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Tez Damismani: Yrd. Doc. Dr. Rifat HACIOGLU
Subat 2008, 65 sayfa

Akustik eko; telekonferans, hands-free telefon sistemleri gibi haberlesme sistemlerinde
meydana gelmektedir. Istenmeyen eko isaretinin giderilmesini amaclayan akustik eko yok
edicide (Acoustic Echo Canceller- AEC)’de uyarlamali yaklasimlar kullamilir. Ancak,
kullanilan yiikseltecin dogrusal olmayan karakteristiginden dolay1 akustik eko yolunun
dogrusal olmayan sistem olarak modellenmesi gerekmektedir. Dogrusal uyarlamali yok
edicinin performansi, eko yolundaki dogrusal olmayan bilesenlerle sinirlanir. Bu dogrusal
olmayan yapi, Hammerstein blok yapist olarak adlandirilir. Hammerstein blok yapisi,
dogrusal olmayan blogun ardindan gelen dinamik dogrusal sistemle kaskat baglanmasiyla

ifade edilir.

Bu calismada, Hammerstein blok yapis1 tabanli akustik eko yok etme algoritmalar tizerinde
durulmugtur. Gelistirilen uyarlamali Hammerstein filtre yapisinda Normalize En Kiiciik
Ortalama Kare (Normalized Least Mean Square- NLMS) ve En Kiigiik Ortalama Kare (Least

Mean Square- LMS) algoritmas1 yardimu ile akustik eko yolu model parametreleri elde edilir.
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OZET (devam ediyor)

Bu uyarlamali yapida, dogrusal olmayan blok polinom katsayilar1 ile dogrusal blok da
hem sonlu darbe cevabi (Finite Impulse Response- FIR) hem de sonsuz darbe cevabi (Infinite
Impulse Response- IIR) filtre katsayilar1 ile ifade edilmektedir. Onerilen yaklasimin
performans1 incelenerek diger dogrusal ve dogrusal olmayan yaklagimlar ile
kiyaslanmaktadir. Gelistirilen uyarlamali Hammerstein algoritmasi parametrik karmagsiklik ve

yakinsama hiz1 yoniinden incelendiginde daha iyi performans gosterdigi gozlemlenmektedir.

Anahtar Sozciikkler : Akustik eko yok etme, kaskat yapi, uyarlamali filtreler

Bilim Kodu : 609.03.03
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ABSTRACT

M. Sc. Thesis

LINEAR AND NONLINEAR APPROACHES IN ACOUSTIC ECHO
CANCELLATION APPLICATION

Tugba Ozge OZDINC

Zonguldak Karaelmas University
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Electrical and Electronics Engineering

Thesis Advisor: Asst. Prof. Rifat HACIOGLU
February 2008, 65 pages

Acoustic echo often occurs in telecommunication systems, such as teleconferencing and
hands-free telephone systems. Adaptive approaches have been used in acoustic echo
cancellation which aims to cancel the unwanted echo signal. However, recent research has
shown that the acoustic echo path would beter be modeled as a nonlinear system due to the
nonlinear characteristics of the used amplifier. Therefore, the performance of a linear
adaptive canceller is limited by the nonlinear components in the echo path. This nonlinear
structure is called as Hammerstein block structure. Hammerstein block structure is defined by

cascade connection of a nonlinear block and a linear system.

This paper presents acoustic echo cancellation algorithms based on Hammerstein block
structure. Echo path model parameters are obtained by Normalized Least Mean Square
(NLMS) or Least Mean Square (LMS) algorithms in the developed adaptive Hammerstein
filter structure. In this adaptive filter structure, nonlinear block is defined by either Finite

Impulse Response (FIR) or Infinite Impulse Response (IIR) filter -coefficients.



ABSTRACT (continued)

Performance comparison of the proposed approaches have been investigated and they are
compared to other linear and nonlinear approaches. Developed adaptive Hammerstein
algorithm has shown that better performance considering parametric complexity and

convergence speed.

Key Words : Acoustic echo cancellation, cascaded structure, adaptive filters

Science Code : 609.03.03
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BOLUM 1
GiRiS

Dogrusal uyarlamali filtrelemenin isaret islemede Onemli bir rolii vardir (Haykin 1996).
Ancak pratikte ele alinan bir¢ok sistem dogrusal olmayan davranis sergilediginden dogrusal
olmayan uyarlamal filtreleme kullanilmalidir. Bu tez c¢alismasinda iizerinde durulan akustik
eko yok etme boyle durumlar icin onemli bir ornek teskil etmektedir. Dogrusal olmayan
sistemler akustik eko yok etme probleminde oldugu gibi kaskat bagli Hammerstein/Wiener
blok yapilar ile ifade edilebilmekle birlikte genel yapi1 olarak Volterra, yapay sinir aglari,
bulanik mantik yapilar ile de gosterilebilmektedir (Ljung 1996).

Oda akustiginden dolayr uzak konusmaci isaretinin gecikmis konusma bilgisinin tekrar
kendisine geri gonderilmesi durumu ile ortaya c¢ikan akustik eko yok etme probleminin
¢cOziimiinde; kararlilik, parametrede dogrusallik ve basit yapisi Ozelliklerine ragmen hafiza
uzunlugu s6z konusu oldugundan parametrik karmasiklik problemi ile karsilasilan sonlu darbe
cevabi filtreler (Finite Impulse Response- FIR) sik¢a kullanilmaktadir (Haykin 1996). Bu
durumda, yaygin olarak kullanilan dogrusal akustik eko yok ediciler (Acoustic Echo
Canceller- AEC) bu tiir ekolarn yok edemezler (Costa et al. 2003). Bu tez ¢calismasinda akustik
eko yok etme problemini ¢ozmek amaci ile uyarlamali Hammerstein blok yapili eko yok
edicilerin kullanimu {izerinde durulacaktir. Bununla birlikte, akustik eko problemi, kullanilan
hoparlor- mikrofon ve oda dinamigi yapisindan dolayr Hammerstein blok yapisi ile ifade
edilebilir (Ngia and Sjoberg 1998). Hammerstein blok yapisi, statik dogrusal olmayan blok ile
buna kaskat bagh dinamik dogrusal bloktan olusmaktadir (Sekil 1.1). Hammerstein blok yapisi
gibi dogrusal olmayan sistem modellemede siklikla kullanilan bir diger model yapist olan
Wiener blok yapisinda ise Hammerstein’a gore her iki blok yer degistirmektedir (Sekil 1.2).
Blok yapili bu iki sistem gosterimi ile birlikte genel giris/¢ikis iliskisini ifade eden dogrusal
olmayan sistemlerde siklikla kullanilan Volterra model yapisi ise yiiksek hafiza uzunlugunda
parametrik karmasiklik nedeni ile uyarlanmir algoritmalarda yavas yakinsama hizlar ile

problem yaratmaktadirlar (Hacioglu and Williamson 2001b, Schetzen 1980). Parametre



karmagikligin1 azaltmak icin Sabit Kutup Ac¢ilim Teknigi (Fixed Pole Expansion Technique-
FPET) kullanilabilmektedir (Hacioglu and Willamson 2001b).

u(n) x(n) = )
- N [] > H(q — >
Sekil 1.1 Hammerstein blok yapist.
u(n) . x(n) y(n)
— | H@™) o ML |

Sekil 1.2 Wiener blok yapisi.

Akustik ekolar haberlesme sistemlerinin alinan yolu ve iletim yolu arasindaki etkilesimden
kaynaklanir. Bu durum hands-free (eller-serbest) haberlesme uglarinda veya mobil
telefonlarla olusur. Eko yok etme probleminin genel goriiniimii Sekil 1.3’te gosterilmistir.
Uzak ug¢ kullanicisindan alinan isaret, yakin uctaki hoparloriin ¢ikisidir. Hands-free
haberlesme sistemleri durumunda, hoparlor isareti kapali ortamda yansir ve mikrofon
tarafindan toplanir. Bu akustik geribeslemeden dolayi, hoparlor isareti haberlesme aracinin
iletim yoluna ulasir ve uzak uctaki kullanici, konugmasinin gecikmis versiyonunu fark eder.

Eko isareti, uzak kullanici i¢in rahatsiz edici bozucu olarak ortaya ¢ikar.

Eko etkisini yok edebilmenin en yaygin yolu, eko isaretinin yayilma yolunun paraleline bir
AEC yerlestirmektir. AEC’de eko isaretinin sayisal kopyasi kestirilir ve daha sonra gozlenen
mikrofon isaretinden c¢ikarilir. AEC genellikle alinan uzak ug¢ isaretinin dijital-analog
doniisiimiinii ve mikrofon isaretinin analog-dijital doniisiimiinii gOsteren sayisal isaret

islemede gergeklesir (Kiich 2005).



— alinan yol (uzak uctan) :]

AEC — i yakin
| uctaki
;' akustik
/Leko kestirimi ,’I eko
X * J\] <«

<— jletim yolu (uzak uca)

Sekil 1.3 Akustik eko yok etme probleminin genel olusumu.

Akustik eko yok etme icin standart yaklasimlar eko yolunun dogrusal sistemle
modellenebildigi varsayimina dayanir. Bu yilizden, AEC dogrusal filtre olarak uygulanir. Eko
yolu bilinmediginden ve islem siiresince degisebildiginden, dogrusal filtre uyarlamali olarak
gerceklenecektir. Bununla birlikte dogrusal olmayan ses donanimi etkisi gdz Oniinde
bulundurulmalidir. Dolayisiyla dogrusal uyarlanir filtreler yeterli olmayacak ve dogrusal
olmayan uyarlanir filtrelere ihtiya¢ duyulacaktir. Eko isaretinin dogrusal olmayan sekilde
bozulmus bilesenleri dogrusal AEC ile tutulamaz ve boylece uzak uca geri iletilir. Sonug
olarak, eko isaretinin herhangi bir ihmal edilemez dogrusal olmayan bozulmasi tamamen
dogrusal yaklasimlarla saglanan elde edilebilir eko soniimlemesinde bozulmaya yol agar ve
haberlesme sistemlerinde konusma kalitesini bozar. Hoparlorlerin  yiiksek seste
calistirlmasiyla yiikselteclerin asin yiiklenmesi, eko yolunda dogrusal olmayan bozulma icin
olast bir kaynaktir (Stenger 2001). Dogrusal olmadan bozulmus eko problemi, 6zellikle
sadece kullanilabilir diisiik batarya gerilimi varken yiiksek ses seviyelerinin istendigi mobil
haberlesme araglarinda karsimiza cikar. Ornegin, hands-free modunda calistirilan mobil
telefon durumunda, kullanicilar genellikle hoparlér isaretinin dogrusal olmayan bozulmasinin
cikis seviyelerinde olduk¢a azaltilmis olmasim tercih ederler (Stenger 2001). Dogrusal
olmayan ekolar aynm1 zamanda kiiciik boyutlu hoparlor iceren hands-free telekonferans
sistemlerinde de olusur. Kullanici hoparlor sistemini maksimum sese ayarladiginda, kiiciik

ve/veya ucuz hoparlorlerin dogrusal davranisi goriilmez (Klippel 1995).



Dogrusal yaklasimlarin eko yok etme performansim artirmak icin, temel olarak iki yaklasimin

uygulanabildigi dogrusal olmayan yontemler géz 6niinde bulundurulmalidir:

a. Hoparlor isaretinin dogrusal olmayan 6n islemesi (Kiich 2005).

b. AEC’de dogrusal olmayan uyarlamali filtreleme (Kiich 2005).

[k yaklasim, alinan uzak ug isaretinin dogrusal olmayan 6n islemesi yoluyla ses donanim
bilesenlerinin dogrusallagtirilmasin1 amaclar. AEC ile modellenecek biitiin eko yollar
dogrusal olmayan 6n isleme asamasiyla uzatilan akustik eko yolu igerir. Hoparlor isaretinin
ideal 6n isleme durumunda, biitiin bu eko yollart dogrusaldir ve boylece AEC ayn1 zamanda
dogrusal filtre olarak gerceklenebilmektedir. Bu yaklasim hoparl6riin dogrusallagtirilmasinda
bilinen yontemleri (Frank 1995) ve/veya dijital haberlesme sistemlerinde asir1 yiiklenen gii¢
yiikseltecleriyle ortaya cikan dogrusal olmayan bozulmay: diizenlemede kullanilan teknikleri
icerebilir. Diger bir yontem, hoparloriin ve yiikseltecinin dogrusal olmayan davranisindan
kacinmak icin hoparl6riin uyarim isaretini sinirlandirmaktir. Bu durumda, dogrusal AEC
onceden islenmis isarete gore adapte edilmelidir. Bu yaklagimlarin dezavantaji, hoparlor

sisteminin dogrusal olmayan yapisinin 6nceden bilinmesini gerektirmesidir.

Tez calismasinda; Sekil 1.1°de dogrusal olmayan sistem blogun, ardindan gelen dogrusal
sistem blogunu takip ettigi Hammerstein blok yapis1 tabanli akustik eko yok etme
algoritmalan iizerinde durulmustur. Uyarlanir filtrelerin kullanilmasinin uygun oldugu bu
caligmada basit yapisti ile siklikla kullanilan En Kiigiik Ortalama Kare (Least Mean Square-
LMS) algoritmasi ya da normalize LMS (Normalized Least Mean Square- NLMS)
algoritmalan ile akustik eko yolu model parametreleri elde edilmistir. Hammerstein blok
yapisi dikkate alinarak dogrudan uyarlamali Hammerstein filtreler ve genellestirilmis birimdik
filtrelerin isaret islemedeki 6nemi dikkate alinarak sabit kutup filtre bankalan ile Onerilen

Hammerstein algoritmasi analiz edilmistir.

Tez c¢alismasinin ikinci boliimiinde haberlesme sistemlerindeki eko kaynaklar1 ve bilesenleri
ile birlikte eko yok etme problemi iizerinde durulacaktir. Ugiincii bolimde dogrusal ve
dogrusal olmayan yaklasimlara deginilecek, eko yok etmede kullanilan uyarlanir algoritmalar
anlatilacak ve dogrusal olmayan model yapilarindan Hammerstein blok yapilari, Wiener blok
yapilari, Volterra/FPET ve bunlarin uyarlamali yaklagimlarindan bahsedilecektir. Dordiincii

boliimde dogrusal olmayan uyarlamali Hammerstein yaklagimlan ile birlikte gelistirilen
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genellestirilmis birimdik temel fonksiyon tabanli uyarlamali Hammerstein yaklagimi
tanimlanarak yaklasimlarin performans analizleri yapilacaktir. Besinci boliimde ise
telekonferans sirasinda karsilagilan oda akustik eko problemi iizerine yapilan bir uygulama ile
kullanilan dogrusal ve dogrusal olmayan akustik eko yok etme algoritmalarinin performans
karsilastirmasi yapilacaktir. Altinct ve son boliimde sonug ve gelecekte planlanan caligmalara

deginilecektir.






BOLUM 2

HABERLESME SiSTEMLERINDEKi EKOLAR

Haberlesme sistemlerinde iki tiir ekodan bahsetmek miimkiindiir. Eko icin elektriksel ve
akustik kaynak vardir (Furui and Sondhi 1992). Elektriksel eko, ag hibritlerinde empedans
uyusmazliklarindan dolayidir ve kullanicinin iki kablo hatlarla dort kablo hatlara baglandigi
yerde degistirilir. Eger haberlesme sadece iki sabit telefon arasindaysa, elektriksel eko olusur.
Ancak, hands-free telekonferans sistemlerinin gelismesi, akustik eko olarak bilinen baska bir
eko tiiriine yol agmaktadir. Akustik eko, hoparldr ve mikrofon arasindaki etkilesime baglidir.
Bu boliimde eko kaynaklari ve bilesenleri ile birlikte eko yok etme problemi iizerinde

durulacaktir.

2.1 HiBRIT/ELEKTRIKSEL EKO

Hibrit ekolar telekomiinikasyon aglarinda telefon gelisinde bulunmaktadir. Bu eko, analog
yerel dongiide empedans uyusmazliklart sonucu ortaya ¢ikmaktadir (Raghavendran 2003).
Ornegin, degisik kablo olgiileri kullamldiginda veya kullanilmayan baglantilar ve yiikleme
bobinleri olan yerde olusur. Telefon aginda elektriksel ekonun ana kaynagi hibrittir. Hibrit,
kullanict noktasindan gelen iki kablo yerel dongiiyii yerel telefon santralinde dort kablo
telefon hattina baglayan baglantiya yerlesmis bir transformatordiir. Dort kablo telefon hatti,

yerel santrali uzun mesafe santrale baglar. Bu durum Sekil 2.1°de gosterilmistir.

Hibrit, iki kablo yerel dongiiyli ayrn ayn iki kablo c¢iftine ayirr. Bir cift iletim yolu igin ve
digeri alic1 yol i¢in kullanilir. Hibrit isaretin ¢ogunda gecer. Ancak, iki kablo dongii ve dort
kablo dongii arasindaki empedans uyusmazligi, alinan isaretin kiiciik bir kisminin iletim
yolunda “sizint1” olarak geri gitmesine neden olur. Konusmaci eko duyar ciinkii uzak ug
isareti alir ve bir kismim tekrar geri gonderir. Ilgili kisa mesafeler 6nemli gecikmeler
olusturmadigindan elektriksel eko yerel aramalarda problem degildir. Ancak, elektriksel eko

uzun mesafe konusmalarda kontrol edilmelidir.
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Sekil 2.1 Hibrit eko olusumu.

Ag tamamen devre anahtarlamaliyken ekonun en Onemli kaynagi hibrittir. Devre
anahtarlamal1 aglarda hibritlerin yerleri ve empedanslarinin bir¢cok farkli nedeni bilindiginde,
uygun eko kontrolii planlanabilmeli ve saglanabilmelidir. Ancak, giinlimiiz dijital aglarinda
iki kabloyu dort kabloya ayiran nokta, aynt zamanda analog-dijital doniisiimiin yer aldig
noktadir. Hibritin ve analog-dijital doniisiimiin ayn1 aygitta veya iki aygitta gerceklestirilip
gerceklestirilmedigine bakmaksizin, iki-dort kablo doniisiimleri empedans uyusmazliklar

meydana getirir ve eko olusturur (Ngia 2000).

2.2 AKUSTIK EKO

“Cok yollu eko” olarak da bilinen akustik eko, sesin ahizede ve hands-free aygitlarda kulaklik
ve mikrofon arasinda ¢iftlesmesiyle olugmaktadir. Sesin azaltilmasi, bastirllmasina neden
olur ve kodlayici/sifre ¢oziicii araglar ahizede ve kablosuz aglarda ses yollarim isler. Bu, geri

donen eko isaretlerinde olduk¢a degisken Ozelliklerle sonuglanir.

Akustik ciftlesme; hoparlor ses dalgalarinin duvarlardan, kapidan, tavandan ve diger
nesnelerden mikrofona geri yansimasina baglidir. Yansimalar sonucunda, cok yollu eko ve
uzak uca geri iletilen ortadan kaldirilmadik¢a konusmaci tarafindan eko olarak duyulan cesitli
eko harmonikleri olusur. Bu tiir ekolarin uyarlamali olarak yok edilmesi telekonferans veya
videokonferans sistemleri gibi hands-free haberlesme sistemlerinde olduk¢a ©nemli hale

gelmistir (Furui and Sondhi 1992). Cok yollu eko olay1 Sekil 2.2’de gosterilmistir.
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Sekil 2.2 Bir odadaki akustik eko olusumu.

2.3 TELEKONFERANS/VIDEOKONFERANS HABERLESME SISTEMLERI

Hands-free telefonlar arasinda veya iki konferans odasi arasinda telefon baglantisi oldugunda,
hoparlor ses dalgasinin simirhi yiizeylerden ve diger objelerden mikrofona geri yansimasina
bagh olarak akustik eko problemi ortaya cikar. Bu akustik eko; u(n) nin uzak konusmaci
isareti, y(n)’ nin mikrofon isareti, r(n)'nin uzak konusmacinin ekolu isareti, v(n)nin yakin
konusmacr isareti, e(n)’ nin kestirim hatas1 olarak verildigi Sekil 2.3’te gosterildigi gibi bir
uyarlanir filtre kullanilarak kaldirilabilir. Uyarlanir filtre, ¢ikisinda bir akustik eko modeli

olusturmaya calisir.

Asagidaki ana nedenlerden dolay1 akustik eko yok etme ag eko yok etmeden daha ugrastiric

bir problemdir:

a. Akustik eko yolunun darbe cevabi ag eko yolununkinden birka¢ kat daha uzundur, 100-
500 milisaniye arasindadir (Raghavendran 2003).

b. Ag eko yolu hemen hemen duraganken akustik eko yolu karakteristigi kapinin agilip
kapanmasindan veya oda icinde insanlarin hareket etmesinden dolay1 genellikle duragan
degildir (Raghavendran 2003).

c. Akustik eko yolu dogrusal ve dogrusal olmayan karakteristiklerin karigimidir. Bir oda
icinde akustik isaretlerin yansimasi neredeyse dogrusal olarak bozulur. Ancak hoparlor

dogrusalsizlik ortaya c¢ikarir. Bu dogrusalsizlik, diisiik frekansta bozulmayi etkileyen



dogrusalsizligin ertelenmesine ve genis giris isaret seviyelerinde dogrusal olmayan

bozulma saglayan aki yogunlugunun homojensizligine yol acar (Raghavendran 2003).

Yukarida bahsedilen nedenlerden dolayi, daha ¢ok hesaplama giicli ve daha hizli yakinsama

algoritmalar iiretmek icin AEC’lere ihtiya¢ duyulur.

Hoparlor

Uzak

konusmacidan u(n)
A
Uyarlamali /
Filtre

Uzak )A;(n) Yakin

k(inusma(nya e(n) ) y(n) Konusmaci
‘ &) &
Mikrofon

Sekil 2.3 Kapali ortamlarda uyarlamal1 akustik eko yok etme.
2.4 TEMEL EKO YOK EDiCi

Haberlesme sistemlerindeki ekoyu kaldirmak i¢in kullanilan temel eko yok edici Sekil 2.4’te
gosterilmistir. Eko yok edici, eko kopyasim olusturmak icin eko yolunun transfer
fonksiyonunu benzetir. Daha sonra yakin uctaki isareti elde etmek i¢in olusturulan kopyayi,
yakin ugtaki konusmayla veya bozucu isaretle birlestirilmis ekodan cikarir. Ancak transfer

fonksiyonu 4, pratikte bilinmemektedir. Bu yiizden tanimlanmalidir. Bu problem, kestirilen

darbe cevabi h ’y1 gercek eko yolunun darbe cevabi £ ile kademeli olarak eslestiren uyarlanir
filtre kullanilarak ¢oziilebilir. Eko yolu oldukca degiskendir ve oda i¢inde insanlarin hareketi
gibi benzer bircok duruma baglidir. Bu degisimler, eko yok edicide yapilandirilan uyarlamali

kontrol dongiisiiyle hesaba katilir.
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Uzak Konusmaci u(n)
\ 4 A 4
Uyarlamal1 Eko Eko Yolu
Filtre h
h
y(n) r(n)
+
e(n) \%/4 y(n)=r(n)+v(n) \?/: v(n)
+ Yakin Konusmaci

Sekil 2.4 Dogrusal uyarlamali eko yok edici olusturulmas.

Sekil 2.4’te kestirilen eko y(n), referans giris isareti u(n)’nin eko yolunun transfer

fonksiyonu h(n) ile ideal olarak eslesecek uyarlanir filtre ﬁ(n) "den gecmesi ile olusur. 7(n)
eko isareti ise u(n) eko yolundan gegerken olusur. Eko r(n) ile yakin konugmaci veya

bozucu isaret (ya da yakin konusmaci) v(n) 'nin toplanmast;
y(n) =r(n)+v(n) (2.1
ile elde edilen bozulmus isaret olusur.

Esitlik (2.1), u(n) 'nin eko yolundan gecmesiyle elde edildigi i¢in u(n) ve r(n) isaretleri

iliskilidir. Hata isareti,
e(n) = y(n)— y(n) (2.2)

ile verilir. Ideal durumda (iyi bir algoritma performans ile), uyarlamali eko yok edicinin

milkemmel oldugunu gosteren e(n) = v(n) durumu gergeklesir.
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2.5 DOGRUSAL OLMAYAN SES BiLESENLERI

Akustik eko yolunun genel yapis1 Sekil 2.5’te gosterilmistir. Sekildeki blok diyagram akustik
eko yolunun temel bilesenlerini gdstermekte olup sirasiyla dijital-analog (D/A) doniistiiriici,
yiikselte¢, hoparlor, mikrofon, mikrofon 6n yiikselteci ve analog-dijital (A/D) doniistiiriicii
kaskatidir. Ayrica, hoparlor ve mikrofon arasindaki konusma isaretinin akustik yayilimim

icerir (Kiich 2005).

A 4

D
A D -~
\
| yayilim

,l yolu

/
DA <] ( :<//

Sekil 2.5 Akustik eko yolu genel yapis1 blok diyagrama.

A

Genelde, hoparlor ve mikrofon arasindaki yayilma yolu dogrusal sistem olarak diisiiniilebilir.
Oda darbe cevab1 yaygin olarak dogrusal FIR filtre ile modellenmektedir (Breining et al.
1999). Mikrofon isaretleri orta dereceli uyarma seviyelerine sahiptir. Bu nedenle, mikrofon

icin de dogrusal davranis beklenebilir.

Sekil 2.5’te goriilen sistem bilesenlerinden,

a. Dijital-analog ve analog-dijital doniistiiriiciiler
b. Hoparlor yiikselteci ve mikrofon

c. Hoparlor

dogrusal olmayan karakteristik gdstermektedir.
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2.5.1 Dijital-Analog ve Analog-Dijital Doniistiiriiciiler

Sekil 2.5’teki diyagramin hem ilk hem de son blogu dogrusal olmayan bozulma i¢in olasi
kaynaklardir. Bu iki blok sirasiyla D/A ve A/D doniistiiriiciileri gostermektedir. Teorik agidan
bakildiginda, ideal bir D/A doniistiiriicii dogrusal filtre darbe cevabiyla tanimlanabilir
(Proakis and Manolakis 1996). Ancak pratikte, ideal olmayan donanim bilesenleri dijital girig
isaretinin dogrusal olmayan haritalandirmasimi D/A  doniistiiriiciiniin - analog ¢ikisina
gotiirebilir (Proakis and Manolakis 1996, Agazzi et al. 1982). Aym sekilde A/D
doniistiiriiciilere de uygulanabilir. Genelde, A/D doniistiiriiciiler dogrusal olmayan bozulma

icin ek kaynak icerir.

Giiniimiiz haberlesme sistemlerinde kullanilan modern, yiiksek ¢oziiniirliiklii doniistiiriiciilerle
hem kuvantumlama hatalariin hem de ideal olmayan isaret doniisiimiiyle olugsan herhangi bir
dogrusal olmayan haritalandirma karakteristiginin ihmali kabul edilebilirdir (Sondhi and

Berkley 1980).

2.5.2 Yiikseltecler

Sekil 2.5’teki blok diyagramin ikinci biriminde hoparlor ve yiikselteci yer almaktadir. Mobil
alicilarda, sadece kullamilabilir diisiik batarya gerilimi bulunurken yiiksek isaret seviyeleri
saglanir. Kullanicilar genellikle sesin azalmasiyla yiikseltecin asir1 yiiklenmesini tercih
ederler. Yiikselteclerin dogrusal olmayan davranisi, biiyiik genlik degerlerinin diisiiriilmesiyle
gosterilen doyum karakteristigi olarak tanmimlanabilir (Stenger and Kellermann 2000). Ses
uygulamalarinda kullanilan yiikseltecler genellikle hafizasizdir. Ancak, mobil haberlesme
alicilarinda ve baz istasyonlarinda giristeki yiiksek frekanslardan dolayi hafiza etkileri gosterir
(Vuolevi et al. 2001). Sekil 2.5’te gosterilen diger yiikselte¢, mikrofon 6n yiikseltecidir.
Hands-free ayarlar1 ve mobil telefon alicilar i¢in eko yok etme baglaminda, mikrofon isareti
seviyesi genellikle oldukca diisiiktiir. Bu yiizden, mikrofon 6n yiikselteci dogrusal olarak

diistiniilebilir.
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2.5.3 Hoparlorler

Son olarak, hoparlér dogrusalsizliklarin olast kaynagi olarak ele alinabilir (Klippel 1990,
Schurer 1997). Elektrodinamik hoparloriin genel yapis1 Sekil 2.6’da gosterilmistir. Genelde

dogrusal olmayan bozulmanin oldugu hoparlér ii¢ farkl kisma ayrilabilir:

a. Akustik kistm

b. Elektromanyetik kisim
c. Mekanik kisim

Akustik kisimdaki dogrusal olmayan dalga yayilmasi gibi dogrusalsizliklar horn hoparl6rlerin
modellenmesinde ve dogrusallastirilmasinda 6nemli bir rol iistlenmektedir (Klippel 1990).
Ancak bu tiir hoparlorler genellikle acik anons sistemlerinde kullanilir ve ses yayilmasinin

neden oldugu herhangi bir dogrusalsizlik burada géz 6niine alinmaz.

kenar

kon
gibelc

kiriik

Sekil 2.6 Elektrodinamik hoparlor kesit goriintiisii (Kiich 2005).

muknatis

Mekanik kisimda, koriik sertliginin dogrusal olmayan bagimlilig1 ve ses bobini iizerindeki dis
kenar hesaba katilmalidir. Koriigiin mekanik 6zelliklerinin ve kenarin, sicakliga ve kullanilan
malzemelerin yipranmasina bagh olarak zamanla degismesiyle dogrusalsizlik karakteristigi de

degisir.
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BOLUM 3

AKUSTIK EKO YOLU MODELLEMEDE DOGRUSAL VE DOGRUSAL OLMAYAN
YAKLASIMLAR

Akustik eko yok etme icin standart yaklasimlar, tanimlanacak eko yolunun dogrusal sistem
oldugunu varsayarlar (Sondhi and Berkley 1980). Bu varsayimla, eko yolunun ayrik zaman
modeli sadece dogrusal bir filtreye indirgenir ve dogrusal akustik eko yok edici uyarlanir filtre
olarak gerceklenebilir. Eko yolunun biitiin dogrusal olmayan sistem bilesenleri ihmal edilerek
ve biitiin dogrusal filtreleri darbe cevabi hy(n) ile birlestirilerek dogrusal eko yok etme
problemi Sekil 3.1°de gosterilmistir. Mikrofon isareti, eko isareti r(n), giiriiltii isareti w(n) ve

yakin konusmaci isareti v(n)’den olusmaktadir ve

d(n) = r(n)+w(n) +v(n) 3.1)

olarak verilmektedir. Hata isareti e(n), eko isareti kestiriminin mikrofon isaretinden

cikarilmasiyla elde edilir,

e(n)=d(n)—y(n) (3.2)

Sekil 3.1°de de gosterildigi gibi e(n) hata isareti diizenleme filtresi adaptasyonu icin referans

isaret olarak davranir.

Gergek eko isareti ve kestirimi arasindaki fark olarak verilen artakalan eko olarak tanimlanir

veE

£(n)=r(n)—y(n) (3.3)

esitligi ile verilir.
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Sekil 3.1 Akustik eko yok etmede dogrusal uyarlamali filtreleme.

Darbe cevabi katsayilarini iceren parametre vektorleri;

O(n) =[hy(n), y(n),..., hy, m1" (3.4)
B(n) =[ho(n), by (n)..... hy, (W] (3.5)
ve giris isaret degerlerini iceren regresor vektorii,

@(n) = [u(n),u(n—=1),...,u(n—N; +1)]" (3.6)

olarak verilir. Kolaylik olmasi agisindan, hem eko yolu hem de eko yok edici hafiza

uzunluklart olan Nj, ve N nin esit oldugu varsayilir. Dolayisiyla,

r(n) = 6" (n)p(n) (3.7)

$(n) = 8" (myp(n) (3.8)

16



seklinde yazilabilir. Regresor vektorii ¢(n) 'nin parametre vektorleri 8(n) ve A(n) ile sayil

carpimlar1 sirasiyla FIR filtreler 6(n) ve é(n) katsayilariyla u(n) girisinin dogrusal

konvoliisyonunu gosterir.
3.1 EKO YOK ETMEDE KULLANILAN UYARLANIR ALGORITMALAR

En kiiciik kareler yaklasimina gore, agirlikli hata karelerinin toplamini igceren basari
gostergesi minimize edilir. Burada hata istenen cevap ile gercek eko modeli arasindaki fark
olarak tamimlanir. Uyarlanir slizge¢ katsayilarinin giincellenmesi i¢in yinelemeli bir algoritma
olan LMS ve uyarlanir siizgecin yapisal temeli olarak bir transversal siizge¢ kullandigi
varsayilan Ozyineli En Kiiciik Kareler (Recursive Least Squares- RLS) en ¢nemli uyarlama
algoritmalarindan  ikisidir. Uyarlanir siizgeglerle ilgili c¢alismalar 1950°li  yillara
dayanmaktadir. Bu yillarda bircok aragtirmaci farkli uygulamalar iizerinde bagimsiz olarak
calismiglardir. Ge¢mise dayanan bu c¢alismalardan, LMS algoritmasi uyarlanir siizgec

islemleri i¢in etkili ve basit bir algoritma olarak dogmustur (Haykin 1996).

LMS algoritmasi, bir olasiliksal gradyan algoritmasidir (Stochastic Gradient Algorithm-
SGA). Bu algoritma, belirli ardisik parametre kestirim problemlerini ¢6zmek i¢in istatistiksel
olarak gelistirilen olasiliksal yaklasim igerigiyle yakindan iligkilidir. LMS ile SGA arasindaki
fark; LMS algoritmasi bir iterasyondan digerine gegiste her bir ¢ikmaya uygulanan
diizeltmeyi kontrol etmek i¢in sabit adim boyutu parametresi kullanirken, olasiliksal yaklagim
metodunda adim boyutu parametresi, n’nin kuvveti veya n zamanmiyla ters orantili yapilir.
LMS algoritmasiyla yakin iliskili baska bir olasiliksal gradyan algoritmasi da Gradyan
Uyarlanmir Kafes (Gradient Adaptive Lattice- GAL) algoritmasidir. Aralarindaki fark yapisal
olup, GAL algoritmasi kafes tabanli olmasina ragmen, LMS algoritmas1 bir FIR siizgec

kullanir.

Uyarlanir siizge¢ algoritmalarindan RLS ailesi incelendiginde, standart RLS hakkinda
yazilanlarin Plackett (1950) tarafindan oldugu goriilmektedir. Buna ragmen, RLS
algoritmasinin ¢esitli versiyonlar1 bir¢cok arastirmaci tarafindan tiiretilmistir. 1970’lerde genis
bir arastirma toplulugu, hesaplama karmasikligini azaltmak amaciyla LMS algoritmasiyla

karsilastirilabilecek seviyede RLS algoritmalari gelistirmistir.
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Geleneksel olarak, birim gecikmeler dogrusal uyarlanir siizgeclerin diizenlenmesinde
kullanilmistir. Sonsuz darbe cevapli (Infinite Impulse Response- IIR) yapinin kullanimi uzun
darbe cevabina sahip uyarlanir bir siizgecin olusturulmasinda hesaplanabilir bir temel sunar,
fakat bu duraganlik problemini karmasiklastirir. FIR yapinin kullanimi ise duraganlhik
problemini kolaylastirir, fakat hesaplamadaki karmasiklik artar. Bu gozlemlerden
goriilmektedir ki FIR ve IIR yapilarin 6zellikleri birlestirilerek uzun darbe cevabina sahip
uyarlanir siizge¢ diizenleme problemine uygun ¢oziim bulmayi saglayan bir hibrit yaklagim

sunulabilir. Boyle bir hibrit yap1 kurmak i¢in bir dalli-gecikme-hatl1 hafiza belirlemek gerekir.

1

Bir olagan dalli-gecikme-hatli hafiza birim gecikme ¢~ ile tanimlanir. Eger darbe cevabi

uzun ise, bu hafizaya dayali siizge¢ derecesi de yiiksek olacaktir. Bu hesaplama problemi,
darbe cevabinin birimdik serisiyle yaklastirilmasiyla diizeltilebilir. Bu birimdiklik sonucu
olusan ayrik dizilerin kiimesi Laguerre dizisi olarak adlandirilir. Wahlberg (1994), Laguerre
modellerini sistem tamimlama probleminin c¢oziimiinde kullanmig, FIR ve IIR modelleri
arasinda karsilastirma yaparak gerekliligini kabul etmistir. Bu sonucun genellestirilmesi
amaci ile Laguerre dizilerinde kullanilan tekrarlanan sabit kutup filtreleri yerine farkli gercek
ve/veya kompleks eslenik sabit kutuplar ile genellestirilmis birimdik dizilerin de kullanimi

miimkiindiir (Unbehauen 1996, Ozding ve Hacioglu 2006).

3.1.1 En Kiiciik Ortalama Kare (Least Mean Square) Algoritmasi

En kiigiik ortalama kare uyarlanir siizgecler algoritmasi; rasgele gradyan algoritmalarinin en
onemli iiyelerindendir. Ayrica, ilinti fonksiyonlarinin 6l¢iimiine ve matris doniisiimiine gerek
duymaz. Diger uyarlanir siizge¢ algoritmalarma karsin bu algoritmayr standart yapan
sadeligidir. LMS algoritmas1 iki genel islem iceren, bir dogrusal uyarlanir siizgeg

algoritmasidir:

a. Bir filtreleme islemi:
e Bir giris isaretine cevap vermek i¢in dogrusal siizgec ¢ikisini hesaplamak
e Bu cikist bir cevapla karsilagtirarak bir kestirim hatasi iiretmektir.

b. Bir uyarlanir islem:

e Kestirim hatasiyla iligkili bir filtrenin parametrelerini otomatik ayarlamayi icerir.

Bu iki islemin birlesmesiyle Sekil 3.2°de gosterildigi gibi bir geribeslemeli dongii olusur.
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u(n) Uyarlanir Filtre $(n \v,)
O(n)
Uyarlanir agirlik-kontrol e(n)
mekanizmasi —
+
y(n)

Sekil 3.2 Uyarlanir FIR filtrenin blok diyagrama.

LMS algoritmasinda FIR ya da IIR model yapilar1 kullanilabilir. Ancak burada FIR model
yapist kullanilarak LMS algoritmasi tiiretilecektir. Sekil 3.2’de uyarlanir agirlik-kontrol
mekanizmas1 olarak adlandirilan mekanizma, FIR filtrenin gecikme-agirlik (tap-weight)
tizerindeki uyarlanir kontrol islemini gerceklestirir. Gecikme girisleri

u(n),u(n—1),..,u(n—M +1), M-1 gecikme sayis1 olmak iizere ¢(n) elamanlarini

olustururlar. éo (n),él(n), ...... , éM_l(n); é(n) elemanlarim1 olusturur. Filtreleme islemi
stiresince, istenilen y(n) cevabi elde edilir. Verilen bu girise karsin FIR filtre, y(n) nin

kestirimi olan $(n/u,) seklinde bir gikis iiretir. Istenilen cevapla filtrenin gergek g¢ikisi
arasindaki fark olan e(n) kestirim hatasi tanimlanir. Regresor vektorii ¢(n) ve kestirim hatasi

e(n), kontrol mekanizmasina uygulanir; geri-besleme dongiisii kapatilir.

Eger her n iterasyonda gradyan vektorli V.J(rn) tam olarak olciilebilseydi ve adaptasyon
katsayist ¢ uygun secilseydi, en dik inme metodu kullanilarak hesaplanan katsay1 vektorii
gercekten optimum bir Wiener coziime yakinsayacakti (Haykin 1996). Ancak, gercekte
gradyan vektoriiniin tam Olciilmesi, ilinti matrisi R(n) ve capraz ilinti vektorii p(n)’nin her
ikisinin de bilgisi olmadan miimkiin degildir. Sonuc¢ olarak bilinmeyen bir cevrede

calisildiginda gradyan vektorii mevcut veriyle kestirilebilir.
Gradyan vektorii V J(n) kestirimini gelistirmek icin en belirgin strateji, ilinti matrisi R(n) ve

capraz ilinti vektorii p(n) kestirimlerini kullanmaktir. Burada R(n), p(n) ve eder fonksiyonu

J(n);
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R(n) = p(m)g" (n)

pm) =@My (n) (3.9)
J(m) = (y(n) = 6" (W)’

seklinde tanimlanir. Eder fonksiyonunun gradyant,

VJ(n) =-2p(n)+2R(n)6(n) (3.10)
R(n) ve p(n) kestirim degerlerinin en basit se¢imi, regresor vektorii ve istenen cevabin ornek
degerlerine dayali olarak anlik kestirimler kullanmaktir. Bu kestirimler kullanilarak, gradyan
vektorii V J(n) nin kestirimi i¢in tanimlamalar diizenlenir ve agirlik parametre vektorii icin

yeni bir 6z ilinti elde edilir.
Filtre cikist :

$(n) = 8" (n)p(n) G.11)

kestirim hatasi veya hata isareti :

e(n)=y(n)— $(n) (3.12)

ve agirlik parametre vektorii:

O(n+1) = 6(n) + uen)e(n) (3.13)

ile (3.11) ve (3.12) esitlikleri, agirlik parametre vektorii kestirimi é(n) ‘nin hesaplanmasina
dayanan kestirim hatasi e(n)’yi tanimlar. (3.13) esitliginin ikinci terimi, agirlik parametre

vektoril é(n) ‘nin en son kestirimine uygulanan ayar1 gosterir. Devam eden islem baslangic

degeri é(O) ile baglar. (3.11) ve (3.13) ile anlatilan algoritmalar, uyarlanir LMS
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algoritmasinin kompleks bi¢imidir. Her bir iterasyonda, bu algoritma ¢(n), y(n) ve A(n)

bilgilerine ihtiya¢ duyar (Haykin 1996).

Sekil 3.3 LMS algoritmasinin isaret-akis diyagramini geri beslemeli bir model olarak
gostermektedir. Bu model en dik inme algoritmasindaki geri besleme modeline cok
benzemektedir. Sekil 3.3’teki isaret-akis diyagrami LMS algoritmasinin basitligini acgikca
gostermektedir. Bu diyagramda LMS algoritmasinin 2M +1 kompleks carpim ve her bir
iterasyonda 2M kompleks toplam icerdigi goriilmektedir. M burada uyarlanir siizgecte
kullanilan agirlik sayisidir. R(n) ve p(n)’nin anlik kestirimleri arasinda biiyiik degisiklikler
vardir. Bu nedenle, LMS algoritmas1 anlik kestirimler kullandigindan, ilk bakista iyi bir
basariya sahip degil gibi goriilebilir. Buna ragmen, LMS algoritmasinin yapisi itibariyle

Ozyineli oldugu unutulmamalidir.

B(n+1)=0(n) + up(n)(y(n) — " (n)8(n))
(3.14)

= 0(n) + pe(n)e(n)

(3.14) esitligi LMS algoritmas1 olarak bilinir. Burada u parametresi duraganligt ve
yakinsaklik oranin1 diizenleyen bir sabittir. (3.14) esitligine gére LMS algoritmasinin
uygulanmasi olduk¢a kolaydir. Ciinkii kare almayi, ortalama almay1 ya da tiirev almay1

icermez.

On+1) 6(n)

Sekil 3.3 LMS algoritmasinin isaret-akis diyagrami.
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LMS algoritmasinin hesaplama asamasi,

a. Baslangc filtre katsayilarinin belirlenmesi, 6(0)

b. Her 6rnekleme periyodunda:

¢ Filtre ¢ikisinin hesaplanmasi:

() =@ (mB(n) (3.15)
¢ Beklenen hatanin hesaplanmasi:

e(n) = y(n) = y(n) (3.16)
e Parametre vektoriiniin giincellenmesi:

O(n) = O(n—1)+ ue(n)e(n), n=01,.,N (3.17)

seklinde verilir (Haykin 1996).

LMS algoritmasinin islem karmasikliginin arttirilmasiyla Normalize En Kiigiik Ortalama
Kare (Normalized Least Mean Square- NLMS) algoritmasi elde edilir. NLMS algoritmasinda
adim biiyiikliigii giris giicii ile normalize edildiginden dolayi, yakinsamanin giris isaretine
olan bagimliligr ortadan kalkar. NLMS algoritmas1 uygulamasit su sekilde ozetlenebilir

(Haykin 1996).
NLMS algoritmasinin hesaplama agsamast,

a. Baglangic filtre katsayilariin belirlenmesi, 6(0)
b. Her 6rnekleme periyodunda:

e Filtre ¢cikisinin hesaplanmasi (@(n) regresor vektoril, é(n) parametre vektorii):

() =@ (m6(n) (3.18)

22



¢ Beklenen hatanin hesaplanmast:
e(n) = y(n) = y(n) (3.19)

e Agirlik parametre vektoriiniin giincellenmesi:

O(n+1)=0n) +—* 5 P (3.20)

e+l p(n)

seklinde verilir. Burada ¢, regresor vektoriiniin kiigiik olmasindan dolay1 kaynaklanabilecek
sorunu ¢ozmek icin kullanilan kiigiik bir sabit ve u adaptasyon katsayisi olan adim boyutu

parametresidir. Ayrica, €0 ve ¢>0’dir (Haykin 1996).
3.1.2 Ozyineli En Kiiciik Kareler (Recursive Least Square) Algoritmasi

Bu boéliimde, uyarlanir siizgeclerin tasariminda Ozyineli bir algoritma gelistirmek icin en
kiigiik kareler yontemi metodu olan RLS algoritmasi incelenecektir. Bu algoritmada, siizgecin
agirlik vektoriiniin n-/ anindaki kestirimi kullanilarak, bu vektoriin #» anindaki giincellenmis

kestirimi hesaplanacaktir.

RLS algoritmasimmin en 6nemli 6zelligi, algoritmanin baslangic amina kadar uzanan giris
verisindeki tiim bilgiyi kullanmasidir. Bu algoritmanin yakinsamasi basit LMS algoritmasinin
yakinsamasindan daha hizhidir. Bu basari, hesaplamadaki karmagsiklik artisi sonucu elde

edilmistir (Haykin 1996).

En kiiciik kareler metodunun 0Ozyineli gerceklemelerine, baslangic kosullarinin
hesaplanmasiyla ve yeni veri orneklerinde eski kestirimleri yenilemeyi kapsayan bilginin
kullanimi ile baglanir. Bunun sonucunda veri uzunlugunun degisken oldugu gozlemlenir
(Haykin 1996).

RLS algoritmasimin hesaplama asamasi,

a. Baglangig filtre katsayilarinin ve ters korelasyon matrisinin belirlenmesi,
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8(0)=0 ve P0)=6""1 (3.21)

b. Her n zaman am n=1, 2, ..., i¢in j(n) kazan¢ vektorii, &£(n)onciil kestirim hatasi,

parametre €(n) vektorii ve P(n) ters korelasyon matrisinin hesaplanmasi

T(n) = P(n—1)p(n)

i(n) = I1(n)
T e )
En) = $(n) = 8" (n—Dp(n) (3.22)

O(n) = O(n—1)+ j(n)&" (n)

P(n)=A"'"P(n-1) - A" j(n)¢" (n)P(n—1)

Burada ters korelasyon matrisi P(n)’ nin hesaplanmasinda kullanilan 4 tissel agirlik faktoriidiir

ve 0 < A <1 arahiginda yer alir.

RLS algoritmasinin énemli bir 6zelligi, ilinti matrisi R(n) nin tersinin alinmasi yerine, her

adimda basit bir sayil bolme yapilmasidir.

RLS algoritmasim baslatmak icin iki deger vardir:

a. Baglangic agirlik vektorii é(O) . Pratikte é(O) =0 olarak ayarlanir.
b. Baslangig ilinti matrisi R(0). n=0 olarak ayarlanarak R(0) = & I elde edilir. ¢, diizenleme

parametresi olup, yiiksek isaret giiriiltii oram (Signal to Noise Ratio- SNR) i¢in kii¢iik bir

deger; diisiik SNR icin biiyiik bir deger atanmak zorundadir.

Uyarlanir siizge¢ uygulamalarinda kullanilan RLS ve LMS algoritmalarinin incelenmesinden
sonra bir basar karsilastirmasi yapilabilir. RLS algoritmasi, LMS algoritmasindan daha hizli
yakisar. RLS algoritmasinin yakinsama hizi, 6zdeger dagilimindan bagimsizdir. RLS

algoritmasimin LMS algoritmasina gore yakinsama hiz1 iistiinliigii, iterasyon basina
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hesaplamanin arttirilmastyla saglanmustir. Ozellikle j(n) kazang vektdriinii hesaplamak igin,
MxM boyutlu matris her iterasyonda bir kez uyarlanmalidir. Buna gére RLS algoritmasinin
her iterasyonunda M > derecesindeki aritmetik islemler gerceklenmek zorundadir. LMS
algoritmasinda ise, iterasyon basina gerekli olan aritmetik islemler M derecesindedir (Aysel
1994). RLS daha hizli olmasina ragmen, verinin ters ilinti matrisini kullanmasi siizgecin
karmagikliligin1 artirmaktadir. RLS, LMS’e gore daha hizlidir, fakat LMS matrisin tersine ve
fonksiyonlarin 6l¢iimiine gerek duymadigi i¢in daha basittir. LMS algoritmasinda adaptasyon
katsayisinin yerini, RLS algoritmasinda siizgecin giris vektoriiniin 6z ilinti vektoriiniin tersi
R'(n) almaktadir. Bu fark, RLS algoritmasimin duragan ortamlardaki yakinsama davranisi
tizerinde biiyiik bir etkiye sahiptir. RLS siizgecin ¢ikma sayisi arttikca islem sayisit en ¢ok
artan algoritmadir. LMS algoritmasinin ise islem karmasikligt RLS’e gore daha diisiiktiir

(Ljung 1996).

3.2 DOGRUSAL OLMAYAN YAKLASIMLARA GENEL BAKIS

Genel olarak dogrusal olmayan sistemler i¢in evrensel tanimlama teknikleri yoktur.
Tanmimlama tekniklerinin hepsi Oncelikle sistem hakkinda daha Onceden bilgi verecek
onbilgiye dayanmaktadir. Dogrusal olmayan sistemleri tanimlamaya yarayan model yapilarin
dinamik davramglarindaki farkliliklar 6nem tasir ve bu model yapilarnt timiiyle modeli
olusturan bilesenlerin farkli yollarla birlesmesine dayanir (Unbehaven 1996). Dogrusal
olmayan tanimlama yaklasimlar1 bir¢ok arastirmaci tarafindan incelenmis ve farkliliklara gore
alt siniflara ayrilmislardir. Bu yaklasimlar; kaskat veya blok yapili yaklagimlar (Bai 1998,
Greblicki 1992), cekirdek (kernel) veya Volterra yaklasimlar1 gibi parametrik olmayan
yaklagimlar (Schetzen 1980), NARMAX modelleri gibi parametrik yaklagimlar (Haber 1979,
Billings and Fakhouri 1982) olarak gosterilebilir.

Dogrusal olmayan sistemlerin tanimlanmasina baglarken iki kategoride siniflandirma yapmak

konunun agiklanmasinda kolaylik saglar:
a. Yapisal Tanimlama (Structure Identification): Bu tamimlama, yapisal optimizasyon

teknikleriyle ve uygun bir model yapisi belirleme problemiyle ilgilenir. Bu ¢alismada

Hammerstein model yapisi tizerinde durulmustur.
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b. Parametre Tamimlama (Parameter Identification): Dogrusal olmayan model yapisinin
biiyiikliigii ve tipine karar vererek uygun parametre degerlerini bulmak gerekir. Parametre
uydurma teknigi, parametre vektoriinii adapte ederek giiriiltii ile etkilenen oOlgiilen ¢ikis

y(n)’ye kars1 en iyi yaklasim olan y(n) ’yi bulmaktir.

Birgok dogrusal olmayan dinamik sistem, kaskat veya blok yapili yaklasimlar olan
Hammerstein ve Wiener blok yapilar ile ifade edilebilir. Hammerstein blok yapilar1 dogrusal
olmayan statik bir sistemin ardindan gelen dogrusal dinamik bir sistemden olusurken; Wiener
blok yapilari, Hammerstein yapilarin tam tersi olup dogrusal dinamik sistemin ardindan gelen
dogrusal olmayan statik bir sistemden olusur. Ik olarak Narendra ve Gallman (1966)
tarafindan bu tip sistemlere tanimlama algoritmast gelistirilmistir. Bu algoritma, dogrusal
dinamik transfer fonksiyonu ve dogrusal olmayan statik polinomu 6zyineli en kiigiik kareler
yontemi ile kestirerek yapilmistir. Bunlara ragmen, kestirilmesi gereken parametre sayisinda
belirgin bir artis olmus ve statik dogrusal olmayan modelin her bir parametresine ait bir ¢ok
kestirim ortaya ¢ikmistir. Pearson (2000), bilinen dogrusal olmayan bloklarla Hammerstein,
Wiener ve geribeslemeli Hammerstein sistemler icin bir tanimlama metodu sunmustur.
Korelasyon analizi ve en kiiciik kareler (Least Square- LS) metodu birlesimine dayali bir

yaklagim Haber (1979) tarafindan gelistirilmistir.

Parametrik olmayan metotlarda Greblicki (1992), korelasyon analizine dayanan tanimlama
icin algoritmalar sunmustur. Schetzen (1980) ve Hunter ile Korenberg (1986) bir Gauss girisi
kullanarak dogrusal ve dogrusal olmayan alt sistemleri kestirmislerdir. Bu kestirimde
dogrusal sistem capraz korelasyon fonksiyonu ile kestirilir ve dogrusal olmayan sistem

polinomlarla ifade edilir.

Pajunen (1992), statik dogrusal olmayan Wiener sistemleri tersleriyle iligkili olarak
tanimlamistir.  Greblicki (1992), benzer bir yaklagim sunmus fakat, dogrusal olmayan
fonksiyonel yapida hi¢cbir parametrik sinirlama kabul etmemistir. Wigren (1993), Wiener
model i¢in yinelemeli bir tanimlama algoritmas1 sunmustur. Bu algoritma, transfer fonksiyonu
islemcisiyle dogrusal bir blok, dogrusal olmayan bir blok ve tersine karsin statik dogrusal
olmayan ve tekil deger tasimayan dogrusal olmayan bir modelle basa ¢ikan yapilardan
olugmaktadir. Eger bir kare matrisin determinanti sifir ise bu matris tekil deger matris olarak
tanimlanir. Kalafatis (1995), dogrusal alt sistemin parametrelerini ve statik dogrusal olmayani

kestirmek i¢in en kiiciik kareler algoritmasimi kullanmistir. Hagenblad (1999), dogrusal alt
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sistem icin sonlu darbe cevabimi (FIR) ve dogrusal olmayan sistemin tersi i¢in B-spline

kullanmustir.

Hammerstein ve Wiener sistemlerde, dogrusal dinamik bloklar ve dogrusal olmayan statik
bloklar ayrilmislardir. Eger dogrusal ve dogrusal olmayan alt sistemler ayrik olarak
parametrelendirilirse, Hammerstein ve Wiener sistemlerin bazi algoritmalarinda parametre
sayisinda artis oldugundan bir problem olusur (Kalafatis 1995, Hagenblad 1999). Parametre
sayisindaki artis adreslenmediginde ise sayisal problemler olusacaktir. Burada gozlenen en
onemli sorun, 6zel dogrusal ve dogrusal olmayan model yapilarin1 kullanarak parametredeki

artis1 azaltmaktir.

Genellikle sistemin dogrusal olmayan uygun davranisini aciklamak amaciyla, dogrusal
olmayan bloga yonelik bir model kullanilir ve tamimlanan sistem genel olarak dogrusal
dinamik alt sistemlere ve dogrusal olmayan statik alt sistemlere boliiniir. Burada, sistemin
duragan-durum davranis1 statik dogrusal olmayan yapi ile belirlenirken bunun yaninda
sistemin dinamik davramisi hem dogrusal olmayan yapi1 ile hem de dogrusal model

bilesenleriyle tanimlanir.
3.2.1 Volterra/ FPET Model Yapisi

Volterra model yapisi bir¢cok dogrusal olmayan sistemin tanimlanmasinda kullanilabilir
(Schetzen 1980). Fakat bu model yapilarindaki parametre karmagsikligi pratik kullanimda
sinirlamalar getirmistir. Sekil 3.4’te Volterra model yapisi ile birlikte sistem tanimlamadaki
problemleri ¢6zmek amaciyla Volterra/FPET yaklasimi Onerilmistir (Hacioglu and
Williamson 2001a). FPET, Sabit Kutup Acilim Teknigi (Fixed Pole Expansion Technique)
olarak adlandirilir. Bu yaklasim, parametre sayisindaki karmagikhigi azaltmak icin
tasarlanmigtir. Bir ayrik-zaman, zamanla degismez, kirpilmis N. derece Volterra modelin

cikist y(n), girisi u(n) ile birlikte

Yy =hy+ > b@Dun—1)+ > D hy (1) 4 Do Dy (e Iy u(n=1)un—1y) (3.23)

4=0 4,=01,=0 4=0 Iy=0
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seklinde yazilir. Burada {h, (l;---Iy)} N. derece Volterra ¢ekirdegi olarak adlandirilir.

Birgok iyi ozellige sahip Volterra model yapisi basit bir yapidir. Bu yapi, parametrede
dogrusallik 6zelligine sahiptir. Ancak, Volterra modellerindeki parametre sayisinin bityiikliigii
onlarin pratik kullamimini sadece sinirli hafiza degerleri veya model dereceleri ile kisitlar. Bu
kisitlama sadece parametre sayisindaki karmasiklik degil, ayn1 zamanda bu modellere bagl
tasarimin pratik olmayisidir. Bu nedenle Volterra modellerindeki yiiksek hafiza degerinde
veya model derecesinde tanimlanan parametrelerin sayisinin azaltilmasi gerekir. Bu durumu
adreslemek ic¢in, dogrusal olmayan sistem tanimlamaya yonelik en kiiciik kareler yontemi
tabanli FPET yaklagimi gelistirilmistir (Hacioglu and Williamson 2001b, Ozding ve Hacioglu
2007). FPET yaklasiminda Volterra ¢ekirdeklerini agmak igin sabit kutup pozisyonlarindan
tiiretilen birimdik temel fonksiyonlar1 kullanilir. Kutup pozisyonlarimin iyi se¢ilmesi kirpilan
seri acilimimin yaklasim hatasim1 model derecesiyle birlikte cok hizli azaltir. Bu se¢imle
yaklagim hatasinin istenen seviyeye c¢ekilmesi icin diisiik derecede model ve bundan dolay1
azaltilmis karmagiklik miimkiin olur. Buradaki amag¢, FPET yaklasiminda verilen veri

kiimesine en uygun sabit kutup yerlestirmeleri segmek icin algoritmalar iiretmektir.

X0 (n)
G,(2) ” R
M-Giris >
G () »| Hafizasiz . Agirlik ve
" 1(2) Dogrusal | Toplam -
ﬂ, Olmayan 7 Ln,
Sistem

A A 4

G, (2) X (1) R

P

A 4

Sekil 3.4 Volterra/FPET model blok yapisi.
Yiiksek hafizali modellerde Volterra parametrelerinin tahmini daha zor bir hal almaktadir. Bu

sorunun ¢oziimii icin FPET yaklagimi kullanilmaktadir. Volterra, sabit kutup tabanli olarak

genisletilirse su hali alir:
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M M M M M
Y =by+ Y b)x, W+ D D byl ly)xy ()x, () 4.t D D by (eI (). () (3:24)

1,=0 L=0 5,=0 L=01y=0

Matrisel formda yazilirsa:
ym)y =" )6 (3.25)

6 parametre vektorii, agirhik parametreleri b, (/,,....,[,) 1 icerir. Regresor vektorii ¢(n),

sadece x;(n)’yi degil aym1 zamanda n anindaki ¢apraz terimlerini de icerir.

6 = by, by (0),....by (M),....by (M. .M)]" (3.26)

P(n) = [1, X (M)seveer Xpg (R)erees X0 (1), XDy (n)]T (3.27)

Bilinmeyen agirlik parametreleri olan @, giris- ¢ikis verisinin kestirimiyle bulunabilir.

Sekil 3.4’te verilen Volterra/FPET model blok yapisinda tanmimlanan giris u(n) nin
filtrelenmesiyle olusan x;(n) isaretleri, G,(z) siizgeclerin darbe cevabi fonksiyonlart

g, (1)’ ler kullanilarak sdyle yazilir:

x[(n)zigi(l)u(n—l), i=01,..M (3.28)
=0

Amag, G,(z2).,...,G,,(z) lerin uygun sec¢ilmesiyle kiiciik M degerleriyle iyi bir model

tasarlamaktir. Bunu sonlandirmak i¢in birimdik temel fonksiyonlar kiimesi belirlenir.
Birimdik temel fonksiyonlar gerek gercek kutuplar gerekse kompleks kutup ciftleri icin

belirlenir.
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Tanim 3.1: Eger kutuplar birim ¢ember icinde gercek rakamlarsa Gy(z) =1 ise sabit kutup

acilim fonksiyonu s0yle tanimlanabilir:

k-1

G (2) =l-a} —= H(l_‘w k=0, 1, ... M (3.29)

(Z_ak) i=1 (Z_ai)

Tanim 3.2: Kompleks kutup tabanli fonksiyonlar dizisi soyle gosterilir:

(+B00+B00-Bf) =D 17

Goy_i( )z\/ ' H;(z)

2 2 eyt G0 (3.30)

A+ B+ B)HA- B Bo) (z+) =

G (z)=\/ : —[[H:() (3.31)
* 2 (z—ﬁkxz—ﬁk)g

k=1, ..., M/2 ve

Hi(z) = (- 8210-5;) (3.32)

(z=B)G-5)
Kompleks kutup ¢iftleri (B,,/,), birim ¢emberin iginde ve G,(z) =1 dir.

Eger {ak}’lar (3.29)’da basit reel kutup {a} ise {Gi(z)}’ler Laguerre fonksiyonlar1 olarak
adlandirilir (Marmarellis 1993). Ayrica, (3.30), (3.31) ve (3.32)’de {,Bt. (k)}’lar basit kompleks
eslenik kutup cifti ise Kautz fonksiyonlar olarak adlandirilirlar (Wahlberg 1994). {ak }larin
tiimii sifir ise (3.24) FIR modeli haline gelir (Ljung 1996).

Sabit kutup pozisyonlarim1 se¢mek i¢in bilinen Volterra ¢ekirdek fonksiyonlar1 diizenlenerek
Prony metodundan (Hacioglu ve Williamson 2003) yararlanilarak sabit kutup pozisyonlari
elde edilir. Prony metodu, zamana kars1 iissel ifadeleri uydurmak i¢in kullanilan bir tekniktir
(Haykin 1996). Verilen darbe cevabina kutup veya sifir transfer fonksiyonu uydurmak igin

kullanilabilir. M. dereceden rasyonel fonksiyon, ilk 2M +1 darbe cevab1 katsayilar1 olan
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h(0),...,h(2M)’den  elde edilebilir. Burada  kullamlan  Volterra  cekirdekleri,
..o shy (1., L)}, L =0,...., L yeteri kadar biiyiik L icin,

A () = hl(l)
W21 =h'y

: (3.33)
W20 = h)

KW =hy,

N —_—
{S = (L) 11} icin yazilir. (Williamson ve Zimmerman 1996)’da tanimhi algoritma ile

diizenlenen Prony yaklasimi kullanilarak kutup pozisyonlar kestirilir.

Sabit Kutup yaklasiminda, iyi bir dogrusal olmayan sistem kestirimi elde etmek icin sabit
kutuplarin secimi 6nemlidir (Hacioglu and Williamson 2001a). Hacioglu ve Williamson
(2001a)’da gradyan inme metodunu kullanarak FPET i¢in uygun kutup yerlerini uyarlamal
olarak secen bir algoritma gelistirmislerdir. Bu algoritmadaki amag ortalama karesel hata eder
fonksiyonunu minimize etmektir. Agirlik parametreleri i¢in NLMS algoritmas1 ve kutup
parametreleri i¢cin normalize edilmemis bir algoritmanin birlesimi yakinsamaya yardim eder.
Kutup yerlerini bulmak i¢in Gauss-Newton algoritmasi1 gibi algoritmalar da kullanilabilir

(Hacioglu and Williamson 2001a).
3.2.2 Hammerstein/ Wiener Blok Yapilari

Hammerstein sistemler, dogrusal olmayan statik bir sistemin ardindan gelen dogrusal dinamik

bir sistemden olusur (Sekil 3.5).

u(n) N x(n) S H(G y(n)

Sekil 3.5 Hammerstein sistem blok diyagrami.
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Sekil 3.5°te verilen Hammerstein sistem blok diyagraminda dogrusal olmayan sistemin ¢ikist

x(n) ile tanimlanir:

L .
x(n)=ay+ Y. au' (n) = oy +oqu(n) + apu’ (n)+--+agu” (n) (3.34)
i=1

Sistemin ¢ikisi y(n) ’de x(n) yerine konulursa:

M-l M-l M-1 M-1
y(m)= h(k)x(n—k)=>. aph(k)+ Y aph(Ru(n—k)+-+ > aph(tu"(n—-k)  (3.35)
k=0 k=0 k=0 k=0

1
u(n)
M-l u(n—M +1)
y(n)=| D aph(k)ogh(0)agh(l)---oqh(M —1)---t  h(0) - h(M —1) || (3.36)
k=0
u®(n)
Lut(n—M +1)
Yy =9 (n) 6 (3.37)

Burada, ¢(n) regresor vektorii, @ parametre vektoriidiir.

Wiener sistemler, Hammerstein sistemin tam tersi olup, c¢ikist dogrusal olmayan statik bir

sistem ile hesaplanan dogrusal zamanla degismeyen bir sistemden olusur (Sekil 3.6).

u(n)

" | H@™

xm 1N y(n)
> EEEEE—

Sekil 3.6 Wiener sistem blok diyagramu.
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Sekil 3.6’da girisi u(n), dogrusal sistemin bilinmeyen cikist x(n) ve dogrusal olmayan

sistemin bilinen ¢ikisi y(n) ‘den olusan bir Wiener sistem tasarlanmistir. Sistemin girisi x(n)

ve dogrusal olmayan sistem N/.] polinom olarak secilirse ¢ikis y(n) su sekilde tanimlanir:

x(n) = ih(l)u(n =1

=0

L .
Yy =Y apx (n)

i=0

N. dereceden Wiener sistemin giris-¢ikis iliskisi sdyle yazilir:

ymy=ay + Y egh()uln—1)+ Y > ayh()h(lyuln =1 utk — 1) +....

ll ll =0 12 =0

Do h(y). Ay u(n—=1)..u(n—1y)

L=0 Iy=0

Darbe cevab1 () olan H( q'l ) dogrusal sistem rasyonel fonksiyonu,

Blg™") _

H(g™)=—"5
Alg )

> g™
=0

g~" gecikme terimi olup ¢ 'u(n) = u(n—1) “dur.

Matrisel formda cikis y(n) yazilirsa;

ym)=¢" (n)8@

Burada, ¢(n) regresor vektorii, 8 parametre vektoriidiir.
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Sekil 3.7°de dogrusal olmayan statik alt sisteme kaskat baglanmis dogrusal dinamik alt
sistemi takip eden baska bir dogrusal olmayan statik alt sistem olan Hammerstein-Wiener
sistem (Nonlinear-Linear-Nonlinear- NLN); Sekil 3.8’de dogrusal dinamik alt sisteme kaskat
baglanmis dogrusal olmayan statik alt sistemi takip eden baska bir dogrusal dinamik alt
sistem olan Wiener-Hammerstein sistem (Linear-Nonlinear-Linear- LNL) gosterilmistir.
Billings ve Fakhouri (1982, 1997), korelasyon analizine dayali Hammerstein-Wiener sistem
icin bir algoritma sunmustur. Bu algoritma, giris degerleri icin hesaplamalarla ugrasacak
yeterli varsayimlar yapamamistir. Yoshine (1992), NLN icin dogrusal olmayan sistemin
parametrelerini ve dogrusal alt sistemin darbe cevabim kestirerek bir yaklagim sunmustur.
Boutayeb ve Darouach (1995), LNL sistemin dogrusal ve dogrusal olmayan kisimlarinin
parametrelerini kestirmek amaciyla formiile edilmis modele dayali 6zyinelemeli bir metot
sunmustur. Bai (1998), Hammerstein-Wiener sistemler i¢in iki kademeli uygun bir tanimlama

algoritmasi sunmustur.

&(n)
+
u(n) Xl (n X2 (I’l) y*(n) y(”)
— Ny(u(n),n) H (q.6) > Ny(xy(n),m)
Sekil 3.7 Hammerstein-Wiener sistem (NLN).
&(n)
+
u(n) H(g.0) X (n)t NG (1) Xy (n)= H.(.6,) y (n) y(n)

Sekil 3.8 Wiener-Hammerstein sistem (LNL).

u(n) sistemin girisi, y(n) sistemin cikisi, y*(n) giiriiltii olmadan sistemin bilinmeyen ¢ikisi,
x,(n) ve x,(n) bilinmeyen degiskenlerdir. 8, ve @,, sirayla H,(q"',6,) ve H,(q"',6,)
dogrusal dinamik alt sistemleri belirleyen parametre vektorleridir. 77, ve 7,, N;(,1;) ve
N,(.,n7,) dogrusal olmayan alt sistemleri belirleyen parametre vektorleridir. £(n), dogrusal

bir siizgegten gecen beyaz giiriiltii olan 6l¢iilen bir giiriiltiidiir.

Volterra model yapis1 anlatilirken bircok dogrusal olmayan sistem tanimlamasinda

kullanildigindan bahsedilmisti. Wiener sistemlerin tamimlanmasinda da Volterra yaklasim
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kullanilmaktadir. Fakat yiliksek sayida parametre oldugunda Volterra yaklasimi da yeterli
kalmayip bununla birlikte Volterra/FPET teknigi sunulmustur. Wiener model yapilarinda
FPET ile birlikte dogrusal ve dogrusal olmayan bloklarin katsayilarini ayristirmak amaciyla
Tekil Deger Ayrnistirma (Singular Value Decomposition- SVD) metodu kullanilmistir
(Hacioglu and Williamson 2003). FPET yaklasimi, Volterra model yapisindan gelisir.
M Kkutup sabit kutup sistemi herhangi bir transfer fonksiyonunu algilayabilir (Williamson and

Zimmerman 1996).

Benzer bir yaklagimi Hammerstein blok yapi1 parametrelerinin elde edilmesi amaci ile

Volterra/FPET kullanarak ifade edebiliriz. Burada transfer fonksiyonu

M
H(g™")=>.BDG (g™ (3.43)

i=0

icin Hammerstein blok yapida ¢ikas ile giris iliskisi

M M M
Y =ay+ Y anb(l)x; (n)+ Y apb(l)xi () +-+-+ > bl )x[ (n) (3.44)
1,=0 1,=0 1,=0

olacak sekilde yazilir. Burada genel Volterra/FPET (3.24) ile iligkisine bakildiginda

bo = ao
b(ly) =y (1)

by (I, 1) = oy 5(1y) (3.45)

by y,...ly) =0 ;)

seklinde olup sadece ¢ekirdek agirlik fonksiyonunun kose elemanlar1 deger alacaktir. Buradan

SVDile ¢;,i=1,...,L ve B(I) parametreleri elde edilebilir (Hacioglu and Williamson 2003).

35



36



BOLUM 4
DOGRUSAL OLMAYAN UYARLAMALI HAMMERSTEIN YAKLASIMLARI
Bu boliimde, Sekil 3.5‘te verilen Hammerstein blok diyagraminda, dogrusal olmayan blok

girisi u(n), dogrusal blok girisi x(n) ve dogrusal blok ¢ikis1 y(n) olarak ele alinmistir. x(n)
dogrusal olmayan blok ¢ikis1 ve H( q'] ) dogrusal blok;

L
x(n) = Za’juj(n) 4.1)
=
A -1
| H;b’q Bg™)
H(qg " )=—7 = 4.2)
S AG)
=1

olarak tanimlanmustir.
4.1 DOGRUDAN UYARLAMALI HAMMERSTEIN YAKLASIMI
Polinom olarak verilen dogrusal olmayan blok ile IIR yapidaki dogrusal blok parametrelerini

dogrudan elde etmeyi amaclayan (Jeraj ve Mathews 2006)’daki uyarlamali yaklagimi ele

alalim. Dogrusal olmayan blok ¢ikist y(n),

M
1 + Zb/q_l
y(n) =—"——x(n) (4.3)
1+ Z a,q_l
=1
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N M
y(n) = —Zaly(n -+ x(n)+ Zblx(n =1
I=1 1=1 (4.4)

N L . M
= —Zaly(n—l)+20{juj(n)+2blx(n—l)

I=1 J=1 =1

seklinde yazilabilir. Burada a, ve b, ler sirasiyla dogrusal blok payda ve pay katsayilari,
«;’ler ise dogrusal olmayan blok katsayilaridir. y(n) dogrusal blok ¢ikisi, dogrusal olmayan

blok girisini ve ¢ikisinmi iceren ¢@(n) regresor vektorii ve dogrusal, dogrusal olmayan blok

katsayilarini iceren @ parametre vektoril ile ifade edilebilir.

y(n)=g¢" (n)8 4.5)

ki burada regresor ve parametre vektorleri,

@(n) =[u(n)yu® (n)---ut () x(n=1) x(n=2) - x(n—M) = y(n—1) = y(n—2) ---— y(n - N)I"

(4.6)
O=|ay oy  byby by ayay -ay]
seklinde yazilir. € parametre vektorii M+N+L adet parametre icermektedir.
Dogrusal blok cikist y(n),
$(m) =" (m)B(n) 4.7)

seklinde kestirilir ve burada parametre ve regresor vektorii kestirimleri,
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un) | o |
u’(n) &%
ul(n) ?L
(n—1) by
Pn)= ’%(”fz) : 6=|> (4.8)
x(n—M) [;M
) i
- 5’(”_2) &2
=¥ (n—N) | Lay |
olarak yazilir. NLMS algoritmast ile,
B(n+1)=8(n) +——F——— plne(n)
£+ @ (n)P(n) 4.9)
ve kestirim hatasi e(n)
e(n) = y(n)— $(n) (4.10)

olarak elde edilir. Burada u adaptasyonu saglayan, pozitif bir sabit olan adim boyutu

parametresidir.
4.2 UYARLAMALI HAMMERSTEIN SABIT KUTUP YAKLASIMI

Bu caligmada gelistirilen sabit kutup tabanli uyarlamali Hammerstein yaklagiminda, blok

yapisi ¢ikisi y(n)’yi;

M-1
y(n) =Y h(k)x(n—k) 4.11)
k=0
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seklinde (4.1) esitliginde verilen x(n) dogrusal olmayan blok cikis1 ve h(k) dogrusal blok

katsayilar1 ile ifade edelim. Buna gore,
y(n) = h(0) x(n) + h(1) x(n = 1)+ h(2) x(n = 2)+---+ h(M 1) x(n — M +1)
=h(0)[ qu(n) + atyu> (n) +---+a u’ ()] +
hD[qu(n—=1)+au’(n—1)+-+au"(n—1]+---+
(M —D[aqu(n—M +1)+ au’(n—M +1)+---+ a u”(n—M +1)]

y(n) regresor vektorii ve parametre vektoril ile,

y(n)=¢" (08

seklinde yazilir. Burada

u(n) CLONE

u(n=1 ah(l)

u(n—M+1) ah(M —1)

u’ (n) a,h(0)

u*(n-1) o, h(l)
on)=| : , o= :

u>(n-M+1) h(M -1)

L) o h(0)

ul (n—1) aLfl(l)

i oy h(M —1)

(u~(n—M+1) | - -
olarak yazilir.
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Hammerstein blok yapisi ¢ikist kestirimi y(n), esitlik (4.7)’de verildigi gibi regresor ve
parametre vektorlerinin kestirimleri ile bulunabilir. LMS algoritmasinin elde edilmesinde
oldugu gibi yavas adaptasyonu g6z Oniinde bulundurarak ortaya c¢ikan karesel hata
fonksiyonunun minimizasyonu amaci ile y(n)’de sirasiyla i(k) dogrusal blok katsayilarina ve

@ jdogrusal olmayan blok katsayilarina gore tiirev alinirsa,

a%(”) = Al[h(O)alu(n) + h(0)atu” (n) + h(0)asu® (n) + h(Daqu(n —1) + h()otyu® (n — 1) +
oh(k) 9h(k)

hagul =1+ + (M =Doqu(n—M +1) + k(M —Datyu*(n—M +1)+---+

(M Dot u™(n—M +1)]

olarak yazilir. Burada ilk katsayiya gore tiirev alindiginda;

gii—ig; = aqu(n) +0{2u2(n) +o 4 OlLuL(n)

o
= e w2 -t )] 4

ap

Ikinci dogrusal blok katsayisina gore tiirev alindiginda;

9y (n)
on(1)

=qu(n—1)+au’>(n—1)+-+au"n-1)

a;
=un-Du>(n-1) utmn-1] ?2

ar
(M-1). dogrusal blok katsayisina gore tiirev alindiginda;
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9y(n)

— 2 —qu(n—-M + D)+ ot (n—M + 1)+ +aut(n—M +1)
Oh(M —1)

a

=u(n—-M+D)u>n-M+1) ---u"(n—M +1)] 0:”2

ar
elde edilir ve bu esitlikler birlestirilerek;
_u(n) uz(n) uL(n) ] %
- w1 L(n-1) "
9= u(’? e ) A » Oy 03 (4.15)
Lun—-M +1) > (n=M +1) - ub(n—M+1)| o
icin
h(0)
5 (n) h(1)
——=¢(n)8,, 6,=| .
a@h ¢( ) @ h .
h(M -1)
yazilir.

Benzer sekilde «; dogrusal olmayan blok katsayilarina gore de tiirev alindiginda,
j dog

% = h(O)u(n) + hDu(n —1) + -+ h(M —Du(n— M +1)
1

h(0)

h(1)
=lum) utn—-1---u(n—-M +1)]| .

h(M 1)
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D) _ o )+ (1= 1) -+ M =D (1= M +1)

3,
h(0)
=[u’m) u*n-10-u*n-M +1)] hz(l)
h(M —1)
y=h(O)uL(n)+h(1)uL(n—l)+---+h(M—l)uL(n—M +1)
ar

h(0)
:[uL(n) uL(n—l)...uL(n—M +1)] h:(D

WM —1)

elde edilir ve bu esitlikler birlestirilerek (4.15) icin,

.
%Z) =" (6, (4.16)

bulunur.

NLMS algoritmasi ile,

6,(n+1) =6, (n)+ #)mn)éa (ne(n)

e+ (me(n
4.17)
O (n+1) =6, (n) + ——L——— 67 ()6, (e(n)
e+ (n)e(n)
yazilir. e(n), (4.10)’da oldugu gibi
e(n) = y(n)— y(n)
(4.18)

$(n)=g" (m)(n)
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ile elde edilir. Burada

o 1]emé,
(n) =— R 4.19)

olarak yazilabilir ve é(n) kestirilen parametre vektorii olup (4.14)- (4.16)’da ifade edilen 6,

ve 6, parametre vektorlerinin kestirimini igerir. Bu yaklasimda parametre vektorii L+ M adet

parametre icermektedir (Ozding ve Hacioglu 2007).

(4.11)’deki FIR yap1 yerine sabit kutup filtre bankalar ile ifade edilen IIR yap1 kullanilirsa
Hammerstein blok yapi ¢ikisi,

1y B(g™") _ e 4 _ -1
H(g )=—— ) =Y BGi(¢7) . ym=H(g )x(n) (4.20)

olarak yazilabilir. Buradaki Gi(g”’)’ler Volterra/FPET teki gercek ve/veya kompleks eslenik
sabit kutup filtre bankalaridir. y(n) ve dogrusal olmayan blok ¢ikis1 x(n);

M-1
y(m) =BG, (g Hx(n)

=0
4.21)
x(n) = aqu(n) + 0{2142(11) +- OtLuL (n)
seklinde yazilir. Esitlik (4.21)’de denklemler yerine yazilirsa;
M-1 | M-1 L M-1 L
y) =Y BionGi(q Hum)+ Y. BionGi(g Hu (n)+-+-+ Y. By G (g Hu' (n) (4.22)
1=0 1=0 1=0
elde edilir. Matrisel yapida,
Ymy=¢" (1)@ (4.23)
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olarak yazilir ki burada,

(Golg ™ um) ]
) ) Gy (g u(n)
Bo :
@ Gy (g Hun)
Pu-1] Go(g ™’ (n)
’?O Gi(g ™ (n)
g=| ﬂ ., @n)= : (4.24)
) -M_l_ Gy (g > (n)
_IB _ :
o ; Golg " ()
B Gilg ™" (m)
Gu-i(g ™t (n) |

goT (n) sabit kutuplardan olustugu icin y(n) bulunurken goT (n) aym kalir ve 6 Kestirilen

parametreleri icerecek sekilde,
) =" (M8 (4.25)

Burada (4.18) esitligi ile verilen hata e(r)’yi minimize etmeye yonelik uyarlamali NLMS

algoritmasi yazilmak istenirse, 4 adim boyutu parametresi olacak sekilde

A A ﬂ A
Os(n+1)=045(n)+ ——pd(n)8,(n)e(n)
g P er o e
(4.26)
A A l[l T A
0 +1)=6 +— o
L (n+1)=86,(n) et o (P 9" (n)8s(n)e(n)

elde edilir. Burada
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| Go(g " uln) Golg () Golg™Hulm) ]
-1 -1 2 -1\. L
sy = Gl<? () G (g :>u ) - Giq :>u (n) 42
Gy Hum) Gy (g Hurm) - Gy(g Hut ()

ve 6 5> éa sirastyla dogrusal ve dogrusal olmayan blok parametre vektorleri kestirimleri olup

A

6’ y1 olustururlar. @(n) (4.19) daki regresor vektoriidiir.

4.3 UYARLAMALI HAMMERSTEIN YAKLASIMLARI PERFORMANS ANALIZi

Bu bolimde, basit bir o6rnek ile uyarlamali Hammerstein NLMS algoritmalarinin
performanslar1 incelenecektir. Ele alinan sistemde, Sekil 3.5 ile verilen Hammerstein blok

diyagraminda dogrusal blok ¢ikisina giiriiltii eklenmistir.

v(n)
u(n) x(n) ] M) % d(n)
S NI o Ha")

Sekil 4.1 Ornek sistem yapist.

Burada dogrusal olmayan blok girisi u(n), normal dagilimh rasgele sayilardan olusur ve

50.000 uzunlugundadir. Sekil 4.1°’de dogrusal ve dogrusal olmayan bloklar sirasiyla,

x(n) = 0.4u(n) —0.3u’ (n) + 0.2u°> (n)
(4.28)
1+0.8¢7"
1-1.2¢71 +0.5¢72

Hg™hH=

ile ifade edilecektir. Dogrusal blok cikis1 y(n) ise dogrusal olmayan blok ¢ikis1 x(n) nin (4.28)

esitliginde verilen transfer fonksiyonu ile filtrelenmesiyle olusturulmustur.
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Elde edilen y(rn) dogrusal blok c¢ikisina giiriiltii eklenerek d(n) istek cevabi bulunmustur.
Burada SNR degeri,

2
SNR =10log;, Zy—z(") (4.29)

Zv (n)

seklinde hesaplanmistir.

Uyarlamali Hammerstein Sabit Kutup ve Volterra/FPET yaklagimlarinda kullanilan sabit
kutuplar icin dogrusal blok transfer fonksiyonu H(g’)in paydasmm kokleri olan
0.6000 ¥ 0.3742i degerleri secilmistir. Ayrica, Dogrudan Uyarlamali Hammerstein yaklasimi
icin (4.3) esitliginde verilen pay derecesi M=1, payda derecesi N=2; Uyarlamali Hammerstein
ve Volterra yaklasimlar icin (4.11) esitliginde verilen FIR parametre sayist M=25,
Uyarlamali Hammerstein Sabit Kutup ve Volterra/FPET yaklasimlar i¢in (4.20) esitliginde

verilen M degeri sabit kutup sayis1 kadar (2) alimustir.

Cizelge 4.1 Kullanilan yaklasimlarin parametrik karmasikliklart

Yaklagim Parametrik Karmagiklik
Dogrudan Uyarlamali Hammerstein L+M+N 3+142 =5
Uyarlamal1 Hammerstein L+M 3+25 =128
Uyarlamali Hammerstein Sabit Kutup | L+M+1 3+2+1 =6
Volterra Lx(M+1) 3x(25+1) =78
Volterra/FPET Lx(M+1) 3x(2+1) =9

Cizelge 4.1 ile verilen yaklasimlarin parametrik karmasikliklar1 incelendiginde, Uyarlamali
Hammerstein ve Volterra yaklagimlarindaki parametrik karmasikligin sabit kutuplarin
kullanimi ile biiyiik Olciide giderildigi goriilmektedir. Volterra yaklasiminda bulunan 78
parametre, Volterra/FPET yaklagiminda 9 parametreye indirgenerek yaklasimin performansi
artinlmistir. Benzer sekilde Uyarlamali Hammerstein yaklasiminda kullanilan 28 parametre
sabit kutuplarin kullanimi ile Uyarlamali Hammerstein Sabit Kutup yaklagiminda 6

parametreye indirgenmistir.
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Dogrudan Uyarlamali Hammerstein, Uyarlamali Hammerstein, Uyarlamali Hammerstein
Sabit Kutup, Volterra ve Volterra/FPET yaklagimlarinda farkli SNR degerleri ve u
parametreleri i¢in 20 farkli deneme yapilarak 50.000 veri ile elde edilen benzetim sonuglar
grafiklerle gosterilmistir. Cizelge 4.1°de verilen parametrik karmasikliklarla yaklasimlarin
performanslart incelenmistir. (4.29) esitligi ile hesaplanan isaret giiriiltii oran1 20 alinarak
farkli i« degerlerinde elde edilen Uyarlamali Hammerstein algoritmas1 yakinsama grafigi Sekil

4.2°de gosterilmistir.

mu=0.03
- mu=0.05
mu=0.07
mu=0.001

hataUH?

i 1
0 0.5 1 15 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
Ornek Sayisi x 10"

Sekil 4.2 Uyarlamali Hammerstein algoritmasinda farkli adaptasyon parametreleri icin
yakinsama grafigi.

Sekil 4.2’den goriildiigii tizere 4=0.001 iken Uyarlamali Hammerstein algoritmasi 50.000
ornek sayisinda yakinsamasini tamamlayamamistir. 4=0.03 iken algoritma 20.000 ornek
civarinda yakinsamistir. Buna karsin, adim boyutu parametresi degeri arttik¢a algoritmanin
yakinsama hiz1 da artmistir. 4=0.05 iken 12.000 6rnek civarinda, 4=0.07 iken ise yaklagik
7.000 drnekte yakinsadigi goriilmektedir.
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Uyarlamali Hammerstein algoritmasima benzer sekilde ele alinan diger dort yaklasimin da
kiigiilk adim boyutu parametresi degerlerinde daha ge¢ yakinsadigi ve daha yiiksek hata

degerine sahip oldugu goriilmiistiir. ¢ degeri arttikca algoritmalarin yakinsama hizlar1 da

artmistir.

10’ . ; : : . _—
mu=0.03
mu=0.05
mu=0.07
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Sekil 4.3 Uyarlamali Hammerstein Sabit Kutup algoritmasinda farkli adaptasyon
parametreleri icin yakinsama grafigi.

Sekil 4.3’te sabit kutuplarin kullanilmasiyla elde edilen Uyarlamali Hammerstein Sabit Kutup
yaklagiminin farkli adim boyutu parametresi degerleri icin yakinsama grafigi verilmistir. Sekil
4.2 ve 4.3’ten de goriildiigii iizere, yakinsama Uyarlamali Hammerstein Sabit Kutup
algoritmasinda Uyarlamali Hammerstein algoritmasina gore daha hizhidir. ¢=0.001 iken
Uyarlamali  Hammerstein  algoritmast  50.000 6rnek  sayisinda  yakinsamasini
tamamlayamazken aym1 adim boyutu parametresi degerinde Uyarlamali Hammerstein Sabit
Kutup yaklagimi yaklasik 35.000 ornekte yakinsamistir. Benzer sekilde ¢=0.03, 4=0.05 ve

1=0.07 iken de kullanilan sabit kutuplar ile algoritmanin yakinsamasinin hizlandig

goriilmiistiir.
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Karesel hata
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Ornek Savyisi x 10"

Sekil 4.4 Kullanilan algoritmalarin yakinsama grafigi.

Sekil 4.4 kullanilan algoritmalarin SNR=60 dB, x=0.05 i¢in elde edilen performanslarinin
karesel hata degerlerine gore kiyaslamasini vermektedir. Yaklagimlarin hemen hemen ayn
hata seviyelerine ulasabildigi ancak yakinsama hizlarmin farkli oldugu, Uyarlamali
Hammerstein ve Volterra yaklagimlarinin daha ge¢ yakinsadigi goriilmektedir. Ancak sabit
kutuplarin  kullanmldigt  Uyarlamali Hammerstein Sabit Kutup ve Volterra/FPET
yaklagimlarinda bu sorun ortadan kalkmaktadir. Uyarlamali Hammerstein Sabit Kutup
yaklagimi yaklasik 4.000 ve Volterra/FPET yaklasimi 5.000 6rnekte yakinsamistir. Burada,
Cizelge 4.1’de verilen yaklasimlardaki parametrik karmasiklik dikkate alinmalidir. Daha fazla
parametreye sahip olan Uyarlamali Hammerstein yaklasimi ge¢ yakinsamasina ragmen daha
az parametreli Dogrudan Uyarlamali Hammerstein, Uyarlamali Hammerstein Sabit Kutup ve
Volterra/FPET yaklasimlariyla ayn1 hata seviyesine ulasabilmektedir. Parametrik karmagikligi
en fazla olan Volterra yaklasimi ise 50.000 ornekte yakinsamasini tamamlayamamistir. Bu

nedenle, Volterra yaklagimina gore daha az parametreye sahip olan, az parametreli Dogrudan
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Uyarlamali Hammerstein yaklasimiyla benzer performans gosteren Uyarlamali Hammerstein
yaklagimi kabul edilebilirdir.

Yapilan simiilasyonlarla yaklagimlarin esitlik (4.30) ile hesaplanan yakinsamalari
tamamlandiktan sonraki normalize ortalama karesel hata (Normalized Mean Square Error-

NMSE) degerleri Cizelge 4.2’de verilmistir.

> (y(n) - $(n))?

NMSE = 5 (4.30)
Do yi(m
Cizelge 4.2 Yaklasimlarin normalize ortalama karesel hata degerleri.
#=0.03
SNR(dB) DUH UH UHSK \Y VFP
20 0.024900000 | 0.01640000 | 0.01270000 | 0.01680000 | 0.01730000
30 0.002700000 | 0.00170000 | 0.00180000 | 0.00240000 | 0.00180000
40 0.000284490 | 0.00021214 | 0.00019765 | 0.00099632 | 0.00019066
50 0.000040405 | 0.00005948 | 0.00003155 | 0.00008672 | 0.00003086
60 0.000015683 | 0.00004377 | 0.00001479 | 0.00085884 | 0.00002400
1=0.05
20 0.034400000 | 0.01670000 | 0.01920000 | 0.01650000 | 0.01820000
30 0.003500000 | 0.00180000 | 0.00200000 | 0.00180000 | 0.00190000
40 0.000367660 | 0.00021558 | 0.00020903 | 0.00025508 | 0.00020017
50 0.000048625 | 0.00005982 | 0.00003268 | 0.00010840 | 0.00003181
60 0.000016502 | 0.00004374 | 0.00001490 | 0.00009489 | 0.00001481
#=0.07
20 0.055300000 | 0.01710000 | 0.02020000 | 0.01680000 | 0.01910000
30 0.004400000 | 0.00180000 | 0.00210000 | 0.00170000 | 0.00200000
40 0.000465730 | 0.00021883 | 0.00021843 | 0.00019063 | 0.00020966
50 0.000059180 | 0.00006015 | 0.00003362 | 0.00003726 | 0.00003276
60 0.000017584 | 0.00004378 | 0.00001500 | 0.00002217 | 0.00001491

Cizelge 4.2°de farkh isaret giiriiltii oranlar1 ve adim boyutu parametreleri i¢in elde edilen
normalize ortalama karesel hata degerleri goriilmektedir. SNR=60 dB, u=0.03 iken
Uyarlamali Hammerstein yaklagiminin hata degeri 0.4377x10™ iken sabit kutup kullanimu ile
yaklagim hatasinin 0.1479x10™ degerine diistiigii ve Uyarlamali Hammerstein Sabit Kutup
yaklagimmin en kiiciilk hataya sahip oldugu goriilmektedir. Ayrica sabit kutuplarin
kullanildig1 bir diger yaklasim olan Volterra/FPET yaklasimi da diger yaklasimlara gore daha

kiiciik hata degerine ulagsmaktadir.
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BOLUM 5

TELEKONFERANSTA AKUSTIK EKO YOK ETME UYGULAMASI
PERFORMANS ANALIZi

Bu boliimde telekonferans sirasinda karsilasilan oda akustik problemi iizerine yapilan bir
uygulama ile ilk once kullanilan dogrusal olmayan akustik eko yok etme algoritmalarinin
performans karsilastirmasi yapilacak, daha sonra uyarlamali FIR filtre ile birlikte Onerilen
uyarlamali Hammerstein filtre ile eko etkisi yok edilecektir. Uygulamada performans
kiyaslamas1 amaci ile capraz terimler goz ardi edilerek uyarlamali Volterra filtresi de
kullanilacaktir. Bu amacgla 8 kHz ile 6rneklenen uzak konusmaci isaretinde olusan eko

etkisinin ortadan kaldirilmas1 amaclanmaktadir.

Birinci uygulamada, Hammerstein blok yapisi tabanli (4.9)-(4.10)’da verilen dogrudan
uyarlamali Hammerstein algoritmasi (Algl) ile birlikte 6nerilen (4.11)-(4.17)’de verilen sabit
kutup tabanli Hammerstein algoritmasi (Alg2) yardimi ile akustik eko yolu model
parametreleri elde edilerek eko etkisi yok edilecektir. Hammerstein blok yapida bulunan
dogrusal olmayan blok parametrelerinin secilen ve kullanilan algoritmalar ile kestirilen
degerleri Cizelge 5.1°de verilmistir. Dogrusal blok i¢in ise oda darbe cevabini modelleyen
kesim frekansit 0.2 olan 2. dereceden algcak geciren butterworth filtreden gegirilen rasgele
isaret kullamilmis olup Sekil 5.1°de verilen oda darbe cevabi hafiza uzunlugu 0.3 sn kadardir.

Algl’de dogrusal blok icin 10. dereceden IIR filtre se¢ilmekte olup 20 parametre
kestirilecektir. Alg2 i¢in ise dogrusal blok i¢cin hem FIR (Alg2 FIR) hem de sabit kutup ile IIR
(Alg2 IIR) yapilar secilmis olup FIR icin 0.3 sn.lik oda darbe cevabini kestirebilen 512
parametre kullanilacaktir. IR yapida ise Algl’de oldugu gibi 10. dereceden rasyonel
fonksiyonu ifade eden 10 sabit kutup filtre bankasi kullanilacaktir. Son yaklasimdaki sabit
kutuplarin se¢imi i¢cin Prony yaklasimi kullanilmig ve sabit kutuplar oda akustik darbe cevabi
bilgisi ile elde edilmistir. ifade edilen ii¢ yaklasim igin dogrusal olmayan blok parametre
sayilart ayni olup L=3’tiir. Parametrik karmasiklik dikkate alindiginda ilk ve son yaklasim 23

parametre ile ifade edilirken digeri 515 parametre ile ifade edilmektedir.
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Oda Dalre Clevabi

1 1
0 005 0.1 015 02 0.25 03 0.35
Zanrem [s11]

Sekil 5.1 Oda darbe cevabi ile Uyarlamali Hammerstein yaklasimlar1 kestirimleri.

Burada parametre vektorlerinin baslangic degerleri verilen degerlerin yaris1 kadar secilerek
kiyaslama yapilmasi miimkiin kilinmistir. Aym1 zamanda FIR yapidaki yakinsama hizi goz
oniinde bulundurularak adim boyutlar1 da aym se¢ilmistir (¢=0.01). Sekil 5.2 ile her ii¢
yaklagimin yakinsamalar1 karesel hata ile (uzak konusmaciya giden isaretin karesi)
goriilmektedir. Burada Algl yaklasimi 4.000 ornekte (0.5 sn), Alg2 FIR yaklagimi 25.000
ornekte (3 sn) ve Alg2 IIR sabit kutup yaklagimi da 3.000 6rnekte (0.4 sn) yakinsamaktadir.
Bakildiginda sabit kutuplarin iyi se¢imi ile hizli yakinsama elde etmek miimkiin olmaktadir.
Parametrik karmasikligin en fazla oldugu ikinci yaklasimda yakinsama olduk¢a yavas

olmaktadir.
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Cizelge 5.1 Dogrusal olmayan blok parametre degerleri ve kestirimleri

N[.I| Algl | Alg2FIR | Alg2IIR
04 | 03930 | 03827 0.3995
0.3 | -0.2986 | -0.2825 | -0.2987
0.2 | 0.1966 | 0.1898 0.1991

Cizelge 5.1’de dogrusal olmayan blok parametre degerlerinin kestirimi goriilmektedir. Burada

en az hata degerinin Alg2 IIR ile elde edildigini gbzlemlemek miimkiindiir.

ALG1

E aresel hata
=

ALG.L FIR

Karesel hata

ALGZ IR

(]
10

Earesel hata

| 1 1 i
0 0.5 1 1.5 2 2.5
Ornek Sayisi 4

Sekil 5.2 Karesel hata ile Uyarlamali Hammerstein yaklasimlari yakinsama performanst.

Ikinci uygulamada ise, Sekil 2.3 goz oniine alinarak 8 kHz ile 6rneklenen uzak konusmaci
ekolu isaretin yakin konugmacidan kaynaklanan mikrofon isaretine olan etkisinin ortadan
kaldirilmasi amaglanmaktadir. Bunun icin uyarlamali FIR filtre ile birlikte 6nerilen uyarlamali
Hammerstein filtre ile eko etkisi yok edilecektir. Aym1 zamanda performans kiyaslamasi

amaci ile capraz terimler goz ardi edilerek uyarlamali Volterra filtresi de kullanilacaktir.
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Burada uyarlamali FIR filtre uzunlugu 256 alinmistir ve capraz cekirdek fonksiyonu
kullanilan uyarlamali Volterra filtre icin (3x256=768) parametre kullamilmistir. Ayrica
uyarlamali Hammerstein filtrede statik dogrusal olmayan blok i¢in 3 ve dinamik dogrusal

blok icin 256 olacak sekilde toplam 259 parametre kullanilmigtir.

Elektro-akustik saturasyonu modellemek i¢in yaygin olarak kullanilan sigmoid fonksiyonu;

Y(x) :(; 1];[ S.1)

1+ exp(—x) -

ile ifade edilmistir. Burada Sekil 5.3’te gosterilen statik hafizasiz yapi kullanilmistir. Ayrica
bu benzetimde kullanilan oda darbe cevabi fonksiyonu rasgele se¢ilmis olup hafiza uzunlugu
0.1 sn kadardir. Dolayisiyla FIR filtre uzunlugu ve Hammerstein yapidaki dogrusal dinamik
blok bu degeri karsilayacak seviyede secilmistir. (3.16)’da verilen LMS algoritmasinin (4.11)-
(4.16) esitliklerine uygulanmasiyla elde edilen Uyarlamali Hammerstein algoritmasini da

kullanarak her ii¢ filtre yapisi ile parametre kestirimi elde edilmistir.

1 T T T I

Sigmoid Fonksiyonu :
0.8r . N[x] N

Sekil 5.3 Sigmoid fonksiyonu ve N[x] grafigi.
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Sekil 5.3, (5.1) esitligi ile verilen Sigmoid fonksiyonunu ve esitlikte v =1, y =1 alinarak elde

edilen statik dogrusal olmayan blok yapisim1 gostermektedir. Hammerstein blok yapisindaki
statik dogrusal olmayan blogun modellenmesi i¢in Sigmoid fonksiyonunun -4, 4 araligindaki

dogrusal olmayan kismi kestirilmeye caligilmistir.

Mikrofon Isareti

5 T T T T T T
x
S 0o
0]
-5 | | | | | |
0 5 10 15 20 25 30
FIR
5 T T T T T T
x
R o i
0]
-5 | ! | | | |
0 5 10 15 20 25 30
Hammerstein
5 T T | T

Genlik
(o}

e+

-5 | | | | | |
0 5 10 15 20 25 30
Volterra
5 T T T T T T
=
&
-5 | | | | | |
0 5 10 15 20 25 30
Zaman [sn]

Sekil 5.4 Mikrofon isareti, FIR filtre, Hammerstein blok yapis1 ve Volterra filtre ¢ikis.

Sekil 5.4 yapilan kestirim sonucunda her ii¢ yaklasim i¢in elde edilen uzak konusmac isareti
kestirimlerini gostermektedir. Sirasiyla FIR filtre, Hammerstein blok yapisi ve Volterra filtre
kullanilarak mikrofona 5., 10-15., 20., 25-30. saniyelerde gelen uzak konusmaci ekolu isareti

yok edilmistir.
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Eko Kayip Artislari
10 I T T T I T

ERLE [dB]

- | i
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Zaman [sn]

Sekil 5.5 FIR filtre, Hammerstein blok yapist ve Volterra filtre icin ERLE degisimi.

Sekil 5.5’te ise performans kriteri olarak verilen eko geri doniis kayip artisi (Echo Return

Loss Enhencement- ERLE)

ERLE j5(n) = —lOlogM (5.2)
(r(n))

degisimi gorillmektedir. Her iic yaklasim arasinda uyarlamali Hammerstein ile uyarlamali

Volterra yaklagimlarinin birbirine yakin ancak uyarlamali FIR’a gore ¢ok daha iyi performans

gosterdigi agikca goriilmektedir. Bununla birlikte Uyarlamali Hammerstein yapida filtre

uzunlugu FIR ile yakin seviyede olmasina ragmen ayni seviyede performans gosterdigi

uyarlamali Volterra yapisindan ¢ok daha az parametre kullamilmaktadir. Parametrik

karmagikliktaki kazang agikca goriilmektedir.

58



BOLUM 6

SONUCLAR VE ONERILER

Bu calismada, dogrusal olmayan akustik eko yok etme probleminin ¢oziimii amaci ile
uyarlamali Hammerstein algoritmalari {izerinde durulmustur. Dogrusal olmayan sistemlerin
tanimlanmasinda kullanilan teknikler oncelikle sistem hakkinda bir 6n bilgiye ihtiyag
duyarlar. Burada akustik eko yok etme problemini ¢c6zmek amaciyla uyarlamali Hammerstein
blok yapis1 tabanl algoritmalar iizerinde durulmustur. ilk 6nce dogrusal olmayan yiikselteg
dinamigi yapis1 ifade edilerek, sistemi olusturan alt sistemler yani dogrusal ve dogrusal

olmayan bloklar elde edilmistir.

Dogrudan uyarlamali Hammerstein filtre algoritmasi ile birlikte Onerilen genellestirilmis
birimdik fonksiyonlar kullanilarak gelistirilen uyarlamali Hammerstein filtre algoritmasi ele
alimmigtir. Birimdik fonksiyonlar kullanilarak {iiretilen uyarlamali Hammerstein filtre
algoritmasinda sabit kutup filtre bankalar1 kullanilmaktadir ve burada kullanilan gercek
ve/veya kompleks kutuplarin sistem hakkindaki onceki bilgilere dayali olarak elde edilmesi

mumkiindiir.

Onerilen uyarlamali Hammerstein algoritmasinin parametrik karmasiklik ve yakinsama
hizlarinda diger uyarlamali Hammerstein algoritmasina goére onemli bir avantaj sagladigi
gozlenmektedir. Secilen sabit kutuplar ile sistemin kararlilig1 garanti edilip daha az parametre
ile model parametreleri elde edilmistir. Performansin artmasi sabit kutuplarin iyi se¢ilmesi
durumunda net olarak goriilmektedir. Bu nedenden dolayidir ki bu yontem daha iyi sonuglar

vermistir.

Ayrica, dogrusal FIR filtre ile dogrusal olmayan Hammerstein ve Volterra yapilar
kullanilarak telekonferans sirasinda karsilagilan oda akustik problemi iizerinde yapilan
performans karsilasgtirmasiyla sistemdeki dogrusal olmayan yapidan dolay1 uyarlamali FIR

filtrenin performansinin diger iki yaklagima gore iyi olmadigi goriilmiistiir.
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Bu calismada, akustik eko yolu model parametreleri NLMS algoritmas: yardimiyla elde
edildi. Gelistirilen uyarlamali Hammerstein filtre yapisinda RLS algoritmas1 kullanilarak da
yaklagimin performansi incelenerek diger yaklasimlarla kiyaslanabilir. Bununla birlikte,
rasgele secilen oda darbe cevabi gercek sistemlere uygun bir sekilde gelistirilebilir. Aym
zamanda, uyarlamali olarak sabit kutuplarin yerlerinin belirlenmesi iizerinde calismalar

devam etmektedir.
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