Uludag Universitesi Miihendislik-Mimarlik Fakiiltesi Dergisi, Cilt 13, Sayi 2, 2008

YENI BiR ADAPTIF FILTRELEME YONTEM 1:
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Ozet: Bu makalede, adaptif filtre katsayilarini ayarl&nigin GS (Gauss-Seidel) ve NLMS (Normalized Least
Mean Squares) algoritmalarinin birlikte kullangidhibrid bir algoritma 6nerilngi ve ayrica 6nerilen yeni algo-
ritmanin yakinsama hizi, karargiive slem karmaikli g1 incelenmgtir. Onerilen algoritma yapilan bir benzetim
calismasiyla yakinsama hizi vgam yuki agisindan benzer algoritmalarlagkagtirmali olarak incelenngtir.
Elde edilen sonuclara gore, dnerilen hibrid algoaibin bir ara yontem olaralém karmaikligi veya yakinsa-
ma hizi acisindan giér algoritmalara iyi bir alternatif olgu goéralmitar.

Anahtar Kelimeler: Adaptif filtreler, Gauss-Seidel, NLMS, hibrid algina.

A New Adaptive Filtering Method: Hybrid GS-NLMS Alg orithm

Abstract: In this paper, a hybrid algorithm based on the os&auss-Seidel and Normalized Least Mean
Squares algorithms together is introduced for diigof adaptive filter coefficients and also corgence rate,
stability and computational complexity of the prepd algorithm is studied. The proposed algorithroois-
pared with similar algorithms by viewpoints of comtgtional complexity and convergence rate by a kitian
study. According to the results obtained, it iswhdhat the proposed hybrid algorithm is a goodralitive to
the others as an intermediate method by viewpoint® mputational complexity or convergence rate.

Key Words: Adaptive filters, Gauss-Seidel, NLMS, hybrid algon.
1. GIRIS

Adaptif filtre katsayilarinin ayarlamasinda kullam algoritmalar gim tabanli algoritmalar ve
en kuguk kareler tabanli algoritmalar olmak Uzddetemel grupta ele alinabilirler (Diniz, 1987,
Farhang-Boroujeny, 1998, Haykin, 2002)gifE tabanli algoritmalar diik islem yiki avantajina
sahip olup yuksek érnekleme hizlarinda vgugdukla adaptif sinyalsleme ve haberkene uygulama-
larinda tercih edilmektedir. Bunlar LMS (Least Me&guares), NLMS (Normalized LMS), ve AP
(Affine Projection) algoritmalardir (Haykin, 200Blaykin ve Widrow, 2003). Fakat bu algoritmalar
giris sinyaline ait korelasyon matrisinin 6z yayllimina da kg olarak yava yakinsama hizi de-
zavantajina sahiptir. En kiictk kareler tabanli ddg@lar ise ylkseksiem yikine ramen yakinsama
Ozelliklerinin ezim tabanli algoritmalara goére ¢ok iyi olmasindaragio tercih edilmektedir. RLS
(Recursive Least Squares) algoritmas! bu grubaediradlir. Fakat ylksek érnekleme hizi gerektiren
durumlar ygun islem yikunden dolay! bu algoritmalarin kullanim dami sinirlamaktadir.

Diger taraftan, bu iki algoritma grubuna alternatéirak yliksek yakinsama hizi ve en kiguk
kareler tabanli algoritmalara oranla dahaséem yiku olan bazi algoritmalar da énergmie kulla-
nilmistir (Kogal, 1998, Bose, 2004). Bu algoritmalar nafndenklemin GS (Gauss-Seidel)
iterasyonlariyla ¢ozumu tzerine kurulu olup, yakma hizi agisindan girsinyaline ait korelasyon
matrisinin 6zdger yayillimina bgmli olmasina rgmen gim tabanli algoritmalara oranla daha yiksek
bir yakinsama hizina sahiptir ve korelasyon matinsozdeger yayihminin kigtik olmasi durumunda
RLS algoritmasina ¢ok yakin sonuglar vermektedogdl, 1998). Ayricaslem yiki RLS algoritma-
sina gbre daha azdir, fakat LMS grubu algoritmaarthzladir. GS algoritmasi temelde RLS algorit-

Uludag Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Elektrorikiihendislgi Boliimii, 16059, Goriikle, Bursa.
Uludag Universitesi, Miihendislik-Mimarlik Fakiiltesi, Ekenik Mithendislgi Bolimii, 16059, Gériikle, Bursa.

85



Tiryaki, S. ve digd.: Yeni Bir Adaptif Filtreleme Y&ntemi:Hibrid Gs-NIms Algoritmasi

masi gibi korelasyon matrisinin birikimli derlerini kullanan tekrarlamali bir algoritma olumrelas-
yon matrisinin pozitif tanimhfi sglandgl strece kararlign garantilenmi olmaktadir (Hatun ve
Kocal, 2005). Bu makalenin amaci,sdid islem ylkine sahipgm tabanli algoritmalar ile bu algo-
ritmalara oranla daha hizli yakinsama ve kararblklliklerine sahip olan GS algoritmasini birlikte
kullanarak adaptif filtrelerde istenen Ozelliklén plana c¢ikaran yeni bir algoritma elde etmektir.

Bu makalede, diiik islem yikiine sahip olanggn tabanli NLMS algoritmasi ile bu algorit-
maya gore yakinsama hizi kararlilik 6zellikleri dayi olan GS algoritmasi birlikte kullanilarak yark
rida bahsedilen iki algoritma grubunun istenen lizetine sahip olan hibrid bir algoritma elde edil
mistir. Yapilan bir adaptif kanal dengeleyici uygulanda onerilen algoritmanin yakinsama odzellikle-
ri ve islem yuki benzer algoritmalarla kdastirmali olarak incelenngiir.

2. ADAPTIF FILTRELEME ALGOR ITMALARI

Adaptif filtreleme algoritmalari @gidaki sekilde goruld@i gibi filtre parametrelerini iteratif
olarak ayarlamak icin kullanihr.

d(n)
[
x(n) Adaptif y(n) -
Filtre
r e(n)
Adaptif
Algoritma
Sekil 1:

Adaptif filtreleme glemi

Buradax(n) adaptif filtrenin ayrik-zamanl girisinyali, y(n) adaptif filtrenin tahmin edilen
parametreler kullanilarak hesaplanan gdinyali, d(n) ise adaptif filtrenin takip etmesi istenen sin-
yaldir. Parametre ayarlama algoritmalariyla, tahedilen parametreleri kullanarak hesaplangm)
sinyali ile adaptif filtrenin izlemesi isteneth(n) sinyali arasinda(n) = d(n) — y(n) olarak tanimla-

nan hata sinyalinin karesinin beklenergei@ni minimum yapan parametre tahminleri iteratdrak
hesaplanir (Widrow ve Stearns, 1985, Treichlerige d987, Diniz, 1997, Farhang-Boroujeny, 1998,
Haykin, 2002).

2.1. Bgim Tabanl Algoritmalar

Bilindigi gibi LMS algoritmasi, azalan adim optimizasyomigiminin tahmini bir versiyonu-
dur. Azalan adim yonteminde optimum parametreletimak icin, dncelikle bgangic dgerinden
baslanarak bir sonraki parametregdeinin hesaplanmasinda bir sonraki adimin yoni tagikliigi
belirlenir. Bir sonraki adimin yonu ortalama katdssta fonksiyonunun tureviyle belirlenir. Ortalama
karesel hata fonksiyonunu minimum yapan azalan agitimizasyon yontemi

w(n+1) =w(n) + up - Rw(n)] (1)

olarak verilmektedir (Diniz, 1997, Haykin, 2002, &0 2004). Buradgu secilen yonde gidilecek
adim boyutunuR adaptif filtrenin girg sinyalinin otokorelasyon matrisini ve ise adaptif filtrenin

takip etmesi gereken sinyal ile gisinyali arasindaki kar-korelasyon vektoriinii géstermektedir ve
siraslyla
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R = E[x(n)x"(N)] , p=E[x(n)d(n)] (2)

olarak tanimlanmaktadir, Burada beklenen dger operatorudur. Adaptif filtrenin uzurgu M ol-
mak Uzere adaptif FIR (Finite Impulse Respons&kfiin giris isareti vektoériix(n) ve katsayi vekto-

ra w(n)

x"(n) =[x(n) x(n=1) -+ x(n=M +1)] 3)

W) =[w(n) wy(n) - w, ()] (4)

olarak tanimlanmaktadir. Pratik uygulamalar@®, korelasyon matrisi vgd korelasyon vektdrinin
tam deeri bilinemedgi icin tahmin edilmg degeri kullanilir. Azalan adim optimizasyon algoritmas
da R ve p matrislerinin anlik tahminleri

R(n) Ox(n)x"(n) , p(n) Cx(n)d(n) (5)

seklinde kullanilarak elde edilersagidaki algoritma LMS algoritmasi olarak bilinmekte@Widrow
ve Stearns, 1985, Diniz, 1997, Farhang-Borouje8981Haykin, 2002, Bose, 2004).

w(n+1) =w(n) + ux(n)en) (6)

LMS algoritmasinin en 6nemli avantaji algoritmagergeklenmesindé2M +1) carpma -

lemi yapiimasidir. LMS algoritmasi tahminlerininréel bir sekilde optimum parametre gerlerine
yakinsayabilmesi iginy adim parametresi

0< u<2/ A (7)

aralginda secilmelidir. Burada, _, korelasyon matrisinin en biylk 6zgeidir.

LMS algoritmasindaki en 6nemli eksikliklerindenikatgoritmanin kararl kalmasini aya-
cak kadar kicuk ve ayni zamanda parametre tahnmimedasa zamanda optimum ghkxine yakinsa-
masini sglayacak kadar da buytk b adim parametresi segiminin zagiiidur. LMS algoritmasinin,
giris isaretinin filtre uzunlgu kadar kisminin giict ile normalize edilmesiyle N&Mlgoritmasi elde
edilir. NLMS algoritmasi

px(n) e(n)

WD) =W T X

(8)

olarak yazilabilir, burada paydada olasi bir sibédme slemine engel olmasi icin kiicuk bar >0
katsayisi kullanilir. NLMS algoritmasi tahminlerinkararl birsekilde optimum parametre gexleri-
ne yakinsayabilmesi igipt adim parametresi

O<pu<? 9)
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aralginda secilmelidir (Treichler ve gli, 1987, Diniz, 1997, Farhang-Boroujeny, 1998, HiayR002,
Haykin ve Widrow, 2003). Her adimda yapilan norzediyon glemi x4 adim parametresinia, .
Ozdeserine olan baamliligini ortadan kaldirir. Boylecg/ adim parametresinin sayisalgde algorit-
manin daha hizli yakinsayabilmesi icin rahatliklgiik secilebilir. NLMS algoritmasinin gerceklen-
mesinde yapilan normalizasyogleiminden dolayi ¢arpma sayisi ilk bgtki (3M +2) gibi gortinse
de, X" (n)x(n) ifadesinin dgerinin hesaplanmasi icin gerekafein sayisiM 'den 1’e diirilebilir.
Burada NLMS algoritmasindakd’ (n)x(n) carpimi

X" (nN)x(n) = x3(N) + x*(n=1) +---+x3(n—M +1) (10)
seklinde yazilabilir. Buradax' (n+2)x(n+1) carpimi
X" (n+Dx(n+1) =x" (N)x(n) + x*(n+1) = x*(n—=M +1) (11)

seklinde, daha 6nce hafizada saklanan toplama birakbadimda sadec#’(n+1) carpimi ilave
edilip 6nceden hesaplangnolan son terimx®(n—M +1) cikarilarak elde edilebilir. Yani sadece

x*(n+1) carpimindan dolay1 carpma sayisi 1 olur (Treickiedi., 1987). Bu durumda NLMS al-
goritmasinin gerceklenmesi icin yapilan carpmassdyMS algoritmasina gére 2 artardRM + 3)
olmaktadir.izdistim (projection) algoritmasi olarak da adlandiridloMS algoritmasi ayni zamanda
w(n+1) -w(n) parametre d#siminin Euclidean normunun karesii(n) =w' (n+2)x(n) sinir-
lamasina gére minimum yapan(n+1) parametrelerinin hesaplanmasiyla da elde ediletileir
(Goodwin ve Sin, 1984, Haykin, 2002). AP algoritmas sinirlama sayisk =12,...,P icin

d(n-k)=w"(n+2)x(n—k) olmak iizere birden fazla oluf? <M olmak sartiyla algoritmanin
izdUsim sayisini belirlemektedir ve kullanilan izdin sayisina [ olarak slem yuki artmaktadir
(Haykin, 2002, Haykin ve Widrow, 2003).

2.2. GS (Gauss-Seidel) Algoritmasi

GS algoritmasindaki orijinal fikir, en kicuk karelehminlerinin elde edilmesinde, lineer
denklem takimlarinin ¢oézimunde kullanilan iteratiintemlerden yararlanmaktir. GS algoritmasi,
adaptif filtre katsayilarinin ayarlamak icRw ., = p ile verilen normal denklemin ¢éztimunde kulla-

nilmaktadir. Buradaw ., M adet filtre katsayisini icereM %1 boyutlu optimum katsay! vektori-

opt
dir. R matrisi vep vektori (2) ile verilmtir. Bilindigi gibi R korelasyon matrisi simetrik ve pozi-
tif tanimh olan bir matristir (Haykin, 2002). Numile olarak, d@rusal denklem takimini o§turan
kare matrisin simetrik ve pozitif tanimli olmasirdmmunda, GS algoritmasinin herhangi biglaagic
degeri icin denklem takimini gayan ¢6zim dgerine iteratif olarak yakinsaglimatematiksel olarak
Golub ve Van Loan (1996) tarafindan gosteritimi

GS algoritmasiyla tekrarlamali parametre tahgigminin bglangi¢ noktasi, zaman ortalama-
I normal denklemin GS algoritmasiyla ¢6zimi Uzerkuruludur. Cinki pratik uygulamalard@
matrisinin vep vektorindn dgerinin bilinmemesi durumunda tahmin edijnaezerleri kullanilarak
bir yaklagikhik yapilir. GS algoritmasR korelasyon matrisinin v@ korelasyon vektérindn birikimli

tahmini deerini kullanir. Bu yaklaik tahmini dgerler n adet veri grubu kullanilgdinda gagidaki
gibi yazilabilir,

R(n) D%ix(k)xT(k) . p(n) D%ix(k)d(k) (12)
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veyal/n carpani goz 6nine alinmadan veri 6rnekleri aligaliteratif olarak
R(n) =R(n-1+x(nx"(n) , p(n)=p(n-2)+x(n)d(n) (13)

seklinde giincellenebilir. Daha sonra bir adimlik @¥asyonu R(n)w(n) =p(n) olarak yazilan
zaman ortalamal normal denklemin ¢éziimiinde

w(n+1) =—(R_(n) + R, () "Ry, (w(n) +(R_(n) + R, (n)) *p(n) (14)

seklinde kullanilir, yani iterasyon indisi ayrik zamindisi olarak alinmgtir. BuradaR | (n), R (n)
ve R, (n) sirasiyla korelasyon matrisinin (13) ile verilemmini deerinin alt G¢gen, kegen ve ust

dcgen kisimlarini iceren kare matrisleri gosteBinrada (14) ile verilensdlikte iki islem birlestiril-
mistir. Bunlar, korelasyon matrisi ile korelasyon wv@kiniin tahmin edilmesi ve GS algoritmasi ile
zaman ortalamali normal denklemin ¢ézimudir (Ka€8i8). Pratik uygulamada filtre katsayilari

wWn+3=| p() -3 R Mw (n+D - YR (M (n)} / R(n).

j=i+l

(15)
(i=12...,.M)

seklinde sirayla guncellenir. Buradg, (n) korelasyon matrisinir. satirina vej. sutununa denk

disen elemanini gosterimp (n) korelasyon vektorinuin elemanini gosterir vev (n) katsayi vekto-

rinuni. elemanini gosterir. Ayrica, adaptif FIR filtre kardildiginda ve korelasyon matrisinin simet-
rik oldugu g6z 6nuine alindinda ayni iterasyonu ggrisaretinin korelasyon katsayilarinagheaolarak

V\/i(n+1) = ﬂ(n) _iri—j (n)Wj(n'l'l) - irj—i (n)Wj (n)j|/’o(n),

j=i+l

(16)
(i=12...,M)

seklinde de yazilabilir. Buradd&k (k) korelasyon matrisinin elemanlarini gturan oto-korelasyon
katsayilarini vep(k) korelasyon vektoriiniin elemanlarini guran capraz-korelasyon katsayilari
sirasiyla gagidaki gibi tanimlanabilir.

r, = E[x(nN)x(n-i)] , (=0L...,M -1) 17)
p =E[d(n)x(n-1)] , (=12...,M) (18)

Pratik uygulamalarda bu katsayilarin tahmingetéeri veri drnekleri alindikca iteratif olarak
1/n garpani gbz 6niine alinmadagagdaki gibi gtincellenebilir.

r(n)=r.(n)+x(n)x(n-i) , (=0L....M -1) (29)
p.(n)=p(n+dmx(n=-i) , (=12...M) (20)

Burada sirasiyla (19) ve (20) ile verilen korelasyatsayilari tahminlerinin (16) ile birlikte
kullanildiginda elde edilen algoritma stokastik GS algoritnm@arak adlandiriingtir (Kogal, 2008).
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Bu algoritmanin gerceklenmesind® * + 2M) adet carpmasiemi yapilmaktadir. Korelasyon matri-
sinin (13) ile verilen tahmin edilmidezerinin pozitif tanimli olmasi durumunda stokasti& @lgorit-
masi tahminleri optimum @erine yakinsamaktadir (Hatun ve Kocgal, 2005).

GS algoritmasi farkl bir bakiacisiyla bir optimizasyon algoritmagklinde EDS (Euclidean
Direction Search) adi ile de 6nerignie bazi adaptif sinyajleme uygulamalarinda kullanilgtr (Xu
ve dig. 1998, 1999a, 1999b, Bose ve Xu, 2002, Mabey ge 2004, Bose, 2004). Bu cahalarda
Gauss-Seidel algoritmasi adaptif FIR filtre kateaymin ayarlanmasinda kullanilghr. Onerilen bu
GS tabanli algoritmalarniglem yiki RLS algoritmasindan daha az olup, yakiashra RLS algorit-
masina yakindir ve korelasyon matrisinin g@teyayiliminin kiigiik olmasi durumunda RLS algorit-
masina ¢ok yakin sonuglar vermektedir (Kocal, 18e, 2004).

3. HIBRID GS-NLMS ALGORITMASI

GS algoritmasinin yakinsama hizi RLS algoritmagaian olmakla birlikte, gercekleme esna-
sinda(M?+2M) adet carpmasiemi yapilmasi, algoritmanin yiiksek érnekleme makda kullanil-
digi bazi uygulamalarda dezavantaj shlwmabilmektedir. Bu ¢cadmada, yakinsama hizi iyi olan GS
algoritmasiylaglem yuku az olan NLMS algoritmalari birlikte kulldarak slem yuki GS algoritma-
sindan daha az olan ve NLMS algoritmasindan datieytakinsayan hibrid bir algoritma elde edigmi
tir. Onerilen hibrid GS-NLMS algoritmasinin adagtifreleme sleminde kullanimSekil 2'deki blok
diyagramda gorilmektedir.

Onerilen hibrid GS-NLMS algoritmasind§ekil 2’de de gordgi gibi, M uzunluklu bir
adaptif filtrenin katsayillarimil< G <M olmak Ulzere ilkG tanesi GS algoritmasi ile giincellen-
mekte ve geriye kalaM —G) tanesi de NLMS algoritmasi ile guincellenmektediibrid GS-

NLMS algoritmasinda bir 6nceki adimda glncellenkatsay vektoriinin il elemani GS algo-
ritmasi kullanilarak giincellenir. NLMS algoritmadanise 6ncelikle ilkG elemani giincellenmkat-
sayI vektord kullanilarak anhk hata bilgisini helsenir, sonra hesaplanan anlik hata bilgisi kulé&ni
rak katsayi vektoriniin geriye kaldM — G) tane elemani giincellenir. Elde edilen yeni hiladigb-

ritmanin gerceklenmesind&(M —1) +3M +2 adet carpmasiemi yapilmaktadir, yani onerilen

hibrid algoritma ¢lem yuki agisindan GS ile NLMS arasinda kalmaktadirica, 6nerilen hibrid GS-
NLMS algoritmasininglem yuki, GS ve NLMS algoritmalar arasinda pgijéa parametre sayisina
bagl olarak degismektedir. Onerilen hibrid GS-NLMS algoritmasininrgeklenmesi veslem yiikii
asagida detayll olarak aciklanmaktadir.

x(n) w; () y(n) d(n)
.| Adaptif o e
Filtre ' -~
Wy ()
( e(n)
Wl(n) > WG+1(n)
» GS : > NLMS : -
e | [ w] Wi, ()
Sekil 2:

Hibrid GS-NLMS algoritmasi
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Onerilen hibrid algoritma iki kisimdan agimaktadir. Bu durumda ilk kisimda kullanilan GS
algoritmasinin kararl olmasi icin (133iti gindeki gibi hesaplanan korelasyon matrisi tahminliar
pozitif tanimh olmasi durumunda ve ayni zamandacikkisimda kullanilan NLMS algoritmasinin
kararli olmasi i¢in kullanilan adim parametresifirc (/<2 aralginda algoritma kararli olacage-

kilde secilmesi durumunda hibrid GS-NLMS algoritmda kararl olacaktir.
3.1. Hibrid GS-NLMS Algoritmasinin Gergeklenmesi velslem Y uikii

Bu kisimda, GS ve NLMS algoritmalarinda hesapldmamzer ifadeler arasindaki ghantilar
belirlenerek hibrid GS-NLMS algoritmasiniglam yukinun azaltiimasi igin gerekli gahalar yapil-
mistir.

Once GS algoritmasinda kullanilan korelasyon kalsayla NLMS algoritmasinda hesapla-
nan X' (N)x(n) vektér carpimi arasinda birski bulunarak hibrid algoritmanirslem yiikiinde bir

azalma sglanabilir. NLMS algoritmasindakix’ (n)x(n) carpimi

M-1
X" (nx(n) = > x*(n-i) (21)
i=0
seklinde yazilabilir. Toplam sembollindeki indislesgtirilerek ayni ¢arpim

X (x(m = 0) @2)

i=n-(M-1)

olarak da yazilabilir. Fer taraftan, korelasyon katsayilarinin birikimlhtaini dezerleri isel/n car-
pani gbz 6niine alinmadagagidaki gibi yazilabilir.

rk(n)=Zn:x(|)x(| , k=0L...,(M -1 (23)

i=1

Buradak = 0 icin sifirinci korelasyon katsayisi
o(n) = x*(i) (24)
i=1
olarak yazildginda iki parcanin toplami halinde

r(m—zy(o+ > %6) (25)

i=n-(M -1)

olarak yazilabilir. Bu gtlikte (22) ve (24) gitlikleri kullanildiginda
() = (N=M) +x" (N)x(n) (26)
sonucuna ukalir. Bu sonuca gore” (n)x(n) carpimi sifirinci korelasyon katsayisinglbalarak

X (MX(n) =1o(n) = (N = M) (27)
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seklinde hesaplanabilir. Gériildii gibi NLMS algoritmasinda bulunan ve (10) ile Yemi X" (n)x(n)
carpimi hibrid algoritmanin gerceklenmesinde carpyeani yapmadan tek bir ¢cikarmglémi kullani-
larak hesaplanabilir. GS algoritmasingdn) korelasyon katsayisi zaten hesaplanmaktadir. Bu du

rumda hibrid GS-NLMS algoritmasinin gergeklenmesiiidnci ggamada,(M — G) tane filtre katsa-

yisini guncellemek icin kullanilan NLMS algoritmada (27) eitli ginden yararlanild@inda, slem
ylki yapilan 1 adet bolmglémi ile birlikte 2(M —G) + 2 olmaktadir.

Hibrid GS-NLMS algoritmasinin gerceklenmesinde afamada,G adet filtre katsayisinin
glncellenmesinde GS algoritmasinin kullanilmasucwmda, her bir parametrenin giincellenmesi igin
M adet olmak Uzerds adet katsayinin gincellenmesi igdM adet carpmasiemi yapilmaktadir.
Ayrica, M adet oto-korelasyon katsayisinin gincellenmesiMdeadet carpmasiemi yapilmaktadir
ve G adet capraz-korelasyon katsayisinin gincellenmedih adet carpmasiemi yapilmaktadir.
Sonug olarak hibrid algoritmada illsamada filtre katsayilarinin ilks tanesinin GS algoritmasiyla
guncellenmesi durumundéGM + G + M) adet carpmasiemi yapilmaktadir. Hibrid algoritmanin

ikinci asamasinda geriye kalafM — G) tane filtre katsayisinin NLMS algoritmasiyla gulleemesi
durumunda ise2(M —G) + 2 adet carpmasiemi yapilmaktadir. Sonug olarak hibrid algoritmani
gerceklenmesinde topla@(M —1) + 3M + 2 adet ¢carpmasiemi yapiimaktadir.

Hibrid algoritmanin gerceklenmesinde, ilfamadaG tane filtre katsayisini giincellemek igin
kullanilan GS algoritmasindaki parametrelerin ykxiglem yikuni bir miktar etkilemektedir. Burada

M uzunluklu bir adaptif filtrenin katsayilarini gigltemek icin kullanilabilecek olan GS algoritmasi
daha detayl olaraksagidaki gibi verilebilir.

W, ()
w;(n)
wn+)={pMm-[nM) M - @D |/ (0
Wy (n)
(28)
w(n+1)
w,(n+1)
Wy (N+2) =4 Py () = [ry () 1y () ()] ; /15(n)
Wy (n+1)
Buradaw, (n) ile w,, (n) arasinda kalan filtre katsayilaiy) tek old@gunda
J_{Zj’ ,—101, ( > J icin
ol g
Ww(n"']): pM+1+2j(n)_|:rM—1+2j(n) rl(n) rl(n) rw(n) V\é /ro(n)
Wy ()

seklinde hesaplanabilidV cift oldugunda ise
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T L

WM+_(n+1): pM+_(n)_{rM+__l(n) rl(n) rl(n) rm__(n)

2

w(n+J

30
w,(n+1) (30)

0
W, ()

seklinde hesaplanabilir. Hibrid GS-NLMS algoritmasitilk asamasindaki GS algoritmasiyla giincel-
lenen sinirli sayidakG adet filtre katsayisiw(n) katsayi vektoriniin ortasindan segilirse, daha az

oto-korelasyon katsayisinin giincellenmesiyle hglikibrid algoritmadaki toplam carpmgemi yi-
kiiniin bir miktar daha azalagagorulebilir. Orngin filtre uzunluzu M 'nin tek olmasi durumunda
ortadaki tek sayidd> tane filtre katsayisinin, ve ¢ift olmasi durumumdtadaki cift sayidds tane
filtre katsayisinin GS algoritmasiyla gincellenndigiumundaN = (M +G)/2 adet oto-korelasyon
katsayis! kullanilmaktadir. Bu durumda hibrid algoanin ilk gamasinda kullanilan GS algoritma-
sindaki carpmasiemi sayisi azalarakGM + G + N) olmaktadir. Bu durumda hibrid algoritmanin
gerceklenmesinde toplam carpngeini sayisi da bir miktar azalard&(M —1) + N +2M +2 ol-
maktadir.

4. IMULASYON SONUCLARI
Onerilen hibrid GS-NLMS algoritmasinin yakinsamalbkleri yapilan bir simtlasyon ¢ah
masiyla 6rnek bir adaptif kanal dengtieme problemi lizerinde test edilgtir ve benzer algoritmalarla

birlikte karsilastirmali olarak incelenngtir. Ornek olarak Haykin (2002) ve Bose (2004) ta@an da
kullanilan ve darbe cevabi

1{1+ co{z—ﬂ (n- Z)H , n=123
h(n) ={ 2 W (31)
0 , diger

olan dgrusal kanal modeli kullanilngiir. Similasyon ¢ajmasinda kullanilan sistemin blok diyagra-
mi Sekil 3'te gérilmektedir.

> Gecikme
/ d(n)
Rastgele x(n) Adaptif Kanal ty
_ Sinyal »  Kanal Denklsstirici _”,< >
Ureteci (1) u(n) + y(n)
* e(n)
v(n) (
Rastgele
Sinyal
Ureteci (2)
Sekil 3:

Adaptif kanal denklgiricinin blok diyagrami
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Blok diyagramda gorilen rastgele sayi Ureteci @n)ak uyarmak icin kullanilamu(n) test
sinyalini Uretmektedir. Burade(n) sinyali +1 seviyeli ve sifir ortalamali rastgele sinyaldiag®yele
sinyal Ureteci (2) ise kanal cskni bozan rastgele gurilti kayidir. Simllasyon ¢cajmasinda sifir
ortalamall ve varyansg’ = 0.001 olan normal dailma sahip rastgele gariiltii dizisi kullaniktnr.
Bu durumda kanal denlgricinin giris isareti

x(n) = Zsl h(k)u(n —K) +v(n) (32)

esitli gi kullanilarak hesaplangtir. Kanal denklgtirici olarak uzunlgu M =11 olan adaptif FIR
filtre kullaniimistir. Ayrica, kanal denkigiricinin takip etmesi gerekeml(n) sinyali olarak 7 adim

geciktirilmis giris sinyali kullaniimstir (Haykin, 2002). Kanalin darbe cevabinddi parametresi
giris isaretine ait korelasyon matrisinin 6@ yayihmini kontrol etmek igin kullaniimaktadBurada
W degeri arttginda korelasyon matrisinin 6zgkr yayilimi da artmaktadir (Haykin, 2002). Bu para-
metre, yapilan similasyon gahasinda ozdger yayilliminin biyidk olmasi icin ve algoritmalaga-
kinsama 6zellikleri arasindaki farkin belirgin obné&cin W = 3.7 olarak secilmitir. Burada oncelikle
GS-NLMS algoritmasi GS ve NLMS algoritmalariyla libde kailastirmali olarak incelenmgtir.
Yapilan similasyon c¢alnasinda, NLMS ve 6Onerilen hibrid GS-NLMS algoritarahda kullanilan
adim parametresit =1 olarak secilmitir. Birbirinden farkl giri sinyallerinin ve élgme gurdltisinin
kullanildigi 500 adet similasyonun ortalamasi alinarak eldieredrtalama karesel hata grafikleri
Sekil 4'te gorulmektedir. Burada hibrid GS-NLMS algmasindaki GS algoritmasiyla adaptif FIR
filtrenin katsay1 vektoruniin il parametresi giincellenstir ve GS algoritmasiyla guncellenda
adet parametre sayisi sirasiyla= 35,79 olarak alinmgtir. Elde edilen sonuglara gore, hibrid GS-

NLMS algoritmasinin yakinsama hizi GS ve NLMS allgoalarinin arasinda kalmaktadir ve GS algo-
ritmasiyla giincellenefis adet parametre sayisi arttikca, dnerilen hibridNE®IS algoritmasin ya-

kinsama hizinin ve hesaplanan ortalama karesatihatanimum dgerinin GS algoritmasina yalga
tig1 gorilmektedir.

T “ NLMS Alg.

ave G = 3 (Hibrid Alg.)
—— — G =5 (Hibrid Alg.)
.................. G = 7 (Hibrid Alg.)
777777 G = 9 (Hibrid Alg.)
G = 11 (G-S Alg.)

10t )¢
[ I 3

Karesel Ortalama Hata [dB]

-'Fw/-n‘n LY o
e f"w fw A

Lk Sl o 'N'
gt 1’”/ /'\‘ /‘

1021

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
ornek

Sekil 4:
Hibrid GS-NLMS algoritmasinin performansinin fai®lidezerlerine bali degisimi
(Katsayi vektorindeki ilk G tane katsayl GS algoaisiyla gincellenrytir)
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Daha sonra, adaptif FIR filtrenin katsay vektortirgitasindakiG tane parametrenin GS al-
goritmasiyla guncellengi ikinci similasyon cabmasi yapilmgtir ve GS algoritmasiyla giincellenen
G adet parametre sayisi sirasifla= 35,79 olarak alinmytir. Birbirinden farkli girg sinyallerinin

ve Olgme gurdltistndn kullanig 500 adet similasyonun ortalamasi alinarak elderedrtalama
karesel hata grafikletgekil 5'te gorilmektedir. Elde edilen sonuclara géyme hibrid GS-NLMS
algoritmasinin yakinsama hizi agisindan GS ve NlaW@ritmalarinin arasinda kagaligorilmutur

ve GS algoritmasiyla glincellen€d adet parametre sayisi arttikca, 6nerilen hibridN&E$S algo-
ritmasin yakinsama hizinin ve hesaplanan ortalaameskl hatanin minimum gerinin GS algoritma-
sina yaklatigl gorilmtir. Yapilan 500 adet similasyon gaiasinin ortalamasi alinarak elde edilen
parametre tahminleri, yani adaptif kanal degtileinin darbe cevabi is§ekil 6'da gdrilmektedir.
Yapilan ikinci similasyon ¢agimasi sonucunda elde edil§akil 5’e bakildginda, katsay! vektorinin
ortasindaki buyuk deerli katsayilarin GS algoritmasiyla guincellenmasiugnunda, hibrid algoritma-
nin yakinsama hizinin daha belirgin ggkilde arttgi gdzlenmitir.

10

NLMS Alg.

--------- G = 3 (Hibrid Alg.)
—— — G =5 (Hibrid Alg.)
................. G = 7 (Hibrid Alg.)
—————— G = 9 (Hibrid Alg.)
G =11 (G-S Alg.)

10 -

Karesel Ortalama Hata [dB]
o

A i
N M A P N ."“M.' o Mg ey !
*1 CEINVIRS I S e

J s A Wﬂ-—' “& ﬂ"’ Y N W
W e At /ﬂ“«‘x)u""u L i \r\/\”'ﬁW /)“ /W//L'g/;kf;u 71“

107+

| | | | | | | | | ]
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
ormek

Sekil 5:
Hibrid GS-NLMS algoritmasinin performansinin fai®lidezerlerine bali degisimi
(Katsayi vektorinin ortasindaki G tane katsay! @8ramasiyla gincellenryiir)

151 B

kanal denklestiricinin darbe cevabi
. o
( =) )
T
Lo
—o
o0
AO
Il

omek (n)

Sekil 6:
Yapilan simulasyon ¢camasinda elde edilen parametre tahminleri
(Adaptif kanal denkligiricinin darbe cevabr)
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Hibrid GS-NLMS algoritmasiningiem yiki acisindan gér algoritmalarla karlastiriimasi
durumunda,M =11 icin asagidaki Tablo 1'de gorilen sonuglar elde edilir. Bunsclara gore, GS-
NLMS algoritmasiningem yiiki, kullanilanG deserine de bgli olarak GS ve NLMS algoritmalari
arasinda kalmaktadiG degseri kiicik oldgunda glem yuki NLMS algoritmasina yakin olmakta,
G <M olmak Uzere buyuk gerler aldginda iseglem yiki GS algoritmasina yakin olmaktadir.

Tablo 1.

M = 11 icin hibrid GS-NLMS algoritmasinin igslem yuku
Algoritma: M =11 icin iglem yika:
NLMS Algoritmasi 25
GS Algoritmasi 143
Hibrid GS-NLMS (G =1) 45
Hibrid GS-NLMS (G = 2) 55
Hibrid GS-NLMS (G = 3) 65
Hibrid GS-NLMS (G = 5) 85
Hibrid GS-NLMS (G = 7)) 105
Hibrid GS-NLMS (G = 8) 115
Hibrid GS-NLMS (G =10) 135

Hibrid algoritmanin gerceklenmesinde, ilkaanada GS algoritmasiyla guncellenen sinirli sa-
yidaki G adet filtre katsayisiniw(n) filtre katsayl vektorinin ortasindan segilmesiuduinda,

daha az oto-korelasyon katsayisinin kullaniimasiratday! slem yukindn bir miktar daha azaidi
Tablo 2’de gdrilmektedir.

Tablo 2.
M = 11 i¢in hibrid GS-NLMS algoritmasinin islem yikunin azaltiimasi

Algoritma:

ilk G adet katsay igin:

Ortadaki G adet katsay icin:

Hibrid GS-NLMS (G =1)

o] ~

[w] — a0

Hibrid GS-NLMS (G = 2)

[w w] - s

[w, w] - st

Hibrid GS-NLMS (G = 3) w, w, w] - e w, w, w] - e
Hibrid GS-NLMS (G = 5) [w, w| - 8 [w, w| - e
Hibrid GS-NLMS (G = 7)) [w, w,] - 105 [w, w,| - 103
Hibrid GS-NLMS (G = 9) [w, w,| - 125 [w, W] - 122

BuradanM =11 filtre uzunlysu ve farkh G degerleri icin GS algoritmasiylav(n) katsay!

vektorinin ortasindakG adet filtre katsayinin guncellenmesi durumundaritiialgoritmanin top-
lam islem ylkunde bir miktar daha azalma gidug6rilmektedir. Bu azalma miktaglém yiki aci-
sindan kucukG degerleri icin daha fazla olmaktadir. Ozellikle hibr@S-NLMS algoritmasinda
w(n) katsay! vektortiniin tam ortasindaki 2 katsayinina@®ritmasi tarafindan gincellenmesi du-

rumundaG = 2 icin 51 adet, tam ortadaki 1 katsayinin GS algw# tarafindan gincellenmesi du-
rumundaG =1 i¢in 40 adet carpmalemi yapilmaktadir.

96



Uludag Universitesi Miihendislik-Mimarlik Fakiiltesi Dergisi, Cilt 13, Sayi 2, 2008

5. SONUCLAR

Bu calsmada, adaptif filtre katsayilarini ayarlamak ici8 @ NLMS algoritmalarinin birlikte
kullaniimasiyla hibrid bir algoritma ofturulmus ve elde edilen yeni algoritmanin yakinsama hizi ve
islem karmaikligi benzer algoritmalarla birlikte katastirmali olarak incelenngiir. Elde edilen so-
nuclara goére, 6nerilen hibrid algoritmangheim karmaikligi veya yakinsama hizi acisindan bilinen
diger algoritmalarin arasinda kaidive bir ara yéntem olarak @ir algoritmalara iyi bir alternatif ol-
dugu goraimigtar.
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