. Bu genel bilgilerin yami sira kokleann

elektriksel yapist heniiz tam olarak modellenememistir.



Dolayisiyla kokteyl parti sorununun giderilmesi i¢in biyolojik bulgulardan &te gozler
miihendislik ¢alismalarina yoneltilmigtir (Siravara, Magotra, Loizou, 2002).

Calismalar, su anda ses lokalizasyonu ve giiriiltii temizleme lizerine yogunlagmistir.

Bu tez ¢alismasinda, bir referans giiriiltiisii yardimyla isaretin giiriiltiden temizlenmesini
gerceklestirmeye ¢alistim. Bunun yam: sira giiriiltii seviyesini biraz daha asag: ¢ekmek igin bir
ornek azaltici blogu ve ana bant isaretini siizmek i¢in bir algak gegiren siizge¢ kullanarak
sistemin performansin gelistirmeyi amagladlm.

Sistemin téimiine iligkin blok diyagram: agagida goriilmektedir.

|— __________________ —
| |
| |
| : -
[ + Ormek
| ! Azalticy | 4GS L_’[ﬂ D
' |
' — |
: : Temizlenmisg
: | Ses
| |
i |
| |
Referans Mikrofottu }
’ - f |
Fo- II Uyarlamali ] |
Kaynag } Algoritmast :
| |
] __l

Uvyarlamali Guriulti Arindirie:
Sekil 1.2 Uyarlamah Giirtiiltii Arindirici Sisteminin Blok Diyagrami

Giiriiltii temizleme sistemi, bir uyarlamal slizge¢ uygulamasi olup bu teorinin temeli stokastik
siireglere dayanmaktadir.

Giirtiltii temizleme sistemine eslik eden ses lokalizasyonu ile ilgili ¢alismalar da halen
geligtirilmeye galisilmaktadir. Bununla ilgili ¢aligmalara 6zet olarak asagidaki gibi deginmek

miimkiindiir:

Ses lokalizasyonunda amag birden fazla sesin oldugu bir ortamda dinleyicinin hangi sesin
hangi yonden geldigine karar verebilmesi ve yoniini bu noktaya donerek bu sese

odaklanabilmesini saglamaktir (Kuo, Morgan, 1999).



Aynen giiriiltiiden armdirmada oldugu gibi ses lokalizasyonunda da ¢aligmalar belli
kisitlamalar altinda gelistirilegelmistir.

Ses lokalizasyonu konusunda yiiriitiilen ¢aligmalarda DSP oldugu kadar yapay sinir aglan da
kullailmaktadir. Genel olarak bu sistemlerin genel calisma ilkesi asagidaki gibidir
(Abolfazlian, Karlsen, 1994):

Ses, dizi olarak diisiiniiliip bir takim fiziksel 6zelligin birlesiminden olustugu belirtilir.
Bergman, insan kulag: sesleri alirken meydana gelen olaylan iki degisik siire¢ isler: Bunlar
“birincil (primitive)” siire¢ ve “sema tabanli” siirecler olarak adlandirilir. Birincil siireg, ses
perdesi, formant, ses kaynag, parlaklik (intensity) degerlerini kullanarak zaman ve frekans
diizlemlerinde gruplara ayirir. Bu gruplama igleminden sonra sema tabanl siire¢ devreye girer

ve beyin islevleriyle hangi gruba odaklanmasi gerektigine karar verir.

Bu asamadan sonra giiriiltii temizleme sistemi devreye girer ve dinleyicinin odaklanmak
istedigi sesi ana isaret , digerlerini giiriiltii olarak diisiintip diger sesleri devreden ¢ikarmay:
amaglar.

Bu iki sistemin miikemmellestirilebilmesi halinde kokteyl parti sorunu biiyiik 6lgiide agilmis

olacaktir.

Benim bu ¢alismada amacim, genellikle pratik gergeklestirmeye yatkin olmasi nedeniyle
tercih edilen LMS algoritmasi yerine NLMS algoritmasi kullanarak ve bu sistemin ¢ikisim da
ornek azaltici ve algak geciren siizgecle destekleyerek sesten giiriiltiiyli arindirma konusuna

katkida bulunmaktir.

Lisans ve yiiksek lisans seviyesinde aldigim deterministik isaretlerin islenmesi derslerinin
yam sira yiiksek lisansin son yihinda ilgim stokastik siireglere kaydi ve bu konuda aldigim

derslerle konunun temellerini 6grenmeye basladim.

En Dik Azalis (Steepest Descent), En Kiigiik Kareler (Least Mean Square), Yinelemeli Kiigiik
Kareler (Recursive Least Squares), ve Kalman Siizgeg teorileriyle ilgili yaptigim teorik ve

pratik ¢aligmalarla konu hakkinda deneyim kazandim.



Bunun yam sira tezle mesgul oldugum son senemde de yaptifim ¢alismalarla uyarlamali
slizge¢ kuramin1 daha detayli olarak 6grendim ve yaptigim tez ¢ahismasimin teorik altyapisin

tamamlamis oldum.

Cahsmamdaki konularin birbiriyle baglantisim netlestirmek ve bu sayede okunmasim
kolaylagtirmak i¢in agagidaki bilgilerin yararh olacagi kanisindayim:

Yaptigim ¢alisma bir uyarlamah siizge¢ algoritmasidir. Bu teorinin altinda “dogrusal
kestirim”, onun Oncesinde “optimufn slizgegler”, ve onun altinda da “stokastik siirecler”

teorileri yer almaktadir.

Bunun i¢in sirayla ilk olarak “stokastik siire¢ler”, daha sonra “optimum siizgecler”, onun
sonrasinda “dogrusal kestirim”, ve son olarak da “uyarlamali siizgegler” konularndan

bahsettim.



2. FIR SUZGECLER

21 Genel

AAynk zamanh bir sistemin, pratik uygulamalarda gergeklestirilebilmesi igin :
1-Sonlu bir bellek,

2-Sonlu sayida islem sayist gerektirmeli,

3-Nedensel olmalidir.

Bayle bir sistemi fark esitlikleriyle agagidaki bicimde tammhiyabiliriz (Haykin, 1996):

P

9
Y atk)y(n—k)=> d(k)x(n—k) =

k=0 k=0

P %
y(my== a(k) y(n=k)+ Y d(k)x(n—k)
k=1 k=0
Bunun yani sira sonlu impuls yanith bir siizgeg ¢ikis1 asagidaki gibi tanimlidir:

y(m)=x(n)*h(m)= Y x(n—k)h(n)

k=—o0

P 9
==Y a(k)y(n—k)+ Y. d(k)x(n-k)
k=1

k=0

P
Za(k) teriminin O olmasi durumunda y(n) asagidaki gibi olacaktir:
k=1

Q
y(n)=2 d(k)x(n—k)
k=0
(2.3) nolu esitlik ile (2.5) nolu esitligi birlikte ifade edecek olursak:

0
y(n)= i x(n—k) h(n)= kz:(:)d(k)x(n—k) 0<k<Q

e 0 k<0,k>Q

Boylece sistemin birim genlik yanitim asagidaki gibi tanimhiyabiliriz:

@.1)

2.2)

(2.3)

2.4)

2.5)

(2.6)



H) d,, 0<ks<Q
n)y=
0, k<0,k>0Q

Siizgecin transfer fonksiyonu ise sdyledir:

RO
H(z)-—X(Z) —-lz)dkz

@.7)

(2.8)



3. STOKASTIK SURECLER |

3.1 Genel
Bir rasgele siireci tamamen tanimliyabilmek igin gézlemler kiimesine dayali olasilik yogunluk

fonksiyonunun belirlenmesi gerekir. Pratikte bu genellikle olanaksizdir.
F,(x) kiimiilatif yogunluk fonksiyonunu gostermek iizere olasihk yogunluk fonksiyonu

asafidaki gibi tanimlanir (Manolakis, Ingle, Kogon, 1996):

F() _ B{x¢) <)

Sex)=—"- i 3.1

3.2 Aynik Zamanh Stokastik Siireclerin Kismi Karakterizasyonu

Bu nedenle siirecin 1. ve 2. momentlerini kullanarak siire¢ kismen tanmimlanir.

0. moment: rx(o) =E{x0(§)}-= 0i)[fx(x) dx=1 (3.2)
1. moment (Ortalama): =E{x1 (g)} = wjx fi(x)dx=pu, (3.3)
2. moment (Karesel Beklendik Deger) : r® =E {x2 (g)} = wj x? f.(x)dx (3.4)

Rasgele bir siireci tammlamak i¢in agagidaki kavramlar kullanilir:
1-Olasilik Yogunluk Fonksiyonlari

2-Korelasyon Fonksiyonu

3-Ortalama, Degisinti ve Koveryans Fonksiyonlar

3.3 Korelasyon Fonksiyonlar:

3.3.1 Oz iliski
-Bir siirecin 6z iligkisi:

r(nyn—1) = E[u(n)u*(n—z)] (3.5)

3.3.2 Karg Iliski

-Iki siirecin kars1 iliskisi:



Fuy (sn=1) = E[u(n)v*(n - 1)} =70y ()

© 3.3.3 Ortalama

-Bir siirecin ortalama fonksiyonu:
p(n)=E [u(m)]

3.3.4 Degisinti(Varyans)

-Bir siirecin degisintisi:
0, (n) = E{|u(m) "} 1, ()

3.3.5 Koveryans

-Bir siirecin 6z koveryans fonksiyonu:

cmn-D=r(m,n—0)~um)u (n-1I)

c(n,n=D=r(l)~| p,(m)[*
-Iki stirecin kars1 koveryans fonksiyonu:
cu,v(l)zru,v(l) —Hy :u:

3.3.6 Ozel Durumlar

r(0)=E [u(n) u(n)’ ] =E [ ] u(n)|2 } ‘u(n) siirecinin karesel ortalamasu.

c©=r @©-pm ' (0 =r©O-lu@f =E| |uef |-(E[utm))’

‘u(n) stirecinin degisintisi.

(3.6)

(3.7)

(3.8)

(3.9)

(3.10)

(3.11)

(3.12)

(3.13)



Dolayisiyla bir ra sgele siireci kismi olarak tanimhyabilmek i¢in siirecin ortalama ve 6z
iliski fonksiyonlarmin bilinmesi gerekir. Kismi karakterizasyon sayesinde pratik &lgiimler

gerceklestirilebilir ve siireg iizerinde dogrusal islemler yapilabilir.

3.4  Genis Anlamda Duraganhk
Bir u(n) rasgele siireci i¢in :

1-Siirecin ortalama degeri : E [u(n)]=(n) sabit bir degere esitse;
2-Siirecin degigintisi: var (u(n))=cru2 (n) sabit bir degere esitse;
3-Siirecin 6z iligki fonksiyonu : r(n,n—-k)=r()=E [u(n)u(n - l)*] [ (lag) gibi bir

parametrenin fonksiyonu olarak ifade edilebiliyorsa ;

u(n) siireci genis anlamda duragandir.

3.5 Korelasyon Matrisi
u(n) siirecinden u(n),u(n-1),...,u(n-M+1) biciminde M tane gézlem yapilip bu gézlemlerin

Mx1 boyutlu u(n) vektériinde tutuldugunu disiinelim:

u(n)=[u(n),u(n—1),...,u(n—M +1)]T (3.14)
Siirecin MxM boyutlu korelasyon matrisi R ile gosterilir ve asagidaki gibi tanimlanur:
R = E[u(m)u" ()] (3.15)

Burada H hermityen operatoriinii temsil eder ve eslenik evrik anlamina gelir. Bu tammm

asa@idaki gibi genigletebiliriz:

u(n)

u(n-1)

R=E [u*(n),u*(n-1),...,u*(n-M +1)] (3.16)

1xM
u(n-M+1) |,



Genis anlamda duragan bir siire¢ igin korelasyon matrisi asagidaki gibi elde edilir:

r(0)
(1)

r (1)

u(n)u*(n)
u(n—"1u'"(n)

u(n)u*(n -1
u(n=Du’" (n-1)

Lu(n—M +Du" (n) u(n—M +u"(n-1)
r(0)

r(1)

u(n —l)u*(n -1 ’

r(1)
r(0)

M=) P (M =-2)

_r*(M—l) u(n—M+1)u*(n—1)

(M ~1)]
r(M -2)

7(0)

3.5.1 Korelasyon Matrisinin Ozellikleri

10

u(n)u*(n -M+1)
u(n=u’ (n—M +1)

F(M —1)
u(n=Du" (n—M +1)

u(n—M +Du’ (n—M +1) |

1-Ayrik zamanl duragan bir stokastik siirecin korelasyon matrisi hermityendir.

R =R vani r(=k) =r*(k)

2-Korelasyon matrisi toeplitz yapisina sahiptir.

3-Korelasyon matrisi non-negatiftir ve aym zamanda neredeyse daima pozitif-belirlidir.

4-Korelasyon matrisi modiiler bir yapidadir:

u(n—M +1)u’ (n—M +1)

(3.17)

(3.18)

(3.19)

(3.20)
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), xf
Ry/uq = ' (3.21)
r | Ry
[ #(0) | r(D) r(2) r(M) ]
OB (1)! (1) . HM=1)
R, = r (2) |‘ r (1) r(O)N e (M =2) (3.22)
|
1 .
S P o M=2) #(0)

3.6  Beyaz Giiriiltii
Tim frekans bandi boyunca sabit enerjiye sahip olan isaretlere denir ve asagidaki

matematiksel ifadeyle gosterilir:

2
* o} k=0
Elvin)v (n) |=3 7’ 3.23
[()()]{O,kio (323)
3.7  Stokastik Isaret Modelleri

Stokastik modellerin altinda su ana fikir yatar:

Istatistiksel olarak bagimsiz genliklerden olusan bir diziyi agagida goriildiigii gibi dogrusal bir

siizgece uygulayarak u(n) gibi yiiksel korelasyonlu Orneklerden olusan bir zaman serisi

tiretilebilir.
Tamamen rasgele| Ayrik Zamanlh Ayrik zamanh stokastik
siire¢ > Dogrusal Siizgeg siire¢ u(n) —

Sekil 3.1 Stokastik Isaretin Elde Edilmesi

Siizgec girisine uygulanan siirecin sabit dagiliml ,cogu kez sabit degisintili ve sifir ortamalah
Gauss siireci oldugu diistiniiliir.

Yukanidaki stokastik siire¢ modelinin giris-gikis iliskisi genellikle asagidaki gibi ifade
edilebilir:
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Model gikistmn + Model cikisinin gegmis deger- | = |Model girisinin gegmis
simdiki degeri lerinin dogrusal birlesimi ' degerleriyle simdiki degerinin
dogrusal birlesimi

Sekil 3.2 Stokastik Siireg Modelinde Giris-Cikas Iliskisi

u(n)+au(n—D+a,u(n—2)a,u(n—3)+..=byv(n)+b v(n —1)+b,v(n - 2)b,v(n —3)+...

(3.24)
Bu bi¢imde tanimlanan stokastik stirece dogrusal siire¢ denir.
Asapgida bahsedildigi gibi ii¢ tip popiiler dogrusal stokastik modelden bahsedilebilir:
3.7.1 Oz Baglamimh (AR) Modeller
u(n)+ a;u(n -+ a;u(n -2)+..+ a;,{u(n -M) =v(n) (3.25)

denklemiyle tanimlanir.

v(n): Beyaz Gauss giiriltiistidiir.

Bu esitligi asagidaki formda yazarak u(n) siirecinin simdiki degerinin sonlu sayidaki gegmis
degerinin dogrusal birlesimiyle v(n) ile temsil edilen bir hata parametresinin toplamina esit

oldugu goriilebilir:

u(n)=w;< u(n—1)+w; u(n—2)+...+w;[ u(n—-M)+v(n) ; W =—a; (3.206)

M
%a:u(n—k)zv(n) = Y a,z"U@@)=V(z) = H(z)=?
k=0 n=0

Transfer fonksiyonu H(z) in ifade edilis bi¢cimine gére bir AR model iki islevi yerine

getirebilir:

3.7.1.1 AR Beyazlatma Siizgeci (Siire¢ Coziimleyicisi)



u(n) u(n-1) u(n-2) u(n-M)

* * *

a
- SRR > > —

Sekil 3.3 AR Beyazlatma Siizgeci

yukaridaki gibi bir #(#) siirecinden v(n) Beyaz Gauss giiriiltiisii elde edilebilir. AR siirecinin

slizgecin girisine uygulandig: bu sistemin transfer fonksiyonu asagidaki gibi elde edilir ve bu

sistem bir tiim O slizgegctir.

H, (Z):ZZ;:ZA—JZOQZ vy (3.27)

Dolayisiyla bu sistemin impuls yanitt sonlu siirelidir yani siizge¢ bir FIR siizgectir.

3.7.1.2AR Renklendirme Siizgeci (Siirec Ureticisi)
Beyaz giiriilti v(7)nin giris olmas1 durumunda yukaridaki siizgeci asagidaki transfer

fonksiyonuna sahip bir siireg iireteci olarak kullanabiliriz:

u(n)=—-au(n-1)—au(n—2)-...- ayu(n—M)+v(n) (3.28)
H(z)= gg = ! (3.29)
Z a: z "
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u(n) v({n)

s

Sekil 3.4 AR Renklendirme Siizgeci

Siireg tiretici siizgecin birim impuls yanmit1 Z - {H G} sonlu siireli degildir. AR siireg iireteci

tiim kutup siizgegtir. /1 fonksiyonu, kutuplariyla tamamen belirlenebilmektedir.

1
l—plz—l)(l—pzz*I)...(l—pMz_l)

Hg(2)= ( ; P1>Pa>-- Py - kutuplar (3.30)

3.7.1.3 Kararhhk
-AR ¢o6ziimleyicisi dogas: geregi kararhidir.
-AR siireg treteci siizgecin (tiim-kutup) kararli olmasi igin karakteristik denklemin koklerinin

z diizlemi iizerinde birim ¢ember iginde olmas: gerekir.
g * -1, * -2 * -M
Karakteristik denklem: 1+ayz “+ayz “+..+ay,z =0 (3.31)

3.7.2 Kayan Ortalamali (MA) Modeller
Kayan ortalamah bir modelde, ayrik zamanlh dogrusal siizgec, beyaz giiriiltiiyle stiriilen bir

tim-sifir stizgegtir.



15

u(n)=v(n)+ b;kv(n -+ b;v(n -2)+..+ b;:v(n k) (3.32)

u(n) siirecini, v(n),v(n—1),v(n—2),...,v(n—k) 6rneklerini yukaridaki sabitlerle ortalryarak

elde etmek mimkiindiir.

v(n) v(n-1) v(n-2) v(n-k)
—1—P Z~1 —P Z"1 TP - - —P Z‘1

u(n)
e U e N B R —

Sekil 3.5 Kayan Ortalamali Model

MA modelleri girislerine beyaz giiriiltii verilip ¢ikiglarinda siire¢ elde edildigi igin
renklendirme (sentez ) stizgeci olarak adlandinlir.

Q : * * *
UE) S o tebyz 4 b3z 4 ot by 2™ (3.33)

H(z)= o

Bu siizgeg sonlu impuls yanithdir (FIR)

3.7.3 Oz Baglammmh Kayan Ortalamah (ARMA) Modeller

Bu model, pratikte kullanilan AR ve MA modellerinin genellestirilmis halidir.

u(n) +ayu(n—1)+ayu(n—2)+...+ apgu(n—M)=v(n)+ by v(n—1) +byv(n—2)+...+ by v(n—M)
(3.34)

Q .
Zbiz—l
H(z)=—20—— (3.35)

M *®
Y a,z"

n=0

3.8  Bir Stokastik Siirecin Asimptotik Duraganhg
Bir AR siirecini (3.25) ve (3.26) nolu denklemlerde tanimlamistik:



16

u(n)+a; u(n~1)+a;u(n~2)+...+aLu(n - M) =v(n) (3.36)

u(n)zw;ku(n—1)+w;u(n—2)+...+w7wu(n—-M)+v(n) . w, =—g (3.37)

Burada u(n) siirecini ¢ikis olarak diisliniiyoruz.

Bu esitligin ¢6zlimii i¢in klasik yontem ya da z déniigiimiinii kullanmanz gerekir.

3.8.1 Klasik Yontem

Bu tip bir denklemi ¢6zmek i¢in u(n)’i genel ve 6zel ¢6ziimiin toplami olarak ifade ederiz.

u(m)=u (m)+u () (3.38)

Coziime (u(n)) iki asamada ulagilir:

*

A =M)=0 (3.39)

u(n)+a;ku(n -1+ a;u(n -2)+...+a

Genellikle uc(n) asagidaki forma sahiptir:

_p ph n n.,
uc(n)—-BlP1 +B2P2 +...+BMPM, (3.40)
BI’B s B 1% : Rasgele sabitler P1 ,P2 ,...,PM : Karakteristik denklemin kokleri

Ozel ¢oziimse asagidaki gibidir:

u ()=Hg(D)¥m] ; D=2"" (3.41)

Bl’ B2 yeers B 1% sabitleri, M tane baglangi¢ kosulunun segimine baghdir.

u(0)=0,u(-1)=0,..u(-M +1)=0 olarak secilebilir. Bu baglangi¢ kosullar1 ile
u(1),u(2),...,u(M)bulunabilir. Siirecin belli zaman anlarindaki istatistiklerini 0 kabul ederek

duraganhgimi yok etmis oluruz. Béylece lineer Stelemeyle degismeme 6zelligi ortadan kalkar.

Fakat yine de eger u(n) baglangi¢c kosullarint unutma 6zelligine sahipse n sonsuza yaklastik¢a
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slire¢ asimptotik duragan bir 6zellik kazanir. Bu kosulu saglamak i¢in AR parametreleri n

sonsuza yaklastikca 6zel ¢oziimiin sifira yakinsiyacak bigimde segilir.

_ n n n
u (n)=BB'+B,P} +..+B, P (3.42)

n—> 00 pZ——)oo = lpk|<1;tﬁmk1ari(;in

Boylece u(n) ¢6ziimiiyle gosterilen ayrik zamanli stokastik siirecin asimptotik duragan olmasi

i¢in tiim kutuplarin z-diizleminde birim ¢emberin iginde yer almasi gerekir.

3.8.2 Asimptotik Duragan Bir AR Siirecin Korelasyon Fonksiyonu
Asimptotik duraganlik icin gerek kosulun saglandigmi diistinerek AR siireci i¢in asagidaki

gibi 6nemli bir yinelemeli denklemi gikarabiliriz:

M
> a, u(n—-k)=v(n) (3.43)

k=0

Esitligin her iki tarafinm1 da u* (n—1) ile ¢arpip beklendik deger operatSriinii uygulayalim:

<

*

EI: % a u(n —k)u (n —1)] = E[v(n)u*(n —1)} (3.44)
k=0

Siireci asimptotik duragan olarak kabul ettigimiz i¢in u(n), n-1 zamanina kadar v(n) hakkinda

higbir bilgi igermez. Yani:

n-1<0= E[v(n)u*(n —z)] = 0; (3.45)

I>n= E[v(n)u*(n - 1)] =0 (3.46)

Baslangi¢ kosullarin1 0 alip stireci n>0 igin incelemeye baslamistik. Bu durumda 1 nin de

sifirdan biiyiik oldugu aralig: ele almis oluruz.
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Oz iligki fonksiyonunun tammmni kullanarak (3.44) nolu esitligin sol kismm da
inceliyebiliriz:

n-l=n-k-lag = lag=I1-k

Buna goére:

My
> akr(l—k)zo ; (>0 a,=1 (3.47)

k=0 0

Buradan asimptotik duragan bir AR siirecin 6z iligki fonksiyonunun asafidaki fark

denklemini sagladigmi goriiriiz:

* * * %
rOy=w r@=D4wy r( =D +wy r=3)+.twy r(I=-M) , [>0,a, =-w, (3.48)

Dikkate deger bir nokta, bu fark denkleminin AR siirecin kendi fark denklemine

benzemesidir. Bu sayede u(n) i¢in buldugumuz ¢6ziimii (3.48) nolu denkleme de

uygulayabiliriz:
M
> a,r(l-k)=0; [>0 a,=1 (3.49)
k 0
k=0
denkleminin genel ¢6ziimi:
M m
rm)= ¥ ¢, p (3.50)
kT k
k=1
CpCysCiy : Sabitler ve 128 PSRN Sy :karakteristik denklemin kokleridir.

AR siireci, asimptotik duraganlik kosulunu, r(m) fonksiyonunda m sonsuza yakinsarsa saglar.

3.9  Yule-Walker Denklemleri
M dereceli bir AR modelini tamamen tanimlamak i¢in iki parametre kiimesinin belirlenmesi
gerekir:

-AR katsayilan : (5l seensy o

-Uyaric1 olarak kullanilan beyaz giiriiltiiniin desigintisi : o

v

(3.48) nolu denklemi 1=1 ve =2 igin acalim:
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(1) = w;‘ r(0)+w; r(—1)+w; F(=2) 4.t WL r(1- M) (3.51)

r(-1) = r* () oldugunu hatirlarsak:
% % %k * ok % %
r()) = w T (0)+w2 r (1)+w3 r 2Q)+..+ Wi ? M -1 (3.52)

Denklemin eslenigini alirsak:

(1) =r(O)w, +r()wy +r(2)wy +.tr(M =Dw, | (3.53)
=2:

(2) = w;" 1)+ w; r(0)+w; F(=T) 4.+ w;"w r(2- M) (3.54)
r(-D)=r (I); (3.55)
r(2) = w;k F(=1)+ w; #(0)+ w;: F )t WL r (M =2) (3.56)
Denklemin eslenigini alirsak:

rQ)y=r Mw, +r(O)w, +r*(—1)w3 bt (M=2)w,, (3.57)

Benzer yolla elde edilen M tane esitlige Yule-Walker denklemleri denir ve asagidaki gibi bir

matrisle gosterilir:

-

7(0) r@) . M =D W] A ]
r (1) F0) . rM=D)| W | | A

= : Yule — Walker denklemleri (3.58)

-

oy S L 10 ] |Foen)
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Rw=r (3.59)
Bu denklemlerin ¢6ziimii bize aradifimiz model parametrelerini verir: w, =-a,
_p-1
w=R r (3.60)
T
w=|:w1 Wy WM] | (3.61)

3.10 Beyaz Giiriiltiiniin Degisintisi

(3.44) nolu esitlige geri donelim:

M * * *
E{ > aku(n—k)u (n—l)}zE[v(n)u (n-l)] (3.62)
k=0
Burada
n-1<0= E[v(n)u*(n-J)] =0 (3.63)

oldugunu sdylemistik.

1=0 durumunda bu kosul bozulur ve (3.44) nolu esitlifin sag tarafindaki beklendik deger
operatorii sifir olmaz.

Bu da u(n)’nin v(n) ile ilgili bilgiler igerdigi anlamina gelir. Dolayisiyla u(n) ile v(n) arasinda
korelasyon olacagi anlamu ortaya ¢ikar.

=0 i¢in (3.44) nolu esitligin sag tarafi asapidaki hale gelir:

E[v(n)u*(n)] (3.64)

a;: u(n—k)=v(n) tammim hatirlarsak :
0

M

k

u(n) = —a u(n=1) - ayu(n-2)~...—a, u(n~M)+v(n) (3.65)
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Varmak istedigimiz tanimi kolaylastirmak i¢in n=2 i¢in yukarida u(n) tamiminm (3.64) nolu

esitlige yerlestirelim:
E[v(2)(v(2)—a;k u(l)—a;u(O)—...) } (3.66)

Baslangi¢ kosullarini dikkate alarak (#(0)=0, u(-1)=0, ... u(-M +1)=0)
(3.66) nolu égitligi su hale getirebiliriz:

E{v(2)(v(2)-a; u(l)) } (3.67)

Yine (3.66) nolu esitligi kullanarak (3.67) teki u(1) ‘i s6yle tanimliyabiliriz:
u(l)=v(1)  Buifadeyi de (3.67) de yerine koyarsak:

£ v -a u(l))*} - E{v(.z)(v* @-a)"0) } (3.68)

-

E v(2)(v*(2)—a1 v*(l)) }=E[v(2)v*(2)] —alE[v(Z)v*(l)} (3.69)

Yukaridaki ifadeyi n igin genellestirerek
* % 2
E [v(n)u (n)} =F [v(n)v (n)j| =0 (3.70)

oldugunu goriiriiz.

Boylece /=0 i¢in agagidaki sonug ortaya ¢ikar:

Mx

a,r(k) =0'5 (3.71)

P
It

0

(3.71) nolu denklem, 6z iliski dizisini bildigimiz taktirde beyaz giiriiltiiniin degisintisini

bulabilecegimizi ifade eder.



22

4.  SPEKTRUM ANALIZI

4.1 Genel

Oz iliski fonksiyonu, bir stokastik siirecin ikinci dereceden istatistikleriyle tammlanan zaman
domeni gosterimidir. Boyle bir stirecin ikinci derece istatistiklerini kullanarak elde edilen
frekans domeni gosterimine ise gii¢ spektral yogunlugu denir.

Spektrum analizine siirecin Fourier déniisiimiinii kullanarak gii¢ elde edilecek matematiksel

ifadeleri belirleyerek baghyalim:

4.2  Giic¢ Spektral Yogunlugu
u(n): Genis anlamda duragan sonsuz uzunluklu zaman serisi.
Siirecin sifir ortalamali oldugunu disiinelim. Anlik olarak dikkatimizi zaman serisinin

pencerelenmis bir kismina yogunlastiralim:

u(n), n=0,1,..,N-1

”N(")z{ 0, n>N,n<0 ¢

Bu ayrik zamanli igaretin Fourier doniigiimii asagidaki gibi olup W,(—ﬂ',ﬂ] araliginda

degisen agisal frekanstir.

N-1 )
Unw) =Y uy(m)e ™ (4.2)

n=0

Genel olarak, U, (w) kompleks degerlidir ve eslenigi sdyledir (Haykin,1996) :

N-1
Uym =Y uy(k)e™ (4.3)
k=0

Bu ifade ile eslenigi ¢arpilirsa modiiliiniin karesi elde edilir:

N-1N-1 - :
Oy = T S uy eI g e (@4)
n=0k=0

Esitligin Her iki tarafinin da istatistiksel beklendik degerini alalim:
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27 N-1IN-1 * Y
EUUN(W)' j|=n20k§ {uN(n)uN(k)}e JW(’? k) (4.5)

lag = n—k; seklinde bir zaman farki tanimlansin. Esitligi buna gore diizenliyelim:

E [u vy (k)] = E[u NOnCs lag):] = r(lag) (4.6)
_IN-1 .
EUUN(W)IZ}Z £ T rn—kye MR @7)
n=0k=0

| =n—k;olarak diger bir fark tanimlayalim ve yukaridaki serilerin simirlarimi bu farka gére

diizenliyelim:
1 2 Rl ! y.
—-EDUN(W)I }: 3 (1-%}(& i (4.8)
I=—N+1
N sonsuza yaklastikca 1—u ifadesi de 1’e yakinsar. Bu durum agagidaki limit ifadesiyle
gosterilebilir:
hm - DU (w)‘ } 3 rlye ™ (4.9)
[=—0

Bu limite verilen ad, beklendik degerin spektral yogunlugudur:
S(w)= lim —E \U (w)|2 4.10)
B Nowo N N ( ’

Son olarak gii¢ spektral yogunlugunun matematiksel ifadesi agagidaki gibidir:

Sw= 3 rDe @11)

{=—a0
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4.2.1 Ornek

Oz iliski fonksiyonu r({)= alfI , -l<a<l ile verilen genis anlamda duragan sifir ortalamali

u(n) siirecinin gii¢ spektral yogunlugunun bulunmasi:

w .
RE™y= >, e _1<act

f=—

0 ; 0 .
= Zame’]wg + Zame_]wg -1
—o0 0
w B w »
- Zagefwe + Zaee_fwg -1
0 0

=>(a ™ +D(a e -1

1 1 l-a e /" +1-a /v
= +

l—a e 1—ae?” 1-ae™—ae/+a?

_ 2-a e —a eV .
Jw o —jw
a2+1—a(e—4—;—)*2

_2-a e —ae”-a*-1+ae’ +a e 1
1+a”* —2acosw

e
B 1+a® —2acosw s

MATLAB Fonksiyonlari:

y=conv(h,x) ;

y=filter(d,[1],x) ;

y=df2latcf(a) : Latis katsayilan

Bty g B —x
Cosx=5-"° ¢ L Sime=L "¢ ) (e”—¢)
2 2

IID:Bagimsiz ve Benzer Dagilimh (Independent and identically distributed)
cos(at+b)=cosacosb-sinasinb ;

sin(a+b)=sinacosb-cosasinb

cosacosb=% cos(atb)+ %cos(a-b) ;

sinasinb=—;— cos(a-b)- % cos(atb)
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AcosZafmti)—g—é'(f—fm)+—§5(f+fm)

4.2.2 Giic Spektral Yogunlugunun Ozellikleri

1-S(w) = i rDe ™ ,

I=—o0

() = ~21; f S(wle™ dw

- <WIT

(4.12)

(4.13)

2-Gii¢ spektral yogunlugunun frekans destegi Nyquist arahigr olarak adlandirilan -7 <w<r

araligidir. Bu araligin disinda S(w) asagida goriildiigi gibi peryodiktir.

S(w+2kr)=S(w) k:tamsayr

3-Gii¢ spektral yogunlugu gercel degerli, ve non-negatiftir.

4.3  Duragan Bir Siirecin Dogrusal Siizgec Boyunca Iletimi

Giig spekitral yogunlugu 3,

Ayrik Zamanl
Dogrusal Stizgec

L » Gii¢ spektral yoguniugu

S(w) olan duragan siireg

S,(w) olan duragan siireg

u(n)——>

h(n)

» y(n)

Sekil 4.1 Duragan Bir Siirecin Dogrusal Siizge¢ Boyunca Iletimi

S(w+2kn)=S,(w)
r ()= E[u(n)u*(n ~z)}

@)= E| oy (n-D) |

y(m)y= . h(u(n-i)

]=--00

yin-1)= i B ()*u' (n—1-k)

k =—00

ry(l)zE[y(n)y*(n—l)]= > hG) *un-i) > (k) *u (n—1~k)

{=—00

k=—0

(4.14)

(4.15)

(4.16)

(4.17)

(4.18)

(4.19)
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= i R (k)yu(n—i)u" (n—I1-k) (4.20)

i=

#,(/) *nin z — doniiglimii:

" S(w) 4.21)

S, (w) = |H(efW)

4.4  Giic Spektrumu Kestirimi .

Pratikte olduk¢a &nemli bir konu, genis anlamda durafan bir siirecin (wss) gii¢ spektral
yogunlugunu kestirebilmektir. Literatiirde bu is i¢in iki kestirim yéntemi bulunmaktadar:
-Parametrik y6ntemler

-Parametrik olmayan yontemler

4.4.1 Parametrik Yontemler

Giig spektral yogunlugunun parametrik yontemle kestiriminde ti¢ farkli yaklasimdan
bahsedilebilir.

Sistem tamimlama yaklagimi en popiiler yaklasim oldugu icin dier yontemlerin yalmzca
asagidaki gibi isimlerine deginmek yeterli olacaktir:

En Diisiik Degisintili Griltiisiiz Cevap Yéntemi

Oz Deger Coéziimlemesine Dayali Yéntemler

4.4.1.1 Sistem Tamimlama Yaklasim

0 ortalamal, H (efw) transfer fonksiyonuna o? »H (e™) "ile gosterilen giig

2 - . ey '
o deg1$mt111. sahip u(n) siirecinin stokastik > spektrumuna sahip parametrik
giirtiltii siireci modeli model

Sekil 4.2 Sistem Tammlama Yaklagimi

Parametrik yontemlerin bu tipinde bir oran fonksiyonu ya da e terimine dayali bir
fonksiyon, modelin transfer fonksiyonu olarak kabul edilir ve yukandaki sekilde goriildiigii
gibi modeli stirmek i¢in bir beyaz giiriiltii siireci kullanilir.

Elde edilen modelin gii¢ spektrumu istenilen spektrum kestirimini verir.

Uygulama alanina goére, asagidaki modellerin birini kullanmak miimkiindiir:

1) Tiim-kutup transfer fonksiyonuna sahip bir AR modeli
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1
HG(Z)ZT_ (422)
L— :
S ayz
n=0
i1) Tiim sifir transfer fonksiyonuna sahip bir MA modeli
Q .
He(z)=) bz (4.23)
i=0

iii)  Kutup-sifir transfer fonksiyonuna sahip bir ARMA modeli

Q .
ZbiZ.ql

H(z)= =20 (4.24)
M
Z a,z” "
=0

S (w)y=c’ iH (e"'w) ’

(4.25)

Boylece problem sistem ¢ikisinda iiretilen siireci kabul edilebilir bir sekilde tanimlayan
modelin parametrelerini kestirme sorununa doniigmiis olur.

Gii¢ spektral yogunlugu kestirimine bu bigimde getirilen yaklasima sistem tanimlama denir.
Yukarida tanimlanan modeller arasinda agagidaki nedenlerden dolayr AR modeli en yaygin
olarak kullanilamdir.:

1-Bilinmeyen AR parametrelerini tammlayan denklem takiminin dogrusal (lineer) formda

olmasi

2-Sonucu hesaplamak iizere etkili algoritmalar gelistirebilme sans1

45 Ozet

Genis anlamda duragan bir siirecin 6z iligki matrisinin hermityen olmasi, 6z iligki
fonksiyonunun ayrik zamanli Fourier doniigiimii olarak tammlanan giic spektral
yogunlugunun gergel degerli olmasim saglar. |

Bu nedenle gii¢ spektral yogunlugu siirece iliskin faz bilgisini bozar.Bu kisitlamaya ragmen

giic spektral yogunlugu, genis anlamda duragan siireglerin korelasyon ozelliklerini belirlemek

icin etkin ve genel kabul goren bir yontemdir.
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5.  OZ DEGER OZ VEKTOR ANALIZi
Genis anlamda duragan bir siirecin korelasyon matrisinin Hermityen oldugunu biliyoruz.
Hermityen matrisin 6nemli bir dzelligi 6z degerler ve 6z vektorler yardimiyla analiz edilmeye

elverigli olmasidir.

5.1 Oz Deger Problemi

u(n) : Mx1 boyutlu genis anlamda duragan ayrik zamanl stokastik siireg

R : u(n)’in MxM boyutlu korelasyon ‘matrisi

Asagidaki kosulu sagliyan Mx1 boyutlu q vektériinii bulmaya calistyoruz (Manolakis, Ingle,
Kogon, 1996):

Rq=1q (5.1)

A :Sabit
Bu kosul, gq;’lerin Hermityen matris R ile Aq’lara doniistiirildiigini gosterir.

A sabit oldugu i¢in, ¢ ,sol tarafindan birim matrisle carpilip parantez disina tagmabilir. Tipik
bir MxM boyutlu matris i¢in bu sekilde M tane vektor olacaktir:

R- AI)q=0 = (5.2)
Det(R- A1)=0 .... Korelasyon matrisi R’nin karakteristik denklemi (5.3)

Bu determinantin q vektdrii iginde M tane ¢6ziimii vardir.
A : R matrisinin i inci 6z degeri

q :Rq; = Aq; olacak sekilde sifir olmayan bir vektor

q; vektor, 4,’ye eslik eden 6z vektér adim alir.

— Bir 6z vektor sadece bir 6z degere karsilik gelebilir.

— Fakat bir 6z deger, birden ¢ok sayida 6z vektore kargilik gelebilir.
5.2  OzDeger ve Oz Vektorlerin Ozellikleri

1- Rq=1q = R*q=41%q (5.4)

Bu 6zellik agagidaki sonuglara ulasmamizi saglar:
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- R’nin her 6z vektorii ayn1 zamanda R**nin da 6z vektoriidiir.
2- qy,93, qpy : R'nin sirasiyla aynk 6z degerlerine ( A4, /4,,...,4,,) karsihk gelen 6z
vektorler

;.97 dr doBrusal bagimsizdirlar

3- R’nin tiim 6z degerleri gergel ve non-negatiftir.
4- Oz vektorler qy,q, _ qy, birbirine diktir.

a;"q ;=0 i%j

5- Uniter Benzerlik Déoniistimii:

-q4;,4;, 4y : R'nin sirasiyla ayrik 6z degerlerine ( 4, 4,,..., 4, ) karsihk gelen 6z vektorler

1 i=
quq]' = {O i j olmak {izere

Q=[q; q; -+ q] seklinde bir Q matrisi tanimlansm.

Budaq;,q, g, vektorlerinin bir ortonormal kiime olusturacags anlamina gelir.

[a b] LCZ] =ac+bd (5.5)
q’;, q
@ =c ac+bd =a*> + b
b = d
ortonormal
@ *c ac+bd =0
b # d
A =M xM kdésegen matris
=diag(4 4,,..,4,,)
QQ=I=Q "' =Q” (5.6)
Rq; = A9, =|RQ=QA|= Q'RQ=Q7QA (5.7)
Q7QQ=A (5.8)

Korelasyon matrisi R , bir benzerlik doniisiimiiyle ksegen hale getirilebilir.



RQ=QA = RQQ"=QAQ”
R = QAQ”
53  Ornek

[1
R, =
a

a
} ; ~1<a<l
1

1- |det(R-AD) =0 =

ofl i 2

1-4  a
a 1-4
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A =2A+1-a’=0=>(1-A-a)1~-A+a)=0

A =

RQ =QA

l1-a A, =1+a

Q=[q, q,] let q1=m qﬁm

0
L0 4

1 a}
R =
| a 1

1 allx
_alt

+at

M

QQ" =1
[x —x
e
-y ¥

2x?
0

ytavy | —ax y+ay -
|t+a ay+v t—-at v+ay

e
S

t=-x

y=v

]

oldugunu biliyoruz.

)5

0 1 0 :) 1
= =YV =—
2y* |70 1 Ny

4=

1

-

|

1
-1

|

1

q2=7—5

|

1
1

|

(5.9)

(5.10)
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6. UCGEN DEKOMPOZISYONU iLE GERCEKLESTIRILEN DONUSUMLER
Uggen- matris dekompozisyonlar, siizgecin nedensel ya da nedensel olmayan bigimde
calismasina yol agacak déniisiimleri meydana getirir.

Bu yiizden bu haritlamalar, dogrusal stizgegler igin Snemli bir rol oynar.

Bu doniistimler agagidaki gibi ikiye ayrilabilir:

Alt-kosegen-iist (lower-diagonal-upper LDU) —> siizgecin nedensel olmasini saglar.

Ust-kdsegen-alt (upper-diagonal-lower UDL) —> nedensel olmayan bir siizgege yol agar.

6.1 LDU Dekompozisyonu
R=LD;U

v=L¥
R=LD;U

D =diag {{1,{2,»¢Mm

6.2 UDL Dekompozisyonu

R=UD,L* ;
L=UP N
R =UD,U¥
Cizelge 6.1 Tammlar ve Ozellikler
Tanimlar
Ortalama Deger: Oz Tliski:

u, = Efu(n)] ()= Eu(mu” (n-0)
Karsi-Tligki: Gii¢ Spektral Yogunlugu:
w(h)=E [”(”)v (n ‘é)] R, ™)=Y rn,(De ™ R, 28,

f=—c0
Oz Koveryans: Kars1 Giig Spektral Yogunlugu:
2 0
3. (D=r,()— ; -
u() u() I/uul Ruv(ejW)z Z ruv(l)e Jw
l=—c0
Kars1 Koveryans: , Degisinti:
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‘9uv(l) = ruv(l) - Auu:u:

ot = E| o |-

Ozellikler

Oz iliski fonksiyonu r,(£), non-negatif ve

belirlidir.

Gii¢ Spektral Yogunlugu, sifirdan biiyiik

R, (") =0 ve gergel degerlidir

R0 =1, (=0)

R,(e”™)=R (") (Gergel bir dizi igin)

|1, (0] <7, (0)

Kars1 Korelasyon:

1 (O =T, (=0)

R, (2)= RW*[

Kars1 Gii¢ Spektral Yogunlugu:

7}
Z*

Z{h*(—n)} - H*(—é;)

R,(2) = H (2R, (2)
Z

Ry, (2) = H(2)R,(2)

R,(2)= HEH CIR(2)

Kararh Bir sistem i¢in,
H(z) ve H(z"')’in
yakinsaklik bolgeleri
birim ¢emberin iginde
yer alir

<

R, (e™)=H (e/")R (™)
R, (e”)=H(e"™)R (/)
R, (™) = H(e/™)H (/)R (e/)

> R, (™) = IH(efW)\2 R (e™)

Dogrusal Zamanda Otelemeyle Degismeyen Bir Sistemde Elde Edilen Rasgele Duragan

Siireclerin Ikinci Derece Momentleri

Zaman Frekans z-Diizlemi

y(n) =h(n)*x(n)

(D) = h(D* 1y (D R, (efW) - H(ejw)Rx (efw) Ry (z)=H(z)R,(z)

rey ) =" (D * (1) Ry ()= 1" (") R () Ry (z)=H (—{f)kx (2)
zZ




ry (D) = h(D)* 1, (1) R, (e)=H(e™) Ry (™) | Ry (2)=H (2R (2)

P (D)= h(D)* " (~D)* () R, (eJ’W) - lH (eJ'W )'2 R, (efw) R,(z)=H(H (-1-—] R, (z)
zZ

6.4  Ornek
Asagidaki harmonik siireci diistinelim:
x(n) =cos(0.17m + ¢ ) + 2Sin(1.5+ @)

@, ved, [0,277] arahpmda dagilmis rasgele degerlerdir. y(n)’in ilk terimi w, =0.1z ile

peryodiktir.
0.1z . s
fi= ey = T, = 20 Ikinci terim ise neredeyse peryodiktir.
Vs
2r  4r
2nf, =152, =—=—%2
79(‘2 2 1 5 3

11, (n) = Elx(m))= Efcos(0.17 +¢,) +2sin(1.5+¢,)] = 0
¢ile ¢, nin karsthkl bagimsiz oldufuou disinerek 06z iligki dizisini agagidaki gibi

tammlayabiliriz:
rm ma) = E[ x(m)x"(my) |
= E[{cos(O. 1z, + @)+ 2sin(1.5n, + §,)} {cos(0.1zn, + ) + 2sin(l.5n, + ¢2)}]
¢, ve ¢, IID rasgele degiskenler olduklarindan;
E[cos(0.17n, +¢,) + 2sin(1.5n, +¢,)] = E[2sin(1.5n, + ) cos(0.1zn, +4,)| = 0

Then, r,(m,ny)=E [cos(O. lzny + ¢y)cos(0.1zn, + ¢1)] +4E [sin(l Smy +¢y)sin(1.5n, + ¢2)]

1
= E[;— cos (O. lz(ny +ny)+ 2¢1) +ECOS (0.171'(111 ~ nz))} + 4E[—;-cos(1 Sl —my)) ——;-cos(l Sy +ny)+ 2¢2)}
1
=—2-[(0.17z(nl ~1,)) ]+ 2co0s[1.5(r, ~n,)]
rx(£) =—1—coso.l7z€+2cos1.5€ ; £=n—n,
2

Line spet=%5(w—0.l7r)+%5(w+0.17r)+5(w—1.5)+5(w+1.5)
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7. OPTIMUM DOGRUSAL SUZGECLER (WIENER SUZGECLERI)

7.1 Genel

Wiener slizgeg teorisi, stizgecin impuls cevabi iizerinden genel olarak kompleks degerler
alabilen zaman serisi i¢in formiilize edilmistir.

Kompleks degerlerin dikkate almmasimin nedeni, haberlesme, radar,sonar gibi bir¢ok pratik

uygulamada anabant igareti kompleks formda olmasidir.

7.2  Optimum Dogrusal Siizge(;lei'in Yapast

Giris .
Cikis y(n) Istenen C d
g, Uz, | Dogrusal Ayrik Zamanl a evap d(m)
P Siizge¢ Wy, Wi, Wy,... <+

Kestirim Hatas:
e(n)

Verilen Giris Omekleri

Y. ve Stizge¢ Katsayilart n Anmdaki Durum

Sekil 7.1 Optimum Dogrusal Siizgeclerin Yapisi

Stizgeg, impuls yanitt wy, w;, w,,... ile temsil edilmektedir. Aynk n zamaninda siizgeg y(n) ile

gosterilen bir ¢iki§ Uretir. Bunun yam sira istenen cevap n aninda Slgiilen gercek deger olup
bilinmektedir. Siizge¢ ¢ikisi ile istenen gikis karsilastirilarak stizgec ¢ikiginin istenen cevaptan
ne kadar uzak oldugunu bulabiliriz.

Kestirim hatas1 e(n), istenen cevapla siizge¢ ¢ikigi arasindaki fark olarak tammlanmaktadir.
e(n)=d(n)-y(n) Yapilmas: gereken is, belli bir istatistiksel ol¢iite dayali olarak e(n)’i miimkiin
oldugunca kiigtiltmektir (Haykin, 1996).

n amnda siizge¢ katsayilanm e(n) ‘i en azlayacak sekilde hesaplanz.Elde ettifimiz yeni
slizgec agirliklarini kullanarak y(n+1)’i hesaplariz. Ayni giincellemeyi n+1 am igin de yaparak
siirecin n+2 anmnda alacagi degeri kestirmis oluruz. Boylece siizgecimizi n+2 amnda siirecin
alacagy degeri kestirmek amaciyla optimize etmis oluruz. Optimum siizgegler, bir¢ok pratik
uygulamada farkh amaglar igin kullanilabilir. Bunlar agagidaki ana gruplara ayrlabilir:

-Veri diizeltme:

u(n)’in Olciildiigiinii diisinelim.y(n+3)’i hesaplamak i¢in y(n+1) ve y(n+2) kestirimleri

kullanilir. u(n+3)’ii de Slgtiikten sonra e(n)’in degerine gore agirliklarimiza giincelleyebiliriz.
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Boylelikle gegmisteki kestirimlerimiz y(n+1) ve y(n+2)’yi diizelterek elimizdeki veri
kiimesini daha saglikh kilmis oluruz.

-Dogrusal Kestirim

-Giiriiltiden Arindirma

Su ana dek siizgeclerin yapisiyla ve galisma kosullaryla ilgili iki kisitlama yapildi:
1-Matematiksel analizinin kolay olmas1 amactyla slizgecin dogrusal oldugu diigiiniildii.
2-Dijital yazilim ve donanimla hayata gegirilebilmesi i¢in slizgecin ayrik zaman domeninde

calistirnldig diigtintildii.

Siizgegler tizerindeki ¢alismamizi derinlestirmek igin iki keyfi segime daha ihtiyag vardir:
1-Siizgecin impuls yanitinin sonlu ya da sonsuz siireli olmasi.

2-Optimizasyon i¢in kullanilacak istatistiksel 6l¢iit

FIR ya da IIR siizgeg¢ se¢imi, pratikte karsilasilacak kosullara gore verilecek bir karardir.
Bir FIR siizge¢ yalnizca ileri besleme yollar icermesi nedeniyle siizgeg kararh yapida olup

giris ¢ikis iligkist yalmizca ilert besleme yollarindan saglanmaktadir.

M
Hppp(z) = Z an*Z_n n—>wo  Hpp(z)—>0 (7.1)

n=0

_Out(z)

In(z)

Out(z) =Y a, 27" In(z) (7.2)
i, (n) i,(n—-1) i,(n—-2)

—_p 1 ,_l___> -1 T — . V )

z z Zz l

a, a, ay
’ J\ out(n)
S (G

Sekil 7.2 FIR Siizgecte Isaret Akist

Yukanda goériilen yapr siizgegteki isaret akist impuls yamtmin sonlu olmasm beraberinde

getirir. Ote taraftan IIR siizgeg hem ileri hem de geri besleme yollar: igerir.
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1 Out(z)
M= 3 o) 7
>a,z"
n=0
in(n) = out(n) + a,out(n—1)+ a,out(n—2) +...+ a, out(n — M) (7.4)
out(n) = in(n) — a,out(n —1)— a,out(n - 2)—...—a,out(n— M) (7.5)

Ileri besleme yolu

1,,() out (%)
— —»
=
q

.

a
|

*

yy

;
'\

el

Geri besleme yollan
Sekil 7.3 IR Siizgegte Isaret Akisi

Stizgecte geri besleme yollarmin bulunmasi, siizgeg ¢ikisinin ve bazi ara kisimlann girise geri
beslenmesi anlamina gelir. Boylece 6zel olarak tasarlanmadikea siizgecin geri besleme yollan
igermesi onu kararsiz kilar ve bu da osilasyona yol agar. Siizge¢ kararhhipy vazgecilmez

oldugunda bu tip bir ¢alisma kabul edilemez.

Ozel olarak siizgeg tasarimini bir bedel fonksiyonunu en azliyarak ya da agagidaki listeden

bir performans 6lgiitii secerek yapmak miimkiindiir.

1-Kestirim hatasmin karesel ortalamast

2-Kestirim hatasmin mutlak degerinin beklendik degeri
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3- Kestirim hatasinm mutlak degerinin tigiincii dereceden beklendik degeri

Birinci secenek, diger ikisine gore matematiksel gerceklenebilirligi nedeniyle acik bir
avantaja sahiptir. Ozel olarak, karesel ortalama hata Slgiitiiniin segilmesi, siizgecin impuls
yanmtindaki bilinmeyen parametrelere bagli bedel fonksiyonunun ikinci derece istatistikler
tiiriinden bagh olmasimi saglar. Bunun 6tesinde, bedel fonksiyonu, siizgecin optimum ¢alistig
kosullar belirleyen tek bir minimum noktasina sahiptir.

Bir¢cok uygulamada negatif ve poziﬁf hatalar esit derecede zararli oldugu igin, pozitif ve

negatif hataya esit derecede agirhk veren bir 6l¢iit segilmelidir.

Birinci segenek (le(n)lz)ve ikinci secenek (Ie(n)l) ya da ]e(n) ’in bagka bir giicii bu

gereksinimi saglar. Karesel hata dl¢iitii, hatanin mutlak degeri dlgiitiine gore biiyiik hatalarin
etkisinin ¢ok daha fazla olmasini saglar. Bu da karesel hata olciitiiniin hatanin mutlak degeri
6lgiitiine gore daha duyarli olmasini saglar.

Bu istatistiksel optimizasyonun matematiksel ¢6ziimiinii aslinda birbirinin tamamlayicisi olan
fakat birbirinden tamamen farkli iki yolla ortaya koymamiz miimkiindiir.

-Bir yaklasim, diklik prensibi olarak bilinen ¢ok Snemli bir teorinin ortaya ¢ikmasim
saglamistir.

-Digeri ise bedel fonksiyonunun stizge¢ katsayilarina ikinci dereceden bagimlihigiyla

tamimlanan hata-performans yiizeyine dayanir.

7.3  Hata Basarim Yiizeyi
Dogrusal en kiiciik karesel ortalama hatay: belirlemek igin karesel ortalama hatayr en azliyan
katsay1 vektoriiniin (w) degerini bulmaliyiz.

J, asagida goriilen transversal (yanal) siizgecin tap-agirhiklarina bagh bedel fonksiyonudur.

(1) X t(n-1) (- +2) 1 wie-M+1)
— o SORCEEERELERES —» 2z~
L w War-2 Wis -1
a(nit,)
------ ® )
(i)

| Sekil 7.4 Transversal Uyarlamalt Stizgeg d(n)
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e(n) =d(n)—2’(n/Un)

M-1 .
=d(n)= Y w u(n-k)
k=0

J= E[e(n)e*(n)}

w : Tap-agirlik vekktori
u(n) : Tap-giris vektorii

J(w) = E{|e|2} = E{(d-wu)(d" ~u"w)]

J(w) = Eldd*l—E[dun]~E[wHud*}+E[wHuun}
=E[|d|2}—E[duH}w—-wHE[ud*}+WHE[uuH}w

Bu asamada diger bir tanima ihtiyacimiz var:

Giris vektorii ile istenen cevap arasindaki iligkiyi tanimlayan karsi ilisik vektorii

%

P=ud

o5 =E|ldf |-luaf
E[|d|2] = 0'3

J(w)= 0'3 ~Pw_wHp_wiRw
J(w), w tizerinde miikemmel kare olarak ifade edilirse;
Jw)=c3-PIRP+(w-R P/ R(w-R'P)

J(w) ’yi en azlamak i¢in son terimi sifir yapmamiz gerekir.

J (W) =c; —PHRP

w-R1P=0 =

w, =R7P

(7.6)

(1.7)

(7.8)

(7.9)

(7.10)

(7.11)

(7.12)

(7.13)

(7.14)

(7.15)

(7.16)

(7.17)
(7.18)

(7.19)
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Bu durumda optimum siizge¢ katsayilarina gore bedel fonksiyonunu yeniden tanimlayabiliriz:

JouinW) = 05 ~PHw, (7.20)

Burada 0'3 , istenilen isaretin degisintisi ve giiciidiir.
.. nolu denklem, bize optimum siizge¢ Kkatsayilarim bulmak icin R7!’in hesaplanmas
gerektigini soyler. ,

Bu asamada artik normal denklem kiimesi adiyla da bilinen Wiener-Hopf denklemlerini
asagidaki gibi tammlayabiliriz:

Rw, =P| : Wiener-Hopf denklemleri (Normal Denklemler) (7.21)

Matris formunda verilen bu denklem takimi agildiginda asagidaki sonuglara ulagilir:

R = E[u(n)uH (n)] (7.22)
pP- E[u(n)d*(n)] (7.23)
r(0) - r() e r(M=1)]
R = r :(1) r(:()) r(M:—2) (7.24)
FM-) FM-2) - r(0)
(T u(n) )
u(n—1)

P=E{| un-2) |d'()} (7.25)

| Lu(n—M +1) ] )

| u(n)d*(n)
u(n—1)d" (n)

P=E| un-2)d"(n) (7.26)

(u(n—M +1)d" (n) |

P=E[p®) p-D p(-2) - p-M)] (7.27)
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=P (7.28)

7.4  Diklik Prensibi
y(n), transversal slizgecin ¢gikisim gostermek iizere siizgeg ¢ikigindaki hata ve hatanin giiciinii

agagidaki gibi tammhiyorduk:

e(n)=d (n)‘— y(n) A (7.29)
J= E[e(ﬁje*(n)} (7.30)
= E|le | (7.31)

Problem, yine J'nin en diisiik degerine ulasacagi optimum kosullan belirlemekten ibarettir.
Kompleks degerli giris verisi igin, genellikle siizgeg katsayilar1 da komplekstir.

k’mci slizgec katsayisim asagidaki genel gésterimle ifade edebiliriz:

Wk =ak +bk (732)

k’mc1 katsaymin gergek ve sanal kisimlarmna gore birinci dereceden tiirevlere bagh bir

gradient vektorii tanimliyarak J nin en diigiik degerine ulagacagi noktay: bulabiliriz:

o 0
v, —EaTL i (7.33)
V,J=0 (7.34)
| dem)e"(n) . de(m)e” ()
V,J = E[ da, +j b (7.35)
_ lde(m) »  de (n) _de(n) .de’(n)
=F {————dak e (n)+———-dak e(n)+ J————dbk e (n)+ J————dbk e(n) (7.36)
e(n)=d(n)—y(n) (7.37)
e(n)=d(n) -y weu(n—k) (7.38)
=d(m)=Y (@ + jb) u(n—k) (7.39)

=d(n)- (a; + jby)u(n—k) (7.40)



Bu durumda asagidaki esitlikler elde edilir:

gizle_c(l:_) =-u(n-k) ;
di(kn) =" (n—k)
el U
di;)(kn) =—ju*(n—k)

V= E[—u(n ~k)e(n)—u"(n—k)e(n)—u(n-k)e (n)+u"(n —k)e(n):l

V,J =2E [u(n - k)e*(n)}

Kestirim hatasim en azlamak igin E [u(n - k)e* (n)] sifir olmalidir.

2E[u(n —k)ej(n)] =0
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(7.41)

(7.42)

(7.43)

(7.44)

(7.45)

(7.46)

(7.47)

Bu denklemin yorumu agagidaki gibidir: J bedel fonksiyonunun en az degerine ulagmasi igin

gerek ve yeter kosul ; n aninda alman her bir giris 6rmeginin kestirim hatasi e (n)’e dik

olmasidir. Bu durum, gergekten de diklik ilkesi olarak adlandirdigimiz dogrusal kestirim

teorisinin en onemli teoremlerinden birisini meydana getirir. Ayrica bu kosul sayesinde

dogrusal siizgecin optimum kosullarda ¢alisip ¢aligmadig: da test edilebilir.

€,

Yo

Sekil 7.5 Diklik Tikesi



42

7.5  Ozet

Asagida blok semasi verilen sistemde Rw,_ =P esitliginde optimum siizge¢ katsayilar vektorii
w, ’1 bulmak i¢in asagidaki MATLAB komutu kullanilabilir:

copt=R\P

En diisiik karesel ortalama hatay: bulmak igin:

Popt=py-dot(conj(d),copt)

Optimum siizgeci gerceklestirmek igin:

yest=filter(copt,1,u)

2 (#) | sn-1) uin-2) ss{n-k)
AT ™ e — -
Y
W:1 o Vs Wom
E 4 Ay é___ ——

Optimum
Kesttrim

Dogrusal Sistem

Cézicusn

Rw, =P

R P (Bilinen degerler)

Sekil 7.6 Optimum Kestirimei
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8.  DOGRUSAL KESTIiRiM
81  Genel

Zaman serileri analizinde en 6nemli sorunlardan birisi var olan belli sayida 6rnekten olusan

geemis degerler kiimesini kullanarak ayrik zamanh bir duragan siirecin gelecekteki
degerlerini kestirmektir.

Ozel olarak béyle bir siirecin n anina kadarki M tane degerini ele alalim:
u(n-1),u(n-2),...,,u(n-M)

U, :um-1)um-2),...,, um-M) degerléﬁnin gerdigi M boyutlu uzay

u(n/U, ) : u(n)’in Kestirilen degeri

Bu degerler i¢in dogrusal kestirim baghgi altinda asagidaki uygulamalar gergeklestirilebilir:

-Dogrusal kestirimin ileri yénde dogrusal kestirim olarak adlandinlan uygulamasinda,
kestirilen deger, gegmis degerlerin u(n-1),u(n-2),...,,u(n-M) dogrusal birlesimidir. (Lineer
kombinasyonu)

-Geri yonde dogrusal kestirim de bu ana bagligin altinda yer alip bu uygulamada

u(n),u(n-1),u(n-2),...,,u(n-M+1) degerleri kullanarak u(n-M) gegmis degeri hesaplanir.

Wiener slizgeg teorisini, genis anlamda duragan siireglerin ileri ve yonde dogrusal kestirimini
karesel ortalama hata 8lglitiine gore optimize etmek amaciyla kullaniriz. Bu tip bir siirecin
korelasyon matrisi Toeplitz yapidadir ve bu yap: etkili algoritmalarn tasarlanabilmesine
olanak tanir.

8.2  ileri Yonde Dogrusal Kestirim

Asgagida goriilen ileri yonde dogrusal kestirimci, M tane tap agirhgina ve tap girisine sahip bir
transversal siizgectir.

Bu giris deZerlerinin sifir ortalamali genis anlamda duragan bir siiregten elde edildigi
diisiintilmektedir.

Bunun yani sira tap agirliklarmin da Wiener siizgeg teorisine uygun olarak karesel ortalama

anlaminda optimize edildigi diisiiniiimektedir.



- - M+ .
u(n 1’_)___* » uh 2)1.._ __________ ufn-M+1) ) uin-2)
Z zZ

Wi We o W pet W pe

Sekil 8.1 Ileri Yénde Dogrusal Kestirimci

u(n) ‘nin kestirilen degeri 7i(n/U,_,) asagidaki gibi tammlamr:

M
i1/ Uyy) = 3wy g(n=k) 8.1
k=1

Siizges ¢ikisinda elde edilmek istenen deger d(n) olup siirecin n anindaki degerine esittir.
Bunun yam sira bir de elde edilen ger¢ek deger vardir. Bunu da kestirilen deger olarak
yukarida tammlamistik.

d(n)=u(n)

Ileri yonde kestirim hatast u(n) ile kestirilen deger arasindaki farka esit olup asagidaki gibi

ifade edilir:
Sfu@my=u(m)—d(n/U, ) (8.2)
M, kestirimcinin derecesini belirtir ve kestirimin yapilabilmesi i¢in saklanmasi gereken

gecmis deger sayisina esittir.

P,, yanhs kestirim olarak adlandinlip asagidaki gibi tanimlansin:

Py = B[ | (83)

Ortalamas: sifir olarak diistiniilen giris degerleri sayesinde f,, () de sifir ortalamali olacaktir.

Bu kosul altinda P,,, f,,(n) ’in degisintisine esittir.
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ot =E[ |l |~|ug, |

:E[ifM(n)ﬂ—o

P, hakkinda yapilabilecek diger bir saptama da asagidaki gibidir:

(8.4)

(8.5)

Ileri yonde kestirim hatasinin ensemble- ortalama degeri 1 ohmluk bir yiik tizerinde 6l¢iildiigii

diistiniilerek asagidaki gibi ifade edilebilir:

1 ohmg Fae(3)

Sekil 8.2 leri Yénde Kestirim Hatasi

P="=—=V" = E[|f, ()]

8.3  Wiener-Hopf Denklemlerinin Coziimii

w, :Ileri yonde kestirimcinin Mx1 boyutlu agirhk vektorii

I
W, = [fol,wf,z,...,wf’M:‘

(8.6)

(8.7)

w, vektorii igin Wiener-Hopf denklemlerini ¢6zmek i¢in agagidaki niceliklerin bilinmesi

gerekir:
1-Tap girislerine ait MxM boyutlu korelasyon matrisi
un-1),u(n-2),...,,u(n-M)

2-Tap girisleriyle istenen deger u(n) arasindaki Mx1 boyutlu karsi korelasyon vektorii

Bu degerlerin yam sira P, ’in bulunabilmesi igin tgiincii olarak u(n)’in degisintisinin de

bilinmesi gerekir.

Bu degerleri sirastyla agagidaki gibi inceliyebiliriz:
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8.3.1 Korelasyon Matrisi

u(n -1) =[u(n-1),u(n-2),....u(n-M)|' (8.8)

Tap giris vektoriinli yukaridaki gibi tamimladiktan sonra bunlara iliskin korelasyon matrisini

asagidaki gibi ifade edebiliriz:

R-= E[u(n “Du@ —1)} (8.9)
u(n-1)
u(n—2) * * *
R=E : [u n-1) u'(n-2) - u(n—M)] (8.10)
u(n—~M)
Cu-Du (=1 w(-Du(r=2) - u(n-Du (n-M) |
R=E u(n—Z)?t*(n——l) u(n——2)z'¢*(n-—2) i u(n——2)u.*(n-M) @.11)
u(n-Mu (n=1) u(n—M (n=2) - u(n—Mu (n—M)

u(n) in genis anlamda duragan bir stokastik siire¢ oldugunu biliyoruz. Genis anlamda duragan
olma ozelligi beraberinde korelasyon matrisinin zamanla otelemeyle degismemesini de

beraberinde getirir. Bdylece yukarida gosterilen korelasyon matrisini asagidaki gibi ifade

edebiliriz:
#(0) r(1) r(M——l)_l
R= r :(1) r(:O) r(M:—~2) (8.12)
M=) P (M=2) - r(0)

8.3.2 Kars lliski Vektorii
Tap girisleri u(n-1),u(n-2),...,,u(n-M) ile istenen cevap u(n) arasindaki karsi korelasyon

vektorii asagidaki gibidir:

r= E[u(n - 1)u*(n)] (8.13)



u(n—1)
r=F ”(":—2) W) \=E
u(n—M)
AT e
o r@ |_| 72
oy Lrea

] u(n— l)u* (n) |
u(n- 2)u*(n)

| u(n—- M) (n) ]
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8.3.3 Giris Vektoriiniin Degisintisi

0% = E| pof® | = B[ juco)?

o= E[u(n)u*(n)] = +0)

}

(8.14)

(8.15)

(8.16)

(8.17)

Bu agamada Wiener Siizgeci Ile Ileri Yonde Dogrusal Kestirimei arasindaki benzerlikleri ve

farkliliklart asagidaki gibi bir tablo halinde ele almak kangikliklari dnlemek i¢in yararh

olacaktir.

Cizelge 8.1 Wiener Siizgeci ile Ileri Yonde Dogrusal Kestirimcinin Karsilagtirilmast

Nicelik

Wiener Siizgeci

Ieri Yonde Dogrusal Kestirimci

Tap-Giris Vektoril

u(n)

u(n-1)

Istenen Cevap d(n) u(n)
Tap Agirhik Vektorii w, W,
Kestirim Hatasi Em) S (n)
Tap Girislerine Iligkin Korelasyon | R R
Matrisi

Tap Girigleriyle Istenen Cevap| P r
Arasindaki  Karsi  Korelasyon

Vektorii

En Diigiik Karesel Ortalama Hata | J P,
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Bu tablodaki ifadeleri kullanarak az 6nce deginilen Wiener — Hopf denklemlerinin ¢6ziimiini

ileri yonde dogrusal kestirimciye uyarliyarak agagidaki sonuglari elde edebiliriz:

wa—_—r (8.18)

P, =r(0)—r"w, (8.19)

8.5  Dogrusal Kestirim Ile AR Model Arasmdaki Tliski
Wiener-Hopf denklemlerinin ileri yonde dogrusal kestirimciye uyarlanmig bi¢imi ile bir AR
modelini tammlayan Yule-Walker denklemlerini karsilagtrmak oldukga bilgilendiricidir.

Her iki denklem kiimesini de yeniden hatirlayalim:

-Wiener-Hopf Denklemleri:

w,=r (8.20)

R=E[u(n-Tu"(n-1)] (8.21)
T

W= W Wy Wy | (8.22)

Y= E[u(n——l)u*(n)il (8.23)

Matris formu:

r(0) r@) o rM-DT w1 | o) ]
SO ] VR R .24
P S M=2) e r©) ([ Wam ] | on]
-Yule-Walker Denklemleri:
M *
z apu(n—k) =v(n) (8.25)
k=0
M N " N
E| S aju(n—ku (n-—k)J:E[v(n)u (n—k)} (8.26)
k=0

lag =1-k;
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S ar-k)=0 ; 1>0 a (8.27)
rm@)=40=wpa—n+w}a—m+m+wLmb4u) ; ay =—w, (8.28)
r(0) ray o rM-D w0 ]
f@ r@) - mg—m ERE ﬁg) (8.29)
FM-D) M=) e r0) WM ] [ S
Rw=r - | (8.30)

Goriildiigii gibi iki denklem takimi da tamamen aym matematiksel forma sahiptir. Bunun

otesinde, dogrusal kestirim durumu igin
o
Py =r(0)-r"wg (8.31)

esitligi ortalama giicii yani degisintiyi tammlar ve AR modeli uyarmak i¢in kullamlan beyaz

giiriiltiiniin asagida verilen degisinti ifadesiyle ayn1 matematiksel yapiya sahiptir.

M
o= ar(k) (8.32)
k=0

Eger siirecimiz M. dereceden AR tipindeyse ileri ydnde kestirimcinin karesel ortalama
anlaminda optimize edilmesiyle elde edilen tap-agirhklan ile karsibk gelen AR siirecinin
parametrelerinin teoride ayni olmast gerekir. Bu iligki, ileri yonde dogrusal kestirimci ile AR
modelinin aym: formdaki matematiksel esitliklerle tanimlanmasindan dolayr sagirtici
olmamalhdir. |

Fakat siire. AR degilse ileri yonde kestirimci yalnizca bir yakinsaklik sagliyabilir.

8.6  lleri Yonde Kestirimci Hata Siizgeci

fleri yonde hata kestirimcisi M tane birim geciktirici elemandan ve tap-girisleri u(n-1), u(n-
2),...u(n-M) ile sirasiyla beslenen wyr,wy 5,....,Wr pr tap agirliklarindan olusur. Elde edilen
¢ikis, u(n)’in kestirimidir.

Kestirim-Hata Siizgecine iligkin blok gésterimi asagidaki gibidir:



ufn) | A ufn-1) i U . u(n-MAD) = u(n-44)
Gaep By .:z;ﬂ App 1rmt Ay
l
A T
T (1)

Sekil 8.3 Kestirim-Hata Siizgeci

Kestirimei ile Kestirim-Hata siizgec: arasindaki iliski agagidaki blok divagramla gésterilebilir:

Il(}’l) Minci dereceden — fM (n)
YA M Ko [ M)
+T

Sekil 8.4 Kestirimci fle Kestirim-Hata Siizgeci Arasindaki Iligki

8.7  Genisletilmis Wiener-Hopf Denklemleri

Rw r=r : Wiener-Hopf denklemleri (8.33)

Py =r(0)-r"w, : Tleri kestirim hata giicii (8.34)

Bu iki denklem takimim asagidaki gibi tek bir matris ile géstermek miimkiindiir:

r(0) r” [l }S Pm (8.35)
r R)|-wf 0 '

Bu ifadede 0 , Mx1 lik sifir vektoriinii gosterir ve
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1
a, = { } olarak tanimhdr. (8.36)

8.7.1 Ornek
Kestirim hata siizgeci M=1 i¢in Wiener-Hopf denklemleri agagidaki gibi elde edilebilir:

(r*(O) r(l)] {aw] _ [Pl} ,, (8.37)
r@) r0)) |ay, 0

0 1
= rf ) 0 =1 (0) - |r()|? (8.38)
Q) (0)
ao=0r0) 3 au=-4r7Q) (8.39)
AY AV

ai1o=1olduguicin ;

pl= A : r ()

<0 : ag= - 0 (8.40)
M =2 i¢in durum ne olurdu?

r©@ ) r@ila,,] [A

F) 0 rM||ay, | =0 (8.41)
r@ Q) rO)[%; H

r0) rl r2)
A =1 r0) @) (8.42)
r'@ ra r0)

a0 = %— [ -] ; ag, = % [# Wr©@-r)r" @] (8.43)

2= 2 (070 O @)] (8.44)

a0 =1 olduguna gore:

- ____éf__? (8.45)
7(0)—|r )|
Boylece,
= [ -r)r" ()] £.46

7 (0)-|r)f
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_ () -0 @)

(8.47)
O ~|rf
M =2 i¢in,
u(n)+aju(n-1)+aun-2) = u(n) ..... AR (2)
(%) uin-1) 2(n-2)
¥ b
* * *
@0 a,, Q22
i }
Jar ()
Sekil 8.5 Ikinci Dereceden Kestirim-Hata Siizgeci
AR igin o7,
FLP igin Pp= o?-r" wt (8.48)

Py o ’ye yaklastikga daha iyi bir kestirimci elde ederiz.

8.8  Levinson-Durbin Algoritmasi (LDA)

LDA, genisletilmis Wiener-Hopf denklemlerini ¢ézerek kestirim-hata siizge¢ katsayilarimi ve
kestirim-hata giiclinii hesaplamak i¢in direk bir yontemdir. Bu yontem dogas1 itibariyla
yinelemeli olup silizgeg tap-girislerine iligkin korelasyon matrisinin Toeplitz yapida olmasi
ozelliginmi kullanir.

Temel olarak, prosediir, m. dereceden kestirim-hata stizgecini hesaplamak i¢in m-1. derecede
elde ettigi degerleri kullanr.

m=1,2,...M

M, siizgecin son derecesidir.

Algoritmanin en 6nemli 6zelligi islem sayisini azaltarak hesaplamalar kolaylastirmasidir.

Tleri yonde kestirim igin Levinson-Durbin algoritmasinin genel ifadesi asagidaki gibidir:

P, = 1(0) (8.49)
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Pr=Pu1 (14 Tm|?)

m—1

Ay = Z r(l——m)am_l,l
I=1

8.8.1 Levinson-Durbin Algoritmasimin Uygulamalar:
1-Ty, Tz, '3 ve Pg verilmig olsun.

M=3

Amag siizgee parametrelerini ve hata giiciinii bulmaktur:

az) asp a33 P?

M =1
aio =1;
a 0 2
a, ={ 0}“"1_‘1 g | = B*
0 a I'jag
ao— 0~ 1
1
a = r
1
M=2;
azo=1;
a 0 ! °
alz[ol}rFZ B* = Fl +F2 rl
a LO 1
az,o 1 ]
612,1 = Fl +|F2|F*1 s
a2 |0 ]
2
B =R (1—|F2| )
=3;

(8.50)

(8.51)

(8.52)

(8.53)



54

— -

r . 1
a3 0 1 a0 0
*
asy asy apn
= T+ F3 %
az 9 a2 azg
*
(@3] (0] | 42,0 |
[ 1 ]

o *
ay+sap 7
*
ap 5 +1ay
E 3
[3ay

R;=P2(1—|1“3|2)

2- M=3 i¢in tap-agirhiklart verilmis olsun ve yansima

Uy=a50, =a,,5 1 =a,

M=3.
"0 ]
3,0 az 0 A
0 a
ay 613’1 a2,1 2,2
a3={0]+r3 a s = a = +F3 o
2B 3,2 a2 az1
a3,3 0 La; 0

*
a3y =ay1+13az, -
* a3 =ay, + 51,
a3 =ay,+173a;) X
* a3, =1, +T5a,,
a3 =13ay0=I73

M=2
al 0
32 = +F2 *
0 3%3
0 1
a 1 a
20 Lo * *
apy |=lagy |=|ay [+ g |=| T+
a2 LI 0 o I

azy =T +T'oI] = T bulunabilir.
3- P, ve yansima katsayilar verilip 6z iligki dizisi M=3 igin istensin:

Bunun i¢in 6nce tap-agirliklanm bulmamiz gerekir.

I', ve I, bulunabilir.

katsayilari

istensin:
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M=1:

"1’0}-[1]- r© 0 [1}[‘0‘];’(0);13(0)
ag | 0P O[T 0]

#()+ (O = 0= (1) =~P(O)T;

a

1l

M=2:
r 0
az’o al 0 i \
ay=tagy =l o *h2| =10 2 T
612,2 al O 1
1
a, =|T; +T,I}
)
L.
0y r1) (2 1 B
£ 0y rO) || T+, |=| 0
r2) Q) #0) Iy 0
rQ)+7 ()T +T0))+r(O), =0
r(2)=~r (O[T} +,071-7(0),
M=3:
a3’0 1 I 0 ]
a 1 a 0 a21 a;Z
a3 = 3 3[ 2j|+F3[ jl‘-—-‘ ’ +F3 *’
a2 L0 a] |4 a,
03’3 0 i 1 |
r0) »1) r2) r(3
B
[a3]=] 0
0

8.9  Kestirim-Hata Siizgeclerinin Ozellikleri

Bir ileri yonde kestirimetyi tammlayan esitlik asagidaki gibidir:

S =W qu(n) =W ju(n =1) + Wy yu(n—2) + ...+ wy_u(n—m)]

(8.54)
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= a;,ou(n) + a;,lu(n -+ a:n’zu(n —2) 4.+ a;kn,mu(n —m) (8.55)
Fum) =Y ay (=)= Fp(2) = > ay u(2)z™* (8.56)
k=0 k=0
_F(2) <~ x -k
Hy o (2)= UG ];am,kz (8.57)

8.9.1 Minimum Faz

1
* - * * —
Hp(z)= ’;)an,kz = a0 tay,12 = 1+FTZ '> (8.58)
H;)(2)=0=2" T} =—1=z=-T} (8.59)
Hy(z)=0=>z T{=0=>2=0 (8.60)

Hpei(z), z= T T de bir sifira ve z = 0 da bir kutba sahiptir.

Yansima katsayisinm modiilii birden kiigiik olduguna gére || <1=> bu sifir birim gemberin

i¢inde yer almahdir.

H ;1(z), birim ¢emberin diginda bir sifira sahip degildir.

2
_- T} —2r%

2

* _ * i~
Hf’z(z)=l+rlz 1+a2’2z 220> zZy (8.61)

zy=a+jb (8.62)

Eger lI‘ll ve lFZ\ 1’den kiiciikse, a ve b de 1’den kiigiik olacaktir. Bu durumda lz' <1 olup
H o (z) de birim ¢emberin ne ilizerinde ne de diginda bir sifira sahip olacaktir. Bdylece bir
kestirim-hata sﬁzgecinih transfer fonksiyonu olan H fm (z) in agsagidaki kosul altinda m’nin
titm degerleri i¢in birim ¢emberin ne iizerinde ne de disinda sifirt olacaktir.

IC.l<1

Bu kosulu saghyan siizgece belli bir genlik cevabi i¢in z’nin birim ¢ember tizerindeki tiim
degerleri i¢in minimum faz cevabina sahip olmasi dolayistyla minimum fazli denir.

Bunun Stesinde, sﬁzgécin genlik ve faz yanitlan birbirine baghdir.
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8.9.2 Maksimum Faz

u(n)

ueh RN
* 1z |

istenen

a H H Cevap

~ +
z : l ALS bm(n)
* * *
Agirliklarin Cm0 » Cmjl s ' Com,m

oldugu durum i¢in hatirlatma

Sekil 8.6 Geri Yonde Dogrusal Kestirimei

by, (1) = u(n) @y gy + 181 = 1)y gy g oot Ay (L~ + D+ ay, qu(n—m) (8.63)
m
b (1) = D Ay gt~ k) (8.64)
k=0
< k
B, (2)= D dnm U@z = (8.65)
k=0
Bu(2) _ < —k
H == = a 1.2 8.66
b,m (Z) u(z) ]?::E) m,m—k ( )
mn *
Hyp(2)= Z am’kz“k oldugunu hatirlayip dncelikle H , ,(z)’1 bulahm: (8.67)
k=0
* 2 *_f
Hpm(2) =2 i) (8.68)
k=0

(8.68) de z yerine resiprok kompleks eslenigi z' konarak agagidaki ifade elde edilebilir:

x 1 n
Hy =D it (8.69)
z k=0
Daha sonra (8.69)’da k yerine m-k koyalim:
H* 1 _ 2 m—k _ & m_—k
f.m ('T) = z Am,m~kZ - Z Amm—-kZ < (8.70)

4 k=0 ) k=0
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1 -
Hf,m ()=2z" Z Ay m—kcZ k _ (8.71)
z

Hyp,m(2)

_ 1
Hy (@) =2""H} () (8.72)
V4

Transfer fonksiyonunu asagidaki gibi ¢arpanlarma ayirarak ifade edelim:

H (2) =ﬁ(l-ziz—l) (8.73)

i=1
Z =17

zi, Hy ,(z)’in1inci sifinnt gostermektedir.

Bu transfer fonksiyonunun sifirlari agagidaki gibi yerlesmistir:

m
- *
Hy (2 =]]z"0-z2) (8.74)
i=1
1 1 % 1
S =z =z D z=E—y
Z Z Z;

l—z;z=0:>2=—!;

Sifirlar, yukarida goriildiigi gibi —1;,; *dedir.
2
Bu da ileri yonde kestirimci ile geri yonde kestirimcinin sifirlarinin birim ¢embere gére z

diizleminde birbirinin tersi oldugunu gésterir.
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m=1 durumu
Sekil 8.7 Ileri Yénde ve Geri Yonde Kestirimcilerin z Diizleminde Karsilastirilmasi

Sonug olarak, IFm|<1 Vm esitsizli§i nedeniyle geri yonde kestirim hata siizgecinin tiim

sifirlant z diizleminde birim ¢emberin disindadir.
Buna dayanarak agagidaki saptamayi yapabiliriz:
Geri yonde kestirim hata siizgeci, belli bir genlik cevabi igin z’nin birim ¢ember iizerindeki

tiim degerleri icin maksimum faz cevabina sahip olmasi dolayisiyla maksimum fazli denir.

8.9.3 Beyazlatici Siizgec

Tanimi dolayisiyla, bir beyaz giiriiltii stireci, tamamen rasgele bir diziden olusur. v(n) ile

gosterilen, sifir ortalamali ve 0'3 degisintisine sahip boyle bir siireci asagidaki gibi

tanimlayabiliriz:

2,
E[v(k)v*(n)] - { (;‘v k=n (8.75)

k#n

Buna gore, n-1 am da dahil olmak Uzere n amindaki degerinin tiim gegmis degerleriyle
iliskisiz olmas1 ve bu iligkisiz olma durumunun n amndaki deger ile gelecekteki degerleri de
kapsamas: nedeniyle beyaz giiriiltii slirecinin tamamen kestirilemez oldugunu sdylemek
miimkiindiir.

Kestirim-hata stizgeglerinin diger bir 6zelligi de sudur:

Girisine uygulanan ayrnk zamanh stokastik siirecin 6mekleri arasindaki iligki bilindigi taktirde
kestirim —hata stizgeci, bir slireci beyazlatabilmektedir.

Bu 6zellik su sekilde genigletilebilir:

Kestirim-hata siizgecinin derecesini arttirdik¢a giris drnekleri arasindaki iligkiyi azaltabiliriz.

Boylece belli bir dereceye ulagildifinda silizgee ¢ikisinda tamamen korelasyonsuz (iliskisiz)
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orneklerden olusan bir dizi elde edilebilir. Boylece siizgeg girisine uygulanan siirecin

beyazlatilmasi saglanmis olur.

1
o) I H L (2)

u(n) = \Hy (2) — u(n)

Sekil 8.8 Kaskat Bagli Beyazlatma ve Renklendirme
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9, UYARLAMALI SUZGECLER

Bir uyarlamal siizgecte iki temelyolay yer alir:

~9.1 - Uyarlama Siireci

Bu siiregte bir algoritmaya bagh kalmarak tap-agirhklarinin otomatik ayarlanmas:
gerceklestirilir.

9.2  Siizgec Siireci

Bu siiregte ise Once istenen degerin bir kestirimini elde etmek amaciyla tap-girisieri ile
bunlara karsilik gelen tap-agirliklar éarplllr. Daha sonra istenen cevapla elde edilen kestirim
arasinda kargilagtirma yapilarak hata elde edilir.

Bu kestirim hatasi, uyarlama siirecine giris tegkil ederek geri besleme ddngiisiinii kapatmis
olur.

Uyarlamal: siirecleri gerceklestirmek icin su ana kadar cesitli algoritmalar gelistirilmistir.
Bunlarnn arasinda yer alan LMS (En diisiik kareler) yontemi, basitligiyle 6ne cikar , ve ne
korelasyon fonksiyonlarmin ne de matris tersi isleminin alinmasim gerektirir.

LMS algoritmasinin 6ncesinde en dik azahs (SDA) adiyla bilinen bir optimizasyon
algoritmasmin tanmmasinda yarar vardir. Bu yontem, hata-performans yiizeyinin kendisini
bilmeksizin iretasyonlarla bu yiizeyin en az noktasim bulmayr amaglamaktadir. SDA, LMS

oncesinde bir temel olusturur.

9.3  Uyarlamah Siizgeclerin Yapisi

u(n)

R (R

u(n-1) u(n-m+2) u(n-m+1)

\ /

5 5 ;
X Uyarlamal: - d@n/§,)
Kontrol v
Algoritmasi
+
d(n)

Sekil 9.1 Uyarlamal Siizge¢ Blogu

Bir uyarlamali siizgec, iki ana kisimdan olusur:
1- n aninda degerleri w;(n), wa(n), ...., Wn(n) olan ayarlanabilir tap-agirliklan

2- Bu agirliklart uyarlamal olarak degistirecek bir mekanizma
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Stizme islemi sirasinda, istenen cevap adi verilen d(n) isareti de tap-girisleriyle birlikte
stizgece uygulanir.

Istenen cevap, siizgecin agirhik degerlerini ayarlamak icin bir referans teskil eder.

n anmda wu(n)tap giris vektoriine karsilik gelen istenen cevabin kestirimi d (n/U))ile
gosterilir. Bu gosterimde U, , tap girisleri u(n),u(n-1),...,u(n-M+1)" in gerdigi uzay! temsil
eder. Bu kestirim ile istenen deger d(n) ’in gercek degerini karsilastirarak e(n)ile gosterilen

kestirim hatas: tanimlanabilir:

e(ny=d(n)—d(n/U,) (9.1)

e(n) = d(n) —w" (n)u(n) 9.2)
w" (n)u(n) ;asagnda tammlanan w(n) ileu(n) ’in ic garpimidir.

W) =[w@m) w@ .. w, (] (9.3)

u'(m)=[u () w,(n-1) .. u,(n-M+1) (9.4)
Eger u(n) ile d(n) karsihikli duragansa bedel fonksiyonu asagidaki gibi otur:
J(n) =2 —w ()P - P "w(n)+ w" (n)Rw(n) 9.5)

Hata performans yiizeyinin en diisiik noktasinda tap-agirlik vektorii optimum degeri olan

k4
w, ’a ulagir.

Rw, =P (9.6)

Jmin = O-j _PHwo (97)

Duragan bir ortamda ¢alisan bir uyarlamal siizgec i¢in, hata-performans yiizeyi de duragandir
ve sabit bir sekle sahiptir. Esas sorun, hata-performans yiizeyi siirekli hareket halinde olan ve
sekil itibartyla da degisim iginde olan, duragan olmayan bir ortamda calisacak bir uyarlamal

siizgec tasarlamaktir, Bu nedenle girigler duragan degilse siizgecin gérevi yalmzca hata-
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performans yiizeyinin en az noktasim bulmak degil, aym zamanda yiizeyin siirekli degisimini

izleyebilmektir.

9.4  En Dik Azahs (Steepest Descent) Yontemi
Bir uyarlamal: siizgecin yerine getirmesi gereken goérev, normal denklemin ¢éziilmesiyle
bulunan tap-agirhk sonucunu saglamaktir. Bu ¢6ziim her ne kadar direk bir yol olsa da giris

verisi ve tap agibiklan ¢ok sayida deBerden oluguyorsa hesaplamada zorluklar meydana

gelmektedir.

Alternatif bir prosediir, Murray tarafindan ortaya atilan oludukca eski bir ydntem olan en dik

azalis yontemidir.
Karesel ortalama hatanmin (J,; ) optimum degerini bulabilmek igin en dik azals yontemi
asagidaki bicimde ilerler:

1-Tap-agirhik vektorii w(0) ’a rasgele bir deger atiyarak algoritma baglatilir. w(0) 'in degeri,

hata-performans ylizeyinin en az noktasimin olabilecedi yerin anlik kestirimini belirtir. Tipik

olarak bu deger sifir vektorii olarak segilir.

2- Bu anlik kestirimi kullanarak karesel ortalama hata J(#)’in gradienti olarak tanimlanan
gradient vektorii hesaplanir.

3- Bir onceki adimda belirlenen agirhk vektSrii w(n) ,gradient vektoriinde ters yénde
giincellenir.

4-Ikinci adima geri doniiliir ve islemler tekrarlanir:

Agirlik vektdriiniin gradient vektériine ters yonde yani hata-performans yiizeyi {izerinde en
dik bigimde azalacak sekilde giincellenerek tap-agirhk vektoriiniin optimum noktasina ulagtig

en diigiik karesel hataJ_, ’e ulasilmis olur.

V(#), n amnda gradient ventériinii gostersin. En dik azahs yontemine gore #n+1 amindaki

agirhk vektorii asagidaki gibi basit bir iterasyonla bulunur:
1
w(n+1)=w(n)+—2-,ul:—V(n)] 9.8)

Bu ifadede u positif reel-degerli bir sabit sayidir.
Karesel ortalama hata fonksiyonu (bedel fonksiyonu) J (n) ’in tap-agirlik vektorii w(n) e gore

tiirevini alarak gradien vektoriinii asagidaki gibi elde edebiliriz:
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0J(n)

Ve = e

= —2P+2Rw(n) (9.9)

En dik azalis algoritmasimin uygulamasi i¢in, korelasyon matrisi R ve karsi korelasyon

vektorii P’nin degerlerinin bilindigi varsayilir ve boylelikle elimizde olan agirlik vektoriiniin n
amndaki degeri i¢in gradient vektorii V (n) hesaplanir.

Boylece (9.9) nolu esitligi (9.8) de yerine koyarak giincellenmis agirhk vektoriiniin degerini
hesapliyabiliriz:

w(n+1)=w(n)+u [P-Rw(n)] n=0,12,.. (9.10)

Acikea goriilmektedir ki bir iterasyondan digerine ilerlerken agirlik vektoriine ne kadar biiyiik

bir diizeltme uygulanacagini kontrol eden parametre u diir.

Bu yiizden u’ye adim biiyiikliigii ya da agirlastirma sabiti denir.(9.10) nolu esitlik en dik

azalig yonteminin matematiksel formiilasyonunu gésterir.

9.5 En Dik Azalis Yonteminin Ozeti

1-Tap-agirhik vektorit w(0) *a anlik bir deger atiyarak algoritma baglatilir.
2-Gradient vektorii J(»n)hesaplanir.

3-Agirhik vektodrit w(n) giincellenir.

4-Tkinci adima geri doniiliir ve islemler tekrarlamr:

V(n) = oS _ _ops 2Rw(n) 9.11)
ow(n)

w(n+1) = w(n) +-;- © [-V(m)] (9.12)

=w(n)+ 1 [P-Rw(n)] (9.13)

9.6 En Dik Azalis Yonteminin Kararhh@

En dik azalis algoritmasimn kararlilik kosulunu belirlemek i¢in algoritmanin dogal modiarim

belirlememiz gerekir:
n amndaki agirlik-hata vektorii: c(n)=w(n)w,

¢(n+1) i bulmak i¢in yukaridaki tammz1 kullanalim:
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c(n+1)=(I-uR)c(n) (9.14)
c(n+1)=wrn+)w, | (9.15)
c(n+1)=[w(n)+u P—u Rw(n)|w, (9.16)
c(n+1)=w(n)w, + u Pw, — u Re(n) (9.17)

=¢(n)— u Re(n) (9.18)

Béylece agirhk-hata vektoriiniin glincellenmesi igin agsagidaki esitlik elde edilmis olur:
c(n+1)=(I-u R)c(n) (9.19)
R = QAQ" oldugunu diistinerek asagidaki diizenlemeyi yapabiliriz:

e(n+1)=(1- 4 QAQ" )c(n) (9.20)

Yukaridaki esitligin her iki yamm da Q" ile carpip iiniter matris 6zelligini Q" =Q™

kullanarak asagidaki sonuca ulagabiliriz:

Q%e(n+1) = (Q"I- 1 Q"QAQ" )e(n) (9:21)
= (Q“ — 1 AQ™ )c(n) (9.22)
=(I-u A)Q%(n) (9.23)

Artik yeni bir koordinat kiimesine gore agagidaki esitlikleri tammlayabiliriz:

v(n) = Q"c(n) (9.24)
=Q" [w(n)-w,] (9.25)

v(#) ’in giincellenmesi i¢in izlenecek yol asagidaki gibidir:

Qc(n+1)=(I-x A)Q"e(n); (9.26)

Q"c(n) = v(n) ' (9.27)
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=>v(n+1)=(I-u A)v(n)

w(0) = 0 almarak v(#n)’in baslangigc degeri asagidaki gibi hesaplanabilir:

v(0)=Q" [w(0)-w,]
V(O) = '—QHWO

En dik azalis algoritmasimin dogal modu asagidaki gibidir:
v (m+1) =(1-p 2 )v () ; k=1,2,.,M

A, , korelasyon matrisi R *nin kinc1 6z degeridir.

V() =(1—-p 4 ), (0) =

9= (1= p 2 ), =(1-4 2,) v,(0)
Boylece asagidaki genel kurala erigilmis olur:

vk(n)-—:(l—y /lk)" v, (D) ; k=12,..M

(9.28)

(9.29)

(9.30)

(9.31)

(9.32)

(9.33)

(9.34)

Korelasyon matrisi R ’nin tiim 6z degerleri pozitif ve gercel oldugu icin v, (n) osilayon

yapmiyacaktir. En dik azahg algoritmasimin kararliligs ya da yakmsakh§ igin, bu geometrik

oramun genligi tiim k lar icin 1°den kiigiik olmalidir.

l-pA)<1=
-1<l-p A <l =
0<2~pu A <2=
O<pui, <2

Bu esitsizlikten su sonug ¢ikarilabilir:

(9.35)
(9.36)
(9.37)
(9.38)
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En dik azalis algoritmasimin yakinsakhigy ya da kararlihig: icin gerek ve yeter kosul asagidaki
gibidir:

(9.39)

2
O<u <
#=7

A

™ax ?

korelasyon matrisinin en biiyiik 6z degerini gsterir.

Orijinal fép—aglrllk vektorii w(n) *nin transient davranmigini agagidaki gibi ifade edebiliriz:
v(n)=Q" [w(n)-w,] oldugunu biliyoruz.

Esitligin her iki tarafim da Qile carpip QQ™ =1 gercegini kullanip esitligi w(n)igin ¢6zerek

istenen sonuca ulagmak miimkiindiir:

Qv(n)=QQ" [w(n)~w,] (9.40)

Qv(nm)=w(n)-w, (9.41)

w(n) =w, +Qv(n) (9.42)
v (n)

wiy=wo+[a @ - ay] 2 9.43)
Yy (n)

M
W)=we+ Y qpvi(n) (9.44)

=]

Vi (n) = (- wig vy (0) oldugunu biliyoruz.

Bundan yola ¢ikarak i inc1 tap-agirhimin transient davranigim asagidaki gibi ifade edebiliriz:

M
v (n)=wy + > qvi ()= 4t )"  Li=12,..,n (9.45)
k=1

Buradaw,; i inci tap-afirhiimin optimum degeri olup ¢y; ise k inci 6z vektdrin i inci

elemamdir.
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9.7 Karesel Ortalama Hata

Herhangi bir n aninda karesel ortalama hatanmn asagidaki gibi oldugunu belirtmistik:

J(w)=0d? -PTRTP +(w-w, )" R(w-w,) (9.46)
= Jonin +( = w0 JR(w-wo) (9.47)
R =QAQ”; ‘ (9.48)
J= Jmm;(w —woH )QAQ(w ~w,) (9.49)
v=Q (w-wy) (9.50)
J=Jpm +0 Av (9.51)
M
= Jmin + Z )“kvkvk (952)
k=1
< 2
= Jnin + 2 A |0 ] (9.53)
k=1
o (n) =(1-ud; )" vy (0) (9.54)

ifadesini yukandaki esitlikte yerine koyarak asagidaki denklemi elde ederiz:
M 2n 2

J(n)=Jrin + 2, A (1= 24 )" o (0)] (9.55)
k=1

SDA yakmsak oldugu zaman, yani adm biyiikligli 4 tammlanan arahkta segildiinde,

baslangic kosullarmdan bafimsiz olarak en diigiik karesel hataya algoritma mutlaka

ulasacaktir.

lim J(n) = J i (9.56)

n-—>w

Karesel ortalama hata J (n) (mse) ‘nin iterasyon sayisi n’ye bagh olarak ¢izdirilmesiyle elde

edilen egriye 6grenme egrisi denir.
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Yukanidaki esitlikten SDA’nin 6grenme egrisinin her biri algoritmanin bir dogal moduna

karsilik gelen exponensiyellerin toplamindan olustugu gériilmektedir. Genel olarak baglangig
degeri J(0) ’dan son deger J,;, e gidilirken k mc1 dogal mod igin exponensiyel bozulma

asagidaki zaman sabitine sahiptir:

1 -
Tk mse ""2(”_(1__‘[12%))’ | (9.57)

Kiigitk u degerleri i¢in bu ifade yaklasik olarak soyledir:

1
T 9.58
k mse Z‘Ltlk ( )
9.8 Ornek

Bu 6mekte, gercel degerli bir AR siirecini 1sleyen kestirimciye nygulanan SDA’nim transient
davramgimi incelemekteyiz. Kestirimei, w), (n) ve w, (n) ;olmak tizere iki tap agirligmma sahip

olup bu tap-agirhiklarmin zamana (n) bagmmbiliklan kestirimcinin transient davranisin
gosterir. Ikinci dereceden fark denklemiyle tamimlanan AR siireci {u (n)} asagidaki gibi

tanimbidir:
u(n)+au(n-1)+au(n-2)=v(n) (9.59)

v(n) , sifir ortalamah, o’ degisintisine sahip beyaz giiriiltiiden elde edilmis bir siiregtir.

AR parametreleri a, ve a,, karakteristik denklemin kéklerine esit olacak sekilde segilmistir:
l+az" +a,z7 =0 ; af <4a, (9.60)
a,vea,’ye atanan 6zel degerler, 6z deger dagilum x(R)ile belirlenmistir. Bu a, ve a, igin
beyaz giirtiltiniin degisintisi o) {u(n)} siirecinin degisintisini 1’e esitliyecek sekilde
secilmistir. O'uz =1

Burada yapilmasi dereken 1§, asagidaki iki duruma goére SDA’min transient davranisim

belirlemektir:

1-Degisen 6z deger dagilim x(R) ve sabit adim biiytiklugi u
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2-Degisen adum biyiikligii 4 ve sabit 6z deger dagilum x(R)

_um o f

z J’ » 71
wy(n) wy(n)
) <l> ) 4(nlU, )
Sekil 9.2 Tkinci Dereceden Uyarlamal: Stizgeg
Adimlar:

1- AR siirecinin karakterizasyonu:

(r(@ @) | _ 2. _ a2

R'(r(l) r(O)J ; r(0)=0,” ;r(1)= 1+a26“ (9.61)
2= 1+a2 0'3 962

Tu (1—612}(1“1'&2)2-(112 ©Y
=14 2N 4 2

7»1—[1 1+a2JO-u ; Ay (Hlmz)% (9.63)

x(R)=2L = —1—2% (9.64)

q1=—1— 1 q2=-i— l (9.65)
21 J2i1
2- u=03;

i<l )| (1~ 2)" 1 (0)
) [VZ(”)] [(1— i) vy (OJ (9.60)

iki tapli kestirimci optimize edildiginde optimum tap-agirhk vektdriinil agagidaki gibi elde

ederiz:

_ —a, 7 2
W, = Ve Jmin = Oy
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(0) QH 1 (1 1 - 1 a t+ay 1dus bil
1% = — W =——— = olaugunu oil1yoruz
0 \/-2— 1 -1 -—Clz 2 al '—612 84 4
M 2
J(n)=J o + 2 A 0, ()] (9.67)
k=1
oldugunu biliyorduk.

Ele aldigimiz 6rnekte;

ORVSES WA (9.68)
k=1
TO) = iy = Aoy + 20, ()] (9.69)
olacaktir.
3.
Wi =w +iqkuk(n) =[W‘(")] (9.70)
° k=1 W, (n)
oldugunu biliyorduk.
Buna goére w(n) asagidaki gibi olacaktir:
w(n)= :aljl'{'qlux () + q,u,(n) (9.71)
[-a], L [wm], 1 [n@
- q*az} T 2 L’z (n):| * 2 ["vz (n)] ©.72)
B ‘——a, +(v1 (n)+ vz(n))/ V2
- | —a, +(v,(n) -, (n))/\/i} G.73)

9.9  Deneyler
9.9.1 1. Deney:Degisen Oz Deger Dagihmmin Algoritmaya Etkisi
Bu deneyde, adim biiyiikligii g “ye 0.3 degeri atanmustir. Deneyler agagida verilen 4 AR veri

kiimesi igin gergeklestirilmistir.
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Cizelge 9.1 Deneyde Kullanilan Parametreler

AR Parametreleri Oz Deger Oz Deger Dagihmi | En Diisiik Karesel
Ortalama Hata
Durum | g, a, A A, = /1/ J =0
Z
1 -0.1950 10.95 1.1 . 0.9 1.22 0.0965
2 0.9750 |0.95 1.5 0.5 3 0.0731
3 -1.5955 {0.95 1.818 0.182 10 0.0322
4 -1.9114 [0.95 1.957 0.0198 100 0.0038

Karesel ortalama hata J(n)’1 n’ye bagh olarak yukarida verilen birbirinden farkh 6z deger
dagilimlan i¢in ¢izdirdigimde 6z deger dagilim arttikca yani girig siireci daha korelasyonlu
hale geldikce en diisiik karesel ortalama hata J , ’in distiigini gordiim. Bu teoriyi
dogrulayan gayet mantikl bir durumdu. Kestirimci, daha yiiksek korelasyonlu bir siireci, daha

diigiik korelasyonlu bir siirece gore daha dogru kestirir.

Odrenme Edrisi

1 T T T T T T 1] I H
TR 22
..... x(R):S
osf — - X{R)=1D
— - %(R)=100
asl 4
07k ]
e N e T T T T N
0 ) R i St et ey
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Zaman,n

Sekil 9.3 Degisen Oz Deger Dagilimimn En Dik Azahs Algoritmasina Etkisi




Katsayilar:
al=-0.195000
a2=0.950000
varyans=0.096500

Oz Degerler:
L1=1.099715
1.2=0.899767

Oz Deger Dagilimi:

L1/1.2=1.222222

Son Agirliklar:
0.195000
-0.950000

Katsayilar:
a1=-0.975000
a2=0.950000
varyans=0.073100

Oz Degerler:
L1=1.499487
1.2=0.499829

Oz Deger Dagilimi:

L1/1.2=3.000000

Son Agirliklar:
0.975000
-0.950000
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Katsayilar:
al=-1.595500
a2=0.950000
varyans=0.032200

Oz Degerler:
L1=1.816643
12=0.181639

Oz Deger Dagilimi:

L1/12=10.001410

Son Agirliklar:
1.595483
-0.949983

Katsayilar:
al=-1.911400
a2=0.950000
varyans=0.003800

Oz Degetler:
L1=1.968912
12=0.019682

Oz Deger Dagilimi:

L1/1.2=100.036269

Son Agirliklar:
1.473715
-0.512315

74
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9.9.2 2.Deney:Degisen Adim Bityiikliigiiniin Algoritmaya Etkisi

Bu deney, 6z deger dagihm x(R)=10 almp adim biiyiikliigi u ise degistirilerek
gerceklestiriimistir.

Admm biiyiikligii arttik¢a 6grenme egrisinin asagidaki kosul altinda en diisiik degerine daha
hizl bir sekilde ulastigy gézlenmigtir.

< o = /12 =1.100932

max

Eger u yukandaki sinin agarsa algoritma asagida goriildiigii gibi hi¢ yakinsamaz.

Harenme Edrisi

09 T T T T T T T T T
——— tnu=0.1
1 ppoes mu=0.3
oa — - mu=0.85 I
— - tnu=1.102
07 i - -
I -
i -
08k - 4
! -
! ~7
05 J‘ o~ 4
= l: § e ~
D4k _
EE
fooon
Q3 - -
P
. .
02t - \'“n |
i ..
LR \\\H .
~ __‘ L e T
D i 1 1 1 il i 1 ] 1
] 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Zaman,n

Sekil 9.4 Degisen Adim Bityiikligiiniin En Dik Azalig Algoritmasina Etkisi

Katsayilar:
al=-1.595500
a2=0.950000
varyans=0.032200

Oz Degerler:
L1=1.816643
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1L2=0.181639
Oz Deger Dagilimi:
L1/1.2=10.001410

Yakinsama Kosulu:
mu < 1.100932 = (2/Lmax)

mu=1.102 i¢in Son Agirhiklar:
1.119863
-1.425637

>>

9.10 En Kiiciik Kareler (LMS)Uyarlama Algoritmasi

En dik azalig algoritmasinin &zetiyle basliyalim:
-En dik azahsg algoritmasinda tap-agirlik vektoriine w(0) gibi bir baslangi¢ degeri atanir.

-Daha sonra ise J(») ’in gradient vektorii agsagidaki yontemle hesaplanir:

V() = 0J(n) _ (o> ~wH (m)P — P w(n) + w" (n)Rw(n))

= (9.74)
ow(n) ow(n)
V(n)=-2P +2Rw (9.75)
-Agirhk vektorii asagidaki yontemle giincellenir:
w(n+1) = w(n) +—;- ul-vm) (9.76)
=w(n)+ u[-P-Rw(n)] 9.77)

Yukaridaki dzette goriildiigii gibi en dik azahs algoritmasinda korelasyon matrisi R ile karsi
korelasyon vektérii P algoritmanmin baginda hesaplanmaktadir. Giincelleme yalnizca agirhik
vektorid w icin s6z konusudur.

Eger her iterasyonda gradient vektdriinii dogru bir bigimde Slgmek gergekten miimkiin

olsaydi uygun bir adum biiyiikliigii ile optimum Wiener ¢6ziimiine en dik azalig algoritmasiyla

ulasilabilirdi.
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Fakat gercekte gradient vektoriiniin gergek Ol¢limlerinin yapilmas: olanaksizdir, ve bu deger
eldeki veriden kestirilmelidir. Bunu yapan algoritmalardan birisi LMS (en kii¢lik kareler)
algoritmasidir. LMS algoritmasinin en énemli 6zelliklerinden birisi basitligi olup karmasik
korelasyon fonksiyon hesaplan gerektirmedigi gibi matris tersi iglemini de gerektirmez.
Gradient vektorii V(») 'nin Kestirimini yapmak i¢in izlenmesi gereken yontem hi¢ kuskusuz
V(n) =—2P +2Rw denkleminde korelasyon matrisi R ve karsi korelasyon vektdrii P’nin
yerine bunlann kestirimlerini koymaktir.

Rve P’nin kestirimlerini elde etmek i¢in en basit yol asagida tammlandify gibi tap-giris
vektorii ve istenen cevaba dayali anlik tahminleri kullanmaktir:

Korelasyon matrisinin gergek olclimii R=F [u(n)uH (n)] yerine anlik kestirim

R(n) =u(mu® (n) ; (9.78)
Kars1 korelasyon vektoriiniin gercek 6lctimii P = £ I:u(n)d *(n)] yerine anlik kestirim:

P(n) =u(n)d” (n) (9.79)
Buna gore gradient vektoriiniin anlik kestirimi asagidaki gibidir:

V(n)=-2u(n)d" (n)+2u(n)u? ()W (n) (9.80)

Endik azalis algoritmasindan bahsedildigi i{izere agirliklar da asagida belirtildigi gibi

glincellenir:
W(n+1) =W(n)+—;— u[ V()] (9.81)
W(n+1)= W(n)+ 4 u(n)[d*(n) - (n)v"v(n)] (9.82)

Boylece elde edilen sonucu asagidaki denklem cifti ile ifade edebiliriz:

e(m) =d(n)~W" (n)u(n) (9.83)



78
W(n+1)=W(n)+ u u(nye (n) (9.84)

e(n) kestirim hatasim gdsterir ve alacag1 deger tap-agirlik vektdrii kestirimi W(») ’in degerine

baghdir.

fteratif prosediir, anlik tahmin W(0)ile baglatilir. Bu deger igin uygun bir secim null
vektoriidiir:,

Ww(0)=0 (9.85)

ik bakista anhk kestirimlere dayandipn igin LMS algoritmasinin iyi bir performans
gosteremeyecegi diisliniilse de LMS algoritmasi yap: olarak yinelemelidir ve bunun
sonucunda uyarlama siiresi boyunca LMS bu tahmini degerleri ortalar ve istenilen
performansa ulagiimasini saglar.

Burada anlatildig: bigimde LMS algoritmasinin ¢ikarilist en dik azahis algoritmasina bir

yakinsama olarak goriilebilir.

e(n) = d(n) - W (nyu(n) (9.86)
W(n+1) =W(n)+ pu(ne (n) (9.87)
J(n) = J ox (M) + I in (9.88)

J(n) :Karesel ortalama hatanin ensemble - ortalamasi
E[J (n)] in n’ye bagh olarak c¢izdirilmesiyle elde edilen egriye LMS algoritmasinin

ensemble-ortalama 6grenme egrisi denir.
E[J(m)] = Jmin + E[Jex ()] (9.89)

Jo(n); ek karesel ortalama hatayr temsil eder ve karesel ortalama hataJ(n) ile n anmda

algoritmanin lirettigi en diisiik hata J_, arasindaki fark olarak tammlamr.
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10. UYARLAMALI GURULTUDEN ARINDIRICI

10.1 Genel

Isminden de anlasilacag: iizere uyarlamali giiriiltiiden arindirma islemi, alnan bir igaretten
uyarlamali algoritmalar yardimyla giiriiltiiyli ¢ikararak igaret/giiriilti orammm arttirmayi
amaclamaktadir. Rasgele bir bakis agisiyla ortaya atilabilecek giiriiltityii alinan isaretten direk
~ olarak ¢ikarma fikri ¢ikig giiriiltiisiiniin gliclinii daha da arttirarak ¢ok kotii bir sonug verebilir.
Fakat uygun kosullar altinda siizme islemi uyarlamali olarak kontrol edildigi taktirde direk
siizmeye gore ¢cok daha iyi bir perforrﬁans elde edilebilir.

Temel olarak bir uyarlamali giiriiltii arindiric1, asagida goriildiigii gibi ¢ift girisli, kapal,
uyarlamali bir geri besleme sistemidir. Sistemin girisleri birincil sensér ve referans

sensoriinden elde edilir.

___________________ -
Birincil Mikrofon | |
: I | "
. ! + Omek
I;aret 1 _H — AGS "[ﬂ D
Raynag: : 1 Araltict
| _ !
: } Temizlenmis
: [ Ses
| i
' |
]
Referans Mikro f‘or}u }
!
Uvyarlamali !
Gurultlvl : Sazges ;
Kaynag: : Algoritmasi :
I
| |
| !
Y S -1

Uvyarlamali Girilti Anndiricy

Sekil 10.1 Uyarlamal Giiriiltiiden Arindiric: Blok Diyagram

Yukaridaki sistemde referans mikrofonunun isaret kaynagindan yeterince uzaga yerlestirilmis
olmas1 gerekmektedir. Bu sayede referans mikrofonunun c¢ikisindan yalmzca giiriiltii elde

edilecektir.Uyarlamal1 algoritma olarak LMS ya da NLMS (Normalize LMS) kullanilabilir.

10.2 Normalize En Kiic¢iik Kareler Yontemi

NLMS algoritmasi , LMS algoritmasina gére daha hizh bir yakinsama grafigine sahiptir.
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Bu yiizden yukanidaki sistemde LMS yerine NLMS algoritmasimi kullanmayr tercih
etmekteyim. LMS algoritmasiyla NLMS algoritmasimi  karsilagtrmak igin asafidaki
belirttigim iki deneyi yaptim:

10.2.1 Deney 1
LMS ve NLMS algoritmalanna referans teskil etmeleri amaciyla girisine rasgele isaret verilen
bir sitizge¢ kullamyorum. Bu siizgeg, girise belli katsayilar1 uygulayarak cikiginda istenen

isaret olarak adlandirdigim bir igaret tiretiyor.

eyaz Qurilti » h (!’!) Istenen Igaret >

x(n) d(n}

Sekil 10.2 LMS Algoritmas: Deneyinde Kullanilacak Isaret Uretici Blogu

Yukanida goriilen sistemde girisine beyaz giiriiltii uygulanan siizgeg, ¢ikista d(n) isaretini
tiretmektedir.

Ikinci bir sistemde ise LMS algoritmasiyla caligan bir uyarlamali stizge¢ kullamyorum ve
yukaridaki stizgecin ¢ikisint istenen isaret olarak kullamp uyarlamah LMS siizgecinin h(n)
impuls yanitina yakinsamasini amagliyorum.

Bu amagla kullandigim sistemin blok diyagramu asagidaki gibidir:

x(n x(n~1
—-(—2——-> z7! (n-1) >
A A
L ~+ :
* '/ '* /‘
w37,/,0 )'&32,1 ;
/ N B
/ 3
/ / ’
/ / /
/ )
/ / /'
/ / /

Sekil 10.3 LMS Algoritmastyla Calisan Uyarlamal Siizgeg



Agirlik Katsayilarindaki Kayip dB

Kestirim Hatasi dB
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Yukaridaki uyarlamali siizgecin gorevi, her adimda e(n) ile gdsterilen hata isaretini
kiigiilterek siizgec cikisint d(n/ X)) istenen isarete d(n)yakmsatmaktir. Uyarlama siirecinin

sonunda w(n) katsay1 vektdriiniin de h(n) birim impuls yanitina yakinsamasi beklenir.

Adim bityiikliigiinii 0.01 segip asagidaki esitliklerle sistemin programimi yazarak asagida
verilen grafikler elde edilmistir:

e(n) = d(n) ~W" (n)x(n) 4 (10.1)

W(n+1)= W)+ u x(n)e (n) (10.2)

lterasyon Sayisi
5 Agirlik Katsayilarindaki Kayip
10 l | T 7 T T 1
10° P -
IR, -
16° L T B
10" T _
\“\\..\“
Bl N~ B B
102 ! | 1 1 I 1 !
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
lterasyon Sayisi

Sekil 10.4 LMS Algoritmasinin Ogrenme Egrisi

Yukarida goriildiigii gibi algoritma 0.01 adim biiytkligii i¢in 4000 iterasyondan sonra
yakinsamistir.
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10.2.2 Deney 2
Yukanidaki sistemde LMS yerine asagidaki egitliklerle tamimlanan NLMS algoritmas:
kullanilarak elde edilen sonuglar asagidaki gibidir:

e(n) = d(n) - WH (m)x(n) (10.3)
w(n+1)=w(n)+ i‘;i’i)—"—(flfl (10.4)
Z x* (n-1i)
i=0
Ogrenme Egrisi
w i

Kestirim Hatasi dB
8 8

5 Agirlik Katsayilarindad Kayip
10 T T T T T

Agirlik Katsayilarindaki Kayip dB

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
fterasyon Sayisi

Sekil 10.5 NLMS Algoritmasmin Ogrenme Egrisi

Yukanidaki deneyde adim biiyiikligi 1 alinms ve algoritma yaklagik 2000 iterasyonda
yakmsamistir. Bu da LMS algoritmasiin hemen hemen 2 kati bir hiza esittir. NLMS

algoritmasinin LMS algoritmasina gore avantaj1 boylece gésterilmis olur.
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10.3 Uyarlamah Giiriiltiiden Arndirici Sisteminin Yapist

Asagida uyarlamah giiriiltli temizleme igin kullanilan sistemin blok diyagram goériilmektedir:

. Algak ¥ £
2(%) Omeke | Y| Geciren r__{_._
Azalticy Suzgee

d(n) =s(x) +w (%)

f

NLMS
wi1)

\

vy(%) / v, (1)

Sekil 10.6 Uyarlamah Giiriiltiiden Armdiric: Sisteminin Yapisi

s(n): Giirtiltiiden arindinlmis isaret

v (#):Bilinmeyen giirtilti

d(n) : Giiriiltii ve temiz isaretin kombinasyonundan olusan kay1t isareti

w(n): Uyarlamal stizgec katsayilart

e(n): Cikis isareti

v{(n):Referans glirtiltiisi

v5(n) : Uyarlamali stizgeg ¢ikisi

Bu sistemde amag¢ d(n) isaretinin igindeki vg(n)giiriiltiisine yakmsayan bir giiriiltii elde
etmektir. Bu sayede bilinmeyen v,(n)ile ona yakinsayarak elde edilen giiriiltii isaretinin
birbirinden ¢ikarilmasiyla d(n) in icindeki temiz isaret elde edilmis olacaktir. Bu amacla
vi(n) referans giiriiltitsit kullamlmaktadir. Uyarlamali stizgecin her iterasyonunda wv,(n),
vp(n)’e biraz daha yakinsiyacak ve algoritma yeterli sayida iterasyondan sonra ¢ikista

giiriiltiiden arimdirilmis 1saretin elde edilmesini sagliyacaktir.

e(n)=d(n)—v,(n) (10.5)
e(n) =s(n)+vp(n)~vy(n) (10.6)

e(n), hata isareti olup sagirtici goriinse de uyarlama sonunda temiz isareti temsil edecektir.

Algoritmanin yakinsamasi ve siizgeg ¢tkisindaki vy (n) — v, (n) farks her iterasyonda kiigtilmeli

ve boylelikle siizgec katsayilari her seferinde hatay1 kiitiltecek yonde giincellenmelidir.
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Bunun igin sistem ¢ikisindaki hatanin karesel ortalama giiciinii ele alalim:

E[e* (n)]=E[(s(n) +vo(n) ~v3(n))’]

(10.7)
- E[sz(n) +25(n) (vo(m) vy () + (v () —vz(n))z] (10.8)
= E[sz(n)}+ 2F [s(n) (vo (n)—v, (n))]+ E[(VO (n)—~v, (n))z} (10.9)

s(n) ile gosterilen temiz isaret hem vy(n), hem de vy(n) isaretleri ile korelasyonsuzdur. Bu

sayede yukanidaki toplama isleminde ortadaki terim sifira esit olacaktir. Béylece hatanin glicii
asagidaki gibt elde edilmis olur:

E[P(m) ]= E[sz(n)]w[(vo(n) —v2(n))2} (10.10)

s(n) isaretini elde etmeyi istedigimiz isaret, e(n)’i de istedigimiz isarete yakinsamamizi

sagliyan igaret olarak diisliniirsek sistemin genel hatasini asagidaki gibi tanimlayabiliriz:

E[e2 (n)} -E [sz(n)} =E [(Vo (n)—v, ("))2]

P= E{(vo (n)—-vy (n))z}

(10.11)

(10.12)

NLMS algoritmasinin hedefi hatay1 en azliyarak sifira yaklagtirmaktir. Acgikca gériilmektedir
algoritmanin amaci asagidaki duruma ulagmaktir:

v,(n)=v,(n)

Bir adim daha ilerlersek bu duruma ulagmak igin gerek sart anlagilabilir:

E[(vo (m) -7 (n))z} =E[(v0(n))2 ] " E[(Vz(n))z } ~2E[vy (v, (m)] (10.13)

Yukandaki ifadede, esitligin sag tarafindaki ilk iki terimin hatayr arttinici etkide olduklan

goriilmektedir. Bunlarin arttiric: etkisine karst hatayr azaltmak i¢in elimizde bulunan tek terim
2E[vs(m)v,(n)]

dir. Bu terimi agagidaki bigimde de ifade edebiliriz:
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2E[v0(n)v2(n)]=2E[v0(n)w“(n)v1(n)] (10.14)
= 2w () E[vy () vy (n)] (10.15)
Burada

Elvy(n)vy(n)]

terimi, kullandiimiz referans giiriiltiisii ile bilinmeyen giiriiltii arasindaki korelasyonu temsil
eder. Hatanin azalmasi i¢in bu terimin kesinlikle sifir olmamasi gerekir. Yani bagka bir
deyisle algoritmanin basanh olmaél icin bilinmeyen giiriiltii ile korelasyonlu bir giiriiltii
kullanmamz gerek sarttir. Aksi taktirde yani kullamilan referans giiriiltiisii, bilinmeyen
gliriiltiiden korelasyonsuz ise hata gitgide artar ve igareti giiriiltiiden arindirmak miimkiin

olmaz.

Sistemde kullandifim uyarlamali algoritma NLMS algoritmas olup asagidaki denklemlerle

tammlanmaktadir:
N

Referans Giirtiltiisii Kestirimi: v,(n) = Z w(n)v;(n—i) (10.16)
i=0

N: Siizgeg derecesi

Hata Kestinimi: e(n) = s(n)+vy(n) ~v,(n) (10.17)

Stizgeg Katsayilarinin Giincellenmesi : w(z+1) = w(n) + a ;av(n)vl(n L) 0<i<N (10.18)

Z v12 (n—1i)
i=0

Uyarlamal: sistem ¢ikisina eklenen asagi 6rnekleyicinin amaci ise giiriiltii isaretinin sabit bir
enerjiye sahip olmasi ilkesinden yararlanarak giiriiltii genligini biraz daha diisiirmektir. Asagi

ornekleme prensibini asagidaki gibi ele alabiliriz:

10.4 Ornek Azaltica

(e Omnek Azalticy LA 2 ¢)]

Sekil 10.7 Ornek Azaltict Blok Diyagrami
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M >1 : Ormek azaltma oram
Yukarida goriilen 6rnek azaltict blogunun ¢ikisinda elde edilen igaret , giris isaretinden M kat

az ornek icermektedir. Bu iligkiyi asagidaki gibi formiilize edebiliriz:

y(n) =x(nM) (10.19)

Sistem ¢ikiginin ayrik Fourier Doniiglimii:

N
i N
Y= > yWiin h=0—>—--1 (10.20)
n=0
Y(k)= ), ( > x(p)s (nM “P)]WA%M (10.21)
n=0 \ p=—0
th 1] &
= (x(n)—];[— > Wy }‘VA’?%M (10.22)
n=0 Pp=—00
1 M-1N-1 R
=<7 > A pWE WP (10.23)
m=0 p=0
| M- p(k—-m—]g—)
=<7 > W)Wy (10.24)
m=0 p=0
1 M= N N
Y(k)=-— X(k—m—j‘-/[—) k=01 (10.25)
m=0

Buradan elde edilen sonug¢ sudur: Omek sayisi 1/M katina diigiiriilen isaretin frekans
spektrumunda genlikler de M kat kiigiiliir ve isaretin anaband genisligi M katina ¢ikar. Bu

prensibin uygulamasim asagidaki deneyde gorebiliriz:

10.4.1 Deney

Sonuglan agagida verilen deneyde

_sinc” (0.25(n~512))
- 4

diisiiriilmiis ve elde edilen y(n)=x(2n) isareti ile zaman ve frekans domeninde

orijinal igaretinin Ornek sayisi, M=2 secilerek 2 katina

x(n)

karsilagtirilmistir.



87

oosbk..o. e e P f .......... e -

b e N
N AU DU A OO
7] SRS S SRS S / ..... \ ......... SO SO ]
S T - ;.,./ ........ ATHSNNINS PSS T

0 i R e i i
430 495 500 505 510 515 520 525 530 535

0.25_..5' ................ ...... ‘h .......... ................. ................ -
g2k e e .‘{\ ................. e 4

'. : : ! : .
0.15_..2 ................. /\ .................
: : L : :
QU ot / ............ PR T ETPRRPTS -
005_ ................. s fe L ............... -
g -

Sekil 10.8 Ornek Azaltma Isleminin Isaretin Zaman Spektrumuna Etkisi

Yukanidaki ilk grafikte orijinal igaret x(n), 1025 6mekten olusurken y(n) isareti 513 Srnekten

olusmaktadir.
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Sekil 10.9 Ornek Azaltma Isleminin Isaretin Frekans Spektrumuna Etkisi

Yukanda ise x ve y isaretlerinin frekans spektrumlan géritlmektedir. Goriildiigii gibi 6mek
sayis1 iki kat azaltiloms y(n) isaretinin frekans spektrumunda genlikler yariya diismiis, bant

genisligi ise iki katina ¢ikmusgtir.

Bu ilkeden yola cikarak giiriiltiilii bir isaretin ormek oramm azaltarak icerdigi giiriiltiiniin
genliginin 1/M katina diisecegini ongérerek uyarlamali giiriiltii arindirict bloguna bir érnek

azaltic1 blogu ekledim ve giiriilti genliginin gergekten de azaldigt sonucunu elde ettim.

10.5 Alcak Gegiren Siizgeg
Bir sonraki adimda ise temizlenmis ana bant isaretini siizmek i¢in bir algak geciren siizgeg
kullandim. Omek azaltict sistem ¢rkisindaki isaretin frekans spektrumu asagidaki gibi oldugu

i¢in al¢ak geciren siizgecin kesim frekansim buna uygun olarak agagidaki gibi hesapladim:
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Sekil 10.10 Ormek Azaltict Sistem Cikisindaki Isaretin Frekans Spektrumu

Ornek azaltic1 blok, isaretin érnekleme frekansim 16 Khz’den 8 Khz’e indirdigi i¢in anabant
frekansim 0,3x8=2,4 Khz olarak belirledim ve algak geciren siizgec katsayilanim asagidaki
MATLAB- DSP Blockset bloguyla asagidaki gibi hesapladim:

b=[0.028 0.053 0.071 0.053 0.028]; %Numerator=pay

a=[1.000 -2.026 2.148 -1.159 0.279] ; %Denominator=payda
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Sekil 10.11 Algak Gegiren Siizge¢ Katsayilarmin Elde Edildigi Blok

Algak geciren siizgec karakteristigi agagida goriilmektedir:
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Sekil 10.12 Al¢ak Gegiren Siizgeg Karakteristigi

10.6 Sistemin Gerceklestirilmesi

Sistemin gergeklestirilmesi igin kullandigim donamm birimlen asagidaki gibidir:

-Isaret kaynag ve referans isaretlerini almak ve kaydetmek igin iki mikrofon ve iki bilgisayar,
-Giirtilti kaynag olarak elektrik siipiirgesi

Diganidan ses almayan bir odada, elektrik siipiirgesinin 10 cm wuzagina ve elektrik
slipiirgesinden 1 m uzakliktaki bir noktaya iki adet mikrofonu yerlestirdim.

Elektrik siipiirgesinden gelen referans isaretiyle birlikte igaret kaynag olarak kendi sesimi
kullandim. Her iki bilgisayara da kurdugum wav kaydedicileri programiyla sesleri 16 Khz lik
ornekleme frekansinda her 6rnege 16 bit yer ayiracak gekilde kaydettim.

Daha sonra ise sirada bu igaretlerin programa giris olarak kullanilmas: vard.

Giiriiltii isareti “gurultukaydi.wav”; ve giirtiltiilii sesi de “kayit.wav” isimli dosyalarda ekte
sundugum CD’de bulunabilir.

NLMS algoritmasim kullanarak yaptigim ¢aligsmanin ekran ¢iktilart agagidaki gibidir:
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12000

Sekil 10.13 Uyarlamal Giiriiltiiden Armdirict Sisteminde Yer Alan Isaretlerin Zaman
Domenindeki Cizimleri

Yukanda alt alta goriilen sekillerden en iistteki giiriiltiilii kayit igaretini zaman domeninde
gostermektedir.

Bu isaret uyarlamali siizgegten gecirildikten sonra “Uyarlamali Stizge¢ Cikisi” isimli grafik
elde edilmektedir. Goriildiigii gibi isaretin giiriiltiiden yiiksek bir oranda temizlendigi agiktir.
Bu isaret “anc_cikisi.wav” adiyla ekteki CD’de bulunabilir.

Daha sonra bu isaretin de Ornek azaltici bloguna uygulanmastyla giiriiltiiniin frekans
domeninde yayilarak genliginde azalma meydana gelmesini amagladim “Downsampler
Cikisi” isimli grafigi elde ettim. Bu isaret de “downsampler_cikisi.wav” olarak kaydettim.
Son olarak bu isareti de 2400 Khz kesim frekansina sahip algak geciren siizgecten gecirerek
“Alcak Geciren Siizgec Cikisi” isimli grafigi elde ettim. Bu isaret de ‘Ipf cikisi.wav’ isimli

dosyadan dinlenebilir.
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Alttaki sekiller ise tiim asamalarin frekans spektrumunu gostermektedir:

Ustteki sekil, logaritmik eksende, alttaki ise ondalik eksende ¢izdirilmistir.

Orijinal Ses
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T

i 1 ]
6000 8000 10000 12000 14000 16000
Downsampler Cikisi
[

| L I L
6000 8000 10000 12000 14000 16000
Alcak Geciren Stizgec Cikisi
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5 T T T
| 5.faﬁmgsiﬁf&«wqmﬁmﬁ%%mmgqm%gmmw:-émf,m .

8]

i TR e e R
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10 ) i ! L ) ! I
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000
Frekans

Sekil 10.14 Uyarlamah Giiriiltiiden Anndirici Sisteminde Yer Alan Isaretlerin Logaritmik
Genlik Ekseninde Frekans Spektrumu
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Sekil 10.15 Uyarlamali Giiriiltiiden Arindinc Sisteminde Yer Alan Isaretlerin Dogrusal
Genlik Ekseninde Frekans Spektrumu
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11. SONUCLAR

Yaptifim ¢alismada referans mikrofonu sayesinde isaretin iginde karakteristik 6zelliklerinden
hicbiri bilinmeyen bir giiriiltiiniin ¢ikarilmasina dayalt sistemin performansm gelistirmeye
“calistim. Elde ettigim sonuglarla bir 6rnek azaltict blogun sistem performansim Sneml Slgiide

arttirdifim gordiim.

Bunun yam stra sundugum sistemde referans giiriiltlisiiniin isaretin i¢indeki bilinmeyen
giiriiftiiyle (10.5) — (10.18) esitliklerinde agikladigim sebeplerden dolayr mutlaka korelasyonlu

olmas: gibi bir kisitlama s6z konusudur.

Daha “robust” bir giiriiltii armdirici sisteminin tasarlanabilmesi i¢in bu kisitlamanin
miimkiinse kaldirilmasi, en azindan gelistirilmesi gereklidir. Bunun igin de gergek zamanh
kaydedilen referans giiriiltiisii yerine sentetik verinin kullamldig bir sistem, ya da tek sensére

dayal1 bir sistem ileride yapmay: hedefledigim ¢alismalardir.
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EKLER ’
Ek 1 Program Kodlarinin ve Wav Dosyalarnnin Bulundugu CD ROM
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Ek 1 Program Kodlarinin ve Wav Dosyalarmin Bulundugu CD ROM

Cahsmamda kullandigim MATLAB programinda vazdigim kodlarm test edilebilmesi,
kaydettigim giiriiltillerin ve temizlenmis seslerin elektronik kaydimmn bulunmas: igin
hazirladigim CD ROM’u ekliyorum.
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