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OZET

Adaptif filtre teorisinde ii¢ temel yaklasim var-
dir. Bunlardan ikisi, Wiener Filtre Teorisi’ne dayanan
yaklasim ve Kalman Filtre Teorisi’ne dayanan yaklasimdair
Bu iki yaklasim da istatiksel kdkenli yani bir istatik-
sel on bilgiye dayalidir. Uciincii ve diger yaklasim,
klasik en kiiciik kare yontemine dayanir ve diger iki yon—
temden deterministik yapisiyla ayrilir., Bu incelemede
esas konu olan rekiirsif en kiiciik kare kafes filtreleri
{recursive least-square lattice filters) ele alinmadan
once yukarida adi gegen, temel konu, en kiiciik kare yon—
temi incelenmistir,

Wiener filtresinin tasarimi islenecek veri hak-
kinda istatiksel bir bilgi gerektirir. Filtre, ancak bu
istatiksel bilginin islenecek olan verininkilere uymas1
durumunda optimumdur. En kiiciik kare yéntemi, bir ista-
tiksel 6n bilgiye gerek olmaksizin dogrusal filtreleme
problemini ¢6zmek ig¢in kullanilir.

En kiigiik kare yodntemi anlatilirken, deterministik
normal denklem c¢ikarilmistir. Bu denklemin cozimi opti-
mum en kiiciik kare yontemi filtre katsayilarini vermekte-
dir. Bu denklemin ¢oOzimiinii matris tersi alma iglemi ge-—
gerekrirmektedir. Rekiirsif algoritmalar bu ters alma
iglemi olmaksizin bu katsayilari kestirme iizerinde dur-
maktadarlar,.

Rekiirsif en kiiciik kare algoritmasina temel teskil
etmesi ag¢isindan ileri ve geri dogrusal kestirim, dogru-—
sal kestirimden yola c¢ikilarak anlatilmistir. Her iki
kestirim i¢in ayri ayri normal ve genisletilmis denklem
¢ikarilarak adim adim algoritmaya yaklasilmistir.

Hesaplama karisikligi problemi, ¢ok evreli kafes
kestirici yapisinin adaptif filtreyi gercgeklestirmede
kullanimasiyla c¢oziilmiistiir.

Rekiirsif en kiiciik kare kafes filtre algoritmasi,
derece ve zaman giincelleme rekiirsiyonlari elde edilerek
¢ikarilmis, bu algoritmanin da yardimiyla birlesik siirec
kestirimi algoritmasina gegilmistir. Yapilan bilgisayar
deneylerinde de algoritmanin olumlu sonuc¢ verdigi g6z-—
lenmisgtir,



RECURSIVE LEAST SQUARES LATTICE FILTERS

SUMMARY

Adaptive filters is alsc an adaptive system. An
adaptive system requires a recursive operation which
starts from some predetermined set of initial conditions.
Recursive algorithms reduce hardware cost. Because if it
is used a nonrecursive algorithms to compute system pa-
rameters the hardware must be more parallel that is more
complex and more expensive.

A recursive algorithm makes it possible for the
filter to perform satisfactorily in the environment
where complete knowlodge of the relevant signal charac-
reristics is not available. The algorithm starts with
predetermined conditions, representing complate ignoran-—
ce about the environment. Yet, in a stationary environ-
ment, It is found that after after successive iteration
of the algorithm it converges to the optimum Wiener so-
lution in some statistical sense. In a nonstationary
environment, the algorithm offers a tracking capability,
whereby it can track time varations in the statistics of
the input data, provided that the variations are suffi-
cently slow.

As a direct consequence of the application of a
recursive algorithm, whereby the parameters of an adap-
tive filter are updated from one iteration to the next,
the parameters become data dependent. This, therefore,
means that an adaptive filters is a nonlinear device.

In another context, an adaptive filter is often
referred to as linear in the sense that the estimate of
a guantity of interest is optained adaptively at the
output of the filter as a linear combination of the ava-
iable set of observations aplied to the filter input.

A wide variety of recursive algorithms have been
developed in the literature for the operation of adapti-
ve filters. In the final analysis, the choice of one
algorithm over another is determined by wvarious factor.
There are six basic factors which are considered. These
are rate of convergence,misadjustment,robustnes,computa-
tional requirements,structure and numerical properties.



It will be useful to explain those factors in brief. Ra-
te of convergence is defined as the number of iterations
required for the algorithm. Misadjustment is defined as
the dimensionless ratio of the steady-state value of the
average excess mean sguared-error to the minumum mean-
squared error. Robustness refers to the abilty of the
algorithm to operate satisfactorily with ill conditioned
data. Computational requirements are the number of ope-
ration -such as multiplications, divisions and additions
/subractions- required to make one complete iteration of
the algorithm, the size of memory locations required to
store the data and the program, and the investment requ-
ired to program the algorithm on a computer. Structure
refers to the structure of information flow in the algo-
rithm, determining the manner in which it is implemented
in hardware form. For example an algorithm whose struc-
ture exhibits high modularity, paallelism or concurency
is well-suited for information using: very-large scale
integration. The last factor to be explain is the Nume-
rical properties. When an algorithm is implemented nu-
merically, in accuracies are produces due to round-off
noise and representation errors in the computer. There
are two issues of concern, namely, the manner in which
error introduced at an arbitrary point in the algorithm
propagates to future time instant, and the effect and
amplification of round-off noise on the output. For ex-
ample, certain algorithms are known to be unstable with
respect to such errors, which makes them unstable for
continious adaptation, unless sum special rescue devices
are incorporated.

There are three basic approaches to adaptive fTil-
ter theory, each of which offers desirable features of
its own. Two of these are the approach based on Wiener
Filter Theory and the approach based on Kalman Filter
theory. The theory both filters is statistical-oriented
The other approach based on the classical method of
least squares differs from these two in that is
deterministic in its formulation right from the start.
According to the method of least square ,it is minimi-
zes an index of performance that consists of the sum of
wighted error squares, where the error or residual is
is defined as the difference between some desired res-
ponse and the actual filter output. Depending on the
structure used fTor implementing the adaptive filter, it
can be identify three basically different classes of
adaptive filtering algorithms that originate from the
method of least squares. These are Recursive least-squ-
ares, recursive least-squares lattice, which is the
issue of this paper, and QR decomposition -least squares
lattice algorithms, respectively.

The design of a Wiener filter requires a priory
information about the statistics of the data to be pro-
cessed. The filter is optimum only when the statistical

-
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characteristic of the input data match the a priory in-
formation on which the design of the filter is based.
Method of least squares is used to solve the linear fil-
tering problem, without inwoking assumption on the stat-
tistics of the input aplied to the filter. To illustrate
the basic idea of least squares, suppose there is a set
of real valued measurements u(1), u(2),..,u(N),made at
times t ,t ,...,t , respectively,and the requirement is
and the reqarlmentg is to consruct a curve that is used
to fit these point in some optimum fashion. Let the time
depedence of this curve be denoted by f(t.) and u(i) for

-

i = 1,2,..N; hence, the name of the metho

The method of least squares may be viewed as the
deterministic counter part of Wiener filter theory.
Basically, wiener filters are derived from enseble ave-
rages with the result that one filter (optimun in a pro-
babilistic sense) is optained for all realizations of
the operational environment, assumed to be wide-sense
stationary. On the other hand, the method of least squa-
res yields a different filter for each collection of in-
put data.

The study begins by deriving the deterministic
form of normal equation defining the tap weights of a
linear transfersal filter that produces an estimate of
some desired response due to a set of inputs, which is a
optimum in the least-squares sense. It is referred to
the resulting filter as the least-squares filter.

The study continues by presenting the linear
prediction problem. The problem of linear prediction
may be viwed as a special type of parameter estimation
that is well suited for the method of least squares. In
this subject, the least squares transversal filter is
used as the linear predictor. Linear prediction and its
other forms, forward and backward linear prediction, are
fundemental subject of famous least square algorithm
such as the fast transversal filter algoritm (FTF) and
the subject of this paper,the recursive least squares
lattice filters.

Some information about the prediction methods
mentioned above may be useful to make the subject appe-
ar. In forward linear prediction, it is used the set of
inputs u(i-1),u(i-2),..,u(i-M+1),u(i-M) to make a linear
prediction of u(i). According to this notation, the
prediction is made at time (i-1), one step into the ftu-
re. It is defined the forward linear prediction error
as the difference between the desired response u(i) and
the prediction output produced by the tap inputs u(i-1),
u(i-2),....,u{i-M). When the method of least squares is
used to design the predictor, it is chosen its tap
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weight so as to minimize the sum of forward prediction
error energy. It is referred to this method of design
a predictor as the forward linear prediction method.

In backward linear prediction, it is used the set
of inputs u(i-M+1},...,u(i-1),u{(i) to make a linear pre-
diction of u(i-M). According to the notation, the pre-
diction is made as time (i-M+1), one step into the past.
It is defined the backward linear prediction error as the
difference between the desired response u(i-M) and the
predictor output produced by the tap inputs u(i-M+1),...
--,u{i-1). When the method of least squares is used to
design the predictor, we chose its tap weight so as to
minimize the sum of backward prediction-error squares
or the backward prediction-error energy. It is referred
to this second method of designing a predictor as the
backward linear prediction method.

In this paper the normal equation for forward li-
near prediction and the normal equation for backward 1li-
near prediction are presented in deterministic sense.
Thus the augmented normal equation for forward linear
prediction and augmented normal equation for backward
linear prediction which are used to construct the recur-
sive least square lattice algorithm are determined.

The issue of computational complexity is resol-
ved by using a multistage lattice predictor as the
structural basis of implementing the adaptive filter.
This predictor consists of a cascade of stages, each in
the form of a lattice; hence, the name. An important
property of the multistage lattice predictor is that its
induvudal stages are decoupled from each other in a time
-averaged sense. This property is exploited in the de-
rivation of the recursive least-squares lattice (LSL)
algorithm that involves both time and order updates.

The algorithm is rapidly converged, robust, and compu-
tationally efficent. Moreover, the highly piplined, mo-
dular structure of the multistage lattice predictor and
associated parts makes the recursuive LSL algorithm well
suited for implemetation on a single silicon chip wvery
large scale integration technology.

The FTF algorithm uses a maximum of four trans-
versal filters with a common input, one of which defines
impulse of response of the adaptive filter. In this pa-
per it is described another class of extarct least-squa-
res algorithms based on a different structure, the mul-
tistage lattice predictor, which is modular in form.
They are known collectively as least-square lattice al-
gorithms, involving both order-update and time-update
recursions. These algorithms are as efficent as the FTF
algorithm in that they both essentially realize the same

1X



rate of convergence at the expense of a computational
cost that increases linearly with the number of adjust-
table tap weights. The class of LSL algorithms is also
just as robust as the RSL and FTF algorithms in that
that they both essentially insensitive to variations in
the eigen value spread of the corrolation matrix of the
input signal.

The lattice predictors in this paper may operate
in nonstationary environments, though with time-invari-
ant reflection coefficents. Aas such, they are basically
different from the lattice predictor that were based on
the assumption of an underlying stationary environment.

Because of the basic structural differences bet-
ween the LSL and FTF algorithms, these two algorithms
present the relevant information in different ways. The
FTF algorithm presents information about the input data
in the form of instantaneous wvalues of transversal fil-
ter coefficents. By contrast, the LSL algorithm pre-
sents the information in the form of a corresponding set
of reflection coefficents. Such a difference may influ-
ence the choice of one algorithm over the other, depen-
ding of the aplication of interest.

Finally, as a result, the least squares lattice
algorithm is suitable for the environment in which no
prior statistical information about input data. It
makes no difference whether iput data satatioary sto-
chastic process or not. Because it presents determinis-
tic solution to adaptive linear filtering problem. Mo-
reover this algoritm is rapidly converged and more pipe-
lined due to its structure.

In this work there are two computer experiments
which use adaptif LSL algorithm. One is linear predic-
tion and the other is adaptive channel equalization.
Sample outputs of both experiment are also given in
the end of the paper.



BOLUM 1. GIRIS

Adaptif filtre teorisinde ii¢c temel yaklasim var-—
dir. Bunlardan ikisi, Wiener filtre teorisi’ne dayanan
yaklasim ve Kalman filtre teorisi’ne [1] dayanan yakla-—
lasimdir. Bu iki yaklasim da istatiksel kokenli yani
bir istatiksel 6n bilgiye dayalidir. Uciincii ve diger
yaklasim klasik en kiiciik kareler yontemine dayanir ve
diger iki yontemden deterministik yapisiyla ayrilir. Bu
incelemede esas konu olan rekiirsif en kiiciik kareler ka-—
fes filtreleri (recursive least-squares lattice filters)
ele alinmadan Once yukarida adi gegen, temel konu, en

kiiciik kareler yontemi incelenmistir.

Wiener filtre teorisindeki gibi en kiiciik kareler
yonteminde de normal denklem (Wiener—Hoph denklemi) elde
edilir ve bu denklemin cézimii en uygun filtre katsayila-
rin: verir, fakat elde edilen bu normal denklem determi-
nistiktir. Ikinci bélimde bu denklemin elde edilisi an-
latilacaktair.

En kiiciik kareler yontemini kullanan bir c¢ok dog-
rusal filtre algoritmasi mevcuttur. Bu algoritmalarin
hepsi c¢ok benzerdir, sadece filtre yapilariyla birbirle-
rinden ayrilirlar,

Hizli transversal filtre (FTF) algoritmasi [2]
rekiirsif en kiiciik kareler c¢6ziimiinii tam olarak elde eden
gitvenli bir yodntemdir. Modiler bir yapida olan ¢cok ev-—
reli kafes kestirici (lattice predictor) yapisini kulla-
nan en kiiciik kareler kafes (LSL) algoritmasi yapi olarak
farkli olmasina ragmen FTF algoritmasi ile ayni derecede
verimli ve ayni yakinsama oranina sahiptir. Her iki al-
goritmada da katsayi sayisi ile hesap sayisi orani dog-
rusaldir. Yalniz, kafes filte yapisinin modiiler



olmasiyla fiziksel olarak gercgekleme kolayligi sayesinde
cok genis Glgekli timlesik devrelerle gercgeklestirme im-—
kani vardir. FTF algoritmasi gibi LSL algoritmasi da
giris igareti iligki matrisinin Ozdeger sacgilimindan

(eigenvalue spread) etkilenmez.

Bu calismada ele alinan kafes kestirici duragan
olmayan ortamlarda calisabilir ve zamanla degisen yansi-—

ma katsayilarina sahiptir.

Zaman ve derece giincelleme rekiirsiyonuy ile yan-—
sima katsayilari rekiirsif olarak giivenli bir gekilde el-
de edilir. Daha sonra birlesik siire¢ kestirimi algorit-

masl c¢ikarilmistair.



BOLUM 2. DOGRUSAL EN KUCUK KARE PROBLEMI

Bir stokastik siire¢ iki degisken dizisiyle ifade
edilmek istensin. Bu degiskenlerden biri d(i); i aninda
gozlenen deger, digeri ise, u({i); i anindaki giris dege-
ri olsun. Bu durumda, LA modelin bilinmeyen parametre-—
leri olmak iizere d{i)’nin dogrusal ifadesi séyle yazila-
bilir: ,

M
d(1) = ) Wy uli-k+1) + e (1) (2.1)
k=1

Bu ifadenin en saginda goriilen terim, eo(i), 6lc¢iim hata-—
sin1 temsil eder. Sekil 1-1 de de isaret akis gdsterimi
verilen bu ifadeye c¢oklu dogrusal regresyon modeli adi:

verilir [3].

Olciim hatasi olan ve o6lciilemeyen e{i) hakkinda
alisila geldigi iizere su kabuller yapilsin:

Ele(i)] = 0, her i icin

ve , o?, X
Ele(i) e {k)] =
0, i #k

Bu kabuller altina {(1.1) ifadesi su sekilde de yazila-
bilir:

M
E[d(i)] =z wp  u(i-—k+1)
x=1



u(i) uf{i-1) u{i-M+1)
I I I
W =3 T w

d(i}

Sekil 2-1 Coklu dogrusal regresyon modeli.

Problem, en az hata yapacak sekilde bilinmeyen

g1 ¥ oWy leri hesaplamaktir.

Bu modelde, u{i),u(i-1),...u{i-M+1) bilinen degerler ve

parametreleri yani w

d(i}’nin de ortalama degeri teorik olarak belirlen bir

degerdir.

Bu problem bir transvesal filtre icin diisiiniiliirse,
d{i) arzulanan yanit, toplamsal u({i) filtre c¢ikisi ve
e{i) de kestirim hatasidir. Sekil 2-1’de sdzii edilen

transversal filtre verilmistir.

Burada kestirim hatas: su sekilde yazilabilir:
; M
. - X -
e(i) = d(i) - ) wy uli-k+1) (2.2)
k=1

En kiiciik kareler ydntemine gore arzulanan yanita
en ¢ok yaklasmak icin, belirlenmen sinirlar icinde top-
lam karesel hata E, en kiiciik yapilmalidir:



i
E(Wy, ... Wy) = }? le(i)|? (2.3)
=

11 12 hatanin en kiiciik oldugu oldugu araliktir. Bu
araliga pencereleme araligi adi verilir. Temel olarak,

ve

kovaryans, otokorelasyon, oOn-pencereleme {(prewindowing),
ve ileriden—pencereleme {(postwindowing) olmak iizere dort
farkli pencereleme yd6ntemi vardir [1]. Bu c¢alismada ko-—
varyans pencereleme yontemi kullanilacaktir. Sifir or-
talamali girig isareti var ise pencerede kullanilan pa-—
rametreler kovaryans matrisinin elemanlarini temsil
ederler. 11=M ve 12=N dir ve (1,N) aralg:i disinda giris
verisi bir kabul yapilmaz, Burada M filtrenin derecesi-
ni, N ise giris adedini gdsterir. Sonucta elde edilecek
matris dikddértgen seklinde ve elemanlarini giris deger—

lerinin olusturdugu bir pencere matrisidir:

-

u (M) u{M+1) ..... u({N)
u(M-1) u(M) u(N-1)
W(M,N) = : ' :
T R - s u (N-M+1) |
u(i) — u(i-1) u(i-M+2) —quli-M+1)
z . . - - . Z
W* X X X
1 Y2 “M—1 “M

e(i)

Sekil 1-2 Dogrusal transversal filtre modeli.



2.1 Vektore Gore Tiirev

g, Mx1 boyutlu w wektoriiniin

olsun. Bu durumda w

vektoriiniin k.

sirasiyla gergel ve sanal kisimlar

W =3, + jbk

seklinde yazilabilir. k=1,2,...,M
b. lardan olusan 2M degiskenli bir fonksiyon olarak ta-

k

skaler bir fonksiyonu

elemani Wyr 3, ve bk
olmak iizere

{(2.4)
olmak iizere g, a, ve

nimlanirsa W ya gore tiirevi asagidaki gibi yazilabilir.

- ag
aa1

+ ]

I?F?

dg
| oda

+ ]
M

dg
ab1

dg

3by |

(2.5)

Bolim 2.2 de anlatilan deterministik normal denklemin

¢ilkariimasinda kullanilacak olan bazi 6zel durumlar asa-—

gida verilmistir,

1. Durum:

g = QHE

Bu ifade acgilarak yazilirsa:

{ c ve w , Mx1l vektodrler )

(2.8)



Bdylece
dg X

aak = Cyp k =1,2,...,M (2.7)
%-: jey .k =1,2,... .M (2.8)
k
yazilir. (2.8}, (2.7} ve (2.5) ifadeleri birlestirilir-
se
d H _
T (& W) =20 (2.9)
1fadesi elde edilir. Burada 0O, 1xM sifir vektérdir.
2. Durum:
g = HH c
Bu ifade acik sekilde yazilirsa
M
= c, w ¥
g = x "k
k=1 (2.10)
M
g =) e (a, — iby)
k=1
Boylece
og  _ _
32 = Cy k =1,2, M (2.11)
k
—g%— = —je, , k =1,2,...,M (2.12)
X
(2.11), (2.12) ve (2.5) ifadeleri birlegtirilirse
d H _
v (w" c) = 2c {(2.13)
ifadesi elde edilir.
3. Durum:
g=wlaqu ( Q : MxM matris )
cy = Q W olarak tanimlanirsa
buradan QH = HH Q elde edilir, Bu ifade



yerine kondugu takdirde

H
g=c, W yazilir,

c, e sabit gibi davranilip, g, W ya gore tiiretilirse
1. Durum’daki sonucu kullanarak

w) =0 (2.14)

elde edilir.

c. =Qw olarak tanimlanirsa

g =W g2 yazilir,

c, ye sabit gibi davranilarak, g, Ww ya gore tiiretilirse

2. Durum’daki sonucu kullanarak
d H

an (W 92) = 292 (2.15)
elde edilir. (2.14) ve {(2.15) deki ifadeler topla-—
nirsa sonuc¢ bulunmus olur.

d H

w0 (WQuw) =2QwW (2.16)

2.2 Deterministik Normal Denklem

Kovaryans pencereleme yo6ntemi kullanmidigi zaman
. (2.3) ifadesindeki toplam karesel hata géyle olur:
N
_ 112
wyl) = le(i)] (2.17)
i=M
#0, kx =1,...,M

E(wl,...,

¥y

En kiigiik kareler probleminin ¢d6ziimii, daha 6nceden de sdy-

lendigi gibi bu hata ifadesini en kiigiik yapmaktir. Proble-

min cozimiine matrissel yolla gidilecektir.' Sonucta Sekil

1-2 deki transversal filtrenin en uygun katsayilari bulu-

nacaktir.

Mx1 boyutlu kaitsayi vektdrii w :

T

w = [w w,, ] (2.18)

1,W2,...,



Mx1 boyutlu giris vektori u(i):

uT(i) = [ u(id,uli=1),...,u(i-M+1)] (2.19)
M <i<x<N
olarak tanmimlansin., Bu durumda kestirim hatasi, (2.2)

ifadesi kullanilarak su sekilde yazilabilir:
e(i) = d(i) —wlu(i), Msi=s<N (2.20)

(N-M+1)}x1 boyutlu kestirim hata vektorii su sekilde ta-
nimlanabilir:

efl — [e(M),eM+1),...,e(N)] (2.21)

(N-M+1}x1 boyutlu arzulanan yanit vekiori de s6yle ta-
nimlanirsa

bl = [d(M),d(M+1),...,d(N)] (2.22)

{2.20) egitligi matris biciminde yeniden yazilabilir:

e = b — wlru),um+1y,...,uN1
=pl - Wit AH (2.23)
Burada,
Al - rwy,uMe1), ... ,uN)T dir. (2.24)

(2.23) ifadesinin her iki yanina Hermit transpoz islemi
uygulanirsa

e =b -Aw olur, (2.25)

{(2.17) ifadesi vektorel bicimde yazilirsa so6yle olur:

E(w) = _e_H e (2.26)

(2.23),(2.25) ve (2.26) ifadeleri birlestirilirse

H

E(w) = b H,H H,H

b - bMA w — wialle + wfafA w (2.27)
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elde edilir. Bu ifadenin , (2.9), (2.13) ve (2.168) ifa-
delerindeki sonuc¢lari kullanarak w ya gore tiirevi yazi-

lJirsa su sonu¢ elde edilir:

dE {w) H W H (2.28)

Toplam karesel hata yani E(W) nin en kiicitk olmasi ig¢in
dE/dw nin sifira esit olmasi gerekir. Buradan determi-

nistik normal denklem yazilir:

Al w = aflp (2.29)

Bu deklemdéki W katsayl vektdrii toplam karesel hatayi en
kiiciik yapan c¢Oziimdiir.

2.2.1 Deterministik Normal Denklemin Diizenlenmesi

(2.29) ifadesindeki normal denklemde goriilen

AHb ve AHA nin 6zel anlamlari vardir. AHb gcapraz—iliski

fonksiyonudur ve X ile temsil edilecektir:

H

X =ADb (2.30)
Bu ifadenin acilmis hali:
N
x =y uli)d*(i) (2.31)
i=M
x nin t. elemani:
N
x(t)= ) uti-t)d*(1), 0st <M1 (2.32)
i=M

AHA ise ilisgki matrisidir ve C ile temsil edilecektir:

C =A"A (2.33)

Bu ifade sdyle de yazilabilir:
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N
¢ =Y ut) uin) (2.34)
i=M
Iliski matrisinin t,k. elemanui:
N
Clt,X) =zu(i—t) u*(i-k), 0s<t,k <M1 (2.35)
i=M

(2.30), (2.33) ve (2.29) ifadeleri birlesgtirile—
rek deterministik normal denklem yeniden yazilabilir:

Cw=x . {2.36)
2.3 En Kigik Hata Kareleri Toplami

En kii¢ciik kareler kestirimini kullanan transver-—
sal filtreye deterministik en kiiciik kareler filtresi adi
verilir. Bu filtre ic¢in hata karelerinin toplami en kii-
¢iik degerdedir:

H

E . =@e . e .
min ~min “min

= ! - WAy (b - Aw)
(2.37)

= bHQ — QHAQ - bHAu + ﬂHAHAﬂ

{(2.29) ve (2.37) ifadeleri birlestirilirse toplam kare-
sel hata daha basit bicimde ifade edilir:
H

min b - b Aw | (2.38)



BOLi#M 3. DOGRUSAL KESTIRIM

Bu bdlimde transversal filtrelerin kestirici
(predictor) olarak kullanilmasi iizerinde durulacaktir.
Aslinda kafes yapisinin temelinde olan ileri kestirici
ve geri kestiriciden bahsedilecek bunlara iligkin deter—
ministik normal denklem ve genigletilmis normal denklem
ifadeleri cikarilacaktir.

Kafes kestirici de bir yerde ileri ve geri kes-
ricilerin bilesimi sayilir. Kafes filtrenin yansima
katsayilari da bu ileri ve geri kestirim hatalari cin-
sinden ifade edilecektir.

3.1 Ileri Dogrusal Kestirim

Sekil 3-1 de goriilen ileri dogrusal kestiricide
LIRAOVRERI ¥ katasayilari, u{i-1),u{(i-2),...,u{i-M) gi-
rigleri ve u{(i) de arzulanan c¢ikisi, yani kestirilmek
istenen igsareti godstermektedir. fM(i) ile gosterilen
ileri kestirim hatasi soyle ifade edilir:

M '
Fyli) = uli) - ) w¥ u(i-k) (3.1)
k=1
Bu ifadedeki konvoliisyon toplami filtre c¢ikisini goster-—
mektedir. Goriildiigiti gibi ileri ileri kestrim hatasa
filtre cikis: ile arzulanan cikisin farkidir. Bu ifade
vekior biciminde yazilirsa:

X

Fy(i) = u(i) - u'(i-1)w (3.2)

Kestiricinin son girigi u(i-M) dir. Bu yiizden alt sinir
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M+1 den baslamalidir. Bu durumda i, M+1 ile N ile deger
alacaktir.

Ileri dogrusal kestiricinin giris vektori sudur:

T

up(i) = u'(i-1) = [u(i-1),u(i-2), ..., u(i-M)] (3.3)
fleri dogrusal kestirici veri matrisi soyle ta-
nimlanir:
H _
Ap = [up(M+1),u, (M), ..., up(N)]

Bu ifade acilarak yazilirsa:

T u (M) uiM+1) ..... u({N-1)
u{M-1) u{M) u{N-2)
H . . .
Af = . . . (3.4)
i u(1) u(2) ... u(N-M) ]

{(2.34) ifadesini kullanarak ileri dogrusal kestirici

iliski matrisi soyle ifade edilir:

N
Cy = 9 up(i) uf(i)
i=M+1
N
= Y uti-1) a1 (3.5)
i=M+1

Bu ifade ag¢ilarak yazilirsa:

‘u(i-1)u(i—1): C .. u(i—l)u(i—M): ]
N u{i-2ju{i-1) u{i-2)uf(i-M)
Cy = z : : (3.6)
{=M+1 . . . .
ju(i-M)u(i-1) oo uN=M)u(N-M)"

Ileri dogrusal kestiricinin arzulanan yanit vektorii soyle
yazilabilir:

b

i Y=

= [u(M+1),u(M+2),...,u(N)] (3.7)



14

Capraz iliski fonksiyonu ise (2.30) ifadesinden:

b (3.8)

(3.4), (3.7) ve {(3.8) ifadelerini kullanarak c¢apraz
iliski fonksiyonu acgik olarak elde edilebilir:

i u(M+1)u(M+1)*+...+u(N)u(N): T
u{M)u{M+1)%+...+u{N=1)u{N)

| w (D u (ML) % L+ (NZM ) u (N) ¥

’u(i—i)u<i§*'
w(i—2)u(i)

N
=2 ' (3.9)
1=M+1

] u(i-M)u (i) i
(2.38) ifadesinden yararlanarak ileri dogrusal kestirim

hata ener jisini so6yle yazabiliriz:

_.H H
F = bbby~ beAw (3.10)

(2.28) ifadesinden ileri dogrusal kestiricl ic¢in deter-

ministik normal denklem yazilabilir:
H _ H
Af Afﬂ = Af b (3.11)

(3.10) ve (3.11) ifadelerinden, ileri dogrusal kestiri-
ci igin genigletilmis normal denklem elde edilir:

H H 1 F

bllb pla M
=t r - (3.12)
H H

Aer AfAf W o

Burada O sifir Mx1 boyutlu sifir wvektdrdiir. Q? Qf ise

(3.7) ifadesinden:
N
b b, = Y utiui)® (3.13)
i=M+1
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u(i) -7 ufi-1) u(i-M+1) —puli-M)
Z . . . . - Z
wX wh wr
1 M-1 M
(a) u{i)’nin dogrusal kestirimi
u({i) -7 u(i-1) u(i-M+1) —u{i-M)
Z - . . . . Z
aX a¥ aX aX
Q 1 M-1 M
(b) ileri kestirim hatas: fM(i)

Sekil 3-1 (a) M dereceli ileri dogrusal kestirici. (b)
Karsilik gelen kestirim hata filtresi.

(2.36), (3.8) ve (3.13) ifadeleri kullanilarak (3.12)
ifadesi yeniden yazilabilir:

H H
br. b X 1 Fy
= (3.12)
s C

™M —W ¢]
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Bu ifade agilarak yazilirsa: {3.13)
Cu(Du ¥ uiui-nX. . w(iu(i-m)* 117 [Fy ]
% w(i-Du (DX u(i-Dui-1% e i-1u (i)
i=M+1

u (M) u i) fu (M) ui-10% . u (N-M)u (N-M)* | |

[©

Sekil 3-1.b’de goriilen ileri kestirim hata filtresinde

i
Il

dir. (3.14)

-«

Gorildigii gibi (3.13) ifadesindeki iligki matrisi C

M+1
dir. Bu durumda (3.13) ifadesi yeniden yazilirsa:
Fy
Cvy1 2 = (3.15)
o

Elde edilir. Bu ifadeye, ileri kestirim deterministik

genisletilmis normal denklem ad:i verilir,
3.2 Gerl Dogrusal Kestirim

Sekil 3-2 de godriilen geri dogrusal kestiricide
Woa Wy ooy Wy katasayilari, u{i),u(i-1),...,u{i-M+1) gi-
rigsleri ve u(i-M) de arzulanan c¢ikisi, yani kestirilmek
istenen isareti gostermektedir. bM{i) ile gosterilen
ileri kestirim hatasi sodyle ifade edilir:
M
by (i) = u(i-M) - ) gF uli-M+k) (3.16)
k=1
Bu ifadedeki konvoliisyon toplami filtre cikisini goéster—
mektedir. Goriildiigii gibi geri ileri kestrim hatas:
filtre ¢ikisi ile arzulanan c¢ikisin farkidir. Bu ifade
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vektor biciminde yazilirsa:
by (i) = u(i-M) - uBT(i)g" (3.17)
Kestiricinin arzulanan yaniti u(i-M) dir. Bu yiizden alt

sinir M+1 den baslamalidir. Bu durumda i, M+1 ile N ile
deger alacaktir [4].

.Geri dogrusal kestiricinin girisgs vektorit sudur:
up (1) = u(i)®T= Cu(i-M+1), .. ui-1),u(i)]  (3.18)
Geri dogrusal kestirici geri matrisi sdyle ta-
nimlanir:

H

Bu ifade acilarak yazilirsa:

Cu({2) u{3) ...... u(N-M+1)} ]
u{3) u(4) u{N-M+2}
H 4 A .
Ab = . ' . {3.19)
i u(ﬁ+1) UZM+2) ...... uiN)

{(2.34) ifadesini kullanarak ileri dogrusal kestirici
iliski matrisi sbdyle ifade edilir:

N
c, =Y u (i) ul(i)
M Upll) Uy
i=M+1
N
- Z u® (1) uBH (i) (3.20)
i=M+1

Bu ifade ag¢ilarak yazilirsa:

u (1-M+L)u(i-Me1) X, L. u(i-Met)u (i)} ]
N u{i-M+2)u(i-M+1)"... u{i-M+2)u(i)
cy = ’ ' (3.21)
i=M+1 . X . x
ju(iju(i-M+1)" . . . u{i)(i)
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Geri dogrusal kestiricinin arzulanan yanit vektdrii sdyle
yazilabilir:

H

by,

[u(1),u(2),...,u(N-M)] (3.22)

Capraz ilisgski fonksiyonu ise (2.30) ifadesinden:

H

Xy, = Ab bb (3.23)

(3.4), (3.7) ve (3.8) ifadelerini kullanarak capraz
iligki fonksiyonu acik olarak elde edilebilir:

‘u(n+1)u(1):+...+u(N)u(N-M):'
U{MIu{M+1) " +...+u{N=1)Ju{N)

| u(1)u21)*+....+u(N—M3u{N—M)*_

[ u(iufi-my
N u{i-1)u{i-M)
- z . (3.24)
i=M+1 . "
| w(i-M)u(i-M)¥]

{2.38) ifadesinden yararlanarak ileri dogrusal kestirim
hata enerjisi gOyle yazilabilir:

H

- b H

b, - b Abu (3.25)

B b2p~ 2y

M

(2.29) ifadesinden geri dogrusal kestirici ig¢in deter-
ministik normal denklem yazilabilir:

b (3.26)

(3.25) ve (3.26) ifadelerinden, ileri dogrusal kestiri-
¢i icin genisgsletilmis normal denklem elde edilir:

H H —-a

Al A'b o

b'b b"b - (3.27)
i H

byAy,  beby 1 By
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Burada O sifir Mx]1 boyutlu sifir vektdrdiir. Qg Qb ise
{3.7) ifadesinden:

N
H _ - . X
by by _z w(i-M)u(i-M) (3.28)
i=M+1
u{i) -7 u(i-1) u(i-M+1) —u{i-M)
2 . a - - . Z
X X
(a} u{i-M)}’nin dogrusal kestirimi
u{i) u{i-1) u{i-M+1) u{i-M)
il -1
Z . . . - . Z
oX X % X
0 7 ‘M-1 M
{(b) Geri kestirim hatas: bM(i)

Sekil 3-2 (a) M dereceli geri dogrusal kestirici. (b)
Karsilik gelen kestirim hata filtresi.

(2.36), (3.8) ve (3.13) ifadeleri kullanilarak {3.12)
ifadesi yeniden yazilabilir:
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Crm Xy, = °
= (3.29)
H H
X b. b
b f 1 BM
Bu ifade acilarak yazilirsa: (3.30)
- . X . X . TF <7 e T
N u(1—M+1)u(1—M+1)..u(1—M+1)(1);u(1—M+1)u(1—1¥ -a| [Qy
iZM+1 wliduli-M+1)*. ..., w(Du () * wiugi-n* B
(i-u(i-Me) YL w(i-1)ufi) ¥ wli-1)u(i-1"] [By] [By]
Sekil 3-1.b’de goriilen ileri kestirim hata filtresinde
-d
= dir. (3.31)
1
Gorildiugii gibi {(3.30) ifadesindeki iliski matrisi CM+1
dir. Bu durumda {(3.30) ifadesi yeniden yazilirsa:
)
“M4qS = (3.32)
By

Elde edilir. Bu ifadeye, ileri kestirim deterministik
genigletilmis normal denklem adi verilir.

3.3 Ardil (a posteriori) Ileri Kestirim Hatas:

Sekil 3-3.a’da goriilen M, dereceden ileri dogru-—
sal kestiricinin, w{n) katsay1li vektorii en kiiciik kare
yoéntemine goére 1< i < n araliginda gozlenerek optimize
edilmis olsun. i anindaki ileri kestirim hatasi soyle
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yazilabilir:

Py (i) = u(i) - w'(n) uy(i-1) (3.33)

Burada u({i) arzu edilen cevap ve

ul (i-1) = [u(i-=1),u(i=2),...u(i-M)] (3.34)

M

giris vektoridiir.

Sekil 3-3.b de goriilen ileri kestirim hata filt-
resinin (M+1)x1 katsay1 vektotii:

1
QM(H) = dir. {(3.35)
—w(n)
{(M+1)x1 boyutlu gﬂ+1(i) vektorit de s6yle tanimlanabilir:
u{i)
QM+1(1) = (3.36)
QM(i—l)

Bdylece ardil ileri kestirim hatasi yeniden yazilabilir:

£f.(i) = all(n) u

a(n) uy , (i) (3.37)

(3.15) ifadesindeki ileri dogrusal kestirim icin genis-

letilmis normal denklem
FM(n)‘
CM+1(n) aM(n) = (3.38)

o

Biciminde yazilir. Burada, FM(n) ardil ileri kestirim
hata toplamlarinin agirlikli ortalamasinin en kiiciik

degeridir ve sodyle ifade edilir:
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-1 12
F‘M(n)=izlxn | £y (i) ] (3.39)

Burada, A iistel agirlik faktoridiir.

u{i) - uli-1) u{i-M+1) —ufi-M)
Z - - - - - Z
* X *
w, (n]) Wy_q (n) wy (n)
{a) u{i)’nin dogrusal kestirimi
u(i) - uli-1) o u(i-M+1) —u (i-M)
Z . . - . . Z
X * X X
aM'O(n) aM’l(n) e e aM,M—l(n) aM’M(n)
(b) fleri kestirim hatasi fM(i)

Sekil 3-3 (a) M dereceli ileri dogrusal kestirici. (b)
Karsilik gelen kestirim hata filtresi.
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3.4 Ardil ( a posteriori) Geri Kestirim Hatasa

Sekil 3-4.a’da goriilen M. dereceden geri dogru-
sal kestiricinin, w{n) katsayi vektori en kiiciik kare

yOntemine gére 1< i < n araliginda goézlenerek optimize

edilmis olsun. i anindaki geri kestirim hatas1i sdyle
yazilabilir:
H
bM(i) = u{i-M) - QM(i) gi{n) {3.40)

Burada u({i) arzu edilen cevap ve
(i) = [u(i),u(i-1),... u{i-M+1)] (3.41)
giris vektoridiir.

Sekil 3-4.b de gdriilen geri kestirim hata filt-
resinin (M+1)x1 katsayi vektotii:

—-da(n)

QM(H) = dir. (3.42)

(M+1)x1 boyutlu u +1(i) vektorii de sdyle tanimlanabilir:

—.M
uM(i)
QM+1(1) = (3.43)

Bbylece ardil geri kestirim hatasi yeniden yazilabilir:

by (i) = ey (n) Uy, o (1) (3.44)

{3.32) ifadesindeki geri dogrusal kestirim icin
genigletilmis normal denklem
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CM+1(n) QM(n) = (3.45)

BM(n)

Biciminde yazilir. Burada, BM(n) ardil geri kestirim
hata toplamlarinin agirlikli ortalamasinin en kiigiik de—

geridir ve sdyle ifade edilir:

-1 2
BM(n)=izlxn |by (1) (3.46)

Burada, k iistel agirlik faktoridiir.

uli) -7 uli-1) u(i-M+1) —u(i-M)
z . - . . - Z
X X X
gl(n) gz(n) A gM(n)
{a) u{i-M)’nin dogrusal kestirimi
u(i) =7 u{i-1) u{i-M+1) —u(i-M)
Z » . - . . Z
X * X *
CM,O(n) CM,1(n) e cM,M—l(n) CM,M(n)
{b) Geri kestirim hatasa bM(i)

Sekil 3-4 (a) M dereceli geri dogrusal kestirici. (b)
Karsilik gelen kestirim hata filtresi.



BOLUM 4. REKURSIF EN KUCUK KARE KAFES FILTRE ALGORITMASI

Simdiye kadar olan boélimlerde temel olarak en kii—
ciik kare yontemi ve en kiiciik kare kafes filtre algoritma-—
sina temel teskil eden hususlar incelendi. Bundan sonra

bu algoritmnin teskil edilmesine c¢alisilacaktir.
4.1 Derece Giincelleme Rekiirsiyonlar:

Cm+1(n), m, dereceden ileri kestirim hata filresine uy-

gulanan u (i) girig vektodriiniin {(m+1)x(m+1) boyutlu

+1
iliski matrisidir. Burada, 1 £ i £ n dir. Bu filre agsa-—
gidaki genisletilmis normal denklemle karakterize edile-

bilir [ bkz. (3.38) 1:

Fm(n)

Cm+1(n) Qm(n) = (4.1)

o
-

Iliski fonksiyonunu su sekilde parcgalara ayirarak yaz-—
mak mimkiindiir [ bkz. (3.29)]1:

Cm(n) &b(n)
Cm+1(n) = (4.2)

xp(n)  Ufn-m)

Matrisi olusturan terimler ayri ayri yazilacak olursa:
Geri kestirim arzulanan cevaplarinin karesel agirlikl:
toplami U{n-m}:
n
U(n-m) = z xn_i|u(i—m)|2
i=1
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n—-m
= YAl a2 (4.3)
i=1

Kestiricinin [bkz. Sekil 3-4.a] girislerinin mx1 capraz
iliski fonksiyonu xn(n):

n
x, (n) = z A" a(i) u*(i-m) (4.4)
i=1
Burada u{i-m) arzulanan cevaptir,

Giris vektori um(i) nin mxm iliski matrisi Cm(n):
n
cm(n) = z An—t gm(i) gg(i) (4.5]
i=1

{4.2) deki esitligin her iki tarafi, ilk m elemanini
a,_4(n) nin tanimladigi ve son elemaninin sifir oldugu

{m+1)x1 boyutlu bir vektdrle cgarpilirsa:

ap_qfm) Cpn) xp{ndi|a, 4 (n)
Cpgq (0} = - (4.8)
0 g%(n) U{n-m) 0
Cplnla, ,(n)
% (n)a__ (n)

{(4.1) denkleminde m yerine m—1 koyularak su denklem elde
edilir:

Fooq(n)
C,(n) a _,(n) = . (4.7)
n-1
K .(n) = xi(n) a_ ,(n) (4.8)
m—-1 i o} “m-1 )

Tanimi yapilirsa ve (4.7) ile (4.8)},(4.8) esitliginde

!
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yerine konursa:

ap_q(n) Fooq ()
C (n) = (4.9)
m+1 On_1
0 Kn_q (0]

elde edilir.

m dereceli bir geri kestirim hata filresi asagi-
daki gibi bir genisletilmis normal denklemle ifade edi-
lebilir [ bkz. {3.45) 1:

0
o
Cm+1(n) gm(n) = (4.10)
Bm(n)
Iliski fonksiyonunu su sekilde parcalara ayirarak yaz-
mak miimkiindiir [ bkz. (3.12) 1:

U{n) xf(n)
Cm+1(n) = {4.11)

xf(n) Cm(n—i)

Matrisi olusturan terimler ayri ayri yazilacak olursa:
Ileri kestirimin arzulanan cevaplarinin karelerini agir-
11k1l1 toplami U{(n}):

U{n-m) = Z xn_ilu(i)l2 (4.12)

Kestiricinin [bkz. Sekil 3-3.a] girislerinin mx1 capraz
iliski fonksiyonu xf(n):

_ n-1 : X, .

xf(n) = i A gm(l—l) u (i) {(4.13)
i=1

Burada u(i) arzulanan cevaptir.

Giris vektori um(i—l) nin mxm iliski matrisi Cm(n—l):
n
_ n—i . H,.
c, (n-1) —Zk u (i-1) uo(i-1)
i=1
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i)gﬁ(i) (4.14)

l(n—i)—i u
u

[ =

i=1
{(4.11) deki esitligin her iki tarafi, ilk m elemanini

gm_l(n—l) nin tanimlagi ve son elemaninin sifir oldugu
{m+1)x1 boyutlu bir vektodrle c¢arpilirsa:

0 U(n) xp ()] 0
Cm+1(n) = {(4.15)
Ch_q(n-1) Xp(n) Cp (n-1)jic ,(n-1)
i H
Xp(n)Cp ,(n-1)

Cpin-tle, 4 (n-1)]

{4,.10) denkleminde m yerine m-1 koyarak (n-1) aninda
su denklem elde edilir:

0
“m-1
Cm(n—l) gm_l(n-l) = {4.186)}
Bp_q (n-1)
L . (n) = xi(n) ¢ ,(n-1) ‘ (4.17)
m-1 =f “m-1 )

Tanim1i yapilirsa ve (4.18) ile (4.17), {(4.15) esitligin-
de yerine konursa:

0 Lm—l(n)
C {n) = (4.18)
m+1 gm_1
gmfl(n—l) Bh_q(n-1)

elde edilir.

(4.8) ve (4.18) esitliklerinden su ifade yazilabilir:

(n) Ky )

0 Bp_q (n-1)

|

Cn_q (n-1)
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Km—l(n) Lm—l(n)

B, ,(n—1)

F .(n) — {4.19)

{4.1) ve (4.18) karsilastirilirsa su derece giincelleme

rekiirsiyonlari elde edilir:

ap_4q{n) ‘ () 0]
a (n) = _ m-1 (4.20)
0 Bpq (n-1) Ch_q(n-1)
ve
K (n) L {(n)
F (n) =F _,(n) — m-1 m-1 (4.21)
m-~1
Bp_q (n-1)

(4.89) ve (4.18) esitliklerinden su ifadeyi de ¢ikarmak

mimkiindir :
0 L ,{n) *n-g
Cm+1(n) m—1 =
e _,(n-1) Fpoq(n) 0
K (n) L {n)
B ,(n-1) — —2=1 m-1 (4.22)
m-1 F {n)
m—1

{(4.10) ve (4.22) karsilastirilirsa su derece giincelleme

rekirsiyonlari da elde edilir:

0] a,_4(n)
e (n) = __tmg ) | (4.23)
Cp_q (n-1) Fpq () -0
K {n}) L (n)
B m—1 m—1 (4.24)
B,(n) =B ,(n-1) -

Fm—l(n)
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4.1.1 Km {n} ve Lm—l(n) Arasindaki Iliski

-1

{4.8) ve (4.17) de tanimlanan Km—l(n) ve Lm {n)

-1
birbirlerinin kompleks eglenigidir:
I
Kp_q(n) =L 4(nm) (4.25)
Bu iddia ii¢c asamada ispatlanacaktir:
1. {4.9) esitliginin her iki tarafa
H
garpilirsa ¢ikan sonuc¢ skalerdir:
. ap_q(n)
L O -
{4.26)
. Fp_q(n)
L 0 c (n—-1) 1] = K {n)
“m-1 gm_l m—1
[Kp_q (0]

2. (4.18) deki esitligin her iki tarafina
hermitian islemi ( transpoz ve kompleks eglenik alma )

uygulanirsa:
H _ % T
L O, g yn-131C (0} =00L ,(n), 0 ,, B ,(n-1)1]

Burada Cm+1(n)’nin hermitiani yine kendisine egit ve

Bp_q{n—1) skalerdir. Ustteki esitligin her iki tarafa

a {n)

m-1

ile carpilirsa:
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. am_l(n)
[ O, _1(n—1) ] Cm+1(n) =
0
(4.27)
am_l(n)
X T L%
L Ly _4f0), O 4, By 4(n=-1})1 = Lp_q(n)
0

3. (4.26) ve (4.27) esitlikleri karsilastirilir-
sa ispatin yapilmis oldugu goriiliir.

4,1.2 Ardil Kestirim Hatalari Icin Derece Giincelleme

Rekiirsiyonlari

Ileri kestirim yansima katsayisi asagidaki gibi
tanimlanir:

Km—l(n)
Ff {n) = — s n=131,2,....,M {4.28)
,m
Bm_l(n—l)

Burada M kafes kestiricinin sonug¢ derecesidir.

Geri kestirim yansima kaisayisi da benzer gekilde asagi-
daki gibi tanimlanir:

_ m-1

(4.29)

s m=1,2,....,M

Bu tanimlar kulanilarak (4.20) ve {(4.23) ifadeleri yeni-
den yazilabilir:

a,_4(n) 0
apin) = + T (4.30)
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ve

{n) {4.31)

il
+
=

c {n)

Bu iki rekiirsif denklem Levinson-Durbin rekiirsiyonunun

deterministik olanidar [1].

Ardil ileri kestirim hatasi fm(n), m. dereceden

giris vektorii !m ) olan ileri kestirim hata filtresi-

+1(n
nin ¢ikisina esgittir:

_ _H
fm(n) = ém(n) Qm+1(n) (4.32)

Giris vektori u. (n) su sekilde parcalara ayirilarak

+1
yazilabilir:

u (n) ]
gm+1(n) = {4.33)

u{n-m)

Bunu su sekilde de ifade etmek miimkiindir:

u{n)
u (n) = {(4.34)

gm(n—l)

Ardil geri kestirim hatasi: bm(n), m. dereceden

giris wvektorii u ) olan geri kestirim hata filtresi-

+1(n
nin ¢ikisina egittir:

b_(n) = Qﬁ(n) u

u,q(n) (4.35)

Simdi ardil ileri kestirim hatasinin derece giin-
celleme rekiirsiyonu ¢ikarilamya calisilacaktir. Bunun
icin o6nce {9.28) egitiginin her iki tarafi hermitian
islemine tabi tutulur wve gm+1(n) ile c¢arpilar:

altmyu oy =taf ), 014 )+
“m “m+1 “m-1 ! “m+1 (4.38)

rg ) L0, en (n-1) 1 u ,(n)
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(4.32)’den gériildiigii iizere esitligin sol tarafi fm(n)’ye
esittir. Sol taraftaki ilk gm+1(n)’nin yerine (4.33)°
deki ifade, ikinci gm+1(n)’nin yerine de (4.34)7deki
ifade konursa (4.36) esitigi asagidaki hale gelir:

. gm(n)
fm(n) = [gm_l(n) , 01 +
u{n-m)
u{n)
¥ myro ' (n-1) 1
f.m ! “m-1
gm(n~1)
Carpma iglemleri yapilirsa:
f(n) =al  (m)u (n)+7 1) w -1y (4.37)
m “m-1 “m f,m “m-1 “m )
(4.32) den su ifade:
_ _H
faogn)d =2, ,(n)u (n}, (4.38)
(4.35)°den de su ifade yazilir:
H
by _4n-1) =¢cp ,{n-1} u (n-1) (4.39)

(4.38) ve (4.39) ifadeleri (4.37)°de yerine yazilirsa
ardil ileri kestirim hatasinin derece giincelleme rekiir-

siyonu elde edilmis olur:

X
Pp(n) = £ ,(n) + TF [ (n) by, (n-1) (4.40)

{4.31), (4.32), (4.33), (4.34), (4.35), (4.38) ve (4.39)
kullanilarak benzer islemler yapilirsa ardil geri kesti-

rim derece giincelleme rekiirsiyonu elde edilir:

. )
bp(n) =1, ,(n-1) + Fb,m(n) faoq(n) (4.41)

(3.35), (3.42) ,Sekil 3-3, Sekil 3-4°den gériildiigit gibi
m=0 oldugu zaman {( m=0,1,...,M):

fo(n) = bo(n) = u(n) dir.
Sekil 4-1’de (4.40) ve (4.41) rekiirsiyonlarinin isaret
akis grafigi c¢izilmistir ki; bu da kafes filtre yapisini
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olusturmaktadir.
fa—q () + > (n)
X
Fb, {n)
X
Ff,m(n)
b . (n) — 271 " »b (n)
m—1 m
{a)
fo(n) - fl(n)”. fM_l(n) " fM(—n)
X X
Tp, () Ty min)
uin) ::><::
X %
Ff’l(n) Ff’M(n)
2! ’é‘} .. 271 4@——’
b,(n) b, (n) b,{(n)
0 1 by_4(n] M
(b}

Sekil 4-1 {(a) Tipik bir en kiicitk kare kafes modiilii.
(b) Cok modiillii en kiiciik kare kafes kestirici.
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4.1.3 Ard1l Kestirim Hatalari Agirlikli Toplamlarinin
Derece QGiincelleme Rekiirsiyonlari

(4.21) ve (4.24) sirasiyla ardil ileri kestirim
hatalarinin agirlikli toplami Fm(n)’nin ve ardil geri
kestirim hatalarinin agirlikli toplami: Bm(n)’nin derece
giincelleme rekiirsiyonlarini goésterir. (4.25)°de verilen
0zellikten yararlanilarak bu rekirsiyonlar diizenlenerek
yeniden yazilir: X

| Kp_qfn) lz
F.(n) =F__, (n) — (4.42)
m -1 B {n—1)
m—-1
2
K ,{n) |
B (n) = B_ ,{n-1) — m—1 (4.43)
" ! F_ . (n)
m—1

4.1.4 Doniisiim Faktori fcin Derece Giincelleme

Rekiirsiyonu

En kiciik kare kafes filte (EKK) algoritmasi
— Least—squares lattice { LSL) - icin gerekli bir kavranm
olan doniigim faktorii ( veya, gecikmis kestirim hata fak-
torii ) Vm(n~1)’in derece giincelleme rekiirsiyonu cikari-—
lacaktir. Bu faktdr 4.2 bolimiinde kullanilacatir.

Kazang. vektori (n) sbyle tanimlanir:

k
-m
_ 1

Bm(n) = Cm {n} u{n) {(4.44)

Bu tanimdan da su ifade yazilabilir:

k (n-1) = ¢ 1(n-1) u(n-1) (4.45)
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(4.45) ifadesi ve iliskiski matrisi ile ilgili diger ba-
gintilar kullanilarak asagidaki rekiirsif ifade yazilabi-
lir ( Ayrinti1li matematiksel bilgi ic¢in [1]’e bakiniz }:

Bm_l(n—l)

b {n—1)
{n-1) = + m—1

Bm—i(n_l)

cn—q{n-1)

0 (4.46)

Bu ifadeye hermitian iglemi uygulanip her iki taraf:

Qm(n—l) ile ¢arpilirsa:
kT n-1) u_(n-1) = k¥ (n-1), 01 w (n-1) +
“m “m T oTm-1 ! “m
b* |, (n-1)
m—1 H
B =17 Spq (P-1lyp (n-1) (4.47)
m—1
H
5m(n—1)gm(n—1) =1 - ym(n—i) (4.48)

Tanim: yapilir, (3.44) ifadesinden de:
f (n-1) u (n-1) = b, (n-1) (4.49)
—m-1 M m-1 )

yazilirsa, (4.48) ve {4.439), (4.47)’de yerine konarak
su ifade elde edilir:
2
|by_,(n-1)]

b} {n-1) -
m-1 B_q{n-1)

{4.50)

wm(n—l)

Bu ifade derece giincelleme rekiirsiyonlarinin sonuncusu-—

dur.

4.2 Zaman Giincelleme Rekiirsiyonlari

B&liim 4.1’de verilen rekiirsiyonlarda zaman sabit,
ifadeler derece olarak bir 6ncekinden elde ediliyordu.
Simdi ise dereceler sabit, ifadeler zaman olarak bir &6n-
cekinden elde edilecek. Bu tiir bir yaklasima =zaman

gincelleme adi verilir,.

{(4.44) ve (4.46)° dan su ifade yazilabilir:
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an_q{n-1]

(n), O B (n-1) 1| (4.51)

Kpg () = L Ky On-1'Bm1
0

m

Her iki tarafa hermitian islemi uygulanirsa, (4.44) ifa-

sinden faydalanilarak:

(4,52)
H 3 T
0, ¢,_,(n-131 C ,(n) = [Km_l(n), 01+ Bp_q(n-1)1]
yazilabilir. Bu sonu¢ {(4.51)°de kullanilirsa:
Knoqfnd =00, ¢ ,(n-1)1 C  ,(n) (4.53)
0
Bulunur. {4.14) esitliginden su ifade yazilabilir:
n-1
. n-1-i - H )
Cm+1(n) n X[ Z A gm+1(l) Qm+1(1)] + gm+1(n) Qm+1(n)
i=1
Bu ifaden de:
H
Cm+1(n) = M Cm+1(n—1) + gm+1(n) gm+1(n) (4.54)

rekiirsiyonu bulunur. Bu rekiirsiyon kullanilarak (4.53)

yeniden yazilirsa:

i a,_q(n-1)
Kp_q(nd =210, e ,(n-1)1 C ., (n-1) +
L 0
_ (4.55)
a _1(n-1)
[o B (n-1)]1 u {n) ol {n)
T Tm-1 “m+1 “m+1
0

elde edilir, Onciil {( a priori ) ileri kestirim hatasi
tanim1i asagidaki gibi yapilirsa:

n (n) = g$+1(n) a¥(n-1) (4.58)

(4.55) ifadesinde gériilen
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o an_q(n-1) ) an_q(n-1)
gm+1(n) = [gm+1(n), u” (n-m)]
0 0
= uH(n) a (n-1) = n* {n) {(4.57)
“m “m-1 m—1 ’
clarak elde edilir.
Ardil geri kestirim hatasi tanimindan:
uf{n)
o, ¢ ,tn-1)1 u__.tn) = [0, ! (n-1)1
! =m-1 “m+1 ' Em-1
gm(n—l)
_ _H (4.58)
=cp_q{n-1) u (n-1)
= bm_l(n—l)
yazilair,

{4.9) egitliginde n yerine n-1 konularak su ifade elde
edilir:

an_q{n-1) Fa_q(n-17
c {(n—-1) = (4.58)
m+1 Qm_1
0 Kp_q(n-1]

Bu ifadeyi kullanarak (4.55) ifadesinin sag tarafini, a
hari¢ su sgsekilde yazmak mimkiindiir:

an_q(n-1)
H
0
{4.60)
F {n-1)
o, ¢ . (n-1)1 nt = K_ ,(n-1)

Fomt On-1 21

Km~1(n—1)

(4.57), (4.58) ve (4.80) ifadeleri {(4.55)’de yerlerine
konursa, Km—l(n) i¢in zamam giincelleme rekiirsiyonu elde

edilir:
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Kpqg(0) =2k (n-1) + b ,(n-1) n ,(n) (4.61)

(4.44), (4.48) ve {(4.586)°dan su iliski yazilirsa:

f_qtn)- (
n _,{n) = 4.862)
m—1 Tpq (n-1)
{(4.61)7daki rekiirsiyon su sekilde yazilir:
by ,(n-1)f} ,(n)
Kp_q{n) =2 K ,(n-1) + =Y (4.63)

4.3 Rekiirsiif EKK Algoritmasinin Ozeti

Bélim 4.1 ve 4.2°de cikarilan derece ve =zaman
gincelleme rekiirsiyonlari EKK algoritmasini teskil et-

mektedir. Bu rekiirsiyonlar Tablo 4-1’de verilmistir,

Bu algoritma ileri ve geri yodnlerde dogrusal
kestirim saglar. En 6nemli dzelliklerinden birisi modii-
ler olmasidir. Filtre derecesi modiillerin sayisini be-
lirler. Derecenin ne oldugununun O6nemi olmaksizin bir
onceki derece ig¢in bulunan degerler kullanilarak kesti-
ricinin derecesi arttirilabilir [5]1.

Tablo 4-1 Rekiirsif EKK algoritmasinin o6zeti

n=1..N, m=1..M (N: O6rnek sayisi, M filte derecesi)

b . (n-1) £* ,(n)
m—1 (") Kp—q (11 + Tp_q (n-1)
K {n)
m-1

B _q(n-1]
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k* . (n)
Fb m(n) = - Fm—l(n)
! m—-1

X
fm(n) = f {n) + Ff,m

n—1 (n} b, (n-1)

X
b.(n) =by ,(n-1) + Fb,m(n) Fn_q(n)

IKm_l(n)l2
F (n) =F (n} -
m m—1 B,_q{n-1)
|Km_1(n)|2
B (n) =B (n-1) -
m m~1 Fpoq(n)
Ibm_l(n—i)l2
Y tn-1) =,y (0-1) - B _,(n-1)

Birlesik siire¢ kestirimi {( Bkz. 4.5) icin:
n=1.,.N, m=0..M

b {(n)
mn e*(n)

pm(n) =)tpm(n—1) +W n

pm(n)
op(n) = B, (n)

ep,q(m) = e (n) - 0¥ (n) b_(n)

m+1

4.4 Rekiirsif EKK Algoritmasinin Onkosullandirmasi

Rekiirsif EKK algoritmasinin o6nkosullandirmasinda
ilk once, m=0 icin ileri ve geri dogrusal kestirim
hatalarinin ilk degerleri (4.32) ve (4.35)’den
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yararlanilarak yazilir:
fo(n) = bo(n) = u{n)

(3.39), (4.32) ve {4.40)7dan yararlanilarak asagidaki
ardil ileri kestirim hatalari agirlikl:i toplaminin zaman
giincelleme rekiirsiyonu yazilabilir { ayrintili matema-—
tiksel bilgi ic¢in bkz. [11, [8]1 ):

F (n) = A F_(n-1) +'fm(n) n;(n) (4.64)

Burada, fm(n),ve nm(n) m, dereceden ardil ve oOnciil ileri

kestirim hatalaridir. m=0 icin:
fo(n) = no(n) = u{n)

yazilir. Boylece, m=0 icin m=0 icin (4.64)°deki zaman

giincelleme rekiirsiyonu yazilabilir:

(n) = A Fo(n—1) + |u(n)|? (4.65)

Fo 0
Benzer gekilde ardil geri kestirim hatalar:i agirlikl:
toplam1i zaman giincelleme rekiirsiyonu m=0 ic¢in asagidaki
gibi yazilabilir:

By(n) = A By(n-1) + [u(n)|? (4.66)

Kestirim hata faktorii 7m(n—1) gercek sayidir ve degeri
O ile 1 arasinda degisir [7]. Bu durumda, m=0 i¢in bu
faktore 1 degerini vermek mantiklidir:

vo(n—l) = 1 (4.87)
n=0 ic¢in asagidaki Onkogulladirmalar yapilirsa rekiirsif
EKK algoritmasinin oOnkosullandirmasi tamamlanmis olur:

K, 4(0) =0,

{4.68)
FO(O) = BO(O) =9 (4.68)

(4.47)°de goriinen &, kiiciik, pozitif bir sayidir. Rekiir-
siyonlarda sifira bdlme olmamasi ic¢in boyle secilmistir.
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Duragan ortamlarda, iistel agirlik faktoéri A icin
1 degerini vermek en iyi sonucu verir, oysa duragan ol-

mayan ortamlarda, A < 1 uygun secimdir ([8].

4.5 Birlesik Siirec Kestirimi

Arzu edilen bir isgsaretin elde edilebilmesi icinl
geri kestirim hatalarinin dogrusal regresyonu sonucu
elde edilen ardil kestirim hatalarindan yaralanan birle-—
sik siire¢ kestiricisi kullanimaktadir. Bu kestiricinin
yap1s1 sekil 4-2°de g6sterilmistir. Bu kestiricide,

{ d{n) } arzulanan siire¢, { u{n) } de go6zlem siirecidir.
Her iki siire¢ de kestiriciye diger bir deyisle filireye
giris olarak geldikleri icin { d(n), u{n) }’ne birlesik
siireg¢, kestiriciye de birlesik siirec kestiricisi adi ve-

rilir [9]. Regresyon katsayilari ise ¢m(n) ile goésteri-—

lir.
Fgln) £, (n) Fy_q () fy ()
Va4 “
X X
Fb,1(n) Fb’m(n)
u{n) ><
X X
rf,l(n) I‘i‘,m(n)
b (n) -
b-(n) b, (n) M-1 by (n)
oL [T .é_} 1 1 én__
X X X X
Pqin) ‘ e (n) |-ty (n) oy ()
d(n) e,(n) es(n) ey(n) eM+1(n)

Sekil 4-2 Birlegik siirec kestiricisi.



43

m. dereceden bir geri kestirim hata filtresi goéz
oniinde bulundurulsun, Bu filtrenin (m+1)x1 boyutlu kat-
sayl vektorid en kiigiik kare yontemine gore, 1 < i <n
araliginda en uygun sekilde tespit edilmis olsun. Bu

katsay1 vektorii genigsletilmis formda su sekilde yazilir:

{n) = [c {n), c {n), ..., 1] (4.70)

37

{m+1)x1 boyutlu giris vektdrii Qm+1(n), genigletilmis
formda asagidaki gibi yazilir:

¢ : i : .
gm+1(1) = [u(i), uw(i-1),..., u{(i-m})}1, i > m (4.71)
gm+1(i) girisine karsilik olan geri kestirim hatasi
bm(i), de asagidaki gibi ifade edilir:

b (i) =cl(n) u_ (i)
m =~ “m+1
{(4.72)
m
X . .
= z Cm,k(n) u{i-m+k), m< i < n,

m=0, 1, 2....

{m+1}x1 geri kestirim hata vektorii asagidaki gibi ifade

edilsin:

T . . . . .
Qm+1(1) = [bo(l), bl(l),...,bm(l)], i>m, {4.73)
m=0, 1, 2,...

(4.72) ve {(4.73) birlestirilirse agagidaki doniisim yazi-
lir:

bm+1(i)’= Am(n) gm+1(n) (4.74)

Burada (m+1)x{m+1) boyutlu ddéniigim matrisi su sekilde

tanimlanir:
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1 0 0 ]
X
A ~ Cl,l(n) 1 0
- n} = : . : {4.75)
X X
fm,m(n) Cm,m—i(n) N | |

Yukaridaki matriste 1. satirin sifir olmayan elemanlari,
{(1-1) dereceli geri kestirim hata filtresinin katsayila-
ridir. Ana diagonal iizerindeki elemanlar 1 dir ki, bu
da en son dereceli katsayinin degerinin 1 oldugunu gos—
terir., Ayrica, matrisin biitiin m’ler icin determinanti

1’e esgit oldugu ig¢in tersi mevcuttur.

Ardil ileri kestirim hatasinin (m+1)x{m+1} boyutlu

deterministik iliski matrisi asagidaki gibi tanimlanir:

n
_ n—i . . :
Do, () =) A" e )by (), m< i<, (4.76)
i=1 n=0, 1, 2.

{(4.74) ifadesi (4.76)°da yerine yazilirsa asagidaki ifa-
de elde edilir:

n
_ n-i - H . H
D, q(n) = E AT A ) ) g () AD ()
i=1
n {(4.77)
_ n-—i . H . H
= Am(n)[ z A gm+1(1) gm+1(1) ] Am(n)
i=1
Koseli parantez icindeki ifade, giris vektoriiniin deter-—
ministik iliski matrisidir:

n
_ n—i H .
Cppq(m) = z AT L) w6 (4.78)
i=1

Buna gore, (4.77) ifadesi basitlegtirilebilir:

H
Dm+1(n) = A, (n) Cm+1(n) A, (n) (4.79)

(3.32) ifadesindeki geri kestirim gerisletilmis normal
denkleminden ve (4.79) ifadesinden:
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Dm+1(n) = diag [ Bo(n), Bl(n)....Bm(n) ] (4.80)
¢ikarilir, ({”diag” operatérii ana diagonal lizerindeki

elemanlarin parantezin icindekiler, digerlerinin sifir
oldugunu belirtir.)

u(n) —71 uin-1) u{n-M+1) — v {n-M)
z . . . . . Z
wh(n) win)| ... |wy o (n) Wy (n)
d(i)

Sekil 4-3 Konvansiyonel transversal filtre modeli.

Sekil 4-3°de verilen konvansiyonel transversal
filtre g6z oOniinde bulundurulsun, Bu filtenin katsayila-
rinin en Xiiciik kare yontemine gore asagidaki determinis-—
tik normal denklem kullanilarak bulunur [bkz. (2.36)]1:

C 1(n) um(n) = X (n) {4.81)

m+ “m+1

Burada, Cm+1(n), (m+1)x{(m+1) boyutlu iligki matrisi,
xm+1(n), (m+1)x1 boyutlu capraz iligki vektorii ve wm(n)
de (m+1)x1 katsayi vektoriidiir. Bu denklem iizerine iki
islem yapilabilir: Birincisi, her iki taraf (m+1)x{(m+1)
boyutlu doniigiim matrisi Am(n) ile c¢arpilir; ikincisi,
iliski matrisi ile katsayi matrisi arasina birim matri-
se esit olan AHAn) A—g(n) sokulur, A—g, A~$ ?
tian transpozudur. Sonuc¢ta agagidaki denklem elde edi-
lir:

nin hermi-
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H

-H
Am(n) Cm+1(n) Am(n) Am {n) ﬂm(n) = {n) x {n) (4.82)

m —m+1

. . H 5. s
(4.79) ifadesinden Am(n) Cm+1(n) Lm(n) nin Dm+1(n) ye
esit oldugu goriiliir. Bu matris, regresyon katsayilari
tarafindan giris olarak kullanilan ardil geri kestirim
hatalarinin deterministik iliski matrisidir. (4.82)
esitliginin sag tarafindaki Am(n) 5m+1(n) ifadesi ise
bu geri kestirim hatalari ile arzulanman cevap arasinda-—

ki {m+1)x1 boyutlu capraz iliski vektoriidiir. {n)

m+1
bu vektdri temsil etsin, Tanim geregi bu vektor sdyle-—
dir:
—1i . X, .
L () 2 AT e L) d¥ i) (4.83)
Burada d{i) arzulanan cevabi gostermektedir. (4.74)

ifadesi (4.83)°de yerine konursa:

L () z A1 Agtn) u (i) d¥ (i)

It

n-i . X, .
A_(n) z M a1 d¥ ) (4.84)

Am(n) &m+1(n)

elde edilir ki, bu da arzu edilen sonuctur., (4.78) ve
(4.84) ifadeleri (4.82)°de kullanilirsa donistiiriilmis
EKK c¢dzimii elde edilir:
D .(n) A(n) w (n) =t__,(n) (4.85)
m+1 m -m “m+1 ‘
Sekil 4-2°de gdriilen regresyon katsayisi vektori
asagidaki gibi tanimlanir:

T

0 = [mo(n), ml(n),...., ¢m(n)] (4.86)

Regresyon katsayisi vektorii Qm(n), agagidaki agirlikl:

karesel hata ifadesi minimize edilerek elde edilir:



47

n—i : T . X 2
AMTHd 1) - b (1) @)
1

I =

i
1 £1i <n araliginda, Qm(n) sabittir. Deterministik

normal denklemle bu rekiirsif en kii¢iik kare problemi
ifade edilebilir:

Dm+1(n) p (n) =t {n) (4.87)

(4.85) ve (4.87) ifadeleri karsilastirilarak Sekil 4-3°
deki katsayi vektorii Qm(n) ile Sekil 4-27de gédriilen
regresyon katsayisi vektorii gm(n) arasindaki iliski sgoy-

le yazilabilir:

_ -H
pp{nd = A "(n) w {(n) (4.88)

veya

3

.
=

i

H
Ap(n) gy (n) (4.89)

4.5,1 Regresyon Katsayisi Vektoriiniin Rekiirsif Olarak
Elde Edilmesi

(4.84) ve (4.87) esitlikleri c¢oziilerek regresyon
katsayisi vektorii Qm(n) asagidaki gibi elde edilir:

-1

_— {n) {(4.280)

Ppi{n) =D (n) Am(n)

Zm+1
(4.80) ifadesinden asgagidaki sonu¢ ¢ikarilabilir:

-1

p~! (n) = diag [ Bal(n), B,

-1
n+1 (n)....B "(n) 1 (4.91)

Bu demektir ki, regresyon katsayisi vektori Qm(n)’yi
hesaplamak ic¢in sadece m+1 skaler bélme yapmak yeterli-
dir. (4.75) ve (4.91) ifadeleri (4.91)°de yerlerine
konursa su ifade elde edilir:

e, (n) = B Mn) efn) x__,(n) (4.92)

“m+1

Agsagidaki sabit tanimlanirsa:
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p_{(n) =cH(n)x (n)

m “m “m+1 (4.93)
{(4.82) ifadesi sdyle yazilabilir:
pm(n)
(Pm(l'l) =B—(n)' (4.94)
m

Geri kestirim hata filtresinin zaman giincelleme rekiirsiyo-—
asagidaki gibidir [1]:

— _ __m
Qm(n) = Qm(n 1) Ym(n) {4.95)
0
{4.4) ifadesinden:
L () Z 5 BT u L) d¥ ) (4.98)

dir. Bu ifade asagidaki hale getirilebilir:

n—1

_ n-—-1-1 . X, . x
&m+1(n} = x[ Z:ll gm+1(1) d (1)] + gm+1(n) d"{n)

Bu ifaden de:

(n) = x_ ,(n-1) + u (n) a*(n) (4.97)

5m+1 “m+1

elde edilir. Boylece, (4.95) ve (4.97) ifadeleri (4.93)

de yerlerine konursa asagidaki ifade elde edilir:

p,(n) = A ehn-1) x4 (n-1) + el n-1) u_tn) a*(n) -
b (4.98)
m H
T () {n) x {n)

(4.93) ifadesinden:

Py (n-1) = C {n—-1) x {n—-1)

~m+1
yazilabilir. Onciil geri kestirim hatasi asagidaki gibi
tanimlanir:

v (n) = gg(n—l) u_ . (n) (4.99)

“m+1
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(4.44), (4.48) ve (4.99) ifadelerinden yararlanilarak:

wm(n) = bm(n)/ym(n) {(4.100)
yazilabilir. (4.42) ifadesinden yararlanilarak da:
H _ . H -1
Em(n) am(n) = gm(n) Ch {n)
H
=uw {n) w ,(n)
yazilabilir. Yukaridaki son satir arzulan igaretin en

kiicitk kare kestirimini verir. Bu deger d{n) ile temsil
edilsin. Buna gore {(4.98) ifadesi yeniden yazilirsa

agagidaki gibi basitles@r:

b _(n)

_ B _m X O
pm(n) = A pm(n 1) + Vm(ﬂ) [d™(n} d"(n)] (4.101)

Ardil kestirim hatasi asagidaki gibi tanimlanirsa:

e (n) =d{n) - d(n) (4.102)

d{n) -~ uﬁ_l(n) u (n)

Il

(4.101)’deki zaman giincelleme rekiisriyonu basitleserek

asagidaki hale gelir:

bm(n)
p_{n}) =ap (n-1) + {n)

) —TT °n , (4.103)

m=20,1, ... , M

(4.102) ifadesinde, m yerine m+1 yazilirsa:

~

=d(n) - Em(n) u {n)

em+1(n) “m+1

elde edilir. (4.74) ve (4.89) ifadeleri kullanilarak
ardil ileri kestirim hatasi em+1(n) asagidaki gibi ifa-
de edilebilir:

H

e 2

Il

{n) d{n) - {n) b

m+1 “m+1

mn (4.104)
d{n) — z p¥(n) b (n)
i=0

1l
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m
d(n) - ) p¥(n) b (n) = e, (n)
i=0
elde edilir. Bodylece ardil kestirim hatasinin derece

giincelleme rekiirsiyonu asagidaki gibi yazilir:

e, q(n) = e (n) - w;(n) b (n), m=0, 1, ... , M  (4.105)

Bdylece birlesik siire¢ kestiriminin rekiirsiyonlari ta-
mamlanmistir. Regresyon katsayilarini (4.,94) ifadesin-

den hesaplamak mimkiindiir.

© Algoritmanin Onkosullandirilmasinda ilk oOnce
m=0 icin:
eo(n) = d{(n) (4.108)

alinir [bkz. Sekil 4-2]. Sonra da n=0 icin:
p,(0) =0, m=0,1, ..., M (4.107)

Birlegik siire¢ kestirimi algoritmasi Tablo 4-1’e dahil
edilmigtir,



BOLUM 5, BILGISAYAR DENEYLERI

Rekiirsif EKK algoritmasiyla ilgili, dogrusal kes-
tirim ve adaptif kanal dengeleme deneyi olmak iizere iki
ayril deney yapilmigstir. Bilgisayar deneyleri bir bilgi-
sayar programl olarak birlestirilmis, programda secimli
hale getirilmistir, Bilgisayar deneyinin program kulla-

nim klavuzu EK A’da, program listesi EK D’de verilmistir.

5.1 Dogrusal Kestirim Deneyi

Bu deneyde bir beyaz giiriilti isareti vi{n}, yiik-
seltilmis kosiniis filtesine sqkularak u{n) elde edilmis,
u{n}) de EKK filtresine girisg isareti olarak verilerek
filtre cikisinda u({n)’nin dogrusal kestirimi elde edil-

mistir. Sistemin blok semasi Sekil 5-1’de verilmistir.

u(n) ~
vin) h{n) EKKF—e u{n): u{n)’nin
Beyaz giiriilti dogrusal kestirimi

Sekil 5-1 Dogrusal kestirim deneyi blok semas:

Yukaridaki gekilde h{n) yiikseltilmis kosiniis
filtesinin birim impuls cevabidir ve asagidaki gibi
verilir [10]:

1/2 { 1+ cos (Zﬂ(D—Z)/W)], n=1,2,3
h{n)}

0, diger yerlerde
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Yiikseltilmis kosiniis filtresinin gikisinda u(n) sdyle
elde edilir [11]1:
3
u(n) =z h(k) v{n-k)
k=1
;(n) ise u{n)’den ileri kestirim hatasinin cikarilmasin-
dan elde edilir:

~

u{n) = u{n) - fM(n)

W, yani kanal parametresi Ozdeger sacilimini {(eigenvalue
spread) kontrol eder. W arttlkga 0zdeger sacgilimi da
artar. Bu deneyde v{n), u{n}, u{(n) ve kestirim hata
faktorii 7M+1(n) verilen derece, Ornek sayisi ve dzdeger

saci1lim faktodriine gore hesaplanarak cizilir.

Ek B’de 250 o6rnek icin 3. derece ve 8. derece
icin yapilan deneyler gériilmektedir. Bu deneylerde
beyaz giiriiltii varyansi 0.05 ve o6zdeger sacilim fakto-
ri 2.8 alinmistir. Deney sonucglarindan gériildiigii gibi
3. derece ig¢in sistem normal olarak daha ¢abuk yakinsa-

maktadair.
5.2 Adaptif Kanal Dengeleme Deneyi

Bu deneyde Rekiirsif EKK birlesik siirec kestirimi
ile adaptif kanal dengeleme yapilacaktir. Sistemin blok
semasl Sekil 5-2°de verilmistir. Bu deneyde, arzu edi-
len isaret d{(n) de bir beyaz giiriiltii siirecidir. Xanal,

bir 6nceki deneyde oldugu gibi yiikseltilmis kosiniis filt—
residir. Arzu edilen igaret d(n) ve d(n) kanaldan gec¢-
tikten sonra, c¢ikan isaretin iizerine beyaz giiriiltii ekle—
nerek elde edilen isaret birlesik siirec kestiricisine
giris olarak gelir. Bu isaretlerin her Orneginde diger
bir deyisle zaman gectikge sistem regresyon katsayila-
rini o6grenir. Bu ogrenmeye oOnciil kestirim hatalarinan

( « M_'_in) }) her bagimsiz deneme icin karesel
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ortalamalarina ( ensembled-averaged squared )} bakilarak
karar verilir. Bu hata faktorii belli bir o6rnekten sonra
azalmamaya baslar ve bir deger etrafinda sabitlesir. Bu
faktoriin 1imit degerinin Ozdeger sacilimi ile ilisgkisi
bu deneyde gdzlenmistir. Ozdeger sacilimi arttikca hata
faktoriiniin 1imit degeri biiyiimektedir. Ozdeger sacilimi
iliski (korelasyon) matrisinin durumunu gdsterir. Du-
rumdan kasit, matrisin tersinin alinabilirligidir. Oz-
Ozdeger sacilimi ne kadar biiyiikse matrisin durumu o
kadar kotiidiir [12].

Bu deneyde 100 6rnek ve 3, derece igin, o6zdeger
sacilim faktorii 2.9, 3.1, 3.3 ve 3.5 icin denemeler ya-
pilmistir. Beyaz giiriiltii varyansi 0.05 dir. Sonuglar
EK C’de verilmistir. Sekillerden goriildiigii gibi 6zdeger
sagilimi arttik¢a ortalama karesel hatanin limit degeri

artmaktadir.

d{n) h(n)—.(?—- BSK |—e ¢ (n)

Sekil 5-2 Adaptif kanal dengeleme deneyi blok semas:



SONUCLAR VE ONERILER

Rekiirsif en kiticiik kareler algoritmasi hizli ya-
kinsayan giivenli bir algoritmadir. Aslinda yakinsama
hizi1 olarak FTF algoritmasiyla benzer olup modiiler yapi-
siyla tercih edilen bir algoritmadir. Bu modiilerlik sa-
yesinde genis O6lcekli timlesik devrelerle gergeklegtirme
kolayligl vardir, Bu yiizden tercih edilen bir yontem-—
dir,

En kiigiik kareler yonteminin temel olarak kulla-—
nilmasi rekiirsif en kiiciik kareler yoéntemine bir 6zellik
daha saglamistir; giris isaretinin istatiksel 06zellikle-
rine bakmaksizin yonitem rahatlikla uygulanabilmektedir.
Bu 0zelligi ile algoritma deterministik kabul edilir.
Anlasilacagi iizere algoritma hic¢ bir istatiksel 6n bil-
giye muhtac¢ deyildir. LMS yo6nteminden, bu yonii ile yo-
nii ile oldukg¢a farklidir. Zaten uygulamalar gdstermis—
tir; LMS algoritmasindan daha hizli ve daha givenlidir.

EKK algoritmasinin deterministik olmasi duragan
olmayan ortamlar da da c¢alismasinl saglar. Eger ortam
duragan degilse EKK algoritmasinin kullanilmasi oneri
olarak sodylenebilir.

Algoritmada kullanilan agirlik faktoéri A’nin
duragan ortamlarda 1 alindigi, duragan ortamlarda ise
A < 1 olmasi gerektigi Bo6lim 4’°de belirtilmisti. Bu
konu da ayri bir arastirma konusudur.

Bir Onerilecek husus da yukarida so6zii gegen al-
goritmalarin simiile edilerek karsilastiriimasidir., Bu
durumda aralarindaki farklar c¢ok daha iyi goriilebilir,
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EK A

Bilgisayar deneyi programinin kaynak proraminin
adi1 EKK.C, sistem satirindan calisabilir programin adi
EKK.EXE dir. EKK.EXE ve grafik siiriiciilerin bulundugu
disket bilgisayara sokulduktan sonra ya bu program pake—
ti sabit diske kopyalanir ya da disketin takildigi dis-
ket siiriiciiye gec¢ilir. Bu gecgme, sistem satirindan siirii-
ciiniin adi ve yanina iki nokta konulup <ENTER> tusuna
basilarak yapilir. Ornegin ”A” siiriiciisiine disket takil-
diysa sistem satirina {( C> goriilir ) A: yazilarak
<ENTER> tusuna basilir. Bundan sonra programin adi
{ EKK ) yazilip <ENTER> tusuna basilarak program calis-
tirilir. Programla ilgili aciklamalar okunduktan sonra
bir tusa basilarak program verilerinin girilmesine geci-
lir. 11k o6nce filtre derecesi, ardindan; &rnek sayisi,
beyaz giiriiltii varyansi ve 6zdesgger sacilim faktorii iste—
nir bu degerler verildikten sonra bir monii ¢ikar. Bura-
da ”0” yazildigi taktirde ”"Dorusal Kestirim Deneyi”, 7”17
z11d1g1 taktirde ”Adaptif Kanal Dengeleme Deneyi” yapi-
lacagl sdylenir. Sec¢ime godre deneylerden biri yapilir.
Dogrusal Kestirim Deneyi segilirse hesaplardan sonra
ekrana beyaz giriiltii, giris igareti ¢izilir. Bir tusa
basilarak kestirilmis giris isareti kestirim hata fak-
tori goriiliir. Adaptif Kanal Dengeleme Deneyi secilirse
ka¢c tane bagimsiz deney yapilacagi sorulur bu cevaplan-
dirildiktan sonra hesaplamalara geg¢ilir. Yapilan deney
numarasi, ekranda bir sayac¢ vasitasiyla gosterilir. De-
neyler bittikten sonra ekrana ortalama karesel hata fak-—
térid ¢izilir.



EK B

Bu ekte Dogrusal Kestirim Deneyi’nin o6rnek bilgi-
sayar grafik cikislari verilmistir.Takip eden ilk iki
sayfada M=3 icin, onlari takip eden iki sayfada M=8 ic¢in
cikislar yer almaktadir.
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EK C

Bu ekte Adaptif Kanal Dengeleme Deneyi’e ait or-
nek bilgisayar grafik c¢ikislari verilmistir. Takip eden
dort sayfada sirasiyla Ozdeger sacilim faktori 2.8, 3.1,
3.3 ve 3.5 icin ortalama karesel hata faktorii cizimleri

yer almaktadir,
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/******************************************************/

EK D

/* */
/* */
/* Program Adi1 = EKK.C x/
/* Versiyon 1.0 x/
/* Programlayan : Sadik Arslan x/
/* Konu : Rekursif En Kucuk Kare Kafes x/
/* Filtre Algorltma31 kullanilarak dogrusal kesti- *x/
/* rim ve adaptif kanal dengeleme gerceklestirmek. *x/
/* x/
/* */
/* Aciklama : Bu program grafik islemleri icermekte-x*/
/* dir. 1IBM PS/2 veva AT ( 80286 islemcili) uyumlu, */
/* grafik cizebilen tum bilgisavyarlarda calisir. x/
/* Program makinede bulunan grafik kartina gore x/
/* HERC.BGI, CGA.BGI, EGAVGA.BGI, ATT.BGI, x/f
/* 1IBM8514.BGI ve PC3270.BGI dosyalarindan birini *x/
/* wyukler. Bu grafik surucu dosyalarinin tumu wvarsa */
/¥ program her ortamda calisir. */
/* */
/* x/
/KKK KKK KKK KKK KA KK KKK KK KA KKK KKK KKK KKK KKK KKK KK KKKKKKKK S
$#ifdef __ _TINY_

#error bu program "tiny"” bellek modelinde calisamaz !!!
#endif

#include <dos.h>

#include <math.h>

#include <conio.h>

#include <stdio.h>

#include <stdlib.h>

#include <alloc.h>

#include <stdarg.h>

#include <graphics.h>

#define ESC Ox1b

##idefine TRUE 1

#define FALSE 0

#define ON 1

#define OFF 0

#define pi_nu 3.14

#define pi *pi_nu

##idefine XL 1000

#define YL 1000

#define xx Xk

#define vy XKy

#define lamda 1



#define delta 0.003
#define LOCATION_O O
#define LOCATION_1 1
#define K(i,J) KIN*(i)+j]
#define F(i,3) FIN*{(i)+3]
#define B(i,J) BIN*(i)+3]
#define TFf(i,j) TFIN*(i)+3]
#define Tb(i,3j) TbIN*(i)+3]
#define f(i,3J) FINX(i)+3]
#define b(i,Jj) bIN*(1)+3]
#define nu(i,J) nulN*x(i)+j]
#define ro(i,j) rolN*(i)+3j]
#define e(i,j) eINx(i)+3j]
#define k(i,J) KINx(i)+j]
#define sgn(x) fabs(x)/(x+le-6)
double *v;

double *u;

double *eu;

double *K;

double *F;

double *Bj;

double *nu;

double *XTf;

double *Tb;

double *¥T;

double *b;

double *ro;

double *Kk;

double *e;

double *alfa;

double W;

double varyans;

double a_eksi_1;

double a_eksi_2;

double a_eksi_3;

int N,.M;

char *Fonts[] = {"DefaultFont"};
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char *XLineStyles[]

char *TextDirect[]

1

{"SolidLn"};

{"HorizDir",

“VertDir™};

char *HorizJust[] =
{ "LeftText”, "CenterText","RightText"};

char *VertJust[] =

{ "BottomText"”, “"CenterText"”, “TopText"};
struct PTS
{

int x, vy;

};



{
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int GraphDriver;
int GraphMode;
double AspectRatio;
int MaxX, Maxy;
double kx,ky;

int MaxColors;
int ErrorCode;

struct palettetype palette;

void EKK_loop{void);
void EKK(int LOOP);
void Initialize(void);
void Pause(void);
void MainWindow(char *header);
void StatusLine(char *msg);
void DrawBorder(void):
void changetextstyle(int font, int direction,
int charsize);
int gprintf(int *xloc, int *yloc, char *fmt, ... );

/ RKEKKAK KKK KK KKK KA KKK KKK KKK KKK KKK KKK KAK KK KKK KKK KKK K KKK KK /
/¥ Treeall: EKK algoritmasinda kullanilan dizi ve mat-*/
/¥ risler icin vapilan dinamik bellek tahsisini iptal %/
/¥ edervyapar x/
J FAKAKAK KA KKK KA KK KKK KKK KKK KK KKK KK KKK KKK KKK KKK KK KK KKK KK KK /

vold freeall(wvoid)

{

farfree((double far *)v);
farfree({double far *)u);
farfree((double far *)eu);
farfree({double far *x)K);
farfree({double far *)F);
farfree({double far *)B);
farfree({(double far *)T¥);
farfree((double far *)Tb);
farfree((double far *)f);
farfree((double far *)b);
farfree((double far *)nu);
farfree((double far *X)ro):
farfree((double far *)k);
farfree((double far *)e);
farfree((double far *)alfa);

3

/******************************************************/

/* openall: EKK algoritmasinda kullanilan dizi ve mat-x/

/* risler icin dinamik bellek tahsisi yapar *x/
7 FEKAKAKA KA KKK KK KKK KKK KKK KKK KKK KKK KKK KKK KKK KK KKKKK KK /

int openall(void)

v=(double *)farcalloc(N,sizeof(double));
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if (v==NULL) return -1;

u=(double x)farcalloc(N,sizeof{(double));
if (u==NULL) return -1;

eu={double *)farcalloc(N,sizeof(double));
if (eu==NULL) return -1;

alfa=(double *)farcalloc(N,sizeof(double));
if (alfa==NULL) return -1;

K=(double *)farcalloc(N*M,sizeof{double));
if (K==NULL) return -1;

F=(double *) farcalloc(N*M,sizeof(double));
if (F==NULL)} return -1;

B=(double *)farcalloc(N*M,sizeof(double));
if (B==NULL) return -1;

nu=(double *)farcalloc({N*x{M+1),sizeof({double));
if (nu==NULL) return -1;

Tf={double *)farcalloc{N*M,sizeof(double));
if (Tf==NULL) return -1;

Tb={double *)farcalloc{N*M,sizeof(double));
if (Tb==NULL) return -1;

f=(double *)}farcalloc{N*xM,sizeof(double));
if (f==NULL) return -1;

b={double *)farcalloc(N*M,sizeof(double));
if (b==NULL) return -1;

ro={double *)farcalloc({N*M,sizeof(double));
if (ro==NULL) return -1;

k={double *)farcalloc(N*M,sizeof(double));
if (b==NULL) return -1;

e=(double x)farcalloc(N*(M+1),sizeof(double));
if (b==NULL) return -1;

return 0O;
-}

J XERKEKKAK KKK KKK K KKK KKK AR KKK KK KKK KKK KKK KKK KKK KKK KKK KKK /
/* PlotChart : Istenilen buyuklukte bir adaptif grafik*/
/* penceresini acarak verilen diziyi pencereye sigdi- x/

/* raarak cizer t 7
/KKK KAK KA KKK KKK KKK KKK KKK KKK KAK KKK KK KK KKK KK KKKK KKK KK [

void PlotChart(int N,double x[1],
double pxl1l,double pyl,double px2,double py2)
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{
int 1i;
char str[25];
int gpx,gpy;
double wvxadim, vyadim,vymax,max;
vymax = fabs(x[0]);
for (i=1; i<N; i++)
{ max=fabs(x[il);
if (max > vymax ) vymax = max;
3

vymax = cell(vymax * 10)}/10;
vyadim = (py2-pyl)/(2.2 * vymax);
vxadim = (px2-px1)/(N-1);
rectangle (pxl,pyl,px2,.pv2):

line(pxl, (pyl+py2)/2,px2, (pyl+py2)/2);
gevt{vymax,4,str);

gpx = (int) px1l; gpy = (int) (pyl - 25yy);
gprintf(&gpx,&gpy,str);
gevt(~vymax,4,s5tr);

gpy = (int) (py2 + 10yy);

gprintf (&gpx,&gpy,str);

gpx = (int) (pxl1 - 10xx); gpy = (int) (pyl+py2)}/2;
gprintf (&gpx,&gpy, 0");

itoa(N-1,str,10);

gpx= (int) px2; gpy = (int) (py2 + 10yy);
gprintf (&gpx,&gpy,str);

for (i=0; i<N-1; i++)

line ( px1 + i * vxadim , (pyl+py2)/2 - x[i] * wvyadim ,
pxl +{(i+1) * wxadim , (pyl+pv2)/2 - x[i+1] * wvyadim);
3

|/ RKEKKKKA KK KA KKK KK KKK KKK KA A KKK KK KKK A KKK KK KKK KKK KK KKKk /
/¥ PlotChartP : PlotChart gibi, fakat pozitif isaret-*/

/* ler icin kullanilir. 74
/ FAKKKAAKAKKA KKK KKK KKK KKK A KKK KKK KA KAKKAA KKK KKK AKKAK KKK /

void PlotChartP(int N,double x[]1,
double pxl1,double pyl,double px2,double py2)

{

int 1i;

char str[25];

int gpx,gpy;

double vxadim, vyadim,vymax,max;
vymax = fabs(x[0]);

for (i=1; i<N; i++)
{
max=fabs{(x[i]):
if (max > vymax ) vymax = max;
3
vymax = ceil(vymax ¥ 10)/10;
vyadim = (py2-pyl)/(1.1 * vymax);
vxadim = (px2-px1)/{(N-1);
rectangle (pxl1l,pyl,px2,py2);
gcvt(vymax,4,str);
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gpx = (int) pxl; gpy = (int) (pyl - 25yy);
gprintf(&gpx,&gpy,str);

gpy = (int) (py2 + 10yy);

gprintf (&gpx,&gpy, "0");

itoa(N-1,str,10);

gpx= (int) px2; gpy = (int) (py2 + 10yy);
gprintf (&gpx,&gpy,str);

for (1=0; i<N-1; i++)
line ( px1 + i * vxadim , py2 - x[i] * vyadim ,
pxl +(i+1) * vxadim , py2 - x[i+1l] *x vyadim);

3

/******************************************************/

/* LogScale : PlotChartP tarafindan kullanilir. Loga-*/

/* ritmik dusey eksenin skalasini numaralar. x/
/ HEEKKKKK KKK KKK KKK KK KKK KKK KKK KKK KKK AKKK KKK KKK KKK KK KKK [/

void LogSca%e(int x,int y,int number)

{

char str[10];

X —=35xx;
gprintf(&x,&y, "10");
itoa(number,str,10);
X+=20%X;

y—-=45YY;.
gprintf(&x,&y.str);

3

/ ******************************************************/

/* PlotChartL : PlotChartP gibi, fakat dikey eksen .

/* 1logaritmik olarak ayarlanir. x/
7 FKKKKK AR KK KKK KKK KKK AKK KKK AR KKK KK A AR KKK KA KKK KA KKK KKK /

void PlotChartL(int N,double x[],
double pxl,double pyl,double px2,double py2)

C
int 1;
char str[25];
int gpx,gpy;
double vxadim, vyadim,vymax,max;
vymax = fabs(x[0]);
for (i=1; i<N; i++)
£

max=fabs(x[i]);

if (max > vymax ) vymax = max;
}
vyadim = (py2-pyl)/4;
vxadim = (px2-px1)/(N-1);
rectangle (pxl,pyl,.px2,py2);
for(i=0; i<=4; i++)
LogScale(100xx,pyl+i*x(py2-pyl)/4,-1);
apx = pxl;
gpy = (int) (py2 + 10vyy);
gprintf(&gpx,&gpy, “0");



74

gpy = (int) pyl + vyadim * 2;

gprintf(&gpx,&gpy, " -");

itoa(N-1,str,10);

gpx= (int) px2;

gpy = (int) (py2 + 10yy);

gprintf(&gpx,&gpy,str);

for (i=0; i<N-1; i++)

line ( pxl1 + i * vxadim , pyl - loglo(x[il) * wvyadim ,
pxl +(i+1) * vxadim , pyl - loglo(x[i+1]) * wvyadim):

3

/ ******************************************************/

/*¥ GraphTittle : Kullanilan alt ve ust grafik pence- */
/* relerine baslik atmak icin kullanilir. *x/
J RKKAK KK KKK KKK KK AR KK KKK KKK KKK KKK KKK KKK KKK KKK KKK KKK KKK /

vold GraphTittle(int Location,char *msg)

{ o
int gpx,gpy;

switch (Location)

{
case O: rectangle(150xx,50yy,850xx,90vyY);
* apx = 500xx;
apy = 60yy;
break;
case 1l: rectangle{150xx,500vy,850xx,540yy);
gpx = 500xx;
gpy = 510vyy;
break:;
default: StatusLine(
Y GraphTittle : Boyle bir ver tanimli deyilt!i!");
3
gprintf(&gpx,&gpy,.msg);
3

[/ KEKKKKKKKKK KK KKK KK KIKK KK KKK KKK KKK KKK KKK KKK KKK KKK KKKKKK /
/* Plot: Kullanilan grafik pencerelerin koordinatla- %/
/*¥ rini belirler, wverilen diziyi ve mesaji gerekli x/
/* programlara gonderir */
/ KAAKAHK KK KA KKK KA KK KA KKK K KKK KA KKK KKK KKK KKK KKK KKK KK KK KKK /

void Plot(char Location,int N,double x[],char *msg)

switch (Location)

{

case O: PlotChart(N,x,100xx,100yy,300xx,400yy);
GraphTittle(O,msg);
break;

case 1: PlotChart(N,x,100xx,550yy,00xx,850yy);
GraphTittle(1l,msg);
break;

case 2: PlotChartP(N,x,100xx,550yy,300xx,850yy);
GraphTittle(1l,msg);
break;

case 3: PlotChartL(N,x,100xx,550yy,900xx,850yy);
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GraphTittle(l,msg);
break;

case 4: PlotChartbL(N,x,100xx,100yy,900xx,850yy);
GraphTittle(0O,msg);

break;
default: StatusLine(
"Plot : Boyle bir yer tanimli degil!!!");

3
3

JREEKKKA KKK KACK KKK KKK KKK KK KK KKK KKK KKK AR KKK KKK KK KKK KK KKK /
/* ScaleNorm : Verilen diziyi cizilecek pencereye x/
/* sigdirir. x/
JREEEKKKA KKK KKK KKK KKK KKK KK KKK KKK KRR KK KKK KA KKK KKKK KKKk /

double *ScaleNorm{int N,double x[])

{

double absmean;

int n,bool;

cevrim:

for (n=0; n<N; n++) absmean +=fabs(x[nl);
absmean = absmean/N;

bool = O;

for (nNn=0; n<N: n++)

if (fabs(x[nl) > (4 * absmean) )
{

x[n]
bool

0.9 X x[n];
13

Mo

3
.if (bool==1) goto cevrim;

return {(double *) x;

3

/ FEAKKKKAKAK KKK KKK KKK A KK KKK KKK KK KKK KKKK KKK AKKKK KKK KKK KKK
/¥ gran : Beyaz Gurultu Ureteci Version 1.0 *xf
/* Prototip: bknz. [6]:0Optimal Signal Processing x/
/* - Gaussian Random Number Generator - *x/

/KKK KKK KKK KK A KK KA KA KKK KK A KA KA KK KA KKK KKK KKK KKK KKK [/
double gran{mean,sigma)

double mean,sigma;

{

double u=0;

int i;

for (i=0;i<12;i++) u+= (double) random (10000) / 10000;
u = sigma * (u-6) + mean;

if (fabs(u)> sigma * 10) return sigma * 10 * sgn{u);
else return u;

7/ FHAKKKAKAAK KKK KKK KA KA KK A KKK KK KKK KKK KKK KKK KKK KKKK KKK /
/X Gauss : Beyaz gurultu dizisi uretir. L ¥4

/******************************************************/
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void Gauss (int N,double x[],double mean,double sigma)

{

int i;

For (i=0; i<N ; i++)
x[il=gran(mean,sigma);

3

/ XERKKKKKKKK KKK KKK KKK KKK KKK KKK KKK KKK KKK KKK KKK KK KKK KKK/
/¥  h(n) : kanalin impulse cevabi. Kanal olarak x/
/* yukseltilmis kosinus filtresi kullanimistir. x/

/******************************************************/

double h(n)
int n:

{

if (n<1) return O;

else ' ,
return 0.5 % ( 1 + cos(2pi * (n-2) / W) );
3

JREEAKKKK KKK KA KKK KKK AR KKK KKK KKK KKK KA KKK KKK KKK KKK /
/* determine_neg_a : Kanal giris isaretinin ilk kosulx/

/* isaretlerini uretir. e 4
/ RKEKKK KKK KKK FKK KKK KKK KKK KK KKK KKK KKK KKK KKK KK KKK KKK KK /

void determine_neg_a(double varvans)

{

a_eksi_1 = gran(0,sgrt{varyans));

a_eksi_2 = gran(0,sqgrt(varyans));

a_eksi_3 = gran(0o,sqrt(varyans));

3

[ RERKEKKKRKK KKK KKK KKK KKK KKK KKK KKK KKK K KKK KKK A KK KKK KKKKKK /
/¥ noise : Kanalin giris dizisini uretir x/

/******************************************************/

double noise(int n)

{
if (n<0)
switch (n)
{
case -1: return a_eksi_1;
case —-2: return a_eksi_2;
case -3: return a_eksi_3;
default: return 0;
3

3

return vIn]l;

3
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[ HREREKKKAKK KA KKK KK KKK KK KKK KKK K KKK KKK K KA KKK KKK KIK KKK KKKK /
/* x/
/* aAna fonsiyon: Insan makina iletisiminin yapildigi,*/
/¥ EKK algoritmasinin kuruldugu ve grafiklerin cizil-x/
/* digi ana fonksivon. - x/
/x */

/ ******************************************************/

int main(void)

{
double temp;

int n,m;

int i;

int LOOP;

unsigned long Nmax;
char res,deney;

randomize();
puts{”"Rekursif
En Kucuk Kare Kafes Filtre Algoritmasi Denevi™);
puts(”(Recursive
Least Squares Lattice Filter Algorithm Demostration)”):

puts(”");
puts(“versivon (Version) 1.0 Sadik Arslan 1991");
puts(™");

puts("Butun. haklari serbesttir.”);

puts{”"(All rights free.)");

puts(””);

puts("Bir tusa basin... (press a key...)");
getch();

clrscr(); ’

printf("Filtre derecesi (order of the filter)= ");
scanf("%d"” ,&M);

M++;

Nmax = ( (farcoreleft()-12000)/sizeof(double))/(3+8%M);
printf(

"0Ornek sayisi (Number of samples) - max %d - = " ,Nmax);

scanf("%d",&N);
if (openall()==-1)

printf("Bellek yetmivor (Not enough memory) !!!\n");
freeall();

exit(1);

3

printf(

"Beyaz gurultu varyansi (variance of white noise) = "):
scanf(“%1f" ,&varyans);

printf (" ‘

Ozdeger sacilim (eigenvalue spread) faktoru; W = "):
scanf("%1f" ,&W);

printf{"\n )

[0] Dogrusal Kestirim Deneyi (Linear Prediction Demo)");
printf("\n [1] Adaptif Kanal Dengeleme Deneyi”);
printf(" ( Adaptive Channel Equalization Demo)\n\n"):
printf("Seciminiz ( Choice ):");

choku:



78

deney=getch();

switch{deney)
{
case 0’ :
case ’1° : putch(deney);
break;
default : goto choku;
3
if (deney ==717)
printf{"\n\nBagimsiz
deney sayisi ( Number of indepedent trials) = ");
scanf("%d”,&L00P);
3

else LOOP=1;
printf(“"\nHesaplamalar yapiliyor, lutfen bekleyin... “);
printf("( Computing, please wait... J\n"):

for (n=0; n<N; n++) euln] = uln]-f(M-1,n);

LR

Initialize();

setlinestyle(SOLID_LINE,O,NORM_WIDTH);
setcolor(MaxColors-1);

DrawBorder();

if (deney==707)

{

MainWindow("” **x*x Cizimler ( Graphics ) **x"):
StatusLine("Lutfen bekleyin... (Please wait...)");
Plot(O,N,v,

"% v(n) :beyaz gurultu dizisi (white noise array) *");:
Plot(1,nM,u,"x

u(n) : kestiricinin giris dizisi (Tap-input array) *");
Pause();

cleardevice();

DrawBorder();

StatusLine("Lutfen bekleyin... (Please wait...)");
Plot(LOCATION_O,N,eu,

"X Kestirilmis (predicted) u(n) x"Y;

// nu icin skala ayarlamasi
//:::::::::::::::::::::::::::Z:::::::::::::::::::::Z::::
for (n=0; n<N; n++)

{

if ( nu(M,n)>1 ) vin] = 1; else vin]l = nu(M,n);
if ( nu(M,n)<0) vIn] = le-4;

Plot(2,N,v,

" Kestirim Hata Faktoru (Prediction Error Factor) *"):
goto cik;

3

DrawBorder();

MainWindow("");

Plot(4,N,alfa, “Ortalama
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Karesel Hata ( Ensembled-averaged Squared Error )");
cik:
StatusLine(
“"Program bitti (End of program)
<bir tusa basin (press a key ) >"):
getch();
closegraph();
freeall();
return(0);

3

[/ HRKKAKAK KKK KKK KKK KKK AR KKK KKK KKK KKK KA KKK KKK KKK K KKK KKKk /
/* EKKL_loop : vI[n] ve uln] elde edilir, EKK algorit- x/
/*¥ sinin ilklestirmesi yapilir wve rekursivyonlari x/

/* gerceklenir. */
/ KFAAKKAKAKKAK KKK KAAKAAK KKK KKK KK AKAKK KA KA KKK KKK KKKKKKK /

void EKK_loop(void) ' ‘
{

int n,m;

double temp;

Gauss(N,v,0.,sqgrt(varyans)):

//::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::
// vin) yukseltilmis kosinus filtresine sokularak u{n)
// elde ediecek

//::::Z::::::::::::::::::::Z:::::Z::::::Z:::::::::::::::

determine_neg_a(varyans);

for (n=0; n<N; n++)

{

uln] =0;

for (m=1; m<=3;m++) uln] += h{(m) * noise(n-m);
uln] +=gran{0,varyans):;

3

for (n=0; n<N; n++)

if (fabs(ulnl) > sqrt(varyans) *x 10 )
uln] = sgrt(varyans) * 10 *x sgn{ulnl);

3
//:::Z:::::::::::::::Z:::::::::::::::::::::::::::::::::
// EKK algoritmasinin ilklestirilmesi
//::::::::::::::::::::::::::::::Z::::::::::::::::::::::
for (m = 1 ; m <= M ; m++)

{

K(m-1,0) = O3 ‘

F(m-1,0) = B(m-1,0) = delta;

3

for (n =1 5 n <N ; n++)

{

f(o,n) = b(0,n) = ulnl;

temp = uln] * ulnl:

F(O,n) = B(O,n) = lamda * F(O,n-1) + temp;
nu(o,n-1) =1;
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3
nu(O,N-1)=1;

for (m=0; m<M; m++) ro(m,0)=0;
for (n=0; n<N; n++) e(0o,n)=vinl;

//::::::::::::::::::::::::::::::::::Z:::::::::::::::::::
// EKK algoritmasinin rekursiyonlarinin gerceklestiril-
mesi

//::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::Z:
for (m = 1; m<M ; mt+)

{

for (n =1; n < N ; n++)

{

K{(m-1,n) = lamda *

K(m=1,n-1) + { b(m-1,n-1) * f(m—-1,n) ) / nu(m-1,n-1);
TF{m,n) - K(m-1,n) / B{m-1,n-1);

Tb{m,n) - K(m-1,n) / F(m-1,n);

flm,n) = f(m-1,n) + Tf(m,n) * b(m-1,n-1);
b{(m,n) = b(m-1,n-1) + Tb(m,n) * f(m-1,n);
temp = K{(m-1,n) * K{(m-1,n);

F(m,n) = F(m-1,n) - temp / B(m-1,n-1);
B(m,n) = B(m—-1,n-1) - temp / F(m-1,n);

temp = b{m-1,n-1) * b(m-1,n-1);

nu(m,n-1) = nu(m-1,n-1) - temp / B(m-1,n-1);
3

temp = b{(m-1,N-1) ¥ b(m-1,N-1);

nu{m,N-1)= nu{m-1,N-1) - temp / B{m-1,N-1);

[TI Y|

3
for{n=1; n<N; n++)
{
for (m=0; m<M;m++)
{
ro(m,n) = lamda ¥ ro(m,n~1) +
b(m,n) * e(m,n) /nu(m,n);
k{(m,n)=ro(m,n)/B(m,n);
e(m+i,n)=e(m,n) - k(m,n) * b(m,n);
}
}

for (n=0; n<N; n++)
nu(M,n) = nu(M-1,n) -
b(M-1,n-1) * b(M-1,n-1) / B(M-1,n-1);

for(n=0; n<N; n++)

{ .
temp =e{(M,n)/nu(M,n);
temp = temp * temp;
alfalnl += temp;

3

}
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/ FKKKAK KKK KK KA K KK KKK KKK KKK KKK KKK KKK K KKK KKK KK KKK KKK KKKk /
/* EKK : EKK algoritmasini istenidigi kadar cagirir x/
/* wve toplam karesel kestirim hatasinin ortalamasi x/

/* bulunur. x/
/RREEEKKK KKK KKKKKKK KR RKK KKK KKKKRKKKEKK KKK KKKKKKKKKKK [

void EKK(int LOOP)

L

int 1;

for (i=0; i<N; i++) alfal[i]=0;
for (i=1; 1i<=LOOP; i++)

{

EKK_loop():

gotoxy(1,16);

puts(” ")

-

printf("%d",1i);

gotoxy(1,16):

3

for (1=0; i<N; i++) alfalil]l = alfalil/LO0P;
for (i=0; i<N; i++)

{

if (alfal[il<le-4) alfalil=1e-4;

if (alfaflil>1) alfalil=1;

3

b

/******************************************************[

/*¥ Initialize : Grafik sistemi kosullandirir ve olu- %/

/* san grafik hatalarini rapor eder. x/
JREEAKK KKK KKK KKK KK IR KKK KKK KKK KKK KKK KKK KK KKK KKK KK KKK /

void Initialize(void)

{

int xasp, vasp;

GraphDriver = DETECT;:

initgraph( &GraphDriver, &GraphMode, "" );
ErrorCode = graphresult();

if( ErrorCode !'= grok )

{

printf(” Grafik Sistem Hatasi:

%s\n", grapherrormsg( ErrorCode ) );
freeall(); ‘
exit( 1 );

3

MaxColors = getmaxcolor() + 1;

MaxX = getmaxx();
MaxY = getmaxy();
kx = (double) MaxX/XL;:
Ky = (double) MaxY/YL;

getaspectratio( &xasp, &yasp ):
AspectRatio = (double)xasp / (double)yasp;
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3

/ ******************************************************/

/* Pause : Grafik cizen bolumler arasi gecislerden x/
/¥ herhangi birinde istege bagli olarak programdan x/
/¥ cikmayi saglar. x/
/ FERKKKKKKK KKK KKK KKK KK KKK KKK KKK KKK KK KKK KKK KKKK KKK KKK /

void Pause(void)

{

static char msgl[] =

"Programdan cikmak icin Esc tusuna,

devam etmek icin herhangi bir tusabasin.”;
int c;

StatusLine( msg );

c = getch();

if( ESC == ¢ ){

closegraph();

freeall();

exit( 1 );

ed

cleardevice();

3

/ HKAKR KKK KK KKK KK KK KKK KK KK KKK KKK KK KKK KK KK KKK KKK KKK KKK KK /
/¥ MainWindow : Ana grafik penceresini tanimlar ve *x/

/¥ grafik portuna kullanima hazirlar. x/
/HKEKKKK KKK KKK KKK KKK KKK KKK KK KKK KKK KKK KA KK KKK KKK KKK KK KK /

void MainWindow( char *header )

{
int height;

cleardevice():
setcolor( MaxColors - 1 );
setviewport( 0, 0, MaxX, Max¥, 1 );

height = textheight( "H" );

changetextstyle( DEFAULT_FONT, HORIZ _DIR, 1 );
settextjustify( CENTER_TEXT, TOP_TEXT );

outtextxy( MaxX/2, 2, header );

setviewport( 0, height+4, MaxX, MaxY-(height+4), 1 );
DrawBorder();

setviewport( 1, height+5, MaxX-1, MaxY-(height+5), 1 );

3

/FKRKE KK AAK KA KA KKK KA KKK KKK KKK KKK KKK KK KKK KKK KKK KKK KKK /
/* Statusline : Durum penceresi hazirlanir ve icine x*/
/*¥ verilen mesaji yazar. x/
[ FARKKHKHKK AR KKK KKK KA AR KKK KKK KK KKK A KKK KKK KKK KKK KKKk K /
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void StatusLine( char *msg )

{
int height;

setviewport{ 0, 0, MaxX, MaxY, 1 );
setcolor{ MaxColors - 1 );

changetextstyle( DEFAULT_FONT, HORIZ_DIR, 1 );
settextjustify( CENTER_TEXT, TOP_TEXT );
setlinestyle( SOLID_LINE, O, NORM_WIDTH );
setfillstyle( EMPTY_FILL, O );

height = textheight( "H" );

bar( 0, MaxY-(height+4), MaxX, MaxY );

rectangle( 0, MaxY-(height+4), MaxX, MaxY );

outtextxy( MaxX/2, MaxY-(height+2), msg );

setviewport( 1, height+5, MaxX-1, MaxY-(height+5), 1 );

3

/******************************************************/

/* DrawBorder : Yapilan grafik penceresi kosullarini X/

/* tespit ederek pencere etrafina cizgi cizer. X/
J RRRKKEK KK RA KA KKK KA KA K KKK KKK KKK KKK KK KKK KKK KKK KKK f

void DrawBorder(void)

{
struct viewporttype vp;:
setcolor( MaxColors - 1 );

setlinestyle( SOLID_LINE, O, NORM_WIDTH );
getviewsettings( &vp );

rectangle{ 0, 0, vp.right-vp.left, vp.bottom-vp.top );
3

[/ KREKKAAK KKK KKK KK KKK KKK KKK KKK K KKK KKK KK KK KKK KKK KKK K [
/* Changetextstyle : Standart grafik kutuphanesi fonk-*x/
/* siyonu settextstyle gibidir fakat font dosyasina *x/

/* erisirken olusabilecek hatalari kontrol eder x/
7 KKK KKAKA KKK KKK KKK KKK KKK KKK KKK KKK KK KKK KKKK KA KK KKK KKK /

void changetextstyle(
int font, int direction, int charsize)

t
by

nt ErrorCode;

graphresult();
settextstyle(font, direction, charsize);
ErrorCode = graphresult();
if( ErrorCode != grok )
{
closegraph();
printf(” Grafik sistem hatasi :
%s\n", grapherrormsg{ ErrorCode ) ):
exit( 1 );
3
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}

/ KEERKKKKKKKE KKK KKK KKK KKK KK KKK KKK KKK KKK IR KKK KKK KK KKK /
/* gprintf : Standart giris cikis fonksiyonu printf x/
/¥ gibidir fakat grafik ekranda istenilen koordinat- %/

/¥ lara istenilen mesajlari vazar. x/
[/ REEKKKKKKKK KKK KKK KKK KKKRKK KK KKK KKK KK KKK KKK KKK KKKKKKKK [

int gprintf( int *xloc, int *yloc, char *fmt, ... )

{

va_list argptr;
char str[140];
int cnt;

va_start( argptr, fmt );

cnt = vsprintf( str, fmt, argptr );
outtextxy( *xloc, *yloc, str );
*yloc += textheight( "H" ) + 2;:
va_end( argptr );

return( cnt );:

3
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