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YAPAY ARI KOLONI ALGORITMASIYLA SAYISAL SUZGEC TASARIMI

Mehmet Bahadir CETINKAYA
Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii
Doktora Tezi, Mayis 2010
Tez Danmismani: Do¢. Dr. Nurhan KARABOGA

OZET

Sayisal yontemlerin istlinliiklerinden dolay1 isaretler biiylik ¢cogunlukla sayisal olarak
kaydedilmekte ve iletilmektedir. Bunun sonucu olarak, sayisal isaret igleme teori ve
uygulamalar1 ¢ok onemli bir calisma alani haline gelmistir. Ozellikle, sayisal isaret
islemenin en temel uygulamalarindan birisi olan sayisal siizge¢ tasarimina yonelik
calismalar dikkat cekecek diizeyde artmistir. Sonlu darbe cevapli (Finite Impulse
Response-FIR) sayisal slizgecler teori ve uygulama agisindan iyi bir sekilde gelistirilmis
olmalarina karsin, ayn1 durum tasarimlarinda karsilasilan bazi énemli problemlerden
dolay1 sonsuz darbe cevapli (Infinite Impulse Response-IIR) sayisal siizgegler icin
gecerli degildir. Hata yiizeylerinin tek-modlu olmasindan dolayr FIR siizgeclerin
tasariminda tiireve dayali algoritmalar etkin sekilde kullanilabilirken, ¢ok-modlu hata
ylzeyine sahip IIR siizge¢ tasariminda bu algoritmalar yerel minimumlara
takilabilmektedir. Bu nedenle IIR silizge¢ tasarimlarinda yeni yontemlerin
gelistirilmesine ihtiya¢ duyulmustur. Sezgisel algoritmalar kiiresel arastirma yetenekleri
sayesinde, FIR ve IIR sayisal silizgecleri yiiksek yakinsama hiziyla basarili bir sekilde

tasarlayabilmektedirler.

Bu tez calismasinda, en giincel sezgisel optimizasyon algoritmalarindan biri olan yapay
ar1 koloni (Artificial Bee Colony-ABC) algoritmasi ve bu algoritmanin gelistirilmis bir
versiyonu (Modified Artificial Bee Colony-M-ABC) hem dogrusal zamanla de§ismeyen
(DZD) hem de adaptif FIR ve IIR siizgeclerin sistem modelleme ve giiriiltii giderimi
amaciyla tasarimlarima uygulanmistir. M-ABC ve ABC algoritmalarinin dogrusal
zamanla degismeyen FIR ve IIR siizgecler ile adaptif IIR siizgeglerin tasarimlarindaki
performanslart parcacik siiriisii optimizasyon (Particle Swarm Optimization-PSO) ve
diferansiyel gelisim (Differential Evolution-DE) algoritmalar1 ile mukayese edilmistir.
Adaptif FIR siizge¢ tasarimindaki performanslari ise PSO ve DE algoritmalarinin yani

sira tiireve dayali en kiiciik ortalama kareler (Least Mean Squares-LMS) ve normalize
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edilmis en kiicilk ortalama kareler (Normalized Least Mean Squares-NLMS)
algoritmalar1 ile de mukayese edilmistir. Ayrica, LMS ve NLMS algoritmalarinin
performanslarint dogrudan etkileyen adim biiyiikliigii parametresinin en iyi degerinin
bulunmasina yonelik tez ¢alismasinda yeni bir yaklagim Onerilmis ve tasarimlarda

kullanilmustir.

Dogrusal zamanla degismeyen FIR ve IIR siizgeclerin tasarimlarina yonelik
uygulamalarin tamaminda, M-ABC algoritmasinin en diisiik hata degerine en yliksek
yakinsama hizlar1 ile ulastifi ve ABC algoritmasinin ortalama karesel hata ve
yakinsama hizi agisindan performansinin PSO ve DE algoritmalarina benzer oldugu
goriilmistiir. Adaptif FIR ve IIR silizgec tasarimlarinda en diisiik hata degerleri ve en
ylksek yakinsama hizlar1 M-ABC algoritmasi tarafindan gerceklestirilen tasarimlarda
elde edilmistir.  Ayrica, ABC ve PSO algoritmalar1 adaptif FIR silizge¢ tasariminda
yakinsama hizi ve hata performansi agisindan tiireve dayali yaklasimlardan daha iyi
sonuglar iiretmigsken, DE algoritmas1 tiireve dayali yaklasimlara benzer performans
sergilemistir. Adaptif IIR siizge¢ tasariminda ise ABC, PSO ve DE algoritmalarinin

performanslarinin benzer oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler : Yapay ar1 koloni algoritmasi; Dogrusal zamanla degismeyen

stizgec tasarimi; Adaptif siizgeg tasarimi; Sistem modelleme; Giirtiltii giderimi.
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ABSTRACT

Signals are mostly stored and transmitted digitally due to the superiority of digital
methods. As a result of this, the theory and application of digital signal processing have
become an important area of research. Especially, the studies intended for digital filter
design which is one of the most common application of digital signal processing have
attracted increasing attention. While FIR digital filters are well developed in terms of
theory and application, the same is not true for digital IIR filters due to some important
problems encountered in the design of these filters. Although the gradient based
optimization algorithms are able to design FIR filters efficiently since their error
surfaces are uni-modal, these algorithms can get stuck in local minimum of error
surfaces which might be multi-modal in the design of IIR filters. Thus, it is required to
improve new methods for the design of 1IR filters. Due to their global search ability,
the heuristic algorithms can successfully design the FIR and IIR filters with higher

convergence speeds.

In this thesis, the artificial bee colony (ABC) algorithm which is one of the most novel
heuristic algorithms and a modified version of this algorithm (M-ABC) are applied to
the design of both linear time invariant and adaptive FIR and IIR filter structures for the
aims of system identification and noise cancellation. The performance of the ABC and
M-ABC algorithms in the design of linear time invariant FIR and IIR filters and
adaptive IIR filters are compared to that of particle swarm optimization (PSO) and
differential evolution (DE) algorithms. Moreover, the performance of ABC and M-ABC
algorithms in adaptive FIR filter design are also compared to that of gradient based least
mean squares (LMS) and normalized least mean squares (NLMS) algorithms. Also, a

new approach is proposed in this thesis for finding the optimal value of step size
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parameter, that has an direct effect on the performance, of the LMS and NLMS

algorithms, and used in the simulations.

In all simulations carried out for linear time invariant FIR and IIR filter design, while
the M-ABC algorithm converges to the minimum error values with the highest
convergence rates, it is seen that the performance of the ABC algorithm in terms of the
mean squared error and convergence speed is similar to that of PSO and DE algorithms.
In the design of adaptive FIR and IIR filters, the minimum error values and the highest
convergence rates are obtained in the designs realized by M-ABC algorithm. Also,
while the ABC and PSO algorithms produce better results than the gradient based
algorithms in terms of convergence speed and error performance in the design of
adaptive FIR filters, DE algorithm demonstrated similar performance with the gradient
based approaches. In the adaptive IIR filter design it is seen that the performance of the

ABC, PSO and DE algorithms are similar to each other.

Keywords: Artificial bee colony algorithm; Linear time invariant filter design;

Adaptive filter design; System identification; Noise cancellation.
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1. BOLUM
GIRIS
Fiziksel bir durum hakkinda bilgi tasiyan, bir veya birden fazla degiskene bagli olan
fonksiyonlar isaret olarak adlandirilirlar. Iletim kanalinin karakteristik dzelliklerinden
dolay1 olusan bozulmalar ve iletim hatti boyunca harici etkenlerin neden oldugu giiriiltii
bilesenleri, bilgi tasiyan isareti zayiflatmakta ve isaret {izerinde bozucu etkiler
olusturmaktadir. Isaret {izerindeki istenmeyen bilesenleri yok etmek icin, siizge¢ olarak
adlandirilan yapilar kullanilmaktadir. Siizgegleme, isaretin belirli frekanslarinin
giiclendirildigi, zayiflatildigi veya isaretin bazi arzu edilen 6zel operasyonlara tabii
tutuldugu bir islemdir [1]. Siizgeclerin hem analog hem de sayisal formda
gerceklestirilmesi miimkiindiir. Sayisal silizgegler giivenilir ve disiik maliyetli
olmalarinin yani sira bozulmalardan daha az etkilendikleri ve daha esnek yapida
olduklar1 i¢in analog slizgeclere gore daha ¢ok tercih edilmektedirler [2]. Sayisal
stizgecler iki ana grupta incelenebilir: Sonlu darbe cevapli (Finite Impulse Response-
FIR) sayisal slizgegler ve sonsuz darbe cevapli (Infinite Impulse Response-IIR) sayisal
stizgecler. FIR slizgeclerin hata ylizeyleri konveks yapidadir, bu nedenle hata
ylizeylerinde en iyi ¢6ziimii temsil eden tek bir minimum noktalari (kiiresel minimum)
bulunur, yani tek-modlu ve kuadratik bir hata ylizeyine sahiptirler. Ayrica, geri
beslemesiz bir yapiya sahip olduklari i¢in daima kararhidirlar [3]. IR siizgeclerin hata
ylizeyleri ise slizge¢ katsayilarina gore ¢ok-modludur ve kuadratik degildir. Bu nedenle
en iyi ¢oziimleri temsil eden kiiresel minimumlarin yani sira daha kotii ¢oziimleri temsil
eden yerel minimum noktalarin1 da icerebilmektedir. Ayrica, adaptasyon siireci
boyunca slizge¢ siirekli olarak kararli kalmayip kararsiz bir davranigsda
sergileyebilmektedir [4,5]. Hata yiizeylerinin analitik tanimlamalarinin basit olmasindan
ve daima kararli yapida olmalarindan dolay1, sonlu darbe cevapl silizgeglerin teori ve

uygulamalar iyi bir sekilde gelistirilmistir [6]. FIR siizgeclerin 6énemli avantajlarina ve



IR siizgeclerin tasariminda karsilasilan zorluklara ragmen, aymi dereceden FIR
stizgeclere gore performanslarinin belirgin derecede iyi olmasindan ve donanim
maliyetini diisiirmelerinden dolay1 son yillarda IIR siizge¢ tasarimi 6nemli bir ¢alisma

alan1 haline gelmistir [6,7].

Hata ytizeyleri tek-modlu ve kuadratik oldugundan dolay1 FIR siizgeglerin tasariminda
tiireve dayali algoritmalar etkin sekilde kullanilabilirken, kuadratik olmayan ¢ok-modlu
hata yiizeylerine sahip IIR silizgecglerin tasariminda kullanildiklarinda yerel
minimumlara takilabilmekte ve kiiresel minimumlara genellikle ulasamamaktadirlar
[6,8]. IIR slizgeclerin tasariminda karsilasilan zorluklarin {istesinden gelebilmek igin,
sezgisel optimizasyon algoritmalar1 kullanilir. Sezgisel optimizasyon algoritmalar1 sahip
olduklar: kiiresel arastirma yetenekleri sayesinde ¢ok-modlu hata yiizeylerinde kiiresel
minimumlara veya yakinindaki ¢oziimlere yiiksek yakinsama hizlar1 ile ulasabilmekte

ve arzu edilen tasarimlar etkin sekilde gerceklestirebilmektedir.

Frekans ozellikleri zamandan bagimsiz duragan isaretlerin islenmesinde dogrusal
zamanla degismeyen siizge¢ yapilari yeterli olmaktadir. Fakat, cogu durumda tizerinde
calisilan isaretin istatistiksel Ozellikleri bilinmemekte ve isaretin frekans Ozellikleri
zamana bagli olarak degismektedir. Istatistiksel 6zellikleri bilinmeyen veya duragan
olmayan isaretlerin igslenmesinde, geleneksel metotlarla tasarlanan siizgecler biiyiik
oranda yetersiz kalmakta fakat bu tip isaretlerin islenmesinde adaptif siizgecler ¢ok
basarili sekilde kullanilmaktadir [9,10]. Adaptif siizgecler, katsayilarinin adaptif olarak
ayarlanmasi suretiyle bir hata fonksiyonunu optimize etmek veya daha onceden
tanimlanmis olan bir optimizasyon kriterini saglayabilmek i¢in tanimlanmis olan
zamanla degisen slizgec yapilaridir [11]. Klasik isaret isleme teknigi ile adaptif isaret
isleme teknigi arasindaki temel fark, klasik isaret isleme sistemlerinde duragan yapilar
analiz edilebilirken adaptif isaret isleme sistemlerinde karakteristikleri her bir

iterasyonda siirekli olarak degisen yapilar analiz edilebilmektedir.

Bu tez ¢aligmasinda, Karaboga [12] tarafindan 2005 yilinda onerilmis olan yapay ar1
koloni algoritmasi ve bu algoritmanin gelistirilmis bir versiyonu literatiirde ilk kez
adaptif olmayan FIR, adaptif FIR ve adaptif IIR siizgeg¢lerin tasarimlarina yonelik
kullanilmig ve bu alandaki performanslari diger bazi tiireve dayali ve sezgisel

algoritmalar ile mukayese edilmistir.



Tez caligmasinin ikinci boliimiinde, sayisal FIR ve IIR siizgecler hakkinda genel bilgiler
verilerek bu siizge¢lerin en temel uygulama alanlarindan olan sistem modelleme ve

giiriiltii giderimi problemleri tanitilmastir.

Ucgiincii béliimde, dncelikle adaptif FIR siizgeclerin tasariminda kullanilmis olan tiireve
dayal1 en kiiclik ortalama kareler (Least Mean Squares-LMS) ve normalize edilmis en
kiiciik ortalama kareler (Normalized Least Mean Squares-NLMS) algoritmalari
anlatilarak, bu algoritmalarin performanslarini dogrudan etkileyen adim biiyiikligi
parametresinin en iyi degerinin bulunmasina yonelik gelistirilen yeni bir yaklagim
tanmitilmigtir. Daha sonra, biitlin tasarimlarda kullanilan ve modern sezgisel
algoritmalardan olan yapay ar1 koloni (Artificial Bee Colony-ABC), gelistirilmis yapay
ar1 koloni (Modified Artificial Bee Colony- M-ABC), parcacik siiriisii optimizasyon
(Particle Swarm Optimization-PSO) ve diferansiyel gelisim (Differential Evolution-DE)

algoritmalar1 anlatilmigtir.

Doérdiinci  boliim, modern sezgisel algoritmalarin sayisal siizge¢ tasariminda

kullanilmasina yonelik detayli bir literatiir taramasini igermektedir.

Tez caligmasinin besinci boliimiinde, hem adaptif olmayan hem de adaptif FIR
stizgeclerin tasarimlari sistem modelleme ve giriiltli giderimi uygulamalari icin

gerceklestirilerek mukayeseli analizleri yapilmistir.

Altinc1 boliimde, adaptif ve adaptif olmayan IIR silizgeglerin sistem modelleme ve
giirliltii giderimi uygulamalarina yonelik tasarimlart gergeklestirilerek detayli analizleri

yapilmis ve elde edilen veriler mukayeseli olarak sunulmustur.

Yedinci boliimde ise, sonuglar ve degerlendirmeler verilmistir.



2. BOLUM

SAYISAL SUZGEC TASARIMI
2.1. FIR Siizge¢ Yapisi

En yaygin olarak kullanilan FIR slizge¢ yapisi Sekil 2.1 ile gosterilmis olan ileri
beslemeli siizge¢ (Transversal Filter) yapisidir [3]. Ileri beslemeli siizgec yapisi, dalli
gecikme hatli (Tapped-Delay line) slizge¢ veya sonlu darbe cevapli siizge¢ olarak da

adlandirilmaktadir.

x(n) R X(n-1) X(n-2) X(n-N+2) | X(n-N+1)

ONOE ()
T ORGSO

Sekil 2.1. ileri beslemeli FIR siizge¢ yapist

v

Goriildiigii gibi FIR siizge¢ yapisi birim geciktirme elemani, ¢arpict ve toplayict olmak
izere li¢ temel elemandan olusmaktadir. Birim geciktirme elemanlarinin sayis1 darbe
cevabinin sonlu siiresini tanimlamaktadir. N-1 olarak gosterilmis olan birim geciktirme
elemanlarin sayist siizgecin derecesini belirlemektedir. Carpici elemanlar ise bagl
olduklar1 giris isaretini ilgili siizge¢ katsayisi ile c¢arparlar. Yani, k. geciktiricinin
cikisint temsil eden x(n-k) girisine karsilik c¢arpicinin ¢ikiginda b, x(n—Kk) cikist

iiretilecektir. Toplayicilar ise, carpici ¢ikislarini birbiri ile toplayarak slizgece ait toplam



cikist Uretecektir. Yukarida verilmis olan FIR silizgecin giris ¢ikis iliskisi agagidaki gibi

verilebilir,
N-1
y(n) => b x(n—k) (2.1)
k=0

burada x(n) giris isaretini, y(n) ise siizge¢ cikisini temsil etmektedir. FIR siizgecin

katsayilarini temsil eden w agirlik vektorii ise asagidaki gibi tanimlanmaktadir,
w=[b, b, ...b, T’ (2.2)

Stizgeclerin hata ylizeyi ve eshata (Contour) egrisi 6zelliklerinin bilinmesi, tasarim
sirasinda kullanilacak yontemin ve siizge¢ performansinin tanimlanabilmesi agisindan
onemlidir. Hata yiizeyleri tek-modlu ise siizgecin tek bir minimum noktas1 (kiiresel
minimum) olacagindan bu tarz siizgeclerin tasariminda tiireve dayali yontemler tercih
edilebilirler. Fakat hata yiizeyleri ¢ok-modlu olan, yani kiiresel minimum noktasinin
yani sira yerel minimumlari da iceren siizgeclerde tiireve dayali algoritmalar yerel
minimum noktalara takilarak kotii ¢oziimlere yakinsayabilirler. Bu tip siizgeclerin
tasariminda kiiresel aragtirma yetenegine sahip yontemler tercih edilmelidir. Hata
ylizeyleri ve eshata egrileri ortalama karesel hata (Mean Squared Error-MSE) cinsinden

tanimlanirlar.

FIR siizgecler tek-modlu hata yiizeyine sahip olduklar1 i¢in, tasarimlarinda tiireve dayali
algoritmalar etkin sekilde kullanilabilir. Ortalama karesel hata fonksiyonu Esitlik 2.3 ile
tanimlanmis olan iki parametreli FIR siizgece ait hata ylizeyi Sekil 2.2 ile verilmistir.
Stizge¢ kuadratik oldugu igin hata ylizeyi konveks yapidadir ve tek bir minimum
noktast bulunmaktadir. Giris isareti veya bilgi isareti duragan olmadiginda, MSE
ylizeyinin minimum noktas1 zamana goére degisebilir fakat daima tek bir minimum

noktasi olur [9].

J(b,,b,) = 0.9486 —1.0544b, +0.8961b, +b,b, +1.1(bZ +b?) (2.3)

Sekil 2.2 ile verilmis olan hata yiizeyine ait eshata diyagrami Sekil 2.3’te gosterilmistir.
Bir eshata halkas1 iizerindeki biitiin noktalarin ortalama karesel hata degeri sabittir ve

eshata halkas1 iizerinde verilmis olan degere esittir. Diyagramin merkezinde bulunan



nokta en kiicilik ortalama karesel hatanin (J_. = 0.1541) elde edildigi noktadir ve Sekil

min
2.2 ile verilmis olan hata performans ylizeyinin en dip noktasini yani kiiresel minimum

noktasini temsil eder.

Ortalama Karesel Hata

Sekil 2.3. Iki parametreli FIR siizgecin hata performans yiizeyine ait eshata egrileri



2.2. TIR Siizge¢ Yapisi

Sonsuz darbe cevapl silizgegler ile sonlu darbe cevapl siizgecler arasindaki en temel
fark, geri besleme katidir. FIR siizgeclere geri besleme kati ilave edildiginde IIR
stizgecler elde edilirler. Bir FIR siizgece geri besleme katinin ilave edilmesiyle olusan
IIR siizge¢ yapist Sekil 2.4 ile gosterilmistir [5]. TIR siizgecler geri beslemeli yapida
olduklar1 i¢in darbe cevaplar1 sonsuz uzunluktadir. Geri beslemeli yapinin getirdigi
onemli bir problem ise, kararsizliktir. Geri besleme katsayilar1 uygun bir sekilde

secilemez ise, tasarlanan siizge¢ kararsiz olabilmektedir.

x(n)

—> ibix(n—i) y(n);

N
D ay(h—k) e
k=1

Sekil 2.4. FIR siizgece geri besleme katinin ilave edilmesiyle olusan IIR siizge¢ yapisi

Literatiirde en sik kullanilan IIR siizge¢ yapilarindan birisi olan ve bu tez ¢alismasinda
da kullanilan Direkt Form IIR siizgec yapis1 Sekil 2.5 ile gosterilmistir. Gortildiigi gibi,
IR siizge¢ yapilari da birim geciktirme elemani, carpict ve toplayici olmak {izere ii¢
temel elemandan olugmaktadir. Sekil 2.5 ile verilmis olan direkt form bir IIR silizgeg

asagidaki fark denklemi ile tanimlanabilir,
M . N
y(m =23 bx(n—i)-> a,y(n-k) (2.4)
i=0 k=1

burada, a, ve b, siizgec katsayilarini temsil etmektedir. X(n) ve y(n), sirasiyla, giris ve
cikis isaretlerini, N (= M)ise slizgecin derecesini tanimlamaktadir. IR siizgeg

katsayilarini temsil eden parametre vektorii asagidaki gibi tanimlanmistir,

W=[a1 a,..ay b, b...b, ]T (2.5)
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Sekil 2.5. Direkt Form IIR silizgeg yapisi

Esitlik 2.4’te fark denklemleri ile tanimlanmis olan IIR siizgecin transfer fonksiyonu

asagidaki gibi elde edilir,

ibiz‘i
H= @ _ = 2.6

N
k=

X(2) 1+ az™

1

Yukarida verilmis olan esitlikte pay polinomunun kokleri siizgecin sifirlari, payda
polinomunun kdkleri ise slizgecin kutuplar1 olarak adlandirilir. Bir IIR siizgecin kararh
olabilmesi i¢in tiim kutuplarinin karmasik diizlemde birim daire igerisinde yerlesmis
olmasi gerekir. Karmasik diizlemde bir veya daha fazla kutbu birim dairenin {izerinde

ya da disinda yerlesmis olan IIR siizgecler kararsizdirlar.

Ortalama karesel hata fonksiyonu Esitlik 2.7 ile tanimlanmig olan iki parametreli IR

stizgece ait normalize edilmis hata ylizeyi Sekil 2.6 ile verilmistir [9].
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IIR siizgec icin verilmis olan hata performans yiizeyi incelendiginde, en iyi ¢6ziimii
temsil eden kiiresel minimumun yani sira daha kotli ¢ozlimleri temsil eden yerel
minimum ya da minimumlarin da bulunabilecegi goriilmektedir. Hata yiizeyi bu sekilde
cok-modlu olan IIR siizgeglerin tasariminda, kiiresel arastirma yetenegi bulunmayan
tiireve dayali algoritmalar yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle, bu tip siizgec¢lerin

tasariminda sezgisel optimizasyon algoritmalar tercih edilmektedir.

2.3. Siizge¢ Yapilar1 ve Adaptasyon Algoritmalari

Duragan veya istatistiksel 6zellikleri bilinen isaretlerin islenmesinde dogrusal zamanla
degismeyen siizge¢ yapilar1 kullanilmaktadir. Siizge¢ dogrusal ise, ¢ikis isareti giris
isaretinin dogrusal bir fonksiyonu olacaktir. Istatistiksel &zellikleri bilinmeyen veya
duragan olmayan isaretlerin islenmesinde ise dogrusal zamanla degismeyen siizgec
yapilart biiyiik oranda yetersiz kalmakta fakat bu tip isaretlerin islenmesinde adaptif
stizgecler basarili bir sekilde kullanilmaktadir. Adaptif siizgecler, katsayilariin adaptif
olarak ayarlanmasi1 suretiyle bir hata fonksiyonunu optimize etmek veya daha dnceden
tanimlanmis olan bir optimizasyon kriterini saglayabilmek amaciyla tanimlanmis olan

zamanla-degisen silizgec yapilaridir [11].

Yukaridaki tanimlamalardan da anlagilacagi gibi dogrusal zamanla degismeyen
stizgecler ile arzu edilen tasarimlari gergeklestirebilmek igin, siizgece uygulanan
isaretlerin karakteristikleri hakkinda tam ve kesin bilgilere ihtiya¢ duyulmaktadir.
Ancak, pratikte karsilasilan isaretlerin cogunlugu zamana bagli olarak degisen,
istatistiksel ozellikleri bilinmeyen ve duragan olmayan isaretlerdir. Bu nedenle, 1959
yilinda Widrow ve Hoff tarafindan gelistirilen LMS algoritmas1 ile baslayan [13],
giiniimiizde de halen popiiler bir ¢alisma sahasi olan ve bir¢ok uygulama alani1 bulunan

adaptif isaret igsleme teorisi 6nemli bir caligma sahasidir.
Adaptif siizgeglerin temel karakteristikleri asagidaki gibidir [3,11,14] :

1.) Duragan olmayan etkilere ve siirekli degisen sistem gereksinmelerine, otomatik
olarak adaptasyonu saglayabilirler.
2.) Siirekli giincellenen egitim kurallarina gore 6zel siizge¢leme ve karar verme

islevlerini gergeklestirebilecek sekilde egitilebilirler.
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3.) Geri besleme algoritmasi uygulanmasinin bir sonucu olarak her bir iterasyonda
elde edilen adaptif siizge¢ katsayilar1 bir sonraki iterasyona aktarilir, boylece
katsayilar birbirine bagimli hale gelir. Bu nedenle adaptif slizgegler genellikle,
zamanla degisen katsayilara sahip dogrusal olmayan sistemler olarak
tanimlanirlar.

4.) Adaptif olmayan siizge¢ yapilarina gore ¢ok daha karmasiktirlar ve analizleri
daha zordur. Fakat zamanla degisen duragan olmayan giris isaretleri

uygulandiginda performanslari oldukga iyidir.

Temel bir adaptif stizgecin blok diyagrami agagidaki gibi verilebilir,

d(n)
/ N
X{n n
") o Adaptif v N 5
g Siizgeg -
e(n)
Adaptasyon <
Algoritmast

Sekil 2.8. Adaptif siizgecin blok diyagrami

Her bir iterasyonda giris isareti X(n), adaptif siizge¢ tarafindan c¢ikis isareti y(n)’i
tretecek sekilde islenir. Elde edilen ¢ikis isareti ile arzu edilen isaret d(n)
karsilagtirilarak bunlarin farkindan olusan e(n) hata isareti elde edilir. Elde edilen bu
hata isareti, hata fonksiyonunu minimize edecek sekilde adaptif siizge¢ katsayilarinm
ayarlayan adaptasyon algoritmasima geri beslenir. Siizge¢ cikis1 ile hata isareti

arasindaki fark minimize edilinceye kadar bu dongili devam eder.

Adaptif siizge¢ yapist olarak, FIR veya IIR adaptif siizgecler kullanilir. Adaptasyon
algoritmasi siirecin basarimini dogrudan etkileyen bir faktordiir. Adaptif sistemlerin en
iyl sekilde calisabilmesi i¢in, adaptasyon algoritmalarin en uygun sekilde secilmesi
gerekmektedir. Adaptasyon algoritmasin1 segerken asagidaki kriterler g6z Oniinde

bulundurulmalidir [3,15]:
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e Yakinsama orani: Yakinsama orani, optimum hata degerine ulasabilmek i¢in
algoritmanin ihtiyag duyacagi iterasyon sayisi olarak tanimlanir. Hizlhi
yakinsamaya sahip algoritmalar istatistiksel Ozellikleri bilinmeyen duragan
yapilara ¢cok daha hizli adapte olurlar.

e lzleme yetenegi: Bir adaptasyon algoritmasi duragan olmayan bir ortamda
calisiyorken, bu ortama ait istatistiksel degisimleri etkin sekilde izleyebilmelidir.

e Dinglik: Baslangi¢ ¢6zlimiiniin secimine bagli olmaksizin her zaman yiiksek
kaliteli ve kabul edilebilir ¢ozlimleri tiretebilme kabiliyetine sahip olmalidir.

o Islemsel gereksinmeler: Algoritmanin bir tam iterasyonu gergeklestirebilmesi
icin ihtiya¢ duyulan islem (¢carpma/bdlmeler veya toplama/gikarmalar) yiikii ile
verilerin ve algoritmanin depolanmasi igin ihtiyag duyulan hafiza boyutu az
olmalidir.

e Esneklik: Adaptasyon algoritmalart modelde, simirlamalarda ve hata
fonksiyonlarinda yapilacak degisiklikleri kolayca karsilayabilmelidir.

e Hassasiyet: Bir adaptasyon algoritmasinin kuantalama hatalarina karsi

hassasiyetinin diisiik olmas1 gerekir.

2.4. Sayisal Siizgeclerin Uygulamalar: ve Tasarim Problemlerinin Tanimlanmasi

Adaptif siizgeclerin; sistem modelleme, ters sistem modelleme, kestirim ve giiriltii
giderimi olmak {iizere dort temel uygulama alani vardir. Bu uygulama alanlari, duragan
ve istatistiksel Ozellikleri bilinen isaretler i¢in dogrusal zamanla de8ismeyen siizgec
yapilar1 ile de gergeklestirilebilmektedir. Literatiirde en yaygin olarak gergeklestirilen
uygulamalar, sistem modelleme ve giiriiltii giderimidir. Bu tez ¢alismasinda da dogrusal
zamanla degismeyen ve adaptif slizge¢ tasarimlari hem sistem modelleme hem de

giiriltii giderimi uygulamalar i¢in gergeklestirilmistir.

2.4.1. Sistem Modelleme

Isaret isleme teorisinde karsilasilan problemlerin biiyiik bir kismi sistem modelleme
problemi olarak karakterize edilebilmektedir [16,17]. Harici bir giiriiltii bilesenini de

igeren bir sistem modelleme uygulamasina ait temel yap1 Sekil 2.9 ile verilmistir.
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X'(n)
l +
Dinamik din)  +
| Sistem '
d(n) +x'(n)
X(n) !
NN Adaptasyon | e(n)
1 Algoritmas [
Sayisal
Siizgeg y(n)
v

Sekil 2.9. Sistem modelleme uygulamasi ile sayisal slizgeg tasarimi

Goriildiigi gibi, fiziksel dinamik bir sistemin davranigini modellemek icin sayisal
slizge¢ kullanilmaktadir. x'(n) isareti uygulanan harici giiriiltiiyii temsil etmektedir.
Harici giiriiltii isareti, x(n) giris isaretinin korelasyonlu bir versiyonu olabilecegi gibi
tamamen farkli bir giirtiltli isareti olarak ta secilebilir veya sisteme herhangi bir harici
guriiltii isareti uygulanmayabilir. Siizgeg ¢ikisi y(n) ile dinamik sistem ¢ikisinda olusan
isaretin farki hatay: temsil eder. Siizge¢ katsayilar1 her bir iterasyonda hata minimize
edilecek sekilde adaptasyon algoritmasi tarafindan giincellenirler. Sisteme uygulanan
giris isareti zamanla degisen veya duragan olmayan bir isaret ise, bu yap1 adaptif sistem
modelleme olarak adlandirilacaktir. Bu durumda, fiziksel dinamik sistemi modelleyen

adaptif FIR veya IIR siizge¢ler tasarlanmis olacaktir.

2.4.2. Giiriiltii Giderimi

Giiriilti giderimi uygulamasindaki amag giiriiltiiyle bozulmus olan isareti siizgecleyerek
yani isaret iizerindeki giiriiltii bilesenini yok ederek arzu edilen isareti yeniden elde
etmektir. Giiriiltii giderimi uygulamas ile isaret/gliriiltii oran1 (Signal-to-Noise Ratio-

SNR) artirilmis olacaktir. Temel bir giiriiltii giderme islemi Sekil 2.10°da verilmistir.
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d(n)=s(n)+ x'(n)

<
x(n) Sayisal y(n) _
E— Stizgeg &
; e(n)
; Adaptasyon
ER Algoritmasi

Sekil 2.10. Giiriiltii giderimi uygulamasi ile sayisal siizge¢ tasarimi

Burada, s(n), bilgi isaretini temsil etmektedir. Bilgi isaretine eklenerek onu bozan ve
bilgi kaybina neden olan giirtiltii isareti x'(n) ile gosterilmistir. Xx'(n) isareti, giris isareti
X(n)’in korelasyonlu bir versiyonu olabilecegi gibi tamamen farkli bir giirtiltii isareti de
olabilir. Her bir iterasyonda giris isareti X(n), sayisal siizge¢ tarafindan ¢ikis isareti
y(n)’i iretecek sekilde islenir. Elde edilen ¢ikis isareti ile arzu edilen isaret d(n)
karsilagtirilarak bunlarin farkindan olusan hata isareti elde edilir. Elde edilen bu hata
isareti, hata fonksiyonunu minimize edecek sekilde adaptif siizge¢ katsayilarini
ayarlayan adaptasyon algoritmasima geri beslenir. Siizge¢ ¢ikis1 ile hata isareti
arasindaki fark minimize edilinceye kadar bu dongii devam eder. Burada da, uygulanan
isaretlerin istatistiksel Ozelliklerine bagli olarak, siire¢ adaptif giiriiltii giderimi ve

tasarlanan siizgecler de adaptif siizgecler olabilecektir.

Ozellikle adaptif isaret isleme uygulamalarinda adaptif siizgeglerin en iyi ¢oziimlere
yakinsayabilmesi i¢in giris isaretinin genis-bantli bir isaret olarak secilmesi
gerekmektedir. Gerek giris isareti gerekse giirliltii igareti olarak literatiirde en sik
kullanilan isaret, sahip oldugu onemli 6zelliklerden otiiri toplanabilir beyaz Gauss
giiriiltisiidiir (Additive White Gaussian Noise-AWGN). Beyaz Gauss giiriiltiisii

asagidaki 6zelliklere sahiptir,

1.) Ortalamasi, p=0 ; standart sapmasi, o=1 ; varyansi o’ =1 olan bir

standart normal dagilimdan alinmig giirtiltii isaretidir.
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i1.) Beyaz Gauss giiriiltiisii genis banthi bir isarettir yani biitiin frekans
degerlerini esit miktarda uyarabilecek kadar genis banda sahip bir isarettir.

Beyaz Gauss giiriiltiisiiniin gii¢ spektal yogunlugu asagidaki gibidir,

4 P.(f)

No/2

A

frekans

Yukaridaki spektrumu inceledigimizde, beyaz Gauss giiriiltlisiiniin spektrumu
ile herhangi bir filtrenin spektrumunu carptigimizda, filtrenin spektrumunun

aynisini elde edecegimiz goriilmektedir.

1ii.) Beyaz Gauss giiriiltiisiiniin otokorelasyon fonksiyonu sifir noktasinda olusan
tek bir dirak-delta seklindedir. Bu da gostermektedir ki, beyaz Gauss
giirliltiisiiniin ne ge¢misteki degerleriyle ne de gelecekteki degerleri ile higbir

korelasyonu yoktur.

Yukarida sistem modelleme ve giiriiltii giderimi uygulamalar1 i¢in verilmis olan
sekillerden de goriildiigii gibi, arzu edilen isaret ile siizge¢ cikis1 arasindaki farki temsil

eden hata isareti asagidaki sekilde elde edilir,

e(n) =d(n)-y(n) (2.8)

Optimal siizge¢ tasariminda, Esitlik 2.9 ile verilmis olan ortalama karesel hatanin

minimize edilmesi amag¢lanmaktadir [3],

J = E[e(n)?] (2.9)

burada, E, istatistiksel beklenen deger operatoriidiir. w, tasarlanacak siizgece ait katsay1
vektoriinii temsil etmek iizere, Esitlik 2.9 ile verilen MSE ifadesi zaman ortalamali hata

fonksiyonu olarak agagidaki gibi de ifade edilebilmektedir,

um:ﬁZ&m) (2.10)
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Optimal siizgec tasarimi, W katsayilarinin adaptif olarak ayarlanmasi suretiyle J(w) hata

fonksiyonunun optimizasyonu olarak diisiiniilebilir,

min J (W) (2.11)

wew

Siizge¢ katsayilar1 optimal degerlerine yaklastik¢a, hata fonksiyonunun giicii sifira

dogru yakinsayacaktir.



3. BOLUM

SAYISAL SUZGEC TASARIMINDA KULLANILAN ALGORITMALAR

Adaptif sayisal siizge¢ tasariminda kullanilan algoritmalar, tiireve dayali ve sezgisel
algoritmalar olmak iizere iki ana grupta incelenebilir. Tiireve dayali algoritmalar kendi
icerisinde iki kategoriye ayrilir: Wiener siizge¢ teorisini temel alan LMS algoritma
ailesi ve en kiigiik kareler (Least Squares) yontemi ile Kalman siizgeg¢ teorisini temel
alan geri beslemeli en kiigiik kareler (Recursive Least Squares-RLS) algoritma ailesi.
Sezgisel algoritmalar ise popiilasyon tabanli, iteratif tabanli, stokastik ve deterministik
algoritmalar gibi farkli gruplarda siniflandirilabilir [18]. Bir ¢0ziim seti {izerinde
calisarak bu ¢6zlim setini siirekli gelistiren algoritmalar popiilasyon tabanli algoritmalar
olarak adlandirilir. Popiilasyon tabanli algoritmalar kendi igerisinde iki grupta incelenir:
evrimsel tabanli algoritmalar ve siirli zekasit tabanli algoritmalar [19]. Holland
tarafindan 1975 yilinda Onerilen ve en yaygin olarak kullanilan evrimsel tabanli
algoritma olan genetik algoritma (Genetic Algorithm-GA) dogal gelisim siirecini simule
etmektedir [20]. Genetik algoritmalarin yiiksek hesaplama maliyeti ve yerel arastirma
yeteneginin zayif olmasi gibi dezavantajlarinin iistesinden gelebilmek i¢in 1995 yilinda
Storn ve Price tarafindan Onerilen bir diger evrimsel tabanli algoritma ise gilincel ve
etkin bir algoritma olan diferansiyel gelisim algoritmasidir [21]. Siirii zekasi tabanl
optimizasyon algoritmalari, bocek kolonileri ve kus siiriileri gibi canli topluluklarinin
kolektif davraniglarindan esinlenerek gelistirilmislerdir. En yaygin olarak kullanilan
stirli zekas1 tabanli algoritmalardan birisi, Eberhart ve Kennedy tarafindan 1995 yilinda
kus ve balik siiriilerinin sosyal davranislarindan esinlenerek gelistirilmis olan pargacik
stirlisii  optimizasyon algoritmasidir [22]. PSO algoritmas1 Ozellikle ¢ok boyutlu
uzaylarda dogrusal olmayan fonksiyonlarin optimizasyonunda etkin sekilde
kullanilmaktadir. En giincel siirli zekas1 tabanli algoritmalardan birisi ise Karaboga
tarafindan 2005 yilinda Onerilmis olan ve oOzellikle ¢ok boyutlu fonksiyonlarin

optimizasyonunda etkin bir performansa sahip olan yapay ar1 koloni algoritmasidir [12].
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3.1. Tiireve Dayah Algoritmalar

Bu tez ¢alismasinda adaptif FIR siizgeclerin sistem modelleme ve giiriiltii giderimine
yonelik tasarimlarinda, tiireve dayali algoritmalardan LMS ve NLMS algoritmalari
kullanilmistir. Tiireve dayali algoritma ailesinin en eski {iyelerinden birisi, en dik inig
(Steepest Descent) algoritmasidir. En dik inig algoritmasi, siizge¢ tasariminin iteratif
olarak adim adim yapildig1 geri beslemeli bir algoritmadir. LMS ve NLMS
algoritmalar1 en dik inig algoritmasini temel alan algoritmalardir. LMS ve NLMS
algoritmalarmin en Onemli Ozellikleri, adaptasyon siirecini bagarili bir sekilde

gerceklestirebilmeleri ve basit yapili olmalaridir.

3.1.1. En Kiic¢iik Ortalama Kareler Algoritmasi

LMS algoritmasi stokastik tiireve dayali algoritma ailesinin 6nemli bir liyesidir. LMS

algoritmasi ile adaptif slizgegleme siireci Sekil 3.1°de gosterilmistir [3].

.| Adaptif FIR
x(n) | Siizgeg, w(n) ()
Adaptif
» parametre-kontrol &——
mekanizmasi e(n) n
d(n)

Sekil 3.1. LMS algoritmasi ile adaptif siizgecleme stireci

n anindaki siizgec ¢ikisini temsil eden y(n) isareti asagidaki sekilde tanimlanir,

y(n) = w" (n)x(n) (3.1

burada w(n), NxI boyutlu katsay1 vektoridiic. w”(n) ve x"(n) ise, swrasiyla,
katsayilarin ve giris isaretinin Hermitian transpozunu, yani, karmasik esleniklerinin de
dahil edildigi transpoz islemini gostermektedir. Hata isareti ise asagidaki gibi elde
edilir,

e(m=d(m)—ymn (3.2)
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Esitlik 3.1, Esitlik 3.2°de yerine koyulursa,

e(n) =d(n)—w" (n)x(n) (3.3)

elde edilir. En dik inis algoritmasinda, w(n) katsay1 degerleri tlirev vektoriiniin
(ortalama karesel hatanin tiirevi) tam zit dogrultusunda hesaplanirlar ve bu hesaplama
sonucunda da genelde en uygun coziimler elde edilir. #n+1 anindaki katsay1 degerleri

basit bir geri besleme yontemi ile giincellenirler,
w(n+1) =w(n)+ u[-VJ(n)] (3.4)

burada x, adim biiyiikliigii olarak adlandirilan pozitif bir sabittir ve VJ(n) ise hata

fonksiyonunun » anindaki tiirevidir. Giris isaretinin kendisinin ya da geciktirilmis bir
versiyonunun olustugu herhangi bir » anindaki giris isareti ile arzu edilen isaret
arasindaki capraz korelasyon (cross-correlation) vektorii p ve giris isaretinin kendisi ile

geciktirilmis versiyonlar1 arasindaki korelasyon matrisi R olmak iizereVJ(n) tiirev

vektori su sekilde hesaplanir,
VJ(n) = -2 p+2Rw(n) (3.5)
p vektorii ve R matrisine ait anlik kestirim ifadeleri asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

p =x(n)d(n) (3.6)
R =x(n)x" (n) (3.7)

Yukarida verilmis olan p ve R ifadelerini kullanarak VJ(n) degerini bulur ve Esitlik

(3.4)’te yerine koyarsak,
w(n+1)=w(n) +2ux(n)[d(n) - x" (n)w(n)] (3.8)

ifadesi elde edilir. w" (n)x(n) = x" (n)w(n) oldugunu dikkate alarak, Esitlik 3.3 ile

Esitlik 3.8 birlestirilirse, LMS algoritmasi agagidaki gibi elde edilir,
wn+1)=w(n)+2ue(n)x(n) 3.9

LMS algoritmasinin akig diyagrami Sekil 3.2 ile verilmistir.
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Parametreleri tamimla , 14 > adim biiyiikliigii

N :siizgeg derecesi
Giris isaretini tamimla, x(n) =[x(n) x(n—1)...x(n— M + l)]T
Arzu edilen isareti tammla, d(n)

A 4

Katsayr vektorii w(n) igin baslangig
degeri tanimla

»
>

A 4

y(n)= Z w, (k)x(n—k) cikagini bul

v
e(n) =d (n) - y (n) hatasini hesapla

\ 4

Katsayilar: giincelle,
w(n+1) =w(n)+2ue(n)x(n)

Sekil 3.2. LMS algoritmasinin akis diyagrami

Adim biiylikligii parametresi LMS algoritmasinin kararliligini, hata performansini ve
yakinsama hizin1 dogrudan etkileyen énemli bir parametredir [23]. Adim biiytikliigliniin
degeri yiiksek segilirse, algoritmanin yakinsama hizi artar ancak hata performansi diiser.
Adimm biyiikligiinin degeri kiiciik secildiginde ise, algoritmanin hata performansi
artacak ancak bu sefer de minimum hataya ulasilmasi i¢in daha ¢ok zamana ihtiyag

duyulacagindan algoritmanin yakinsama hiz1 azalacaktir [24-26].

LMS algoritmas1 geri beslemeli bir yapiya sahip oldugu i¢in, kararsiz duruma
diisebilecektir. Algoritmanin kararli bir sekilde kiiresel minimumlara ulasabilmesi igin,

adim biiylikligli parametresinin deger aralig1 asagidaki gibi tanimlanir [3],

2
O<u<—— 3.10
s (3.10)

max
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burada, 4, , giris isaretinin otokorelasyon matrisinin 6z degerlerinden en yiiksek

degere sahip olanidir. Stearns ve David, adim biiyiikliigii deger araliginin giris isaretinin
giiciine gore degistigini gostererek (3.10) esitligi ile tanimlanmis olan deger araliginin

bircok uygulama i¢in 0 < x <1 seklinde olustugunu ifade etmistir [27].

3.1.2. Normalize Edilmis En Kii¢iik Ortalama Kareler Algoritmasi

LMS algoritmasinda en iyi ¢Oziimlere ulasabilmek i¢in adim biiyikligli parametre
degerinin en uygun sekilde secilmesi gereklidir. Bunun {iistesinden gelebilmek igin,
biitlin iterasyonlarda sabit degerli bir adim biiyiikliigii kullanan LMS algoritmasi yerine
tiim iterasyonlarda zamanla degisen adim biiyiikliigiinii temel alan NLMS algoritmasi
kullanilir. Gergekte, (n+1). iterasyondaki katsay1 vektoriine uygulanan iyilestirme, n.
iterasyondaki giris vektoriiniin karesel Oklid normu ile gerceklestirilir [23]. Bdylece

NLMS algoritmasinda adim biiytikliigli asagidaki sekle doniismiis olur,

S . S— 3.11
A= e T P 4D

burada «, giris vektorii x(n) ¢ok kiigiik degerli oldugunda olusacak islem karmasasini

N
ortadan kaldirmak i¢in kullanilan kii¢iik degerli bir sayidir ve || x(n)||*= lez (n) ise
i=1

giris vektoriiniin karesel Oklid normudur. Buna gére, NLMS algoritmas1 asagidaki gibi

elde edilecektir,

w(n+1) = w(n) + ——— e(n)x(n) (3.12)
a+ || x(n) ||

NLMS algoritmasinda kararlilik kriterinin saglanabilmesi i¢in adim biytikliigiiniin

deger aralig1 asagidaki gibi se¢ilmelidir [3].
O<up, <2 (3.13)

3.1.3. En Iyi Adim Biiyiikliigii Degerinin Bulunmasina Yénelik Yeni Bir Yaklasim

Tiireve dayali LMS ve NLMS algoritmalarinin her ikisinde de algoritma performansini

dogrudan etkileyen en énemli parametre adim biiytikliigii parametresi oldugundan, bu
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tez ¢calismasinda, adim biiyiikliigii parametresinin en iyi degerinin belirlenebilmesi i¢in
yeni bir yaklagim gelistirilmistir. Bu yaklasimda oncelikle, LMS ve NLMS
algoritmalar1 i¢in adim biyiikligli deger araliklar1 sirasiyla (3.10) ve (3.13)
esitliklerinde verildigi gibi alinmaktadir. Daha sonra, deger araligi igerisinde adim
bliyiikliigli parametresi istenilen sabit bir degerle (bu tez ¢alismasinda 0.01°er adim
artirllmigtir) adim adim artirilarak her bir adim biyiikligli degeri icin algoritma
iterasyon sayis1 kadar kosturulmus ve o andaki adim biiytikliigli degeri icin her bir
iterasyonda elde edilen hatalarin toplami bulunarak bir adim biiyiikliigii-toplam hata
grafigi elde edilmistir. Bu grafikte, en kiiciik toplam hatay1 iireten adim biiyiikligi
parametresinin degeri, problem i¢in en uygun adim biylikliigii degeridir. Her bir

algoritma i¢in prosediir agagida verildigi gibidir,

LMS NLMS
k=1; k=1;
for mu=0.01:0.01:(2/ A ) for mu=0.01:0.01:1.99
for n=1:N for n=1:N
hesapla, y(n) hesapla, y(n)
hesapla, e(n) hesapla, e(n) .
mevcut 4 degerini kullanarak LMS mevcut 4 degerini kullanarak NLMS
ile parametre degerlerini hesapla ile parametre degerlerini hesapla
hesapla, MSE(n) hesapla, MSE(n)
end end
meveut 4 igin elde edilen MSE mevcut 4 i¢in elde edilen MSE
degerlerinin toplamini hesapla degerlerinin toplamini hesapla
k=k+1; k=k+1;
end end

Burada 6zellikle belirtmek gerekir ki, NLMS algoritmasinda adim biiyiikliigii degeri her
bir iterasyonda adaptif olarak gilincellenmektedir. Bu nedenle, gelistirilen yaklagimla

elde edilen u,;, degeri, adim biiyiikliigiiniin en uygun baslangi¢ degeri olacaktir.

Adim Dbiiytkligl parametresinin algoritmanin kararliligi, hata performansit ve
yakinsama hizi lizerindeki etkisine bir ornek teskil etmesi i¢in, bir adaptif sistem

modelleme uygulamasini farkli adim biiyiikliigii degerleri icin gergeklestirerek sonuglari
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mukayese edelim. Modellenecek olan 10. dereceden sistemin transfer fonksiyonu

asagidaki gibi verilsin.

Hp(z) =—0.0039+0.0321z72 +0.1167z7> +0.2207z7* + 0.268727°

(3.14)
+0.2207z7° +0.1167z"7 +0.0321z% = 0.0039271°

Bu sistemi modelleyecek 8. dereceden adaptif FIR slizgecin tasarimlari LMS ve NLMS
algoritmalari ile gergeklestirilirken en uygun adim biiytikliigii degerlerini bulmak i¢in
gelistirilmis olan yontem kullanilmistir. LMS algoritmasi i¢in, adim biyikligi
parametre deger araligt p;;,q =0.01:0.01:0.99 olarak se¢ilmis yani, 0.01’den 0.01
artarak 0.99’a kadar olan biitlin g degerleri i¢in algoritma kosturularak her bir u
degeri icin ortalama karesel hatalarin toplami hesaplanmistir. NLMS algoritmasinda ise

aynt islemler 756 =0.01:0.01:1.99 aralig1 i¢in gergeklestirilerek asagida verilmis

olan u analiz grafikleri elde edilmistir.

®

IS

Toplam ortalama karesel hata

N (=]
Toplam ortalama karesel hata

(2]

L]
X:10
Y: 2212

X: 104
Y:2.071

0

. . . . . . . . . . . . . . . .
2 4 6 8 10 12 14 16 18 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Adim biyUklugtnin deger araligindaki indeksi Adim blyikliginin deder araligindaki indeksi

(a) LMS algoritmas1 (b) NLMS algoritmast

Sekil 3.3. Adim biiyiikliigli parametresi icin LMS ve NLMS algoritmalarina ait analiz
grafikleri

LMS algoritmasi icin verilmis olan grafikten goriildiigii gibi, z;;,6 =0.01:0.01:0.99
araligimin onuncu degerinde, yani x# =0.1 iken, hatalarin toplami en kiigiik degerine
ulagmaktadir ( ZMSE =2.212). Bu nedenle, LMS algoritmasinda = 0.1 bu problem
icin en iyi degeri temsil etmektedir. Benzer sekilde, u,;,s i¢in tanimlanmis olan

Unrys =0.01:0.01:1.99 araligmin yiliz-dordiincii degeri, yani x=1.04, en kiiciik
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toplam hatay1 iiretmektedir (ZMSE =2.071) ve NLMS algoritmas1 i¢in en iyi

baslangic adim biyiikliigii degeridir. Adim biiyiikliigli parametresinin algoritma
performansi tlizerindeki etkisini gosterebilmek icin, gelistirilen yaklasim kullanilarak
yukarida bulunmus olan en uygun adim biiytikligii degerleri ve farkli adim biiytikliigii
degerleri i¢in tasarimlar gerceklestirilmis ve elde edilen sonuglar Sekil 3.4 ile

verilmistir,

Ortalama karesel hata (MSE)
Ortalama karesel hata (MSE)

. . . . . . . . | . . . . . . . . \
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
iterasyon iterasyon

(a) LMS algoritmasi (b) NLMS algoritmast

Sekil 3.4. Farkli g degerleri igin LMS ve NLMS algoritmalarinin yakinsama hizlari

Sekillerden de goriildigii gibi adim biiytlikliigii parametresinin en uygun sekilde
secilmesiyle algoritmalarin yakinsama hizlar1 ve hata performanslar1 artmaktadir. En iyi
yakinsama hizi ve hata performansinin, onerilmis olan yaklasimla elde edilen adim

blytikliigli degerlerinde ortaya ¢iktig1 goriilmektedir.

LMS algoritmasi yapi itibariyle oldukca basit ve uygulanmasi kolay bir algoritmadir.
Ancak, adim blyiikligii degerleri uygun bir sekilde se¢ilemedigi zaman algoritma
kararsizliga diisebilmekte ve yakinsama hizi diismektedir. Ayrica, giris isaretinin
istatistiksel 6zellikleri de LMS algoritmasinin kararliligini etkilemektedir ¢ilinkii (3.10)
esitliginden de goriilmektedir ki LMS algoritmasinin kararlilik bolgesi giris isaretinin
otokorelasyon matrisinin 6z degerlerine bagimlhidir [28]. NLMS algoritmasinda adim
biiyiikliigii adaptif oldugu i¢in (3.13) esitliginden de goriildiigii gibi kararlilik bolgesi
girig isaretinin istatistiksel 6zelliklerinden bagimsizdir. Ayrica, NLMS algoritmasinin

yakinsama hizi ve hata performanst LMS algoritmasina gore daha iyidir [29-31].
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3.2. Modern Sezgisel Algoritmalar

Sezgisel algoritmalar yiiksek yakinsama hizi, kiiresel arastirma yetenegi, diisiik
parametre hassasiyeti ve uygulama kolaylig1 gibi 6nemli 6zelliklerinden dolay1 bircok
aragtirma alaninda yaygin sekilde kullanilmaktadirlar. Bu nedenle, genel amach
optimizasyon algoritmalari olarak da adlandirilmaktadirlar. Bu tez ¢alismasinda, adaptif
ve adaptif olmayan FIR ve IIR siizgeclerin tasarimlart ABC, M-ABC, PSO ve DE

algoritmalari ile gergeklestirilmistir.

3.2.1. Yapay Ari1 Koloni Algoritmasi

Yapay ar1 koloni algoritmasi, problemlerin ¢éziimiinde bocek kolonilerinin ya da kus ve
balik siiriileri gibi diger canli gruplarinin ortak hareketlerinden esinlenerek tanimlanmis
stirli zekasina dayal1 algoritmalardan birisidir. Siirii zekasina dayali algoritmalar dogada
stirli halinde hareket eden canlilarin yiyecek alanina ulagmada sergiledikleri zeki
davraniglar1 simiile etmektedir [32]. Siirli zekasina dayali algoritmalarda, arastirma
uzayindaki kiiresel minimum noktas1 sezgisel olarak arastirilirken popiilasyondaki

bireylerin konum bilgileri kullanilir.

ABC algoritmasi bal aris1 kolonilerine 6zgii zeki bir davranis olan yiyecek arama
davranisim1 simiile etmekte ve Ozellikle ¢cok boyutlu ve ¢ok-modlu optimizasyon
problemlerinin ¢oziimiinde etkin sekilde kullanilmaktadir [19]. ABC algoritmasinda ar1
kolonisi 3 grup aridan olusmaktadir. Bunlar, gorevli arilar, gozcii arilar ve kasif
arilardir. Onerilen modelde, popiilasyonun yaris1 gorevli arilardan diger yarisi ise gozcii
arilardan olugsmaktadir. Bir yiyecek kaynaginin pozisyonu optimize edilecek probleme
ait olas1 bir ¢ozliimii temsil etmektedir. Yiyecek kaynagina ait nektar miktar: ise o
yiyecek kaynaginin temsil ettigi ¢ozlimiin kalite (fitness) degerini belirlemektedir. Her
bir yiyecek kaynaginda sadece bir gorevli ari bulunmakta, yani gorevli ar1 sayisi
yiyecek kaynagi sayisina esit olmaktadir. Boylece, gorevli arilarin veya gozcii arilarin
sayist poplilasyondaki ¢6ziim sayisina esittir. Diger gorevli ve gozcii arilar tarafindan

yiyecek kaynag tiiketilen gorevli arilar kasif ar1 haline doniismektedir.

ABC algoritmasinin akis diyagrami Sekil 3.5 ile verilmistir [33].
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Rasgele yiyecek kaynagi
pozisyonlari iiret

!

Yiyecek kaynaklarinin nektar miktarlarini hesapla

>

Gorevli arlar igin komsu yiyecek kaynagi
pozisyonlari tanimla

v |
Nektar miktarlarini hesapla Gozcel art iQi“‘ komsu yiyecek
kaynag1 pozisyonu tanimla

v 2

Biitiin gozcii
arilar dagildi mi?

Gozcli ar1 igin bir yiyecek
kaynagi belirle

Hay1r

En iyi yiyecek kaynaginin pozisyonunu
hafizanda tut

v

Tiikenen yiyecek kaynaklarini belirle

!

Tiikenen yiyecek kaynaklarinin yerine
yenilerini iiret

|

Durdurma kriteri
sagland1 mi1 ?

Hay1r

v Evet

Yiyecek kaynaklarinin en
son pozisyonlari

Sekil 3.5. ABC algoritmasinin akig diyagrami

Ik olarak, ABC algoritmas1 SN adet ¢dziimden olusan rasgele bir P baslangic
popiilasyonu iiretmekte olup, burada SN gorevli veya gozcii arilarin sayisini temsil
etmektedir. Optimizasyon parametrelerinin sayist D olmak tizere her bir

x;(1=1,2,...,SN) ¢oziimii D boyutlu bir vektdr ile tanimlanir. Daha sonra, baslangi¢

poplilasyonundaki her bir ¢oziimiin kalite degeri ilgili ¢oziimiin gorevli aris1 tarafindan
hesaplanir. Baglangi¢ popiilasyonu olusturularak popiilasyondaki ¢oziimlerin kalite
degerleri hesaplandiktan ve kontrol parametre degerleri atandiktan sonra, arastirmanin

her ¢evrimi asagidaki 3 asamadan olusmaktadir [18,19]:
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1. Asama Her bir gorevli armmin kendisi i¢in tanimlanan yiyecek kaynagina
gonderilerek, o yiyecek kaynagina ve onun komsulugunda iiretilen yeni bir
yiyecek kaynagimna ait nektar bilgilerinin elde edilmesi ve bu bilgilerin
gozcii arilara aktarilmasi,

2. Asama  GoOzcli arilarin, gorevli arilardan aldiklar1 bilgilere gore yiyecek
kaynaklarina gonderilerek, ilgili yiyecek kaynaklarina ve komsuluklarinda
iiretilen yeni yiyecek kaynaklarina ait nektar bilgilerinin elde edilmesi,

3. Asama  Kasif arilarinin tespit edilerek, rasgele yeni yiyecek kaynaklarin1 bulmalar

i¢in arastirma alanina gonderilmesi.

Birinci asamada, her bir gorevli ar1 kendisi i¢in tanimlanmis yiyecek kaynaginin
komsulugunda yeni bir yiyecek kaynagi bulmak icin kendi yiyecek kaynagi bolgesine
gider ve yeni buldugu yiyecek kaynagina ait nektar miktarin1 hesaplar. Sayet yeni
yiyecek kaynaginin nektar miktar1 eskisine esit ya da daha yiiksek ise eski yiyecek
kaynag1 hafizadan silinerek yerine yeni yiyecek kaynagi kaydedilir. Aksi halde, eski
yiyecek kaynagi hafizada tutulmaya devam edilir. Gorevli arilar aragtirmalarini
tamamladiktan sonra kovana donerler ve hafizalarindaki kayith yiyecek kaynaklarinin

nektar ve pozisyon bilgilerini gdzcii arilara aktarirlar.

Ikinci asamada, gozcii arilar, gorevli arilar tarafindan verilen nektar bilgilerini
degerlendirerek kendilerine bir yiyecek kaynagi segerler. Gozcii arilarin yiyecek
kaynaklarina yerlestirilmeleri Rulet tekerlegi segme metoduna gore gerceklestirilir [34].
Bir yiyecek kaynagiin nektar miktar1 ne kadar fazla ise o yiyecek kaynaginin gozcii
arilar tarafindan se¢ilme olasili1 o kadar yiiksektir. Gozcii arilar yiyecek kaynaklarina
homojen sekilde dagilmayabilir, yani, herhangi bir yiyecek kaynagina birden fazla
gbzcl art giderken bazilarina higbir gozcii ar1 gitmeyebilir. Gozcii arilar segtikleri
yiyecek kaynagina ulastiktan sonra, bu yiyecek kaynaginin komsuluklarinda yeni
yiyecek kaynaklar1 belirler ve bunlara ait nektar miktarlarini hesaplarlar. Nektar miktari

yiiksek olan ¢6ziim hafizaya kaydedilir.

Ucgiincii asamada, nektar1 arilar tarafindan tiiketilmis yiyecek kaynagmm gorevli arisi,
kasif ar1 haline gelir. Kasif arilar herhangi bir 6n bilgi kullanmaksizin tamamen rasgele
aragtirma yaparak yeni yiyecek kaynaklart bulmaya calisirlar. Arastirmanin yapisi

geregi, arama maliyetleri ve bulduklar1 kaynagin ortalama kalite degeri diisiik
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olabilecektir. Ancak, zengin nektar kaynagina sahip kesfedilmemis kaynaklari bulmalari
da olasidir. ABC algoritmasinda, her bir ¢cevrimde en fazla 1 gorevli ar1 segilerek kasif
ar1 olarak siniflandirilmaktadir. Kasif arilarin segilmesi siireci, dnemli bir kontrol

parametresi olan /imit parametresi ile kontrol edilmektedir.

Yukarida anlatilmis olan {i¢ asama, durdurma kriteri saglanincaya kadar arastirmanin

her bir ¢gevriminde gergeklestirilir.

Gozcii armm  bir yiyecek kaynagimi se¢cme olasiligl, p,, asagidaki ifade ile

tanimlanmaktadir,

fit,
= SN
> i,
n=l1

P, (3.15)

burada, fit,, i.¢0ziime ait kalite degerini yani i pozisyonundaki yiyecek kaynaginin

nektar miktarini gostermektedir. Coziimlerin kalite degerleri asagida verilen esitlik

kullanilarak hesaplanmaktadir,

1
1+ f;

fit, (3.16)

burada f,, i.¢0ziim tarafindan tretilen hata degeridir. Gorevli ve gozcii arilarin,

hafizalarinda kayith bulunan yiyecek kaynagmmin komsulugunda iiretecekleri yeni

yiyecek kaynagina ait pozisyon asagidaki ifade araciligiyla belirlenmektedir,
vy =X; + @, (x; —x;;) (3.17)

burada, k € {1,2,...,SN} ve je{l,2,...,D} rasgele secilen indislerdir. £ indisi rasgele
tiretilmesine ragmen, iindisinden farkli olmalidir. Ciinkii aksi halde yeni tiretilen

pozisyon ile eski pozisyon birbirinin aymisi olacaktir. ¢,, [-1,1] aralifinda rasgele
tretilen bir sayidir. Esitlik 3.17°den de goriildigi gibi, x, ve x, arasindaki fark
azaldik¢a, x; pozisyonundaki degisimde azalmaktadir. Dolayist ile, arastirma uzayinda

iyi ¢ozlimlere dogru yaklagildik¢a adim biiyiikliigii adaptif olarak azalacaktir [18].
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Meveut x; ¢oziiminiin komsulugunda firetilen her bir v, ¢6zimii arilar tarafindan
degerlendirilir ve performanslari meveut x; ¢6ziimii ile mukayese edilir. Daha 6nce de

belirtildigi gibi, sayet yeni yiyecek kaynagmin kalite degeri eskisine esit ya da daha
yuksek ise, eski yiyecek kaynagi hafizadan silinerek yerine yeni yiyecek kaynagi
kaydedilir. Aksi halde, eski yiyecek kaynagi hafizada saklanmaya devam edilir. Diger
bir deyisle eski ¢oziimler ile yeni ¢oziimler arasinda bir a¢gdzlii (greedy) segme

mekanizmas1 uygulanir [18].

Gorevli ve gozcli arilar tarafindan nektar tiikketilmis yiyecek kaynaklari, kasif arilar
tarafindan kesfedilen yeni yiyecek kaynaklar ile yer degistirilir. ABC algoritmasinda bu
islem gergeklestirilirken, rasgele bir kaynak pozisyon vektorii iiretilir ve bu vektor eski
¢ozlimiin yerine hafizaya kaydedilir [35]. Sayet bir yiyecek kaynagini temsil eden
¢Oziim belirli sayida denemeye ragmen gelistirilemiyor ise, bu durumda o yiyecek
kaynaginin arilar tarafindan tiiketildigi ve o yiyecek kaynagina ait gorevli arinin kasif

artya dontistiigli kabul edilmektedir. Diger bir ifadeyle, x, konumundaki bir yiyecek

kaynag1 /imit parametre degeri kadar deneme boyunca gelistirilememis ise o yiyecek
kaynag1 popiilasyondan atilir ve yerine kasif arilar tarafindan bulunan yeni yiyecek

kaynag1 popiilasyona dahil edilir. Nektar1 tiikketilmis olan yiyecek kaynagi x, ve
j €{L,2,...,D} olarak kabul edilirse, kasif arinin x, kaynaginin yerine gececek yeni bir

kaynak kesfetmesi islemi asagidaki gibi tanimlanir,

x?

i min

=x’_ +rand[0,1](x] —x’

max min )

(3.18)

ABC algoritmasinda dort farkli segme islemi uygulanmaktadir, (/) goézcii arilarin iyi
cOziimleri ihtiva eden bolgeleri kesfetmek i¢in kullandiklar1 olasilik degerinin Esitlik
3.15 ile hesaplandigi, bir kiiresel olasilikli se¢me islemi, (i7) hafizasinda kayith yiyecek
kaynaginin komsulugunda Esitlik 3.17 kullanilarak belirlenen yeni yiyecek kaynagi
bulmak i¢in yiyecek kaynaginin renk, sekil ve koku gibi gorsel 6zelliklerine bagli olarak
gorevli ve gozci arilar tarafindan bir bolge igerisinde gergeklestirilen yerel bir olasilikl
secme islemi, (iii) gorevli ve gozcii arilar tarafindan gergeklestirilen ve aggozlii segcme
olarak adlandirilan yeni yiyecek kaynaginin kalite degeri eskisine esit ya da daha
yiiksek ise, eski yiyecek kaynaginin hafizadan silinerek yerine yeni yiyecek kaynaginin

kaydedildigi, aksi halde eski yiyecek kaynaginin hafizada saklanmaya devam edildigi
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bir yerel se¢cme islemi, (iv) Esitlik 3.18 ile tanimli ve kasif arilar tarafindan

gerceklestirilen rasgele secme islemi.

Temel ABC algoritmasinda {i¢ kontrol parametresi bulunmaktadir. Bunlar, koloni
biiyiikliigii (yiyecek kaynaklarinin sayisi) , maksimum ¢evrim sayisi ve /imit degeridir.
ABC algoritmasinda bireylerin yiyecek kaynaklarina basarili bir sekilde yonlendirilme
orani, algoritmanin yiiksek kaliteli ¢oziimleri kesfedebilme hizinin bir olgiistidiir.
Uzerinde calisilan problemde basarili bir ¢dziimiin elde edilebilmesi, en iyi ¢dziimlere
en hizli sekilde ulasilabilmesine baglidir. Basarili bir arastirma siirecinde kesfetme ve
kesfedilen c¢oziimlerden faydalanma siirecleri birlikte yiiriitiilmelidir. ABC
algoritmasinda, gorevli ve gdzcli arilar kesfedilmis kaynaklardan faydalanma siirecini

gerceklestirirken kasif arilar da yeni kaynaklarin kesfedilmesi stirecini kontrol ederler.

Temel ABC algoritmasina ait kodlama asagida verilmistir.

l:  x,(=12,...,SN) c¢oziimlerden olusan baslangi¢ popiilasyonunu olustur

2: Popiilasyondaki her bir x; ¢oziimiiniin kalite degerini hesapla

3: cevrim =1

4.  REPEAT

5: v; =x; +¢,;(x; —x;;)esitligini  kullanarak, gérevli arilar igin x, nin

komsulugunda yeni v; ¢oziimleri liret ve bu ¢dziimlerin kalite degerlerini

hesapla

6: Her bir gorevli arininx, ve v, ¢oziimiine acgozlii se¢gme siirecini uygula

ve secilen yeni ¢oziimii ilgili gérevli arinin hafizasina kaydet

t.
S

= SN
Z ﬁtn
n=l1

hesapla ve p, degerlerini [0,1] aralifina normalize et. x, ¢Oziimiine ait

esitligi ile her bir x, ¢oziimil i¢in p, olasilik degerini

kalite degerini hesaplamak i¢in asagidaki esitligi kullan,

1
it; =
8: p; olasiligina gore secgilmis x, ¢oziimlerinin komsulugunda gozcii arilar

i¢in yeni v, ¢dziimlerini iiret
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9: Her bir gozcii arnin x, ve v, ¢dziimiine a¢cgdzli segme siirecini uygula ve

secilen yeni ¢Oziimii ilgili gézcii ariin hafizasina kaydet

10: limit parametre degerince g¢evrime ragmen gelistirilemeyen c¢oziimleri

tamimla, sayet varsa, x/ =x/. +rand[0,1](x]  —x]. ) esitligine gore bir

kasif ar1 tarafindan rasgele tiretilmis x, ¢oziimii ile yer degistir

11: Su ana kadar elde edilen en iyi ¢6ziimii hafizada tut
12: Cevrim=¢evrim+1

13:  UNTIL ¢evrim=maksimum ¢evrim sayis1

3.2.2. Gelistirilmis Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi

Temel ABC algoritmasinda {i¢ kontrol parametresi bulunmaktadir. Bunlar, koloni
biiyiikliigii, maksimum cevrim sayis1 ve limit degeridir. Temel ABC algoritmasinda bir
¢Oziimiin komsulugunda {iretilen yeni bir ¢éziim mevcut ¢éziim vektdriinlin rasgele
secilen sadece bir parametresinin degistirilmesi ile elde edilir. Bu durum asagida

gosterilmistir,

Xeski =[X1 Xp X3 X4 Xs5] = Xyey =[x X, X3 x4 X5]

Eski ¢6ziim vektoriinden yeni ¢oziim vektorii elde edilirken yalnizca bir parametrenin
degistirilmesi algoritmanin yakinsama hizinin 6zellikle arastirmanin bagslangicinda
diisiik olmasmna yol ag¢gmaktadir. Temel ABC algoritmasinin bu istenmeyen
karakteristiginin listesinden gelebilmek i¢in bir yiyecek kaynaginin yeni pozisyonu eski
¢oziim vektoriinde birden fazla parametrenin degistirilmesiyle elde edilebilir.
Gelistirilmis ABC algoritmasinda komsu ¢oziimler bu sekilde elde edilmektedir. M-
ABC algoritmasinda, modifikasyon oram1 (Modification Rate, Mr) olarak adlandirilan
fazladan bir kontrol parametresi daha mevcuttur [35]. Modifikasyon orani, komsu
¢Oziimlerin liretilmesi esnasinda parametrelerin degisim frekansini kontrol etmektedir.
Modifikasyon oraninin kullanildig: bir ABC algoritmasinda komsu ¢oziimler asagidaki

sekilde iiretilir,

- Mevcut ¢oziim vektoriiniin her bir parametresine uniform dagilimdan alinmis

rasgele bir say1 atanir,
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- Her bir parametreye atanmis olan deger Mr degeri ile karsilastirilarak
degistirilip degistirilmeyecegine karar verilir. Parametreye atanan deger Mr
degerine esit ya da daha kiigiik ise o parametrenin degeri (3.17) esitligine gore
degistirilir. Parametreye atanan deger Mr degerinden biiyilk ise o

parametrenin degeri degistirilmeyerek ayni kalir.

3.2.3. Parc¢acik Siiriisii Optimizasyon Algoritmasi

Parcacik siiriisii optimizasyon algoritmasinda, her birisi olas1 bir ¢6ziimii temsil eden
bireylerin olusturdugu popiilasyon D-boyutlu bir uzayda hareket eder. Bireyler problem
uzayl boyunca bu hareketleri esnasinda popiilasyondaki mevcut en iyi bireylerden
bilgiler toplarlar. Herhangi bir ¢evrimde, bireyin o andaki pozisyonu olasi bir ¢oziimii
temsil eder. Bireyin o andaki pozisyonunda hata fonksiyonu degerlendirildiginde o
bireye ait kalite degeri elde edilir. Ayrica her bir bireyin bir hiz1 vardir ki bu hiz

parametresi ile bireylerin arastirma esnasindaki yonleri tanimlanmaktadir.

PSO algoritmasi rasgele iiretilmis olan bireylerden olusan bir baglangi¢ popiilasyonu ile
baslatilir ve daha sonra her bir ¢evrimde bireylerin konumlar1 siirekli giincellenerek en
iyl ¢oziimler bulunmaya calisilir. Biitiin ¢evrimlerde, her bir bireyin konumu o ana

kadarki en iyi ¢6ziim olan [ p(¢) ] ve popiilasyonun en iyi ¢6ziimii olan [ g(¢) ] tarafindan

giincellenir. Boylece iyi ¢oziimler hakkindaki bilgiler siirii boyunca yayilir ve diger
bireylerde ¢6ziim uzayinda iyi ¢oziimlerin oldugu boélgelere dogru hareket etmeye

baslarlar. Her bir ¢ adiminda, o(¢)hiz1 giincellenir ve birey farkli bir pozisyona,
X(t+1), hareket eder. Bireyin bu yeni pozisyonu, dnceki pozisyonu ile yeni hizinin

toplami seklinde asagidaki gibi tanimlanir,
X+ =x@)+0o(+1) (3.19)

Hizin eski degerinden yeni degerine gilincellenmesi asagida verilen (3.20) esitligi ile

tanmimlanur,

B(t +1) = 0B(0) + e, (B0~ H(0) + ryc, (F(0) — 5(0) (3.20)
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burada, 7, ve r, uniform dagilimli rasgele sayilardir. w parametresi eylemsizlik faktorii
(inertia factor) olarak adlandirilir ve bireyin eski hizi olan o©(¢) hizinin genligini
tanimlar. ¢, ve c¢, degerleri ise sirasiyla p(f)ve g(¢) vektorlerinin agirliklaridir.
Ayrica, algoritmanin herhangi bir aninda v, parametresi v,,, parametresi tarafindan

sinirlanir. PSO  algoritmasinda baglangi¢c popiilasyonunda her bir bireye arastirma

uzayinda uniform olarak ve rasgele konumlar atanir. Bireylerin hizlar [v_. ,v

min > ¥ max ]

araliginda rasgele secilen hizlarla baglatilir.

PSO algoritmasinin adimlar1 asagidaki gibi tanimlanabilir,

Baslangi¢ popiilasyonunu olustur
REPEAT
Bireylerin kalite degerlerini hesapla
Siirtideki en 1yi bireyleri modifiye et
Biitiin bireyler icerisinde kalite degeri en yiiksek olan bireyi se¢
Her bir bireyin hizlarini hesapla
Bireylerin konumlarini giincelle
UNTIL (durdurma kriteri saglanincaya kadar)

Sayet hizlarin toplam1 o, = hizinin degerini asarsa arastirma uzayinin o noktasindaki hiz

max

v,.. 1le sinirlandirilacaktir.

3.2.4. Diferansiyel Gelisim Algoritmasi

Diferansiyel gelisim algoritmasi, genetik algoritmanin prensiplerini temel alan bir
algoritmadir ancak genetik algoritmadan farkli olarak rasgele olarak se¢ilmis amag
vektor ciftlerinin farklarina dayali bir mutasyon islemi kullanir. D parametreyi igeren bir
optimizasyon islemi D boyutlu bir vektor ile gosterilebilir. Bu nedenle, DE
algoritmasinda popiilasyon sayis1 (NP) kadar ¢oziim vektorii baglangigta rasgele tiretilir.
Rasgele iiretilmis olan bu popiilasyon mutasyon, ¢aprazlama ve se¢me operatorleri ile

hatay1 minimize edecek sekilde gelistirilir.

Temel bir DE algoritmasinin adimlar1 asagidaki gibidir,
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Baslangi¢ popiilasyonunu olustur
Degerlendirme
REPEAT
Mutasyon
Rekombinasyon
Degerlendirme
Se¢me

UNTIL(durdurma kriteri saglanincaya kadar)

Mutasyon operatoriinde, her bir x,, hedef (Parent) vektorii igin Esitlik 3.21 ile

tanimlanan deneme (Child) vektori tiretilir
Vi =X+ K(x, 6 =X g)+ F.(x, =%, ) (3:21)

burada, i,r,r,,1 € {1,2,...,NP } indisleri her birisi birbirinden farkli olan rasgele
secilmis popiilasyon indisleridir. Ayrica, F'e [0,2], Olcekleme faktorii olarak tanimlanir

ve (x,—xX,g) fark vektoriniin carpanidir, K ise kombinasyon faktoridir.

Caprazlama operatoriinde, u deneme vektoriinii iiretmek icin, hedef vektor ile

Jji,G+1
deneme vektorii karsilastirilir ve Esitlik 3.22°de tanimlandig1 gibi yeni deneme vektorii
uretilir,

Vieu » (rnd; <CR)veya j=rn, Iise,

UGy = (3.22)
Jha X6 » (rnd;>CR)ve j+#rn, ise,

burada, j= 1,2,...,D; r, € [0,1] rasgele sayilardir; CR € [0,1] caprazlama sabitini
tanimlamaktadir ve rn; €(1,2,...,D) ise rasgele se¢ilmis olan indekstir. Hedef vektorii

ve ondan lretilmis olan deneme vektoriiniin performanslar1 karsilastirilir ve iyi olani
secilerek bir sonraki ¢evrime aktarilir. Kalite degerlerinden bagimsiz olarak, biitiin
¢oziimlerin hedef wvektor olarak secilme sansi esittir (Ag¢gdzlii se¢me). Hedef
vektoriinden ve deneme vektoriinden daima en iyi olaninin se¢ilmesiyle algoritmanin
yakinsama hizinin artmasi, DE algoritmasinin performansinin genetik algoritmaya gore

daha iyi olmasini saglamaktadir.



4. BOLUM

SEZGISEL ALGORITMALARIN SAYISAL SUZGEC TASARIMINDA
KULLANILMASI
Tasarlanacak bir sistem i¢in arzu edilen girig-¢ikis iligkisini saglayan ¢ok sayida
alternatif ¢6zlim olabilmektedir. Bu ¢oziimler igerisinden en iyisinin en kisa zamanda
bulunmasina yonelik ¢aligmalar, optimizasyon olarak adlandirilmaktadir. Optimizasyon,
biitiin miihendislik dallarini ilgilendiren 6nemli bir ¢alisma sahasidir ve literatiirde
optimizasyon problemlerinin ¢oziimiine yonelik ¢ok sayida ¢alisma yapilmistir [15].
Yapilan ilk ¢alismalarda onerilen klasik yontemlerin, probleme 6zel olma, ¢cok-modlu
problemlerde kiiresel minimumlara ulasamama ve problemin kesinlikle matematiksel
fonksiyonlarla tanimlanma gerekliligi gibi Onemli dezavantajlar1 vardir. Klasik
yontemlerin bu dezavantajlarinin iistesinden gelebilmek icin tabiatta var olan sistemleri
ve olaylar1 temel alarak gelistirilen ve sezgisel algoritmalar olarak adlandirilan
optimizasyon algoritmalar1 gelistirilmistir. Sezgisel algoritmalar probleme ait ¢éziim
uzayinda rasgele tabanli arastirma yapabilen, genel amach, esnek ve yiksek
performansli algoritmalardir. Genetik, 1s1l islem (Simulated Annealing-SA), yapay
bagisiklik (Artificial Immune-Al), tabu arastirma (Tabu Search-TS), karinca koloni
optimizasyon (Ant Colony Optimization-ACO), diferansiyel gelisim, pargacik siiriisii
optimizasyon ve yapay ar1 koloni algoritmalari literatiirde bir ¢ok alanda yaygin olarak
kullanilan ve oldukga popiiler sezgisel algoritmalardir. Bu algoritmalar yakinsama hizi,
dogruluk, kararlilik, esneklik ve hesaplama maliyeti Olgiitleri acgisindan farkliliklar
gosterebilmektedir. Literatiirde, sezgisel algoritmalarin farkli optimizasyon
problemlerinin  ¢oziimiindeki  basarimlarinin  incelendigi ¢ok sayida ¢aligma
bulunmaktadir. Bu boliimde, sezgisel algoritmalarin dogrusal zamanla de§ismeyen ve
adaptif siizgeglerin tasariminda kullanilmasina yonelik literatiirde yapilan calismalar

incelenerek detayli bir literatiir bilgisi verilmistir.
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Literatiir taramas1 1975-2010 tarih araligi i¢in Ebscohost Web, Emerald, Engineering
Village, IEEE Xplore, ScienceDirect, Springer Link, Taylor and Francis, Web of

Science ve Wiley Interscience-Blackwell veritabanlarinda gerceklestirilmistir.

4.1. Sayisal Siizge¢c Tasariminda Genetik Algoritmanin Kullanilmasi

4.1.1. Genetik Algoritma ile Dogrusal Zamanla Degismeyen Sayisal Siizgeclerin
Tasarimi
Sayisal isaret isleme uygulamalarinda diisiik giic tiiketimi, daha az donanim maliyeti ve
yiiksek hesaplama hizi gibi 6nemli 6zelliklerin bulunmasi istenir. Donanimsal yapida
kullanilan ¢arpma elemanlar1 gii¢ tiikketimini ve donanim maliyetini artirmaktadir. Bu
nedenle, tasarimlarin carpma elemanlarini icermeyecek sekilde gerceklestirilmesi
tasarim kalitesini artiracaktir. Bu ise siizge¢ katsayilarinin kanonik isaretlenmis dijit
(Canonical Signed Digit-CSD) veya ikinin kuvvetleri (Power of Two-POT) seklinde
sinirlandirilarak kodlanmasi ile miimkiin olmaktadir. Sayisal FIR ve IIR siizgeclerin
tasariminda CSD kodlamasini temel alan genetik algoritmalarin  kullanildig:
caligsmalarda [36,37]-[38,39], donanim maliyetinin diistiigii ve hesaplama hizinin arttig1
belirtilmistir. Bu caligmalarda ayrica, CSD kod yapisinin genetik algoritmanin
hesaplama siirecinin tamaminda korunamayarak, belirli bir noktasindan sonra
kayboldugu belirtilmis ve CSD kod yapisinin biitiin gelisim siireci boyunca
korunabilmesini saglayan yeni yontemler Onerilmistir. [40-50] ¢alismalarinda,
katsayilarinin ikinin kuvvetleri seklinde sinirlandirilmasiyla carpma elemant igermeyen
sayisal FIR silizgeglerin genetik algoritma ile tasarimlar1 gergeklestirilmistir. [40]
numarali calismada, temel genetik algoritma yapisina 1sil islem ve tabu arastirma
algoritmalarinin temel 6zellikleri ile adaptiflik 6zelligi entegre edilerek yeni bir hibrit
genetik algoritma elde edilmis ve POT sayisal FIR siizge¢ tasarimina uygulanmistir.
Adaptasyon 6zelligi ile popiilasyon boyutunun ve genetik operatorlerin adaptif olarak
degismeleri saglanirken, 1s1l islem algoritma mantig1 yerel minimumlara takilarak erken
yakinsamay1 Onlemek, tabu arastirma mantig1 ise siizge¢ katsayilarinin 6zelliklerine
gore arastirma uzayinin biiylikliiglini adaptif olarak azaltarak yakinsamay1 hizlandirmak
icin kullanilmistir. Yiiksek dereceli bir sayisal FIR siizgecin daha diisiik dereceli
carpanlarina ayrilarak, bu ¢arpanlarin kaskat baglanmasi ile yeniden olusturuldugu ve
POT sayisal FIR siizge¢ tasarimina uygulandigi [41] ¢alismasinda, Onerilen yapinin

donanim maliyetini énemli 6l¢iide disiirdiigii belirtilmistir. [42-45] c¢aligmalarinda,
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POT sayisal FIR siizge¢ tasariminda temel genetik algoritma yapisinin performansini
artirmaya yonelik yaklasimlar 6nerilmis ve performanslari test edilmistir. Donanimsal
olarak ¢arpma elemanlarini ihtiva etmeyen sayisal FIR siizgeclerin genetik algoritma ile
tasarimlarina yonelik farkli yaklagimlar [46-50] ile verilmistir. Carpma elemani
icermeyen sayisal IIR siizgeclerin genetik algoritma ile tasarimina yonelik yapilmis olan
[51] calismasinda, genetik algoritma ile tasarlanan ve ¢arpma elemani icermeyen sayisal
IIR silizgecin, klasik ve CSD-IIR yaklasimlar: ile tasarlanan silizgeglere gore daha

yiiksek hizli ve donanimsal olarak daha basit yapida oldugu belirtilmistir.

Dogrusal zamanla degismeyen sayisal stizgeglerin sezgisel algoritmalar ile tasariminda,
algoritmanin performansini etkileyen dnemli parametrelerden birisi de kullanilan hata
fonksiyonudur. Literatiirde yapilan caligmalarda tiim frekans bandi tek bir hata
fonksiyonu ile degerlendirilmektedir. Sayisal FIR siizgecler i¢in [52,53] ve sayisal IIR
stizgecler icin [54-56] numarali calismalarda yeni bir yaklasim getirilerek, farkl frekans
bantlarma farkli hata fonksiyonlar1 es-zamanli olarak uygulamis ve bu yaklasim ile elde
edilen sonuglarin tiim frekans bandinin tek bir hata fonksiyonu kullanilarak
degerlendirilmesiyle elde edilen sonuglardan daha iyi oldugunu gosterilmistir. [57]
numarali ¢alismada ise, Onerilen yaklasim hem FIR hem IIR sayisal slizge¢ tasarimina
uygulanmistir. Bu ¢alismalarda ayrica, hata fonksiyonlari tasarlanan siizgecin minimum

fazli olmasini saglayacak sekilde gelistirilmistir.

Sayisal siizgeclerin  donanimsal gergeklestirilmelerinde kullanilan ve siizgeg
katsayilarinin depolandig1 kaydedicilerin hafizalar1 sinirli uzunluktadir. Bu nedenle,
slizge¢ katsayilar1 kesme ve yuvarlama gibi islemlere tabi tutularak sonlu kelime
uzunluklu hale getirildikten sonra depolanabilmektedir. Genetik algoritma ile sonlu
kelime uzunluklu sayisal silizgeclerin tasarimlari, FIR siizgegler i¢in [58,59] ve IIR
stizgecler icin [60,61], calismalarinda incelenmigtir. [58] numarali ¢aligmada, sonlu
kelime uzunlugu etkisine karsi, FIR silizge¢ katsayilari, genetik algoritma ile
yuvarlatilmis ve elde edilen sonuglar elle yuvarlatilmis katsayilarla elde edilen
sonuglarla mukayese edildiginde genetik algoritma tabanli yaklasimin performansinin
daha iyi oldugu goriilmiistiir. [59] ¢alismasinda ise, temel GA igerisine yerel bir
arastirma metodu gomiilerek genetik algoritmanin performanst artirilmis ve sonlu
kelime uzunluklu FIR siizgecleri yiiksek yakinsama hiziyla basarili bir sekilde

tasarlayabilen yeni bir GA tabanli yaklagim 6nerilmistir. Sonlu kelime uzunluklu sayisal
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IR silizgeglerin genetik algoritma ile tasarimlari [60,61] numarali c¢alismalarda
incelenmistir. Genetik algoritmanin igerisine basit bir 1si1l islem algoritmasinin
gomiilerek GA tabanli hibrit bir algoritmanin gelistirildigi [60] numarali ¢alismada,
genetik algoritma en uygun kuantalanmis katsayr degerlerini arastirirken, 1s1l islem
algoritmas1 yliksek yakinsama hizlarina ulasilabilmesini saglamaktadir. Bu ¢alismada,
onerilmis olan hibrit yapmin temel GA ve SA tabanli yaklasimlardan daha yiiksek
performanslt oldugu belirtilmektedir. [61] calismasinda ise, kaskat yapili ve sonlu
kelime uzunluklu sayisal bir IIR siizgecin tasarimina yonelik genetik algoritma tabanl

yeni bir teknik Onerilmistir.

Genetik algoritmalarin yiiksek performansh versiyonlarinin gelistirilerek sayisal FIR ve
IR siizgeclerin tasarimina uygulandigi bazi diger ¢alismalarda mevcuttur. Sayisal FIR
stizgeclerin genetik algoritma ile tasarimini temel alan [62] numarali ¢alismada, genetik
operatdrler ilizerinde bazi iyilestirmelerin yapilmasiyla elde edilen yeni bir genetik
algoritma Onerilmistir. Onerilen algoritmanin performansi temel genetik algoritma ve
klasik tekniklerden Remez metodu ile mukayese edildiginde, gelistirilen algoritmanin
daha yiiksek performansli oldugu goriilmiistiir. Paralel genetik algoritma yapisinin
sayisal FIR siizge¢ tasarimindaki performansinin iki klasik metot ile mukayese edilerek,

paralel yapinin iistiinliiklerinin ortaya koyuldugu bir ¢alisma [63] ile verilmistir.

[64-74] calismalarinda, genetik algoritma tabanli sayisal IR siizge¢ tasarimlari
incelenmistir. [64] calismasinda, genetik ve tiireve dayali quasi-Newton algoritmalarinin
birlestirilmesiyle GA tabanli yeni bir algoritma gelistirilmis ve bu algoritmanin esnek,
giivenilir ve yiliksek yakinsama hizli bir algoritma oldugu belirtilmistir. Ayrica,
gelistirilen algoritmanin sayisal IIR silizge¢ tasariminda etkin sekilde kullanilabilecegi
gosterilmistir. Temel genetik algoritma ile Taguchi metodunun birlestirilerek gii¢lii yeni
bir algoritmanin elde edildigi [65] numarali ¢alismada, gelistirilen yeni algoritmanin
sayisal IIR siizgeclerin tasarimina bagarili bir sekilde uygulanabildigi gdosterilmistir.
[66,67] calismalarinda, iki farkli genetik algoritmanin birlesiminden olusan yeni bir
genetik algoritma yapisi gelistirilmistir. Gelistirilen genetik algoritmanin silizgeg
parametrelerini ve siizge¢ yapisini eszamanli olarak optimize edebildigi belirtilerek, bu
algoritma 1ile siizgeclerin yiiksek yakinsama hizlarinda tasarlanabildigi gosterilmistir.
Genlik yanitin1 ve faz yanitin1 eszamanli olarak optimize ederken ayni zamanda tasarimi

en kiiciik siizgec derecesiyle gerceklestirmeye calisan bir genetik algoritma yapisi [68]
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numarali ¢alismada Onerilmistir. Gelistirilen yeni bir ¢aprazlama yontemi ile yiliksek
performansli yeni bir genetik algoritmanin elde edildigi [69] numarali c¢aligmada,
gelistirilen genetik algoritma yapisinin sayisal IIR siizgeclerin tasariminda temel genetik
algoritmaya gore daha iyi sonuglar irettigi gosterilmistir. [70] numarali ¢aligmada
sunulan ve performansi incelenen yeni bir yaklasimda, sayisal IR siizgeclerin genetik
algoritma ile tasariminda kararlilik kriterinin her bir ¢evrimde kontrol edilebilecek
sekilde caprazlama ve mutasyon operatdrlerinin igerisine gomiilmesi Onerilmistir. [71-
74] calismalarinda ise, farkli genetik algoritma yapilar1 ve genetik algoritma tabanli
tasarim yontemleri kullanilarak gerceklestirilmis sayisal IIR siizge¢ tasarimlari

incelenmistir.

4.1.2. Genetik Algoritma ile Adaptif Siizgeclerin Tasarim

Carpma eleman1 icermeyen adaptif FIR silizgeclerin tasariminda kullanilmak tizere
genetik algoritma tabanli yeni bir yaklasimin onerildigi [75] numarali c¢aligmada,
Onerilen yaklasimin performanst dogrusal kestirim ve sistem modelleme uygulamalari
icin test edilerek oldukga basarili oldugu goriilmiistiir. Adaptasyon siiresince basarili bir
arastirmanin gercgeklestirilebilmesi i¢in onerilen ve LMS algoritmasinin temel genetik
algoritma i¢ine gomiilmesiyle elde edilen yiiksek performansli yeni bir hibrit algoritma,
[76] ¢alismasinda sunulmustur. Onerilen hibrit algoritma kullanilarak dogrusal kestirim
uygulamasina yonelik POT adaptif FIR siizge¢lerin tasarimi basarili bir sekilde
gergeklestirilmistir.

[77-79] calismalarinda, genetik algoritmanin gelistirilmis bir versiyonu (Breeder genetic
algorithm) adaptif FIR siizgeclerin sistem modelleme ile tasariminda kullanilmistir. [77]
numarali ¢alismada, Onerilen algoritmanin performans: temel genetik algoritma ile
karsilastirilmis ve temel genetik algoritmadan daha iyi tasarimlar1 gergeklestirebildigi
gosterilmistir. Onerilen algoritmanin performansinin geleneksel istatistiksel metodlarla
mukayese edildigi [78] calismasinda ise, Onerilen algoritmanin ¢ok-modlu yiizeylerde
daha basarili oldugu belirtilmistir. Ayrica, istatistiksel LMS algoritmasinin genetik
algoritmadan daha hizli yakinsadig1 belirtilerek iki algoritmanin avantajlarini birlestiren

ve pratik uygulamalarda kullanilabilen yeni bir hibrit metot onerilmistir.
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Genetik algoritma ile adaptif IR silizgeglerin tasariminin gergeklestirildigi [80] numarali
calismada, genetik algoritmanin ¢ok-modlu hata yiizeylerindeki performansi incelenmis
ve bu yiizeylerdeki basarimi ortaya konulmustur. [5,81] calismalarinda, genetik
algoritmanin kiiresel aragtirma yetenegi LMS tabanl algoritmalara uygulanarak yiiksek
yakinsama hizli ve yerel minimumlardan kurtulabilme yetenegine sahip yeni bir
ogrenme algoritmasi &nerilmistir. Onerilen LMS tabanli yeni 6grenme algoritmasinin
performanst sistem modelleme uygulamas: ile adaptif IIR siizge¢ tasariminda test

edilerek LMS ve temel GA ile mukayese edilmistir.

[82] numarali calisma ise, kaskat, paralel ve kafes (Lattice) yapidaki adaptif IIR
stizgeglerin tasarimlarinin kararlhilik kriterini de igerecek sekilde genetik algoritma ile
gerceklestirilmesini icermektedir. Isil islem algoritmasinin bazi yaklagimlarinin genetik
algoritmaya uyarlanmasiyla elde edilen iki hibrit teknik, [83] numarali ¢aligmada
onerilmistir. 1lk teknikte, genetik algoritmanmin mutasyon operatdrii 1sil islem
algoritmasindaki sicaklik parametresine benzer sekilde gelistirilmistir. ik ¢evrimlerde
yuksek degerli mutasyon uygulanirken ilerleyen ¢evrimlerde mutasyon degeri adim
adim disiiriilerek biitiin ¢evrimlerdeki ortalama minimum hatanin tek bir ¢evrimdeki
minimum hataya yaklasmasi saglanmustir. Ikinci teknikte ise, 1s1l islem algoritmasindaki
Metropolis kriterinin genetik algoritma igerisinde kullanilmasi onerilmistir. Bu kriter,
yeni bir durumun yeni ¢Ozliim olarak saklanacagini mi yoksa reddedilecegini mi
belirleyen olasiliksal bir kabul kriteridir. Onerilmis olan tekniklerin adaptif IIR
stizgeclerin tasariminda basarili bir sekilde kullanilabilecegi belirtilmistir. Adaptif IIR
stizgeclerin genetik algoritma tabanli adaptif giirtiltii giderimi uygulamasiyla tasarimlari
[84,85] numarali ¢calismalarda incelenmistir. Adaptif IIR siizgeglerin sistem modelleme
uygulamasiyla genetik algoritma tabanli tasarimlar1 [86,87] c¢alismalarinda
incelenmistir. [86] numarali c¢aligmada genetik algoritma ile LMS algoritmasinin
performanlar1 mukayese edilmis ve genetik algoritma tabanli tasarimin avantajlari
belirtilmistir. [17] numarali ¢alismada ise, temel genetik algoritmanin sistem
modelleme, dogrusal olmayan modelleme, zaman-gecikme kestirimi, aktif giiriilti
giderimi ve ses isleme alanlarindaki performansi incelenmis ve algoritmanin
performansini artirmaya yonelik yaklasgimlar tartigilmastir. Sistem modelleme
uygulamasi ile adaptif IR siizgeglerin tasarimi gergeklestirilirken, zaman-gecikme

kestirimi uygulamasi ile de adaptif FIR siizge¢lerin tasarimi gerceklestirilmistir.
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4.2. Saysal Siizge¢ Tasariminda Isil islem Algoritmasinin Kullanmilmasi

4.2.1. Isil islem Algoritmasi ile Dogrusal Zamanla Degismeyen Sayisal Siizgeclerin
Tasarimi
Katsayilar ikinin kuvvetleri seklinde sinirlandirilmis sayisal FIR siizgec¢lerin 1s1l islem
algoritmasi ile tasariminin incelendigi [88] numarali caligmada tanimlanan SA
algoritmas1 temel SA algoritmasindan farkli olarak, tiim g¢evrim siiresince katsayi
degerlerini daima ikinin kuvvetleri seklinde koruyabilmektedir. POT sayisal FIR
stizgeclerin 1s1l islem algoritmasi ile tasarimini iceren ve [89] ile verilen makale
tizerinde yapilan baska bir inceleme makalesi de [90] ile verilmigtir. [89] numaral
calismada, 1s1l islem algoritmasini temel alan yeni bir metot tanimlanarak kaskat FIR ve
Nyquist silizge¢ tasarimlarina uygulanmistir. Bu makale, [90] numarali makalede

incelenmis ve bazi eksiklikleri ortaya konulmustur.

Sonlu kelime uzunluklu sayisal siizgeclerin 1s1l islem algoritmasi ile tasarimini igeren
[91-93] makalelerinden, [91] numarali makalede sonlu kelime uzunluklu sayisal FIR
stizgeclerin tasarimi igin 1s1l islem algoritmasina dayali yeni bir algoritma Snerilmistir.
Onerilen algoritma, block update ve element-wise update olarak adlandirilan iki yeni
adimi igermektedir Block update yaklasimi tiim siizge¢ katsayilarinin eszamanli
degistirilmesini gerceklestirirken, element-wise update yaklagimi kiiresel ¢oziimlere
daha hizli yakinsanmasimni saglamaktadir. Onerilen algoritmanin hem sayisal siizgeg
tasariminda hem de farkli alanlarda etkin bir sekilde kullanilabilecegi belirtilmistir.
Sonlu kelime uzunluklu sayisal IIR siizgeglerin tasarimi i¢in 1s1l islem algoritmasina
dayal1 yeni bir yaklasimin onerildigi bir diger calisma ise [92] ile verilmistir. Onerilen
yaklagsimda hata fonksiyonu igerisinde genlik hatasini, grup gecikmesini ve kararlilik
kriterini temsil eden ifadeler bulunmaktadir ve bu hata fonksiyonunun minimizasyonu
1s1l islem algoritmasi ile gercgeklestirilmektedir. [93] numarali ¢alismada, siirekli
degiskenler iizerinde calisan bir 1s1l islem algoritmasi ayrik degiskenler {lizerinde de
calisabilecek sekilde gelistirilmis ve hem FIR hem de IIR siizge¢ tasarimina

uygulanarak basarili sonuglarin elde edildigi gozlemlenmistir.

[94] numaral1 calisma, 1s1l islem algoritmasinin gelistirilmis bir versiyonu olan adaptif
11l islem algoritmasinin ti¢ farkli isaret isleme problemine uygulanmasini icermektedir.

Bu problemlerden birisi, sayisal IIR siizgeclerin sistem modelleme ile tasarimidir. Elde
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edilen sonuglardan, adaptif 1s1l islem algoritmasinin sayisal IIR silizgeglerin tasariminda

basaril bir sekilde kullanilabilecegi goriilmiistiir.

4.2.2. Is1l islem Algoritmasi ile Adaptif Siizgeclerin Tasarimi

Isil islem algoritmasi ile adaptif IIR siizgeglerin tasarimina yonelik ¢aligmalar [95-97]
ile verilmistir. [95] numarali calismada, adaptif 1s1l islem algoritmasi kullanilarak sistem
modelleme uygulamasi ile adaptif IIR siizge¢ tasarimi gerceklestirilmis ve adaptif 1s1l
islem algoritmasinin 1iyi sonuglara yiliksek yakinsama hizlar1 ile ulasabildigi
belirtilmistir. Adaptif IIR slizgeclerin sistem modelleme ile tasarimini da i¢eren ii¢ farkl
isaret isleme uygulamasiin adaptif 1sil islem algoritmasi ile gergeklestirildigi [96]
numarali makalede, adaptif 1si1l islem algoritmasinin performansinin genetik
algoritmadan daha 1iyi oldugu ve isaret isleme uygulamalarinda etkin sekilde
kullanilabilecegi gosterilmistir. Genetik algoritmanin paralel arastirma yetenegi ile 1s1l
islem algoritmasinin kontrol edilebilir sicrama yeteneginin birlestirilmesi ile gelistirilen
yeni bir hibrit algoritma, [97] numarali galismada sunulmustur Onerilen algoritma
adaptif IR siizgeclerin sistem modelleme ile tasarimina uygulanarak, performansi 1sil
islem, genetik ve LMS algoritmalar1 ile mukayese edilmis ve hibrit yapinin tasarim

performansinin ve yakinsama hizinin temel yapilara gére daha 1yi oldugu belirtilmistir.

4.3. Sayisal Siizgec Tasariminda Tabu Arastirma Algoritmasinin Kullanilmasi

4.3.1. Tabu Arastirma Algoritmas: ile Dogrusal Zamanla Degismeyen Sayisal
Siizgeclerin Tasarim
Katsayilar1 ikinin kuvvetleri seklinde sinirlandirilmis sayisal FIR silizgeglerin tabu
arastirma algoritmasi ile tasarimlari [98,99] ¢alismalarinda incelenmistir. [98] numarali
calismada, tabu arastirma algoritmasina uygulanan kiiresel bir sinirlandirma operatorii
sayesinde, kullanilacak toplam hafiza elemani sayisinin tasarimdan dnce sabitlenebildigi
bir algoritma Onerilmis ve iyi bilinen bazi tekniklerle mukayese edildiginde Onerilen
algoritmanin performansinin daha iyi oldugu belirtilmistir. [99] numarali ¢aligmada,
tabu arastirma algoritmasinin POT sayisal FIR siizge¢ tasarimindaki performansi farkl
stizgec yapilart i¢in incelenerek, SA ve Remetz algoritmalar1 ile mukayese edilmistir.
Elde edilen sonuglardan, frekans cevabi ve hesaplama zamani agisindan en yiiksek

performansa sahip algoritmanin tabu arastirma algoritmasi oldugu belirtilmistir.
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[100-102] numarali c¢aligmalarda, genetik algoritmanin caprazlama prosediiriinii de
iceren paralel bir tabu aragtirma algoritmasi 6nerilmis ve sonlu kelime uzunluklu sayisal
FIR siizge¢ tasarimina uygulanmustir. Onerilen paralel tabu arastirma algoritmasinin
performansi [100] numarali ¢alismada integer-programming ve round-off metotlari ile
mukayese edilirken, [101] numarali ¢calismada round-off metodu, GA ve temel TS
algoritmasi ile mukayese edilmistir. Elde edilen sonuglardan, onerilen paralel tabu
aragtirma algoritmasinin diger metodlardan daha etkili oldugu goriilmiistiir. [102]
numarali ¢aligmada, c¢oklu tabu arastirma algoritmasi olarak adlandirilan yeni bir
yaklasim onerilmistir. Onerilen algoritmada, ¢oziimler arastirilirken aym anda birden
fazla temel tabu arastirma algoritmasi paralel olarak kullanilmaktadir. Bir sonraki
cevrim icin siire¢ glincellenirken, tabu aragtirma algoritmalar1 tarafindan iiretilen
¢oziimlerden en 1iyi olant kullanilmakta bdylece toplam siirecte en iyi ¢Oziime
ulagilabilme ihtimali yiikselmektedir. Bu ¢aligmada algoritmanin performansini
artirmaya yonelik diger bazi yaklasimlarda Onerilmistir. Coklu tabu arastirma
algoritmasinin performansi, temel TS ve GA ile mukayese edildiginde daha etkili bir

yaklagim oldugu goriilmiistiir.

4.3.2. Tabu Arastirma Algoritmasi ile Adaptif Siizgeclerin Tasarimi

Tabu arastirma algoritmasi ile adaptif sayisal slizgeclerin tasarimini igeren ¢aligsmalar
[103,104] ile verilmistir. [103] numarali ¢alismada, ikinin kuvvetleri seklinde
sinirlandirilmis katsayilar lizerinde calisan bir tabu arastirma algoritmasi Onerilmistir.
Onerilen algoritma, adaptif IIR siizgeglerin kanal denklestirme ile tasariminda
kullanilarak performansi kuantalanmig LMS algoritmasi ile mukayese edilmis ve daha
iyi sonugclar tirettigi gosterilmistir. Tabu arastirma algoritmasinin adaptif IIR siizgeclerin
sistem modelleme ile tasarimindaki performansinin incelenerek adaptif 1s1l islem,
adaptif genetik ve gradient lattice algoritmalar1 ile mukayese edildigi [104] numarali
calismada, tabu aragtirma algoritmasinin hata ve yakinsama performansinin daha iyi

oldugu gosterilmistir.

4.4. Sayisal Siizge¢ Tasariminda Diferansiyel Gelisim Algoritmasinin Kullanilmasi

4.4.1. Diferansiyel Gelisim Algoritmas1 ile Dogrusal Zamanla Degismeyen
Siizgeg¢lerin Tasarim
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Dogrusal zamanla degismeyen sayisal FIR silizgeglerin tasariminda diferansiyel gelisim
algoritmasinin kullanilmasina yonelik calismalar [105-109] ile verilmistir. Diferansiyel
gelisim ve genetik algoritma tabanli sayisal FIR silizge¢ tasariminin gergeklestirildigi
[105] calismasinda, DE algoritmasimnin sayisal FIR siizge¢ tasariminda etkin sekilde
kullanilabilecegi gdosterilmistir. [106] numarali calismada, sayisal FIR siizgeclerin
tasarimi1 diferansiyel gelisim, genetik ve dogrusal olmayan en kiicliik kareler
algoritmalar1 ile gergeklestirilerek performans karsilastirmas: yapildiginda, diferansiyel
gelisim algoritmasinin hata ve yakinsama performansi agisindan en iyi sonuglari tirettigi

belirtilmistir.

Sabit noktali katsayilarla sayisal FIR siizge¢ tasariminin diferansiyel gelisim, genetik ve
dogrusal olmayan en kiiclik kareler algoritmalar1 ile gerceklestirildigi [107] numaral
calismada, diferansiyel gelisim algoritmasinin en iyi ¢oziimleri en yiiksek yakinsama
hiz1 ile buldugu belirtilmistir. [108] numarali ¢alismada, DE algoritmasi frekans
ornekleme metodu ile sayisal FIR siizge¢ tasarimina uygulanmis ve performansi genetik
algoritma ile mukayese edilmistir. Mukayese sonuglarindan, DE algoritmasinin genlik
yaniti performansinin daha iyi oldugu ve en iyi ¢oOziimlere daha hizli ulastigi
gorlilmiistiir. [109] numarali c¢alismada ise, DE ve PSO algoritmalarinin
birlestirilmesiyle elde edilen ve DEPSO olarak adlandirilan hibrit bir algoritma sayisal
FIR siizgec tasarimina uygulanmis ve performansi temel PSO algoritmasi ile mukayese
edilmistir. Benzetimler iki farkl kalite fonksiyonu icin ayr1 ayr1 gerceklestirilmis ve
benzetim sonuglarindan, DEPSO hibrit algoritmasinin hata performansinin ve

yakinsama hizinin PSO’dan daha iyi oldugu goriilmiistiir.

DE algoritmasinin dogrusal zamanla degismeyen IIR slizgeclerin tasariminda
kullanilmasina yonelik calismalar [4,110-114] ile verilmistir. [110] numarali ¢caligsmada,
minimum fazli, dogrusal fazli, kutup yarigap sinirlandirmali, frekans ve zaman domeni
sinirlandirmali ve genlik siirlandirmali gibi standart olmayan farkli IIR siizgeclerin
tasariminda diferansiyel gelisim algoritmasinin performansi incelenerek basarili bir
sekilde kullanilabilecegi gosterilmistir. Arzu edilen genlik cevabin1 ve grup gecikmesini
saglayabilen sayisal IIR siizgeclerin DE algoritmasi ile tasariminin incelendigi [111]
numarali ¢aligmada, arzu edilen tasarimlarin basarili bir sekilde gergeklestirilebildigi

gOriilmiistiir.



45

Belirli bir kararlilik kriterini saglayan sayisal IIR siizge¢ tasarimi i¢in DE algoritmasinin
iki farkli versiyonunun kullanildigi [112] numarali ¢alismada, elde edilen sonuglar GA
ve gelistirilmis GA algoritmalar1 ile mukayese edildiginde DE algoritmasinin daha iyi
tasarimlar1 gercgeklestirebildigi goriilmiistiir. [4,113] numarali ¢aligmalarda, sayisal IIR
stizgeclerin  sistem modelleme uygulamasi ile tasariminda diferansiyel gelisim
algoritmasinin performansi incelenmis ve GA ile mukayese edilmistir. [4] numarali
calismada ayrica, DE algoritmasinin c¢esitli test fonksiyonlarmin optimizasyonundaki
performanst da incelenmistir. Hem siizge¢ tasariminda hem de test fonksiyonlariin
optimizasyonunda elde edilen sonuglar, DE algoritmasinin performansinin genetik
algoritmadan daha iyi oldugunu gostermistir. [114] ile verilmis olan ¢alismada ise, DE
algoritmas1 en iyi IIR silizge¢ katsayilarinin kestirimine yonelik kullanilmis ve elde
edilen sonuclardan DE algoritmasinin katsayr kestiriminde basarili bir sekilde

kullanilabilecegi belirtilmistir.

4.4.2. Diferansiyel Gelisim Algoritmasi ile Adaptif Siizgec¢lerin Tasarimi

[115] numarali ¢alismada, adaptif FIR silizge¢ uygulamalarindan birisi olan adaptif
dogrusal birlestirici yapisi diferansiyel gelisim algoritmasi kullanilarak 3 farkli hata
fonksiyonu i¢in tasarlanmis ve her bir hata fonksiyonunun tasarimdaki performansi
analiz edilmistir. Adaptif slizgeclerin diferansiyel gelisim algoritmasi ile tasarimina
yonelik yapilan [116] numarali ¢alismada ise, adaptif IIR siizgeclerin sistem modelleme
ile tasarim1 harici bir giirtiltii etkisi altinda genetik ve diferansiyel gelisim algoritmalari
kullanilarak gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglardan, DE algoritmasiin harici
giiriiltii etkisi altinda da basarili bir sekilde kullanilabildigi ve performansinin genetik

algoritmadan daha iyi oldugu gézlemlenmistir.

4.5. Sayisal Siizge¢ Tasariminda Parcacik Siiriisiit Optimizasyon Algoritmasinin
Kullanilmasi

4.5.1. Parcacik Siiriisii  Optimizasyon Algoritmasi ile Dogrusal Zamanla
Degismeyen Siizge¢lerin Tasarim

Pargacik siiriisii optimizasyon algoritmasinin sayisal siizge¢ tasariminda kullanilmasina

yonelik c¢alismalar [117-125] ile verilmistir. [117] numarali ¢alismada, PSO

algoritmasinin gelistirilmis bir versiyonu olan Kuantum-davramish PSO (QPSO)

algoritmasi sayisal FIR siizge¢ tasarimina uygulanmistir. Temel PSO algoritmasindaki
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konum vektorlerinin, yakinsama hizin1 ve hata performansini artiracak sekilde
tyilestirilmesiyle elde edilen QPSO algoritmasi, sayisal FIR siizge¢ tasariminda genetik
ve temel PSO algoritmalarina gore daha iyi tasarimlar1 gergeklestirebilmigtir. PSO
algoritmasmin bir diger gelistirilmis versiyonu olan Kuantum Infizyonlu Pargacik
Siiriisii optimizasyon (PSO-QI) algoritmasi kullanilarak sayisal FIR ve IIR siizgeclerin
tasarimi [118] calismasinda incelenmistir. PSO-QI algoritmasinda popiilasyondaki en
iyl ¢Oziimiin pozisyonu elde edilirken, PSO ile elde edilmis olan en iyi ¢dziim
QPSO’nun rasgele secilen bir ¢oziimden elde ettigi baska bir ¢6ziim ile karsilastirilir ve
1yi olan ¢6ziim o andaki popiilasyonun en iyi ¢6ziimii olarak secilir. Bu makalede, PSO-
QI algoritmasinin sayisal FIR silizge¢ tasarimindaki performans: temel PSO ve QPSO
algoritmalar1 ile mukayese edilirken, sayisal IIR silizge¢ tasarimindaki performansi
temel PSO algoritmast ile mukayese edilmistir. Elde edilen sonuglardan, PSO-QI
algoritmasimin genlik cevabi, hata performansi ve kazang¢ agisindan daha yiiksek
performansli oldugu gorilmiistiir. Temel PSO algoritmasina kaotik mutasyon
stratejisinin uygulanmasiyla elde edilen ve kaotik mutasyonlu PSO (CPSO) algoritmasi
olarak adlandirilan giincel ve etkili bir algoritmanin sayisal FIR siizge¢ tasarimindaki
performanst [119] numarali makalede incelenmistir. Kaotik mutasyon stratejisi ile
algoritmanin yerel minimumlardan kurtulma kabiliyeti artiritlmistir. CPSO algoritmasi
ile elde edilen sonuglar, temel PSO ve Parks-McClellan algoritmalar1 ile mukayese
edilerek CPSO algoritmasimnin daha kararli, optimizasyon hassasiyetinin daha yiiksek ve
kiiresel arastirma yeteneginin daha iyi oldugu belirtilmistir. CPSO algoritmasinin
sayisal IIR siizgec tasarimindaki performansinin analiz edilerek temel PSO algoritmasi
ile mukayese edildigi [120] c¢alismasinda, CPSO algoritmasinin temel PSO
algoritmasina gore daha yiiksek dogrulukta ve yakinsama hizinda en iyi sonuglara

ulasabildigi belirtilmistir.

Genetik, parcacik siirlisii optimizasyon ve Parks-McClellan algoritmalar1 kullanilarak
dogrusal fazli FIR slizge¢ tasarimlarinin gergeklestirildigi ve algoritmalarin
performanslariin  mukayese edildigi  [121] calismasinda, ayrica, sonlu kelime
uzunluklu sayisal FIR siizge¢ tasarim problemi de PSO, GA, paralel GA ve Parks-
McClellan algoritmalari ile incelenmis ve bu algoritmalarin performanslar1 Yuvarlama
metodu ile elde edilen sonuglarla mukayese edilmistir. Elde edilen sonuglardan, PSO

algoritmasimin sayisal FIR slizgeglerin tasariminda etkin sekilde kullanilabilecegi
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goriilmiistiir. Dogrusal fazli FIR silizge¢ tasariminin genetik ve pargacik siiriisi
optimizasyon algoritmalar1 ile gerceklestirildigi [122] numarali calismada, PSO

algoritmasinin tistiinliigii ortaya koyulmustur.

[123] numarali caligmada, sayisal FIR silizgeclerin tasarimi sistem modelleme
uygulamasi ile gerceklestirilmistir. Dinamik sistemi modelleyen sayisal siizgecin
katsayilar1 PSO algoritmasi ile kestirilmistir. Elde edilen sonuglardan, PSO
algoritmasinin dinamik bir sistemi modelleyen sayisal slizgeglerin katsay1 kestiriminde

basaril bir sekilde kullanilabilecegi goriilmiistiir.

Dogrusal fazli olmayan sayisal FIR siizge¢lerin genetik, 1s1l islem ve pargacik siiriisii
optimizasyon algoritmalart ile tasarimini igeren [124] numarali ¢alismada,
algoritmalarin performanslari kendi aralarinda mukayese edilirken, her bir algoritmanin
performanst Quasi-Newton yaklasimiyla ayrica mukayese edilmistir. Sonug olarak, her
lic algoritmaninda iyi tasarimlar1 gergeklestirebildigi fakat en iyi tasarimlarin PSO
algoritmasi ile elde edildigi belirtilmistir. Ayrica, tasarlanacak siizgeclerin dereceleri

arttikca algoritmalarin performanslarimin diistiigli de belirtilmistir.

Sayisal FIR stizgeclerin frekans drnekleme metodu ile tasarimina yonelik PSO tabanli
bir yaklagimin oOnerildigi [125] numarali ¢alismada, Onerilen yaklagimin klasik

yontemlerden daha etkili oldugu belirtilmistir.

4.5.2. Parcacik Siiriisii Optimizasyon Algoritmasi ile Adaptif Siizgeclerin Tasarim

PSO algoritmasinin adaptif sayisal siizgeclerin tasariminda kullanilmasini iceren

caligmalar [6,126-134] ile verilmistir.

[126] numarali calismada, geri beslemeli dogrusal olmayan adaptif siizgeclerin
tasarimina yonelik bir PSO algoritmast (MPSO) gelistirilmis. Gelistirilen algoritma,
temel PSO algoritmasinda dort farkli iyilestirmenin yapilmasi ile elde edilmistir.
Gelistirilmis olan PSO algoritmasi, polinom siizgeclerin tasarimi ile adaptif IIR
stizgeclerin sistem modelleme ile tasariminda kullanilarak performansi genetik ve temel
PSO algoritmalar ile mukayese edildiginde, hata ve yakinsama performansinin diger

algoritmalardan daha iyi oldugu gozlemlenmistir.
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MPSO algoritmasinda yeni bir iyilestirmenin yapilarak daha ytiksek performansh bir
PSO algoritmasinin 6nerildigi [127] numarali c¢alismada, gelistirilmis olan bu yeni
algoritma harici bir giiriiltii etkisi altinda sistem modelleme ile adaptif IIR siizgeg
tasarimina uygulanmistir. Performansi genetik ve temel PSO algoritmalari ile mukayese
edildiginde, gelistirilmis olan algoritmanin yakinsama hizinin ve hata performansinin

daha iyi oldugu goriilmiistiir.

MPSO algoritmasinin adaptif IIR faz dengeleyici tasariminda kullanildigi [128]
calismasinda elde edilen sonuglar, ayni problem i¢in farkli makalelerde GA ve SA ile
elde edilen sonuglarla karsilastirilmis ve MPSO algoritmasinin daha iyi tasarimlari

yiiksek yakinsama hizlari ile gergeklestirebildigi belirtilmistir.

[129] numarali makalede, temel PSO ve LMS algoritmalarinin avantajlarini birlestiren
ve PSO-LMS olarak adlandirilan yeni hibrit bir algoritma onerilerek, sistem modelleme
ile adaptif IIR siizge¢ tasariminda ve iki farkli Volterra slizge¢ tasariminda
kullanilmigtir. Esit dereceli Volterra modelleme ve adaptif IR silizge¢ tasarimlarinda,
Onerilen hibrit algoritmanin performans: birden fazla LMS algoritmasinin paralel
calistirlmasiyla elde edilen Tiimlesik-LMS (Congregational-LMS) ve temel PSO
algoritmalar ile karsilastirilmistir. Kara-kutu Volterra modelleme uygulamasinda ise,
onerilen hibrit algoritmanin performansi, timlesik-LMS, temel PSO, genetik ve MPSO
algoritmalar1 ile mukayese edilmistir. Adaptif IIR slizge¢ tasariminda ve esit dereceli
Volterra modelleme uygulamalarinda PSO-LMS algoritmasinin, kara-kutu Volterra
modelleme uygulamasinda ise MPSO algoritmasinin en iyi sonuglari iirettigi goriilmiis

ve sonuglarla ilgili analizler yapilmistir.

[130] numarali ¢alismada, GA, PSO, MPSO ve oOnerilen bir sinirlandirilmis rasgele
arastirma (CRS) algoritmas1 kullanilarak adaptif IIR siizgeclerin sistem modelleme ile
tasarimi1 gerceklestirilmistir. Tasarimlarda GA, PSO ve MPSO arasinda performans
mukayesesi yapilirken, CRS algoritmasinin farkli popiilasyon boyutlar1 igin

performanslari kendi igerisinde mukayese edilmistir.

Hata ylizeyleri ¢cok-modlu problemlerde etkin sekilde kullanilabilecek gelistirilmis bir
PSO algoritmasinin 6nerildigi [131] ¢alismasinda, Onerilen algoritmanin adaptif IIR

siizge¢ tasarimindaki performansi analiz edilmistir. Oncelikle, PSO algoritmasinin bazi
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dezavantajlar1 ortaya koyularak yakinsama hizi ve aragtirma yetenegi daha gelismis yeni
bir PSO algoritmasi 6nerilmistir. Daha sonra, onerilen algoritmanin performans: genetik
ve temel PSO algoritmalar1 ile mukayese edildiginde gelistirilmis PSO algoritmasinin

diger algoritmalara gore daha etkili bir yaklagim oldugu goriilmiistiir.

[6] numarali caligma, yazarlarin [126-131] makalelerinde Onerdikleri yontemleri ve

yaptiklari ¢alismalari bir araya getirerek olusturduklar1 kapsamli bir ¢aligmadir.

Harici bir giiriiltii etkisi altinda adaptif FIR silizgeglerin sistem modelleme ile
tasariminin incelendigi [132] numarali ¢aligmada, adaptasyon algoritmasi olarak PSO
tabanli bir yaklasim tanimlanmistir. Farkli giirtiltii seviyeleri altinda, GA ve PSO ile
gerceklestirilen tasarim sonuglart mukayese edildiginde PSO tabanli yaklagimin genetik
algoritmaya benzer ya da daha iyi sonuglar {irettigi belirtilerek hesaplama maliyetinin ve
yakinsama hizinin daha diisiik oldugu ortaya koyulmustur. [133] numarali makalede,
adaptif IIR silizgeglerin sistem modelleme ile tasarimi harici bir giiriiltii etkisi altinda
PSO algoritmas: ile gergeklestirilerek GA ile performans karsilastirmasi yapilmistir.
Farkli stizge¢ dereceleri ve giiriiltii seviyeleri i¢in yapilan tasarimlarin tamaminda PSO
algoritmasinin GA’dan daha iyi sonuglar irettigi goriilmiistiir. Sistem modelleme ile
adaptif IIR siizge¢ tasariminin PSO algoritmasi ile gergeklestirildigi [134] numarali
calismada, PSO ve LMS algoritmalarinin performanslari mukayese edilerek PSO

algoritmasi ile daha iyi ¢oziimlerin elde edildigi ifade edilmistir.

4.6. Sayisal Siizge¢ Tasariminda Kullanmilan Diger Sezgisel Algoritmalar

Genetik, 1s1l islem, tabu arastirma, diferansiyel gelisim ve parcacik siiriisii optimizasyon
algoritmalar1 kadar yaygin olmamakla birlikte hem dogrusal zamanla degismeyen hem
de adaptif siizgeclerin tasariminda kullanilan diger baz1 sezgisel algoritmalarda
mevcuttur. Bu algoritmalardan, yapay bagisiklik algoritmasi ile yapilan ¢aligmalar [135-
138], karinca koloni optimizasyon algoritmasi ile yapilan ¢alismalar [139,140] ve yapay

ar1 koloni algoritmasi ile yapilan ¢alismalar [33,141] ile verilmistir.

Sayisal FIR stizgeglerin frekans ornekleme metodu ile tasariminin yapay bagisiklik
algoritmas1 kullanilarak gergeklestirildigi ve GA ile performans mukayesesinin
yapildig1 [135] makalesinde, yapay bagisiklik algoritmasinin daha iyi tasarimlari
gergeklestirdigi belirtilmistir. [136] numarali ¢alismada, biyolojik bagisiklik sisteminin
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Ozellikleri ile Taguchi metodunun sistematik sonu¢ ¢ikarma yetenegi birlestirilerek,
Taguchi-bagisiklik algoritmasi olarak adlandirilan yiiksek performansh yeni bir yapay
bagisiklik algoritmasi  onerilmistir. Onerilen algoritma oncelikle bazi test
fonksiyonlarinin optimizasyonuna uygulanarak performans: temel yapay bagisiklik
algoritmas1 ile mukayese edilmistir. Daha sonra, Onerilen algoritmanin sayisal IIR
stizge¢ tasarimindaki performansi ile farkli bir makalede ayni probleme uygulanmis
olan GA tabanli baska bir yaklagimin performanst mukayese edilerek, Taguchi-
bagisiklik algoritmasinin daha iyi sonuglari iirettigi belirtilmistir. Yapay bagisiklik
algoritmasiin sayisal IIR silizge¢ tasarimindaki performansinin incelenerek genetik,
gezici (touring) karinca koloni optimizasyon (TACO) ve tabu aragtirma algoritmalari ile
mukayese edildigi [137] numarali ¢calismada, yapay bagisiklik algoritmasinin hem tek
modlu hem ¢ok modlu problemlerde en iyi tasarimlar1 gerceklestirdigi belirtilmistir.
[138] makalesinde, sayisal IIR silizgeglerin sistem modelleme ile tasarimina yonelik
cok-modlu yapay bagisiklik algoritmasi olarak adlandirilan yeni bir yaklasim
onerilmistir. Onerilen yaklagimin performans: genetik ve tabu arastirma algoritmalari ile
mukayese edilerek diger iki algoritmadan daha iyi tasarimlari gergeklestirebildigi

belirtilmistir.

[139] numarali ¢alismada, siirekli-karinca koloni algoritmasi olarak adlandirilan yeni bir
yaklagim standart olmayan (dogrusal-artan, dogrusal-azalan ve dogrusal olmayan artis
gosteren) genlik karakteristiklerine sahip IIR siizgeglerin tasariminda kullanilmistir.
Tasarim sonuglarindan, siirekli-karinca koloni algoritmasinin standart olmayan genlik
karakteristiklerine  sahip IIR  silizgeglerin tasariminda basarili  bir  sekilde

kullanilabilecegi goriilmiistiir.

Adaptif IR siizgeglerin sistem modelleme ile tasarimina yonelik yapilmis olan [140]
numarali ¢aligsmada, gelistirilmis TACO olarak adlandirilan yeni bir algoritma onerilmis
ve bu algoritma oncelikle bazi test fonksiyonlarinin optimizasyonuna daha sonra adaptif
IIR siizgeglerin sistem modelleme ile tasarimina uygulanarak performansi analiz
edilmistir. Test fonksiyonlarinin optimizasyonunda gelistirilmis TACO ve temel TACO
algoritmalarinin performanslart mukayese edilerek, gelistirilmis TACO algoritmasinin
istiinliigii ortaya konulmustur. Gelistirilmis TACO algoritmasinin adaptif IIR
stizgeclerin sistem modelleme ile tasarimindaki performansi ise temel TACO ve tabu

arastirma algoritmalar1 ile mukayese edilmistir. Elde edilen sonuglardan, gelistirilmis
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TACO algoritmasinin dogrulugunun ve yakinsama hizinin diger algoritmalardan daha

yiiksek oldugu belirtilmistir.

Dogrusal zamanla degismeyen IIR siizgeclerin sistem modelleme ile tasariminin yapay
ar1 koloni algoritmasi kullanilarak gerceklestirildigi [33] numarali ¢aligmada, temel
ABC algoritmasinin ¢esitli test fonksiyonlarinin optimizasyonundaki performansi temel
PSO ve gelistirilmis PSO algoritmalar1 ile mukayese edilirken, sayisal IIR siizgeg
tasarimindaki performansi temel PSO, gelistirilmis PSO ve dogrusal olmayan en kiiclik
kareler (Nonlinear Least Squares-LSQ-nonlin) algoritmalar1 ile mukayese edilmistir.
Elde edilen sonuglardan, ABC algoritmasinin test fonksiyonlarmin optimizasyonunda

ve sayisal [IR siizgeglerin tasariminda basarili bir sekilde kullanilabilecegi belirtilmistir.

[141] numarali c¢alismada, adaptif FIR ve IIR siizgeglerin giiriiltli giderimi
uygulamasina yonelik tasarimlari yapay ari koloni algoritmasinin gelistirilmis bir
versiyonu ile gergeklestirilmistir. Gelistirilmis ABC algoritmasinin adaptif IIR slizgeg
tasarimindaki performansi temel ABC, PSO ve DE algoritmalar ile mukayese edilirken,
adaptif FIR siizgec¢ tasarimindaki performansi sezgisel algoritmalara ek olarak tiireve
dayalt LMS ve NLMS algoritmalari ile de mukayese edilmistir. Elde edilen sonuglar
incelendiginde, gelistirilmis ABC algoritmasinin hem hata performansi hem de
yakinsama hizi agisindan diger algoritmalardan daha iyi sonuglar {irettigi goriilmiistiir.
Sonug olarak, adaptif FIR ve IIR siizgeclerin tasarimlarinda ABC tabanli yaklagimlarin
diger algoritmalara benzer ya da daha iyi sonuglar tirettigi ve ABC tabanli yaklagimlarin
gliriiltii giderimi uygulamasina yonelik adaptif slizgeglerin tasariminda basarili bir

sekilde kullanilabilecegi belirtilmistir.

Sayisal siizge¢ tasarimlarinin sezgisel algoritmalar kullanilarak gerceklestirildigi
caligmalarin literatiirdeki yilizde dagilimi incelendiginde, calismalarin = %70’inin
dogrusal zamanla degismeyen slizge¢ tasarimina, %30’unun ise adaptif silizgeg
tasarimina yonelik oldugu goriilmistiir. Dogrusal zamanla degismeyen silizgeg
tasarimlarinin sezgisel algoritmalar kullanilarak gerceklestirildigi yayimnlarin sayisi her
bir algoritma ic¢in Sekil 4.1 ile verilmektedir. 1975 yilinda onerilen ve en eski sezgisel
algoritma olan GA kullanilarak yapilan yayin sayisiin diger algoritmalara gore daha
fazla oldugu goriilmektedir. 1995 yilinda 6nerilen PSO ve DE algoritmalari ile yapilan

yayin sayilarinin ise daha dnce Onerilen algoritmalardan daha fazla oldugu sdylenebilir.
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Yayin sayisl
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Sezgisel algoritmalar ve dnerildikleri tarihler

1975-2010 yillar1 arasinda her bir sezgisel algoritma icin dogrusal zamanla
degismeyen slizge¢ tasarimina yonelik yapilan yayin sayilar

Adaptif siizgec tasarimina yonelik yapilan yayin sayilari ise her bir algoritma i¢in Sekil

4.2°de gosterilmistir. Adaptif siizge¢ tasarimina yonelik ¢aligmalarin biiyiik bir kisminin

GA ve PSO algoritmalar ile gerceklestirildigi goriilmektedir.
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Sezgisel algoritmalar ve dnerildikleri tarihler

1975-2010 yillar1 arasinda her bir sezgisel algoritma i¢in adaptif siizgeg
tasarimina yonelik yapilan yayin sayilari
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2005 yilinda oOnerilen ABC algoritmasi ile dogrusal zamanla de§ismeyen siizgec
tasarimina yonelik yalnizca bir ¢alisma bulunurken, adaptif siizge¢ tasarimina yonelik
calismalar ise ilk olarak bu tez caligmasi kapsaminda gergeklestirilmistir. 1975-2010
tarihleri arasinda sayisal siizgeclerin sezgisel algoritmalar ile tasarimina yonelik

literatiirde yapilan ¢alismalar Tablo 4.1 ile verilmistir.

Tablo 4.1. 1975-2010 tarihleri arasinda sezgisel algoritmalarin dogrusal zamanla
degismeyen ve adaptif siizgecglerin tasariminda kullanilmasina yonelik
literatiirde yapilan ¢alismalar

flgili Calismalar
Kontrol Arastirma
Algoritma ; : .
g Parametreleri Ozelligi | Adaptif olmayan Adaptif
FIR IIR FIR IIR
- Caprazlama orani Popiilasvon 36,37,40-50,| 38,39,51, |75-79,17 |5,17,80-87
GA - Mutasyon orani tabI:mh Y 52,53,57-59,| 54-57,60,
- Generation gap 62,63 61,064-74
- Baslangig sicakligi
- Son sicaklik degeri | Komsuluk | 88-91,93 | 92-94 _— 9597
SA - Sogutma stratejisi tabanl
parametresi
- Tabu listesi boyutu Komsuluk 08-102 — — 103,104
TS - Yakmlik faktorii tabanh
- Frekans faktorii
- Caprazlama orani Popiilasyon | 105-109 4,110-114] 115 116
DE - Olgekleme faktori tabanl
- Eylemsizlik faktorii Siirii zek 117-119, 118,120 | 132 6,126-131,
PSO | - Bilissel faktor T EERASt 11214125 133,134
. tabanlt
- Sosyal faktor
- Alt koloni boyutu ..
Al - Mutasyon orani fa%r; 111111311syon 135 136-138
- Klonlama faktorii
- Buharlagma katsayist | .. ..
.| Strii zekas1 — 139 —_— | 140
ACO - Feremon parametresi tabanlt
- Segilebilirlik faktorii
ABC Limit Suirti zekasi — 33
tabanl
_ - Limit Siirii zekasi 141 141
M-ABC - Modifikasyon oran1 | tabanl




5. BOLUM

SONLU DARBE CEVAPLI SAYISAL SUZGEC TASARIMINDA YAPAY ARI
KOLONI ALGORITMASININ KULLANILMASI
Bu bolimde dogrusal zamanla degismeyen ve adaptif FIR silizgeglerin tasarimlari,
sistem modelleme ve giiriiltli giderimi uygulamalar ile gergeklestirilmistir. Dogrusal
zamanla degismeyen slizge¢ler M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalar ile
tasarlanirken, adaptif siizgeclerin tasariminda bu algoritmalara ilave olarak LMS ve
NLMS adaptasyon algoritmalart da kullanilmistir. Dogrusal zamanla degismeyen ve
adaptif FIR silizgeglerin tasariminda algoritmalarin yakinsama hizlar1 ve hata
performanslar1  hakkinda daha giivenilir bilgilerin elde edilebilmesi igin,
degerlendirilmeler tek bir kosma iizerinden yapilmayip 15 kosmanin ortalamasi

izerinden gerceklestirilmistir.

5.1. Dogrusal Zamanla Degismeyen FIR Siizge¢ Tasarimi

Dogrusal zamanla degismeyen FIR silizgeglerin tasarimina yonelik yapilan sistem
modelleme ve giiriiltii giderimi uygulamalarinda sezgisel algoritmalar i¢in kullanilan
kontrol parametre degerleri Tablo 5.1 ile verilmistir. Ayrica, biitiin uygulamalarda,

ornekleme sayis;, N =1000 ve drnekleme frekansi, fg =1Hz olarak alinmustir.

Tablo 5.1. Dogrusal zamanla degismeyen FIR siizgec tasariminda sezgisel algoritmalar
i¢in kullanilan kontrol parametre degerleri

M-ABC ABC DE PSO
Koloni boyutu =20 Koloni boyutu = 20 Popiilasyon boyutu =20 Koloni boyutu =20
NPT P Eylemsizlik faktori = 0.4
limit degeri =180 limit degeri =180 Caprazlama oran1 = 0.8 Bilissel faktor = 2
Modifikasyon orani = 0.7 Olgekleme faktorii = 0.4 3

Sosyal faktor =2

leX

Xinax =1 =1,
X =-1 Vinax =0. 5

=1 max=1 Kinin = -1
=1 =-] V =05

min
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5.1.1. Dogrusal Zamanla Degismeyen FIR Siizgeclerin Sistem Modelleme ile
Tasarimi
Sistem modelleme uygulamalart iki sekilde disiiniilebilir; i.) modellenecek olan
dinamik sistem ile bu sistemi modelleyecek olan siizge¢ ayni dereceden olabilir, ii.)
ylksek dereceli bir dinamik sistem daha diisiik dereceli bir siizgec ile modellenebilir.
Tercih edilen ve zor olan yaklasim ikinci yaklasimdir. Bu nedenle, dogrusal zamanla
degismeyen FIR silizgec tasarimlar ikinci yaklasima gore gerceklestirilmistir. Harici bir
giiriiltii bilesenini de iceren bir sistem modelleme uygulamasi ile dogrusal zamanla
degismeyen FIR siizgeclerin tasarimi Sekil 5.1°de gosterilmistir. Asagida sistem

modelleme uygulamalari ve elde edilen sonuglar verilmistir.

x'(n)
_l’_
Dinamik Sistem | d(n) ¥,
Hp(2)
d(n) +x'(n)
X(n) "
—> ..|M-ABC, ABC, %
PSO. DE
FIR Siizgec
H(z) y(n)

v

Sekil 5.1. Sistem modelleme uygulamasi ile dogrusal zamanla degismeyen FIR siizgeg
tasarimi

Uygulama 5.1 Modellenecek olan dinamik sistem 5. dereceden bir FIR siizge¢ olarak
alinmis ve bu sistem 4. dereceden bir FIR siizge¢ ile modellenmistir. Modellenecek olan

dinamik sistemin transfer fonksiyonuHp(z) ve bu dinamik sistemi modelleyecek FIR

stizgecin transfer fonksiyonu H(z) asagidaki gibi verilmektedir,

Hp(2) =—0.0972+0.141927" +0.4579272 + 0.457927 +0.141927* = 0.09722™>  (5.1)

H(z)=b,+bz™" +b,z7 +b,z” +b,z"* (5.2)
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Modelleme sirasinda sisteme harici bir giriiltii isareti eklenmemis yani Xx'(n)= 0

durumu i¢in tasarimlar gergeklestirilmistir. Giris isareti ise normal dagilimli beyaz
Gauss giiriiltiisii olarak uygulanmistir. En diisiik hata degerinin elde edildigi kogsmalarda
algoritmalar tarafindan tasarlanmig olan FIR silizgeclere ait genlik cevaplart ve giic
spektrumlar1 Sekil 5.2 ile verilmistir. Besinci dereceden dinamik sistemi modellemek
amaciyla M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalar1 tarafindan tasarlanan dordiincii
dereceden FIR siizgeclerin genlik cevabi ve gii¢ spektrumu acisindan performanslarinin

cok benzer oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.2. Besinci dereceden dinamik sistemi M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalari
ile modelleyen dordiincii dereceden FIR siizgeglere ait (a) Genlik cevaplari
(b) Gii¢ spektrumlari
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Algoritmalar i¢in 15 kosmanin ortalamasindan elde edilen hata gelisim grafikleri
Sekil 5.3 ile verilmistir. Biitliin algoritmalar yaklasik olarak ayni hata degerine
yakinsadiklar1 i¢in, hata performanslarinin birbirine ¢ok benzer oldugu sdylenebilir.
Minimum hata degerine en erken yakinsayan algoritmanin M-ABC algoritmasi
oldugu goziikmektedir. ABC ve PSO algoritmalar1 yaklasik olarak ayni ¢evrimde en
1yi ¢6zlime ulastiklarindan, yakinsama hizi agisindan benzer performansa sahiptirler.

Yakinsama performansi en diisilk olan algoritmanin ise DE algoritmasi oldugu

gozikmektedir.
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Sekil 5.3. Besinci dereceden dinamik sistemi modelleyen dordiincii dereceden FIR

stizgecin  tasariminda M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalarinin
yakinsama hizlar1

Minimum hata degerlerinin elde edildigi kogmalarda tasarlanmis olan dogrusal zamanla

degismeyen FIR siizgeclere ait katsay1 degerleri Tablo 5.2 ile verilmistir.

Tablo 5.2. Uygulama 5.1 i¢in minimum hata degerlerinin elde edildigi kosmalarda M-
ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalar1 tarafindan tasarlanan FIR siizgeclerin
katsay1 degerleri

M-ABC ABC PSO DE
by -0.0933 -0.0983 -0.0946 -0.0973
b, 0.1385 0.1462 0.1397 0.1421
b, 0.4541 0.4566 0.4544 0.4574
bs 0.4516 0.4559 0.4619 0.4565
by 0.1428 0.1433 0.1425 0.1484
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Uygulama 5.2 Onuncu dereceden FIR siizgec olarak tanimlanmis bir dinamik sistemin
altinc1 dereceden bir FIR siizge¢ ile modellendigi bu uygulamada, dinamik sistemin

transfer fonksiyonuHp (z) ve bu dinamik sistemi modelleyecek FIR siizgecin transfer

fonksiyonu H(z) asagidaki gibi verilmektedir,

Hp(z) =0.0583+0.0184z 7" —0.102827% —0.0190z > +0.3172z™* +0.5191z°

+0.317227°=0.0190277 =0.10282 7% +0.018427° +0.05832 "7
(5.3)

H(z)=by +bz7 +b,272 +b;z273 + 0,27 +bsz™ +b,z7™° (5.4)

Bu uygulamada herhangi bir harici giiriiltii bileseninin olmadigi, x'(n)= 0, durumu i¢in
tasarimlar gerceklestirilmistir. Giris isareti X(n), (-0.5,0.5) araliginda degerler alan
uniform dagilimli bir beyaz giiriiltii olarak alinmistir. Her bir algoritma i¢in en diisiik
MSE degerinin {iretildigi kosmalarda elde edilmis olan genlik cevaplar ve giic
spektrumlar1  Sekil 5.4’te verilmistir. Gorildigi gibi, dinamik bir FIR sistemi
modellemek i¢in M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalar1 kullanildiginda, algoritmalar

genlik cevabi ve gii¢ spektrumu agisindan benzer sonuglar tiretmisglerdir.
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Sekil 5.4. Onuncu dereceden dinamik sistemi M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalari
ile modelleyen altinc1 dereceden FIR siizgeclere ait (a) Genlik cevaplart (b)
Giic spektrumlari

Algoritmalarin yakinsama hizlarinin ve MSE performanslarinin on bes kosmanin
ortalamasi olarak gosterildigi Sekil 5.5’ten MSE hatasi1 bakimindan tiim algoritmalarin
yakin sonuglar {irettigi goriilmektedir. DE ve PSO algoritmalar1 yakinsama hizi
bakimindan benzer sonuglar iiretirken, ABC algoritmasinin bu problem i¢in minimum
MSE degerine ¢ok az da olsa daha ge¢ yakinsadigi goriilmiistiir. Gelistirilmis ABC

algoritmasinin ise en diisiik MSE degerine en yiiksek hizla yakinsadigi goriilmektedir.
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Sekil 5.5. Onuncu dereceden dinamik sistemi modelleyen altinci dereceden FIR
stizgecin tasariminda M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalarinin yakinsama
hizlar
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Algoritmalar tarafindan minimum MSE degerlerinin elde edildigi kosmalarda tasarlanan

FIR siizgeclerin katsay1 degerleri Tablo 5.3 ile verilmistir.

Tablo 5.3. Uygulama 5.2 i¢in en kiigiik MSE degerlerinde M-ABC, ABC, PSO ve DE
algoritmalari tarafindan elde edilen FIR silizge¢ katsay1 degerleri

M-ABC ABC PSO DE
by 0.0585 0.0526 0.0585 0.0594
b, 0.0160 0.0182 0.0166 0.0246
b, -0.1032 -0.0923 -0.1024 -0.1046
bs -0.0154 -0.0164 -0.0173 -0.0258
by 0.3198 0.3156 0.3185 0.3211
bs 0.5132 0.5131 0.5121 0.5214
bs 0.3088 0.3136 0.3164 0.3067

Uygulama 5.3 Bu uygulamada, yiiksek dereceli bir dinamik sistem harici giiriiltii etkisi
altinda yiiksek dereceli FIR siizge¢ ile modellenecektir. Modellenecek olan dinamik
sistemimiz 14. dereceden bir sistemdir ve transfer fonksiyonu Esitlik 5.5 ile verilmistir.
Bu dinamik sistemi modelleyecek olan 12. dereceden FIR siizgecin transfer fonksiyonu

ise Esitlik 5.6°da gosterilmistir.

Hp(z) = —0.0435 — 0.0096z1 + 0.0622z72 + 0.0097z — 0.1052z% — 0.0098z7 +
0.3180z° + 0.5098z"7 + 0.3180z° —0.0098z° — 0.105227'° + 0.0097z!!
+0.0622z"% - 0.009627"3 - 0.043527

(5.5)
H(z)=by+bz7 +byz72 + b3z +byz7 + b5z + bz + b,z +bgz™® +byz™°
+b,gz7"% + by 27 + by, 271
(5.6)

X(n) giris isareti ve X'(n) harici giiriiltii isareti, uniform dagilimli beyaz giiriiltii olarak
alimmistir. Bu uygulamada, oncelikle, isaret/giiriiltii oran1 30 dB olacak sekilde giiriiltii
isareti uygulanarak modelleme gerceklestirilmistir. Daha sonra, igaret/gliriiltli oraninin
tasarimlar tizerindeki etkisini gostermek amaciyla, 10dB ve 20dB SNR degerleri i¢in de
tasarimlar gerceklestirilerek her bir algoritma icin farkli SNR degerlerinde elde edilen
yakinsama hizlar1 ve hata performanslari mukayese edilmistir. Algoritmalarin en diisiik
hata degerlerinin elde edildigi kosmalarda tasarladiklar stizgeglere ait genlik cevaplari

ve gii¢ spektrumlar1 Sekil 5.6 ile verilmistir. Her iki grafikten de algoritmalarin harici
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bir giirtilti etkisi altinda dahi yiiksek dereceli dinamik FIR sistemi basarili bir sekilde
modelleyebildigi goriilmektedir. Algoritmalarin  yakinsama hizlarim1 ve hata
performanslarini mukayese edebilmek amaciyla, 15 ortalama icin elde edilmis olan
gelisim grafikleri Sekil 5.7°de verilmistir. Goriildigi gibi, ABC, PSO ve DE
algoritmalar1 optimal ¢6ziimii bulmada yakinsama hiz1 agisindan ¢ok benzer sonuglar
gosterirken, M-ABC algoritmasinin optimal ¢6ziime ulagsma hizi nispeten daha
yiiksektir. Ayrica, biitlin algoritmalarin yaklagik olarak ayni hata degerine yakinsadigi

yani hata performanslarinin ¢ok benzer oldugu da goriilmektedir.
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Sekil 5.6. On dordiincii dereceden dinamik sistemi M-ABC, ABC, PSO ve DE
algoritmalar1 ile modelleyen on ikinci dereceden FIR siizgeglere ait
(a) Genlik cevaplar1 (b) Gii¢ spektrumlari
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Sekil 5.7. On dordiincii dereceden dinamik sistemi modelleyen on ikinci dereceden FIR
stizgecin tasariminda M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalarinin yakinsama
hizlar

En 1iyi tasarimlarin gerceklestirildigi kosmalarda elde edilmis olan FIR siizgeg

katsayilar1 her bir algoritma i¢in Tablo 5.4 ile verilmistir.

Tablo 5.4. Uygulama 5.3 icin en iyi tasarimlarin gerceklestirildigi kosmalarda M-
ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalar tarafindan elde edilen FIR siizgeg
katsay1 degerleri

M-ABC ABC PSO DE
by -0.0413 -0.0399 -0.0421 -0.0432
b, -0.0091 -0.0087 -0.0083 -0.0084
b, 0.0615 0.0621 0.0624 0.0631
bs 0.0087 0.0115 0.0087 0.0098
b, -0.1028 -0.1040 -0.1069 -0.1049
bs -0.0108 -0.0101 -0.0088 -0.0085
b 0.3191 0.3146 0.3160 0.3181
b, 0.5080 0.5095 0.5087 0.5079
bs 0.3152 0.3174 0.3177 0.3158
by -0.0093 -0.0096 -0.0087 -0.0112
b -0.1051 -0.1068 -0.1067 -0.1057
by 0.0100 0.0112 0.0087 0.0095
b1z 0.0633 0.0618 0.0632 0.0634
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SNR Analizi : Isaret/Giiriiltii oranimin tasarimlar iizerindeki etkisini gdstermek igin,
Uygulama 5.3 10dB, 20dB ve 30dB olacak sekilde ti¢ farkli SNR degeri i¢in
gergeklestirilmis ve her bir algoritma i¢in elde edilen yakinsama hizlar1 Sekil 5.8 ile
verilmigtir. Goriildigi gibi, sisteme uygulanan harici giiriiltii isaretinin giicii arttik¢a

algoritmalarin hata performanslar1 ve yakinsama hizlar1 diismektedir.
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Sekil 5.8. M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalarinin farkli isaret/giiriiltii oranlari i¢in
performanslarinin karsilastirilmasi

Biitiin uygulamalar i¢in, 15 kosma sonucunda algoritmalar tarafindan elde edilen
standart sapma (SD) ve ortalama MSE degerleri Tablo 5.5 ile verilmistir. M-ABC
algoritmasinin biitlin uygulamalarda en diisiik standart sapma ve ortalama MSE
degerlerini iirettigi goriilmektedir. Bu nedenle, M-ABC algoritmasinin basariminin

diger algoritmalardan nispeten daha iyi oldugu sdylenebilir.
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Tablo 5.5. Uygulamalarda algoritmalar i¢in elde edilen standart sapma ve ortalama

MSE degerleri
M-ABC ABC PSO DE

MSE | 0.008887174 | 0.008975446 | 0.008942333 | 0.008970666

Uygulama 5.1
SD | 0.000141410 | 0.000148651 | 0.000163450 | 0.000164510
MSE | 0.004524042 | 0.004595907 | 0.004612933 | 0.004632267

Uygulama 5.2
SD | 0.000066450 | 0.000070856 | 0.000071303 | 0.000072542
SNR=30 dB MSE | 0.000784551 | 0.000786129 | 0.000787867 | 0.000787467
SD | 0.000013152 | 0.000014075 | 0.000014055 | 0.000014091
Uygulama SNR=20 dB MSE | 0.002040030 | 0.002177832 | 0.002132866 | 0.002146000
5.3 SD | 0.000072004 | 0.000073561 | 0.000073839 | 0.000073688
SNR=10 dB MSE | 0.015864393 | 0.016394446 | 0.016386866 | 0.016388933
SD | 0.000494590 | 0.000518953 | 0.000527123 | 0.000533645

5.1.2. Dogrusal Zamanla Degismeyen
Uygulamasi ile Tasarim

FIR Siizgeclerin Giiriiltii Giderimi

Bilgi isareti iizerinde bozucu etki olusturarak bilgi kaybina neden olan giiriiltii
bilesenlerinin, sezgisel algoritmalarla tasarlanan dogrusal zamanla degismeyen FIR
stizgecler kullanilarak yok edildigi veya zayiflatildigi bir giiriiltii giderimi uygulamasi

Sekil 5.9 ile gosterilmistir.

d(n)=s(n)+ x'(n)

<
+
x(n) FIR Siizgeg | y(n) -
H(2) "2
e(n)
... M-ABC, ABC,
' PSO, DE

Sekil 5.9. Giiriiltii giderimi uygulamasi ile dogrusal zamanla degismeyen FIR siizge¢
tasarimi

Benzetimlerde, elektrokardiyografi (EKG) isareti iizerindeki normal dagilimli beyaz

Gauss giiriiltiisiiniin siizge¢lenmesine yonelik calismalar yapilmistir. Giiriiltli isaretini

stizgeclemek i¢in sezgisel algoritmalar tarafindan tasarlanan FIR siizgecin derecesi 12

olarak secilmistir. Bilgi isareti, giiriltii isareti ve bu iki isaretin toplamindan olusan

bozulmus isaret Sekil 5.10 ile gdsterilmistir.
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Sekil 5.10. Dogrusal zamanla degismeyen FIR siizgeglerin giiriiltii giderimi uygulamasi
ile tasariminda kullanilan temel isaretler

EKG isareti lizerindeki beyaz Gauss giiriiltiisiinii stizge¢lemek icin M-ABC, ABC, PSO
ve DE algoritmalar1 ile tasarlanan dogrusal zamanla degismeyen FIR siizgecler
kullanildiginda siizgecleme sonucunda elde edilen isaretler Sekil 5.11°de verilmistir.
Gortldigi gibi, sezgisel algoritmalara dayali giiriiltii giderimi uygulamasinda giiriiltii
isareti basaril bir sekilde stizgeclenerek orijinal isaret cok az bir bozulma ile tekrar elde

edilebilmektedir.



66

0.5 0.5

Genlik
Genlik

-0.5

Orijinal EKG igareti
- M- ABCtabanll suzgeg\eme

Orijinal EKG isareti
~— — ~ ABC (aban\l suzgegleme

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 o 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Zaman indeksi Zaman indeksi

(a) M-ABC tabanl siizgecleme (b) ABC tabanli siizgecleme

0.51

Genlik
Genlik

-0.5

Orijinal EKG igareti

Orijinal EKG isareti

-~ ~ PSO !abanh suzgegleme — - — DE tabanll suzgecleme
-1'50 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 -1'50 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Zaman indeksi Zaman indeksi
(c) PSO tabanli siizgecleme (d) DE tabanl siizgecleme

Sekil 5.11. M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalari ile tasarlanmig dogrusal zamanla
degismeyen FIR siizgecler kullanilarak slizgeclenmis EKG isaretleri

Algoritmalar1 yakinsama hizi ve hata performansi acisindan karsilastirabilmek icin,
algoritmalar ile elde edilen ortalama hatalara ait gelisim grafikleri Sekil 5.12 ile
verilmigtir. Algoritmalarin hata performanslar1 birbirine ¢ok benzer olmasina karsin,
yakinsama hizlariin farklilik gosterdigi goriilmektedir. ABC ve DE algoritmalar
optimal ¢oziimlere ulasmada yaklasik olarak ayni performans: gosterirken, M-ABC ve
PSO algoritmalar1 bu iki algoritmadan daha hizli bir sekilde optimal g¢oziimlere
yakinsayabilmektedir. En yliksek yakinsama hizina sahip algoritmanin ise M-ABC

algoritmasi oldugu goriilmektedir.

En diisiik hata degerinin elde edildigi kosmalarda algoritmalar tarafindan tasarlanmig

olan 12. dereceden FIR stizgeglere ait katsay1 degerleri Tablo 5.6 ile verilmistir.
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Sekil 5.12. Dogrusal zamanla degismeyen FIR silizge¢ tasarimina yonelik —giirilti
g g y g y g
giderimi uygulamas1 i¢cin M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalarinin
yakinsama hizlar1 ve hata performanslar

Tablo 5.6. Dogrusal zamanla degismeyen FIR siizge¢ tasarimina yonelik giriiltii
giderimi uygulamasinda en iyi tasarimlarin gerceklestirildigi kosmalarda
sezgisel algoritmalar tarafindan elde edilen FIR siizge¢ katsay1 degerleri

M-ABC ABC PSO DE
by 0.0075 0.0073 0.0074 0.0028
b, 0.0158 0.0157 0.0145 0.0112
b, 0.0043 0.0043 0.0054 0.0012
bs -0.0540 -0.0541 -0.0537 -0.0552
by 0.0018 0.0015 0.0008 0.0016
bs 0.2989 0.2991 0.2999 0.2989
be 0.4992 0.4994 0.4998 0.5004
b, 0.2964 0.2965 0.2983 0.2971
bs -0.0040 -0.0039 -0.0004 -0.0009
by -0.0627 -0.0626 -0.0589 -0.0580
bio -0.0043 -0.0052 -0.0027 -0.0009
by 0.0030 0.0030 0.0054 0.0085
b1z -0.0055 -0.0056 -0.0047 -0.0014

Algoritmalarin ortalama hata ve standart sapma agisindan performanslarini mukayese
edebilmek i¢in, 15 kosmada elde edilen standart sapma ve ortalama hata degerleri her
bir algoritma i¢in Tablo 5.7°de verilmistir. En diisiik standart sapma ve ortalama hata
degerlerinin M-ABC algoritmas ile yapilan tasarimlarda elde edildigi goriilmektedir.

Genel olarak incelendiginde ise daha diisiik standart sapma ve ortalama hata degerlerine
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ulasabildiklerinden dolayr ABC tabanli yaklagimlarin bu uygulama icin nispeten daha

basaril1 olduklar1 sdylenebilir.

Tablo 5.7. Giiriiltii giderimi uygulamasinda algoritmalar i¢in elde edilmis olan standart
sapma ve ortalama MSE degerleri

M-ABC ABC PSO DE

MSE | 0.263778400 | 0.263834266 | 0.263866667 | 0.263860600

SD | 0.000204401 | 0.000207084 | 0.000212692 | 0.000215540

5.2. Adaptif FIR Siizge¢ Tasarimi

Adaptif FIR siizgeclerin tasarimina yonelik gerceklestirilen sistem modelleme ve
giirliltii giderimi uygulamalarinda sezgisel algoritmalar i¢in kullanilan kontrol parametre
degerleri Tablo 5.8 ile verilmistir. Tiireve dayali LMS ve NLMS algoritmalarina ait
optimal adim biiylkligli degerleri ise bu tez c¢alismasinda gelistirilen yeni bir
yaklagimla bulunmustur. Ayrica, biitiin uygulamalarda, 6rnekleme sayisi, N =1000 ve

ornekleme frekansi, f; =1Hz olarak alinmistir.

Tablo 5.8. Adaptif FIR siizge¢ tasariminda sezgisel algoritmalarin kontrol parametre

degerleri
M-ABC ABC DE PSO
Koloni boyutu =20 Koloni boyutu = 20 Popiilasyon boyutu =20 Koloni boyutu =20
NPT P Eylemsizlik faktori = 0.4
limit degeri =180 limit degeri =180 Caprazlama oran1 = 0.8 o, .
: _ A . Biligsel faktor =2
Modifikasyon orani = 0.7 Olgekleme faktorii = 0.4 .

Sosyal faktor = 2

Xmax = 1 Xmax = 1 Xmax = 1 Xmax = 13 Xﬂliﬂ = -1
Xmin =-1 Xmin =-1 Xmin =-1 Vmax =O~5’ Vmin =-0.5

Adaptif bir yap1 olusturabilmek icin, her bir ¢evrimde farkl bir giris isareti uygulanacak
sekilde hareketli bir yap1 kullanilmistir. Herhangi bir ¢evrimde uygulanan giris isareti,
bir 6nceki ¢evrimde uygulanan giris isaretinin bir bit kaydirilmasi ile elde edilmektedir.
Giris isaretinin M adet 6rnek deger icerdigini ve algoritmanin N ¢evrim kosturulacagini
farz edelim. Oncelikle, (M+N-1) adet rasgele degerli rnek igeren asagidaki gibi bir veri

vektori olusturulur,
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S=[S1 S2 S3 ... SM SM+1 SM+2 SM+3 ... SM+N-1 ]
daha sonra her bir ¢evrim i¢in giris isaretleri agagidaki gibi uygulanir,

1. cevrimde uygulanan giris isareti: X; =[ S; Sy S3 ... Sy ]
2. ¢evrimde uygulanan giris isareti : X, =[Sy S3 S4 ... Sp41]

3. c¢evrimde uygulanan giris isareti : X3 =[S3 S4 S5 ... Sp42)

I I
I I
v v

N. ¢evrimde uygulanan giris isareti : Xy =[ S\ S S3 .-« SpMaN—1 J

5.2.1. Adaptif FIR Siizgeclerin Sistem Modelleme ile Tasarim

Bu boliimde gerceklestirilecek sistem modelleme uygulamasina ait temel yap1 Sekil

5.13’te gosterilmistir.

x'(n)
+
Dinamik Sistem | d(n) T,
Hp(2)
d(n) +x'(n)
+
x(n
™ M-ABC, ABC,] e(n)
#1 PSO,DE, [*+— : )
i | LLMS,NLMS B
FIR Siizgec
H(z) y(n)

v

Sekil 5.13. Sistem modelleme uygulamasi ile adaptif FIR siizge¢ tasarimi

Uygulama 5.4 Modellenecek olan dinamik sistem 5. dereceden bir FIR siizge¢ olarak
alimmig ve bu sistem 4. dereceden bir adaptif FIR silizgec ile modellenmistir. Dinamik
sistemin transfer fonksiyonuHp(z) ve bu dinamik sistemi modelleyecek adaptif FIR

stizgecin transfer fonksiyonu H (z) asagidaki gibi verilmektedir,
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Hp(z) = —0.0972+0.1419z27" +0.4579272 +0.45792> +0.141927* - 0.0972z° (5.7
H(z)=b,+bz™" +b,z7 +b,z” +b,z"* (5.8)

LMS ve NLMS algoritmalar: ile optimal tasarimlarin gerceklestirilebilmesi i¢in adim
biiylikliigli parametre degerlerinin en uygun sekilde secilmesi gerekmektedir.
Algoritmalarin en uygun adim biiyiikliigli parametre degerlerini bulabilmek icin,
Hivs =0.01:0.01:0.99 ve puyuvs =0.01:0.01:1.99 deger araliklarinda tez
calismasinda gelistirilmis olan yaklasim uygulanmis ve elde edilen x analiz grafikleri

asagida verilmistir,
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Sekil 5.14. Uygulama 5.4 icin LMS ve NLMS algoritmalarina ait adim biyiikligii
analiz grafikleri

Gortildigt gibi, LMS algoritmas1 tanimlanmis olan deger araliginin 6. elemaninda
NLMS algoritmasi ise 28. elemaninda hatalar toplamin1 minimum yapmaktadir. Yani,

LMS algoritmasi i¢in en uygun adim biyilkligi degeri u,,=0.06 iken, NLMS
algoritmasi i¢in adim biiyliklligii parametresinin en uygun baslangi¢ degeri 1y s = 0.28

olmaktadir.

Dinamik sistemi modellemek amaciyla sezgisel tabanli M-ABC, ABC, PSO, DE ve
tireve dayali LMS, NLMS algoritmalar1 kullanilarak tasarlanan optimal siizgeclerin
genlik cevaplar ve gili¢ spektrumlart Sekil 5.15 ile verilmistir. Sezgisel algoritmalar ile
tasarlanan adaptif FIR silizgecler genlik cevabi ve gili¢ spektrumu agisindan benzer

performanslar gosterirken, tiireve dayali algoritmalarin 6zellikle gegirme ve gecis
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bantlarindaki  performanslarinin  sezgisel yaklasimlardan daha koti  oldugu
goriilmektedir. Tiireve dayali algoritmalar kendi igerisinde mukayese edildiginde,
NLMS algoritmast ile tasarlanan adaptif FIR silizgecin genlik cevabinin ve gii¢
spektrumunun biitlin frekans bantlarinda orijinal cevaba daha yakin oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 5.15. Besinci dereceden dinamik sistemi sezgisel M-ABC, ABC, PSO, DE ve
tireve dayali LMS, NLMS algoritmalar1 ile modelleyen dordiincii
dereceden optimal adaptif FIR silizge¢lerin (a) Genlik cevaplart (b) Gii¢
spektrumlari

Sezgisel ve tiireve dayali algoritmalarin her birisi i¢in 15 kogsmanin ortalamasindan elde

edilen yakinsama grafikleri Sekil 5.16 ile verilmistir. Sezgisel algoritmalar igerisinde
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hata performansi ve yakinsama hizi en yiiksek olan algoritmanin M-ABC algoritmasi
oldugu goriilmektedir. PSO ve ABC algoritmalari ise yaklasik olarak ayni hata degerine
ayni yakinsama hizlarinda ulagmaktadir. Yakinsama hizi ve hata performansi en kot
olan algoritmanin ise DE algoritmasi oldugu goriilmektedir. Tiireve dayali yaklagimlar
incelendiginde, NLMS algoritmasinin hata performansinin ve yakinsama hizinin
nispeten daha iyi oldugu goriilmektedir. Sezgisel algoritmalar her bir g¢evrimde
popiilasyon ya da koloni sayist kadar degerlendirme gerceklestirirken, tiireve dayali
algoritmalar her bir iterasyonda yalnizca bir degerlendirme gergeklestirirler. Bu
boliimdeki uygulamalarda sezgisel algoritmalar i¢in popiilasyon ve koloni sayisi 20
olarak secildiginden sezgisel tabanli algoritmalar her bir ¢evrimde 20 degerlendirme
gergeklestirmektedirler. Bu nedenle, LMS ve NLMS algoritmalarinin 1000 iterasyonu
sezgisel tabanli algoritmalarin 50 c¢evrimine karsilik gelmektedir. Yani hata
performanslar1 mukayese edilirken sezgisel tabanli yaklasimlarin 50. ¢evrimde
bulduklar1 hata degerleri ile tiireve dayali yaklasimlarin 1000. ¢evrimde bulduklar: hata
degerleri mukayese edilmelidir. Sezgisel yaklagimlar ile tiireve dayali yaklagimlar
karsilastirildiginda, sezgisel yaklasimlarin ¢ok daha kiiciik hata degerlerine ¢ok daha
hizli bir sekilde yakinsayabildikleri agik¢a goriilmektedir.
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Sekil 5.16. Sezgisel M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalari ile tiireve dayali LMS ve
NLMS algoritmalari i¢in 15 rasgele kosmanin ortalamasindan elde edilmis
olan yakinsama grafikleri

M-ABC ve ABC algoritmalar1 ile tasarlanan optimal adaptif FIR silizgeclere ait

katsayilarin optimizasyon siiresince gelisimleri Sekil 5.17 ile gosterilmistir. M-ABC

algoritmasi ile gergeklestirilen tasarimda slizge¢ parametrelerindeki degisimin daha
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kararli oldugu goriilmektedir. Yaklasik olarak 30. c¢evrimde optimal parametre
degerlerine ulasilmakta ve bu c¢evrimden sonra katsayilarda neredeyse hicbir degisim
olmadan optimizasyon siireci tamamlanmaktadir. ABC algoritmasinda ise, 6zellikle ilk
20 ¢evrimde katsayilarda ani degisimler gozlenmekte, yaklasik optimal katsayi
degerlerine ulasildiktan sonra dahi katsayilarda ¢ok kiiclikde olsa degismelerin devam
ettigi goriilmektedir. Buradan, M-ABC algoritmasinin optimizasyon siiresince ABC

algoritmasina gore daha kararli bir davranis sergiledigi ifade edilebilir.
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Sekil 5.17. En diisiik hata degerinin elde edildigi kosmalarda M-ABC ve ABC
algoritmalar1 ile tasarlanan adaptif FIR siizgeglerin katsayr gelisim
grafikleri
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En diisiik hata degerinin elde edildigi kosmalarda tasarlanan 4. dereceden adaptif FIR

stizgeclere ait katsay1 degerleri her bir algoritma i¢in Tablo 5.9 ile verilmistir.

Tablo 5.9. Uygulama 5.4 ig¢in algoritmalar tarafindan tasarlanan optimal adaptif FIR
stizgeclerin katsay1 degerleri

LMS NLMS M-ABC ABC PSO DE
b -0.0967 -0.0954 -0.0954 -0.0943 -0.0963 -0.0973
b; 0.1729 0.1511 0.1388 0.1458 0.1420 0.1388
b, 0.4626 0.4461 0.4569 0.4600 0.4522 0.4505
bs 0.4615 0.5045 0.4516 0.4537 0.4577 0.4587
by 0.1795 0.1439 0.1416 0.1420 0.1411 0.1437

Uygulama 5.5 10. dereceden bir FIR siizgecin 7. dereceden bir adaptif FIR siizgec ile
modellendigi bu uygulamada dinamik sistemin transfer fonksiyonuHp(z) ve bu
dinamik sistemi modelleyecek adaptif FIR siizgecin transfer fonksiyonu H(z) asagidaki

gibi verilmektedir,

Hp(z) = —-0.0039+0.0321z7% +0.11672> +0.22072™* +0.26872°

(5.9)
+0.220727% +0.1167277 +0.03212% = 0.0039z71°

H(z)=by+bz7 +byz72 + 327 +byz™* +bsz™ +bgz™® + b,z (5.10)

LMS ve NLMS algoritmalarinda adim biiytikliigli parametresinin en uygun degerini

bulmak i¢in, tez ¢alismasinda gelistirilmis olan yaklasim g s =0.01:0.01:0.99 ve
Univs =0.01:0.01:1.99  deger araliklarinda uygulanmis ve adim biiyiikligi

parametresine ait analiz grafikleri Sekil 5.18 ile verilmistir. LMS algoritmasi
tanimlanan deger araliginin 9. elemaninda hatalar toplamin1 minimum yapmaktadir, bu
nedenle, LMS algoritmasinda bu problem i¢in en uygun adim biiyiikligi degeri

Hiws =0.09 seklinde olusmaktadir. NLMS algoritmasinda ise deger araliginin 64.

elemaninda hatalar toplami minimum oldugundan, NLMS algoritmasi i¢in adim

biiytikliigli parametresinin en uygun baslangi¢ degeri p s = 0.64 olmaktadir.
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Sekil 5.18. Uygulama 5.5 i¢cin LMS ve NLMS algoritmalarina ait adim biiyiikliigi
analiz grafikleri

Tasarlanmis olan optimal silizgeclere ait genlik cevaplari ve giic spektrumlar1 Sekil
5.19°da mukayese edilmistir. Sezgisel tabanli yaklagimlar ile tasarlanan adaptif FIR
siizgeclerin genlik cevaplar1 ve gilic spektrumlari hemen hemen oOrtiismektedir yani
sezgisel yaklasimlar sonucgta elde edilen siizge¢ acisindan benzer performanslar
gostermektedirler. Tiireve dayali yaklasimlar ile tasarlanan silizgeclerin ise 6zellikle
durdurma bandindaki performanslarinin sezgisel yaklasimlara gore daha kotii oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 5.19. Onuncu dereceden dinamik sistemi sezgisel M-ABC, ABC, PSO, DE ve
tiireve dayali LMS, NLMS algoritmalari ile modelleyen yedinci dereceden
adaptif FIR siizgecler icin en diisiik hata degerinin elde edildigi kosmalara
ait (a) Genlik cevaplar1 (b) Gii¢ spektrumlari

Tasarimlar sonucunda her bir algoritma i¢in elde edilen yakinsama grafiklerinin
gosterildigi  Sekil 5.20 incelendiginde, M-ABC, ABC ve PSO algoritmalarinin
yakinsama hizlarinin ve hata performanslarinin tiireve dayali yaklasimlardan daha iyi
oldugu acik¢a goziikmektedir. Tiireve dayali yaklasgimlarin 1000. iterasyonda
ulagabildikleri hata degerinden daha diisiik hatalara bu algoritmalar yaklasik olarak 50
cevrimde ulasabilmektedir. Diger taraftan, DE algoritmasinin performansinin ise LMS
ve NLMS algoritmalarina benzer oldugu goziikmektedir. Sezgisel algoritmalar1 kendi
icerisinde mukayese etmek gerekirse, M-ABC ve PSO algoritmalarinin yakinsama hizi
performanslarinin benzer ve diger algoritmalardan daha iyi oldugu goriilmektedir.
Yakinsama hizi en diisiik olan algoritma ise DE algoritmasidir. LMS ve NLMS
algoritmalar1 i¢in elde edilen sonuclar incelendiginde, algoritmalarinin ulastiklar
minimum hata degerlerinin birbirlerine yakin olmasina karsin, NLMS algoritmasinin

yakinsama hizinin ve hata performansinin daha iyi oldugu goriilmektedir.

Sekil 5.21, M-ABC ve ABC algoritmalari i¢in optimizasyon siiresince siizgeg
katsayilarinin gelisimlerini gostermektedir. 15 kosmanin ortalamasindan elde edilen
yakinsama grafigi ve en kii¢iik hata degerinin elde edildigi kogma i¢in verilmis olan

katsay1 gelisim grafigi birlikte incelendiginde, M-ABC algoritmasinin minimum hata
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degerine ulastif1 yaklasik 45. cevrimde, ayn1 zamanda optimal katsay1 degerlerine de

ulastig1 ve bu ¢evrimden sonra katsayilarin neredeyse hi¢ degisime ugramadan kararh

bir sekilde katsayr gelisiminin tamamladigr goriilmektedir. ABC algoritmasi ise

yaklagik olarak 55. ¢evrimde minimum hata degerine ve optimal katsayilara ulasmakta,

bu ¢evrimden sonra katsay1 gelisiminin kararli bir sekilde tamamlandig1 goriilmektedir.

Yani, her iki algoritma icin de en iyi kosmaya ait gelisim ile 15 kosmanin

ortalamasindan elde edilen gelisim benzer karakteristikler gostermektedir. Bu ise, ABC

tabanli algoritmalarin kararliliginin bir diger gostergesidir.
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Sekil 5.20. Sezgisel M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalar ile tiireve dayali LMS ve
NLMS algoritmalari i¢in 15 rasgele kosmanin ortalamasinda elde edilmis

olan yakinsama grafikleri

-0.3

. . . . . . . . . E|
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Cevrim

(a) M-ABC

04t
0

. . . . . . . . .
20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Cevrim

(b) ABC

Sekil 5.21. M-ABC ve ABC algoritmalar1 i¢in en diisiik hata degerinin elde edildigi
kosmalara ait katsay1 gelisim grafikleri
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Tasarlanan 7. dereceden optimal adaptif FIR siizgeclere ait katsay1 degerleri her bir

algoritma i¢in Tablo 5.10 ile verilmistir.

Tablo 5.10. Uygulama 5.5 i¢in algoritmalar tarafindan tasarlanmig olan optimal adaptif
FIR stizgeglerin katsay1 degerleri

LMS NLMS M-ABC ABC PSO DE
b, -0.0053 -0.0063 -0.0032 -0.0042 -0.0049 -0.0032
b, -0.0287 -0.0248 -0.0011 -0.0013 -0.0015 -0.0007
b, 0.0297 0.0243 0.0334 0.0329 0.0306 0.0318
bs 0.1145 0.1200 0.1175 0.1176 0.1161 0.1152
b, 0.2287 0.2239 0.2210 0.2211 0.2198 0.2207
bs 0.2634 0.2623 0.2673 0.2693 0.2688 0.2679
b 0.2147 0.2176 0.2215 0.2227 0.2197 0.2218
b, 0.1109 0.1126 0.1170 0.1167 0.1168 0.1160

Uygulama 5.6 Bu uygulamada, kanal ¢ikisin1 20dB isaret/giiriiltii oraninda tutacak
sekilde harici bir giiriiltii isareti eklenerek sistem modelleme islemi gergeklestirilmistir.
Eklenen giiriiltii isareti, normal dagilimli beyaz Gauss giiriiltiisii olarak secilmistir.
Dinamik sistem 12. dereceden bir FIR silizge¢ olarak tanimlanmis ve transfer
fonksiyonu Egsitlik 5.11 ile verilmistir. Dinamik sistemi modelleyecek 9. dereceden

adaptif FIR silizgecin transfer fonksiyonu ise Esitlik 5.12 ile tanimlanmustir.

Hp(z) = —0.01+0.0621z7" +0.0101272 = 0.10522 > - 0.01022™* +0.31802°
+0.510227% + 03180277 = 0.010227% = 0.1052z™° + 0.0101z71% + (5.11)
0.0621z711 = 0.01z712

H(z)=by+bz7 +byz72 + b3z + b,z +bsz™ + bz +b,z277 +bgz™® +

. (5.12)

by z
LMS ve NLMS algoritmalari i¢in g pyg = 0.01:0.01:0.99 ve pyms =0.01:0.01:1.99
deger araliklarinda elde edilmis olan ve Sekil 5.22°de verilen adim biiyiikliigii analiz
grafiklerinden, LMS algoritmasi i¢in optimal adim biiytikligi degerinin x,,=0.07 ve
NLMS algoritmasi i¢in adim biiyiikliigii parametresinin en uygun baslangi¢ degerinin

Hyms = 0.60 oldugu gortilmektedir.
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Sekil 5.22. Uygulama 5.6 i¢in LMS ve NLMS algoritmalarina ait adim biiytkligu
analiz grafikleri

Sezgisel ve tireve dayali algoritmalarin en kiiciik hata degerinin elde edildigi
kosmalarda tasarladiklar1 adaptif FIR siizgeclerin genlik cevaplar1 ve giic spektrumlari
Sekil 5.23’te mukayese edilmistir. Goriildiigii gibi, sezgisel tabanli yaklasimlar
kullanildiginda biitiin frekans bandinda ideal cevaba daha yakin genlik ve gii¢
spektrumuna sahip adaptif FIR siizgecler tasarlanabilmektedir. Ayrica, sezgisel tabanl
yaklagimlarin genlik ve gii¢ spektrumu agisindan benzer tasarimlari gerceklestirdigi de
sOylenebilir. Tiireve dayali yaklagimlar ile tasarlanan silizgeglerin gecirme, gegis ve
durdurma bantlarinin her ti¢iinde de daha kotii performansa sahip oldugu goriilmektedir.
Tireve dayali yaklagimlar1 kendi icerisinde kiyaslamak gerekirse, NLMS algoritmasi ile
tasarlanan adaptif FIR siizgecin genlik ve gii¢ spektrumunun o6zellikle gegirme ve
durdurma bantlarinda ideale daha yakin oldugu, gecis bandinda ise her iki algoritmanin

benzer performanslar gosterdigi goriilmektedir.

Sezgisel ve tiireve dayali algoritmalar i¢in 15 kosmanin ortalamasindan elde edilen ve
Sekil 5.24’te verilen gelisim grafiklerinden, M-ABC ve PSO algoritmalariin yaklagik
olarak ayni ¢evrimde minimum hataya ulagmalarina karsin M-ABC algoritmasinin
yakinsama hizinin 6zellikle ilk 15 ¢evrimde daha yiiksek oldugu goziikmektedir. ABC
algoritmast minimum hata degerine bu iki algoritmaya gore daha yavas yakinsarken,
DE algoritmas1t minimum hata degerine en ge¢ ulasan algoritmadir. Ayrica, sezgisel
tabanli algoritmalarin hata performanslarinin birbirine ¢ok yakin oldugu da sekilden
acikca goriilmektedir. LMS ve NLMS algoritmalar1 icin elde edilen gelisim

grafiklerinden, NLMS algoritmasinin hata performansinin ve yakinsama hizinin daha
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1yi oldugu acikca goriilmektedir. Sezgisel ve tiireve dayali yaklasimlar mukayese
edildiginde ise, M-ABC, ABC ve PSO algoritmalar1 ile gerceklestirilen tasarimlarda
minimum hata degerlerine daha yiliksek hizlarda ulasilabildigi goriiliirken, DE
algoritmasinin performansinin LMS ve NLMS algoritmalarina benzer oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 5.23. On ikinci dereceden dinamik sistemi sezgisel M-ABC, ABC, PSO, DE ve
tireve dayali LMS, NLMS algoritmalar1 ile modelleyen dokuzuncu
dereceden optimal adaptif FIR silizgeclerin (a) Genlik cevaplart (b) Giig
spektrumlari
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(2) M-ABC, ABC, PSO ve DE (b) LMS ve NLMS

Sekil 5.24. Sezgisel M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalar ile tiireve dayali LMS ve
NLMS algoritmalar1 i¢in 15 rasgele kogsmanin ortalamasinda elde edilen
yakinsama grafikleri

M-ABC ve ABC algoritmalar1 ile tasarlanan adaptif FIR silizgeglere ait katsayilarin
optimizasyon siiresince gelisimini gosteren Sekil 5.25’ten gorildiigi gibi, M-ABC
algoritmas1 optimal katsay1 degerlerine yaklasik 45. cevrimde ulagmakta ve bu
cevrimden sonra katsayilar kararli bir sekilde gelisimini tamamlamakta yani ¢ok az
degisime ugramaktadir. ABC algoritmasinda ise yaklasik olarak 70. ¢evrimden sonra
katsayilardaki degisimler azalmakla birlikte bu ¢evrimden sonra da bazi katsayilarda
gelisimin devam ettigi goziikmektedir. Bu ise ABC algoritmasinin yakinsama hizinin

M-ABC algoritmasina gore daha diisiik oldugunun bir diger gostergesidir.

100 150 200
Cevrim

(a) M-ABC
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Sekil 5.25. M-ABC ve ABC algoritmalari i¢in en diisiik hata degerinin elde edildigi
kosmalara ait katsay1 gelisim grafikleri

En diisiik hata degerinin elde edildigi kosma i¢in verilmis olan katsay1 gelisim grafikleri
ile 15 kogsmanin ortalamasindan elde edilen gelisim grafikleri birlikte incelendiginde, en
iyl kosmanin gelisimi ile ortalama gelisimin benzer karakteristiklere sahip oldugu
goziikmektedir. Yani, ABC tabanli yaklagimlarda her bir ¢evrimde elde edilen gelisim

siireci benzer olmakta yani algoritma kararli bir davranis sergilemektedir.

12. dereceden dinamik sistemi en iyi modelleyen 9. dereceden adaptif FIR siizgeclere ait

katsay1 degerleri her bir algoritma i¢in Tablo 5.11 ile verilmistir.

Tablo 5.11. Uygulama 5.6 icin algoritmalar tarafindan tasarlanmis olan optimal adaptif
FIR stizgeclerin katsay1 degerleri

LMS NLMS M-ABC ABC PSO DE
by -0.0349 -0.0270 -0.0117 -0.0106 -0.0128 -0.0113
b, 0.0832 0.0769 0.0617 0.0593 0.0579 0.0701
b, 0.0025 0.0195 0.0083 0.0088 0.0117 0.0087
b -0.1220 -0.1334 -0.1058 -0.1086 -0.1083 -0.1050
b, -0.0414 -0.0587 -0.0075 -0.0118 -0.0071 -0.0171
bs 0.2909 0.2894 0.3158 0.3208 0.3184 0.3241
b 0.4997 0.5283 0.5084 0.5135 0.5090 0.5042
b, 0.3473 0.3151 0.3197 0.3237 0.3187 0.3171
by -0.0135 -0.0170 -0.0108 -0.0098 -0.0076 -0.0135
by -0.1307 -0.0912 -0.1078 -0.1055 -0.1106 -0.1076
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SNR Analizi : Adaptif FIR siizgeclerin sistem modelleme ile tasariminda isaret/guriiltii
oraninin modelleme iizerindeki etkisini gdstermek amaciyla, Uygulama 5.6 10dB ve
30dB SNR degerleri i¢in de gerceklestirilerek algoritmalarin yakinsama hizlar1 ve hata
performanslart karsilastirilmistir.  Sezgisel algoritmalar i¢in elde edilen sonuglarin
mukayeseleri Sekil 5.26 ile verilmisken, tiireve dayali algoritmalarin mukayeseleri
Sekil 5.27°de verilmigstir. Her iki sekilden de goriildiigii gibi, harici giiriiltii bileseninin
etkisi arttikca hem sezgisel algoritmalarin hem de tiireve dayali algoritmalarin hata

performanslar1 ve yakinsama hizlar1 diismektedir. Diger bir ifadeyle, isaret/glirtilti

oraninin azalmasi algoritmalarin tasarim performanslarini diistirmektedir.
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Sekil 5.26. Farkli isaret/giirliltii oranlar1 i¢in
mukayesesi

sezgisel tabanli yaklagimlarin performans
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Sekil 5. 27. Tiireve dayali LMS ve NLMS algoritmalarinin farkli isaret/glirtiltii oranlar
icin performanslarinin karsilastirilmasi

5.2.2. Adaptif FIR Siizgeclerin Giiriiltii Giderimi Uygulamasi ile Tasarim

Adaptif FIR siizgeglerin giiriiltii giderimi uygulamastyla tasarimini gdsteren temel yapi
Sekil 5.28 ile verilmistir. Sisteme uygulanan giris isareti istatistiksel 6zellikleri zamanla
degisen bir isarettir. Adaptif FIR siizgecin katsayilar1 her bir ¢evrimde hata isareti
minimize edilecek sekilde adaptasyon algoritmasi tarafindan giincellenir. Ideal
tasarimin  gerceklestigi durumda hata isaretinin giicii bilgi isaretinin giicline esit
olacaktir. Bilgi isareti lizerindeki giiriiltiiyii siizgeclemek i¢in adaptasyon algoritmalari

tarafindan tasarlanan adaptif FIR siizgecin derecesi 10 olarak se¢ilmistir.

d(n)=s(n)+ x'(n)

Pl
+
X(n : . _
(n) Adaptif FIR Siizgeg|  Y(N) o3
H(2)

.."' e(n)

. [M-ABC, ABC,

YN PSO, DE,
LMS. NLMS

Sekil 5.28. Giirtiltii giderimi uygulamasi ile adaptif FIR slizge¢ tasarimi
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LMS ve NLMS algoritmalar1 kullanilarak gergeklestirilen tasarimlarda algoritmalar i¢in
en uygun adim biiyiikliigli degerleri bulunurken, tez calismasinda gelistirilen yaklasim

Hims = 0.001:0.001:0.999 ve puyms =0.001:0.001:1.999 deger araliklarinda

uygulanmis ve en uygun adim biiyiikliigii degerleri asagidaki gibi elde edilmistir.
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(a) LMS algoritmas1 (b) NLMS algoritmast

Sekil 5.29. Adaptif giiriiltii giderimi uygulamasi igin LMS ve NLMS algoritmalarina ait
adim biiyiikligii analiz grafikleri

Yukarida verilmis olan grafiklerden LMS algoritmast i¢in en uygun adim biytikligi
degerinin tanimlanan deger aralifinin yirmi birinci elemaninda olustugu,

yani, 1) s = 0.021 oldugu goriilmektedir. NLMS algoritmasinda adim biiytikligii

parametresinin en uygun baslangi¢ degeri ise tanimlanan deger araliginin altmis ikinci

elemaninda olusmakta, yani, 1 s = 0.062 olarak elde edilmektedir.

Giriilti  giderimi uygulamasi ile adaptif FIR siizgeclerin tasariminda kullanilan
elektrokardiyografi isareti, beyaz Gauss giiriiltiisii ve bu iki isaretin toplamindan olusan

bozulmus isaret Sekil 5.30 ile gdsterilmistir.
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Sekil 5.30. Girtltii giderimi uygulamasima yonelik adaptif FIR silizge¢ tasariminda
kullanilan temel isaretler

Sezgisel ve tiireve dayali algoritmalar tarafindan tasarlanan adaptif FIR siizgeclerin

adaptasyon siiresince siizgegleme performanslarini gosteren grafikler, sirasiyla, Sekil
5.31 ve Sekil 5.32 ile verilmistir.
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Sekil 5.31. M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalari ile tasarlanan adaptif FIR siizgecler
kullanilarak siizge¢lenmis EKG isaretleri

Yukarida verilmis olan grafikler incelendiginde, sezgisel algoritmalarin adaptif giiriiltii
giderimi uygulamasinda basarili bir sekilde kullanilabilecegi goriilmektedir. M-ABC,
ABC, PSO ve DE algoritmalar1 ile tasarlanan adaptif FIR siizgecler EKG isareti
tizerindeki giirtiltliyli bliylik oranda bastirarak EKG isaretini ¢ok az bir bozulma ile
yeniden elde edebilmistir. Bu algoritmalar1 kendi igerisinde kiyaslamak gerekirse, DE
tabanl siizgecleme ile elde edilen isarette biraz daha yiiksek salinimlarin bulundugu
yani diger U¢ algoritmaya gore daha koti bir siizgeclemenin gerceklestirildigi
goziikmektedir. Bu nedenle, DE algoritmasinin performansinin bu problem i¢in diger {i¢
algoritmadan biraz daha kotii oldugu soylenebilir. Burada belirtilmesi gereken diger
onemli bir husus ise, sezgisel algoritmalar ile gergeklestirilen tasarimlarda adaptasyonun
ilk cevrimlerinden itibaren siizgegleme islemi basarili bir sekilde gergeklestirilebilmekte

yani sezgisel algoritmalar degisen sistem gereksinmelerine hizli bir sekilde adapte

olabilmektedir.
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Tireve dayali algoritmalar i¢in asagida verilmis olan grafikler incelendiginde,
algoritmalarin ilk iterasyonlarinda giiriiltiiniin yeterince siiziilemedigi goriilmektedir.
Adaptif FIR siizgeg iterasyon sayisi arttik¢a giiriiltiiyii daha iyi yok edebilmekte ve arzu
edilen isarete yakinsamaktadir. LMS tabanli siizge¢lemede, siizgecleme isleminin
basarili bir sekilde gerceklestirilemeyerek adaptasyon siirecinin tamaminda EKG isareti
tizerinde giiriiltii bilesenine ait salinimlarin bulundugu goéziikmektedir. NLMS tabanl
siizgeclemede ise, gliriiltli isareti adaptasyon siirecinin baglarinda tam olarak
bastirilamamakta fakat ilerleyen iterasyonlarda basarili bir sekilde yok edilerek EKG
isareti ¢ok az bir bozulma ile elde edilebilmektedir. Adaptasyon siireclerinin tamami
incelendiginde NLMS algoritmasinin performansinin LMS algoritmasindan daha iyi

oldugu acik¢a goriilmektedir.
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Sekil 5.32. LMS ve NLMS algoritmalar1 ile tasarlanan adaptif FIR silizgecler
kullanilarak siizge¢lenmis EKG isaretleri

15 kosmanin ortalamasindan elde edilen ve Sekil 5.33 ile verilmis olan yakinsama
grafiklerinden goriildiigii gibi, sezgisel algoritmalar icerisinde minimum hata degerine
en gec yakinsayan ve performansi en diisiik olan algoritma DE algoritmasidir. ABC ve
PSO algoritmalar1 yakinsama hizi ve hata performansi agisindan benzer sonuglari
gosterirken, M-ABC algoritmasi minimum hata degerine en erken yakinsayan
algoritmadir. LMS ve NLMS algoritmalar1 i¢in verilen grafik incelendiginde, LMS
algoritmasinin adaptasyon siiresince ¢ok fazla salinim sergileyerek kararsiz bir davranig
gosterdigi, NLMS algoritmasinin ise minimum hata degerine kararli bir sekilde ulastig
gorlilmektedir. Sekil 5.33 (a) ve (b) birlikte incelendiginde, NLMS algoritmasinin

performansinin M-ABC, ABC ve PSO algoritmalarina benzer, DE algoritmasindan ise
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nispeten daha iyi oldugu goziikkmektedir. LMS algoritmasinin ise diger algoritmalara

gore daha diisiik performansli ve daha kararsiz oldugu acik¢a goriilmektedir.
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Sekil 5.33. Sezgisel M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalari ile tiireve dayali LMS ve
NLMS algoritmalart igin 15 rasgele kogsmanin ortalamasinda elde edilmis
olan yakinsama grafikleri

M-ABC ve ABC tabanl adaptif giiriiltii giderimi uygulamalarinda tasarlanan 10.
dereceden adaptif FIR slizgeclere ait katsay1 gelisim grafikleri Sekil 5.34 ile verilmistir.
Sekilden de goriildiigii gibi, her iki algoritma da yaklasik olarak 50. ¢evrimde optimal
katsay1 degerlerine yakin katsay1 degerlerini bulmakta ve bu ¢evrimden sonra katsayilar

kararl1 bir sekilde gelisimini tamamlamakta yani ¢ok az degisime ugramaktadir.

50 100 150 200
Cevrim

(a) M-ABC
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Sekil 5.34. En diisiik hata degerinin elde edildigi kosmalarda M-ABC ve ABC
algoritmalari tarafindan tasarlanan siizgeclere ait katsay1 gelisim grafikleri

Diger taraftan, Sekil 5.33 (a)’da verilen ortalama hata grafiginden iki algoritmanin da
yaklasik olarak 50. cevrimde minimum hataya ulagtigi goriilmektedir. Yani en iyi
kosmaya ait gelisim ile 15 kogsmanin ortalamasindan elde edilen gelisim benzer
karakteristikler gdstermektedir. Bu nedenle, bu 6rnekte de, ABC tabanli algoritmalarin
kararli bir gelisim siirecine sahip oldugu goriilmektedir. Optimal adaptif FIR
stizgeclerin tasarlandig1 kosmalarda elde edilen siizge¢ katsay1 degerleri asagida Tablo

5.12 ile verilmistir.

Tablo 5.12. Adaptif giiriiltii giderimi uygulamasinda algoritmalar tarafindan tasarlanan
optimal FIR slizgeclerin katsay1 degerleri

LMS NLMS M-ABC ABC PSO DE
b, 0.9784 0.0139 0.0060 0.0105 0.0027 0.0032
b, 0.2351 0.4795 -0.0017 -0.0124 -0.0003 -0.0063
b, -0.0570 0.4800 -0.0439 -0.0403 -0.0416 -0.0526
bs 0.0833 0.0131 0.0016 0.0021 0.0015 -0.0038
b, 0.0986 -0.0046 0.2884 0.2881 0.2907 0.2876
bs 0.0247 -0.0027 0.4950 0.4982 0.4943 0.4935
bs 0.0415 -0.0090 0.2854 0.2879 0.2829 0.2866
b, 0.0558 -0.0026 -0.0049 -0.0014 -0.0001 -0.0094
bg 0.0327 0.0036 -0.0423 -0.0349 -0.0410 -0.0481
by 0.0201 0.0109 0.0037 0.0026 0.0005 -0.0063
bio 0.0210 0.0105 0.0029 0.0038 0.0005 0.0010




6. BOLUM

SONSUZ DARBE CEVAPLI SAYISAL SUZGEC TASARIMINDA YAPAY ARI
KOLONI ALGORITMASININ KULLANILMASI
Bu boliimde dogrusal zamanla degismeyen ve adaptif [IR silizgeclerin sistem modelleme
ve giirliltii giderimi uygulamalarina yonelik tasarimlar1 M-ABC, ABC, PSO ve DE
algoritmalar1 kullanilarak gerceklestirilmistir. Sistem modelleme uygulamas: ile

tasarimlar literatiirde yaygin olarak kullanilan modelleme

gergeklestirilirken
problemleri dikkate alinmigtir. Gtiriiltii giderimi uygulamasi ise EKG isareti tizerindeki
giirliltiiniin yok edilmesine yonelik gerceklestirilmistir. Dogrusal zamanla degismeyen
ve adaptif IIR slizgeglerin tasariminda kullanilan algoritmalarin yakinsama hizlar1 ve
hata performanslar1 hakkinda daha gilivenilir bilgilerin elde edilebilmesi igin,

degerlendirilmeler tek bir kosma {izerinden yapilmayip 15 kosmanin ortalamasi

tizerinden gergeklestirilmistir.

6.1. Dogrusal Zamanla Degismeyen IIR Siizge¢ Tasarimi

Dogrusal zamanla degismeyen IIR siizgeglerin sistem modelleme ve giiriiltii giderimi
uygulamalan ile tasarimlar1 gerceklestirilirken sezgisel algoritmalar i¢in kullanilan
kontrol parametre degerleri Tablo 6.1 ile verilmistir. Uygulamalarda, 6rnekleme sayisi,

N =1000 ve ornekleme frekansi, fg =1Hz olarak alinmistir.

Tablo 6.1. Dogrusal zamanla degismeyen IIR siizge¢ tasariminda algoritmalar i¢in
kullanilan kontrol parametre degerleri

M-ABC ABC DE PSO

Koloni boyutu =40

Koloni boyutu = 40

Popiilasyon boyutu = 40

Koloni boyutu =40

limit =180 (Uygulama 1)
limit =400 (Uygulama 2,3)
limit =400 (Giiriiltii giderimi)

Modifikasyon orani = 0.7

limit =180 (Uygulama 1)
limit=400 (Uygulama 2,3)
limit =400 (Giirtiltii giderimi)

Caprazlama oran1 = 0.8
Olgekleme faktorii = 0.4

Eylemsizlik faktorii = 0.4
Biligsel faktor =2
Sosyal faktor = 2

Xmax 1
Xmin -1

Xmax
Xmin

1
-1

Xmax
Xmin

1
-1

Xmm =-1
V, =

Xmax
Y% in=-0.5

1,
5,

o

max
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6.1.1. Dogrusal Zamanla Degismeyen IIR Siizgeclerin Sistem Modelleme ile
Tasarimi

Harici bir giiriiltii bilesenini de iceren bir sistem modelleme uygulamasi ile dogrusal

zamanla degismeyen IIR silizgeclerin sezgisel algoritmalara dayali tasarimi Sekil 6.1°de

gosterilmistir. Uygulamalar hem modellenecek olan dinamik sistem ile bu sistemi

modelleyecek olan siizgecin ayni dereceden oldugu hem de yiiksek dereceli bir dinamik

sistemin daha diisik dereceli bir siizge¢ ile modellendigi durumlar igin

gergeklestirilmistir.
x'(n)
_l’_
Dinamik Sistem [ d(n) T,
Hp(2)
d(n) +x'(n)
X(n) "
— M-ABC, ABC, %
{"[__PSO.DE
IIR Siizgeg
H(z) y(n)

v

Sekil 6.1. Dogrusal zamanla degismeyen IIR silizgeclerin sistem modelleme ile tasarimi

Dogrusal zamanla degismeyen IIR siizgeglerin sistem modelleme ile tasarimina yonelik

uygulamalar ve elde edilen sonuglar asagida verilmistir.

Uygulama 6.1 Modellenecek olan dinamik sistem ikinci dereceden bir IIR silizgec
olarak alinmig ve bu sistem birinci dereceden IIR siizge¢ ile modellenmistir [96].

Dinamik sistemin transfer fonksiyonuHp(z) ve bu dinamik sistemi modelleyecek IIR

stizgecin transfer fonksiyonu H(z) asagidaki gibi verilmektedir.

0.05-0.4z7"
1-1.1314z7" +0.25272

Hp(2) = 6.1)

by
l+a,z"

H(z) = (6.2)

1
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Modelleme gergeklestirilirken X'(n)= 0 olarak alinmig yani sisteme harici bir giiriiltii

isareti uygulanmamustir. Giris isareti X(n) ise (-1,1) araliginda degerler alan uniform
dagilimli bir beyaz giiriiltii olarak alinmigtir. Tasarlanacak olan IIR siizgecin derecesi
dinamik sistemin derecesinden kii¢lik oldugu icin probleme ait hata yiizeyinde kiiresel

minimumun yanm sira bir yerel minimum noktasi da olusmaktadir. Hata ylizeyi

wkiresel —1_0.311 —0.906]" noktasinda bir kiiresel minimuma sahipken, yerel

minimumu  WY*"® =[0.114 0.519]" noktasinda olusmaktadir. En diisiik ortalama

karesel hatanin elde edildigi kogsmalarda sezgisel algoritmalar tarafindan tasarlanan
stizgeclerin genlik cevaplart ve gili¢ spektrumlar1 Sekil 6.2 ile verilmistir. Genlik
cevaplar1 ve gii¢ spektrumlart incelendiginde, algoritmalar tarafindan tasarlanan
stizgeclerin genlik cevaplarinin ve gili¢ spektrumlarinin iist iiste ¢akistigi yani diisiik
dereceli siizgeclerin tasariminda dort algoritmanin da c¢ok benzer sonuglar tirettigi

goriilmektedir.

Algoritmalar1 yakinsama hizi ve hata performansi agisindan karsilastirabilmek igin, 15
kogmanin ortalamasindan elde edilen yakinsama grafikleri Sekil 6.3’te verilmistir. Hata
performanst ve yakinsama hizi en iyi olan algoritmanin M-ABC algoritmasi oldugu
acikca goriilmektedir. ABC, PSO ve DE algoritmalarinin hata performansi agisindan
benzer sonuglar iirettigi, fakat PSO ve ABC algoritmalarinin yakinsama hizi agisindan

DE algoritmasindan daha iyi oldugu goriilmektedir.

3.5

Orijinal cevap
! M-ABC
— -~ ABC

— - -PSO

0 Il Il Il
0 005 01 015 02 025 03 035 04 045 05

Frekans (Hz)

(a) Genlik cevaplari
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Orijinal cevap
M-ABC

— -~ ABC
— — ~PSO

Gug (dB)

-20

Il Il Il Il Il Il Il Il Il
0 005 01 015 02 025 03 035 04 045 05
Frekans (Hz)

(b) Giig¢ spektrumlari

Sekil 6. 2. Ikinci dereceden dinamik sistemi M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalar ile
modelleyen birinci dereceden IIR siizgeglerin (a) Genlik cevaplar (b) Gii¢

spektrumlart
0.09 T T
M-ABC
—— — ABC
— - — PsO
o.08¢t+1, | - DE
m
[2]
=
S 0.08r- ,
©
=
©
(%]
[
8
c 0.075f B
£
Ko}
©
=
o
0.07 - B
0065 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Cevrim

Sekil 6.3. ikinci dereceden dinamik sistemi modelleyen birinci dereceden IIR siizgecin
tasariminda M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalariin yakinsama hizlari

Tasarlanmis olan optimal siizgeclerin kararliliklarmi analiz etmek i¢in kutup-sifir
diyagramlar1 Sekil 6.4 ile verilmistir. Biitlin tasarimlarda siizgece ait kutbun karmasik
diizlemde birim daire igerisinde kaldig1 goriilmektedir. Yani, tasarlanan IIR siizgeglerin

tamamui kararlidir.
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Sanal eksen

Sanal eksen

0.8

0.6

0.4

0.2+

02}

041

06}

-0.81

Gergel eksen

(b) ABC

0.8

0.6+

04t

0.2+

-0.21

0.4}

-0.61

0.8}

Gergel eksen

(d) DE

Sekil 6.4. lkinci dereceden sistemi modelleyen birinci dereceden IIR siizgeglere ait

kutup-sifir diyagramlari

En diisiik hata degerinin elde edildigi kosmalarda algoritmalar tarafindan tasarlanmis

olan siizgeglerin katsay1 degerleri Tablo 6.2 ile asagida verilmistir.

Tablo 6.2. Uygulama 6.1 icin en iyi tasarimlarin gerceklestirildigi kosmalarda M-
ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalan tarafindan elde edilen FIR siizgec

Uygulama 6.2 Dinamik sistemin 5. dereceden bir Butterworth slizge¢ olarak se¢ildigi

bu uygulamada, modelleme yine besinci dereceden bir IIR siizgeg ile gergeklestirilmistir

katsay1 degerleri

Kuresel M-ABC ABC PSO DE
Minimum
bo 0311 20.3085 20.3090 20.3068 20.3080
a) 20.906 20.9040 20.9023 20.9067 20.9077




96

[16]. Dinamik sistem ile onu modelleyecek IIR siizge¢ ayni dereceden oldugu igin
probleme ait hata yiizeyinde yerel minimumlar olugsmayacak sadece kiiresel minimum

noktas1 bulunacaktir. Butterworth siizgecin transfer fonksiyonu Hp(z) ve bu siizgeci

modelleyecek IIR siizgecin transfer fonksiyonu H(z) asagidaki gibi verilmektedir,

H. (2)= 0.1084+0.5419z7" +1.08372 +1.08372 +0.5419z* +0.1084z~° 6.3)
° 1+0.985327 +0.97382> +0.38642 +0.11122™* +0.01132~° :

-1 -2 -3 —4 -5
by +b;z7 +byz7° + b3z +byz7" +bsz

5

H(z) = (6.4)

l+az  +az 2 +a2 0 +ayz  +agz”

Giris isareti ve harici giiriiltii bileseni olarak (-1,1) araliginda degerler alan uniform
dagilimli bir beyaz giiriiltii tercih edilmistir. Harici giirtiltii bileseni kanal ¢ikisini her
bir ¢evrimde 20 dB isaret/giiriiltii oraninda tutacak sekilde uygulanmistir. En iyi
tasarimlarin gerceklestirildigi kosmalarda elde edilen siizgeclere ait genlik cevaplar1 ve
giic spektrumlar1 Sekil 6.5 ile verilmistir. Goriildiigii gibi, biitiin algoritmalar dinamik
sistemin genlik cevabina ve gii¢ spektrumuna ¢ok yakin genlik cevapli ve gii¢
spektrumlu IIR siizgecleri tasarlayabilmislerdir. Bununla birlikte, ABC ve DE
algoritmas1 ile tasarlanan IIR siizgeclerin gecis ve durdurma bandindaki

performanslarinin diger algoritmalardan nispeten daha koétii oldugu da goriilmektedir.

1.4

Orijinal cevap
M-ABC

I I I I I I ——

0 L
0 0.05 0.1 015 02 025 03 03 04 045 05
Frekans (Hz)

(a) Genlik cevaplari
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40

Orijinal cevap
M-ABC
20+ — - ABC i

20+
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-80
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(b) Gii¢ spektrumlari

Sekil 6.5. Besinci dereceden dinamik sistemi M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalari
ile modelleyen besinci dereceden IIR siizgeclere ait (a) Genlik cevaplar1 (b)
Glic spektrumlari

Sekil 6.6 ile verilmis olan ve 15 kosmanin ortalamasindan elde edilen yakinsama
grafiklerinden, algoritmalarin yaklasik olarak ayni hata degerlerine yakinsadiklari ve bu
nedenle hata performanslarinin ¢ok benzer oldugu sdylenilebilir. Yakinsama hizi
acisindan mukayese etmek gerekirse, M-ABC, PSO ve DE algoritmalarinin en diisiik
hata degerine yaklasik olarak ayni c¢evrimde ulasmalarina karsin ozellikle ilk 40
cevrimde M-ABC algoritmasinin yakinsama hizinin PSO ve DE algoritmalarindan daha
ylksek oldugu goriilmektedir. PSO ve DE algoritmalar1 bu problem i¢in optimizasyon
stiresince ¢ok yakin performanslar gosterirken, ABC algoritmasinin optimal hata

degerine bu algoritmalara gore daha ge¢ yakinsadigi goriilmektedir.

En diisiik hata degerine ulasilan kogsmalarda M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalari
tarafindan tasarlanmis olan dogrusal zamanla degismeyen IIR siizgeclerin kutup-sifir
diyagramlar1 Sekil 6.7 ile verilmigtir. Tasarimlarin tamaminda siizge¢ kutuplarinin
karmasik diizlemde birim daire igerisine yerlestigi goriilmektedir. Bu nedenle,

tasarlanan IIR siizgeglerin tamamu kararhdir.



Sekil 6.6.

Sanal eksen
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Sekil 6.7. Besinci dereceden sistemi modelleyen besinci dereceden IIR siizgeclere ait
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Sezgisel algoritmalar tarafindan tasarlanan optimal IIR siizgeclere ait katsay1 degerleri

Tablo 6.3 ile verilmistir.

Tablo 6.3. Uygulama 6.2 icin M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalar1 tarafindan
tasarlanan optimal IIR siizgeclerin katsay1 degerleri

M-ABC ABC PSO DE
by 0.0995 0.1012 0.1039 0.1033
b, 0.4403 0.4361 0.4376 0.4579
b, 0.5946 0.6208 0.6104 0.5984
bs 0.2048 0.2431 0.2256 0.1918
by -0.1831 -0.2460 -0.1584 -0.2622
bs -0.1319 -0.1971 -0.1081 -0.1990
a 0.0304 0.1286 0.0583 0.0709
a 0.3434 0.2517 0.3407 0.2479
a3 -0.2672 -0.3153 -0.2178 -0.3021
a -0.0435 -0.0635 -0.0355 -0.0890
as -0.0287 -0.0609 -0.0038 -0.0190

Uygulama 6.3 Kanal ¢ikisin1 30dB isaret/giiriiltii oraninda tutacak sekilde harici bir
giirliltii isareti eklenerek sistem modellemenin gergeklestirildigi bu uygulamada
dinamik sistem 6. dereceden bir IIR slizgec olarak tanimlanmis ve transfer fonksiyonu
Esitlik 6.5 ile verilmistir [16]. Bu dinamik sistem transfer fonksiyonu Esitlik 6.6 ile
verilen 4. dereceden IIR silizge¢ ile modellenmistir. Sisteme uygulanan giris isareti ve

harici giirtiltii isareti, normal dagilimli beyaz Gauss giirtiltiisii olarak secilmistir.

1-0.427%2-0.6527*+0.2627°

Hp(z)=
D 12077272 — 0.84987 % + 0.64867°

(6.5)

b +bjz7 #0272 + b3z +b, 27t

H(2)= ;

o - 3 — (6.6)
I+a,2 +a,z “+a32 ~ +a4Z

Benzetimler sonucunda algoritmalar tarafindan tasarlanmis olan optimum silizgeglerin
genlik cevaplari ve gii¢c spektrumlart Sekil 6.8 ile verilmistir. Goriildiigii gibi, M-ABC,
PSO ve DE algoritmalari ile tasarlanan stizgecler orijinal siizgeci ¢cok basarili bir sekilde
modellerken, ABC algoritmasi ile tasarlanan siizgecin bagariminin bu {i¢ algoritmadan

nispeten daha diisiik oldugu goriilmektedir.
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Orijinal cevap
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Sekil 6.8. Altinc1 dereceden dinamik sistemi M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalari
ile modelleyen dordiincii dereceden IIR siizgeclere ait (a) Genlik cevaplari
(b) Gii¢ spektrumlari

Algoritmalar1 hata performansi ve yakinsama hizi agisindan mukayese edebilmek i¢in,
15 kosmanin ortalamasindan elde edilmis olan yakinsama grafikleri Sekil 6.9 ile
verilmistir. Algoritmalarin hata performanslar incelendiginde, M-ABC, PSO ve DE
algoritmalarinin benzer hata degerlerine yakinsadiklari, ABC algoritmasinin ise bu li¢
algoritmaya gore daha yiiksek bir hata degerine yakinsadigi goriilmektedir. Algoritmalar
yakinsama hizi agisindan mukayese edildiginde, en diisiik hata degerine en hizh

yakinsayan algoritmanin M-ABC algoritmasi oldugu goriilmektedir. PSO ve DE
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algoritmalar1 yakinsama hizi acisindan benzer performansa sahipken, ABC
algoritmasinin yakinsama hizinin bu problem i¢in diger algoritmalardan daha diisiik

oldugu goriilmektedir.
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Sekil 6.9. Altinct dereceden dinamik sistemi modelleyen dordiincii dereceden IIR
stizgecin tasariminda M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalarinin yakinsama
hizlar

Sekil 6.10 ile verilen kutup-sifir diyagramlarindan, tasarlanmis olan optimal dogrusal

zamanla degismeyen IIR siizgeclerin kararlilik kriterini sagladigi goriilmektedir.
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Sekil 6.10. Altinc1 dereceden sistemi modelleyen dordiincii dereceden IIR siizgeclere ait
kutup-sifir diyagramlari

En diisiik hata degerinin elde edildigi kogsmalarda algoritmalar tarafindan tasarlanan IIR

stizgeclerin katsay1 degerleri Tablo 6.4 ile verilmistir.

Tablo 6.4. Uygulama 6.3 icin M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalar tarafindan
tasarlanan optimal IIR siizgeclerin katsay1 degerleri

M-ABC ABC PSO DE
by 0.9910 0.9705 1.0000 0.9930
b, 0.0097 0.0905 0.0199 0.0070
b, 0.3448 0.2121 0.3514 0.3369
bs -0.0071 -0.0298 -0.0100 -0.0216
by -0.3693 -0.2554 -0.3867 -0.3648
a; 0.0078 0.0793 0.0147 0.0107
a -0.0043 -0.1326 -0.0022 -0.0122
a3 -0.0065 -0.0593 -0.0104 -0.0185
a -0.8492 -0.7125 -0.8485 -0.8481

SNR Analizi : Uygulama 6.3’te incelenmis olan modelleme problemi 10 dB ve 20 dB
isaret/gliriiltii oranlar1 i¢in de gerceklestirilerek, algoritmalarin farkli giiriilti seviyeleri
altindaki performanslari test edilmistir. Her bir algoritma i¢in farkli SNR seviyelerinde
elde edilmis olan yakinsama grafikleri Sekil 6.11°de gosterilmistir. Goriildiigii gibi,
sistemdeki glirtiltii etkisi arttikga algoritmalarin yakinsama hizlar1 ve hata
performanslar1 diismektedir. Yani, sistemdeki giriiltii miktar1 ne kadar az ise

modelleme o kadar basarili olmaktadir.
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Sekil 6.11. Farkli isaret/giiriiltii oranlarinda M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalarinin
performans karsilagtirmasi

Her bir uygulama igin, 15 kosmanin ortalamasindan elde edilen standart sapma ve
ortalama MSE degerleri Tablo 6.5 ile verilmistir. Biitiin uygulamalarda, en diisik
ortalama karesel hata ve standart sapma degerlerinin M-ABC algoritmas: ile
gerceklestirilen tasarimlarda elde edildigi goriilmektedir. Bu nedenle, M-ABC
algoritmas1 ile gergeklestirilen tasarimlarin diger algoritmalarla gergeklestirilen
tasarimlara gore nispeten daha basarili oldugu sdylenebilir. ABC algoritmasi ile
gerceklestirilen  tasarimlardan, Ozellikle 30dB  isaret/gliriilti oram1  altinda
gergeklestirilen Uygulama 6.3 i¢in standart sapma degerinin ve ortalama karesel hatanin
diger algoritmalara gore oldukca yiiksek oldugu goriilmektedir. Ayrica, Uygulama 6.2
ile 10dB ve 20dB isaret/giirtiltii oranlarinda gergeklestirilmis olan Uygulama 6.3 i¢in
ABC algoritmasi ile gergeklestirilen tasarimlarin nispeten daha yiiksek hata degerleri ile

sonuclandigi da gézlemlenmektedir.
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Tablo 6.5. Sezgisel algoritmalar i¢cin uygulamalarda elde edilen standart sapma ve
ortalama MSE degerleri

M-ABC ABC PSO DE

MSE | 0.066501446 | 0.067656380 | 0.067706666 | 0.067809666

Uygulama 6.1
SD | 0.001588597 | 0.001612721 | 0.001604665 | 0.001683971
MSE | 0.001747798 | 0.001903750 | 0.001819333 | 0.001858333

Uygulama 6.2
SD | 0.000151915 | 0.000158906 | 0.000153132 | 0.000154645
SNR=30 | MSE | 0.001074393 | 0.003752217 | 0.001080000 | 0.001084000
dB SD | 0.000223357 | 0.002462632 | 0.000270449 | 0.000268326
Uygulama | SNR=20 | MSE | 0.005694888 | 0.007956763 | 0.005700000 | 0.005695133
6.3 dB SD | 0.001551858 | 0.001584239 | 0.001594185 | 0.001604603
SNR=10 | MSE | 0.046981273 | 0.047921140 | 0.047266666 | 0.047258800
dB SD | 0.006914941 | 0.006918160 | 0.006937853 | 0.006976732

6.1.2. Dogrusal Zamanla Degismeyen IIR Siizgeclerin Giiriiltii Giderimi
Uygulamasi ile Tasarim

Bilgi isareti iizerindeki istenmeyen giiriiltii bilesenlerinin yok edilmesi veya
zayiflatilmasina yonelik dogrusal zamanla degismeyen IIR silizge¢ tasarimlarinin
sezgisel algoritmalar kullanilarak gergeklestirildigi bir giirtiltii giderimi uygulamasi

Sekil 6.12 ile verilmistir.

d(n)=s(n)+ x'(n)

«
+
x(n) IIR Siizgeg y(n) —
| H@ "2
e(n)
------------ M-ABC’ ABC’
' PSO. DE

Sekil 6.12. Giriiltii giderimi uygulamasina yonelik sezgisel algoritmalara dayali
dogrusal zamanla degismeyen IIR siizge¢ tasarimi

Benzetimlerde, elektrokardiyografi isareti lizerindeki normal dagilimli beyaz Gauss
giiriiltiisiiniin siizge¢lenmesi amaciyla 6. dereceden IIR siizgecler tasarlanmistir. Bilgi
isareti, giliriiltii isareti ve bu iki isaretin toplamindan olusan bozulmus isaret Sekil 6.13

ile gosterilmistir.
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Sekil 6.13. Dogrusal zamanla degismeyen IIR siizge¢lerin giiriiltii giderimi uygulamasi
ile tasariminda kullanilan temel isaretler

EKG isareti lizerindeki giiriiltii bilesenini slizgeg¢lemek icin sezgisel algoritmalar ile
tasarlanan IIR siizgecler kullanildiginda, siizgecleme sonucunda elde edilen isaretler
Sekil 6.14 ile verilmistir. Sezgisel tabanli yaklasimlarla gerceklestirilen giiriiltii giderimi
uygulamasinda, EKG isareti tizerindeki beyaz Gauss giiriiltiisiiniin basarili bir sekilde

stizgeclenebildigi goriilmektedir. Algoritmalart kendi i¢inde mukayese etmek gerekirse,
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M-ABC, PSO ve DE algoritmalari ile gerceklestirilen siizgeclemede giiriiltiiniin daha iy1
bastirildigi, ABC algoritmasi ile gerceklestirilen siizgecleme de ise biraz daha yiiksek

salinimlarin olustugu goriilmektedir.

0.5 0.5

Genlik
Genlik

-0.5 -0.5

Orijinal EKG igareti
~ — ~ M-ABC tabanl siizgegleme
n N n n

Orijinal EKG igareti
— — — ABC tabanli siizgegleme
N N N

I I I I 1 .
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 0

. . . . h N
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Zaman indeksi

Zaman indeksi

(a) M-ABC tabanl siizgecleme (b) ABC tabanli siizgecleme
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!
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. . . . I ! ! ! !
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
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(c) PSO tabanli siizgegleme (d) DE tabanli siizgegleme

Sekil 6.14. M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalart ile tasarlanan dogrusal zamanla
degismeyen IIR siizgecler kullanilarak siizge¢lenmis EKG isaretleri

Algoritmalar1 yakinsama hizi ve hata performansi agisindan mukayese etmek icin 15
rasgele kogsmanin ortalamasindan elde edilen ve Sekil 6.15 ile verilmis olan yakinsama
grafiklerinden, dort algoritmanin da ¢ok yakin hata degerlerine yakinsadiklar1 dolayis1
ile benzer hata performanslara sahip olduklar1 goériilmektedir. Optimal ¢oziimlere en
hizli yakisayan algoritmanin M-ABC algoritmast oldugu goriilirken, DE
algoritmasinin yakinsama hizinin bu problem i¢in ABC ve PSO algoritmalarindan daha

1yi oldugu da goriilmektedir. ABC algoritmasinin baslangi¢ ¢evrimlerindeki yakinsama
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performansinin PSO algoritmasindan daha yiiksek olmasina karsin, PSO algoritmasi

optimal hata degerine nispeten daha hizli ulasmaktadir.

0.6 — . "
\ \‘x M-ABC
Y —— — ABC
0.55 — ~ — pso
””” DE

0.5F

0.45r

0.4

Ortalama karesel hata (MSE)

0.3

025 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Cevrim

Sekil 6.15. Giirtlti giderimi uygulamasina yonelik dogrusal zamanla degismeyen IIR
stizge¢ tasariminda M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalarinin yakinsama
hizlar1 ve hata performanslari

Sezgisel tabanli yaklagimlar ile gerceklestirilen tasarimlarda temel kararlilik kriterinin
saglandiginin gdsterilmesi agisindan, tasarlanmis olan optimal IIR siizgeglere ait kutup-
stfir diyagramlar1 Sekil 6.16’da verilmistir. Goriildiigii gibi, tasarlanmis olan biitiin

stizgecler kararli yapidadir.

2
151
1.5F
1t O~~~ "~. 1 O P
s >< N 4 >< ~
/ N O N
0.5 O / \ 05% // \
c / X \ c \
g \ E ! X \
|
3 0O e B~ -+ 3 0O L X ® )
s ! X ! 8 ! X h
7] O / »n \
0.5 \ ; 0.5 \O /
\ ’
. X . . X~
O~ - 1 ~_
\ N e
1.5+
151
. . . . . . . . . 2L . . . I . . . . L
-3 -2.5 -2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 -3.5 -3 2.5 -2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1
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(a) M-ABC (b) ABC
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Sekil 6.16. Sezgisel algoritmalar kullanilarak giiriiltii giderimi uygulamasina yonelik
tasarlanmis olan altinci dereceden optimal IIR siizgeclere ait kutup-sifir
diyagramlari

En iyi tasarimlarin gergeklestirildigi kosmalarda algoritmalar tarafindan tasarlanmis

olan IIR siizgeclerin katsay1 degerleri Tablo 6.6 ile verilmistir.

Tablo 6.6. Giiriiltii giderimi ile IIR siizge¢ tasariminda en diisiik hata degerine ulasilan
kosmalarda algoritmalar tarafindan elde edilen siizge¢ katsay1 degerleri

M-ABC ABC PSO DE
by 0.0257 0.0256 0.0204 0.0220
b, 0.1725 0.1689 0.1696 0.1642
b, 0.4128 0.3834 0.4087 0.3641
bs 0.4680 0.4428 0.4535 0.3487
b, 0.2046 0.1733 0.1830 0.0590
bs -0.0736 -0.0565 -0.0955 -0.1630
b -0.0954 -0.0824 -0.0893 -0.1051
a; -0.0827 -0.1774 -0.0473 -0.3425
a 0.2793 0.3653 0.1189 0.2390
a3 0.0979 0.0195 0.3014 0.0520
a -0.2150 -0.1518 -0.4067 -0.3318
as 0.0645 0.0375 0.1856 0.1485
ag -0.0225 -0.0114 -0.0582 -0.0621

Dogrusal zamanla degismeyen IIR siizgeclerin giiriiltii giderimi uygulamasi ile
tasarimlarinda, M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalar1 i¢in 15 rasgele kosmadan elde
edilen standart sapma ve ortalama karesel hata degerleri her bir algoritma i¢in Tablo

6.7°de verilmistir. Algoritmalar benzer performanslara sahip olmalarina karsin, en
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diisiik standart sapma ve ortalama karesel hata degerlerinin M-ABC algoritmasi ile

gergeklestirilen tasarimlarda elde edildigi goriilmektedir.

Tablo 6.7. Giiriiltii giderimi uygulamasinda algoritmalar i¢in elde edilmis olan standart
sapma ve ortalama MSE degerleri

M-ABC ABC PSO DE
MSE | 0.264133866 | 0.264157766 | 0.264140000 | 0.264155066
SD | 0.000192053 | 0.000196734 | 0.000195667 | 0.000195750

6.2. Adaptif IIR Siizge¢ Tasarimi

Sistem modelleme ve giiriiltii giderimi uygulamalariyla adaptif IIR slizge¢ tasariminda
sezgisel algoritmalar i¢in kullanilan kontrol parametre degerleri Tablo 6.8 ile
verilmigtir. Ayrica, biitiin uygulamalarda, ornekleme sayisi, N =1000 ve &rnekleme
fg=1Hz olarak Adaptif IIR  siizge¢ tasarimlarinin

frekansi, alinmustr.

gergeklestirildigi benzetimlerde, adaptif bir yap1 olusturabilmek i¢in daha dnce besinci
boliimde anlatildigi gibi her bir ¢evrimde farkli bir giris isareti uygulanacak sekilde

hareketli bir yap1 kullanilmastir.

Tablo 6.8. Adaptif IR siizgec tasarimina yonelik uygulamalarda sezgisel algoritmalar
icin kullanilan kontrol parametre degerleri

M-ABC ABC DE PSO

Koloni boyutu =40 Koloni boyutu = 40 Popiilasyon boyutu = 40 Koloni boyutu =40

limit =180 (Uygulama 1)
limit =200 (Uygulama 2,3)
limit =400 (Gtriiltii giderimi)
Modifikasyon orani = 0.7

limit =180 (Uygulama 1)
limit=200 (Uygulama 2,3)
limit =400 (Giirtiltii giderimi)

Caprazlama oran1 = 0.8
Olgekleme faktorii = 0.4

Eylemsizlik faktorii = 0.4
Biligsel faktor = 2
Sosyal faktor = 2

Xmax =1
Xmin =-1

Xmax 1
Xmin -1

Xmax =1
Xmin =-1

Xmax =

la Xmin:'l
Vi =0.5, Vinin =

min -0.5

6.2.1. Adaptif IIR Siizgeclerin Sistem Modelleme ile Tasarimi

Sistem modelleme uygulamasi ile sezgisel algoritmalara dayali adaptif IIR silizgeg

tasariminin gerceklestirildigi temel yapr Sekil 6.17 ile verilmistir. Goriildiigi gibi, bu
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yapit modellemenin arzu edilen SNR seviyelerinde gercgeklestirilmesini saglayacak
sekilde harici bir giiriiltii bilesenini de icermektedir. Uygulamalar hem modellenecek
olan dinamik sistem ile bu sistemi modelleyecek olan adaptif IIR siizgecin aym
dereceden oldugu hem de yiiksek dereceli bir dinamik sistemin daha diisiik dereceli bir

adaptif IIR siizgec ile modellendigi durumlar i¢in gergeklestirilmistir.

x'(n)
+
Dinamik Sistem [ d(n) T,
Hp(2)
d(n) +x'(n)
x(n) +
> _.IM-ABC, ABC,| &M
PSO,DE | (: )
IIR Stizgeg
H(@) y(n)

v

Sekil 6.17. Adaptif [IR silizgeclerin sistem modelleme uygulamasi ile tasarimi

Adaptif IIR silizge¢ tasariminin sistem modelleme ile gergeklestirildigi uygulamalar ve

bu uygulamalarda elde edilen sonuglar asagida verilmistir.

Uygulama 6.4 Bu uygulamada [96], ikinci dereceden IIR silizgec olarak tanimlanmis bir
dinamik sistem birinci dereceden adaptif IIR siizge¢ ile modellenmigtir. Dinamik

sistemin transfer fonksiyonuHp(z) ve bu dinamik sistemi modelleyecek adaptif IIR

stizgecin transfer fonksiyonu H(z) asagidaki gibi verilmektedir.

0.05-0.4z7"
1-1.1314z7" +0.25272

Hp(2)= (6.7)

b
H(2) =—0_1 (6.8)
1+ a,z

Modelleme gerceklestirilirken sisteme herhangi bir harici giiriiltii isareti uygulanmamis

yani, X'(N)= 0 olarak almmustir. Giris isareti olarak (-1,1) araliginda degerler alan
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uniform dagilimhi  bir beyaz giiriiltii isareti uygulanmistir. Dinamik sistemi
modelleyecek olan adaptif IIR silizgecin derecesi dinamik sistemin derecesinden kiiciik
oldugu icin problem ¢ok-modlu bir hata yilizeyine sahiptir yani hata ylizeyinde kiiresel

minimumun yani sira bir de yerel minimum noktasi bulunmaktadir. Hata ylizeyinin

kiiresel minimumu ve yerel minimumu, sirasiyla, wkuresel =[-0.311 —0.906]T ve

werel = [0.114 0.519]T noktalarinda olugmaktadir. En diislik ortalama karesel hatanin

elde edildigi kosmalarda M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalar: ile tasarlanan
stizgeclerin genlik cevaplar1 ve gii¢ spektrumlart Sekil 6.18 ile verilmigtir. Dort
algoritmanin da hemen hemen ayni genlik cevabi ve gii¢ spektrumuna sahip siizgecleri
tasarladigr goriilmektedir.  Yani, algoritmalarin genlik cevabi ve gii¢ spektrumu

acisindan performanslarimin birbirine ¢ok benzer oldugu sdylenilebilir.

Algoritmalarin yakinsama hizlarimin ve hata performanslarinin on bes kosmanin
ortalamas1 olarak gosterildigi Sekil 6.19’dan goriildiigii gibi, ABC, PSO ve DE
algoritmalar1 hata performansi agisindan benzer sonuglar liretmislerdir. Bu ii¢ algoritma
yakinsama hiz1 agisindan mukayese edildiginde, optimal ¢oziimlere en erken yakinsayan
algoritmanin ABC algoritmasi, daha sonra PSO algoritmasi ve yakinsama hizi en diigiik
olan algoritmanin ise DE algoritmasi oldugu goriilmektedir. Biitiin algoritmalar
icerisinde, yakinsama hizi ve hata performansi en iyi olan algoritmanin M-ABC

algoritmasi oldugu da acik¢a goriilmektedir.

Orijinal cevap
M-ABC
—— -~ ABC

— - -PSO

0 | | | | | | | | |
0 0.05 0.1 0.15 0.2 025 03 035 04 045 05

Frekans (Hz)

(a) Genlik cevaplari
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Orijinal cevap
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Sekil 6.18. Ikinci dereceden dinamik sistemi M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalari

ile modelleyen birinci dereceden optimal adaptif IIR siizgeclerin
(a) Genlik cevaplar1 (b) Gili¢ spektrumlari
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Sekil 6.19. Ikinci dereceden dinamik sistemi modelleyen birinci dereceden IIR
stizgeclerin tasariminda sezgisel algoritmalarinin yakinsama hizlar

M-ABC ve ABC algoritmalar1 tarafindan en diisiik hata degerinin elde edildigi
kosmalarda tasarlanmis olan adaptif IIR siizgeglere ait katsay1 gelisim grafikleri Sekil
6.20 ile verilmistir. Her iki algoritma da optimal katsayr degerlerine hemen
baslangigtaki ¢evrimlerde ulagmaktadir. Ilerleyen cevrimlerde ise katsay1 degerlerinde
cok kiiciik degisimlerin oldugu yani gelisimin kararli bir sekilde tamamlandig:

goriilmektedir.
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Sekil 6.20. M-ABC ve ABC algoritmalar1 i¢in en diisiik hata degerinin elde edildigi
kosmalara ait katsay1 gelisim grafikleri

En diisiik hata degerinin elde edildigi kogsmalarda bulunan ve Tablo 6.9°da verilmis olan

katsay1r degerleri kullanilarak tasarlanan kararli adaptif IIR siizgeglerin kutup-sifir

diyagramlar Sekil 6.21 ile asagida verilmistir.
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Sekil 6.21. ikinci dereceden sistemi modelleyen birinci dereceden adaptif IIR siizgeclere

ait kutup-sifir diyagramlari



114

Tablo 6.9. Uygulama 6.4 icin en iyi tasarimlarin gerceklestirildigi kogsmalarda M-
ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalar1 tarafindan tasarlanan adaptif IIR
stizgeclerin katsay1 degerleri

Kiiresel M-ABC ABC PSO DE
Minimum
bo 0311 03119 20.3050 203075 20.3041
a 20.906 20.9066 20.9073 20.9109 09121

Uygulama 6.5 Besinci dereceden bir Butterworth siizgecin yine besinci dereceden bir
adaptif IIR silizge¢ ile modellendigi bu uygulamada dinamik sistemin transfer
fonksiyonuH p(z) ve bu dinamik sistemi modelleyecek adaptif IIR siizgecin transfer

fonksiyonu H(z) asagidaki gibi verilmektedir [16].
_0.1084+0.5419z7" +1.0837z* +1.08372° + 0.5419z7" +0.1084z2°°

H. (z)= 6.9
0(2) 1+0.9853z27" +0.9738272 +0.38642° +0.11122™* +0.011327° 69)

by + blz_1 + bzz_2 + b3z_3 + b42_4 +bsz™
3 5

H(z) = (6.10)

l+a;z27 +a,z27 % +a32 0 +a 27 vasz”
Modelleme esit dereceli silizgecler ile gerceklestirildiginden hata yiizeyinde yerel
minimum noktalar1 olusmayacaktir. (-0.5,0.5) araliginda degerler alan uniform dagilimli
bir beyaz giiriiltiinlin giris isareti olarak kullanildigi bu uygulamada, modellemeler
30dB isaret/giirtiltii oran1 altinda gerceklestirilmistir. En diisiik hata degerine ulasilan
kosmalarda sezgisel algoritmalar tarafindan tasarlanmis olan adaptif IIR siizgeclere ait
genlik cevaplar1 ve giic spektrumlar1 Sekil 6.22 ile verilmistir. Sezgisel algoritmalar
kullanilarak tasarlanan adaptif IIR siizgeg¢lerin genlik cevaplarinin orijinal cevap ile
hemen hemen cakisik oldugu goriilmektedir. Yani M-ABC, ABC, PSO ve DE
algoritmalar1 dinamik sistemi basarili bir sekilde modelleyen adaptif IIR siizgecleri
tasarlayabilmiglerdir. Daha detayli analiz i¢in gii¢ spektrum grafigi incelendiginde,
algoritmalarin gegirme ve ge¢is bandindaki performanslarinin benzer oldugu, durdurma
bandinda ise M-ABC, PSO ve DE algoritmalarinin daha iyi performans sergiledikleri

goriilmektedir.
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Her bir algoritma i¢in 15 rasgele kosmanin ortalamasindan elde edilen yakinsama

grafikleri ve hata performanslar1 Sekil 6.23’te gosterilmistir. En diisiik hata degerine en

hizli yakinsayan algoritmanin M-ABC algoritmast oldugu goziikmektedir. Bu nedenle,

en iyi modellemenin M-ABC algoritmasi ile gergeklestirildigi sdylenebilir. ABC ve DE

algoritmalar1 en diisiik hata degerlerine yaklasik olarak ayni ¢evrimde yakinsarlarken,

PSO algoritmas1 bu iki algoritmaya gore daha hizli bir sekilde optimal siizgegleri

tasarlayabilmektedir.
1.4
Orijinal cevap
M-ABC
12r —— - ABC )
— ~ “PSO
1| —— | DE B
0.8 B
4
0.6 B
0.4+ B
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3 200 R
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Sekil 6.22. Besinci dereceden dinamik sistemi M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalari
ile modelleyen besinci dereceden adaptif IIR silizgeclerin (a)Genlik cevaplari

(b) Giig sp

ektrumlan
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Sekil 6.23. Besinci dereceden dinamik sistemi modelleyen besinci dereceden adaptif IIR
stizgeclerin tasarimimda M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalarinin
yakinsama hizlar1

M-ABC ve ABC algoritmalar: tarafindan en iyi kosmalarda tasarlanmis olan optimal
adaptif IIR silizgeglere ait katsayilarin optimizasyon siiresince gelisim grafikleri,
sirastyla,  Sekil 6.24 ve Sekil 6.25 ile verilmisti. M-ABC algoritmast ile
gerceklestirilen tasarimda optimum katsay1 degerlerinin yaklasik olarak ilk 50 ¢evrimde
bulundugu ve bu c¢evrimden sonraki gelisim siirecinin kararli bir sekilde sonuclandigi
goriilmektedir. Ayrica ilk c¢evrimlerde de katsayr degerlerinde asirt salinimlar

olugmamakta, optimum katsay1 degerleri hizli bir sekilde elde edilebilmektedir.
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(a) Pay katsayilar1 (b) Payda katsayilar1

Sekil 6.24. M-ABC algoritmasi ile en diisiik hata degerinin elde edildigi kosmada
tasarlanmig olan adaptif IIR siizgecin katsay1 gelisim grafikleri
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ABC algoritmas1 ile gerceklestirilen tasarima ait katsayr gelisim grafikleri
incelendiginde, gelisim siirecinin M-ABC algoritmasindaki kadar kararli olmadig1 ve
optimal katsayr degerlerinin M-ABC algoritmasindaki kadar hizli bir sekilde
bulunamadig1 goriilmektedir. Ozellikle ilk 150 ¢evrimde katsayr degerlerinde asiri
salinimlar olugsmakta ve sonraki ¢evrimlerde de bu salinimlar zaman zaman devam
etmektedir. Pay ve payda katsayilarinin bir¢ogunun optimal degerlerine ancak 450.

cevrim civarinda ulasilabildigi agikc¢a goriilmektedir.

I I I I I I I 1 I 0.8 I I I I I I I I I
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Cevrim Cevrim
(a) Pay katsayilar1 (b) Payda katsayilar

Sekil 6.25. ABC algoritmas: ile en diisiik hata degerinin elde edildigi kosmada
tasarlanmis olan adaptif IIR siizgecin katsay1 gelisim grafikleri

Algoritmalar tarafindan tasarlanan kararli adaptif IIR siizgeclere ait kutup-sifir

diyagramlar1 Sekil 6.26 ile verilirken, optimum katsay1r degerleri Tablo 6.10 ile

verilmistir.
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Sekil 6.26. Besinci dereceden sistemi modelleyen besinci dereceden adaptif IIR
stizgeclere ait kutup-sifir diyagramlari

Tablo 6.10. Uygulama 6.5 igin en iyi tasarimlarin gerceklestirildigi kogsmalarda sezgisel

algoritmalar tarafindan elde edilen IIR siizgec katsay1 degerleri

M-ABC ABC PSO DE
by 0.1078 0.1071 0.1086 0.1084
b, 0.4160 0.4120 0.4158 0.4336
b, 0.5067 0.4992 0.5002 0.5866
bs 0.0676 0.0384 0.0454 0.2025
by -0.2770 -0.2988 -0.3080 -0.1721
bs -0.1533 -0.1776 -0.1668 -0.1209
a -0.1759 -0.1940 -0.1768 -0.0096
a 0.3063 0.2798 0.2554 0.3783
a3 -0.4183 -0.4418 -0.4192 -0.3002
a -0.0029 -0.0162 -0.0298 -0.0003
as -0.0424 -0.0398 -0.0353 -0.0301

Uygulama 6.6 Kanal ¢ikis1 20dB isaret/giiriiltii oraninda tutulacak sekilde normal
dagilimli beyaz Gauss giiriiltiisii eklenerek sistem modellemenin gergeklestirildigi bu
uygulamada [16], giris isareti de normal dagilimli beyaz Gauss giiriiltiisii olarak
secilmigtir. Altinct dereceden bir IIR slizge¢ olarak tanimlanan dinamik sistemin
transfer fonksiyonu Esitlik 6.11 ile verilirken, bu dinamik sistemi modelleyen dordiincii

dereceden adaptif IIR siizgecin transfer fonksiyonu Esitlik 6.12 ile tanimlanmustir.

1-0.427%2-0.652"4+0.2627°
1—0.77272 —0.84982 ™% + 0.64862°

Hp(z) = 6.11)

b +bjz7 #0272 + b3z +b, 27

H(z)= 1 4

(6.12)

l+a;27 +a,z7% +a;27° +a,2”
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Modelleme sonucunda M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalar tarafindan tasarlanan
optimal adaptif IR silizgeclerin genlik cevaplari ve gii¢ spektrumlart agagida verilmistir.
Ozellikle gii¢c spektrumundan daha acik bir sekilde goriilmektedir ki, algoritmalar
dinamik sistemi bire bir modelleyemese de orijinal cevaba yakin basarili bir modelleme
gerceklestirebilmislerdir. ABC algoritmasi ile gergeklestirilen modellemede kesim
frekans1 civarinda, DE algoritmas:1 ile gergeklestirilen modellemede ise durdurma

bandinin bazi bolgelerinde orijinal cevaptan kiiclik sapmalarin oldugu goriilmektedir.

Orijinal cevap
350 M-ABC
— ABC

— - PSO

-~~~ DE

L L L L L L L L L
0 005 01 015 02 025 03 035 04 045 05
Frekans (Hz)

(a) Genlik cevaplari

20

Orijinal cevap
M-ABC
—— "ABC

Il Il Il Il Il Il Il Il Il
0 005 01 015 02 025 03 035 04 045 05
Frekans (Hz)

(b) Giig spektrumlari

Sekil 6.27. Altinct dereceden dinamik sistemi M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalari
ile modelleyen dordiincii dereceden adaptif IIR siizgeclere ait (a) Genlik
cevaplar1 (b) Gli¢ spektrumlari
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Algoritmalar1 yakinsama hizi ve hata performansi ag¢isindan mukayese edebilmek igin
15 rasgele kosmanin ortalamasindan elde edilen yakinsama grafikleri Sekil 6.28 ile
verilmigtir. M-ABC, PSO ve DE algoritmalar1 benzer ortalama karesel hata degerlerine
yakinsarken, ABC algoritmasinin daha yiliksek bir MSE degerine yakinsadigi
goriilmektedir. Yani M-ABC, PSO ve DE algoritmalarinin bu problem icin hata
performanslarinin ABC algoritmasindan daha iyi oldugu sdylenebilir. En iyi ¢éziimlere
en hizli ulasan yani yakinsama hizi en yiiksek olan algoritmanin M-ABC algoritmasi
oldugu acik¢a goriilmektedir. ABC ve PSO algoritmalarinin yaklasik olarak 150.
cevrime kadar yakinsama hizlar1 ¢ok benzerken, bu ¢evrimden sonra PSO algoritmasi
daha diiglik hata degerlerine dogru gelisimini devam ettirirken, ABC algoritmasinin
gelisiminin yavagladig1 goriilmektedir. DE algoritmasi ise ilk 175 ¢evrimde yakinsama
hiz1 agisindan kotii bir performans sergilerken daha sonraki ¢evrimlerde en diisiik hata

degerine dogru gelisimini hizli bir sekilde sitirdiirebilmistir.
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Sekil 6.28. Altinci dereceden dinamik sistemi modelleyen dordiincii dereceden adaptif
IIR silizgeclerin tasariminda sezgisel algoritmalarinin yakinsama hizlari

M-ABC ve ABC algoritmalari i¢in en iyi tasarimlarin gergeklestirildigi kogmalarda elde
edilen siizgeclere ait katsay1 gelisim grafikleri, sirasiyla, Sekil 6.29 ve Sekil 6.30 ile
verilmistir. ABC algoritmas1 ile gergeklestirilen tasarimda o6zellikle ilk ¢evrimlerde
stizge¢ katsayilarinda ani deger sigramalari goriilirken, M-ABC algoritmasi ile
gergeklestirilen tasarimda katsayr gelisim siirecinde ani deger sigramalarinin

goziikkmedigi yani gelisim siirecinin daha kararli bir sekilde devam ettigi goriilmektedir.
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Sekil 6.29. M-ABC algoritmasi ile en diisiik hata degerinin elde edildigi kosmada
tasarlanmis olan adaptif IR siizgecin katsay1 gelisim grafikleri
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Sekil 6.30. ABC algoritmas: ile en diisiik hata degerinin elde edildigi kosmada
tasarlanmis olan adaptif IIR siizgecin katsay1 gelisim grafikleri

En diisiik hata degerinin elde edildigi kosmalarda algoritmalar tarafindan tasarlanan
optimal adaptif IIR siizgecler i¢in Sekil 6.31 ile verilen kutup-sifir diyagramlarindan

tasarlanan biitiin stizgeglerin kararlilik kriterini sagladig1 goriilmektedir.

Algoritmalar tarafindan en diisiik hata degerlerine ulasilan kogmalarda tasarlanmis olan
ve dinamik sistemi en iyi modelleyen optimal adaptif IIR siizgeclerin parametre

degerleri Tablo 6.11 ile verilmistir.
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6.31. Altinct dereceden sistemi modelleyen dordiincii dereceden adaptif IIR

siizgeclere ait kutup-sifir diyagramlari

Tablo 6.11. M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalar1 tarafindan tasarlanan ve altinci
dereceden dinamik sistemi en iyi modelleyen dordiincii dereceden adaptif
IIR siizgeclerin katsay1 degerleri

M-ABC ABC PSO DE
by 0.9942 1.0000 1.0000 0.9642
b, 0.0287 0.0287 0.0168 0.0106
b, 0.2969 0.2688 0.3166 0.3075
bs -0.0189 -0.0756 -0.0122 -0.0204
b, -0.3621 -0.3163 -0.3826 -0.3331
a; 0.0231 0.0440 0.0110 0.0094
a -0.0376 -0.0804 -0.0282 -0.0332
a3 -0.0229 -0.0574 -0.0096 -0.0088
ay -0.8306 -0.7782 -0.8407 -0.8301
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SNR Analizi : Sistem modelleme ile adaptif IIR siizge¢ tasarimi uygulamasinda
sistemdeki giiriiltii seviyesinin adaptasyon algoritmalarinin performansi iizerindeki
etkisinin analiz edilebilmesi i¢in Uygulama 6.5 10dB ve 20dB isaret/gliriiltii oranlari
icin de gerceklestirilmis ve elde edilen sonuglar Sekil 6.32 ile asagida verilmistir.
Sisteme uygulanan harici giiriiltii isaretinin giicii artirildiginda, algoritmalarin
yakinsama hizlarinin ve hata performanslarinin diistiigti goriilmektedir. Yani sistemdeki
giirliltii  seviyesi ne kadar fazla ise modelleme o kadar basarisiz olmaktadir.
Isaret/giiriiltii oranminin yiikseldigi diisiik giiriiltii seviyelerinde ise algoritmalarin

yakinsama hizlarinin ve hata performanslarinin arttig1 agikca goriilmektedir.
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Sekil 6.32. Farkli SNR oranlan i¢cin M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalarinin
performans karsilastirmasi
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6.2.2. Adaptif IIR Siizgeclerin Giiriiltii Giderimi Uygulamasi ile Tasarim

Elektrokardiyografi isareti iizerindeki uniform dagilimli beyaz giiriiltii isaretinin
zayiflatilmas1 veya yok edilmesi amaciyla sezgisel algoritmalara dayali adaptif IIR
stizgec tasarimini gdsteren temel yapt Sekil 6.33 ile verilmistir. Sisteme uygulanan giris
isareti istatistiksel ozellikleri zamana bagli olarak degisen ve duragan olmayan bir
isaret olarak secilmekte ve her bir ¢evrimde sisteme farkli bir giris isareti
uygulanmaktadir. Adaptif siizge¢ katsayilar1 giiriiltiiniin giiciinii azaltacak sekilde her

bir ¢evrimde adaptasyon algoritmasi tarafindan giincellenmektedir.

d(n)=s(n)+ x'(n)

«
+
x(n) IIR Siizgeg y(n) - f}
>
) (Z
e(n)
M-ABC, ABC,
............ PSO. DE

Sekil 6.33. Giiriiltii giderimi uygulamasina yonelik sezgisel algoritmalara dayali adaptif
IIR stizgeg tasarimi

Adaptif giiriiltii giderimi uygulamasina yonelik tasarlanan adaptif IIR siizgeg¢lerin
derecesi 5 olarak se¢ilmis ve benzetimlerde kullanilan temel isaretler Sekil 6.34°de

gosterilmistir.

Elektrokardiyografi isareti lizerinde bozucu etki olusturan uniform dagilimli beyaz
giiriiltii isareti M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalar: ile tasarlanan adaptif IIR
stizgecler kullanilarak siizgeclendiginde elde edilen EKG isaretleri Sekil 6.35 ile
gosterilmigtir. Adaptif giiriiltli giderimi uygulamasinda sezgisel algoritmalar ile
tasarlanan adaptif IIR siizgecler kullanildiginda, EKG isareti {izerindeki giiriiltiiniin
biiyiik oranda bastirdigi ve orijinal isaretin ¢ok az bir bozulma ile yeniden elde
edilebildigi goriilmektedir. Algoritmalar1 kendi icerisinde mukayese etmek gerekirse,

giiriiltii isaretinin M-ABC, ABC ve PSO algoritmalar ile gergeklestirilen giiriiltii
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giderimi uygulamalarinda daha iyi bastirildigi, DE tabanl uygulamada ise siizgeglemis

isarette giiriiltiiye ait nispeten yiiksek salinimlarin bulundugu goriilmektedir.

Zenlik

_1 | 1 | | | |

] 100 200 300 400 SO0 g0 700 a0 200 1000
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1 Uniform Beyaz Girilti |

1 1 1 1 1 1 1
] 100 200 300 A00 =00 E00 F00 200 Q00 1000
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Ek.G+S0raltd

Senlik

1 1 1 1 1 1
] 100 200 300 A00 800 00 700 = 1] 200 1000
Zarah incdeksi

Sekil 6.34. Adaptif IIR siizgeclerin giiriiltii giderimi uygulamasi ile tasariminda
kullanilan temel isaretler
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Sekil 6.35. M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalari ile tasarlanmis olan adaptif IR
stizgecler kullanilarak siizgeclenmis EKG isaretleri

Her bir algoritma i¢in 15 kogmanin ortalamasindan elde edilen ve Sekil 6.36 ile verilen
yakinsama grafiklerinden, algoritmalarin ¢ok yakin hata degerlerine yakinsadiklari
dolayist ile hata agisindan benzer performanslar sergiledikleri goriilmektedir. M-ABC
algoritmasi optimal hata degerine en hizli yakinsayan algoritma iken, optimal ¢oziimlere
en gec ulasan algoritmanin DE algoritmasi oldugu goriilmektedir. ABC ve PSO

algoritmalari ise yakinsama hizi agisindan benzer performanslar gostermektedirler.

M-ABC ve ABC algoritmalari ile tasarlanan optimal adaptif IIR siizgeglere ait katsay1
degerlerinin optimizasyon siiresince gelisimini gosteren grafikler, sirasiyla, Sekil 6.37
ve Sekil 6.38 ile verilmistir. M-ABC algoritmasi ile gergeklestirilen tasarimda ilk 50
cevrime kadar katsayr degerlerinde ani deger degisimlerinin olustugu ancak bu

cevrimden sonra Kkatsayilarin daha kararli bir sekilde gelisimini tamamladigi
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goriilmektedir. ABC algoritmasi ile gerceklestirilen tasarimda ise katsayr degerlerinde
optimizasyon siiresince ani deger degisimleri gbzlenmekte ve son ¢evrimlere gelinceye
kadar bir¢ok katsaymin optimum degerine ulasilamamakta ve katsayr degerlerindeki
anlik degisimler devam etmektedir. Grafiklerden agik¢a goriilmektedir ki, M-ABC
algoritmasi ile gergeklestirilen tasarimlarda optimum ya da optimuma yakin degerlere

daha hizli ulagilmakta ve gelisim daha kararl bir sekilde devam etmektedir.
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Sekil 6.36. Giiriiltii giderimi uygulamasina yonelik adaptif IIR siizgeclerin tasariminda
sezgisel algoritmalarinin yakinsama hizlar1 ve hata performanslari
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Sekil 6.37. M-ABC algoritmasi ile en diisiik hata degerinin elde edildigi kosmada
tasarlanmis olan adaptif [IR siizgecin katsay1 gelisim grafikleri
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Sekil 6.38. ABC algoritmasi ile en diisiik hata degerinin elde edildigi kosmada

Sezgisel algoritmalar ile tasarlanan optimal siizgeglerin Sekil 6.39°da verilen kutup-sifir

tasarlanmis olan adaptif [IR siizgecin katsay1 gelisim grafikleri

diyagramlarindan biitiin tasarimlarda kararlilik kriterinin saglandig1 goriilmektedir.
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Sekil 6.39. Giiriiltii giderimi uygulamasina yonelik sezgisel algoritmalar ile tasarlanan

besinci dereceden optimal adaptif IIR siizgeg¢lerin kutup-sifir diyagramlari
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Her bir algoritma i¢in giiriiltii isaretinin en i1yi bastirildigi kosmalarda tasarlanmis olan

optimum adaptif IIR siizgeglerin katsay1 degerleri Tablo 6.12 ile verilmistir.

Tablo 6.12. Giiriiltii giderimine yonelik adaptif IIR siizgec tasariminda en diigiik hata
degerine ulasilan kosmalarda M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalari
tarafindan elde edilen katsay1 degerleri

M-ABC ABC PSO DE
by 0.0568 0.0637 0.0523 0.0441
b, 0.2629 0.2694 0.2607 0.2472
b, 0.5058 0.4895 0.4971 0.4988
bs 0.4373 0.3785 0.4016 0.4261
b, 0.1177 0.0690 0.0692 0.0876
bs -0.0274 -0.0171 -0.0694 -0.1066
a -0.0256 -0.0949 -0.0648 -0.0318
a 0.2817 0.1977 0.2317 0.2205
a3 0.2034 0.3122 0.1525 0.1237
as -0.1870 -0.3100 -0.1706 -0.1742
as 0.0785 0.1310 0.0727 0.0191




7. BOLUM

SONUC VE DEGERLENDIiRME

Stizgegleme, bir isaretin frekans spektrumunun degistirilerek tekrar sekillendirildigi
veya bazi arzu edilen 6zel operasyonlara tabii tutuldugu bir islemdir. Siizgegler
genellikle, isaret {izerinde bozucu etki olusturan giiriiltii bilesenlerinin zayiflatilmasi
veya yok edilmesi, kanal kullanimimi daha verimli hale getirmek ig¢in isaretlerin
karistirildigr yerlerde bu isaretlerin tekrar ayristirilmasi, isaretlerin frekans bilesenlerine
boliinmesi, isaretlerin demodiile edilmesi ve ayrik zamanli isaretlerin siirekli zamanlh
isaretleri donuistiiriilmesi gibi amaglara yonelik kullanilmaktadirlar. Sayisal sistemlerin
genel tstiinliiklerini tasidiklar1 ve 6zellikle slizgec karakteristiginin ¢ok basit bir sekilde
degistirilebilmesine veya uyarlanmasina olanak sagladiklari i¢in sayisal slizgeg tasarimi

Oonemli bir aragtirma alani haline gelmistir.

Bir problemin olasi ¢oziimleri arasindan o problem ig¢in tanimlanmis olan amag
fonksiyonunu optimize eden veya belirli bir optimizasyon kriterini saglayan en uygun
¢ozlimiin bulunmas: iglemi optimizasyon olarak adlandirilir. Tiireve dayali ya da
sezgisel algoritmalardan alternatif tekniklerin performanslari probleme gore
degisebileceginden kullanilacak olan teknigin uygun sekilde secilmesi dnemlidir. Bu
nedenle, genel amacli ¢ogu problem tiirlerinde iyi performans sergileyen algoritmalarin
kullanilmast oldukc¢a Onemlidir. Algoritmalarin bu 6zellige sahip olup olmadiginin
belirlenebilmesi i¢in literatiirde tanimli ¢ok sayida test problemi {iizerindeki
performanslarinin analiz edilmesi ve ayrica literatiirde bilinen diger algoritmalarla

mukayese edilerek performanslarinin ortaya konulmasi gerekir.

Bu tez ¢alismasinda, Karaboga tarafindan 2005 yilinda literatiire kazandirilan ve arilarin
yiyecek arama davranisint modelleyen popiiler bir siirii tabanli optimizasyon algoritmasi
olan Yapay Art Koloni algoritmasimnin hem dogrusal zamanla degismeyen hem de

adaptif ~ FIR ve IIR slizgeclerin tasarimindaki performanslart analiz edilerek
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literatiirdeki baz tiireve dayali ve sezgisel algoritmalar ile mukayese edilmistir.

Tez calismasinda ilk olarak, 1975-2010 tarihleri arasinda, sezgisel algoritmalarin
dogrusal zamanla degismeyen ve adaptif slizgeglerin tasariminda kullanilmasina yonelik
detayli bir literatiir taramasi Ebscohost Web, Emerald, Engineering Village, IEEE
Xplore, ScienceDirect, Springer Link, Taylor and Francis, Web of Science ve Wiley
Interscience-Blackwell veritabanlarinda gergeklestirilerek ¢alismalarda kullanilan

yontemler ve elde edilen sonuglar ayrintili olarak verilmistir.

Tez caligmasinda daha sonra, adaptif FIR siizgeclerin tasariminda kullanilan tiireve
dayali LMS ve NLMS algoritmalarinin performanslarini dogrudan etkileyen adim
biiylikliigli parametresinin en iyi degerinin bulunmasina ydnelik yeni bir yaklagim
gelistirilmistir. Gelistirilen yaklasimin performanst bir adaptif sistem modelleme
uygulamasi iizerinde test edilmis ve bu yaklasim ile bulunan adim biiytkligi
degerlerinde algoritmalarin hata performanslarinin ve yakinsama hizlarinin daha 1yi

oldugu goriilmiistiir.

Dogrusal zamanla degismeyen FIR siizgeclerin sistem modelleme ile tasariminda M-
ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalarinin performanslar ii¢ farkli modelleme problemi
lizerinde mukayese edilmistir. Tasarimlar hem harici bir giiriiltii bileseninin etkisi
altinda hem de harici giiriiltli bileseni icermeyen durumlar igin gergeklestirilmistir. M-
ABC algoritmas1 biitiin tasarimlarda en diisiik hata ve standart sapma degerine
ulastigindan, algoritmanin diger {i¢ algoritmadan daha ding¢ oldugu yani performansinin
baslangi¢ kosullarina diger algoritmalara gore daha az bagimli oldugu sdylenilebilir.
ABC algoritmasinin ise tasarimlarda hata performansi ve standart sapma agisindan PSO
ve DE algoritmalarina benzer ya da daha iyi sonuglar drettigi gorilmiistir.
[saret/Giiriiltii oranmin tasarimlar iizerindeki etkisini analiz edebilmek icin 10dB, 20dB
ve 30dB isaret/giiriiltii oranlar1 i¢in gerceklestirilen uygulamalarda, giiriiltii seviyesinin
artmastyla algoritmalarin yakinsama hizlarmin ve hata performanslarimin diistiigi

gorilmiistiir.

Girtlti giderimi uygulamasina yonelik dogrusal zamanla degigsmeyen FIR siizgeclerin
tasarimlar1t M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalar ile gergeklestirilmistir. EKG isareti

tizerindeki beyaz Gauss giiriiltiisiiniin = giderilmesine yonelik gercgeklestirilen
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uygulamalarda, en diisiik hata ve standart sapma degerlerinin M-ABC algoritmasi ile
elde edildigi yani giiriiltiiniin en 1iyi M-ABC tabanli tasarimda bastirildig1 goriilmiistiir.
ABC algoritmasi ise hata performansi acisindan PSO ve DE algoritmalarina benzer
sonuglar tretirken, standart sapma acisindan bu iki algoritmadan daha iyi sonuglar

tiretmistir.

Adaptif FIR siizgeclerin sistem modelleme ve giiriiltii giderimi uygulamalaria yonelik
tasarimlar1 sezgisel M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalar ve tiireve dayali LMS ve
NLMS algoritmalar1 kullanilarak gerceklestirilmistir. Adaptif sistem modelleme
uygulamalar1 li¢ farkli modelleme problemi iizerinde incelenmis ve biitlin
uygulamalarda hata performansi ve yakinsama hizi en iyi olan algoritmanin M-ABC
algoritmasi oldugu goriilmiistiir. Uygulamalarda, ABC ve PSO algoritmalar1 yakinsama
hizi ve hata performansi acisindan benzer sonuglar iiretirken DE algoritmasinin
performansinin bu algoritmalardan daha diisiik oldugu goriilmustiir. Sezgisel tabanli ve
tireve dayali yaklagimlar karsilastirildiginda ise, M-ABC, ABC ve PSO
algoritmalarinin daha diisiik hata degerlerine daha hizli yakinsandig1 goriiliirken DE
algoritmasinin performansinin  LMS ve NLMS algoritmalarina benzer oldugu
gorlilmiistiir. Sezgisel algoritmalar ile gergeklestirilen tasarimlarda algoritmalar
baslangi¢ kosullarindan bagimsiz olarak her bir rasgele kosmada yaklasik olarak ayni
hata degerlerine yakinsarlarken, tiireve dayali algoritmalarin baslangi¢ kosullarina ¢ok
daha bagimli oldugu yani farkli baslangi¢ kosullar1 i¢in ¢ok farkli hata degerlerinin elde
edilebildigi goriilmiistiir. Bu ise, sezgisel algoritmalarin tiireve dayali algoritmalara gore
daha ding bir yapida oldugunu gdostermektedir. Farkli giiriiltii seviyeleri altinda
gerceklestirilen uygulamalarda, yiliksek gilriiltii seviyesinin tasarimlar iizerindeki
olumsuz etkisi ortaya konulmustur. Elde edilen sonucglardan, sisteme uygulanan harici
giirliltii isaretinin giicli artirildik¢a algoritmalarin tasarim performanslarinin diistigi

acikca gorilmiistiir.

Adaptif giiriiltii giderimi uygulamasma yonelik gergeklestirilen adaptif FIR siizgeg
tasarimlarinda, sezgisel algoritmalar kullanildiginda giiriiltii isareti hizli ve etkili bir
sekilde bastirilabilmis, tiireve dayali algoritmalar kullanildiginda ise belirli bir
iterasyona kadar giiriiltii 1yi bir sekilde bastirllamamis fakat daha sonraki iterasyonlarda
adim adim bastirilarak zayiflatilabilmistir. Sezgisel algoritmalar kendi i¢inde mukayese

edildiginde, hata performansi agisindan benzer sonugclar iirettikleri ancak yakinsama hizi
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acisindan farkli performanslar sergiledikleri goriilmiistiir. Optimal hata degerine en hizl
yakinsayan algoritma M-ABC algoritmasi, yakinsama hizi en diisiik olan algoritma ise
DE algoritmas: olmustur. ABC ve PSO algoritmalar1 ise yakinsama hizi agisindan
benzer performanslar sergilemislerdir. Tiireve dayali algoritmalar incelendiginde,
NLMS algoritmasinin hata performansinin daha iyi ve gelisim siirecinin daha kararl
oldugu goriilmiistiir. Sezgisel ve tiireve dayali algoritmalar mukayese edildiginde,
NLMS algoritmasinin performansinin M-ABC, ABC ve PSO algoritmalarina yakin, DE
algoritmasindan ise nispeten daha iyi oldugu gozlemlenmistir. LMS algoritmasi
kullanildiginda ise diger algoritmalara gore daha diisiik performansl tasarimlar

gergeklestirilebilmistir.

Sayisal FIR siizge¢ tasarimina yonelik calismalardan sonra, dogrusal zamanla
degismeyen ve adaptif IIR siizgeglerin sistem modelleme ve giiriiltii giderimi
uygulamalarina yonelik tasarimlari da M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalar
kullanilarak gergeklestirilmistir. Dogrusal zamanla degismeyen IIR siizge¢lerin sistem
modelleme uygulamasina yonelik tasarimlarinda literatiirde yaygin olarak kullanilan ii¢
farklt modelleme problemi kullanilmistir. Modellemeler harici bir giiriiltii isaretinin
uygulanmadigi durumlar i¢in gerceklestirilirken ayrica uygulanan harici bir giiriiltii
bileseninin etkisi altinda farkli giiriiltii seviyeleri i¢in de incelenmistir. Benzetimlerde,
biitlin tasarimlar i¢in en diisiik hata ve standart sapma degerlerinin M-ABC algoritmasi
tarafindan {retildigi goriilmektedir, bu nedenle, M-ABC algoritmasinin diger g
algoritmadan daha ding oldugu soylenilebilir. ABC, PSO ve DE algoritmalarinin ise
ortalama karesel hata ve standart sapma agisindan benzer performansa sahip olduklari
goriilmiistiir. Algoritmalarin farkli giirtiltii seviyeleri altindaki performanslarini test
edebilmek amaciyla 10dB, 20dB ve 30dB isaret/giiriiltli oranlar altinda gercgeklestirilen
modellemelerde, giirliltii isaretinin giliclinliin artmasiyla algoritmalarin yakinsama

hizlarinin ve hata performanslarinin diistiigii goriilmiistiir.

Girtlti giderimi uygulamasina yonelik sezgisel algoritmalara dayali dogrusal zamanla
degismeyen IIR siizge¢ tasariminda da, EKG isareti iizerindeki giiriilti basarili bir
sekilde bastirilmis ve isaret orijinale yakin bir sekilde elde edilmistir. Giiriiltii isaretinin
optimal sekilde siizgeclenerek en diisiik hata ve standart sapma degerinin elde edildigi
tasarimlar M-ABC algoritmasi ile elde edilirken, PSO algoritmasinin performansinin

ise ABC ve DE algoritmalarina gore daha iyi oldugu goriilmiistiir. Yakinsama hizi
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acisindan algoritmalar mukayese edildiginde, M-ABC algoritmasinin en iyi ¢ozlimlere
en hizli ulagan algoritma oldugu goriilmiistiir. DE algoritmasinin yakinsama hizinin
giiriiltli giderimi uygulamasi icin ABC ve PSO algoritmalarindan daha iyi oldugu da

gbzlemlenmistir.

Literatiirde yaygin olarak kullanilan ti¢ farkli modelleme problemi igin gerceklestirilmis
olan adaptif IIR sistem modelleme uygulamalarinin tamaminda hata performansi ve
yakinsama hizi acisindan en iyi sonuglar M-ABC algoritmasi ile gergeklestirilen
tasarimlarda elde edilmistir. Diisiik dereceli bir sistemin daha diisiik dereceli bir sistem
ile modellendigi uygulamada ABC, PSO ve DE algoritmalar1 hata performansi
acisindan benzer sonuglar {iretirken yakinsama hizi en iyi olan algoritma ABC
algoritmasi, optimal ¢éziime en ge¢ yakinsayan algoritma ise DE algoritmasi olmustur.
Hata yiizeyi ¢ok-modlu olmayan esit dereceli sistem modelleme uygulamasinda ABC,
PSO ve DE algoritmalar1 hata performansi agisindan birbirine yakin sonuglar iiretirken
PSO algoritmas1 en iyi ¢oziime ABC ve DE algoritmalarima gore daha hizh
yakinsamistir. Yiiksek dereceli bir sistemin diisiik dereceli bir sistem ile modellendigi
ve hata ylizeyinde yerel minimumu bulunan modelleme probleminde PSO ve DE
algoritmalarmmin hata performanslar1 ile yakinsama hizlarmin benzer oldugu, ABC
algoritmasinin ise daha yiiksek hata degerine yakinsadigi goriilmiistiir. Her bir algoritma
icin farkli isaret/giiriiltii oranlar1 altinda gergeklestirilen sistem modelleme ile adaptif
IIR silizge¢ tasarimlarinda, isaret/giiriiltii oraminin artmasiyla algoritmalarin

performanslari da artmistir.

Sezgisel algoritmalara dayali adaptif IIR giiriiltii giderimi uygulamasinda EKG isareti
tizerindeki uniform dagilimli beyaz giiriilti basarili bir sekilde bastirilarak, isaret
orijinaline yakin bir sekilde elde edilmistir. Adaptif giiriiltii giderimi uygulamasinda da
en diisiik hata degerine en hizli ulasan diger bir ifade ile giiriiltii bilesenini en iyi ve hizli
sekilde bastiran algoritma M-ABC algoritmasi olmustur. ABC ve PSO algoritmalari
yakinsama hizi acisindan benzer performansa sahipken, DE algoritmasinin yakinsama

hizinin diger algoritmalara gore daha diisiik oldugu agikca goriilmiistiir.

Yapilan ¢aligmalar sonucunda, ABC tabanli yaklasimlarin daha basit yapida olmas1 ve
daha az kontrol parametresi igermesine ragmen performansmin PSO ve DE

algoritmalari ile benzer oldugu ve daha ding bir davranis sergiledigi goriilmiistiir. Sonug
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olarak, ABC tabanli yaklagimlarin dogrusal zamanla degismeyen ve adaptif siizge¢leme
alanlarinda bagarili bir sekilde uygulanabilecegi ve literatiirdeki mevcut algoritmalara

alternatif bir ¢6ziim olarak diisiiniilebilecegi goriilmiistiir.

Bilgisayar ortaminda benzetimlerle gergeklestirilen tasarimlarin ve bu tasarimlarda elde
edilen sonuglarin pratik uygulamalar ile desteklenmesi olduk¢a dnemlidir. Bu nedenle,
yapilan tasarimlarin sayisal isaret igleyiciler (Digital Signal Processors-DSP) iizerinde
de gerceklestirilerek gercek zamanli performanslarinin analiz edilmesi gerekmektedir.
Bu tez calismasinin devaminda, tez calismasi kapsaminda yapilan sezgisel algoritmalara
dayali tasarimlarin DSP modiilleri tiizerinde gercgeklestirilerek gergek zamanlh

performanslarinin analiz edilmesi amaglanmaktadir.
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