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Oz

Bu calismada, dogrusal olmayan karmasik-degerli sinyaller i¢in karmagik-degerli dogrusal
Makale Bilgisi olmayan en kiigiik ortalama kurtosis (CNLMK) tabanli yeni bir tam karmagik dogrusal olmayan

adaptif sonlu darbe cevapl (FIR) filtre algoritmasi dnerilmektedir. Onerilen dogrusal olmayan
Bagvuru: 20/05/2018 adaptif FIR filtre algoritmasinin basarimi, karmasik-degerli sinyallerin tahmini {izerinde test
Diizeltme: 21/09/2018 edilmistir. Ayrica onerilen algoritmanin basarimi, ortalama kare hata (MSE) ve tahmin kazanci
Kabul: 25/10/2018 cinsinden karmasik-degerli dogrusal olmayan egim diisim (CNGD) algoritmast ile

karsilastirilmistir. Benzetim sonuglari 6nerilen CNLMK algoritmanin, CNGD algoritmasindan
daha iistlin bir basarim sergiledigini agik bir sekilde ortaya koymustur.

Anahtar Kelimeler

A Novel Fully Complex Nonlinear Adaptive Finite Impulse

FIR filtre i P
CNLMK algoritmas Response Filter Algorithm
Tahmin Abstract

Karmagik-degerli sinyaller

In this study, a new fully complex nonlinear adaptive finite impulse response (FIR) filter
algorithm based on the complex-valued nonlinear least mean kurtosis (CNLMK) is proposed for

Keywords nonlinear complex-valued signals. The performance of the proposed nonlinear adaptive FIR filter

] algorithm is assessed on the prediction of complex-valued signals. In addition, the performance
FIRfilter of the proposed algorithm is compared with the complex-valued nonlinear gradient descent
CNLMK algorithm

(CNGD) algorithm in terms of the mean square error (MSE) and the prediction gain. Simulation
results clearly demonstrate that the proposed CNLMK algorithm outperforms the CNGD
algorithm.
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1. GIRiS INTRODUCTION)

Adaptif filtreler belirlenmis bir maliyet fonksiyonunu kendi agirlik katsayilarmi giincelleyerek minimize
eden filtre tipleridir. Bu 6zelliklerinden dolay1 birgok sinyal isleme uygulamasinda yaygin bir sekilde
kullanilmaktadirlar [1-3]. Pratik uygulamalarda, genellikle sinyaller reel ve karmasik-degerli sinyaller
olmak {izere ikiye ayrilmaktadir. Reel-degerli sinyaller sadece genlik bilgisi tasirken, karmagik-degerli
sinyaller hem yon hem de siddet bilgisine sahip olan sinyallerdir [2]. Literatiirde yer alan ¢aligmalarda,
genellikle sinyallerin genlik bilgisiyle ilgilenildiginden tasarlanan adaptif filtre algoritmalari reel diizlemde
tasarlanmistir ve karmasik-degerli sinyalleri dogrudan kullanilabilecek bir forma sahip degildirler [2]. Yon
ve siddet bilgisi iceren ve dogrudan gergek diinya problemlerinde kargimiza ¢gikan karmasik-degerli sinyal
tiplerinin iglenebilmesi i¢in reel diizlem yerine algoritmalarin karmasik diizlemde tasarlanmasina ihtiyag
vardir [2, 4-8]. Karmasik-degerli sinyaller, sadece yon ve siddet formunda degil ayn1 zamanda reel ve
imajiner bilesenler formunda da ifade edilebilen sinyallerdir [2, 4-8]. Literatiirde, karmasik-degerli
sinyallerin iglenebilmesi i¢in karmagik-degerli en kiigiik kare (complex-valued least mean squre (CLMS))
tabanl algoritmalar tasarlanmistir [1-5, 8]. Bu algoritmalarin tasarim siireci incelendiginde, reel diizlemde
ki tasarimlara benzer sekilde dncelikle minimize edilecek maliyet fonksiyonlar: karmasik diizlemde ifade
edilmektedir. Bu ifade edilen maliyet fonksiyonlarmin, reel diizlemdeki maliyet fonksiyonlarindan temel
farki karmasik degiskenlerin reel degerli bir fonksiyonu olmasidir. Karmasik diizlemde tasarlanan CLMS
tabanli algoritmalar basit yapilarindan dolay1 oldukea popiiler algoritmalardir fakat genel problemleri farkli
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giiriiltii tiplerinde yakinsama basarimlariin dismesidir [7, 9]. Ayrica kiiresel minimum noktaya
yaklagmay1 her zaman garanti edemeyen adaptif filtre algoritma tiirleridir [7].

Son zamanlarda, adaptif filtrelerde bagarimi artirmak i¢in, yiiksek dereceden istatistik tabanli adaptif filtre
algoritmalar1 Onerilmistir [9-20]. Bu algoritmalarin igerisinde en kiiciik ortalama kurtosis (LMK)
algoritmasi [9], hesaplama verimliligi ve farkli dagilimdaki giiriiltii sinyallerine kars1 giirbiizliigli nedeniyle
adaptif filtreleme problemlerinde ekin bir sekilde kullanilmaktadir [7, 9-16]. LMK algoritmasi [9], hata
sinyalinin negatif kurtosis ile tanimlanmis maliyet fonksiyonunu en aza indirilmesine dayanmaktadir.
Tanimlanan bu maliyet fonksiyonu, giiriiltii ile sistem uyumsuzlugunu istatistiksel olarak bir birinden ayirir
ve bu sayede LMK algoritmasinin farkli giiriiltii dagilimlarina kars1 daha dayanikli olmasini saglar [9-16].
Ayrica, LMK algoritmasinin adim biiyiikliigii yeterince kiiciik secilirse, kurtosis maliyet fonksiyonu ile
tanimlanan hata basarim yiizeyi kiiresel minimum noktaya sahip olur [9, 12-16]. LMK algoritmasinin bu
Ozellikleri son zamanlarda adaptif sinyal isleme alaninda biiyiik bir ilgi uyandirmistir. Literatiirde yer alan
calismalar [7, 9-16], LMK algoritmasinin 6zellikle en kiigiik ortalama kare (LMS) tipi algoritmalardan daha
iyi bir bagarim sergiledigini gostermistir. Fakat [9]’da 6nerilen LMK algoritmasi ilk olarak reel diizlemde
tasarlandigindan karmasik-degerli sinyalleri islemek i¢in uygun degildir. Bu kapsamda ilk olarak Mengiig
ve Acir [7]°de yer alan ¢alismalarinda, [9]’da 6nerilen LMK algoritmasinin genisletilmis versiyonu olan
karmasik-degerli LMK (CLMK) algoritmasini Onermiglerdir. Yapilan g¢aligmada oOncelikle maliyet
fonksiyonu olarak hata sinyalinin kurtosis fonksiyonu karmasik diizlemde tanimlanmis ve ardindan CR
analiz teknigi yardimiyla minimize edilmistir. Yapilan bu ¢aligma [7], 6nerilen CLMK algoritmasinin,
karmasik-degerli sistem kimlikleme problemleri i¢in klasik CLMS algoritmasindan daha iyi yakinsama ve
kararli durum basarimi gosterdigini ortaya koymustur. Onerilen algoritma [7] her ne kadar iyi bir basarim
sergilese de dogrusal bir yapiya sahip oldugu igin dogrusal olmayan karmasik-degerli sinyallerin
islenebilmesi i¢in uygun degildir.

Karmasik-degerli sinyal isleme alaninda, gercek diinya sinyalleri hem dogrusal olmayan bir davraniga hem
de genis bir dinamige sahiptirler. Bu yiizden bu tip sinyallerin dogrusal sinyal isleme teknikleriyle
islenebilmesi olduk¢a zordur. Bu kapsamda literatiirde [2, 21], CNGD tabanh tam karmasik dogrusal
olmayan FIR filtre algoritmasi tasarlanmigtir. Fakat bu algoritma, CLMS algoritmasiyla benzer
dezavantajlara sahiptir ve bagariminin iyilestirilmesine ihtiyac vardir.

Bu kapsamda, ilk defa bu ¢alismada karmasik-degerli dogrusal olmayan en kiigiik ortalama kurtosis
(CNLMK) tabanli yeni bir tam karmasik dogrusal olmayan FIR filtre algoritmasi 6nerilmektedir. Bu
calismada 6nerilen CNLMK algoritmasinin, [7] ve [15]’de yer alan ¢aligmalardan temel farki karmagik-
degerli dogrusal olmayan sinyallerin islenebilmesi i¢in dogrusal olmayan bir FIR filtre yapisina sahip
olmasidir. Onerilen algoritmanin basarimi, karmasik-degerli sinyallerin tahmini {izerinde test edilmis ve
CNGD algoritmast [2, 21] ile karsilagtirilmistir. Yapilan bu g¢alisma, Onerilen algoritmanin karmasik-
degerli sinyallerin tahmininde hem MSE hem de tahmin kazanci agisindan basarimi dikkate deger bir
sekilde artirdigini agik bir sekilde gostermektedir.

2. TAM KARMASIK DOGRUSAL OLMAYAN ADAPTIF FIR FILTRELERIN EGITiMi iCiN
CNLMK ALGORITMASININ TASARIMI (DESIGN OF CNLMK ALGORITHM FOR
TRAINING FULLY COMPLEX ADAPTIVE FIR FILTERS

Bu boliimde, CNLMK algoritmasinin tasarim siireci sunulmaktadir. Sekil 1’de tam karmagik dogrusal
olmayan adaptif FIR filtrenin blok diyagrami yer almaktadir. Burada filtrenin cikisi asagidaki gibi
tanimlanir:

y(K) = (" (k)x(K)) 2.1)

burada @, H, w(k)=[w(k),wk-1),..wk-M)]" ve x(k)=[x(K),x(k-1),...x(k—M)]" sirasiyla
karmasik-degerli dogrusal olmayan fonksiyonu, eslenik transpozu, filtre agirlik vektoriinii ve filtre giris

vektoriinii tanimlamaktadir. Ayrica M ifadesi dogrusal olmayan filtrenin derecesini, T ise transpozu
temsil etmektedir. Karmasik-degerli hata sinyali ise Denklem (2.2)’de tanimlanmaktadir.
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e(k) = d(K) - y(K) =4 () - (W (k)x(K)) 22)

burada d(k) beklenen sinyali temsil etmektedir.

/

x(K) Dogrusal
——p  Olmayan
FIR Filter
CNLMK
Algoritmasi

Sekil 1. Tam karmasik dogrusal olmayan adaptif FIR filtrenin blok diyagrami

Yapilan bu tanimlamalarin ardindan, hata fonksiyonun kurtosisi ile tanimlanan maliyet fonksiyonu [7]
karmasgik diizlemde asagidaki gibi olusturulur:

J(k) =3E*{e(k)e" (k)} - E{e(k)e" (k)e(k)e (k) (2.3)

burada E beklenen degeri temsil eder. Buradaki amacimiz, tanimlanan bu maliyet fonksiyonunu karmasik-
degerli filtre agirhik vektdriic w(k) * ya gore minimize ederek en iyi agirlik vektorii olan w, (k) y1 elde

etmektir. Fakat maliyet fonksiyonu J(k), karmagik degiskenlerin reel-degerli bir fonksiyonu oldugundan

Cauchy-Riemann kosullarini saglamaz ve bu yiizden dogrudan karmasik diizlemde kismi tiirevi alinamaz.
Bu problemin iistesinden gelebilmek i¢in literatiirde yaygin kullanilan CR analiz tekniginin (ayn1 zamanda
Wirtinger analiz olarak da bilinen) kullanilmas1 gerekir [2, 9]. CR analiz sayesinde bu tip fonksiyonlarin

hem w(k) hem de W’ (k) ya gére kismi tiirevleri almabilir [2]. CR analiz teknigi i¢in detayh bilgiye [2,
71 den ulagilabilir. CR analiz kullanilarak, Denklem (2.3)’de tanimlanan maliyet fonksiyonu J (k) ’nin

w’ (k) *ya gore tiirevi asagidaki gibi ifade edilir:

oE{e(k)e"(k)} OE{e(k)e" (K)e(k)e" (k)}
ow' (k) ow’ (k)

(2.4)

Ve =2 = 6E fe(k)e’ (k)|

Denklem (2.4)’de yer alan kismi tiirevlerin beklenen degerleri [4, 5]’deki calismalara benzer sekilde,
stokastik yaklagim kullanilarak anlik degerleriyle yer degistirilir. Boylece maliyet fonksiyonu J (k) nin

stokastik yaklagimi @JCLMK asagidaki gibi yeniden ifade edilir:

e =6E {e(k)e"(K)] 5<‘;‘Vkvljk§k>> _olete a\t’fg LG 25)




4 Engin Cemal MENGUCI GU J Sci, Part C, 7(1):1-11 (2019)
Denklem (2.5)’de ki ifade ¢oziildiigiinde ise:

Ve = —4(3E {e(k)e’ (k)| - e*(k)e(k))e*(k)cD'(k)x(k) (2.6)

ifadesi elde edilir. Burada @'(k) = ®'(w" (k)x(k)) tam karmasik dogrusal olmayan fonksiyonun tiirevini
ifade ederken, E{e(k)e"(k)}niceligi hata sinyalinin varyansi o2(k)’y1 temsil eder. Gergek zamanl

uygulamalarda ise E{e(k)e"(k)}=c?(k) niceliginin Denklem (2.7)’deki ifade kullanilarak anlik olarak
kestirilmesi gerekmektedir [7, 9].

o2(k) = Bo?(k —1) +e(k)e" (k) , 0< B <1 (2.7)

burada f unutma faktoriinii temsil etmektedir ve bu parametrenin 0 ile 1 arasinda bir degere kurulmasi
gerekmektedir.

Sonug olarak, énerilen CNLMK algoritmasinin agrilik vektorii giincelleme kurali asagidaki gibi elde
edilmistir.

wik +2) = w(k) + (Ve )

=w(k) + 1(307 (k) —€"(K)e(k) )& (K)D'(K)x(k) (2.8)

burada adim biiytkligi u kiigiik bir deger segilmesi durumunda, Onerilen algoritma en iyi ¢oziime
yakinsamay1 garanti eder [7, 9]. Ayrica belirtmek gerekir ki Denklem (2.6)’da yer alan 4 sabiti y ’niin
igerisine yerlestirilmistir. Hem adim biiytikliigi # hem de unutma faktorii f algoritmanin yakinsama hizi

ile ortalama kare hata arasindaki dengeyi kontrol eder. Unutma faktSriiniin her ne kadar 0 ile 1 arasinda
secilmesi gerekse de, pratikte bu degerin 1’e¢ yakin bir degere kurulmasi gerekir. Onerilen CNLMK
algoritmasinin s6zde kodu adim adim Tablo 1’de sunulmustur.

Tablol. CNLMK Algoritmasinin Sozde Kodu

Parametreler:
pu<<l, yeR ve 0<p<1l.

w(0)=0 ve M dogrusal olmayan FIR filtrenin derecesi

Veri: {x.d,},,

Algoritma Déngiisii:

y(k) = d(w" (k)x(k))

e(k) =d (k) - (k)

o’ (k) = Bol (k—1) +e(k)e (k)

w(k +1) =w(k) + (307 (k) —€"(K)e(k) )e" (k)" (k)x(k)
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3. BENZETIM SONUCLARI VE TARTISMA (SIMULATION RESULTS AND DISCUSSION)

Bu ¢aligmada, 6nerilen CNLMK algoritmasinin bagarimi tahmin problemi lizerinde test edilmistir. Biitiin
benzetimlerde dogrusal olmayan FIR filtrenin derecesi 4 olarak secilmistir. Ayrica, FIR filtrenin dogrusal
olmayan fonksiyonu @, karmasik-degerli hiperbolik tanjant fonksiyonu olarak segilmistir. Onerilen
CNLMK algoritmasinin basarimi CNGD algoritmasi [2, 6] ile karsilagtirilmistir. Yapilan galismalarda,

onerilen algoritmanm adim biiyiikliigii ve unutma faktorii sirastyla #=5x10" ve B=0.995 olarak
se¢ilmistir. Ote yandan iyi bir basarim elde etmek icin CNGD algoritmasmin adim biiyiikliigii z = 0.01
olarak segilmistir. Basarim 6l¢iitli olarak ise Denklem (3.1)’de verilen standart tahmin kazanci R [2] ve

MSE ifadeleri kullanilmigtir. Calismada sunulan benzetim sonuglari, bagimsiz 500 deneyin ortalamasi
alinarak elde edilmistir.

R, =10log,, (o7 /o7 )[dB] (3.1)

burada o’ ve o7 sirasiyla giris ve anlik hata sinyallerinin varyansini temsil etmektedir.

Yapilan ¢alismada, literatiirde yaygin bir sekilde kullanilan karmasik-degerli sentetik sinyaller ve gercek
diinya sinyali olan karmasik-degerli radar sinyali kullanilmigtir. Bu sinyallere ait genel bilgilere ve
matematiksel ifadelere asagida yer verilmistir.

Calismada kullanilan ilk sinyal Denklem (3.2)’de verilen karmasik-degerli otoregresif (autoregressive
(AR)) siiregtir [2].

d(k) =1.79d (k —1) —1.85d (k —2) +1.27d (k —3) —0.41d (k —4) + n(k) . (3.2)

Kullanilan ikinci sinyal, Denklem (3.3)’de verilen karmasik-degerli otoregresif yliriiyen ortalama (auto
regressive moving average (ARMA)) siirecidir [2].

d(k) =0.7d (k —1) + 2n(k) +0.5n" (k) + n(k —1) + 0.9n" (k —1) (3.3)

Denklem (3.2) ve (3.3)’de, n(k) ifadesi karmasik-degerli sifir ortalamali birim varyansa sahip beyaz
giiriiltiidiir. Ayrica bu sinyalin reel ve imajiner bilesenleri bir birinden bagimsizdir.

Ucgiincii sinyal olarak ise Denklem (3.4)’de verilen karmasik-degerli dogrusal olmayan Ikeda sinyali [2]
benzetimlerde kullanilmistir.

t(k)=0.4- (6/(1+ x?(k) +y? (k))) X(k +2) =1+ u(x(k)cos[t(k)] - y(k)sin[t(k)])

y(k +1) =u(x(k)sin[t(k)] + y(k)cos[t(k)]) (3.4)

burada u=0.8.

Son olarak ise yapilan c¢aligmada, karmasik-degerli gercek diinya sinyali olan radar sinyali [22]
kullanilmistir. Radar sinyali [22]’de verilen web sitesinden elde edilmistir.
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Sekil 2, 3, 4 ve 5°de sirasiyla benzetimde kullanilan karmasik-degerli AR, ARMA, lkeda ve Radar
sinyallerinin reel ve imajiner eksen iizerindeki ¢izimleri yer almaktadir. Sekil 2, 3, 4 ve 5’den goriildiigii
iizere biitiin sinyaller reel ve imajiner eksen {lizerinde farkli sekilde dagilimlara sahiptirler. Tablo 2’de ise
benzetimde kullanilan 4 farkli sinyal iginde CNLMK ve CNGD algoritmalarinin standart tahmin kazanglari
desibel (dB) cinsinden sunulmustur. Tablo 2’den gdzlemlenebildigi iizere, dnerilen CNLMK algoritmast,
karmasik-degerli AR, ARMA, Ikeda ve Radar sinyallerinin tahmininde CNGD algoritmasina kiyasla daha
yiksek bir R, (dB) kazanci saglamustir. Onerilen algoritmanin bu yiiksek basariminin temel sebebi ise

Denklem (2.3)’de tanimlanan maliyet fonksiyonun yiiksek dereceden istatistiksel bilgileri icermesidir.
Bilindigi tizere, CNGD algoritmasinin maliyet fonksiyonu sadece ikinci dereceden istatistiksel bilgileri
igerir ve buda bagarimi 6nemli 6l¢iide kisitlar.

Onerilen CNLMK algoritmanin basarimi sadece tahmin kazanci cinsinden degil ayn1 zaman da MSE (dB)
basarimi cinsinden de 6l¢iilmiistiir. MSE (dB) basarimin 6l¢iilmesinin temel sebebi, 6nerilen algoritmanin
hem yakinsama hizinin hem de kararli durum hatasinin agik bir sekilde gézlemlenebilmesi i¢indir. Sekil 6,
7 ve 8’de sirasiyla benzetimlerde kullanilan karmasik-degerli AR, ARMA ve lkeda sinyalleri igin
algoritmalarin MSE (dB) basarimlari sunulmaktadir. Sekil 6, 7 ve 8’de, dnerilen CNLMK algoritmas1 hem
yakinsama hizi hem de kararli durum MSE (dB) hatas1 anlaminda CNGD algoritmasindan daha {istiin bir
basarim sergiledigi acik bir sekilde gdzlemlenmektedir. Ayrica belirtmemiz gerekir ki, karmagik-degerli
radar sinyali tek tur bir dl¢iim oldugundan dolay: algoritmalarin MSE (dB) basarimlar1 benzetimlerde
sunulmamustir.

Sonug olarak, yiiksek dereceden istatistiksel bilgileri yapisinda bulunduran CNLMK algoritmasi ¢esitli
karmasik-degerli sinyallerin tahmininde, ikinci dereceden istatistiksel bilgilerle ¢alisan CNGD
algoritmasina gore basarimi ciddi bir sekilde artirmigtir. Bu c¢alismada elde edilen sonuglar; onerilen
algoritmanin, dogrusal olmayan adaptif sinyal isleme alanina 6nemli katkilar saglayacagini agik bir sekilde
gostermistir.

Tablo 2. Karmagik-degerli AR, ARMA, Ikeda ve Radar sinyalleri icin CNLMK ve CNGD algoritmalarinin
tahmin kazanct basarimlart

Algoritmalarin Rp (dB) Tahmin Kazanglari
Karmasik-Degerli Sinyaller

CNGD CNLMK
AR 3.2208 5.5001
ARMA 3.3999 4.8491
Ikeda 1.9821 2.6040
Radar 14.5142 15.9760
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imajiner
(=}
T

Sekil 2. Benzetimde kullanilan karmasik-degerli AR sinyalinin reel ve imajiner eksen iizerindeki gosterimi
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Sekil 3. Benzetimde kullanilan karmasik-degerli ARMA sinyalinin reel ve imajiner eksen iizerindeki
gosterimi
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Sekil 4. Benzetimde kullanilan karmagsik-degerli Ikeda sinyalinin reel ve imajiner eksen iizerindeki
gosterimi
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Sekil 5. Benzetimde kullanilan karmasik-degerli Radar sinyalinin reel ve imajiner eksen iizerindeki
gosterimi
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Sekil 6. Benzetimde kullanilan karmasik-degerli AR sinyali icin CNLMK ve CNGD algoritmalarinin MSE
(dB) basarimlar
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Sekil 7. Benzetimde kullanilan karmagik-degerli ARMA sinyali icin CNLMK ve CNGD algoritmalarinin
MSE (dB) basarimlar
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Sekil 8. Benzetimde kullanilan karmagsik-degerli Tkeda sinyali icin CNLMK ve CNGD algoritmalarinin

MSE (dB) basarimlar

4. SONUC (CONCLUSION)

Bu calismada, karmasik-degerli sinyallerin adaptif tahmini i¢in yeni bir tam karmasik dogrusal olmayan
CNLMK algoritmasi &nerilmistir. Onerilen algoritmanin tasariminda, dncelikle hata sinyalinin kurtosisi,
maliyet fonksiyonu olarak karmasik diizlemde ifade edilmis ve dogrusal olmayan filtre yapisi dikkate
almarak minimize edilmistir. Bu sayede karmasik diizlemde calisma kabiliyetine sahip dogrusal olmayan
FIR adaptif filtre algoritmasi karmagik-degerli sinyallerin islenebilmesi i¢in tasarlanmistir. Tasarlanan
algoritmanin bagarimi, CNGD algoritmasi ile dort farkli karmasik-degerli sinyal tahmini {izerinde
karsilagtirilmigtir. Benzetim sonuglari, CNLMK algoritmasinin MSE (dB) ve tahmin kazanci (dB)
acisindan CNGD algoritmasini geride biraktigini gostermistir.
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