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OZET

Doprusal kanallarin dengelenmesi birgok aragtiricinm ilgi oda®; haline
gelmistir. Bu konularda yapilan aligmalar, yaymlarda olduk¢a fazla yer
tutmaktadir.

Bu caligmada, bzyineli en kigik kare kafes algoritmasi  kullanarak |,
dogrusal kanallanm  dengelenmesi problemi incelenmektedir, Dogrusal  bir
kanal modeli segilerek , bu kanaln kafes algoritmasi yardimiyla
dengelenmesine iligkin bilgisayar simtlasyonu yapilmakta ve algoritmanin
bagarim incelenerek en kuguk kareler (LMS) algoritmasiyla bir kargilagtirma
yapilmaktadir.

Uyarlamah stizgegler gintmizde g¢ok degisik amaglar igin ok degigik
alanlarda  kullamimaktadir. Ornegin haberleymede  gordltn bastinm  ve
gonderilen  igaretin  alicn  tarafinda kestiiminde de uyarlamali
sizgegler  lkullamlmaktadir. Ayrica ses igleme, goriintd igleme gibi konularda
da uyarlamali sizge¢ uygulamalan goriimektedir.Yine tip  alaninda
gesiti hastaliklarin  teshisinde lkutfanilan EP ( Evoked Potential )
analizinde:  son yillarda uyarlamali sizgegler ile  Ongbri yoluna
gidilmekte ve bu  yontem ile oldukea basarihh  sonuglar elde
edilmektedir..Ongdra , sistem tamma  ve kanal dengeleme
problemlerinde  uyarlamah  sbzgegler oldukga yitksok bir bagarim
oramna sahiptir .

Uyarlamali Sozgeg kuraminda temel olarak , Wiener Siizge¢ Kurami,
Kalman Stizge¢ Kurami ve En Kigitk Karesel Ortalama Hata Y ontemni
diye adlandinfan  0¢ yontem kullantlmaktadir. Bu  ydntemlerden
Wiener  Sfizgeg Kuram  ve  Kalman Siizge¢  Kurami istatistiksel
kuramlardir. Yani istatistiksel on bilgilere ihtiyag  vardir. Diger bir
yontem olan  En  Kigik Karesel Ortalama Hata  Yontemi ise
deterministikdir.

Bu ¢aliymada ele alman Ozyineli kafes  sizgeglerde de en kogik
karese! ortalama hata yaklagimi sézkonusudur. Bu siizgegler ses igleme
, ghrilth  bastuma , sistem tamma ve kanal ~dengeleme gibi  birgok
problemin  g¢oztiminds  kullamlmaktadir. Ayrica modiler yapist nedeniyle
donamm olarak  gergeklemede tercih edilmektedir.

Ozyineli en kugik kare kafes sizgegleri konusu incelenirken
oncelikle. en kigbk kare yontemi ele alinmakta, daha somra bu
algoritmaya temel teskil etmesi bakimindan ileri ve geni yonde -dogrusal
dngorlt, dogrusal éngortiden yola gikilarak incelenmektedir. Her iki dngdri
igin aynn ayrn normal  ve  genigletilmiy denklemler  gikanlarak
algoritmanin  yapist ortaya konulmaktadir.



Ozyineli en kigk kare kafes  algoritmas: olugturulduktan sonra , bu
algoritma kullamlarak - kanal dengeleme problemi, 6mek bir kanal modeli
alinarak  incelenmektedir. Elde edilen bilgisayar similasyon sonuglan
incelendiginde , bu algoritmanin  bagariminn , en kognk karesel
ortalama (ILMS)  algoritmasiun bagarumindan daha iyi oldugu
goriilmektedir.



SUMMARY

In this work , channel equalization using  recursive  least squares
adaptive laftice  algorithms is investigated A computer simulation for
the  equalization of a linear channel 1model is given and, the
performance of the algorithm is investigated.

Adaptive filters are used in many areas for different purposes.
For example ,in communications,they are used in noise  cancellation,
estimation of received signals , speech processing , signal processing and
image processing .Adaptive filters also have a high performance in
prediction, system identification and channel equalization.

Thers are three basic approaches to adaptive filter theory, each  of
which offers desirable features of its own Two of these are the
approachs based on Wiener filter theory and Kalman filter theory. The
theory of . both filters is based on statistical concepts. The other
approach. based on the classical method of least squares differs from
these two in that it is deterministic in its formulation.

In the  recursive least squares lattice filters used in this thesis, the
approach - considers the mean square error.These filters are used for the
solutions to the problem of noise cancellation, speech and image processing
and channel equalizationThese filters are preferred since they have a modular
structure.

In investigating the recursive least squares laftice filters , first we consider
the method of least squares and then the forward and backward linear

predictions are investigated

The recursive least squares lattice algorithm is used here in the equalization of
alinear channel equalization of a linear channel model. The performance of the
algorithm is investigated by a computer simulation.From the results of the
simulations it is seen that the the lattice algorithms have a high performance . And
also, when we compare our algorithm with the Least Means Square (LMS)
algorithm, it is shown that the performance of the least squares lattice
algorithm is higher than that of the LMS algorithm.



BOLOM L.GIRIS

Bu ¢aligmada, 6zyineli en kagik kare kafes algoritmas:  kullanarak ,
dogrusal kanallarin  dengelenmesi problemi incelenmektedir. Dogrusal bir
kanal modeli segilerek , bu kanalin en kigik kare kafes algoritmasi
yardimiyla dengelenmesine iliskin bilgisayar simillasyonu yaptlmakta ve
algoritmanin bagarimi incelenerek en kitgitk kareler {LMS) algoritmasiyla bir
karsilagtirma yapilmaktadir.

Uyarlamali  sizge¢ kuramina genel olarak bakildiginda , 0¢ farkh
yaklagsim gérmek mimkindir. Bunlar Wiener siizge¢ kurami , Kalman
stizge¢ kurami ve En Kigik Kare yaklagimidu{1l] Bu yaklagimlardan
biri olan Wiener slzge¢ kurami , giriglerin duragan olmas: halinde iyi
somglar vermektedir Ayrica giriglerin istatistiksel bilgileri de bilinmelidir.
Wiener silzge¢ kuramimin vyetersiz oldugu , giriglerin duraan olmadij
durumlarda Kalman sizge¢ kurami kullamlir.Buradan da anlapildign  gibi ,
Wiener- sitzge¢ kurami , daha genel bir yaklagim olan Kalman sfizges
kuramimn 8zel bir halidir Aym zamanda bu iki yaklasim  dogrusal
stizge¢ yaklagimum  olustururlar ve sirekli-zamanlt isaretler ile ayrik-
zamanl ~ igaretler igin gelistirilmiglerdir. Deterministik olma 6zelligiyle
diger iki yaklagimdan aynlan En Kuogik Kare yaklagiminda da  Wiener
siizge¢ kuramindaki gibi normal denklem elde edilerek , bu denklemin
¢0zimityle en uygun katsayilar bulunmug olur.

En Kiagok Kare ysklagimim kullanan  birgok  dogrusal  siizgeg
algoritmas:  vardir. Bu algoritmalar ¢ok benzer olup sadece slizgeg
yapilariyla birbirlerinden ayrilirlar Bu ¢ahigmada  inceledigimiz ozyineli
kafes algoritmasina da temel tegkil eden bu yapi, dncelikle ele
alinarak normal denklemler ¢ikarilacaktir.

Dogrusal kanallarin dengelenmesi birgok aragtirtciun  ilgi odagt haline
gelmigtir. Bu konularda yapilan ¢aligmalar , yaymlarda olduk¢a fazla
yer tutmaktadir.

Kanal dengeleme probleminin  ¢6ziminde  kullanilan  uyarlamali
sizgegler  sistem tamma ,ses igareti igleme |, yanki olaymu  Onleme
gibi  problemlerin  ¢8ziiminde de olduk¢a iyi sonuglar vermektedir .
Ozellikle en kigik kare kafes silzgeg vyapist  hem . istenen  sonuca
yakinsama balkimindan hem de dogru sonuca g¢abuk ulasmas:  bakimindan
daha ¢ok tercih edilen bir sizge¢ taridir. Bu durum E.H Satorius
ve T. Alexander “in c¢aligmalarindan  agikca  gérilmektedir {4] . D.D.
Falconer ve L.Ljung °da diger bir yontem olan  Kalman siizges
kuramim kullanarak  kanal dengeleme problemini ¢ozmede baganh
olmuglardir [8]. ‘ ‘

Tip alaninda hastaliklarin  teshisinde kullanilan EP ( Evoked Potentials )
kestiriminde  uyarlamali slizge¢ yapisi kullammuu N, V. Thakor * un
makalesinds {6] gormek mimkindtr. Incelenen makaleden de  anlagilacag
‘gibi bu yap1 EP kestiriminde olduk¢a baganli olmugtur.



Bu tezin dizenleniy bigimi ve bdlomlerin igeriklen su sekildedir:
Bolom 2°de bilinen en eski kestirim yéntemlerinden biri olan dogrusal
en kigik kare yoOntemi agiklanmaktadirBu  yéntem  agiklanirken
deterministik normal denklem ¢ikarilmakta ve  diizenlenmektedir. Ayrica
denklemin dizenlenmesinde gerekli olan  matematiksel ifadeler de
verilmektedir.

Bolim 3’de  dofrusal Ongdriiden yola gikilarak , ileri ve gerl
yonde dogrusal Ongdriler bulunmaktadir.Yine bu-bélimde , dzyineli ileri
ve geri yonde 0Ongdr hatalart da agiklanmaktadir.

Bolam 4°de ilk a¢ bélim temel  alinarak , derece gincelleme
dzyinelemeleri ve  arcdhl  kestirim  hatalan i¢in derece gincelleme
ozyinelemeleri bulunarak kafes yapisi  olugtuwrulmaktadir.

Bolom 5°de kanal dengeleme probleminin  ¢6zlmiinde  kullamlan
kafes algoritmast  verilmigtir Ayrica bilgisayar similasyonu sonunda elde
edilen grafik ¢iktilar da bu bolomde verilsrek sonuglar yorumlanmaktadir.

Sonug ' kism: olan 6.Bolimde ise bu ¢aligmada uygulanan yontem ve
elde edilen somuglar kisaca verilmektedir.



BOLUM 2.DOGRUSAL EN KUCUK KARE KESTIRIM PROBLEMI

Dogrusal En Kiogllk Kare Yontemi bilinen en eski  kestirim
metotlarindan biridir. Dogrusal  siizge¢ problemlerinin  ¢6ziminde de
kuilamilan bu yontemi , Wiener Stzge¢ Kurammn deterministik bir gekli
gibi de gorebiliriz Bu yontem herbir girig bilgisinin farkli  topluluklars
igin farkli slizge¢ yapist ortaya qikarir.

Biz oncelikle normal denklemlerin deterministik formlarum ¢ikararak
ige baglayacafizBu nedenle iki degigken dizisiyle ifade edilen bir
stokastik streg ele alalmBu degigkenlerden biri d (i) ; i amnda
gozlenen defer, digeri ise u(i) ; i ammdaki giriy degeri olsun.Bu
durumda ,w,  modelin bilinmeyen parametreleri olmak fizere d(i)°
nin dogrusal ifadesi goyle yazlabilir:

d(i) =§:w'k uli-k+1)+e (i) (2.1)
k=

Bu ifadenin en saginda gorilen terim , e (i) dl¢im hatasim temsil
eder.Aslinda (2.1) egitliginden d(i) degigkenini u(1),u(i-1),....... ,u{ =M+1)
giri  degerlerinin  dogrusal bir kombinasyonu  geklinde  belirlemek
mimkitndir. $ekil 2.1 de isaret akig diyagrami gorilen bu modele goklu
dogrusal 6zbaglamm!li model adi verilir{1].

u(i-1) u(i-M+1)
:

.............................

Sekil 2.1-Coklu Dogrusal Ozbaglammli Model



Olgim hatast e(i) 'yi sifir ortalamali, 6? degisintili olarak alirsak :
E [e()] =0, ber i igin

[ %
E [e(e™(1)] = 1
0, izk

Bu kabuller altinda (2.1) ifadesi :

M
Eldi)]=3 w u(i-k+1) (2.2)

=l

seklint alir.Buradaki problem wy,w;,.....,w,, parametrelerini en az hata
yapacak gekilde hesaplamaktirBu modelde u{i),u{i-1),u(i-2),.........
u ( i-M+1 ) bilinen degerler ve d(i) ‘ min ortalama degeri de belirlenshilen

bir degerdir.
Bu problem bir enine stizge¢ igin diginilirse, d( 1) arzulanan yamt ,
toplamsal u( i) sizge¢ ¢ikisi ve e (i) de kestiim hatasidir. Sekil 2.2 ‘de

bu enine siizge¢ yapisi gdriilmektedir.

wi) w6 ) u(i-M+2) _ uGi-M+1)
- 1]

12| -3 " e
» * *| »
l Wi w2 Wit Wnm

d(i)
e(i)

Sekil 2.2- Dogrusal Enine Siizge¢ Modeli



Burada kestirim hatasini
M
e(i)=d(i)- Ywru(i-k+1) (2.3)
k=1 .

geklinde . yazabiliriz En Kuogok Kareler yontemine gore arzulanan yamta
¢ok yaklagmak i¢in, belli smurlar iginde toplam karesel hata en kigik

yaptimalidur :

1,
& (Wi, Wz, Wi ) =3 e (i) | (2.4)
i=i,

it e Iz hatann  en kocok  oldugu araliktir. Bu  araliga
“Pencereleme “  aralifa denir. Temel olarak , Kovaryans , Oz-iliski
(Autocorrelation),  On-pencereleme (Prewindowing) ve  Ardil-pencereleme
(Postwindowing) olmak  (izere dort  gesit pencereleme yontemi

vardir,

Bu arada formillerin ¢ikarihiginda ihtiyacimiz olacak olan matematiksel
baz1 ifadelerin agiklamgm verelim.

2.1 VEKTORE GORE TUREV ALMA ISLEMI:

Mxl boyutlu w vektortnfin skaler - bir fonksiyonu g olsun. Bu durumda
w vektorinin k. elemamt wi , a ve by strasiyla gergel ve sanal
kisunlar olmak {lzere

wi=ayHby (2.5)



geklinde yazlabilir. k=1,23,......M olmak dzere g,a; ve by *lardan
olugan 2M degigkenli bir fonksiyon olarak tammlamirsa w ‘ya gore
tirevi agafidaki gekilde yazlabilir:

Kl

—+j —

63.1 6b1
ég | ........
—= | ..., . (2.6)
éw | .. ......

og dg

— +j —

aaM é bM

Daha ileriki  bolomlerde anlatilan  deterministik normal  denklemin
gikanlmasinda kullamlacak olan bazi 6zel durumlar agagida verilmistir :

1. Durum : g=c'w {(cve w Mxl vektorlerdir.)

Bu ifade agilarak yazlirsa

M

8= ) cx Wg
k=t
M

g= > cu(artjby) 2.7
k=1

elde edilir.Boylece
o8
—=c¢%. . k=1,2,..M (2.8)

0 a



08
—=jc . k=1,2,...M
O a

yazlabilir. ' ‘
(26),(28) ve (2.9) ifadelen birlestirilirse

d
— (ew)=0
dw

ifadesi elde edilirBuradaki 0 , Mxl sifir vektérdtr.

2.Durum:

ifadesi agik olarak yazilirsa
8= cxwy
g=J, cx{ar-jby)

elde edilir.Boylece

0g

—= 0y, k=1,2,........
02

og

— =-jCy, k=1,2.......
by ‘

bulunur.(2.6 ),(2.12) ve (2.13) ifadelerinden:

d
—(w¢)=2¢c
dw

ifadesi  qikarilir.

(2.9)

(2.10)

(2.11)

(2.12)

(2.13)

(2.14)



3. Durum :
g=w'Qw (Q: MxM maris ) (215)
ci=Qw (2.15-a)
olarak tamimlanirsa, .
=w'Q (2.15-b)

elde edilirBu ifade (2.15)° de yerine konursa
g=¢y'w_ (2.15-c)

elde edilir.Bu ifadede ¢,” sabit gibi dogannilerek , g wya gore turetilirse

d
— (aw)=0 (2.16)
, dw
elde edilir.
2=Qw (2.16-a)
olarak tamimlanirsa
g= whe; (2.16-b)

elde e;iilir.Bu ifadede ¢, sabit gibi dogomilerek , g w ‘ya gore
tiretilirse 2.durumdan faydalamlarak

— (%" e)=2¢c (2.17)

elde edilir. (2.16)ve (2.17) “den:

d
— (w"Qw )=2Qw (2.18)

dw

ifadesi bulunmug olur.

2.2 DETERMINISTIK NORMAL DENKLEM
Kovaryans pencereleme  yéntemi  kullanildifi  zaman (24)

ifadesindeki toplam karesel hata goyle ohufl]:

TN 2
& (Wi, WapeWit )= 2, e (i) | (2.19)

i=M



Daha dnce de belirtildigi  gibi , En Kigik Kareler yontemine gore bu
hata ifadesi en kogok yapiimalidir. Matrissel yolla yapilan ¢0zim
sonunda enine silzgecin en uygun katsayilart bulunacaktir.

Enine snzgecin Mx1 boyutlu tap-agirhk vektéra olan w

wl= [ Wi, W2 eeeiiieneen s Wy ] (2.20)

bigimindedir Enine sizgecin M x 1 boyutlu  tap-giriy vektorn olan u (i)
girig vektord

T (i)=[u(i),u(i-1),. . s ,u(i-M+1)] , M<i <N (2.21)
olarak tammlamrsa, bu durumda kestirim hatasi goyle tamumlanabilir ;
e(i)=d(i)-w'u(i) , M<isN (2.22)

(N-M%l)xl boyutlu kestirim hata vektori , M<i <N araligmda , gu
gekilde tamumlanabilir :

g=[e(M),e(MH), e e(N) ] (2.23)

Yine M<i<N aralifinda, arzu edilen yamt vektérn
g“=[d(m),d(m+1), .......... d(N)] (2.24)
geklinde tammlanir.(2.22) esiﬁigi matris bigiminde yeniden yazlursa
g =%~ W [ u (M), u (M+1),......u(N) ] (2.25)

= .l_).H— ,V_VH AH
elde edilir.Burada

AP=[ u (M), u(M+1 ), u(M+2), o (M) ] (2.26)

bigimindedir.(2.25) ifadesinin her iki tarafina Hermitian Transpoz iglemi
uygulanirsa : .

£=b-Aw (2.27)

elde edilirBu ifade vektorel formda yaziliwsa :
G(w)=€"¢ (2.28)
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(2.25), (2.27) ve (2.28) ifadelerinden :
Swyb'b-b"A w-w A"b+w' AT Aw (2.29)

elde edilir. Bu ifadenin (2.10), (2.14), ve (2.18) ifadelerindeki sonuglar
kullanilarak w ° ya g6re tiretilirse gu sonug elde edilir:

d&(w )
—— =-2A%+2 A% Aw (2.30)
dw

Toplam karesel hata yani & (w) ‘nn en kigik olmasi i¢in db/dw ‘nin
sifira esit olmasi gerekir. Buradan deterministik normal denklem yazilir:

A"Aw= A"b (2.31)
Bu denklemdeki w katsayr vektdrit toplam karesel hatayt en kilgtik
yapan ¢6ziimdir.
2.3 DETERMINISTIK NORMAL DENKLEMIN DUZENLENMES! :

(2.31) ifadesindeki normal denklemde  goritlen Afb ve A"A
terimlerinin ,agafida g6raldogn gibi, 6zel anlamlan vardir:

1-(Mx1) “lik . bir vektor olan A"b,enine filtrenin girigleri ile arzu

edilen ¢ikig arasindaki deterministik g¢apraz-iligki fonksiyomudur ve “0%
ile gosterilecektir.

8=A"b (2.32)

Bu ifadenin agilmig hali

N
0= u(i)d (i), O0<t<M-1 (2.33)
=M

geklindedir.® ‘nin t elemam
¥
o)=Y ui-d (i) , O0<t<M] (2.34)
bigiminde yazilabilir. =M
2-(M xM ) “lik bir vektor olan AYA tap-giris  vektGrlerinin aralarindaki

iligki matrisidir ve “¢* ile gosterilecektir:
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d=A"A (2.35)
Bu ifade g6yle de yazlabilir:

N
=7, u(i) u'(i) . (2:36)
=M

Nligki matrisinin tk. elemam
N
o (t,k)=Y w(i-tyu'(i-k), 0<tk<M-1 (2.37)
' =Y
bigimindedir.(2.32) ve (2.35) ifadeleri birlegtirilerek deterministik normal
denklem yeniden yazlirsa

elde edilirBu ifadenin genigletilmiy formu

N
;Mm o(tk)=0(), t=0,1,...,M-1 (2.39)

bigimindedir.
2.4 KARESEL, HATANIN EN KUCUK DEGERI:
En Kangk Kareler kestirimini kullanan enine sizgece  deterministik

en kigik kareler stizgeci adi verilirBu stizge¢ i¢in  hata karelerinin
toplami en kiigok degerdedir :

5m='£Hm &€ min

=(b¥- w'A") (b- Aw)
b" b - w'Ab - bPAw + wA" AW (2.40)

(2.31) ve (2.40) ifadelerinden
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buia=b "b - b"Aw (241

elde edilir.Buradaki ilk terim enerjiyi ifade etmektedir :
5d=hﬂh
Genigletilmiy formu ise
m=§mld(i) i (242)

geklinde ifade edilebilir.

BOLUM 3.DOGRUSAL ONGORUD

Bu bolomde , en kignk kare enine stizgecin nasil dogrusal bir
ongbriict.  olarak  kullanildigim  agiklamaya  ¢aligacagiz. Ayrica  buradan
hareketle | ileri ve geri vénde dogrusal ongoractleri kullanarak , kafes
yapisimun temelleri  olusturularak normal denklem ifadeleri ¢ikarilmaya
¢ahigilacaktir Bilindigi gibi ileri ve geri yonde ongoriiciler kafes sfizgeg
yapisimn temel bilegenleri sayilw.Bu  &zellikten yararlanarak , kafes
slizgecin yansima katsayilari | ileri ve geri y6ndeki dogrusal O6ngdritctinin
hata ifadesi cinsinden ifade edilecektir.

Kisaca agiklamak gerekirse , ileri yonde dogrusal ongdriicdde amag,
u(i-1),u(i-2),......,u(i-M)  giriy kimesinden u(i) ifadesinin dogrusal Ongdriistnil
elde etmektir.Bunn  gergeklestirebilmek igin  oncelikle ileri yonde. 6ngtrit
hatasi , arzu  edilen deger olan wu(i) ile  u(i-1) , u(i-2),....,u(i-M) tap-
girigleriyle  elde edilen ongérici ¢kt arasindaki  fark  olarak
belirlenir.Bulunan bu hata ifadesini en kigtk yapan sizge¢ degerlerini
bulma yontemine 1Ileri Yonde Ongérit ( Forward Linear Prediction Method)
Yontemi denir.

Geri yonde doFrusal ongorocfde de durum ¢ok farkhh  degildir. Burada
amag , w(i-M+1)......, u( i-1), u(i) giriy ktmesinden u(i-M) ‘in dogrusal
ongoritslind  yapmaktir. Bunu gergeklestirmek ig¢in  bu sefer geri yénde
ongbrit hatast, arzu edilen deger olan u(i-M) ile u(i-M+1),......... Ju(i-1D,ufi)
tap girigleri tarafindan fdretilen 6ngéricit ¢ikigt arasindaki fark olarak
belirlenir.lleri yonde ¢ngorit yénteminde oldugu gibi burada da bulunan
bu ongorl hatasim en kigik yapan stzge¢ degerleri bulunur.Bu ydnteme
de Geri Yénde Ongdrit (Backward Linear Prediction Method) Yontemi
denir.

Yukartda bahsedilen bu iki yontemin birlestirilmesiyle yeni bir yontem
olugturulabilirBu yontem ile oyle tap degerleri segilebilirki, bu iki
yontemin birlegtirilmesiyle olugan [leri-geri y6nde OngSrintn hata bagarm
kriterini en kigik yapar.
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3.1 ILERI YONDE DOGRUSAL ONGORU
Sekil 3.1 ‘de gortlen ileri yonde dogrusal  dngériciide katsayilar

Wi, Wa,eeneeenenne. Wy ile , tap girigleri  ise u(i-1), u(i-2),......... Ju(i-M) ile
gosterilmektedir.fy(i) ile goOsterilen ileri yonde Ongdrit hatasi

M
(i) =u(i)- 5w n(ik) @3.1)

esitligi ile  belirlenmektedir.Bu ifadedeki u(i) armu edilen ¢ikigt
konvolosyon toplami ise sfizge¢ ¢ikigim gostermektedir Bu ifade matrissel

formda
B i) =u(i ) - (-’ G2

bigiminde yazlabilir.Burada tap-agirhik vektorn w

bigiminde,u(i-1) tap-giriy vektorti ise
u'(i-1) = [ u(i-1),u(i-2),........,u(i-M)]
geklinde yazilabilir Buradan goéraldagn gibi son girig u{i-M) ‘dir.Bu nedenle

alt siur M+1 ‘den baglamalidirBu durumda 1, M+1 ile N arasinda deger

alacaktir.,
Simdi  ileri yoOnde doZrusal  Ongdriiciintin deterministik  normal

denkleminin ¢ikartligim  gorelim:
Neri yonde dogrusal 6ngoriictiniin girig vektdri

we T () = u'(i-1) = [ w(i-1);u(i-2),.....,u(i-M)] (3.3)
bigimindedir.lleri yénde dogrusal ong6ricinin veri vekiori ise

As = ue(M+1) uM),........,u{(N)] (3.4)

bigimindedir.Bu ifadenin matris formu

Afl=1 e (3.5)

bigiminde yazilabilir.(2.36) esitligini  kullanarak ileri dogrusal 6ngodriicit
iligki matrisi goyle ifade edilebilir: ~
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u(i) u(i-1) u(i-MﬁE’ u(i-M)
7! ~ 2t

Vo’l‘
u(i )_J———» v(i-1) u(i-M-1) u(1-M)
—_— Rt A A z?
L
a.O‘ al' aM.xt aM.

. Ba(i)
(b)
Sekil 3.1 (a) M derecelt iert yonde dogrusal ongéried,
(Y M dereceli ileri youde dofrusal Ongériicinin hata siizgeci



15

N
da=Yue (i) us(i)
=MH
N
= u(i-1)u(i-1) | (3.6)
=M+

Bu ifade agik bigimiyle gu gekilde gosterilebilir :

[ u(i-1)u(i-1) ......u(-Lju (=M)
v | u(=2)uGe1).......u(i-2)u (M) :
dm= Z ......................................... eveenes 3.9

=M+ .

................................................

u(i-Mu"(i-1)....u(i-M)u"(i-M) |

Ileri yonde dogrusal ongdrilcinin arzu edilen yamt vekiorii goyle ifade
edilebilir :

bt = [ u(M+1),u(M+2),.......u(N)] (3.8)
Capraz iligki fonksiyonu
8= A" be (3.9)
uM+1) 0 (MHL) +u{N) u'(N)

u(M) u (M+F1) +eenne +u(N-1) u’(N-1)
Y2l O (3.10)

is9,

[ u(i-1) u' (i)
v ui2)u(i)
) NN IR (311

=M+

.................

olarak  tammlamr.(2.41) esgitliginden faydalanarak  ileri yénde dogrusal
6ngort hata kriterini su bigimde yazabiliniz:

Fu=bs"be-bs"Arw (3.12)
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(2.31) ifadesinden ileri yonde dogrusal Ongdrici  igin  deterministik
dogrusal denklem yazilabilir:

A" Acw=As"D (3.13)
(3.12) ve (3.13) ifadelerinden ileri dogrusal ongdriied igin genigletilmiy
normal  denklem
.bfﬂt_)f be Af 1 FM
Af'bs Af A -w 0 (3.14)

biciminde elde edilebilir. Burada 0 (sifir), Mxl Dboyutlu sifir vektordur.
bs'br ise (3.8)  ifadesinden

b be=3, u(i)u(i)’ (3.15)
=M+

bigiminde elde edilir.(2.38) , (3.9) ve (3.15) ifadeleri kullamlarak (3.14)
egitlifini yeniden yazarsak

b b 8" 1 Fu
' = (3.16)

3] brm ~W 9

elde edilirBu egitligin agik ifadesi

(u(iyu'(i)  u(iyu'(el) ... DM | [1]  [Fy
u(-Du (1) w(-Du(-1)....... u( i) u (i-M)
N ] ceeeccecevetoncesnasacccaeseasacsnensasssssaecssasesnssarsasnnvsssncsstnssonnan
3 RSO = 3.17
FM+! ----------------------------------------
| u(i-Myu'(i) u(i-M)u'(i-1)..... u{ N-M) ' (N-M)| |-w ] | 0 |

bigimindedir.



Sekil 3.1 ‘de gortllen ileri yonde dngbrii hata sfizgeci igin

(3.18)

yazihr.Goroldogn  gibi (3.17) ifadesindeki iligki matrisi  ¢pe © dir.Bu
durumda bu ifade tekrar yamlirsa

fmn 8 = (3.19)

elde edilirBu ifadeye ileri yonde ongorit  deterministik  genigletilmig
normal ‘denklem ad: verilirf1].

3.2 GER! YONDE DOGRUSAL ONGORU
Sekil 3.2°de goralen geri yonde dogrusal  Ongdricide kafsaydar

W1, W2seeereeenens o ile, fap  gingleri ise u( i )u(i-1),............ A(-M+1)  ile
gosterilmektedir.by{ i ) ile gosterilen geri yénde 6ngorit hatast

M
bu(i) = u(i-M) - 3, g'(k) u(i-M+k) (3.20)
=

egitligi  ile  belirlenmektedirBu  ifadedeki u(i-M) arm  edilen gkag,
konvoliisyon toplami ise sizgeg ¢ikigim gdstermektedir, Gortildigi gibi gen
yonde Ongért hatast sfizge¢ ¢kt ile arzulanan ¢ikigin farkidir. Bu ifade
mafrissel formda

bu(i) = u(i-M) - 0™ (i) g (.21)

bigiminde ifade edilir.Ongbriicinin arzulanan cevabi u(i-M) ‘dir.Bu nedenle
alt simur M+1 © den baglamalidir Bu durumda i, M+1 ile N arasinda deger
alacaktu[2).Geri yonde dogrusal Gngorilciiniin giriy vektori

u o ()= u(i)T={ u(i-M+1),........... a(i-1),u(i)] (3.22)

bigiminde yazilabilir.
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b (i)

(b)

Sekil 3.2 0 a)M dereceli geri yonde dodrusal  Sugortci, b)M  dereceli gert
yonde dogrusal dngtiricimiin hata sizgect



Geri yonde dogrusal ongoriict igin geri bilgi matrisi g8yle tammlanir:
A" =[4s(MHDBM), ... 1s(N)] (3.23)

Bu ifade apik bigimiyle su gekilde yazlabilir :

(62 u(3) e u(N-M+1) |
u(3) u(d) e u{N-M+2)
A= . b e (3.24)
UML) B2 oo, 0N

(2.36) ifadesini lullanarak geri yonde dogrusal dngoroci iliski  matrisi
soyle ifade edilebilir :

om =3, () 1:7(0)
=N+l
N
=5 (i) () (3.25)
=M+l

Bu ifade agilarak yazilusa :

—

UML) ML) uG-M1) u i)
x| u(i=-M2)u(i-M+1) . u(i-M+2)u( i)
B3] | ottt (3.26)
Fbi#.x --------------------------------------------------------------------
UGB 1V (2. 3 —— u(i)u(i)
L —

Geri yonde dogrusal Ongoriictinin arzulanan yamt vekitrd soyle yazilabilir:

by = [ u(1),0(2)ererero u(N-M) ] (3.27)

Capraz iligki fonksiyonunu (2.32) ifadesinden yararlanarak
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8py=Ay by ‘ (3.28)

§ek1ixide elde edilebilir.(3.5) , (3.8) ve (3.9) ifadelerinden yararlanarak bu
ifadeyi gu gekilde ifade etmek momkindir :

[ UML) (1) Hen + u(N) u(N-M),
u(M) uy(M+1) +............... + y{N-1) u(N)
_e__ B ] ceverreeisenncenimntiirastertiserainesntnaasasntoneons (3.29)
a()u(d) +.....+u(N-M)o(N-M)" |
(i) ui-M) ]
v | u(i1) u(i-M)
= v | . (3.30)

...........

(2.41) ifadesinden hareketls , geri yonde dofrusal Oungsra hata kriteri
goyle yazlabilir

-Bméhbﬂ by - by Ay w (3.31)

Bulunan bu degerlerden faydalanarak  (2.21) ifadesini , geri yonde dogrusal
ongoriicll igin

Ay Aew = Ay by (3.32)

bigiminde ifade etmek mimkindir.Simdi de bu iki ifadeden hareketle geri
yonde dogrusal 6ngériict igin  genigletilmiy normal denklemi ¢ikaralim :

Ay Ay Aby | [-g 0
= (3.33)
by Ay by by 1 Bu
Burada 0 (sifir) Mxl boyutlu sifir vektordir. b," b, ifadesi
H x
by by =3 u(i-M) u(i-M) (3.34)
=M

bigimindedir.(2.38) , (3.9) ve (3.17) ifadelerinden yararlanarak (3.16)
ifadesi goyle duzenlenebilir:
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1<

dom [+ -2
8" b b By

i

(3.35)

ja—

Bu ifadenin agik formu :

u(i-M+1) u-M+1) M) (@) uE-MED u(i-1)] [~g ] [ O |
N | crestsrececnseserrnecssainsnsenniresssnasntnessesnsonesonsrestvassaensrsantnsarnoe
5 S — S — . =
=M1 ui) u(i-MFL) e, u(i) u(i), u(i) u(i-1),
Llf(i-l) u(i-M+1) u(i-1) u(i) u(i-1) n(i-1) | | By Bu
(3.36)
geklindedir.Jekil 3.1 ‘de’ gorilen geri yonde ong6rit hata sizgecinde
"!
i -8
g= (3.37)
1

yazihir.Gortldagn gibi (3.36) ifadesindeki iligki matrisi  ¢me  ‘dir. Bu
durumda (3.36) ifadesini yeniden yazarsak

0

Ot € = (3.38)

Bwm

bigiminde elde edilebilirBu ifadeye  geri yénde 6ngorti deterministik
genigletilmis normal denklem adi verilir.

3.3 OZYINELI ILERI YONDE ONGORU HATASI

Sekil 3.3 ‘de goralen M.dereceden ileri yonde dogrusal dugdriicilnin
win) katsayt vektori en kigik kare yontemine gore 1< i <n aralifinda
gozlensrek optimize edilmis olsun. Bu durumda i anindaki ileri 6ngdrd
hatast  goyle yazilabilir :
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fa( i) =u( i }-w'(n) wmi-1) (3.39)
Burada u( i) arzu edilen yamttr. Girig vektori
©ua (EDEuli-Du(i-2),.. ... u(i-M)] (3.40)

bi¢imindedir.Jekil 3.3-b’ de g6riilen ileri Ong6r0 hata sizgecinin (M+1)x1
katsay1 vektdril -

1
am(n)= (3.41)
-w(n)

bigimindé tanimlanabilir.(M+1)x! boyutlu ws (i) vektord de

u( i)
upa (1)= [ ] {3.42)
um(i-1)

bigiminde tammlanir.Belirlenen bu denklemlerden sonra 6zyineli ileri yonde
ong6ri hatasi

fu(i)=2"(m) uma(i) (3.43)

bigiminde yazlabilirBu durumda (3.19) ifadesindeki ileri yonde dogrusal
ongorlt i¢in genigletilmiy normal denklem
Fm(n)

nan (1) am(n) = (344)
' 0

yeklini ahr.Burada Fy(n), Szyineli ileri yonde ¢ngdoril hata toplamlarinin
agirhiklt ortalamasinin en kigik degeridir ve goyle ifade edilir:

n 2
Fw(®) =3 2 )] (3.45)

Burada % astel agsrlik faktsridir.,
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u i—’l: u(i-1) u(i-M+) u(i-M)
zt zt

wii (n) war (n)
N
Lu(i)
(a)
Wiy 1 u(i-1) u(i-M+1) — u(i-M)
Z T v zZ
ano (1) Ay ()] oo, M- “(n) A (D)

N\ [/

fu (i)
&)
Sekil 3.3:(a)Mdereceli ileri y6nde  dogrusal  dngdriicil
(b)Karsilik gelen dngéril hata siizgeci



24

3.4 OZYINELI GERI YONDE ONGORU HATASI

Sekil 3.4 -a*da gorilen M. dereceden geri yonde dogrusal 6éngdriicindn ,
w(n) katsayr vektorna en kitgik kare yéntemine gére 1<i< n aralijmda
gozlenerck optimize edilmiy olsuni. andaki geri 6ngérnt hatast

bua(i) = u(i-M) - w"(i) g(n) (3.46)
geklinde ifade edilebilir.Burada u(i-M) arzu edilen cévaphr.(}iri:; vektartt
une (i)=[u(i),u(i-1),......... ufi-M+1)] (347)
bigiminde ifade edilir.
Sekil 3.4-b’de gorilen geri #ngdérl hata sfizgecinin  (M+1)x1 boyutlu
katsayt vektori
-g(n)

cu(n) = (3.48)
1

seklinde tanmlane. (M+1)x1 boyutlu uyy (i) vektsri

une(i)
Uni+ (1) =[ :} (3.49)
_ u(i-M)

bigiminde tanimlanabilir.Boylece ozyineli geri yonde Ongdrit hatasi soyle
tammlanabilir:

baa(i) = ene” () g () (3.50)
(3.38) ifadesindeki geri dofrusal oOngorii i¢in genigletilmiy normal denklem
‘ 0
Onm+1(n) cmln) = (3.51)
Bu(n)

geklini alirBurada By(n) ardistl geri ongdérit hata toplamlarmun  agirhikls
ortalamasin en kigik degeridir ve g6yle ifade edilir:

n 2
Bu(n) = D 1 [ byg(i)] (% tstel agirlik vektoridir) (3.52)
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(i) — i
Y wn u{i-M+1) o ufi-M)
=
% () & () g ()
/
u(i-M)
a)
u(1) u(i-1 i i
e A st T Wi
c - - i
. MO (ﬁ) CM,1 (n) ................... CM'M.;(H) CM'M‘(H)

‘b (i)
b

Sekil 3.4 :2) M dereceli geri yonde dogrusal ongoriic
b)Karplik gelen ongoris hata sitzgeci
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BOLUM 4-OZYINELI EN KUCUK KARE KAFES ALGORITMASI

Su ana kadar incelenen bélimlerde temel olarak en kiigik kare
yontemi ve en kocik kare kafes algoritmasina temel tegkil eden
hususlar  incelendiBu  bolimde by  algoritmanin olusturulmasina
caligilacaktir.

4.1- Derece Guncelleme Ozyinelemeleri (Order-Update Recursions)

{mu(n) , m.dereceden 1leri Ongdril hata sOzgecine uygulanan u.w(i) girig
vektoriiniin  (m+1) x (m+1) boyutlu iligki matrisidirBurada 1,1 <1 <n
aralifinda degismektedir.Bu siizgecin genigletilmiy normal denklemi , dnceki
bolimde gosterildigi ozere , goyle ifade edebiliriz:

Fu(n)
Pmri(n) 2.n(n) = 4.1)

On

Hiski fonksiyonunu su gekilde pargalara ayirarak yazmak milmkiindir :

Ouln) 8u{(n)
Pani(n) = 4.2)
8,"(n) U(p~m)

Matrisi olugturan terimlerden arzu edilen geri yonde ongdri  cevaplarimin
agirlikli karesel toplami olan U(n-m)

U(n-m) =.nz 2™ | u(i-m) 32

=1

N gy ] (4.3)

=1

bigiminde yazilabilir.Ongéritciinin giriglerinin  (mx1) boyutlu g¢apraz  iliski
fonksiyonu

By (=5 1™ u(i) u () (44

geklinde ifade edilir.Burada u(i-m) arzu edilen cevaptir.
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Girig vektoril olan u,(i) nin (m xm} boyutlu iligki malrisi ¢u(n)

0l =T A" ua(i) L) @“.5)

=1

bigimindedir.(4.2) deki egitligin her iki tarafi,ilk m elemanmt a..(n) ‘nin
tammladigs vo son elemammn sfir oldugu (m+1)x 1 boyutlu bir vektorle

carpilirsa

2 m1(n) du(n) 6y(n) a1 (1)
o (n) = (4.6)
0 85(n) U{n-m) 0
B q)m(n) gm—i(n)
6"(1) 2 1()

ifadesi ‘elde edilir.(4.1) denkleminde (m) yerize (m-1) kovarak su
denklem elde edilebilir :

F m«l(n)
D) Ai(n) = 4.7

O

Burada F(n) , stizgec ¢uagindaki aguliklt ileri yonde ongori karesel hata
toplami, 0n.,; ise (m-1)x 1 boyutlu sifir vektdrdir.,

A ()= 6,"(n) 20.(n) (4.8)

geklinde tanimlanarak, (4.7) ile (4.8) ,(4.6) esitliginde yerine konursa

'a a1(n) B Fai(n)
Purt1(n) t = L Oart 4.9)
0 A m—l(n) ,
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elde edilir. M dereceli geri yonde Ongdril hata slzgecinin agafidaki  gibi
genigletilmis normal bir denklemls ifade edilebilecegi bir onceki bolomde
gosterilmigtt :
On
Buet () €alr) = (4.10)
By(n)
fligki fonksiyonunu su sgekilde pargalara aywarak yazmak mimkindir :

U(n) 6¢'(n)
 Qanin) = (4.11)
O¢(n) Oe-1(m)

Matrisi olugturan  terimlerden , ileri yonde oOngéricinin arm  edilen
cevaplarimn karelerinin agirhkli toplami olan U(n)

Uln) = 55-1 A% | u(i)] ’ (4.12)

bigiminde tanumlanir Ongoricindn giriglerinin - ¢apraz iligki fonksiyonu

B =327 ulD) ) (4.13)
=1 . .

olarak belirlenirBurada u(i) arzu edilen cevaptr.Giris vektorll ua(i-1) ‘min
(mxm) boyutlu iligki malrisi

balm) =5 A% uirl) 1) (4.14)

=3 A (i) ua(D)

bigiminde tamimlamr.(4.11) ‘deki esitligin her iki tarafi , ilk m elemanim
¢ui{n-1) “nin tammladigt ve son elemanmin sfic oldugu (m+1)x1 boyutlu

bir vektérle carpilirsa
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0 U(n) f'(n) 0
Omt1(n) =
Cni1(n-1) 6(n) Ou(n-1) eni(n-1)
8¢'(n) enifn-1)
= (4.15)
Ou(n-1) Cmi(n-1)

ifadesi bulumur.(4.10) denkleminde (m) yerine (m-1) koyarak (n-1) amnda
su denklem elde edilir:

O
%(Wl)am-x(ﬂ‘l)z[ ] 4.16)
Bm(n-l)
Aaa@) = 87(0) Cu(-1) 4.17)

tanimni yapilarak , (4.16) ile (4.17) , (4.15) es,aiﬂ.iginde yerine konursa

0 Alwi(n)
Quni(m) = Ot {4.18)
Cma(n-1) Bpi(n-1)

ifadesi bulunur.(4.9) ve (4.18) egitliklerinden su ifade yazlabilir:



dmy (Il)
Ouerr () [ ] -
0

Fm.l(n) -

41) wve
¢ikarilabilir:

(4.19)

an(n)=

30

Anrl(n) A‘m-l (l'l)

egitliklerinden gu

Bui(n-1)
O

derece

Awi(n)
B (n- 1)

An1(n) A'ny(n)

Fm(n).‘= Fui(n) _

(4.9) ve (4.18)

egitliginden , geri yoénde

Bui(n-1)

An(n) 0
B 1(n-1) ‘:cm(n-l)] B

(4.19)
gincelleme  ifadeleri
T

(4.20)

Cni(n-1)
(4.21)

dogrusal hata silzgecinin

genigletilmiy normal denklemleride kullamlarak , aym yolla su eyitlik
bulunabilir :
‘ 0 Af nifn) a.1(0)
Gar1(n) - —_— =
Cm1{n-1) F mi{n)
~ ' =
0u
Am(n) A‘,,H(n)
Bui(n-1) - (4.22)
Fm-l(n)
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(4.10) ve (4.22) esitlikleri karsilagtnilirsa su ifadefer bulumur :

0 ] [ () |
A‘m.l(n)
¢ aln)= - (4.23)
Fm.l(ﬂ)
)| A
Agi(n) A'mi(n)
Ba(n) =By (o-1) _ _ (4.24)
Fm_l(.ﬂ)

4.1.1 Aui(n) ve A‘wi(n) Arasindaki Iligki :

(4.8) ve (4.17) e$iﬂik1erinde tammlanan Ag,(n} ve A‘y,{n) birbirlerinin
kompleks eglenigidir :

Ay (n) = A*md(n) (4 25 )

buradaki A’n(n) , Ani(n) in kompleks eglenigidir.Bu iddiayr ¢ asamada
gosterebiliriz . '

1- (4.9) esitliginin her iki tarafi [0,c.i"(n-1)] carpilirsa gikan sonug
skalerdir :

8.1(n)
[0 s cm«lﬂ(ﬂ'l)] ¢m+.1(ﬂ) 0
le(n)
=[0,6u1"(1)] Gani()| Omi  |= Ami(n) (4.26)
‘Am_l(l'l)

2- (4.18) deki egitliginin her iki tarafina Hermitian iglemi ( transpoz ve
eglenik alma islemi ) uygulanirsa



[0, €t (0-1)] i () = [A”m1(0) , O™ , Bar(-1)]

ifadesi bulunur. Burada ¢nu(n) ‘nin Hermitiant yine kendisine esit ve
Bri(n-1) skalerdir. Ustteki egitligin her iki tarafi

a m(n)
0
ile carpilirsa :

am.l(n)
[0, cat"(0-1) ] uni{n) [ ]
0

A am—l(n)
= [A* g1(n) .01 "Bt (n-1)] [ J =A% g 1(n) 4.27)
: 0

sonucu bulunur.
3-.(4.26) ile (4.27) esitliklert kargilaghnlirsa bagta verilen ifade
ispatlanmig olur.

4.1.2 Ardd Ongért Hatalan I¢in Derece Goncelleme Ozyinelemeleri

Heri yonde yansima katsayisi yoyle tammlamr :

Am-l(n)
Ten(t)= — —— | w=1,2,....M (4.28)
Bm.l(n-l)

Burada M kafes déngoriiciiniin derecesini  gostermektedir. Geri  yonde
yansima katsavisi da benzer sekilde agafidaki gibi tammlanir -

Afm (n)
Fb,m(n =7
Fm_1 (Il)

A‘m-l(n)
= - — . mEl2M (4.29)
Fm.l(n)

Bu egitliklerde Fpi(n) # Bupi(n-l) oldugundan Tpy 2 Ty “dirUstteki
tammlar kullamlarak (4.20) ve (4.23) esitlikleri tekrar yazilabilir :
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aq1(n) 0
2 q(n) = + Tta(n) (4.30)
0 Cmi(n-1)

ye

0 a1 (n)
sm(n)=[ J + Tym(n) [ ] (4.31)
Cm1(n-1 0

(4.30) ve (4.31) denklemleri Levinson-Durbin Ozyinelemesinin deterministik

bir kopyamdir{1].
Ardil  ileri yonde ongérit hatasi olan fi(n) , m.dereceden tap- girig
vektorll u.u(n) olan ileri ydnde ongdrit hata stzgecinin ¢ikigina esittir:

£a(n) = 8" (1) mr(n) (4.32)

Girig vektérd olan uwwn(n),su sekilde pargalara aynlarak yazilabilir:

()
Ut (11} = (4.33)
u(n-m)
Bu ifade
u(n)
gm“(n) = . (434)
| Un(n-1)

soklinde de yazlabilit Ardil geri yénde ongord hatast olan bu(n) , m.
dereceden tap-giriy vektorll u,.(n) olan geri yonde 6ugorii hata sizgecinin
gtkigina  eyittir :

ba(n) = cu(0) Unrs(n) (4.35)
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Simdi ardil ileri yénde ¢ngoérit hatasimn derece-gincelleme Gzyinelemeleri
¢tkarilacaktir Bunun  i¢in  oncelikle (4.30)  esitliginin  her iki tarafi
Hermitian iglemine tabi tutulur ve ugy(n) ile garpilirak

2 Bai(0) = [ 2"(1) , 01 Bur(0) + T (M) [0, €an"(@-1)] Ur(m)  (4.36)
elde edilir Egitligin sol tarafi (3.32)’den gortldogn gibi fi(n)’e esittir Egitligin

sag tarafindaki ilk uma(n) yerine (3.33) ‘deki ifade, ikinci umu(n)
yerine de (3.34) ‘deki ifade konursa ,(3.36) esitligi

Uu(n) . u(n)
fm(n)=[gm-x“(n),0]{: J + Tea (0) [0, ai"(0-1)] [ :’ (4.37)
u(n-m) Un(n-1)

elde edilir.Carpma iglemleri sonucunda
Fa() = 2a1"(1) a() + Ten (@) Gt (1) talir-1) - (@39)
elde gdilir.(S.S'l)’den su ifade yazlabilir :
foet(m) = () 1a(n) (4.39)
(4.35)’dende su ifade yazlabilir:
baa(n-1) = cai (1) ao-1) (4.40)

(4.39) ve (4.40) ifadeleri , (4.38) “de yerine yazilirsa

fu(@) = Epi(n) + Tea (n) bui(n-1) (4.41)

ardil ileri yénde ongorii hatasiun derece gincelleme Gzyinelemesi elde
edilmig olur.Benzer islemler (4.31),(4.32),(4.33), (4.34) ,(4.35) (4.39) ve
(4.40) kullanarak yapilirsa efer:

bu(n) = by (n-1)+ Tug () £.(n) (4.42)
esithai bulunabilir. Buradaki 4ngori derecesi olan m, degigken bir degerdir
ve 0,1,2,..M degerlerini alir M deSeri son dereceyi temsil etmektedir. Eger
m=0 degerini alirsa ,giriy deZerlerinden  higchir  8ngdri  yapilamaz.Bu

durumda ilk kosullar

fo{n) =b ¢(n) =u(n) (4.43)
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olarak belirlenir.§ekil 4.1 ‘de, (4.41) ve (4.42) ozyinelemelerinin igaret akig
grafikleri  gosterilmistir ki  bu da kafss  yapisim olugturur Burada
modal (stage) sayis1 Ongdrilntn son derecesi olan M ‘e esittir.

fm_1 (n)

bu(n)

bm.l(n) “—“‘ﬁ Z~1

(a)

fitn) fuan)

fi(n ) : LI — fu(n)
Tyy (0) Tom ()
u(n )| ><
Tii'(n) Tiu (0)
bo(n) A 7' (s i 2" N bu(@)
bI(ﬂ) bm.l(n)
(b)

Sekil 4-1 : (a)En kagk kare kafes modalil
(b)Cok modulla en kilgtk kare kafes yapisi
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. BOLUM 5.KAFES ALGORITMASI  KULLANARAK KANAL
DENGELEME

Kanal iligki matrisi genig bir yayilum gsteren bir kanalin dengelenmesi,
¢0zimd olduk¢a zor bir problemdir.Uyarlamali Gradient algoritmasi bu
problemin ¢o8zbminde kullamlan algoritmalardan biridir Ancak yakinsama
oram kanal iliski matrisinin yayilmimmn ‘en bitytk degerinin en kiigik
degerine orammna baghdir. -

Bu problemin ¢8ziiminde kullamlan algoritmalardan biri de uyarlamah
en kigik kare kafes sizge¢ yapisidirBu bslomde, énce bu algoritma
incelenmekte ve 6rnek bir kanalin  dengelenmesi iglemi , bilgisayar
simillasyonuyla gergeklestirilmektedir.

5.1Kanal Dengeleme Probleminde Uyarlamali Kafes Sozge¢ Kullanilmas:

Kanal dengeleme probleminin ¢éziiminde uyarlamali kafes sizgeci
kullamlmast ¢esitli avantajlar saglar Bundan 6nceki bolimde kafes siizgeg
yapisi incelenmigti Burada algoritma agik bigimiyle incelenecektir.

X, dizisi sizge¢ yapmin giris dizisi olmak iizere , bu algoritma ile bu
diziden birbirlerine dik (iliskisiz) bu(n) ve fi(n)igaret dizileri olusturulur.

bi(n) =fi(n) =x, (5.1)
fori(n) = £u(n) - Toba(n-1) (5.2)
basi(n) = bu(n-1) - Tpfu(n) (5.3)

Buradaki fi(n) ve by(n),daha onceki bélimde agiklandigi gibi, sirasiyla
ileri ve geri yonde Gngord hatalant olarak adlandinlir.Tu(n) ¢ de yansima
katsayisidir ve goyle tammlanuf4):

2 E (£a(n) baofn-1))
Tn= 1<m < N1 (5.4)

E(fa’ (m)}+E(ba’ (n-1))

Ayrica fi(n) ve by(n) ileri ve geri yonde 6ng6rt hatalan soylede
tammlayabiliriz:

M
bm‘i-]_(n) = Xn.m - Z W(M) Xn.m-lj (5.5)
=t

1<m < N-1

M
fan(®) =%~ 2 W x4 (5.6)
J:
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Buradaki W,® normal denklemden gikanlan 1-adinli dngérl katsayisidir.
Ayrica giriy igaretinin 6z-iligki fonksiyonu olan ¢(p) sdyle tamimlamr :

M

$@)=Z W o(p-) (5.7)

En kigiik karesel ortalama hata kriterine gore diklik kosulu
E(Xpnjbgu(n))=0 , 0<j<M-1 (5.8)

bigiminde yazilabilir.(5.5) ve (5.8) ‘den

0, j=m
E ( bu(n) bj(n))=[ Puj,  jm=23,.N (5.9)
E(x), j=m=l

sonu<;15n gikarilabilir. Burdaki Bav . m noktali 1-adinlt dogrusal sfizgecin
en kiigik karesel ortalama hatasim temsil eder.X., ile by(n) arasindaki
donilgim, matris  formunda '

B.=LXa (3.10)
bigiminde yazlabilir. L matrisi
1 0 0]
-w,® 1 0
L= | -w,% w® 1 0 | (5.11)
......................................... 0
W™ W, 1
seklinde iggen  matris olarak tanimlanu{4].(5.9), (5.10) ve (5.11) ‘den

geri yonde hata kriterinin , alinan x, igaretinin gecikmiy bir versivonu
oldugu gorolmektedir.

Sekil 5.1 ‘de uyarlamali kafes dengeleyici gorilmektedir.Burada r, isareti
geciktirilmig girig igaretini , x, kanaldan gecerek bozulmug girig dizisini
ifade etmektedir.Buradaki G,,Gs,.....Gy ayarlanabilicr  tap kazanglarmi
gostermek  fizere : «

81(n) = Gy(n) bi(n)

(5.12)

..........................

$u(0) = 81 (0) + Ge{n) bu(n)  , 2<m <N
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Dengeleyicinin ¢ikisi

Vau(n) = r,- sa(n) , 1<m<N (5.13)
olarak belirlenir.
A . Ya
_;\+-h " +'f
Vz(n) Vi(n)
ra {F) e — 157
Gy
bx(ﬂ)
Xa ODUL[..”MODUL
2 4 N1
f2(n) fie(n)

Sekil 5.1- Uyarlamah Kafes Dengeleyici

Yaptigumiz bilgisayar simdlasyomuinda kullandigioiz formiilleri verelim :
£ =b® (o) =x(k)
£ =9 1) -T¢* (k) b9 (1)
b () =b® (k-1)- T, ™ (k) £2 (k)
TP k)= T ® 0 (k) + 2 58 (K) BB (k-1) T ¥ (k)
Iy =T, 000 +2 5,800 £ b &k 1)
80 ()= ./ (0 P ()’

8Pyt / (0 ** ()Y’
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(0e®™ (k1)Y= (1-a)( {oe®"® (K))* + & bP(k-1) b@(e-1) (5.14)
(@ (k1)Y= (1-a)( (0™ ()Y +a £ (k) FO(k) (5.15)

Buradski “o’ adim uzunlufunu temsil eder ve 0<a<1 arahfinda defer
alir . Uyarlamali kanal dengeleyici igin ,gekildende ¢ikarilabilecek olan ,
su formiller programda kullamimighr . Ayarlanan (gitncellenen) tap-kazanglan
ise :

G & (let1) = G ®* (k) + 2 5, FV(k) b™O(k) e ®*V(K) (5.16)
8500 = & / ( 0™ ()Y’ (5.17)
(06" (@er1))’= (1-a)( (o™ () + o (" (l))* (5.18)
e* (k) = e® (1) - G**V(k) bE(K) (5.19)

bigiminde elde edilir.Programda 6ncelikle kafes siizge¢ formulleri ile x(k)
giriglerine dik olan b®(k) * lar hesaplamyor.Daha sonra kanal dengelemek
igin gerekli olan formiller kullamlarak ,arm edilen ¢ikig ile elde edilen
gikis arasindaki  fark ile bulunan hata, minimize edilerek yakinsama
saglaniyor.Bu programda  ilk kosullar g0yle se¢ilmektedir:

I *0)=0

I,(0)=0

GA0)=0

o &V (0)=1

o, &0 (0)=1

0" (0)=1

5.2-Similasyon Sonuglart

Burada , dmek bir kanal modeli segilerek , bu kanalin
dengeleme iglemi gergeklegtirilmektedir.  Kanalm  birim  dmek
yaniti
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/(1 [2)(1tcos(2m(i-2)w)) , 1<i<3

h() = {
0, ' diger hallerde

bigimindedir [1,5] .

Hazirlanan bilgisayar prograam  Ek ‘de , somug grafik  qkhlan
gekil 6-32 ‘de verilmistir.Ozyineli kafes sfizge¢ algoritmasimn  kanal
dengeleme problemindeki bagarimi bu grafiklerden
gorilmektedir, Simdi sekiilerdeki degiskenlerin aldiklari  degerlert ve
karesel ortalama hatanin  iterasyonla degigimini inceleyelim:

Yapilan simttlasyonlarda kanal parametresi W, moditl sayist M, we
adm  uwznlogy o ‘mn farkls  degerleri  igin  bilgisayar  program
calighrilmig  ve elde edilen sonuglar grafiklerle  gdsterilmistir.

Sekil 6- 14" de  karesel ortalama hatanin  iterasyonla deSigen egrileri
Woan 2.9,3.1,3.3 degerlsrine bagh olarak verilmistir.

Adim. uamiupn 0=0.1 , W ‘mn 2.9, 3.1,3.3 degerleriyle, Sekil 6 da
modol sayist M=7, Sekil 7°de M=9 ve Sekil 8°’de M=11 degerleri igin
elde edilen egriler gorilmektedir.

Sekil 6’da karesel ortalama hata W’mn “3.3” degeri igin karart1
duruma yaklagtk 200 iterasyon sonunda yakinsarken, Wan “3.1” degeri
i¢in yaklagtk 180  iterasyonda, Wnin “2.9” degeri igin ise yaklagik
olarak 150 iterasyonda yakinsamaktadir, Ayrica, W’nin deferi azaldikga,
kararli durumda ulagilan ortalama karesel hatanin da azalmakta oldugu
gorilmekiedir. Yine  gekilden gorildagn gibi , Wnin  kiigtk  segilmesi
durumunda  dalgalanma azalmaktadir.

Sekil 7°de karesel ortalama hata W’ma “3.3” degeri igin kararls
duruma yaklagtk 185 iterasyon sonunda yakinsarken, Wmn “3.17  degeri
icin yaklagtk 160  iterasyonda, W’nm “2.9” deferi igin ise yaklapk
olarak 135 iterasyonda yakmsamaktadir. Ayrica, Wmin degeri azaldikga,
kararhh durumda ulagilan ortalama karesel hatamin da azalmakta oldugu
goritlmektedir Yine  yekilden gornldogn gibi , Wmn  kigdk  segilmesi
durumunda  dalgalanma  azalmaktadir.

Sekil 8'de karesel ortalama hata Wnin “3.3” degeri igin kararls
duruma yaklagik 165 iterasyon sonunda yakinsarken, Wmn “3.1”  degeri
igin yaklagtk 140  iterasyonda, Wmn “2.9” degeri igin ise yaklapk
olarak 120 iterasyonda yakinsamaktadir.Sekil 6 ve 77de oldugn gibi, Wum
degeri azaldikga, kararli dwumda uvlaylan ortalama karesel hatamn da
azalmakta oldugu gortimektedir. Yine gekilden g6raldugnt gibi , Wnmn kugtk
secilmesi durumunda  dalgalanma azalmaktadir.
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Bu ¢ gekil kendi aralarinda kargilagtinldifinda, modal sayisi olan M
degeri arttikga , kararli dwumda ulagilan ortalama karesel hatamin azaldif
gorilmektedir. |

Adm uznfugu =005 , W ‘nmn 2.9, 3.1,3.3 degerleriyle, Sekil 9’ da
modil sayis1 M=7, Sekil 10°da M=9 ve Jekil 11°de M=11 degerleri igin
elde edilen efriler gOrilmektedir. ,

Sekil 9°da karesel ortalama hata W’mn “3.3” degeri igin kararl
duruma yaklagtk 320 iterasyon sommda yakmsarksn, W'mn “3.1”  degeri
igin yaklapk 290  iterasyonda, W’mn “2.9” defieri igin ise yaklagik
olarak 260 iterasyonda yakinsamaktadir. Ayrica, Wmn dederi azaldikga,
kararli durumda ulapilan ortalama karesel hatamin da azalmakta oldugu
gorilmektedir.Yine gekilden goruldogh gibi , Wmn kagik  secilmesi
durumunda  dalgalanma azalmaktadir.

Sekil 10’da karesel ortalama hata W'nm *“3.3” degeri igin kararl;
duruma yaklagik 300 iterasyon sonunda yakinsarken, Wamn “3.17 degeri
igin yaklapk 275  iterasyonda, W’nin %2.9” deferi igin ise yaklagik
olarak 240 iterasyonda yakinsamaktadwr. Ayrica, Wnin degeri azaldikga,
kararll durumda ulagilan ortalama karesel hatanin da azalmakia oldugu
gortlmektedir. Yine  gekilden goroldaugn gibi , Wmn  kigik  segilmesi
duruminda  dalgalanma azalmaktadir.

Sekil 11°de karesel ortalama hata Wnm “3.3” degeri igin kararht
duruma yaklasik 280 iterasyon somunda yakinsarken, Wmn “3.1”  degeri
icin yaklagtk 260  iterasyonda, W’mn %2.9” deferi igin ive yaklagik
olarak 230 iterasyonda yakmsamaktadir. Sekil 9 ve 10°da oldugu gibi,
W’nin degeri azaldikga, kararli durumda ulagilan ortalama  karesel hatann
da azalmakta oldufu gdrilmektedir Yine gekilden gonildigi gibi , Wnm
kiugiik secilmesi durumunda dalgalanma azalmaktadir.

Bu #¢ sgekil kendi aralarinda karsilaghinildiginda, modal sayisi olan M
degeri artttkga, kararli dwumda ulagpilan ortalama karesel hatanin azaldigs
goriilmektedir.

Sekil 11 ° de elde edilen sonuglar ,en kogok karesel ortalama (LMS)
algoritmasiyla eolde edilen sonuglarla [1] karsmilagtinldifinda , kafes
algoritmasiyla  elde edilen bagarnmin  en kigiik karesel ortalama
algoritmasinin  bagarimindan daha iyi oldugu gorulmektedir.

Adm uazunlufu =001 , W ‘nin 2.9, 3.1, 3.3 degerleriyle, Sekil 12’ de
moddl sayis1 M=7, Jekil 13°de M=9 ve $ekil 14°de M=11 degerleri i¢in
elde edilen egriler gorulmektedir.

Jekil 12°de karesel ortalama hata Wmn “3.3” deZeri igin kararl
duruma yaklasik 800 iterasyon sonunda yakinsarken, Wamm “3.17  degeri
icin yaklapmk 780  iterasyonda, . W'mn “2.9” de@eri igin ise yaklagik
olarak 750 iterasyonda vakinsamaktadir. Ayrica, W’nin degeri azaldikga
kararli durumda ulagilan ortalama karesel hatanin da azalmakta oldudu
gorilmektedir. Yine  gekilden goruldngin gibi , Wnmn  kigik  segilmesi
durumunda  dalgalanma azalmaktadir.

Sekil 13°de karesel ortalama hata Wimn *3.37 deferi igin kararh
doruma yaklas:le 785 dtermsyon somundz velumsorken, Wmin 317 deZen
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igin yaklagtk 760  iterasyonda, W’mn “2.9" degeri igin ise yaklagik
olarak 735 iterasyonda yakinsamaktadir. Ayrica, W’mn degeri azaldikea,
kararh durumda ulagilan ortalama karesel hatamin da azalmakta oldugu
gortlmektedir. Yine gekilden goroldogn gibi , Wnn  kigok  secilmesi
durumunda dalgalanma azalmaktadir. ‘

Sekil 14°de karesel ortalama hata Wnin “3.3” degeri igin kararlt
duruma yaklagik 775 iterasyon sonunda  yakinsarken, Wmn “3.1” degeri
igin yaklapk 755  iterasyonda, W'mn “2.9” _degeri igin ise yaklapik
olarak 720 iterasyonda yakinsamaktadir. $ekil 12 ve 13°de oldugu gibi ,
Wnin degeri azaldikea, kararli duwrumda ulagilan ortalama karesel hatanin
da azalmakta oldugu gorlmektedir.Yine gekilden gorildigu gibi , Wnmn
kiigtk  segilmesi durumunda dalgalanma azalmaktadir.

Bu ¢ gekil kendi aralannda karsilagtinildifinda, modil sayisi olan M
degeri arthikea , kararli durumda ulagilan ortalama karesel hatamin azaldif
gbrtlmektedir.

Sekil 15-23 ‘de karesel ortalama hatamn iterasyonla degigen egrileri, «
adim uznlugunun 0.1,0.05,0.01 degerlerine bagh olarak verilmistir.

Kanal parametresi W= 33 , adm wzunlugy o« ‘om 0.1, 0.05, 0.01
degerleriyle, Sekil 15 ‘de M=7, Sekil 16°da M=9 , Jekil 17> de M=11
degerleri igin elde edilen egriler gérilmektedir.

Sekil 15°de karesel ortalama hata o’mn  “0.1” deferi igin kararli
duruma yaklagik 200 iterasyon somnunda yakinsarken, o’min “0.05” degeri
igin yaklagtk 320 iterasyonda, o’mmn “0.01” deferi igin ise yaklagik
olarak 800 iterasyonda yakinsamaktadir. Gorilldign gibi yakinsama o‘nm
bitynk  degerleri igin hizli, fakat kararli durumda ulasilan  ortalama
karesel hata biyitk olmaktadir.Buna kargihk o‘mn kigik degerleri igin
yakinsama yavag , ancak kararli durumda ulagtlan  ortalama karesel hata
kititkk olmaktadir.

Sekil 16°da karesel ortalama hata o’mn “0.1” degeri igin kararly
duruma yaklagik 185 iterasyon sonunda yakwmsarken, ¢’mn “0.05” degeri
igin “yaklagtk 300 iterasyonda, o’mn  “0.01” degeri igin ise yaklapik
olarak 785 iterasyonda vyakmsamaktadir. Goraldaga gibi yakinsama o'nm
bityik degerleri i¢in hizh , fakat kararlt durumda ulaplan  ortalama
karesel hata biiytk olmaktadir. Buna kargihik o‘ma kigik degerleri igin
yakinsama yavasg , ancak kararli durumda uvlagilan  ortalama karesel hata
kiigik olmaktadur.

Sekil 17°de karesel ortalama hata o’mn “0.1” degeri igin kararls
duruma yaklagik 165 iterasyon sonunda yakinsarken, ’'min “0.05” degeni
igin yaklagik 280 iterasyonda, o’'mn “0.01” degeri igin ise yaklagik
olarak 775 iterasyonda yakinsamaktadir. Gorildogn gibi yakinsama «‘nin
biyitk degerleri i¢in Mzl , fakat kararli durumda ulagilan  ortalama
karesel hata biyitk olmaktadir. Buna karspitlik o'mn kigik degerlert igin
yakinsama vavag , ancak kararh durumda uolagilan  ortalama karesel hata
kagik olmaktadr,
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Bu i gekilden de goriildign gibi modal sayist olan M degeri arthkga
kararli durumda ulasilan karesel ortalama hata azalmaktadir. .

Kanal parametresi W=3.1 , adm uzmlugy o ‘om 0.1, 0.05 , 0.01
degerleriyle, Sekil 18 ‘de M=7, $ekil 19°da M=9 , $ekil 20° de M=l1
degerleri igin elde edilen egriler gortilmektedir.

Sekil 18’de karesel ortalama hata o’mn  “0.1” degeri igin kararh
duruma yaklagik 180 iterasyon sonunda yaknsarken, o’mn “0.05” degeri
icin yaklagik 290 iterasyonda, «’mn “0.01” degeri igin ise yaklagik
olarak 780 iterasyonda yakinsamaktadir. Goroildogn gibi yakinsama o‘mn
bityik degerleri igin hizli, fakat kararl durumda ulaplan  ortalama
karesel hata buyok olmaktadir. Buna karsilik «‘mn kogik degerleri igin
yakinsama yavag, ancak kararli durumda ulasilan  ortalama karesel hata
kigiik olmaktadur.

-Sekil 19°da karesel ortalama hata o’mn  “0.1” degert igin kararls
duruma yaklagik 160 itérasyon sonunda yakmsarken, o’mn “0.05” degeri
igin yaklagtk 275 iterasyonda, «’mn “0.01” deferi igin ise yaklagik
olarak 760 iterasyonda yakmsamaktadir. Gérildogi gibi yakmsama o‘nmin
buyik degerleri igin hizli, fakat kararh durumda ulagilan ortalama
karesel hata biiyik olmaktadir. Buna karsilik a‘mn kigik degerleri igin
yakinsama yavag , ancak kararli durumda ulagilan ortalama karesel hata
kiigik olmaktadir.

Sekil 20°de karesel ortalama hata o’mn  “0.1” degeri i¢in kararl
duruma yaklagtk 140 iterasyon sonunda yakinsarken, w’mn “0.05” degert
igin yaklagk 260 iterasyonda, o’nm “0.01” degeri igin ise yaklagk
olarak 755 iterasyonda yakinsamaktadir. Géroldogn gibi yakinsama o‘mn
bayitk deferleri igin tuzli, fakat kararli durumda ulaglan ortalama
karesel hata buyik olmaktadi. Buna karsihik «'mn kugik degerleri icin
yakinsama yavag, ancak kararli durumda ulasilan ortalama karesel hata
kitgitk olmaktadir.

‘Bu ig sekilden de goriidign gibi modil sayist olan M degeri arttikga
kararli durumda ulagilan karesel ortalama hata azalmaktadir.

Ayrica Sekil 20 de elde edilen sonuglar , en kugtk karesel ortalama
( LMS ) algoritmasiyla elde edilen sonuglarla {1} karsilagtirddiginda , kafes
algoritmasiyla  elde edilen baganmin  en kigtk karesel ortalama
algoritmasimn  bagarmmindan daha iy1 olduu gorilmektedir. '

Kanal parametresi W= 29 , adim uzunlugu o ‘mn 0.1, 0.05 , 0.01
degerleriyle, Sekil 21 ‘de M=7., Sekil 22°de M=9 , Sekil 237 de M=11
degerleri igin elde edilen egriler goriilmektedir.

Sekil 21°de karesel ortalama hata o’mn  “0.17 degeri igin kararly
duruma yaklagtk 150 iterasyon somunda yakinsarken, c’nm “0.05” degeri
igin yaklagk 260 iterasyonda, o’mn “0.017 degert igin ise yaklagik
olarak 750 iterasyonda yakinsamaktadir. Goroldugn gibi yakmsama «‘mn
biyik degerleri igin izl , fakat kararh durnmda ulagilan  ortalama



karesel hata biiytk olmaktadir. Buna kargilk o‘nin kigtik degerlert igin
yakinsama yavas , ancak kararhh durumda ulasilan  ortalama karesel hata
kitgok olmaktadir.

Sekil 22°de karesel ortalama hata o’mm  “0.1” deferi igin kararh
duruma yaklagik 135 iterasyon somunda yakinsarken, a’mmn “0.05” degeri
igin yaklagik 240 iterasyonda, «’mn “0.01” degeri igin ise yaklagik
olarak 735 iterasyonda yakinsamaktadir. Gérilldign gibi yakinsama a‘nin
bayok degerleri igin izl , fakat kararli durumda ulasilan ortalama
karesel hata boyiok olmaktadic. Buna karsibk o‘mn kigok deferleri igin
yakinsama yavag , ancak kararli durumda ulagilan  ortalama karesel hata
kitgiik olmaktadir. ;

Sekil 23°de karesel ortalama hata «’mn  “0.1” degeri igin kararl1
duruma yaklagtk 120 iterasyon sopunda yakmsarken, e’min “0.05” degeri
igin yaklagik 230 iterasyonda, o’mmn “0.01” degeri igin ise yaklagik
olarak 720 iterasyonda yakinsamaktadir. Gérnldiga gibi yakmsama c‘nin
biyik degerleri i¢in hizh | fakat kararh durumda ulagilan ortalama
karesel hata biyik olmaktadir. Buna karmbk o‘mn kigtk degerleri igin
yakinsama yavag , ancak kararli durumda ulasian ortalama karesel hata
kiigiik olmaktadir.

Bu iy sekilden de gordldigd gibi modil sayist olan M degeri arttikea
kararh durumda ulastlan karesel ortalama hata azalmaktadir.

Sekil 24-32 ‘de ise karesel ortalama hatamin iterasyonla defigen egrileri ,
M modil sayisiun 7,9,11 degerlerine bagh olarak verilmistir.

Kanal parametresi W=3.3,modill sayim M’in  7,9,11 degerleriyle ,
Sekil 24 ‘de  «=0.1, Sekil 25°de «=0.05 ve $ekil 26°da 0=0.01 degerleri
igin elde edilen egriler goriilmektedir.

Sekil 24°de karesel ortalama hata M’in “7” de@eri i¢in kararl
duruma yaklagik 200 iterasyon sonunda yakwsarken, M’in “9” degeri igin
yaklagik 185 iterasyonda, M’in “11” deferi igin ise yaklasik  olarak
165 iterasyonda yakinsamaktadir.Goruldagn gibi M degeri arttikea hem
yakinsama hizi artmakta hem de kararli dwumda ulagilan ortalama karesel
hata azalmaktadir,

Sekil 25°de karesel ortalama hata M’in 7’ degeri igin kararl
duruma yaklagik 320 iterasyon sonunda yakinsarken, M’in “9” ‘degeri igin
yaklagik 300 iterasyonda, M’in “11” deferi igin ise yaklagtk  olarak
280 iterasyonda yakmsamaktadir. Goroldagn gibi M degeri arttik¢a hem
yakinsama hizi artmakta hem de kararli durumda ulasilan ortalama karese}
hata azalmaktadir.

Sekil 26’da karesel ortalama hata M’in 7" deferi i¢in kararh
durnma yaklapik 800 iterasyon sonunda yakinsarken, M’in “9” degeri igin
yaklagik 785 iterasyonda, M'in “117 degeri igin ise yaklagik olarak
775 iterasyonda yakinsamaktadir. Goruldign gibi M degeri arthkea hem
yakinsama hizi artmakta hem de kararh durumda ulagilan ortalama karesel
hata azalmaktadir.
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Bu di¢ gekil kendi aralarinda karsilagtinildifinda , o‘min artan degerleriyle
yakmnsamann hizlandigs buna karsilik  kararh durumda ulagilan  ortalama
karesel hatamn bayadiagn gordlmektedir.

Kanal parametresi W=3.1,modil sayist Min 7,9, 11 degerleriyle ,
Sekil 27 ‘de  @=0.1, Sekil 28’de a=0.05 ve Sekil 29°da =001 degerleri
icin elde edilen egriler gorilmektedir.

Sekil 27°de karesel ortalama hata Min “7” degeri igin kararl
duruma yaklagik 180 iterasyon sonunda yakinsarken, M’in “9” degeri igin
yaklagtk 160 iterasyonda, M’in “11” degeri igin ise yaklagtk olarak
140 iterasyonda yalnsamaktadir.. Goroldogn gibi M degeri arttik¢a hem
yakinsama hizi artmakta hem de kararh durumda ulagilan ortalama karesel
hata azalmaktadir.

Sekil 28°de karesel ortalama hata M’in “7’ defieri igin kararl
duruma yaklagik 290 iterasyon sonunda yakinsarken, M’in “9” degeri igin
yaklagtk 275 iterasyonda, M’in “11” deferi igin ise yaklagik - olarak
260 iterasyonda yakwsamaktadi. Gornldugn gibi M deferi artkea hem
yakinsama iz artmakta hem de kararh durumda uvlagtlan ortalama karssel
hata azalmaktadir.

Sekil 29°da karesel ortalama hata M'in 7" deferi igin kararli
duruma yaklagik 780 iterasyon sonunda yakinsarken, M’in “9” degeri igin
yaklagtk” 760 iterasyonda, M’in 117 degeri igin ise yaklasik  olarak
755 iterasyonda yakinsamaktadw. Goraldign gibi M deeri arttik¢a hem
yakinsama hizi artmakta hem de kararh durumda ulasilan ortalama karesel
hata azalmaktadir.

Bu ¢ gekil kendi aralarinda kargilagtiwrildifinda, o‘nin artan degerleriyle
yakinsamanin zlandi@ Jbuna karsihk  kararlt durumda ulagilan  ortalama
karesel hatanin biiyiidagn goriilmektedir.

Kanal parametresi W=2.9,modil sayist M’in 7,9, 11 degerleriyle ,
Sekil 30 “da o=0.1, Jekil 3V°de «=0.05 ve Sekil 32°de 9=0.01 degerleri
igin elde edilen egriler gortlmektedir.

Sekil 30°da karesel ortalama hata M’in  “7” deferi igin kararl
duruma yaklagik 150 iterasyon somunda yakinsarken, M’in “9” degeri igin
yaklasik 135 iterasyonda, M'in “11” deferi icin ise yaklagtk olarak
120 iterasyonda yakwsamaktadir. Gorildigin gibi M deferi arthkga hem
yakinsama hizi artmakta her de kararli durumda ulagilan ortalama karesel
hata azalmaktadir.

Sekil 31°de karesel ortalama hata M’in 7’ degeri igin kararlt
duruma yaklagik 260 iterasyon sonunda yakinsarken, M’in “S” degeri igin
yaklagik 240 iterasyonda, M’in “11” degeri igin ise yaklagik olarak
230 iterasyonda yakinsamaktadir. Goraldogn gibi M degeri arttik¢a hem
yakimsama iz artmakta hem de kararli durumda ulagtlan ortalama karesel
hata azalmaktadir.

gekil 32°de karesel ortalama hata M’in “7” degeri igin kararl
durima yaklagtk 750 iterasyon sonunda yakinsarken, M’in “9” degeri igin
yaklastk 735 iterasyonda, M’in 117 deferi igin ise yaklasik  olarak
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720 iterasyonda yakinsamaktadir. Gorldign gibi M degeri arttik¢a hem
yakinsama hizi artmakta hem de kararlt durumda ulasilan ortalama karesel
hata azalmaktadir.

Bu i¢ gekil kendi aralarinda karmlagtinldifinda, o‘nin artan  degerleriyle
yakinsamamn hizlandifi ,buna karsilik  kararli durumda ulagilan  ortalama
karesel hatamn buyndogn gorolmektedir.
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BOLUM 6.SONUC

Bu caligmada, ozyineli en kigik kare kafes algoritmasi kullanarak ,
dogrusal kanallann  dengelenmesi problemi  incelenmistir. Dogrusal  bir
kanal modeli segilerek , bu kanalin en kugik kare kafes algoritmast
yardumiyla dengelenmesine iligkin bilgisayar simalasyonu yapilmigtir.

incelenen ozyineli en kagok kareler algoritmast  hizli yakmsayan  bir
algoritmadir.Bu algoritma yakinsama hizt bakimindan fizhi  enine siizge¢
algoritmas: ile benzerdir.Ancak modiler yapisi nedeniyle bu algoritmaya
tercih edilmektedir Modtler yapist gergeklemeds kolayhk saglamaktadir.

Bu galiymada once kafés yapiun temel esaslan gikarilmig ve
algoritma olugturulmugtur. Bu  algoritma kullamlarak 6mmek kanalin
dengelenmesine iligkin bilgisayar simalasyonu yapilmigtir. Parametrelerin
bir kismi sabit totulup  digerleri  degistirilerek  bilgisayar programi
¢ahgtrilmig ve yu sonuglara ulagilmigtr:

W kanal parametresi ve o adm uzunlupu sabit  tutularak
modil(stage) saywsim degistirdigimizde kararli durumda karesel ortalama
hatanin ulagtign deger , modal sayisimn kilgik  degerli  olmasi halinde
yiksek , modal sayismn  biyik  deferli olmasi halindeyse  dogik
degerli oldugunu  gormekteyiz.Ayrica modial  saysiin biyitk segilmesi
durumunda kararh duruma yakmsama daha hizh olmaktadir.Ancak modil
sayistmun  gok biytk  segilmest hem islem sayisiu  uzatmakta hem do
karmagikliga neden olmaldadr.

Modil sayist ve o adm uzunlugy sabit tutularak W kanal
parametresini degistirdigimizde , karesel ortalama hatann, Wnn disik
degerli olmast halinde daha kagik oldugn gorilmektedir Ayrica W’nin
kigik degerli . olmas: halinde , karesel ortalama hatanin dalgalanmasi
azalmaktadir.

Modial sayimm ve W kanal parametresi sabit tutularak adim
uzniuguna gore karesel ortalama hatayt inceledifimizde , o‘mn baynk
degerli segilmesi halinde yakmsamann  hizh oldugn , fakat  kararh
durumda ulaglan ortalama karesel hatamn biynk gtktig goriilmektedir:
o ‘mn kigitk degerli segilmesi halinde ise yakisama daha yavag
olmakta , buna karsihk kararh durumda ulagilan ortalama karesel hata
kigtk ¢ikmaktadir.

Ayrica bu ¢aliymada  kullandifimiz  algoritmanin  en kagik  karesel
ortalama ( LMS )  algoritmasiyla bir kargilagtirilmas:  da
yaplmistir. Kullanilan  parametreler benzer degerde oldugy durumlar igin,
kafes algoritmastyla elde edilen bagarimin en kigitk karesel ortalama
algoritmasimn  baganmindan daha iyi oldufu gdrGlmagtir. '
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EK

BILGISAYAR PROGRAMI

1CLS

10 INPUT “ ITERASYON SAYISINI GIRIN =S

20 INPUT ” ADIM UZUNLUGU GIRIN=“A

30 INPUT “MODUL SAYISI GIRIN=“M

40 DIM F(M,S+1),B(M,S+1) KF(M_S+1),KB(M,S+1),TF(M,S+1), TB(M,S+1)
42 DIM HF(M,S+1),HB(M,S+1), X(S+1),L(S+1),Y(S+1)

43 DIM U(M,S+1),V(M,S+1)

50 FOR N=0 TO M

60 KF(N,1)=0:KB(N,1)=0

70 TF(N,1)=1:TB(N,1)=1
‘80 NEXT N

90 FOR K=1TO 8

91 Y(K)=RND

92 IF Y(K)<0.5 THEN 94

93 L(K)=1:GOTO 95

94 L(K)=1

95 IF K=1 THEN X(K)=L(K)*0.279

96 IF K=2 THEN X(K}L(K)*0.279+L(K-1)

97 IF K>2 THEN X(K)=L(K)*0.279+L(K-1)+L(K-2)*0.279
110 FOK)=X(K)

111 B(0,K)=X(K)

129 NEXT K

260 FOR K=1TO S

270 FOR N=0 TO. M-1

280 B(N,0)=0

300 TF(N+1,K+1)=TF(N+1,K)*(1-AH+B(N,K-1)*B(N,K-1)*A
310 TB(N+1,K+1)=TB(N+1K)*(1-AHF(N,K)*F(N,K)*A
320 HF(N+1,K)=A/TF(N+1,X)

330 HB(N+1,K)=A/TB(N+1,K)

340 F(N+1,K)=F(N,K)-KF(N+1 K)*B(N.K-1)

350 B(N+1,K)=B(N,K-1)-KB(N+1,K)*F(N.X)

360 KF(N+1,K+1)=KF(N+1, K+ 2*HF(N+1,K)B(N,K-1)*F(N+1,K)
361 KB(N-+1,K+1)=KB(N+1 K+ 2*HB(N+1,K)*F(N,K)*B(N+1,K-1)
362 NEXT N

363 NEXT K

385 FORK=1TO S

386 F(0,K)=0

387 NEXT K

388 FOR N=0 TO M-1

389 F(N,0)=0

390 F(N,1)=0

391 TF(N+1,1)=1

392 NEXT N
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393 FORK=1'TO §
394 D=2+(M+1)/2

395 IF (K-D)<0 OR (K-D)=0 THEN 398

396 HB(0,K)=L(K-D)

397 GOTO 399

398 HB(0,K)=0

399 FOR N=0 TO M-1

400 HB(N+1,K)=HB(N,K)}-F(N+1 K)*B(N+1,X)

401 F(N+1,0)=0

402 F(N+1,1)=0

404 TF(N+1,K+1)=(1-A)*TF(N+1,K)}+A*HB(N+1,K)
408 HF(N+1,K)=A/TF(N+1 K)

410 F(N+1,K+1)=F(N+1,K)+2*HF(N+1, K)*B(N+1,K)*HB(N+1,K)
415 U(N+1,K)=B(N+1,K)*F(N+1 K)

417 NEXT N

418 NEXTK

470 FORK=1TO S

475 FOR N=0 TO M-1

477 V(0,K)=0

480 V(N+1,K)=U(N+1,K)+V(N.K)

500 NEXT N

541 TB(M,K)=L(K-1)-V(MK)

542 Y(K)=V(M,K)

550 JEK)=LEK)-Y(K)) 2

570 NEXT K

580 OPEN “0”, #1 ,“REC.MAT”

590 FORK=1TO S

600 PRINT #1,J(K)

610 NEXTK .

620 CLOSE #1
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