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Ozet —Bu calismada agirliklandirilmisMyriad filtrelerin evrimsel algoritmalardan olan Genetik Algoritma ile optimizasyonu ele
alinmis ve bu algoritmanin performansi farkli karakteristikteki a-bagimli giirtiltii durumlar igin test edilmistir. Bununla birlikte
Genetik algoritmanin basarimu tiireve dayali klasik bir algoritma ile karsilagtirilmigtir. Myriad filtre yapist son yillarda, diirtii
giiriiltiili ortamlar (6zellikle a-bagimli giiriiltii) i¢in gii¢lii bir dogrusal olmayan filtre yapisi olarak kullanilmaktadir. Bu filtre
yapis1 haberlesme, isaret ve goriintii isleme alanlarina basariyla uygulanmistir. a-bagimli giiriiltii o” min 0< a <2 seklindeki
degisimine baglidir. Burada o=1 durumunda olusan giiriiltii Cauchy dagilimli, =2 durumunda olusan giiriiltii ise Gaussian
dagilimlidir. Evrimsel algoritmalar 6grenme, genelleme yapma, kolaylikla farkli problemlere uygulanabilme ve giiriiltiiye karst
toleranslarindan dolay1 farkli problemlerin ¢oziimiinde siklikla kullanilmaktadir. Yapilan ¢alismalar sonucunda, o-bagimli
guriiltiili durumlar i¢in Genetik algoritma kullanilarak diisiik optimizasyon hatasi ile Myriad filtre agirliklarinin tespit
edilebilecegi gozlenmistir. Genel olarak degerlendirildiginde Genetik algoritmanin Myriad filtrelerin optimizasyonunda basarilt
olduklar1 tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler —Agwliklandiriimis Myriad filtre, a-bagiml giiriiltii, Genetik algoritma.

Optimization of WeightedMyriad Filters Using Genetic Algorithm

Abstract —In this study, Optimization of myriad filters by genetic algorithm from evolutionary algorithms are studied and this
performance is tested for a-stable noise situations in different characteristics. Also performance of Genetic Algorithm is
compared with a derivative based classical algorithm. Myriad filter structure has been used in recent years as a powerful nonlinear
filter structure for impulsive noisy environments (especially a-stable noise). This filter structure has been successfully applied
to the fields of communication, signal and image processing. The a-stable noise depends on the change of a in the form 0 <a <
2. In this case, the noise that occurs in case of a = 1 is Cauchy and the noise that occurs in case of o = 2 is Gaussian distributed.
Evolutionary algorithms are frequently used to solve different problems due to learning, generalization, application of different
problems easily and noise tolerance. As a result of the studies made, for the a-stable noise cases, it has been observed that Myriad
filter weights can be detected with low optimization error by using Genetic algorithms. When evaluated generally, Genetic
algorithm has been found to be successful in optimizing myriad filters.

Keywords —Weighted Myriad Filter, o-stable noise, Genetic Algorithm.

I. GIRIS

Istatistiksel isaret isleme probleminde en iyi ¢oziimii elde
etmek icin genel yaklasim, probleme ait belirli isaret ve
glirtilti modellerinin olusturulmasi1 seklindedir. Ancak bu
yaklagim kullanilarak elde edilen en iyi ¢oziimde kiigiik
sapmalar goz ardi edilmektedir. Klasik istatistiksel isaret
isleme teorisinde istatistiksel karakteristiklerin
modellemesinde Gaussian modeller siklikla kullanilmaktadir.
Gaussian model bazi ger¢ek diinya islemleri i¢in gecerli
olmaktadir. Ancak gergek hayatta birgok Gaussian olmayan
durum meydana gelmektedir. Ornegin, fiziksel islemlerin
biiyiik bir kismi dogada diirtii seklinde olup Gaussian olmayan
dagilimlarla daha kesin bir sekilde modellenebilmektedir.
Diirtii isaretleri ve giiriiltiileri, bir veri dizisi igerisinde, keskin,

meydana gelen atmosferik giiriiltii, okyanus akustik giiriiltiisii
ve telefon kanallarinda anahtarlama gegisleri esnasinda olusan
glirliltiiler, verilebilir [1,2]. Sistemler, Gaussian olmayan
girtiltiili ~ durumlarda  Gaussian modellerle  optimize
edildiginde performans diismesi olmaktadir [2]. Ornek olarak,
dogrusal bir filtre ile filtrelenen herhangi bir veri dizisi iginde
aykir1 degerlerin olustugu durumlarda, filtre performansi
diismektedir. Diirtli giiriiltiisti ile miicadele etmek igin gii¢li
istatistik (robuststatistics) teorisine dayanan birgok teknik
gelistirilmistir [3,4].

Son yillarda, diirtii giiriiltiilii islemlerin tam bir modeli
olarak kabul edilen a-sabitli dagilima dayali isaret igleme
calismalari 6nemli Slgiide artmaktadir [5]. a-sabitli giiriltii
o’nin 0<o<2 seklindeki degisimine baglidir. Burada o=1

sivri veya arada sirada olusan durumlar seklinde karakterize
edilmektedir. Diirtii islemlerine 6rnek olarak, radyo hatlarinda

¥ This is an extended version of a conference paper (ISMSIT2017).

durumunda olusan giiriiltii Cauchy dagilimli, 0=2 durumunda
olusan giiriiltii ise Gaussian dagilimlidir. a-bagimli giiriilti
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®(w)=e """ seklinde bir karakteristik fonksiyona sahiptir.

Burada vy dispersiyon parametresi ve o karakteristik
degiskendir. Myriad filtre yapisi, diirtii giiriiltiilii ortamlar
(6zellikle a-sabitli giirtiltii) icin giliclii bir dogrusal olmayan
filtre yapis1 olarak kullanilmaktadir [6]. Bu filtre yapisi
haberlesme, isaret ve goriintii isleme alanlarina basariyla
uygulanmistir  [6-9]. Temel Myriad filtreden tiiretilmis
AgirlhiklandirilmigMyriad filtre Cauchy dagilimin maksimum
olasilik bolgesi olarak tanimlanir. AgirliklandirilmisMyriad
filtrenin sahip oldugu agirlik degerlerinin optimizasyonu ideal
bir filtrenin tasarlanmasinda 6nemli bir sorundur. Bu nedenle,
literatiirde bu optimizasyon islemi icin klasik algoritmalar
olarak adlandirilan en dik inis metoduna dayanan tiireve dayali
adaptif algoritmalar Kalluri ve Arce tarafindan gelistirilmistir
[9]. Ayrica esnek hesaplama yontemlerinden olan Diferansiyel
Geligim Algoritmasi Zorlu tarafindan
AgirliklandirilmisMyriad filtrelerin agirliklarmin
belirlenmesinde kullamilmistir [10]. Evrimsel stratejilerden
olan Genetik algoritma (GA) fikri J. Holland’a aittir
[11].Genetik algoritma, yonlendirilmis rasgele arastirma
algoritmalariin bir tiiriidiir. Tabii se¢me (seleksiyon) ile
canlilarda  bulunan  genetik  gelisimin  benzetisimini
gerceklestirmektedir. Temel bir GA seleksiyon operatorii,
caprazlama operatérii ve mutasyon operatdriinii ihtiva
etmektedir. Paralel yapisindan dolay1 GA, genis arastirma
uzayini etkin bir sekilde arastirabilir ve operatorleri igerisinde
gecis kurallarin1 uygular. Bununla birlikte standart bir GA
yerel arastirma yeteneklerinin yeterli olmamasi ve erken
yakinsama gibi dezavantajlara sahiptir.

Onerilen makalenin ana amaci , o- bagimli giiriiltii
cevrelerinde dogrusal olmayan AgrliklandirilmigMyriad
filtrenin agirhiklarin1 Genetik Algoritma ile tahmin etmektir.
Ayrica Genetik Algoritmanin performansi tiireve dayal klasik
algoritma ile karsilagtirtlmistir. Farklio- bagimli giiriiltiilii
durumlarda  AgirliklandirilmigMyriad ~ filtre  yapist  bu
algoritmalar kullanilarak optimize edilmistir. Simiilasyon
sonuglari, Genetik Algoritmanin AgirliklandirilmigMyriad
filtrelerinin optimizasyonunda klasik algoritmadan daha iyi
performans trettigini ve sinyallerdeki a-bagimli giiriltiyii
etkili bir gekilde bastirdiginm gostermektedir.

II. AGIRLIKLANDIRILMIS MYRIAD FILTRE

Myriad filtre yapist son yillarda, a-sabitli giirtiltii ortamlar
icin gilicli bir dogrusal olmayan filtre yapis1i olarak
kullanilmaktadir [5-10]. Bu filtre yapis1 haberlesme, isaret ve
goriintii  isleme  alanlarina  basariyla  uygulanmustir.
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seklinde bir amag (cost) fonksiyonuna sahiptir. Olusacak
olan myriad degeri, fonksiyonu minimum yapan 3 degeridir.
Burada N, filtre uzunlugu, s;i giris verilerinden alinan Grnek
veri  degerleri, K  ise  dogrusalik  faktoridiir.
AgirliklandirilmigMyriad filtre yapisi, myriad filtre yapisinda
yer alan girig drneklerinin pozitif agirliklandirilmas: ile daha
genel hale getirilmis halidir. AgirliklandirilmisMyriad filtre
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seklinde bir amag fonksiyonuna sahiptir.

AgirhiklandirilmisMyriad filtre yapisi daha ¢ok uyarlanabilir
yapida kullanilir [6-7]. Yani agirlik degerlerinin bulunabilmesi
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icin dgrenme algoritmalarma ihtiya¢ duyar. Bundan dolay1
Kalluri and Arce [9] tarafindan denklem 3’te goriilen
algoritma gelistirilmistir.
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Bu algoritma en dik inis metoduna dayanan tiireve dayali
bir adaptif algoritmadir. Burada w filtre agirlik degerleri, p
adim biiylikliigi, e istenen isaret ile filtre ¢ikisi arasindaki fark,
s filtrenin giris isareti, y filtre ¢ikig isareti ve K lineerlik
faktoriidiir. [6-9].

I1. GENETIK ALGORITMA
Genetik algoritma (GA), tabiattaki kromozomlarin
eslesmesi, mutasyonu ve iyi olanin hayatta kalmasi

prensiplerinden esinlenerek Holland tarafindan gelistirilmistir.
Birden fazla ¢6ziimiin bir arada degerlendirildigi ve ¢6ziimler
arasinda bilgi aligverisinin yapildigi evrimsel algoritmalarin
bir iiyesidir [11]. Probabilistik karakterleri ve ¢oklu miimkiin
coziimleri arama gibi dnemli Ozelliklere sahip olmalar1 ve
ama¢  fonksiyonunun tiirevinin  bilinmesine  ihtiyag
duymamalar1 en 6nemli avantajlarindandir. Baslangigta iyi bir
yaklasik ¢6zlim i¢in, herhangi bir bilgiye ihtiya¢ duyulmamasi
da GA’nn diger bir avantajidir. Genetik algoritma
yonlendirilmis rasgele arastirma algoritmalarinin bir tiiriidiir.
Tabii se¢cme ve canlilarda bulunan genetik gelisimin
benzetimini gergeklestirmektedir. Algoritma diger evrimsel
algoritmalar gibi arastirma uzayinda bulunan ¢6ziimlerin
bazilarmin  olusturdugu bir baslangic  popiilasyonunu
kullanmaktadir. Baslangi¢c popiilasyonu her jenerasyonda,
tabii segcme ve tekrar lireme islemleri vasitasi ile art arda
gelistirilir. En son kusagin en uygun yani en kaliteli bireyi,
problem i¢in optimal ¢dziim olmaktadir. Bu ¢6ziim her zaman
optimum olmayabilir ama kesinlikle optimuma yakin bir
optimal ¢6ziimdiir. Holland, basit bit dizileri kullanarak
karmasik yapilarin kodlanabilecegini gdstermistir. Yapilar
¢oziilecek problem igin ¢oziimleri temsil etmektedir. Bunlar
muhtemel tim ¢6ziimleri igine alan arastirma uzayindan
alinirlar ve bu dizilerin veya ¢oziimlerin belirli bir miktari
genetik algoritmanin kullanacag1 popiilasyonu olusturur. Daha
sonra temel genetik operatorlerin belirli bir kiimesi, art arda
gelen kusaklarda ¢oziimleri gelistirmek amaciyla kullanilir.
Bu islem uygun sekilde kontrol edilirse ¢6zliim
popiilasyonunun ortalama kalitesi ¢ok hizli olarak gelisme
gosterir. Yani, ¢oziilecek probleme ¢ok iyi uyarlanmis yapilari
iceren ¢Oziim kiimesinin ortaya ¢ikmasi saglanir.

Genetik algoritmanin temel blok semasi Sekil 1°de
verilmistir. Baslangigta parametrelerin, uygunluk
fonksiyonunun ve durdurma kriterinin tanimlanmasi gerekir.
Daha sonra, parametrelerin temsili, baslangi¢ popiilasyonunun
olusturulmasi, uygunluk veya kalitenin degerlendirilmesi,
tekrar lireme, ¢aprazlama ve mutasyon gibi genetik islemlerin
yapilmasi gerekir. Durdurma kriteri saglaninca optimum
¢ozlim bulunmus olur. Baslangi¢c yogunlugunun iiretilmesini
takiben, her ¢oziimiin uygunlugu veya iyiligi, segilen bir
uygunluk fonksiyonu kullanilarak degerlendirilir. Uygunluk
fonksiyonu, eldeki veriler dikkate alinarak belirlendigi igin,
bunun se¢imi probleme baglidir. Uygunluk 6l¢ekleme islemi,
bazen daha iyiyi se¢gmek icin elde edilen iyi ¢oziimlerden daha
iyi ¢oziimlere kadar devam ettirilen bir islemdir. Se¢me,
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caprazlama ve mutasyon gibi genetik operatorler, elde edilen
iyi ¢oziimlerden denenmis yeni ¢Oziimler iiretmek igin
kullanilirlar. Bu iyilestirme islemi, daha 6nceden belirlenen bir
jenerasyon sayisina veya tatmin edici bir sonuca ulagincaya
kadar devam ettirilir.

[ Parame trelerin, uygunluk 1
fonks vonunun ve durdurma
kriterinin tammlanmas

) !
Pammetralerin tamasili

'

Bazlanp¢ popilasyonun
clusturulmasn

]

Usgunluk degerlendirilmesi

'

Tekrar fireme izlemi
(Secme)

]

Caprazlama iglemi

‘

hintasyon izlemi

4

Durdurma
feritert

E

Son ¢izim

Sekil 1. Genetik Algoritmanin temel blok semasi

Caprazlama operatorii, var olan iki ¢dziimiin uzantilarinin
belirli bir noktadan itibaren yer degistirmesi ile denenmemis
yeni iki ¢Oziim iiretir. Mutasyon operatorii ise, var olan bir
¢Oziimiin herhangi bir bitinin terslendirilmesi ile yeni bir
¢Oziim tretir [12].

IV.BENZETIM CALISMALARI

Bu ¢alismada, AgirliklandirilmigMyriad filtre yapisi farkli
a- bagimlt giiriiltiilii durumlarda Genetik Algoritma (GA) ve
denklem 3’te verilen klasik algoritma kullanilarak uyarlanir
olarak optimize edilmis ve filtre agirlik degerleri tespit
edilmistir. Bu amagla, AgirliklandirilmigMyriad filtrelerin
optimizasyonu i¢in kullanilan blok sema Sekil 2’de
verilmektedir. Bu sekle gore, x(n) giiriiltiisiiz giris isaretini,
v(n) - bagimh girilti isaretini, s(n); v(n) ile x(n)’in
toplanmasi ile elde edilen giriiltiilii isaretini, d(n); x(n)
isaretinin algak geciren sonlu impuls cevaplt (FIR) filtreden
gecirilerek  elde  edilen  istenilen  isareti,  y(n)
AgirhiklandirilmisMyriad filtre ¢ikisinda olusan isareti, e(n)
ise y(n) ile d(n) arasinda olusan hata degerini temsil
etmektedir.

11

FIR filtre
x(n) . d(n)
gﬁﬁilﬁisiiz (Alcak Gegiren) istenen
isaret isaret
+ s(n) ) ¥

Agirliklandirilms
Myriad filtre

aiiriiliili

+
*)
y(n)
e(n)

V(l’l) hata
giiriiltii
Algoritma
(GA/ Klasik)
Sekil 2. AgirliklandirilmigMyriad filtre optimizasyonu
Yapilan benzetim c¢alismalarinda Sekil 2°de verilen

optimizasyon islemlerinde, AgirliklandirilmigMyriad filtre
cikist ile istenilen ¢ikis arasindaki hata (MSE-
MeanSquareError - ortalama en kiigiik karesel hata) minimize
edilinceye kadar GA tarafindan optimize edilmistir.
Optimizasyonlarda kullamilan giris isareti x(n)=sin[0(n)],
,L-1 seklinde 0(n)=(w/3)*[L/(L-1)][n/L-1]%radyan
frekansina sahip chirp tipinde bir isaret olup Sekil 3’te
verilmektedir. Istenilen isaret, d(n); x(n) isaretinin kesim
frekans1 6= /50 ve N=11 pencere uzunluguna sahip algak
geciren FIR filtreden gegirilmesi ile edilir ve Sekil 4 ‘te
verilmektedir. x(n) ve d(n) isaretlerinin veri uzunluklari L=256
olarak sec¢ilmistir.

1 T T

0.5

L L L
0 50 100 150 200

Sekil 3. x(n) giiriiltiisiiz giris isareti

1 T T T T

i i [ i
100 150 200 250

Sekil 4. d(n) istenilen isaret

Benzetim ¢aligmalarinda x(n) isaretine eklenen giiriiltii
isareti olarak, 0=0.5, 1.0 ve 1.4ve y=0.1 parametrelerine sahip
farkli a-sabitli giriltiler kullanilmistir.  Optimizasyon
islemlerinde Myriad filtre yapis1t GA ve klasik algoritma ile bu
giiriiltiilerin eklendigi giiriiltii isaretler ile egitim islemine tabi
tutulmus ve Myriad filtre agirlik degerleri (w) elde edilmistir.
Algoritmalarin bagarimlarinin karsilagtirilmasi i¢in Myriad
filtre yapis1 egitim islemindekinden farkli giiriiltiilii igaretler
ile test iglemine tabi tutulmustur. Egitim iglemleri sonucunda
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elde edilen Myriad filtre agirlik degerleri (w), egitim ve test
islemleri neticesinde tespit edilen istenilen ¢ikis igareti [d(n)]
ile Myriad filtre ¢ikiginda olusan isaret [y(n)] arasindaki MSE
degerleri Tablo 1, 2 ve 3’de goriilebilmektedir. Bununla
birlikte egitim ve test islemlerinde kullanilan giriiltiilii giris
isaretleri [s(n)] ile GA ve klasik algoritma kullanilarak
optimize edilen Myriad filtre ¢ikiginda olusan isaretler [y(n)]
Sekil 5, 6 ve 7°de verilmektedir.

Tablo 1. 0=0.5ve y=0.1 degerine sahip giiriiltilii s(n) isareti igin egitim ve
test islemlerinde elde edilen hata (MSE) ve Myriad filtre agirlik degerleri

Test hata
degeri
(MSE)

Egitim hata|
degeri
(MSE)

Myriad filtre agirhk
degerleri

wi= 1.8126; wo= 0.7862;
ws= 0.8164; ws= 0.9328;
ws= 0.4945; we= 0.5298;
wr=5.9862; ws= 0.6613;
Wo= 0.3057; wio=1.2372;
wii= 0.6126

wi= 0.1355; wo= 0.1757;
ws= 0.3325; wa= 0.5407;
ws= 0.8522; wes= 0.8942;
wr= 0.8015; ws= 0.5430;
Wo= 0.3314; wio= 0.1854;
wi1=0.1050

Algoritma

Klasik 0.0638 0.0783

GA 0.0104 0.0242

25

0 50 100 150 200 250

Sekil 5.(a). Egitim igleminde kullanilan a=0.5ve y=0.1parametrelerine sahip
s(n) giirtiltila giris isareti

|

0 50 100 150 200 250

Sekil 5(b). test isleminde kullanilan 0=0.5ve y=0.1 parametrelerine sahip
s(n) giirtiltiilii giris isareti

12

1

08

06

0.4

0.2

0

0.2

0.4

06

08

[] 50 100 150 200 250

Sekil 5(c). a=0.5ve y=0.1 degerine sahip giiriiltiilii s(n) isareti igin test islemi
sonucunda, klasik algoritma ile optimize edilen Myriad filtre ¢ikisinda
olusan y(n) isareti

Sekil 5(d). 0=0.5ve y=0.1 degerine sahip giiriiltiilii s(n) isareti i¢in test islemi
sonucunda, GA ile optimize edilen Myriad filtre ¢ikisinda olusan y(n) isareti

Tablo2. a=1.0ve y=0.1 degerine sahip giiriiltilii s(n) isareti i¢in egitim ve test
islemlerinde elde edilen hata (MSE) ve Myriad filtre agirhk degerleri

Test hata
degeri
(MSE)

Egitim hata
degeri
(MSE)

Myriad filtre agirhk
degerleri

wi= 0.9813; wo= 0.5779;
wz= 0.7539; ws= 0.3825;
ws=0.7033; we= 0.4483;
wr= 0.4224; ws= 0.8826;
wo= 0.1900; wio= 0.2028;
wi1=0.1993

wi= 0.0658; w>= 0.0923;
ws= 0.1864; ws= 0.3421;
ws= 0.4964; we= 0.6339;
w7= 0.5915; ws= 0.4647;
wo= 0.3167; wio= 0.1899;
wi=0.1571

Algoritma

Klasik 0.0609 0.0440

GA 0.0209 0.0131

-10
0

50 100 150 200 250

Sekil 6(a). Egitim isleminde kullanilan o=1.0ve y=0.1 parametrelerine sahip
s(n) giiriiltiilii giris isareti
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160 léO 260 ZéO
Sekil 6(b). Test isleminde kullanilan a=1.0ve y=0.1 parametrelerine sahip
s(n) giirtiltili giris isareti 0 50 10 150 0 250

Sekil 7(a). Egitim isleminde kullanilan o=1.4ve y=0.1 parametrelerine sahip
s(n) giiriiltiilii giris isareti

L L L L
100 150 200 250 4
Sekil 6(c). a=1.0ve y=0.1 degerine sahip giiriltiilii s(n) isareti i¢in test iglemi
sonucunda, klasik algoritma ile optimize edilen Myriad filtre ¢ikiginda 5 - - oo s pe
olusan y(n) isareti
Sekil 7(b). Test isleminde kullanilan a=1.4ve y=0.1 parametrelerine sahip

s(n) glriltilii giris isareti

Sekil 6(d). o=1.0ve y=0.1 degerine sahip giiriiltiilii s(n) isareti i¢in test islemi
sonucunda, GA ile optimize edilen Myriad filtre ¢ikiginda olusan y(n) isareti Sekil 7(c). a=1.4ve y=0.1 degerine sahip giiriiltiilii s(n) isareti i¢intest iglemi
sonucunda, klasik algoritma ile optimize edilen Myriad filtre ¢ikisinda

olusan y(n) isareti

Tablo3. o=1.4ve y=0.1 degerine sahip giiriiltiili s(n) isareti igin egitim ve test

islemlerinde elde edilen hata (MSE) ve Myriad filtre agirlik degerleri
. < Egitim hata| Test hata
Algoritma | Yyriad fltre agurlik degeri | degeri
g (MSE) | (MSE)
wi= 0.2886; w2= 0.415;
ws=0.5227; ws= 0.6397;
. ws=0.9361; we= 0.8760; 0.0187
Klasik [9] |\ = 0.9562; we= 0.6250; [9] 0.0240
wo= 0.4537; wio= 0.3902;
wn= 0.2818 [9]
wi= 0.1415; wo=0.2121;
ws= 0.3341; ws= 0.5503; Sekil 7(d). o=1.4ve y=0.1 degerine sahip giiriiltiilii s(n) isareti icin test islemi
ws=0.7602; we= 0.8725; sonucunda, GA ile optimize edilen Myriad filtre ¢ikiginda olusan y(n) isareti
GA w7=0.8094; ws= 0.6025; 0.0155 0.0207
Wo= 0.3396; wio= 0.1969; V. SONUCLAR
wu=0.1087 Bu calisgmada, dogrusal olmayan filtre yapilarindan olan
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Myriad filtre yapisina ait agirliklar Genetik algoritma
kullanilarak tespite dilmistir. Bununla birlikte Genetik
algoritmanin bagarimi literatiirde yer alan tiireve dayali klasik
bir algoritma ile Kkarsilastirilmis ve performans: farkli
karakteristikteki a-bagimli  giiriiltii durumlar igin test
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edilmigtir. Yapilan optimizasyon g¢aligmalarinda, o-bagimli
gliriiltili durumlarda GA’nin  Klasik algoritmadan daha
bagarili oldugu tespit edilmistir. Bununla birlikte GA ile
optimize edilen Myriad filtrenin giris isaretine eklenen a-
bagimli giiriiltityl klasik algoritma ile optimize edilen Myriad
filtreden daha iyi bastirdigi g6zlenmistir. Genel olarak
degerlendirildiginde Genetik algoritmanin Myriad filtrelerin
optimizasyonunda basarili olduklar1 tespit edilmistir.

KAYNAKLAR

[1] M. P. Shindeve S. N Gupta., “Signaldetection in the presence of
atmospheric noise in tropics,” IEEE Trans.Commun.,vol. 22, pp. 1055—
1063, 1974.

[2]  P.J.Huber, RobustStatistics. New York: Wiley, 1981.

[3] F.R.Hampel, E. M.Ronchetti, P. J.Rousseeuw,ve W. A. Stahel, Robust
Statistics: The Approach Based on Influence Functions. New York:
Wiley, 1986.

[4] C. L. Nikiasve M.Shao, SignalProcessingwith  Alpha-
StableDistributionsand Applications. New York: Wiley, 1995.

[5] G. Samorodnitskyve M. S.Taqqu, StableNon-Gaussian Random
Processes. New York: Chapman&Hall, 1994.

[6] S.Kalluri,“NonlinearAdaptiveAlgorithmsForRobustSignalProcessinga
nd Communications Inlmpulsive Environments”, Doktora Tezi,
University Of Delaware, 1998.

[71 J.G Gonzalez, D.w. Griffith, G.R. Arce,
“MatchedMyriadFilteringForRobust Communications”, InProc. Of
The 1998 Conf. on Information ScienceandSystems, Princeton
University, 1998.

[8] S. Kallurii, G. R. Arce, “A  General Class Of
NonlinearAdaptiveFilteringAlgorithms”, IEEE Trans.
onSignalProcessing, vol. 47, pp. 2262-2272, 1999.

[9] S. Kalluri, G. R. Arce, “Adaptive WeightedMyriad FilterAlgorithms
For Robust Signal Processingln o-StableNoiseEnvironments”, IEEE
Trans. onSignalProcessing, vol. 46, pp. 322-334, 1998

[10] H. Zorlu, “Optimization of weightedmyriad filters with differential
evolution Algorithm” Int. J. Electron. Commun. (AEU) vol. 77, pp.1-
9, 2017.

[11] J.H.Holland, Adaption in Natural andArtificialSystems, MAMIT Press,
Cambridge, 1975.

[12] A. Kaplan, Niimerik Tabu Arama Algoritmasi, Doktora Tezi, Erciyes
Universitesi, Kayseri, 2001

14



