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OZET

Sayisal yontemlerin istiinliikklerinden dolay1 isaretler biiyiik ¢ogunlukla sayisal olarak
kaydedilmekte ve iletilmektedir. Bunun sonucu olarak, sayisal isaret isleme teori ve
uygulamalar1 ¢ok énemli bir ¢alisma alani haline gelmistir. Ozellikle, sayisal isaret islemenin
en temel uygulamalarindan birisi olan sayisal siizge¢ tasarimina yonelik ¢alismalar dikkat
cekecek diizeyde artmistir. Sonlu darbe cevapli (Finite Impulse Response-FIR) sayisal
stizgecler teori ve uygulama agisindan iyi bir sekilde gelistirilmis olmalarina karsin, ayni
durum tasarimlarinda karsilagilan bazi 6nemli problemlerden dolay1 sonsuz darbe cevaph
(Infinite Impulse Response-IIR) sayisal siizgegler i¢in gecerli degildir. Hata ylizeylerinin tek-
modlu olmasindan dolay1 FIR siizgeclerin tasariminda tiireve dayali algoritmalar etkin sekilde
kullanilabilirken, ¢ok-modlu hata yiizeyine sahip IIR siizge¢ tasariminda bu algoritmalar yerel
minimumlara takilabilmektedir. Bu nedenle IIR siizge¢ tasarimlarinda yeni yoOntemlerin
gelistirilmesine ihtiya¢ duyulmustur. Sezgisel algoritmalar kiiresel arastirma yetenekleri
sayesinde, FIR ve IIR sayisal siizgecleri yiiksek yakinsama hiziyla basarili bir sekilde
tasarlayabilmektedirler.

Bu calismada, en giincel sezgisel optimizasyon algoritmalarindan biri olan yapay ar1 koloni
(Artificial Bee Colony-ABC) algoritmast ve bu algoritmanin gelistirilmis bir versiyonu
(Modified Artificial Bee Colony-M-ABC) adaptif IIR siizgeclerin giiriiltii giderimi amaciyla
tasarimlarina uygulanmistir. M-ABC ve ABC algoritmalarinin adaptif IIR silizgeglerin
tasarimlarindaki performanslari pargacik siirlisii optimizasyon (Particle Swarm Optimization-
PSO) ve diferansiyel gelisim (Differential Evolution-DE) algoritmalar1 ile mukayese
edilmisgtir.

Adaptif IR siizge¢ tasarimlarinda en diisiik hata degerleri ve en yiiksek yakinsama hizlar1 M-
ABC algoritmasi tarafindan gerceklestirilen tasarimlarda elde edilmistir. Ayrica ABC, PSO
ve DE algoritmalarinin performanslarinin benzer oldugu gortilmistiir.

Anahtar Kelimeler : Yapay ar1 koloni algoritmasi; Adaptif slizge¢ tasarimi; Giiriilti
giderimi.



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 IIR filters. Due to their global
search ability, the heuristic algorithms can successfully design the FIR and IIR filters with
higher convergence speeds.

In this work, 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 adaptive IIR filter structures for the aim of noise cancellation. The performance of
the ABC and M-ABC algorithms in the design of adaptive IIR filters are compared to that of
particle swarm optimization (PSO) and differential evolution (DE) algorithms.

In the design of adaptive IIR filters, the minimum error values and the highest convergence
rates are obtained in the designs realized by M-ABC algorithm. Also, it is seen that the
performance of the ABC, PSO and DE algorithms are similar to each other.

Keywords: Artificial bee colony algorithm; Adaptive filter design; Noise cancellation.



1. GIRiS

Fiziksel bir durum hakkinda bilgi tasiyan, bir veya birden fazla degiskene bagli olan
fonksiyonlar isaret olarak adlandirilirlar. Iletim kanalnin karakteristik dzelliklerinden dolayi
olusan bozulmalar ve iletim hatt1 boyunca harici etkenlerin neden oldugu giiriiltii bilesenleri,
bilgi tasiyan isareti zayiflatmakta ve isaret iizerinde bozucu etkiler olusturmaktadir. Isaret
tizerindeki istenmeyen bilesenleri yok etmek igin, silizge¢ olarak adlandirilan yapilar
kullanilmaktadir. Siizgecleme, isaretin belirli frekanslarinin giiclendirildigi, zayiflatildig veya
isaretin bazi arzu edilen 6zel operasyonlara tabii tutuldugu bir islemdir [1]. Siizgeglerin hem
analog hem de sayisal formda gergeklestirilmesi miimkiindiir. Sayisal slizgecler glivenilir ve
diisitk maliyetli olmalarinin yani sira bozulmalardan daha az etkilendikleri ve daha esnek
yapida olduklar1 i¢in analog siizgeglere gore daha c¢ok tercih edilmektedirler [2]. Sayisal
stizgecler iki ana grupta incelenebilir: Sonlu darbe cevapli (Finite Impulse Response-FIR)
sayisal siizgecler ve sonsuz darbe cevapli (Infinite Impulse Response-1IR) sayisal siizgegler.
FIR slizgeclerin hata yiizeyleri konveks yapidadir, bu nedenle hata ylizeylerinde en iyi
¢Ozlimii temsil eden tek bir minimum noktalar1 (kiiresel minimum) bulunur, yani tek-modlu
ve kuadratik bir hata yiizeyine sahiptirler. Ayrica, geri beslemesiz bir yapiya sahip olduklari
icin daima kararhidirlar [3]. IIR siizgeclerin hata yiizeyleri ise slizgec 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 siizgeg siirekli olarak kararl kalmayip
kararsiz bir davranigda sergileyebilmektedir [4,5]. Hata yiizeylerinin analitik tanimlamalarinin
basit olmasindan ve daima kararli yapida olmalarindan dolayi, sonlu darbe cevaph
stizgeclerin teori ve uygulamalari 1yi bir sekilde gelistirilmistir [6]. FIR siizgeglerin 6nemli
avantajlarina ve IIR silizgeclerin tasariminda karsilagilan zorluklara ragmen, ayn1 dereceden
FIR siizgeclere gore performanslarinin belirgin derecede iyi olmasindan ve donanim
maliyetini diigiirmelerinden dolay1 son yillarda IIR siizge¢ tasarimi onemli bir ¢alisma alani
haline gelmistir [6,7].

Hata yiizeyleri tek-modlu ve kuadratik oldugundan dolay1 FIR siizgeclerin tasariminda tiireve
dayali algoritmalar etkin sekilde kullanilabilirken, kuadratik olmayan ¢ok-modlu hata
ylzeylerine sahip IIR siizgeclerin tasariminda kullanildiklarinda yerel minimumlara
takilabilmekte ve kiiresel minimumlara genellikle ulasamamaktadirlar [6,8]. IIR silizgeclerin
tasariminda karsilasilan zorluklarin iistesinden gelebilmek igin, sezgisel optimizasyon
algoritmalar1 kullanilir. Sezgisel optimizasyon algoritmalar1 sahip olduklar1 kiiresel arastirma
yetenekleri sayesinde ¢ok-modlu hata yiizeylerinde kiiresel minimumlara veya yakinindaki
¢oziimlere yliksek yakinsama hizlari ile ulagabilmekte ve arzu edilen tasarimlari etkin sekilde
gergeklestirebilmektedir.

Frekans Ozellikleri zamandan bagimsiz duragan isaretlerin islenmesinde dogrusal zamanla
degismeyen siizge¢ yapilar1 yeterli olmaktadir. Fakat, cogu durumda iizerinde calisilan
isaretin istatistiksel Ozellikleri bilinmemekte ve isaretin frekans ozellikleri zamana baglh
olarak degismektedir. Istatistiksel dzellikleri bilinmeyen veya duragan olmayan isaretlerin
islenmesinde, geleneksel metotlarla tasarlanan silizgegler biiyiik oranda yetersiz kalmakta
fakat bu tip isaretlerin islenmesinde adaptif siizgecler ¢ok basarili sekilde kullanilmaktadir
[9,10]. Adaptif siizgecler, katsayilarimin adaptif olarak ayarlanmasi suretiyle bir hata
fonksiyonunu optimize etmek veya daha dnceden tanimlanmis olan bir optimizasyon kriterini
saglayabilmek i¢in tanimlanmis olan zamanla degisen siizge¢ 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.



2. KONU VE KAPSAM

Evrimsel Tabanlh Algoritmalar
I.) Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi

Yapay ar1 kolonisi algoritmasinda, bir koloni de {i¢ grup ar1 bulunmaktadir: is¢i arilar, gozcii
arilar ve kasif (scout) arilar. Modelimizde, koloninin yaris1 ig¢i, yarist gozcli ar1 olarak
secilmistir. Her bir nektar kaynagi icin sadece bir is¢i ar1 bulunmaktadir. Yani is¢i arilarin
sayist nektar kaynagi sayisina esittir. Algoritmanin temel adimlar1 ise su sekildedir:

Initialization

REPEAT
e Isci arilar1 kaynaklara gonder ve nektar miktarlarini hesapla
e Gozcii arilan kaynaklara gonder ve nektar miktarlarini hesapla
e Rasgele yeni kaynaklar bulmalari i¢in kagif arilar1 génder

e O ana kadarki en iyi kaynag: hafizada tut
UNTIL (durma kriteri saglanana kadar)

Her bir ¢evrim {i¢ adimdan olusmaktadir: is¢i ve gozcii arilarin kaynaklara gonderilmesi,
gidilen kaynaklarin nektar miktarlarinin hesaplanmasi, kasif arinin belirlenerek yeni bir
kaynaga rasgele konumlanmasi. Yiyecek kaynaklari optimize edilmeye calisilan problemin
olas1 ¢Oziimlerine karsilik gelmektedir. Bir kaynaga ait nektar miktari, o kaynakla ifade
edilen ¢6ziimiin kalite degerini ifade etmektedir. Gozcii arilar rulet tekerlegi prensibine [12]
gore gidecekleri kaynaklar1 belirlemektedirler. Her kolonide rasgele arastirma yapan kasif
arilar bulunmaktadir. Bu arilar yiyecek ararken herhangi bir 6n bilgi kullanmamakta,
tamamen rasgele arastirma yapmaktadirlar. Dolayisiyla arama maliyetleri diisiiktiir ve de
bulduklar1 kaynagin ortalama kalite degeri diisiiktiir. Zengin nektar kaynagina sahip
kesfedilmemis kaynaklar1 bulmalar1 da olasidir. ABC algoritmasinda is¢i arilardan biri
secilerek kasif ar1 haline gelmektedir. Bu se¢me iglemi “limit” parametresine gore
yapilmaktadir. Bir kaynagi ifade eden ¢6ziim belli sayidaki deneme ile gelistirilememisse bu
kaynak terk edilir ve bu kaynaga gidip gelen is¢i ar1 kasif ar1 haline gelir. Kaynagin terk
edilmesi i¢in belirlenmis deneme sayist “limit” parametresi ile belirlenmektedir.

Saglikli bir arama siirecinde kesif (exploration) ve kesfedilenden faydalanma (exploitation)
ayni anda ger¢eklesmelidir. ABC algoritmasinda gozcii ve is¢i arilar kesfedilen kaynaklardan
faydalanma isleminde, kasif arilar ise kesif siirecinde gorev alirlar. Gergek arilarda tasima
hiz1 koloninin bir kaynagi bulmasi ve onu kovana getirmesi ile belirlenirken, yapay arilar
durumunda bulunan ¢6ziimiin kalite degeri yani uygunlugu ile belirlenir.

Diger sosyal yiyecek arayicilari gibi, arilar E/T degerini yani birim zamanda yuvaya getirilen
yiyecek miktarin1 belirten enerji fonksiyonunu maksimize etmek icin ¢alisirlar. Bir

maksimizasyon probleminde de amag¢ fonksiyonunun F(6,), 6, € R”, maksimize edilmesi
islemi gerceklenir. 4,, 1. kaynagin pozisyonu olmak iizere F'(6,) bu nektar miktarina karsilik
gelir ve E(6,)ile orantilidir. ¢ ¢evrim sayisi (cycle), S: kovan etrafindaki nektar kaynagi
sayis1 olmak tizere P(c)= {Gi(c)|i =12,..8 } tim kaynaklarin pozisyon bilgilerini igeren
nektar kaynagi popiilasyonudur. Daha once belirtildigi gibi goézcii arilarin bir kaynagi
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segmeleri F'(0) degerine bagl idi. Kaynagin nektar miktar1 ne kadar fazla olursa, bu kaynagi
bir gdzcii an tarafindan secilme olasiligr o kadar fazla olmaktadir. Yani 6, pozisyonundaki
bir kaynagin secilme olasilig1 su sekildedir:
P = SF(i (1)
NACH
k=1

Gozcl ari, is¢i arilarin bilgi aktarimini saglayan danslarimi izledikten ve (1) esitligindeki
olasilik degeri ile 6, konumundaki kaynag: sectikten sonra, bu kaynagin komsulugunda bir

kaynak belirler ve kaynagin nektarin1 almaya baslar. Yani 6, civarindaki kaynaklar arasinda
bir kiyaslama yapar. Secilen komsuya ait pozisyon bilgisi su sekilde hesaplanmaktadir:

O(c+1) =6,(c) T g(c) )

¢.(c), 6,civarinda daha fazla nektara sahip bir kaynak bulabilmek i¢in kullanilan, rasgele
tiretilen adim biiyiikliigiidiir. ¢.(c), k i’den farkli rasgele iiretilen popiilasyondaki bir ¢éziime
ait indis olmak tizere 6,(c) ve 6,(c) ¢oziimlerinin bazi boliimlerinin farkinin alinmasi ile
hesaplanir. 6,(c +1) e ait nektar miktar1 F'(6,(c +1)), 6,(c) konumundaki kaynaga ait nektar

miktarindan daha fazla ise ar1 kovana giderek bu bilgisini digerleri ile paylasir ve yeni
pozisyon olarak @.(c+1) degerini hafizasina kaydeder, aksi durumda 6,(c)’yi hafizasinda

saklamaya devam eder. 6, konumundaki nektar kaynagi “limit” parametresi sayisinca
gelisememis ise €, deki kaynak terk edilir ve o kaynagin aris1 kasif ar1 haline gelerek rasgele

arastirma yapar, yeni buldugu kaynak 6. ye atanir.

Gelistirilmis ABC (Modified ABC, M-ABC): Temel ABC algoritmasinin 3 kontrol
parametresi bulunmaktadir, koloni biiytikligl (is¢i ar1 sayisi yada yiyecek kaynagi sayisi),
maksimum ¢evrim sayist ve limit degeri. Temel ABC algoritmasinda, bir ¢dzlimiin
komgulugunda yeni bir ¢oziim iiretilirken mevcut ¢oziimiin yalnizca rasgele secilen bir
parametresi degistirilmektedir. Bu ise, algoritmanin yakinsama hizinin diisiik olmasina yol
acmaktadir. Temel ABC algoritmasinin bu dezavantajinin iistesinden gelebilmek i¢in, mevcut
¢Oziimiin komsulugunda yeni ¢oziimler iiretilirken mevcut ¢oziimiin birden fazla parametresi
degistirilebilir. Komsu ¢oziimlerin bu sekilde iiretildigi ABC algoritmasi, bu tez ¢alismasinda
gelistirismis ABC algoritmasi olarak adlandirilmistir. Dolayist ile, gelistirilmis ABC
algoritmas1 modifikasyon orami olarak adlandirilan fazladan bir kontrol parametresine daha
sahiptir. Modifikasyon orani, komsu ¢oziimler iiretilirken mevcut ¢oziimdeki parametrelerin
degisim frekansini belirlemektedir. Modifikasyon orani i¢in Onerilen deger araligi [0,1]
seklinde tanimlanmustir.

ii.) Diferansiyel Gelisim Algoritmasi

Storn ve Price tarafindan Onerilmis olan [13] diferansiyel gelisim algoritmasi, genetik
algoritmanin prensiplerini temel alan bir algoritmadir ancak genetik algoritmadan farkli
olarak rasgele olarak se¢ilmis amag¢ vektor ¢iftlerinin farklarina dayali bir mutasyon islemi
kullanir. D parametreyi igeren bir optimizasyon islemi D boyutlu bir vektor ile gosterilebilir.
Bu nedenle, DE algoritmasinda NP adet ¢oziim vektorii baslangicta rasgele tiretilir. Rasgele
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iiretilmis olan bu popiilasyon mutasyon, ¢aprazlama ve segme operatorleri ile hatayr minimize
edecek sekilde gelistirilir.
Temel bir DE algoritmasinin adimlar1 asagidaki gibidir,

Baslangi¢ poplilasyonunu olustur
Degerlendirme
REPEAT
Mutasyon
Rekombinasyon
Degerlendirme
Secme
UNTIL (maksimum jenerasyon sayisi veya minimum hata kriteri saglanincaya kadar)

Mutasyon operatoriinde, her bir x,; hedef (parent) vektorii igin Esitlik 1 ile tanimlanan

deneme (child) vektori tiretilir
Viesn = Xig t K '(xrl,G - xi,G)+ F '(xrz,G - 'xr3,G) (3)

burada, i,r,r,,r; € {1,2,...,NP } indisleri her birisi birbirinden farkli olan rasgele se¢ilmis
popiilasyon indisleridir. Ayrica, Fe [0,2], Olcekleme faktorii olarak  tanimlanir ve
(xrm —xrlG) fark vektoriiniin carpamidir, K ise kombinasyon vektoriidiir. Caprazlama

operatoriinde, u deneme vektoriinii liretmek i¢in, hedef vektor ile deneme vektorii

Ji,G+1
karsilastirilir ve Esitlik 4°te tanimlandig1 gibi yeni deneme vektorii iretilir,

Viga If (mdj <CR)veya j=rn,

U. =
Gl 4
/! X,c f(rmd,>CR)ve j#rn, @

burada, j= 1.2,...D; r; e [0,]] rasgele sayilardi; CR €[0,]] caprazlama sabitini
tanimlamaktadir ve rn; € (1,2,...,D) ise rasgele se¢ilmis olan indekstir. Hedef vektorii ve

ondan iiretilmis olan deneme vektdriiniin performanslar1 karsilastirilir ve iyi olani segilerek
bir sonraki jenerasyona aktarilir.

iii.) Parcacik Siiriisii Algoritmasi

Parcgacik stiriisii algoritmasi Eberhart ve Kennedy tarafindan gelistirilmis olan stokastik bir
optimizasyon teknigidir [14]. PSO algoritmasinda, her birisi olas1 bir ¢6ziimii temsil eden
bireylerin olusturdugu popiilasyon D-boyutlu bir uzayda hareket eder. Bireyler problem uzay1
boyunca bu hareketleri esnasinda mevcut optimum bireylerden bilgiler toplarlar. Herhangi bir
iterasyonda, bireyin o andaki pozisyonu olasi bir ¢oziimii temsil eder. Bireyin o andaki
pozisyonunda amac¢ fonksiyonu degerlendirildiginde o bireye ait kalite degeri elde edilir.
Ayrica her bir bireyin bir hiz1 vardir ki bu hiz parametresi ile bireylerin aragtirma esnasindaki
yonleri tanimlanmaktadir.

10



PSO algoritmas1 da diger algoritmalara benzer olarak, rasgele iiretilmis olan bireylerden
olusan bir baslangi¢ popiilasyonu ile baslatilir ve daha sonra her bir jenerasyonda bireylerin
konumlar siirekli giincellenerek optimal ¢ézlimler bulunmaya calisilir. Biitiin iterasyonlarda,
her bir bireyin konumu o ana kadarki en iyi ¢oziim olan [ p(¢#)] ve popiilasyonun en iyi

¢Oziimii olan [ g(¢)] tarafindan giincellenir. Boylece iyi ¢oziimler hakkindaki bilgiler siirii

boyunca yayilir ve diger bireylerde ¢6ziim uzayinda iyi ¢oziimlerin oldugu bolgelere dogru
hareket etmeye baslarlar. Her bir ¢z adiminda, 0(¢)hiz1 giincellenir ve birey farkli bir

pozisyona, x(¢+1), hareket eder. Bireyin bu yeni pozisyonu, onceki pozisyonu ile yeni
hizinin toplami seklinde asagidaki gibi tanimlanir,

X+ =Xx(@)+o(t+1) %)
Hizin eski degerinden yeni degerine giincellenmesi asagidaki esitlik ile tanimlanir,

o(t+1) = wo(t) + e, (1) = X)) + 1,6, ((1) = X(1)) (6)

burada, », ve r, uniform dagilimh rasgele sayilardir. w parametresi eylemsizlik faktorii
(inertia factor) olarak adlandirilir ve bireyin eski hizi olan 0(¢) hizinin genligini tanimlar. ¢,
ve ¢, degerleri ise sirastyla p(f) ve g(¢#) vektorlerinin agirliklaridir. Ayrica, algoritmanin
herhangi bir aninda v, parametresi v, parametresi tarafindan sinirlanir. PSO algoritmasinda

baslangi¢ popiilasyonunda her bir bireye arastirma uzayinda uniform olarak ve rasgele
konumlar atanir. Bireylerin hizlar1 [v ] araliginda rasgele se¢ilen hizlarla baslatilir.

min > L max

PSO algoritmasinin adimlar1 asagidaki gibi tanimlanabilir,

Baslangi¢ poplilasyonunu olustur
REPEAT
Bireylerin kalite degerlerini hesapla
Sdrtideki en iyi bireyleri modifiye et
Biitiin bireyler igerisinde kalite degeri en yliksek olan bireyi se¢
Her bir bireyin hizlarini hesapla
Bireylerin konumlarini glincelle
UNTIL ((maksimum jenerasyon sayisi veya minimum hata kriteri saglanincaya kadar)

Sayet hizlarin toplami1 v,,, hizinin degerini asarsa arastirma uzayinin o noktasindaki hiz v,
ile sinirlandirilacaktr.

Problemin Tanimlanmasi

Giriilti giderimi uygulamasindaki amacimiz giirtiltiiyle bozulmus olan isareti siizgegleyerek
yani isaret tizerindeki giiriiltii bilesenini yok ederek veya zayiflatarak arzu edilen isareti
yeniden elde etmektir. Temel bir adaptif giiriiltii giderimi yapist Sekil 1°de verilmistir.
Burada, dort farkl isaret tanimlanmaktadir,

s(n) : bilgi isareti ni(n) : giris isareti (Uniform Dagilimh Giiriiltii)
e(n) : hata isareti np(n) : glrilti isareti (Uniform Dagilimh Giiriiltii)

Her bir iterasyonda giris isareti n;(n), zamanla degisen slizge¢ tarafindan ¢ikis isareti y(n)’i
tiretecek sekilde islenir. Elde edilen ¢ikis isareti ile arzu edilen isaret [d(n)] karsilastirilarak
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bunlarin farkindan olusan hata isareti elde edilir. Elde edilen bu hata isareti, hata
fonksiyonunu minimize edecek sekilde adaptif siizge¢ katsayilarini ayarlayan adaptif
algoritmaya geri beslenir. Siizge¢ c¢ikisi ile hata isareti arasindaki fark minimize edilinceye
kadar bu dongii devam eder.

s(n)
ny(n)
ni(n)  ___,| TR Siizgeg >
d(n)=s(n)+ny(n)
«
Sy Y

ns(n) » 1IR Siizgeg >@
I/I éen :d n)-y(n
] Adaptasyon J =it

Algoritmasi

Sekil 1. Adaptif IIR siizgeg ile giiriiltii giderimi uygulamasi

Tasarlanacak olan adaptif [IR siizgece ait transfer fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanir,

M
Zbiz_'
H(z)=—22—— (7
1+) a,z”
i=1
Optimize edilecek katsayr matrisimiz ise w=[a1...aN b, b,...b, ]T seklinde

tanimlanmaktadir. Payda polinomunun kdokleri olan sistem kutuplari tasarim esnasinda z-
diizleminde birim dairenin igerisinde kalacak sekilde siirlandirilirlar boylece tasarlanan
sistem kararli bir sistem olur [11,12]. Tasarimin amaci, w parametrelerini ayarlayarak J(w)
hata fonksiyonunu minimize etmektir. Hata fonksiyonu (Mean Squared Error, Ortalama
Karesel Hata - MSE) Esitlik 2 ile tanimlandig1 gibidir.

JwW)=E[ le(m)’] (8)

burada, E beklenen degerdir. e(n) ise kestirim hatasidir ve arzu edilen isaret ile adaptif
stizgecin ¢ikisi arasindaki fark: temsil eder.

Simiilasyonlarda kullanilmis olan MR ABC, ABC, DE ve PSO algoritmalarina ait kontrol
parametre degerleri asagida Tablo 1. ile verilmistir.
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Tablo 1. Simiilasyonlarda kullanilmis olan algoritmalarin kontrol parametre degerleri

MR ABC

ABC

DE

PSO

Colony size = 40

Colony size = 40

Population size = 40

Swarm size = 40

Inertia factor, @ = 0.4

limit value = 180 Crossover rate = 0.8

limit value = 180 Cognitive factor, ¢, =2

MR=0.7 Scaling factor (F) = 0.6

Social factor, ¢, =2
XI]’laX 1 Xmax = 1 XI]’laX 1 Xmax = 17 Xmm = _1
Xmin =-1 Xmin =-1 Xmm =-1 Vmax :0~5’ Vmin :'0-5
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3. BULGULAR

Pratik sistemlerde karsilagilan giiriiltiller genelde Uniform Giiriiltii ve Beyaz Gauss Giiriiltiisii
ile modellenmektedir. Bu ¢alismada her iki giiriiltii tipinin etkisi ve giderilmesine yonelik
bulgular elde edilmistir.

Bilgi isaretimiz ve bu bilgi isaretimize eklenmis olan uniform dagilimli giriiltii isareti
sirastyla, Sekil 2 ve Sekil 3’te verilmistir.

1

0.8

0.6

0.4

0.2

ok

-0.2

Normalize genlik

0.4

-0.6

-0.8

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

Sekil 2. EKG isareti

0.5

Genlik

-0.5

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

Sekil 3. EKG isaretine eklenen uniform dagilimli giiriiltii

Sekil 3 ile verilmis olan giiriiltii isareti, EKG isaretine eklendikten sonra elde edilmis olan ve
stizgeclenmesi gereken giiriiltiilii EKG isareti Sekil 4’te verilmistir.
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Genlik

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

Sekil 4. Uniform dagilimh giiriiltii eklenmis EKG isareti

0.5

Genlik

orijinal EKG isareti

— — — MRABGC ile filtrelenmis isaret
. . . . N N N N N

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

Genlik

orjinal EKG isareti
~ ~ — ABC ile filtrelenmis isaret

I I I I | I I I I
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Zaman indeksi
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Genlik

orijinal EKG isareti
— — — P8O ile filtrelenmis isaret

R I I I I N I I I
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Zaman indeksi

0.5+

Genlik

-0.5

orijinal EKG isareti
~ — ~ " DE ile filtrelenmis isaret
N N N

I I I I h N
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Zaman indeksi

Sekil 5. MR ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalari ile tasarlanmis adaptif IIR stizgegler
kullanilarak siizge¢lenmis EKG isareti

Adaptif stizge¢leme islemi MR ABC, ABC, DE ve PSO adaptasyon algoritmalar1 tarafindan
tasarlanan adaptif IIR siizgecler ile yapilmis ve silizgecleme sonucunda elde edilmis olan
isaretler Sekil 5’te verilmistir. Adaptif siizge¢ her bir adimda farkli frekansta bir giiriiltiiyle
karsilagsmakta ve kendisini o giirliltiiyli siizecek sekilde yeniden adapte etmektedir. Bu
nedenle, siirekli bir giirtiltii salintm1 olugmakta, adaptif siizge¢ katsayilar1 bu yeni frekanslh
giiriiltiiye adapte olacak sekilde giincellenmekte ve adaptasyon siireci tamamlaninca giiriiltii
nispeten basarili bir sekilde siiziilebilmektedir.

Yakinsama hizi algoritmalarin performans mukayesesi agisindan onemli bir parametredir.
Girtlti giderimi uygulamast i¢in algoritmalara ait yakinsama hizlar1 Sekil 6 ile verilmistir.
Gortldigii gibi ABC ve PSO algoritmalarinin yakinsama hizlar1 benzer ve DE
algoritmasindan daha iyidir. MR ABC algoritmasi ise gerek MSE performansi gerekse
yakinsama hiz1 agisindan performansi en iyi algoritma olarak goziikkmektedir.
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. MR ABC
09 ' —— - ABC 1
I — - - psSO
o8 v b i
orl] | ]
1

O.G—K |\ i

| ‘\

0.5+ \\\W | E
| \\—

MSE

0.1+ 4

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

Zaman indeksi

Sekil 6. Adaptif IIR stizgegler ile giiriiltii giderimi uygulamasi i¢in MR ABC, ABC, PSO ve
DE algoritmalarinin yakinsama hizlari

Yukarida yapilmis olan c¢alismada Uniform Giiriiltiinlin etkisi ve bu giiriiltiiniin giderilmesi
incelenmigtir. Simdi de pratikteki sebeke giiriiltiisinii en iyi modelleyen Beyaz Gauss
Glriiltiisti’nlin etkisini ve bu giriiltiniin giderilmesini analiz edecegiz. Adaptif giiriiltii
giderimi uygulamasina yonelik tasarlanan adaptif IIR siizgeclerin derecesi 5 olarak secilmis
ve benzetimlerde kullanilan temel isaretler Sekil 7°de gdsterilmistir.

Elektrokardiyografi isareti iizerinde bozucu etki olusturan uniform dagilimli beyaz giiriiltii
isareti M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalar1 ile tasarlanan adaptif IIR siizgecler
kullanilarak stizgeclendiginde elde edilen EKG isaretleri Sekil 8 ile gosterilmistir. Adaptif
giirliltii giderimi uygulamasinda sezgisel algoritmalar ile tasarlanan adaptif IIR siizgegler
kullanildiginda, EKG isareti iizerindeki giiriiltiiniin biiyiik oranda bastirdig1 ve orijinal isaretin
cok az bir bozulma ile yeniden elde edilebildigi goriilmektedir. Algoritmalar1 kendi igerisinde
mukayese etmek gerekirse, giiriiltii isaretinin M-ABC, ABC ve PSO algoritmalar ile
gerceklestirilen giiriiltli  giderimi uygulamalarinda daha iyi bastirildigi, DE tabanli
uygulamada ise slizgeclemis isarette giiriiltiiye ait nispeten yiiksek salinimlarin bulundugu
goriilmektedir.

Her bir algoritma i¢in 15 kosmanin ortalamasindan elde edilen ve Sekil 9 ile verilen
yakinsama grafiklerinden, algoritmalarin ¢ok yakin hata degerlerine yakinsadiklar1 dolayisi
ile hata acisindan benzer performanslar sergiledikleri goriilmektedir. M-ABC algoritmasi
optimal hata degerine en hizli yakinsayan algoritma iken, optimal ¢oziimlere en ge¢ ulasan
algoritmanin DE algoritmasi oldugu goriilmektedir. ABC ve PSO algoritmalari ise yakinsama
hiz1 agisindan benzer performanslar gostermektedirler.
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Sekil 7. Adaptif IR slizgeclerin glrlltl giderimi uygulamasi ile tasariminda kullanilan temel

Genlik

isaretler

1 1

0.5r B

ol L

8

-0.5 4

AP 4

Orijinal EKG igareti Orijinal EKG isareti
— — — M-ABC tabanl siizgegleme — — — ABC tabanli siizgegleme
1'50 160 2(50 360 460 560 660 760 860 960 1000 -1'50 1(50 260 360 4(50 560 660 760 860 960 1000
Zaman indeksi Zaman indeksi
(a) M-ABC tabanli siizgecleme (b) ABC tabanli siizgegleme
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0.51 B 0.5+

Genlik
Genlik

-0.5 B -0.5

Orijinal EKG igareti
— — — DE tabanli siizgegleme
N N N

Orijinal EKG isareti
— — — PSO tabanli siizgegleme
N N N

-1.5

0 160 260 360 460 590 660 700 800 900 1000 0 160 260 360 460 5(‘.)0 660 700 800 900 1000
(c) PSO tabanli siizgecleme (d) DE tabanl siizgecleme
Sekil 8. M-ABC, ABC, PSO ve DE algoritmalar1 ile tasarlanmig olan adaptif IIR

stizgecler kullanilarak slizgeclenmis EKG isaretleri

M-ABC ve ABC algoritmalar ile tasarlanan optimal adaptif IIR silizgeglere ait katsay:
degerlerinin optimizasyon siiresince gelisimini gosteren grafikler, sirasiyla, Sekil 10 ve Sekil
11 ile verilmistir. M-ABC algoritmasi ile gergeklestirilen tasarimda ilk 50 ¢evrime kadar
katsay1 degerlerinde ani deger degisimlerinin olustugu ancak bu ¢evrimden sonra katsayilarin
daha kararli bir sekilde gelisimini tamamladigi goriilmektedir. ABC algoritmasi ile
gerceklestirilen tasarimda ise katsayr degerlerinde optimizasyon siiresince ani deger
degisimleri gozlenmekte ve son c¢evrimlere gelinceye kadar bir¢ok katsayinin optimum
degerine ulasilamamakta ve katsayr degerlerindeki anlik degisimler devam etmektedir.
Grafiklerden acik¢a goriilmektedir ki, M-ABC algoritmasi ile gerceklestirilen tasarimlarda

optimum ya da optimuma yakin degerlere daha hizli ulasilmakta ve gelisim daha kararli bir
sekilde devam etmektedir.

Ortalama karesel hata (MSE)

025 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300

Cevrim

Sekil 9.  Giiriiltli giderimi uygulamasina yonelik adaptif IIR siizgeglerin tasariminda sezgisel
algoritmalarinin yakinsama hizlar1 ve hata performanslari
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M-ABC algoritmasi ile en diisiik hata degerinin elde edildigi kosmada tasarlanmis
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(b) Payda katsayilari

olan adaptif IIR siizgecin katsay1 gelisim grafikleri

0 50 300
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Sekil 10.
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Sekil 11.

Sezgisel algoritmalar ile tasarlanan optimal silizgeglerin Sekil 12°de verilen kutup-sifir

ABC algoritmasi ile en diisiik hata degerinin elde edildigi kosmada tasarlanmis
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(b) Payda katsayilari

olan adaptif IIR siizgecin katsay1 gelisim grafikleri

diyagramlarindan biitiin tasarimlarda kararlilik kriterinin saglandig1 goriilmektedir.
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(c) PSO (d) DE
Sekil 12. Giiriilti giderimi uygulamasina yonelik sezgisel algoritmalar ile tasarlanan

besinci dereceden optimal adaptif IR siizgeclerin kutup-sifir diyagramlari
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4. SONUC VE ONERILER

Sezgisel algoritmalara dayali adaptif IIR giiriiltii giderimi uygulamasinda EKG isareti
tizerindeki uniform dagilimli giirilti ve beyaz Gauss giirliltiisii basarili bir sekilde
bastirilarak, isaret orijinaline yakin bir sekilde elde edilmistir. Adaptif giiriiltii giderimi
uygulamasinda en diisiik hata degerine en hizli ulasan diger bir ifade ile giiriiltii bilesenini en
iyi ve hizli sekilde bastiran algoritma M-ABC algoritmast olmustur. ABC ve PSO
algoritmalar1 yakinsama hizi agisindan benzer performansa sahipken, DE algoritmasinin
yakinsama hizinin diger algoritmalara gére daha diisiik oldugu agikca goriilmiistiir.

Yapilan ¢aligmalar sonucunda, ABC tabanli yaklagimlarin daha basit yapida olmasi ve daha
az kontrol parametresi igermesine ragmen performansinin PSO ve DE algoritmalar1 ile benzer
oldugu ve daha ding bir davranis sergiledigi goriilmiistiir.

Bu tez projesinde elde edilen bulgularda, pratik sistemlerde goriilen bu iki giiriiltii tipinin
giderilerek bilgi isaretinin tek ve bozulmadan yeniden elde edilmesinde sezgisel yontemlerin
basaril1 bir sekilde kullanilabilecegi goriilmiistiir. Bu iki giiriiltii tipi haricindeki diger giirtilti
tiplerinde de bu yaklasimlarin basarili bir sekilde kullanilabilecegini sdylemek miimkiindiir.
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