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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

GURULTULU SES SINYALI IYILESTIRILMESINE iKILi KALMAN FILTRE
YAKLASIMI

Haydar ANKISHAN

Ankara Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisi

Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman :Yrd.Dog¢.Dr. Murat EFE
Es Danisman :Yrd.Dog¢.Dr. Levent OZBEK

Ses sinyallerinin iyilestirilmesi gelisen teknolojiyle giderek onemini artirmaktadir. Bu
calismada, Kalman ve LMS tabanli filtreler kullanilarak, giiriltili sinyallerin
tyilestirilmesi iizerinde durulmaktadir. Calismalar hem lineer hem de lineer olmayan
sinyaller tizerinden yapilmistir, sinyallerin iyilestirilmesi esnasinda giiriiltii olarak renkli
ve beyaz giiriiltii kullanilmistir. Daha 6nceki ¢alismalardan farkli olarak bu ¢alismada
renkli giiriiltii olarak bagka bir ses sinyali kullanilmistir. Bunlarin yani sira deneysel
caligmalar esnasinda, sinyallerden bazilarinin dinamikleri bilinmedigi g6z Oniinde
bulundurularak, ilk etapta sinyallerin modelleri olusturulmus, ardindan olusturulan
modellere bagli olarak sinyallerin model dereceleri belirlenerek hesaplamalar
yapilmigtir.

2007, 121 Sayfa
Anahtar Kelimeler : Ikili Hesaplama, Birlesik Hesaplama, Genisletilmis Kalman

Filtresi, Unscented Kalman Filtresi, Standart Kalman Filtresi, En Kiigiik Kareler
Ortalamasi, Sinyal Isleme.



ABSTRACT

Master Thesis

DUAL KALMAN FILTER APPROACH FOR SPEECH ENHANCEMENT FROM
NOISY OBSERVATIONS

Haydar ANKISHAN

Ankara University
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Electronic Engineering

Supervisor : Asst. Prof. Dr. Murat EFE,
Asst. Prof. Dr. Levent OZBEK

Speech signal enhancing has improved to be important with developing technologies.In
this article, the Kalman and LMS based filters are compared for speech enhancement
from noisy observations. In the experiments, both linear and non-linear signals used,
white and colored noise used in case of speech enhacement. Instead of similar speech
enhancement, in this article, the other speech signal was used as colored noise.
Furthermore, in view of the fact that without knowing dynamics of signals in case of
experimental works, firstly, modelling signals, depends on this model, then estimated
the model gradation.

2007, 121 Pages,

Key Words : Dual Estimation, Joint Estimation, Extended Kalman Fitler, Unscented
Kalman Fitler, Standart Kalman Fitler, Least Mean Square, Signal Processing
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TESEKKUR

Calismalarimi yonlendiren, aragtirmalarimin her asamasinda bilgi, 6neri ve yardimlarini
esirgemeyerek akademik ortamdaki beseri iliskileriyle ve engin fikirleriyle yetisme ve
gelismeme katkida bulunan danisman hocalarim sayin Yrd. Dog. Dr. Murat EFE ve
Yrd. Dog. Dr. Levent OZBEK e, sabirl1 ve kararli ¢alismamda bana maddi ve manevi
desteklerinin hi¢ eksik etmeyen degerli aileme, beseri iliskilerimde ve bilimsel
calismamda destegini ve yOn vericiligini esirgemeyen Menekse ablama en derin

duygularla tesekkiirlerimi sunarim.

Haydar ANKISHAN
Ankara, Ekim 2007
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1. GIRIS

Giriltilii sinyallerin iyilestirilmesi giderek Onemini artirmaktadir. Gelisen iletisim
teknolojisiyle birlikte farkli tiirdeki giiriiltiili sinyaller, gelistirilen yontemlerle daha
uygun iyilesme sonuglart vermektedir. Bazi caligmalar,  giiriiltiilii sinyallerin
durumunun iyilestirilmesi {izerinde dururken; bazilari da yine bu sinyallerin

parametrelerinin iyilestirilmesi lizerinde durmaktadir.

Bu caligmada daha onceki ¢aligmalardan farkli olarak, sinyallerin hem durumunun hem
de parametrelerinin ayni anda iyilestirilmesi iizerinde durulmustur. Bu iyilestirme
yontemi literatiirde ikili (Dual) filtreleme olarak bilinmektedir (Wan and Nelson 2001).
Calisma esnasinda iki adet filtre kullanilmaktadir. Filtreler birbirlerine paralel olarak
calismakta; birisi sinyalin durumunda iyilestirme yaparken diger filtre ise sinyalin
parametrelerinde iyilestirme yapmaktadir. Boylece ikili filtreleme yontemi sinyallerin
iyilestirilmesinde tekli filtrelerden daha uygun sonuglar saglamaktadir. Ciinki tekli
filtreler giirtiltiilii sinyallerin ya sadece durumunda iyilestirme yapmakta ya da

parametrelerinde iyilestirme yapmaktadir.

Ikili ¢alismalar on-line ve off-line olarak iki farkli ydntemle yapilabilmektedir. Bu
calismadaki hesaplamalar on-line yontem iizerinden yapilmustir. Ikili hesaplama sekil

1.1” deki gibi gosterilir.



Durum >
Hesabi <€

Parametre
Hesabi

Sekil 1.1 Ikili Hesaplama

Sinyal ve Parametre hesaplanmasi iki ayr1 filtrede iyilestirilerek tahmin edilmektedir.

Ikili filtre yénteminin yani sira, tek filtre yontemi kullanilarak da, hem durum hem de
parametre iyilestirilmesi miimkiindiir. Literatiirde bu yontem birlesik (join?) filtre olarak
bilinmektedir (Wan and Merwe 1999). Lineer fark denklemine bagli olarak AR (p)
zaman serisiyle modellenen sinyal, tekli kullanilan filtrede oldugu gibi tahmin
edilebilmektedir. Buradaki tek fark filtrenin geg¢is matrisindedir. Gegis matrisi, hem

durum hem de parametreleri kapsamaktadir.
1.1 Model Yapilan

Calismalarda kullanilan sinyaller, deneysel calismalarda kullanilmak {izere “LPC
(Linear Predictive Coding)” 6l¢iitlerine bagli olarak tiretilmis ve lineer fark denklemiyle
AR (p) zaman serisine bagli olarak modellenmistir (Knill 1991). Modellenen sinyallerde
kullanilan durum denklemleri lineer sinyaller i¢in esitlik 1.1° de ve lineer olmayan

sinyaller i¢in esitlik 1.2° de verilmektedir (Nelson 2000),

M
X = Zwixk—l TV
i=1

(1.1)

Vi =X+



X, = O e Xy W)V,

(1.2)
v, =x,+n, Vkell,. N}

1.2 Sistem ve Model

Teknoloji ilerledik¢e daha kompleks yapili sistemlere ihtiyag duyulmaktadir. Belirli
girdileri olan ve bunlarn isleyerek ¢ikti veren elemanlarin toplulugu sistemin tanimini
vermektedir. Fiziksel veya fiziksel olmayan, kendi aralarinda iliskili, etkilesen bir veya
daha ¢ok amaca yonelik 6geler kiimesi de bir sistemi tanimlayabilir. Bazi durumlarda
yalniz tek bir eleman bir sistemi olustururken bazi durumlarda ise bir ¢ok alt sistemin

olusturdugu elemanlar toplulugu sistemi ifade edebilir (Oztiirk and Ozbek 2004).

Bir olguyu incelemedeki amag, olgunun davranisini 6grenmek, var olan ve gegerliligi
olan bir modele oturtarak daha anlasilir bir duruma doniistiirmek, sistemi denetlemek,
yenilemek veya korumak olabilir. Baz1 durumlarda bilinen girdiler icin sisteme baglh
olarak, ¢iktilarin ne olacagi veya girdi ile ¢iktilar gézlenerek, sistemin kendisi hakkinda
bilgi edinilmesi istenebilir. Bazi durumlarda ise istenilen ¢iktiy1 elde etmek igin sisteme
denetlenen girdi vermek gerekebilir. Model sematik olarak sekil 1.2° deki gibi
gosterilmistir (Oztiirk and Ozbek 2004).

Girdi Ciktr

Sekil 1.2 Model



Sistemler, gerek birimleri arasindaki iliskiler, gerekse cevre ile iligkileri bakimindan
karmasik yapida olabilirler. Sistemleri bunlara bagli olarak degisik acidan

siniflandirmak miimkiindiir (Oztiirk and Ozbek 2004);

e Dogal ve yapay sistemler,

o Siirekli (degisimleri diizgiin; sicramali olmayan) ve kesikli sistemler,

o Adaptif (¢evredeki degisimlere gore kendisini ayarlayabilen) ve adaptif
olmayan,

e Kararli (dis etkenlerden asir1 derecede etkilenmeyen, duragan) ve
kararsiz (girdilerindeki kiiclik degisimlere karsilik ciktilarinda biiyiik
degisimler olan) sistemler,

e Deterministik (sebep sonug iliskileri kesin) ve stokastik (sebep sonug
iligkileri rasgelelige dayanan) sistemler,

e Dinamik (sistem durumlart bir durumdan digerine gegiste degisen) ve

statik (sistem durumlar1 degismeyen) sistemler.

1.3 Sistem Modelleme

Model, gercek diinyadaki bir olayin veya sistemin ilgili oldugu alanla belirli kanun ve
kurallar ¢ercevesinde ifade edilmesidir. Model, gercek diinyadaki bir olgunun
anlatimidir. Gergek diinyanin ¢ok karmasik olmasi sebebi ile olusturulan modeller her
zaman gercek olgunun bir eksigidir. Diger bir deyisle modeller modeli kuranin olguyu
anladig1 sekilde anlatma bi¢imidir. Modeller birbirinden farkli olmakla birlikte, bazen

belli olgularla ilgili olarak birden fazla model olusturulabilir (Oztiirk and Ozbek 2004).

Soyutlama, gercek diinyadaki bir olgunun ayrintilarindan arindirilmis goriintiilerinin,
insan diisiincesine aktarilmasi olayidir. Modeli kurabilmek ig¢in, Oncelikle sistem
hakkinda mekaniksel, fiziksel veya hangi alanla ilgili ise ¢evre iligkilerinin bilinmesi

gerekir.



Gergek diinyadaki bir olgunun modellenmesi sirasinda, ilgilenilen o6zellikler ile
anlatimdaki karsiliklar1 arasindaki baglantilar, 6lgmeye dayamr. Olgme, her alanin
kendine 6zgii zorluklar iceren ve ¢dziilmesi gereken bir problemidir. Olgiilen 6zellik
rasgelelik igerdiginde modelde karsilik gelen degisken dogal olarak rasgele degisken

olacaktir.

Modeller, farkli bicimlerde smiflandirilmaktadirlar (Oztiirk and Ozbek
2004);

e Sozlii modeller : Sozciikler yazili veya sozlii her tiir diisiincenin en
yaygin anlatim bi¢imidir. Ancak bir binanin siitunundaki yiik dagilimini
sozciiklerle anlatmak pek de miimkiin degildir.

e Sematik modeller : Cizim, resim, harita, akis diyagrami, organizasyon
semast ,... gibi anlatim bi¢imleridir.

e Matematiksel modeller :

0 Stokastik (rasgele degisken iceren) ve deterministik (rasgelelik
icermeyen) matematiksel modeller,

0 Lineer ve lineer olmayan modeller,

o0 Siirekli (diferansiyel denklemi) ve kesikli (fark denklemi)

modeller.

Matematiksel modeller, anlatim giicii en fazla ve en gegerli olan modellerdir. Belirli bir
sistemin matematiksel modelindeki girdileri, Ol¢limler sonucu elde edilen sayisal

degerleridir.



14 Stokastik Siirecler ve Modeller

Stokastik slire¢ veya rasgele siire¢, olasilik kurallarina bagli olarak istatistiksel bir
olaym zaman igerisindeki degisim veya gelisimini tanimlar. Zaman igerisindeki degisim
veya gelisimden kasit stokastik siireclerin zamanin bir fonksiyonu olmasi; yani belirli
bir gozlem araliginda olaylarin tanimlanmasidir. Stokastik siire¢ler zamanin tek bir
fonksiyonu degildir, siireclerin farkli gergeklesen sonsuz sayilaridir. Ornegin, u(n),u(n-
1),...,u(n-M) zaman serisini gostermekte, n-/,...,n-M tane gozlemden olusmaktadir.
Stokastik siiregler eger istatistiksel oOzellikleri zamanla degismiyorsa, duragandir.
Kesikli zaman, stokastik silirecte tanimli zaman serisi u(n),u(n-1),...,u(n-M) eger ki

birlesik olasilik yogunluk fonksiyonu n,n-1,....,n-M gdzlemi i¢inde ayn1 ise, duragandir.
1.5 Ortalama Ergodik Siirec¢

Bir stokastik siirecin beklenen degeri ve toplam ortalamasi, karsit silireglerin
ortalamasma esittir. Daha acik olarak ifade edildiginde, uzun doénem O&rneklem
ortalamasi ya da zaman ortalamasi siirecin ortalamasidir denilebilir (Maybeck 1994).
Pratikte zaman ortalamasi, stokastik modeller olusturulurken modelin bilinmeyen

parametrelerinin hesaplanmasinda kullanilir.

Ortalama ergodik siirecle baglantili olarak kesik zamanli, genis duyarli duragan (WSS-
Wide Sense Stationary) stokastik bir slirece uygun u(n) distniiliirse, x, sabit olup
stirecin ortalamasini, c(k) ; k gecikmeli otokovaryansini ifade eder. Ortalama degerin

hesaplanmasi i¢in zaman ortalamasi, esitlik 1.3’ teki gibi tanimlanir (Kay 1988).

AN = %Z() (13)



Burada N hesaplanan 6rneklemin toplam sayisidir. Hesaplanan u (N) kendi ortalama ve

varyansina sahip rasgele degiskendir. Ortalamanin beklenen degeri,
E[ £ (N)]=u biitiin N (1.4)

olarak gosterilir. Toplam ortalama kare hatasi ¢ ile zamanin ortalama kare hatas1 u (N)

arasindaki hata sifira yaklasiyorsa N sonsuza gider. Bu durum esitlik 1.5° te

gosterilmektedir (Kay 1988),

lim E[lu— 4(N)["1=0.

Elu— AV 1= EU# - ()

2]

N | [n=0
:%E (u(n)—u)(u(k)—u)*}

= LSS Bt - ) - ']

N2 n=0 k=0
BRI o S (1.5)
B N2 n=0 k=0 .

Esitlik 1.5 te /=n-k doniistimii yapilirsa sonug 1.6” daki gibi olur.

’ N-1 l
Ela-aovf -+ ¥ [l—%}:m (1.6)

Bazi durumlarda siiregler, u(n) icin ortalama kare hatasinin hassasiyetini ortalama

ergodik siire¢ gibi tanimlar (Kay 1988) ve



liml g [l—ﬂ]c(1)=0 (1.7)
Noo N S N

denklemi elde edilir. Diger taraftan siirecin 1.7 esitligiyle her hangi bir baglantis1 yok

ise slirecin zaman ortalamast p(N) p’ niin ortalamasina yakinsanir. Bu da ortalama

ergodik teorem olarak tanimlanir ( Kay 1988 ). Ortalama ergodik teorem diger

uygulamalar icinde kullanilabilir. Ornegin genis duyarli duragan siireclerin

otokorelasyon fonksiyonu ortalama ergodik siirece bagli olarak esitlik 1.8 deki gibi

hesaplanabilir (Kay 1988).

f(k,N)=%Nzlu(n)u(n—k), 1<k<N-I1. (1.8)

n=0
1.6 Modelleme Siireglerinde Teori ve Uygulama

Uygun modelin seg¢ilmesi, segilen modelin model derecesinin belirlenmesi ve belirlenen
model derecesine bagl olarak, parametrelerin tahmin edilmesi sinyal modellemedeki
en Onemli basliklardir. Model derece belirleme 6lgiitleriyle ile ilgili olarak, birgok kriter
gelistirilmistir. Bunlardan bazilar1 AIC (Akaike Information Criterion), SBC (Shwart’z
Bayesian Criterion), FPE (Final Prediction Error), vb. gibi siralanabilir. Model derecesi
belirlenen sinyallerde ©6nemli bir konu da parametrelerin tahmin edilmesidir.
Caligsmalarda parametre tahminleriyle ilgili olarak farkli filtreler kullaniimaktadir.

Bunlar Yule-Walker, LMS tabanl filtreler ve Kalman tabanli filtrelerdir.

Calismalarda, sinyallerin modellendikten sonraki performanslar1 g6z Oniinde
bulunduruldugunda, en uygun modelin AR (Autoregressive) oldugu belirlenmis (Kay
1988), calismalar bu modeller iizerinden yapilmistir. Sinyaller i¢cin uygun model

seciminde sekil 1.3’ te gosterildigi gibi bir yol izlemek miimkiindiir (Manolakis 2000).



1. Asama : Model yapisinin ve

Model Se¢imi Derecesinin Se¢imi
2. Asama : Model
Parametre hesabi Parametrelerinin
Hesaplanmas:
l Hayir
3. Asama : Aday Model
Model Gegerliligi Performans Kontrolii

Modeli
Uygun mu?

v

Modeli Kullan

Sekil 1.3 Model Se¢imi Akis Diyagrami

Sekil 1.3’te goriildiigli gibi, model seciminde dikkat edilmesi gereken hususlar ii¢
boliimde incelenebilir (Manolakis 2000). Birinci agamada modelin yapisi secilmelidir.
Model yapist segilirken dikkat edilmesi gereken bir konu modelin performansi ve
secilen modelin derecesidir. Model derecesi secilirken her zaman en kiigiik model
derecesi segilerek sinyal modellenir. Uygun model derecesi se¢imi igin AIC, SBC ve
FPE kriterlerinden yararlanmak uygun olur. Secilen model derecesine bagli olarak
modelin parametreleri tahmin edilir. Son olarak sinyalin performansi test edilir.
Performans testi ile ilgili olarak LS (least Square), Spektral Esleme (Spectral Matching)
ve ML (Maximum Likelihood) gibi Olgiitler kullanilabilir (Kay 1988). Eger, secilen
modelin performansi uygun ¢ikmazsa, yani ¢izdirilen grafikte giiven araliginin (%95°lik

giiven aralig1) disina tasma varsa model derecesi bir artirilarak model tekrar olusturulur.



Model performansi, grafiklerde gozlendigi gibi giiven araliginin igerisinde olana kadar
devam eder (Maybeck 1994). Diger taraftan, model derecesi yiiksek secildiginde gii¢
spektrumu grafiginde Spektral Esleme metoduyla, model derecesinde hata yapildig:
gozlemlenebilir. Sekil 1.4, gercekte model derecesi sekiz olan sinyalin gii¢ spektrum
grafigini gostermektedir. Gergek sinyalin glic spektrumunda dort adet tepe
bulunmaktadir. Bu tepeler model derecesi arttikca artmaktadir. Sekil 1.4, diisilk model
derecesi se¢ildiginde spektrumda olmasi gereken tepelerin kayboldugunu, yiiksek model
derecesi secildiginde ise sanal tepelerin olustugunu gostermektedir. Model performansi
istatistiksel olarak diisiikk dereceli modelde artmakta; fakat giiven araliginin disinda
seyretmektedir. Yiiksek dereceli modelde ise; performans hem diigmekte hem de sanal

tepeler olugsmaktadir.

Yule-Walker Guc Spekral Yogunluk Hesabi

0 T T T T T T T T T
| | | | .| — Gercek
A | | | .| -~ 4.derece
A0/ - oo ERREE romm oo «--| — 12.derece |
f \ | | ! ; — - 16.derece

Guc Spektral Yogunlugu (dB/ rad/sample)

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Normalize Edilmis Frekans (xgxrad/sample)

Sekil 1.4 Glig¢ Yogunluk Spektrumu Yule-Walker Grafigi

Model derecesi se¢imi ile ilgili olarak, kullanilan sinyal temiz degilse veya derece

belirleme Ol¢iitlerinin en kiigiik dereceyi belirleyecegi kadar yeterli uzunluga sahip
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degilse, model derece belirleme Olgiitleri, uygun model derecesini tahmin
edememektedir (Olclitler model derecesini ¢ok yiiksek olarak belirler). Boyle
durumlarda olabilecek en kiigiik model derecesinden baglanarak modelleme yapilmali

ve performans belirleme kriterlerine bakilarak derece se¢imi yapilmalidir.
1.7 AR Modellerde Model Derecesi Belirleme Kriterleri

Sinyalin modeli segildikten sonra en oOnemli konulardan birisi, model derecesinin
belirlenmesidir. Bununla ilgili degisik kriterler gelistirilmis olsa da AR modeller i¢in en
uygun olanlari;; FPE, AIC ve SBC’ dir. Kriter esitlikleri asagida sirayla
bahsedilmektedir (Kay 1988).

1. FPE (Final Prediction Error) kriteri esitlik 1.9’ da gosterildigi gibidir (Kay
1988),

N(N-n,)

[
FPE(P)=-%-1log
m (N+n,)

(1.9)

Burada /, =logdetA ve A =(N-n p)é =R,,R,,’ dir. R,, matrisleri artiklarin kross-

lirlin (cross_product) matrislerini gdsterir. 7, ise secilen modelin derecesini gosterir.

2. SBC (Swart’z Bayesian Criterian) Kriterinin algoritmas1 esitlik 1.10° daki
gibidir (Kay 1988).

/ n
SBC(P)="L—|1-—=% |logN (1.10)
m N

Yine burada kullanilan degerler FPE’ deki ile aynidir.
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3. AIC (Akaike Information Criterion) kriteri 1.11 esitliginde gosterilmistir (Kay
1988).

AIC(P)= Nlogé; +2P (1.11)

Burada N ; 6rneklem sayisini, P ; segilmis olan model derecesini, &, ise yukaridaki

kriterlerle ayn1 olan kayip fonksiyonunu (ya da hesaplanan AR (p) modelinin artiklarinin

varyansi) gostermektedir.

1.8 Giiriiltiilii Sinyallerin Tyilestirilmesi

Sinyallerin iyilestirilmesiyle ile ilgili olarak gliniimiizde farkli yontemler gelistirilmistir
ve bu yoOntemlerden ilerleyen boliimlerde detayli olarak bahsedilecektir. Girtiltiilii
sinyalin 1iyilestirilerek istenilen gercek sinyale yaklastirilmasiyla ilgili, gelistirilen
yontemlerden biri de Kalman Filtresi’dir. Bu yontemin farkli ilerletilmis modelleri

calismada kullanilmaktadir.

1.8.1 Standart Kalman filtresi

Durum uzay modeli ile gosterilen bir dinamik sistemde, modelin 6nceki bilgileriyle
birlikte giris ve c¢ikis bilgilerinden sistemin durumu tahmin edilebilir. G6zlemleme
teorisi, karar verilen bir bakis a¢is1 temelinde, sistemin durum tahmini i¢in izlenecek bir
yoldur. Eger sistemin stokastik ve rasgele giiriiltiilii oldugu durum hesaba katilirsa
minimum varyans tahmini ya da Kalman filtresi uygun olmaktadir. Kalman filtresi,
geleneksel tahmin yontemlerinde oldugu gibi filtreleme 6zelligine ragmen, sistemin
Olclilemeyen durumlarmi tahmin etmek i¢in ¢ok giiclii ve yeteneklidir. Kalman
filtresi’'nde genel amag ortalama kestirim hatasinin karesini minimize etmeye yOnelik

bir hesaplama mantig1 ile duruma bakar. Kalman filtreleri, iki tip giiriiltii altinda en

12



uygun sonucu vermektedir. Bu giiriiltiiler; siire¢ giiriiltiisii ve Ol¢liim giirtiltiileridir.
Sinyallerin durumunun kestirilmesinde Kalman filtresi’ nin kullanilmasinin amaci
alinmis giirtiltili 6l¢limlerden tahmin yapilarak sinyalin gelecekteki davranis ve

degerlerinin hesaplanmasidir.

Kalman filtresi, lineer kesikli—zaman dinamik sistemlerinde uygun sonuglar
tiretebilmektedir (Kalman 1977). Kalman filtresi blok diyagrami sekil 1.5° te

gosterilmektedir.

Siirec Ol¢iim
Xk+1 Xk Yk

T g Opa®

| °

Sekil 1.5 Lineer, Kesikli-Zaman Dinamik Sistemler i¢in Blok Diyagrami

Sekil 1.5° teki blok diyagraminda durum vektori x; diye gosterilmistir. Durum
vektoriiyle sistemin gegmis zamanda davraniglarindan durum araciligr ile gelecek
datalarin tahmini yritiiliir. Genelde x; bilinmez. Tipik olarak x; aracilig1 ile gozlem
vektorii y; hesaplanir. Yukaridaki blok diyagraminin matematiksel denklemi asagida

acgiklanmaktadir.

13



1.8.1.1 Siirec esitlikleri

X1 = Ec+l,kxk +w, (1.14)

Esitlik 1.14” teki F,,,,, k zamanmdan k+] zamanmna gegisteki durumu modelleyen

matristir. wy. eklenen siire¢ giiriiltiistidiir; beyaz, gausiyan ve sifir ortalamalidir.

Kovaryans matrisi

0, n+k,
Elww/]= 1.15
b wi1=1 0 n#k, (1.15)
gosterilir (Wan 1993). Buradaki 7' ifadenin transpozunu ifade eder.
1.8.1.2 Ol¢iim esitlikleri
v, =H,x +v,, (1.16)

Vi, k zamanindaki gézlem matrisini, Hy 6l¢lim matrisini temsil etmektedir. vy ise yine

durumda oldugu gibi beyaz sifir ortalamalidir ve kovaryansi

R n#k
Elv,v, 1= {0 nak (1.17)

esitligi ile gosterilmektedir (Wan 1993). Bu eklenen giiriiltiiler tamamiyle birbirinden

iliskisizdir ve 6l¢lim uzayinin boyutu N olarak gosterilir.
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1.8.2 Standart Kalman filtresi esitlikleri

Lineer dinamik sistemlerin ol¢iimleri ve akis diyagramlari, k& zamanina dayanilarak

verilmigtir. Gerekli yeni 6l¢timlerle y;” dan bilinmeyen durum, x;’ 1n hesaplanmasi igin

X, durumunun gegmisteki tahminine ihtiyag vardir. & zamaninda X, ’ min bilindigi

varsayilirsa, tahmin edici ile birlikte gegmis hesaplama X, yeni 6lgiimiin bir lineer

kombinasyonu gibi gosterilebilir (Wan 1993).
%, =G x +G,y, (1.18)
1.18 esitliginden yola ¢ikarak durum hata vektorii esitlik 1.19” daki gibi tanimlanir ve
X, =X, —X,. (1.19)
beklenen degeri alinirsa,
E[%,y1=0 i=1,...,k-1 (1.20)
esitligi elde edilir. Esitlikler 1.15, 1.18 ve 1.19, 1.20’de yerine konuldugunda,
E[(x, —-G,%, —G.H,x, —G,w,)y 1=0 i=1..,k-1 (1.21)
esitligi elde edilir. Siireg glirtiltiisii wy ve 6l¢iim gliriiltiisli vy birbirinden bagimsizdir.
E[wy 1=0.
bu iliskiyi kullanarak esitlik tekrar yazilirsa,

E[(I-G.H, _Gél))xkyir + G/El)(xk —55;:))/;] =0. (1.22)
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elde edilir. / burada birim matrisi simgeler. Ortogonalite prensibinden 1.23 esitligi

yazilir (Wan 1993),

E[(x, —%)y/1=0. (1.23)

Esitlik 1.23” e bagl olarak,

(I-G.H,-G")E[x,y 1=0. i=1,... k-1 (1.24)

durumun ve gozlemin rasgele degerleri i¢in biiytlikliik faktorleri G,El) ve G, birbiri ile

iliskili ise,

-G H, -G" =0, (1.25)

olur. 1.25° in igerisine 1.17 esitligi yerlestirilirse durumun k zamanindaki gec¢mis

hesabi,

% =% +G, (v, —H5), (1.26)

esitligi gibi olur (Wan 1993). Gy ( kalman gain ) kalman kazancidir. Matris ortogonalite

ozelliginden,

E(x, _)ek)ykT]:O' (1.27)

esitligi, buradan da,

E[(x, —%,)5{1=0. (1.28)
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esitligine doniisir (Wan 1993). )A/,f, burada y;’ nin Onceki verilen Olgiimlere

dayanilarak hesaplanan sonucudur.
X, =X, —X,. (1.29)

1.29 esitligi  innovasyon siirecini tamimlar. Innovasyon siireci y;> da bulunan yeni

bilgilerin 6l¢iimlerinin hatasini gdsterir ve 1.30° daki gibi tiiretilir (Wan 1993),

Ve =W —kaC/Z
=H,x +v,—H,X, (1.30)
=H X, +v,

1.28 esitliginden 1.27 esitligi ¢ikarilirsa 1.29 esitligi 1.31 esitligine doniisiir,
E[(x, %) 1=0. (1.31)
ve durum hata vektorii x, —x, 1.32’ deki gibi yazilr,

X, =% =X -G (H%, +v,)

. (1.32)
= -G.H)x, -G,
1.26 ve 1.28 esitligi 1.31 esitliginin icine yerlestirilirse,
E{(I-G.H)x, -G }(H,x, +v,)]=0. (1.33)

esitligi elde edilir (Wan 1993). Olgiim giiriiltiisii v, x;* dan bagimsiz oldugu i¢in x;” nin
hatasindan da bagimsizdir. Boylece 1.33 esitliginin beklenen degeri 1.34° deki gibi

azaltilir.
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(I-G,H)E[% 5 H -G, E[vy ]1=0. (1.34)

esitligiyle 6nceki kovaryans matrisi 1.35” deki gibi tanimlanir (Wan 1993),

B = E[(x, —x)(x, _)AC/;)T]

= E[%, %] (13
1.35 esitligine bagli olarak kovaryans denklemi tekrar yazilirsa,
(I-G.H,)P H -G.R, =0. (1.36)
esitligi elde edilir. G’ ya bagli olarak esitlik ¢oziiliirse istenilen esitlik,
G, =P H/[HF H +R]", (1.37)

olur (Wan 1993). 1.37 esitligi ile Kalman Kazang Matrisi kolay bir sekilde
hesaplanabilir. Bu esitlik istenilen sonugtur ve Onceki kovaryans matrisi tarafindan
tanimlanir. Tekrarli hesaplama tamamlanmadan 6nce hata kovaryans iiretimi iizerinde
durulursa, hesaplama hatasinin kovaryans matrisindeki zamansal olarak etkisi hata

kovaryansini1 vermektedir. Bu iiretim iki sekilde hesaplanir (Wan and Nelson 2004),

1. Onceki kovaryans matrisi P, k zamaninda 1.35” deki gibi tanimlanir. Verilen énceki

kovaryansla sonraki kovaryans B, hesaplanir. Bu 1.38 esitliginde gosterilmektedir.

Pk = E[)Ek)sz]

(1.38)
= E[(x, —x)(x, _ik)T]-
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2. Verilen eski kovaryans matrisiyle £, , yeni onceki kovaryans P, hesaplanir ve B

giincellenir. Birinci asama tiiretilirse,

B =(I-GH, )E[f/;fkp](l -G .H, )T + GkE[VkaT]GkT

(1.39)
=(I-GH)F (I- Gka)T + GkRkaT
ve esitlik acilirsa,
P, =(I-GH)P, -(I-G.H,)PH G +G.R.G/
=(I-GH,)P -GRG +GRG/ (1.40)

=(I-GH)F, .

esitligine doniisiir (Wan and Nelson 2004). Ikinci asamadan hata kovaryans hesab1 i¢in

durumun sonraki hesabi eski hesaptan tiiretilir,

X =F % (1.41)

durum 6nceki hesaplama hatas1 1.42” deki gibi hesaplanr,

X, =x,—X,
= (Fk,k—l'xk—l + W) - (F}c,k—l')%k—l)
=L (X — )%k—l) + W,

=L X T W

(1.42)

1.42, 1.37 esitliginin igine yerlestirilirse buradaki siire¢ giiriiltiisi durum hata

kovaryansindan farkl1 olur. Onceki kovaryans 1.43° deki gibi tamimlanur,

F = F;c,k—lE[;Ck—likT—l ]F;c]:k—l + E[Wk—kaT—l]

=F, Pk—lFZk—l + Qk—l >

k,k—1

(1.43)
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Onceki ( priori ) kovaryans matrisi eski kovaryans matrisi P, ’ den hesaplanir (Wan

and Nelson 2004). Standart Kalman Filtresi esitlikleri 06zeti c¢izelge 1.1° de

gosterilmektedir.

Cizelge 1.1 Standart Kalman filtresi

Durum-Uzay Modeli

X = FnXe W,

»w=Hx +v,

Buradaki wy ve v birbirinden bagimsiz olup sifir ortalamali gausiyan Qg ve Ry
kovaryans matrislerinin giiriiltii stirecleridir,

Baglangic degerleri ile basla k=0 i¢in,

X = E[x,],
R) = E[(xo _E[xo])(xo _E[xo])r]-

k=1,... igin,

Durum Hesabi tiretimi,
X = FoXis
Hata kovaryans: liretimi,
- _ T
B =FobaFoa + O

Kalman kazan¢ matrisi ,

G, = ﬂ_HZ[HkQ_HZ +R, 1,
Durum hesabi giincellemesi,

x, =X, +G(y, —H.X,),

Hata kovaryans giincellemesi,
B =U~-GH)F
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1.8.3 Genisletilmis Kalman filtresi

Lineer olmayan sistemler i¢in genisletilmis Kalman filtresi (EKF), yaklagik maksimum
olasilik tahminini saglayabilmektedir. Ortalama ve kovaryans yine tekrarli olarak
giincellestirilir. Bununla birlikte, dinamiklerin birinci derece lineerizasyonunda rasgele
degiskeni tahmin etmek i¢in tiirev alinmas1 gerekir. Boylece lineer olmayan dinamikler
bu tlirevle, yine zamanla degisen lineer dinamiklere yaklastirilir ve bu taktirde Standart
Kalman esitlikleri uygulanabilir. Genisletilmis Kalman Filtresi’nde kullanilan lineer

olmayan durum uzay modeli 1.44 ve 1.45’ deki gibi yazilir (Wan 1993),

X, =flk,x)+w, (1.44)
v, =h(k,x,)+v, (1.45)

Buradaki wy ve v, sifir ortalamali beyaz gausiyan siire¢ giiriiltiilerini gosterir, kovaryans
matrisleri Ry ve Oy dir. f(k,x;) lineer olmayan sistemin gegis (transition) matrisini
temsil eder. h(k, x)’ da lineer olmayan Ol¢clim matrisini temsil eder. Genigletilmis
Kalman Filtresi’ndeki basit mantik gecis matrisinin ve hesiyan (6l¢lim) matrisinin
tirevleri alinarak gercek lineer ortama doniisiim saglanmasiyla gerceklesir. Bu iki

asamada gergeklesir (Wan 1993),

[1] Gegis ve hesiyan matrislerinin modele gore tiirevi alinir,

of (k,x
Frg =282 (1.46)
X
=), (1.47)
ox ’
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(2) Ik énce durum ve siire¢ matrisleri  F,,,, ve H, hesaplanir. Bu birinci derece

Taylor Serisi acilimma bagli olarak yapilir. Yani lineer olmayan fonksiyonlardaki
birinci derece Taylor Serisi a¢ilimi1 baz alinarak yapilir. Durum ve siire¢ matrisleri 1.48

ve 1.49 esitliklerine yaklastirilir (Wan and Nelson 2004),

F(k’xk)zF(x’jek)_i_F;Hl,k(xa)’ek)a (1.48)

Hk,x,) = Hx,5)+ Hy (3,5 (1.49)

1.48 ve 1.49° dan yararlanilarak lineer olmayan durum-uzay modeli tiiretilir.

Genisletilmis Kalman Filtresi esitlikleri 6zeti ¢izelge 1.2°de gosterilmistir.
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Cizelge 1.2 Genisletilmis Kalman filtresi

Durum-uzay modeli

X = Sk, x) +w,,

v, =h(k,x,)+v,
wy ve v sifir ortalamali gausiyan beyaz siire¢ giiriiltiisiinii gostermektedir ve
birbirlerinden bagimsizdir. Qx ve Ry ise bunlarin kovaryans matrislerini temsil eder.

Baslangi¢c degerleriyle basla k=0 i¢in,
X, = E[x,],

By = E[(x, = E[x,])(x, = E[x, )" 1.

k=1,.... i¢in,
Durum uretimi
of (k,x)
Fk+1,k = ox |x:fck
oh(k,x
Hk — ( k) |X:5{
Oox *

X, = k%)
Hata kovaryansi iiretimi,

B =F,

T
JERY Y SY SR o O/
Kalman kazang matrisi hesabi,

G, = Pk_HkT[HkPk_HkT + Rk]_l )

Durum giincelleme,

X, =% +Gy, —h(k,X,),
Hata kovaryansi giincelleme,

F=U-GH)E
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1.8.4 Standart Kalman filtresi ile parametre hesaplanmasi

Lineer sistemler i¢in verilen durum-uzay modeli Kalman Filtresi’nde parametre hesabi
i¢in kullanildiginda 1.50” deki gibi gosterilebilir ( Wan and Nelson 2004 ). Parametre

vektorii rasgele yiirliyiis siireci olarak kabul edilirse esitlik,

X = FrosXe ¥ Wes (1.50)
Ve =Hx, +v,

gibi olur. Burada durum vektorii parametre vektoridiir. w,, v, beyaz giiriiltii siireglerini
gostermektedir. 1.50 esitliginin hata terimlerini ve baglangi¢ durumlarini sagladig: kabul
edilirse E[x,v,]=0,veE[x,w,]=0sistem gecis matrisi birim matris olur. Standart

Kalman Filtresi’yle parametre tahmini esitlikleri ¢izelge 1.3 te verilmektedir (Wan and

Nelson 2004).
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Cizelge 1.3 Standart Kalman filtresi ile parametre tahmini esitlikleri

Durum-uzay modeli
X = F;Hl,kxk + W,

»=Hx +v,

Buradaki wy ve v, birbirinden bagimsiz olup sifir ortalamali gausiyan Qy ve Ry
kovaryans matrislerinin giiriiltii siire¢leridir, ' matrisi birim matristir,

Baslangic degerleriyle basla k=0 ig¢in,

x, = E[x,],
By = E[(x, — E[x,])(x, = E[,]D)" ]

k=1,... igin,

Durum tiretimi,
X, =F %
Hata kovaryans iiretimi,
- T
B =F B Foa + O

Kalman kazang matrisi ,

G, = ])k_HkT[Hch_HkT +R, 1,
Durum giincellemesi,

X =% +G(y, —H.X),

Hata kovaryans giincellemesi,
£ =(U-GH)F

1.8.5 Genisletilmis Kalman filtresi parametre hesabi

( Mehra 1971 )’de amaglanan ve ( Merwe and Nelson 1999, 2000 )’da gelistirilen EKF
temiz veriden lineer olmayan modellerde parametre hesabi i¢in uygun ¢6zim
tiretebilmektedir. Yine EKF’ de parametre filtresi esitlikleri aynidir. EKF parametre
tahmin esitlikleri ¢izelge 1.4 teki gibi tanimlanabilir (Wan and Nelson 2004).
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Cizelge 1.4 EKEF ile Parametre tahmini esitlikleri

Durum-uzay modeli
X = fk,x)+w,,
v, =h(k,x,)+v,

wi ve v sifir ortalamali gausiyan beyaz siireg giiriiltiisiinii gostermektedir ve

birbirlerinden bagimsizdir. Qx ve Ry ise bunlarin kovaryans matrislerini temsil eder.
Parametre filtresi i¢in F' birim matristir.

oh(k,x,)
o=

Baslangic degerleriyle bagla k=0 i¢in,

X, = E[x,],
PO = E[(xo _E[xo])(xo _E[xo])T]-

k=1,.... Icin durum iiretimi

X, = k%)
Hata kovaryans1 iiretimi,

B = Fk,k—lpk—lFZk—l +0, s
Kalman kazang matrisi,
G, =P H[HF H +R]",

Durum giincellemesi,

X, =% +Gy, —h(k,x,),
Hata kovaryansi giincellemesi,

b =U-GH)E
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1.9 Sonuc¢

Calismanin bu bdliimiinde, sinyallerin modellenmesi ve kestirimi hakkinda teorik
bilgiler verilmistir. Sinyallerin modellenmesi esnasinda dikkat edilmesi gereken
yontemler ve izlenmesi gereken yol gosterilmistir. Uygun model secildikten sonra
modelin derecesinin belirlenmesiyle ilgili SBC, FPE ve AIC gibi kriterler iizerinde
durulmustur. Bu kriterler uzun verilere sahip ses sinyallerinde model derecesi seciminde
AIC’ nin FPE ve SBC’ ye oranla daha uygun tahmin sonuglar1 verdigi gézlenmistir.
Bunun sebebi ise kullanmis oldugu algoritma yapisinda kaynaklanmasidir.
Algoritmasinda tahmin dogrulugunu digerlerine oranla uzun siirede kaybetmemesidir.
Bunun yani sira kisa verilere sahip ses sinyallerinin model derece tahminlerinde ayni

performansi sergilemislerdir.

Model derecesi belirlenen giriltili  sinyallerin, model performanslarinin
belirlenmesiyle ilgili spektral esleme ve en kiiclik kareler yoOntemlerinden
bahsedilmistir. Spektral eslemede modelin performansinin daha kolay belirlendigi
gozlenmektedir. Eldeki grafik egrisine bakilarak giliven araliginda olup olmadig:
degerlendirilmistir, diger taraftan en kiiciik kareler yontemi spektral eslemeye oranla

daha karmasik oldugu gozlenmistir.

Calismada, kestirim ile ilgili kullanilan yontemlerden; tekli, birlesik ve ikili ¢alisma
yontemlerinden bahsedilmis, daha O©nceki c¢alismalar ve teorik bilgiler 1s181inda
performanslar1 hakkinda bilgiler verilmistir. Bu calisma yontemleri tekli filtre
kullanildiginda lineer olmayan sinyaller i¢in birlesik filtreleme metodunun en uygun
oldugu, iki filtre kullanildiginda hem lineer olmayan hem de lineer sinyaller i¢in ikili

filtreleme yonteminin daha uygun oldugu daha 6nceki ¢alismalardan saptanmastir.
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Bunlarin yam sira yontemlerde kullanilan Kalman tabanli kestiricilerden standart ve
genisletilmis Kalman filtrelerinden bahsedilmis ve bu filtrelerin ¢alisma alanlar (lineer
ve lineer olmayan) ilizerinde durulmustur. Yine daha onceki ¢alismalara dayanilarak
standart Kalman filtresinin lineer sinyallerde, lineer olmayan sinyallerde ise

genisletilmis Kalman filtresinin daha uygun tahmin sonuglar1 verdigi belirlenmistir.

28



2. KALMAN FiLTRELERDE iKiLi (DUAL ) HESAPLAMA

ikili Kalman filtresi (DKF)’nin ses sinyallerindeki iyilestirmeye y&nelik kullanilma
amaci; genisletilmis Kalman filtresine bir alternatif olma, genisletilmis Kalman
filtresindeki 1raksama problemiyle ugrasmama ve lineer olmayan sistemlerde uygun

sonuglar saglayabilmektir (Labarre and Grivel 2003).

Ikili yaklasimda, EKF’deki iraksama problemi géz oniinde bulundurularak, lineer
olmayan sinyallerde hesaplama yapilmis ve ikili hesaplamada EKF’ ye oranla daha
uygun sonuglar elde edilmistir (Labarre and Grivel 2003). ikili yaklasimdaki diger bir

mantik ise model ve parametrelerin iteratif olarak ayni anda kestirilebilmesidir.

Ikili hesaplamalar genelde on-line galigmalar iizerinden yapilmaktadir (Merwe and
Nelson 1999, 2001). Bunun sebebi iteratif olarak yapilan c¢alismalarda elde bulunan
verilerin, bazi durumlarda olumsuz sonuglar (hafiza problemi ve eski verilerin filtrede
tutulmasindan, 6grenme egrilerinde olumsuz sonuglar olugsmasi) dogurabilmesidir. Bu
nedenle, kullanilacak model ve durumlar belirlendikten sonra, on-line veya off-line

hesaplama yontemleri sec¢ilmelidir (Nelson 1999).

2.1 ikili Kalman Filtresi ( DKF )

Lineer olmayan dinamik sistemlerde, kesikli zamanlardaki durum tahmini, EKF
kullanilarak uygun sonuclar verir. Kullanilan filtre, 6nceki boliimde filtre esitliklerinin
tiretiminde bahsedildigi iizere, kullanilan dinamik modele uygun olarak giiriiltiilii
Ol¢timlerden dinamik sistemin durumlarini kestirir ve bunu tekrarli bir sekilde devam
ettirir. Ikili Kalman filtresi, durum kestiriminde uygun sonuglar verdigi gibi, parametre

kestiriminde de bu performansin1  gosterebilmektedir. Fakat temiz sinyallerde, ikili
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hesaplama metodunun kullanilmasina gerek yoktur, ¢iinkii parametrelerin

tyilestirilmesine gerek yoktur.

Lineer olmayan sistemlerde, EKF sistem dinamiklerini dogrusallagtirarak, standart
Kalman filtresiyle ( KF ) normal tekrarli tahmin yapabilmektedir. Fakat
dogrusallastirma esnasinda, sinyalin kovaryansi ve ortalamasinda bazi durumlarda
sapma gozlenmektedir. (Labarre and Grivel 2003) c¢alismalarinda bu probleme ikili
Kalman filtre yaklasimiyla bakmistir. Belirli bir ses sinyali iizerinden sinyalin paralel
olarak bir taraftan durumu hesaplanirken, diger taraftan da sinyalin parametreleri
hesaplanarak EKF’ den daha iyi performans elde edilmistir. Diger taraftan iraksama
problemi de ortadan kalkmustir. ikili filtrede ¢alisma modeli, sirali (sequential) olarak,
yani hesaplamalar noktasal olarak yapilmaktadir. Iteratif ve sirali yaklasim blok

diyagramlari, sekil 2.1’ de gosterilmektedir (Wan and Nelson 2004).

Biitiin

Bitun
Sinyal
hesaplanir

Sinyal
Hesapla

&

Model
Hesapla

Biitiin
Model
hesaplanir

[b]

Sekil 2.1. a. Iteratif yaklagim, b. Sirali yaklagim
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DKF’ de yiiriiylis ilk etapta sistem parametrelerinin tahmin edilmesiyle baslar. Bu
agsamada, sistemin modeli belirlenir. Model belirlendikten sonra sistem dinamiklerine
uygun model derecesi segilir. ikili hesaplama igin kullanilacak algoritmalar gizelge
2.1’de  gosterilmektedir. ikili hesaplamadaki filtre ¢alismasi, sekil 2.2°deki gibidir
(Wan and Nelson 2004).

.. X1
O z. gun. R
“ Xk
Olciim
QLK x,O — Giincelleme
O/ EKF x
Vi Olgtim
Zaman gtuinc. o
Olciim
EKF w Giincelleme
_ EKF w X,

Sekil 2.2 Ikili Hesaplama Paralel Filtre Calismasi

Ikili hesaplama sekil 2.2°den goriildiigii gibi filtreler birbirlerine paralel ve eszamanli
olarak calismaktadir. Ik filtre durumu tahmin etmekte ardindan ikinci filtre ise
parametreleri tahmin ederek birinci filtreye hesaplanan parametreleri vermekte ve
birinci filtrede hesaplamis oldugu durumu parametre filtresine vererek devam

etmektedir. Cizelge 2.1° de DKEF esitlikleri goriilmektedir (Labarre and Grivel 2003).

31



Cizelge 2.1 Ikili standart Kalman filtresi

X, = E[X,], W, = E[w]

Wi = Wi
- _ r
Pw,( - Pwk,I + Rk

Durum ve hata kovaryansi tiretimi,
X = FaXis

- _ T
B =F BB + O

Olgiim giincellestirme esitlikleri durum icin:
G, = P/;HkT[HkB;HkT +R, 1,
X, =x +G(y, —H.X)),
£ =(U-GH)F
Olgiim giincellestirme esitlikleri parametre igin :

K =P, (G (G'P (G +R)"

W, =W, +K,'(d, —GOWV,x,,))

P, =(I-K/G)F,

Esitlik 1.14 ve 1.16” ya bagli olarak baslangi¢ degerleriyle baslanirsa,

B“O = El(x) = %,)(x, = )ACO)T] ’ PWo = E[(w, —w)(w, — WO)T]

k e{l,...,0} , standart kalman filtresinin zaman giincellestirme esitlikleri:

Lineer olmayan dinamik sistemlerde, kesikli zaman

durumunun olasiliginin

hesaplanmasi i¢cin EKF uygun coziimler lretebilmektedir. Filtre dinamik modelden

uygun sonug i¢in tahminle giirtiltiiyti birlestirir, tekrarli bir sekilde bu isi devam ettirir.

Lineer olmayan sinyallerde, daha iyi performans i¢in (Nelson 2001)’ de ikinci derece

EKF partikiil filtresi kullanilmasina ragmen en popiileri standart EKF olarak tespit

edilmigtir. Durum i¢in maliyet fonksiyonu 2.1° de verilmektedir (Wan and Nelson

2004).
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J(xlk) = Z((yt _xz)T(Rn)il(yt _x[) + (x[ _x;)T(Rv)(x[ _x;))a (21)

Burada x; = F(x, ,,w), R" ve R" ; eklenen giiriltidiir. EKF esitliklerinde gosterildigi

gibi uygun ¢oziim i¢in parametre hesaplanmasinda maliyet fonksiyonunu minimize

eder.

2.1.1 Tekrarh derivasyon hesabi

ikili EKF ( DEKF ) esitligi, 6nceki durumla birlikte parametre esitligini birbirine

baglarken (C; =C sx—k_) , agirlik filtresine bagl olarak, hesiyan ve gecis matrislerinin
W

tiirevini hesaplar. Sinyal filtresinin parametreleri, agirlik filtresi tarafindan hesaplanir.

Tekrarli donglide x,, x, ,” in bir fonksiyonudur ve her ikisi de w’nin bir fonksiyonu

olarak tanimlanir. Cizelge 2.2’ de DEKF esitlikleri verilmektedir (Wan and Nelson
2004).
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Cizelge 2.2 Ikili genisletilmis Kalman filtresi

Esitlik 2.1 deki durum uzay modeline bagli olarak baslangi¢ degerleriyle baglanirsa,

)20 = E[fo]sﬁ’o = E[w]
qu = E[(xo —)%0)()60 - iO)T] ,R,,U = E[(WO - WO)(WO - WO)T]

k €{l,...,o}, genigletilmis Kalman filtresinin zaman giincellestirme esitlikleri:

Wi = Wi
- r
])wk - PW,H + Rk

X, =F(x,_,u,w)
P =4,P Al +R
Olg¢iim giincellestirme esitlikleri durum igin:
K =P C(GP.C +R")"
X =X + Ky (v —H (%, w))
" P, =(I-K[C)P,
Olgiim giincellestirme esitlikleri parametre igin:
K; =P, (C)(CIP (C)) +R)"
w,=w,+Ke,
P, =(I-K;C})P,
oo _ 0%

4 OF (x,w,)
ow ow "

k-1 P |)2,H e, =(y, —Cx,), G
X

axk:] — aF(-ica W) % + M’ (22)
ow ox, ow ow,

(- ko) B
ow ow

(v, = Cx)), (2.3)

~
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OF (5,W) OF(3,)

Xy k

Burada fonksiyonlart w,” da hesaplanir ve lineer olmayan

fonksiyonlarin statik fonksiyonlarini olusturur. 2.3 esitliginde K, w’ dan bagimsiz ise

hesaba katilmayabilir (Wan and Nelson 2004).

2.1.2 Birlesik ( Joint ) Hesaplama Metodu

Bayes teoreminden, birlesik kosullu olasilik 2.4 esitligindeki gibi tanimlanir (Wan and

Nelson 2004),

Py Py Py PP
P = = (2.4)

N i N
X win
Py Py

{ yk}fv istatistiksel olarak { yk}]N ve w’ ya bagli olmasina ragmen, 6nceki /Ole islevsel

olarak { yk}fV ve w’ den bagimsizdir. ,OXIN maksimize edilmis pay tarafindan

iy
olusturulur. Parametrelerdeki onceki degerler bilinmiyorsa, o, iptal edilebilir. Bu

durumda maksimizasyon,

p)’|Nx1N\W - leN\XlNW.pXmW (25)

olur (Wan and Nelson 2004). 2.5 esitligine bagli olarak, v; ve n; sifir ortalamali beyaz

giirliltiilii olarak kabul edilip, maliyet fonksiyonu tiiretilirse,
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1 & (0 —Cx,)°
e N, oW [ Z Eysan
21" (c?) = 2
1 N 1 ~ - ~ (26)
X exp[—ZE(xk =X )R (x, —x)]
@2m)"|R" =
esitligi gibi olur (Wan and Nelson 2004). Burada

x; = E[x, | {x}"",w]=F(x,_,,w)" dir. Onceki esitlikte tahmin x, model F(,w)
kullanilarak hesaplanmustir. Esitligin logaritmasi alinirsa, maliyet fonksiyonu esitlik 2.7

gibi tanimlanir (Wan and Nelson 2004),

J= i[log(27rof)+w+log(27r R D+ (x, —x) (R ' (x, —x)]  (2.7)
k=1 o)

n

Birinci tarafta gozlem {y,};' ile {x,}; az bir sinirlamaya sahiptir. Bunun sebebi kiigiik

bir l¢iim giiriiltii varyansinm, daha giiclii bir sinirlama yaratmasindandir. Ikinci tarafta
model yapistyla birlikte durum ve model hesabi ortak olarak ele alinmistir. Var olan

sinirlama durum i¢in yiiksek derecede deterministik oldugunda giiglii olmaktadir. ( yani

R’ = kiigiik ). J’(x",w) hem {x,} hem de w’ ye bagh olarak pnyle( birlesik

yogunlugu) maksimize edilerek hesaplanir. Genelde yaklasimlar, direk ya da ¢oziilmiis (
de-coupled ) olarak siiflandirilir. Direk yaklasimda, hem sinyal hem de model c¢ok
degiskenli optimizasyon problemi gibi birlesik olarak hesaplanir. Coziilmils yaklasimda
ise, degiskenlerden birinde optimizasyon saglanirken digeri sabit kalir, islem alternatif
olarak karsilikli devam eder. Burada direk esitlik birlesik EKF (JEKF)’ den olusur.
Birlesik model sinyal ve parametre vektoriiniin i¢ine sirali olarak maliyeti minimize
ederek hesaplamaya calisilir. Cozilmiis (De-coupled) hesaplama da ayrintilar daha

fazladir.
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2.1.3 Coziilmiis (De-coupled) hesaplama

b

Sinyale bagl olarak J’(x',w), minimize edilir. Maliyet, W’ mn hesaplama

yaklagimindan elde edilir. Boylece 2.8 esitligi basit bir yaklagimla tahmine uyarlanir

(Wan and Nelson 2004),

YIIPART o y s S DENE S 0 5 R COE 3 MY

k=1 o,

Bu maliyet fonksiyonu {x,}"’ e bagl olarak minimize edilir. J/(x",w) gegerli sinyal

{£.}V ve tekrarh tahmin %, [ F(%,_,,w)’ den elde edilir. Maliyet fonksiyonu,

JIE ) = z[(yk G (&2 R G- ) 29)

n

gibidir (Wan and Nelson 2004). Alternatif olarak birlesik maliyet fonksiyonu x,,

yalniz agirligin bir fonksiyonu olarak tanimlanabilir,
C T 1
& W) =3 G —E) (R (&, %) (2.10)
=1

2.10 esitligi tahmin hatasinin maliyetinin bir modelidir. Bu model, hesaplanan durumu

tahmin etmede kullanilir. Metod hesaplanan x* =% degerinde p v, yt maksimize
Xl w

eder. Bu yaklasimda asil data {y,}!, simrlandirilamadigindan problem olusmaktadir.

Birlesik hesaplamanin ¢oziilmiis yaklagiminda problem, her bir maliyet onun

argiimanina bagl olarak, bir nebze kaldirilmstir.
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2.1.4 Maksimum olasihik maliyeti

Agirlik hesabr igin bir maliyet fonksiyonu firetilirse, marjinal yogunluk esitlik 2.11°
deki gibi olur (Wan and Nelson 2004).

p o =—ut (2.11)

Eger w’ nin 6nceki degeri bilinmiyorsa, sonraki yogunluk maksimize edilen olasilik

fonksiyonu P, ’ya esitlenerek maksimize edilir. Buradaki istatistik gausiyan ise,

kosullu olasilik, zincir kuralindaki gibi esitlik 2.12 gibi ifade edilir (Wan 1999, Nelson
2001),

N (Ve = D)
P11 exp{—¢ , 2.12)

2o’ 20!

& k

. . 2 .
Burada y,, , U E[y, [ 1y, ' w] kosullu ortalamadir ( optimal tahmin ) ve O g, tahmin

hata varyansidir. Maksimum olasilik maliyetinin logaritmasi alinirsa,

4 1 2
J"(w) =" log(275? ) +M

k=1 O,

(2.13)

elde edilir (Wan and Nelson 2004). Bu ifade 6l¢lim giiriiltiisii ne olursa olsun gegerlidir.
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2.2 Birlesik ( Joint) Hesaplama Formu

Birlesik hesaplamayla ilgili parametre maliyet fonksiyonu ve hata terimleri esitlik 2.14’
de verilmistir. Bu parametre filtresinin 6zel ikili-gézlem formunu gosterir (Wan 1993,

Merwe 1999).

X, = f(x,_,w), e, I (v, =%, X 0 (x = X)), (2.14)

Esitlikler, DEKF’ nin ¢6ziilmiis birlesik uygun sonuca yaklasimini gosterir. Yani belirli
bir zamanda DEKF doniisiimlii olarak bir argiimani kullanarak, biitiin birlesik maliyet
fonksiyonunu minimize eder. DEKF parametre filtresi i¢in gézlemlenen birlesik maliyet

fonksiyonu, esitlik 2.15 ve 2.16” da verilmektedir (Wan 1993, Merwe 1999),

K a2 (a 222
Jj()f(\:lk’w):Z|:(ytO-2xt) +(x; O_;Cz) }’ (2.15)
t=1 n v
c,'e . o,'V.e
e, U - e, C'=- - (2.16)
o,'x o,'V'x

Belirli bir zamanda DEKF, birlesik maliyet fonksiyonunu alternatif olarak filtrelerinde

kullanir ve uygun sonug i¢in maliyet fonksiyonunu minimize etmeye caligir.

2.3 Birlesik ( Joint ) Kalman Filtresi ( JEKF)

Onceki boliimde DEKF, birlesik maliyet fonksiyonunun indirgenmesi igin tekrar

tiretilmistir. Buradaki iyilestirme bir ayristirma yaklagimini gésterir ve  x, ve w
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hesaplamalarinda kullanilan durum uzay gosterimlerini farkli kilar. Alternatif olarak bir
JEKF modeli gosterilmesini zorunlu kilar ve es zamanli bir MAP hesab1 x, ve w

degerlerini Uretir. Bu da yeni bir durum uzay modeli gosterimi yaratir. Birlesik model

esitlik 2.17” deki gibi gosterilir (Wan and Nelson 2004),

X
zk{ "}’ dir. (2.17)

Burada maksimize edilmis yogunluk ,OZklylk , maksimize edilmis pkany‘ > ya esitlenir.

z’ nin MAP uygun hesab1 x; ve w;’ nin minimize edilmis toplam maliyeti J(x],w) ’yi
icerir. Yalniz ¢alisan EKF durum vektoriiyle birlikte sirali bir hesaplama esitligi saglar.
JEKF, literatiirde ilk 6nce lineer sistemlerin hesaplanmasi i¢in kullanilmistir. f{z)’nin

gradyantt w’ ya bagl oldugundan X,, sabit tutulur. Béylece x, w’ ye bagh tiirev

icermez. (Merwe 1998)’ de JEKF i¢in 1raksama problemine bir ¢6ziim olarak
gosterilmistir.  Eklenen sonucglar ve diizeltmeler (Wan and Nelson 2004)’de
gosterilmektedir. Tekrarli derivasyon eksikliginden, ciftli sistemlerde lineerizasyon
esnasinda yakinsama problemi olmasina ragmen ( bu bolimiin deneysel kisminin
hazirlanmas1 esnasinda 1raksama problemiyle karsilagilmamistir ) tekrarli tlirevin
kullanilmas1 (Asano and Fah 2000)’ da tartisilmistir. Fakat, teorik bir gecerliligi yoktur.
JEKF maliyet fonksiyonunun sirali minimizasyonu i¢in alternatif bir yaklasgim

saglayabilmistir (Merwe 1999).

2.3.1 Birlesik hesaplamada lineer model

M
X = Zvvixk—i +V
i1

(2.18)

Vi =Xty
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Lineer modeller, daha onceki boliimlerde gosterilmistir. 2.18 Esitlige bagli olarak

birlesik modelde parametre sabit stokastik bir siire¢ gibi modellenir (Wan 1993),

w, =w,_, +u, (2.19)
Birlesik durum-uzay modeli ,
Zy = F(Zk—l) + E(Vk’”k)
x| |4 0] X, . By, (2.20)
w, - 0 I]|w, u,
y, = Cz, +n,

xk} 2.21)
+l’lk

olarak tanimlanir (Wan and Nelson 2004). Onceki béliimde gosterildigi gibi,

w
4.0 L ko}. Yukaridaki sistem lineer olarak modellenmesine ragmen A4,  .x,

carpimi, birlesik durum z, |’ nin bir lineer olmayan ( ya da bi-/ineer ) fonksiyonunu

gosterir. Modelin formu lineer olarak kabul edilse bile, durum KF’ nin kullanilmasinin
Oniline geger. Bununla birlikte EKF, sinyal ve parametrelerinin yaklasik MAP hesabini

uretir.
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2.3.2 Birlesik genisletilmis Kalman filtresi

EKF sisteme uygulanip, F(z,) birlesik durum z, ile ilgili olarak dogrusallastirilirsa,

_ X7 W x
_ aF A k k k
A0=2 - {0 0} = L 0} {o 0 (2.22)
/4
0 1 0 I

birlesik giiriiltli kovaryansi,

_ B B 2BT
70 cov| || BB O (2.23)
u, 0 U

olarak belirlenir (Wan and Nelson 2004). JEKF algoritmas1 ¢izelge 2.3° te
gosterilmektedir (Wan and Nelson 2004).

Cizelge 2.3 Birlesik genisletilmis Kalman filtresi

2.20-21" deki durum uzay modeline bagli olarak baglangi¢ degerleriyle baslanirsa,

z, = E[z,]
R) = E[(Zo _20)(20 _éo)T]

k e{l,...,0} degerlerinde zaman giincelleme esitlikleri,

21: :F(fzm)
F = Ak—lpk—lAkT—l +V

Olciim giincellestirmeleri,
K, =P C'(CRC"+0))"
2, =5 +K,(y, —Cz,)
P, =(I-K,C)F;
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2.4 Unscented Doniisiim ve Kalman Filtresi

EKF, lineer olmayan ortamlarda donilisiim esnasinda, bazi sistemlerde kovaryans ve
ortalama sapmasina yol a¢gmaktadir. Bu bilgiler 1s18inda Unscented tabanli kalman
filtreleri (UKF) gelistirilmistir. EKF ve UKF arasindaki basit fark, gausiyan rasgele
degiskenlerin sistem dinamiklerinde dogrusallastirma olmayip, rasgele sigma noktalari

secilerek doniisiim yapilmasidir.

EKF’de durum dagilimi, bir gausiyan rasgele degisken tarafindan yakinsatilir. Boylece
lineer olmayan sistemin birinci derece dogrusallastirmasi i¢in analitik ¢oziim iretilir
(yani EKF’de durum hesab1 gausiyan rasgele degisken tarafindan analitik olarak lineer
olmayan sistemlerin birinci derece dogrusallasrilmasiyla saglanir). Bu durum, filtrede
iraksama yaratir ve dogru sonraki ortalamada ve gausiyan rasgele degiskenlerde
doniistiiriilen kovaryansta, biiyiikk hataya yol acar. Bdylece filtre sub-optimal bir
performans saglar. Ayni olay UKF’de deterministik bir Orneklem yaklagimiyla
gosterilir. Burada durum hesabi, bir gausiyan rasgele degisken tarafindan hesaplanir ve
orneklem noktalar1 segilerek gosterilir. Bu orneklem noktalari, dogru ortalamayi1 ve
gausiyan rasgele degiskenin kovaryansini dogru bir sekilde yakalar ve dogru lineer
olmayan sistemde ikinci dereceden sonraki ortalama ve kovaryansi yakalar. Bu EKF’ de
birinci dereceden bir dogruluk yaratir. Bunun yaninda UKF’ de hesiyan ve jakobiyan

hesaplamasina gerek yoktur. Hesaplama kompleksligi de EKF kadar karigiktir.

2.5 Unscented Kalman Filtresi - Giris

UKF, EKF’ nin tiirevi olmayan alternatif modelidir ve lineer olmayan alanlardaki
uygulamalarinin  hepsinde uygulanabilir. Uygulama alan1 diger kalman tabanh

filtrelerde oldugu gibi ikiye ayrilir. Birincisi durum; ikincisi parametre hesabidir.
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2.5.1 Durum hesabi

EKF, kesikli zaman lineer olmayan dinamik sistemlerdeki hesaplamay1 icerir. Durum
uzay modeli esitlik 2.1’ deki gibidir. Lineer olmayan bir dinamik sistemin blok

diyagrami, sekil 2.3’ te gosterilmektedir (Wan and Nelson 2004).

Stire¢ Olgz'jm
Giiriiltiisii Guiriiltiisii

Giris Vk Nk
Uk Xk+1

Xk

F

Cikus
Yk

Sekil 2.3 Lineer Olmayan Sinyalin Blok Diyagrami

Sekil 2.3’ te sistem dinamikleri /' ve H biliniyor kabul edilmektedir (Wan and Nelson
2004). Parametre hesaplanmasi, sistem tanimlama ya da sinyal tanimlama anlamina

gelen, lineer olmayan durumda asagidaki formiilde tanimlanir,

e =G(x,,w). (2.24)

xx giris, yr cikis lineer olmayan MAP’ te G(.) vektdor w tarafindan olusturularak
dontstiiriiliir. Lineer olmayan MAP o6rnegi baglasimhi uygulamalarda dinamik

modellemelerde bir geribesleme veya tekrarli bir sinirsel sebeke olabilir. Tipik olarak
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{Xt, di}’ nin sinyal hatasi e;=d;-G{x;,w} olarak bilinir. Uygun bir deger olusurken (
yani gradyant al¢almasi geri tiretimi (back-propagation) kullanilirken) EKF yeni yazilan

durum-uzay gosterimi tarafindan hesaplanabilir (Wan 1993).

Wi =W, T 1,

d, =G(x,w,)+e (2.25)

Burada w, ; birim ge¢is matrisiyle bir duragan siiregle ilgilidir ve siire¢ giiriiltiisii 7, ile
tanimlanir (Buradaki varyans secimi yakinsamayi saglar). Cikis dj lineer olmayan

Olciimde wy ile baglantilidir. EKF, parametreleri tahmin etmek icin direk olarak

uygulanan etkili ikinci derece lineerizasyon saglayan bir teknik gibidir.

Giris x; gozlenemediginde, tahmin, hem parametre hem de durum hesaplanmasi
gerektirir. Bu ikili hesaplama tahmini i¢in, yine bir kesikli zaman dinamik sistemi

gerekir (Wan 1993),

xk+1 :F(xkaukavkaw)a (2 26)
W =H(x,,m,w)

Burada hem model durumu hem de parametreleri, dinamik sistem ig¢in yalnizca
giiriiltiilii sinyal y;” dan ayn1 anda hesaplanmak zorundadirlar. Ornek uygulama, adaptif

lineer olmayan kontrol sistemlerinde goriiliir ( Kay 1988, Wan 1993).
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2.6 Unscented doniisiim

Unscented doniisiim lineer olmayan transformasyona maruz kalan bir rasgele
degiskenin istatistigini hesaplamak i¢in gelistirilen bir metoddur ( Wu and Hu 2005 ).
Lineer olmayan bir fonksiyonun igerisine y=f(x), rasgele bir x degiskeni ( L boyutlu )
tiretilirse x’in ortalamas1 X ve kovaryansi P, kabul edilir. y’nin istatistigi hesaplanirken

2L+1 boyutlu sigma vektorleri y, takip eden esitliklere bagl olarak bir matris y
olusturur (Wan and Nelson 2004),

Xo =%

X=X+ (L+DP), k=L..L, (2.27)
2 =x-(JL+DP),,, k=L,..,2L,

Burada A =a’(L+x)—L bir hesap ( yiikseltme ) parametresidir, « sigma noktasinin
X etrafindaki sapmasini gosterir ve ¢cogunlukla kiiciik bir pozitif degisken olarak alinir
(0rnegin 1< a <le—4). Diger sabit x’dir ve ikinci yiikseltme parametresidir,
cogunlukla 3-L olarak alinir (detay ( Wan and Nelson 2004, Merwe 2001) ) ve £’ dax
dagilimmin onceki bilgisiyle iligkilendirilir ( gausiyan dagilimlar i¢in £=2’dir ).

JL+A)P.  matrisin karakdkiiniin £’inci siitunudur (alt liggen ¢oleski faktorii). Bu

sigma noktalar1 lineer olmayan fonksiyonun igerisine yerlestirilir.

V. =f(z) k=0,..2L, (2.28)

V i¢in ortalama ve kovaryans, sonraki sigma noktalarinin agirlikli 6rneklem ortalamasi

ve kovaryansi kullanilarak bulunur,
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2L
FEYWM Y, (2.29)
k=0

2L
Py WY, (Y, D), (2.30)
k=0

Agirlik W, esitlik 2.31” deki gibi verilir (Wan and Nelson 2004),

W(m): A

@+’

: A

© _ 2

A _L+/1+1 a +f 2.31)

, 1
VVk(m): k(C): 5 =1, 72]4
2(L+ 1)

Bu metod, gergekte bir genel Monte-Carlo 6rneklem metodundan farklidir. Durumun
dogru bir dagiliminin iiretilmesinde, daha fazla 6rneklem noktasinin biyiikligiiniin
derecesine ihtiya¢ vardir. Biitiin lineer olmayan gausiyan girisler ig¢in, unscented
dontisiimle ((UT)’ le) birlikte tiglincii derece dogru sonuglar elde edilebilmektedir.
Gausiyan olmayan girigler icin, en az ikinci dereceden doniisiimle dogrulanmaktadir (
Nelson 1999, Gordon and Salmond -- ). Se¢ilen o ve #° lara bagl olarak iigiincii ve
dordiincii dereceden olabilmektedir. Unscented doniisiimiin 6énemli bir yaklasimi
integrallerin hesaplanmasinda “gaussian quadratic” diye adlandirilan bir numerik
teknikle baglantilandirilmasidir (Makhoul 1975). Benzer yaklasim sekil 2.4° te
gosterilmektedir (Wan and Nelson 2004). Sekil 2-D boyutlu bir sistemi gostermektedir.
Soldaki ¢izim monte-carlo orneklemi kullanilarak olusturulan dogru ortalama ve
kovaryans1 gostermektedir. Ortadaki ¢izim EKF’de lineerize edilerek yapilan dogru
ortalama ve kovaryansi, sagdaki ise umscented doniislimiin 5 tane sigma noktasi

kullanilarak elde edilen ortalama ve kovaryansi gostermektedir.
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zigma noktalan

g
| (

ortalama

‘ y = f(®) Y =fX)
}" . f(X} Py :lATPZA aﬁlrlllkl\l\fzr}?;:;er?;_‘r;aIamam
| ;
f(x diniizmis sigma
: gercek ottalamsa [ } e"’"’_"—' naktalar
S, ercek kovaryans %‘ J
= UT artalams o)
'.:-:1'-.-" ATPzAf’ J =
J’«{:_ UT kovaryans
(a) (h) (c)

Sekil 2.4. a. Monte-carlo 6rneklem, b. Genisletilmis kalman filtresi
1. derece lineerizasyon, c. Unscented doniisiim

2.6.1 Unscented Kalman filtresi esitligi

Unscented Kalman filtresi esitlik 2.31°deki UT’ nin tekrarli hesaplamalarini direk alir.

Burada giiriiltiili rasgele degiskenler ile birlikte ve orijinal durumun birlesmesiyle

tekrar tanimlanir (Wan and Nelson 2004).
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Unscented doniisiimdeki sigma nokta se¢imi bu iyilestirilen durum rasgele degiskenine

uygulanir. UKF esitlikleri ¢izelge 2.4° te gosterilmektedir (Wan and Nelson 2004).

Cizelge 2.4 Unscented Kalman Filtresi

Esitlik 2.1° deki durum uzay modeline bagli olarak baslangi¢ degerleriyle baglanirsa;
5&0 = E[xo],

R) = E[(xo _)Aco)(xo _)Aco)T]o
Xy =E[xa]=[fcoT 0 O]T,

P 0 0
P = E[(x! —£)(x* =2)"1=[ 0 R* 0
0 0 R

k e{l,...,0}, sigma noktalarinin hesabi,
a _raa ~a a ~a a
Xio =X X+ BL XL —ryBL

Zaman giincellestirme esitlikleri,
Zlf\k—l =F( W1 X)),

2L

A- (m) _ x
X _ZW, Xi k-1

i=0

F = H(Zlf\k—l’ Xi1)s
2L
JA//; = ZW;(’”) yi,k\k—l >
i=0
Olgiim giincellestirmeleri esitlikleri,

2L
By, :ZWi(C)( Yo =Y e =307

i=0
L .
. o o
P, = Z W, iklk-1 X X Y Ve )
i=0

_ -1
K, =P

IS P V5 T
X =X K5, = V),
B =F 1Pk
Burada ,
=[x VoA, =) ) ()T, y=AL+ A,
A ; birlesik olgiim parametresi, L; durumun boyutu,R" siire¢ giiriiltii kovaryansi,
R" ;0l¢tim giirtilti kovaryansi, W;. sigma noktalarininin hesaplanan agirhg.
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2.7 lyilestirme Varyasyonlari

Siire¢ giirtiltiisiiniin ve 6l¢tim giirtiltiisiiniin direk olarak eklenebilir oldugu durumlarda,
UKF’ nin hesaplanma kompleksligi azaltilir. Bu agamada sistem durumu gurtltiilii
rasgele degiskenlerle iyilestirmeye ihtiya¢ duymaz. Bu da toplam kullanilan sigma
noktalarinin  kullaniminda bu noktalarin boyutunu azaltir. Giiriiltii kaynaginin
kovaryanst o zaman bir basit eklenen yontem kullanilarak durum kovaryansinin igine
ilistirilir. Numerik amaglar igin degiskenlerin sayis1 belli olabilir. Ornegin matrisin
karekokii bir ¢oleski faktor kullanilarak iyilestirilebilir. Genelde L*/6 dereceli olarak
almir. Bununla birlikte kovaryans matrisi tekrarli bir sekilde tanimlanir ve karekok
sadece MxL? (M ¢ikt1 y;’min boyutu)’ de bir tekrarli giincellestirme performansi

tarafindan ¢oleski faktoriiyle hesaplanir.

2.8 Unscented Kalman Filtresi Parametre Hesaplanmasi

Parametre hesabi, yine durumda oldugu gibi lineer olmayan doniisiimlii gozlem

denklemi kullanilarak yapilir. y, = G(x,,w) burada w bilinmeyen parametreleri

olusturur. G(.) belki sinirsel bir sebeke ya da diger olusturulan fonksiyonlar i¢in
kullanilabilir. EKF’ de parametre hesab1 i¢in yeni bir durum uzay modeli esitlik 2.40°
daki gibi yazilir (Wan and Nelson 2004),

Wi =W 71, (2.33)
d, =G(x,,w,)+e, '

wr. durum gecis matrisiyle ilgili olarak sabit bir siireci gosterir. ;. siire¢ giiriiltiistidiir.
Istenilen ¢ikt1 dj. lineer olmayan ortamda gdzlemlenen w;’ ya bagh ¢iktidir. Lineer
asamada KF ve RLS arasindaki iligki ( Morgan and Craig 1976 )’ te verilmistir.

Optimizasyon agisindan bakildiginda tahmin hata maliyeti minimize edilirse,

50



J(w)= D [d,~G(x, -] (R)'[d, - G(x,, w)]. (2.34)

t=1

elde edilir (Wan and Nelson 2004). Onceki béliimlerde bahsedildigi gibi giiriiltii
kovaryansi R° sabit diagonal tutulursa esitlikten iptal edilebilir ( 6rn. R°=.51 ).

Alternatif olarak asagidaki secenekler uygun sonuglar i¢in uygulanabilir. /nnovasyon
kovaryans1 E[r,r/ ]=R] diger taraftan kovaryans oranmi ve izleme performansini
etkiler. Daha biiyiik kovaryans daha hizli eski verilerin silinmesini saglar. R se¢imi ile

ilgili olarak birka¢ alternatif sunulmustur (Wan and Nelson 2004). UKF parametre
hesaplama esitlikleri ¢izelge 2.5 te verilmektedir (Wan and Nelson 2004).
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Cizelge 2.5 Unscented Kalman filtre parametre hesabi

Esitlik 2.33” deki durum uzay modeline bagh olarak baslangi¢ degerleriyle baslanirsa,

WO = E[W]a
Pwo = E[(W_Wo)(w_wo)r]-

k e{l,...,o} degerleri i¢in sigma nokta hesab1 ve zaman giincellemeleri,

Wi = Wi
- r
Pw,( - Pw,‘,f1 + Rk—l >

Oy = W, W, +y\ P w, -y B, 1,
Dy = G(x, @),
2
opsiyonl : d, = ZWZ‘(M)Di,kWD
i~0
opsiyon2 c?k =G(x,,w,).

Olgiim giincellemeleri,
2L

= z VV;‘(C) (Di,k\k—l - dk )(Di,k\k—l - dk )T + R/fa

i=0

2L
— (©) e 7\
Pwkdk = Z Wi (a)i,k\k—l - W )(Di,k\k—l —-d;),

i=0

P.

a4,

_ -1

Ky = Lya L4

W, =W +K,(d, —d)),
b T

P =P Kde-kaKk,

Wy W/(

Burada y =+/L+ A, A; birlesik skale faktoru, L; durumun boyutu, R" ;siire¢ giirtiltii
kovaryansi, R® ;0l¢tim giirtiltiisii kovaryansi ve W; ;sigma noktalarmimn agirhigidir.

Durum uzay modelinde parametre kovaryansi P, w, sifira yaklagirsa parametre

filtresinde 1raksama olur ( Kalman filtresi, kazanci sifira zorladigindan ). Bu noktada
¢iktt her bir opsiyon i¢in 1 olur. Bununla birlikte, fonksiyonun ¢iktisinda sonlu sayida
kovaryans ortalamasinin olusmasin1 saglar. Bu diger taraftan hatanin minimuma
gitmesinden parametreleri engeller. Bu yiizden bu metod lokal minimumdan kaginir,

kisa ve giiriiltiilii datalarda diizen olusumunu saglar.
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2.9 Unscented Ikili Hesaplama

Esitlikler, EKF de oldugu gibi iki UKF filtresinden olugmakta ve hesaplama filtrelerin
birbirine paralel ¢alisarak devam etmesinden olugmaktadir. Cizelge 2.6 ‘daki gibidir

(Wan and Nelson 2004).

Cizelge 2.6 Ikili unscented Kalman filtresi

2.1° deki durum uzay modeline bagli olarak baslangi¢ degerleriyle baslanirsa,
X, = E[x,],w, = E[w],
By = E[(x, = %)(x, = %)" ], B, = E[(w—1,)(w—,)"].
2 =Ex‘]1=[x, 0 07,

P 0 0
Py = El(x —£)(xi —%)"1=| 0 R 0
o 0 KR

k e{l,...,0} degerleri i¢in sigma nokta hesab1 ve zaman giincellemeleri,
=>» Parametre i¢in,

W, =W,

P, =P, +R

O =W W +7/\/P7v;( Wy _7\/P7W;]a

Dy = Glxp, 0 y),
. 2L
opsiyonl : d, = ZWZ.(”’)DI.,W{_I,
i~0

opsiyon2 c;’sz(xk,v?/,;).

53



Cizelge 2.6 ikili unscented Kalman filtresi devami

=>»Durum i¢in,
a _raa ~a a sa a
Xia =[x X +tryBL X —ryBo ]

Zaman giincellestirme esitlikleri,
Z;VH =F (YW Xima)»

Fo = H(lek—l’ Xi1)»
2L
Vi = ZVVi(M) yi,k\k—l’
i=0

Olgiim giincellestirmeleri esitlikleri,
=»Durum ig¢in,

2L
P&m = ZWi(C)( yi,k\k—l =V X yi,k\k—l _JA/JZ)T’
=0

2L
_ © - T
B =2 W Hias = XY g =V0)"
i=0

_ -1
K, =P

XV Wi ?

X =% + K5,V = V),
_ D T

B =5 —&B; K

=>» Parametre i¢in,

2L
_ (c) 3 7 N\T e
nggk - z Wz (Di,k|k—1 - dk )(Di,k|k71 - dk) + Rk >
i=0
2L ( .
_ c) A — T
Pwkdk =2 (a)i,k\k—l W )(Di,k|k—1 -d,),
i=0
P -1
k widi " dyd, °

W, =W, +x,(d, —d,),

_ — T
P, =P, —x7F R
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2.10 Least Mean Square ( LMS ) ve Gelistirilmis Modelleri

Least Mean Square (LMS) metodu, esitliklerindeki yazim pratikligi, caligmalardaki
kolayligi ve kestirim dogrulugunun yiiksekligi sayesinde popiiler sayilacak kadar
verimli bir metoddur. Bu metod adindan da anlasilacagi gibi hata karesinin beklenen
degerinin minimize etmeyi Onerir ve bunu dener. Metod parametre ve durum vektori
icin baz1 keyfi baslangi¢c degerlerinden baslar ve iterasyon numaralarinin artmasiyla
devam eder. Ne kadar fazla iterasyon yapilirsa, filtre iyilestirmede o kadar basarili olma
olasiligma sahiptir. LMS metodu ile hem sinyallerde parametre tahmininde, hem de

durumun iyilestirmesinde kullanilir.

LMS’ te parametre vektorii, ortalama en son deger olarak hesaplanir. Parametre ve
durum vektoriiniin giincellenmesi ve tahmin hatasinin hesaplanmasi i¢in gerekli olan
esitlikler asagidakiler gibidir (Larsen 2003).

V =-2P+2Rw(k) (2.35)

Verilmis olan gradyant ifadesi agilim olarak,

T
V= 0 , 0 yeves 2 (2.36)
ow, ow,  Ow,, ,

seklinde gosterilir. Bu gradyant esitligine bagli olarak hatalar karesi belirlenirse

W(p D) =w(p) = 4V, (2.37)
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elde edilir (Larsen 2003). 2.47 esitligi parametre ( p’ nci iterasyondaki ) hesabinda
kullanilir. 2.35-36 ve 37 esitliklerinden yararlanilarak LMS metodu yazilirsa,

R(k) = p(k)g" (k) (2.38)

2.38 esitligindeki ¢(k) modeldeki dereceye gore olusturulan vektordiir. Yani sinyal
verilerinin tahmin edilen degerlerinin durum uzay modelinde hesaplanma esnasindaki ¥

( transition matrix ) matrisi ile ¢carpilan vektoriidiir.

P(k) = p(k)y(k) (2.39)

2.39 esitligi gradyant esitligine yerlestirilirse,

V = 2P+ 2Rw(k) = —20(k) (k) + 20(k)p" (k)w(k) (2.40)

sonucu elde edilir (Larsen 2003, Torun 2005). Bu esitlik parametre vektdriinde yerine

konulursa,

Wk) =Wk =1) + up(k)(y(k) = @" (k)w(k))
= Wk — 1)+ pp(k)e(k) (2.41)

sonucu bulunur ve LMS esitligi olarak bilinir. Daha 6nce de belirtildigi gibi u
parametresi duraganlig1 ve yakinsak oranini diizenleyen bir sabittir. 2.34 esitligine gore

LMS metodunun uygulanmast oldukca kolaydir. Ciinkii kare, ortalama veya tiirev
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almay1 igermez. Filtre esitlikleri ¢izelge 2.7’ deki gibi gosterilir (Larsen 2003, Torun
2005).

Cizelge 2.7 LMS filtresi

Baslangi¢ degerlerinin se¢ilmesi,
Filtre ¢iktisinin hesaplanmasi,
(k) =o' (ywk-1),
Beklenen hatanin hesaplanmast;
e(k) = y(k)—y(k),
Parametre vektoriiniin glincellenmesi,
w(k)=wlk =)+ up(k)e(k), k=12,..,N

Klasik olarak LMS filtre esitlikleri ¢izelge 2.8 deki gibi tanimlanir. Bu esitliklere baglh
olarak deneysel hesaplamalarda daha da iyi sonuglar veren ( yani filtre 1raksamasi ve
kisitli optimizasyon problemlerinde (Torun 2005) hesaplama esnasindaki adaptasyonun

hizlilig1 ve dogrulugu ) ilerletilmis metodlar1 kullanilmistir.

2.10.1 Normallestirilmis en kiiciik ortalamalar karesi (N-LMS) yaklasimi

N-LMS esitlikleri, LMS esitliklerine oranla biraz daha karmasik sayilabilir. Burada
kullanilan step-boyutu ¢ sinyalin boyutuna bagli olarak gercek sistemlerde uygulanir.
LMS esitliklerini olusturmak kolay olmakla birlikte giris sinyalinin 6zdeger degisimi
hizli oldugunda kotii bir yakinsama olugsmaktadir. Bu metodun normalize edilmis LMS’
ten karmagsiklig1 géze carpmaktadir. N-LMS metodundaki adim buytikligi giris giicii
ile normalize edildiginden dolay1 yakinsamanin giris sinyaline olan bagimlilig1 ortadan
kalkar. N-LMS metodu, kisith optimizasyon problemi ¢o6ziimii olarak diisiiniilebilir.

p(k) girdi vektorii ve istenen cevap y(k) verildiginde w (k) degerine bagli olarak
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w (k+1) parametre vektoriindeki degisiminin karesel 6klid normunu minimize etmek

i¢in parametre vektoric w (k+1),

5w (k+1)= W (k+1)- W (k) (2.42)

esitligi ile hesaplanir (Larsen 2003). Buradaki sinirlamaya bagli olarak,

W T (k+Dopk)=y(k) (2.43)

kisith  optimizasyon probleminin ¢Ozliimii i¢in, lagrange c¢arpanlari metodu
kullanilabilir. w (k+1) parametre vektoriindeki ow (k+1), degisim karesel normu ile
birlikte yukaridaki formiilde bazi1 degisiklikler yapilarak asagidaki N-LMS esitlikleri
elde edilir,

Wk +1) = Wk +1) + | ’ﬁz o(k)e(k) (2.44)
9

yazilir (Larsen 2003). ¢(k-1) girdi vektoriiniin kii¢iik olmasindan dolay1 kaynaklanan

sorunu ¢dzmek i¢in a sabiti kullanir. Boylece esitlik,

Wk +1) = Wk +1) + —E— o(k)e(k) (2.45)
a+|g]

seklinde yeniden yazilir. Buradaki sabitler a>0 ve 0<u<2’ dir. N-LMS metodu esitlikleri
cizelge 2.8” de gosterilmektedir (Larsen 2003, Torun 2005)
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Cizelge 2.8 N_LMS filtresi

Baslangic degerlerinin se¢ilmesi,
Filtre ¢iktisinin hesaplanmast,
e =PiW s
Beklenen hatanin hesaplanmast;
& =Y =
Parametre vektoriiniin glincellenmesi;
Kullanilacak olan a ve p degerlerinin sinyale gore belirlenmesi,

Wk +1) = Wk +1) + —— p(k)e(k)
a+|o|

2.10.2 Leaky en kiiciik ortalamalar karesi (L-LMS) yaklasimi

Diger bir yaklasim ise Leaky-LMS metodudur. Bu metod, unutma faktorii “v” olarak
bilinen bir yaklasimi géstermektedir. Bu unutma faktorii sayesinde filtre Standart LMS
ve N-LMS algoritmalarina oranla deneysel olarak yapilan c¢alismalarda daha uygun
sonuclar verdigi gozlenmistir. Se¢ilen bu unutma faktorii “v” 0 ve 1 degerleri arasinda
pozitif bir deger olarak kullanilir. Genelde deneysel ¢alismalarda 1’e yakin bir deger
olarak ( 0.99 gibi ) almir (Zheng 1976, Morgan and Craig 1999). Fakat bu unutma
faktorii uzun donem gecerli olan filtre katsayilar1 igin gecerlidir. Eger, sistem
dinamikleri siirekli degisiyorsa, unutma faktorii sistemde uyumsuzluk yaratabilir.
Dolayisi ile kullanilacak sistemin dinamikleri iyi bilinmelidir. Metod esitlikleri ¢izelge

2.9’ da verilmektedir (Larsen 2003).

59



Cizelge 2.9 Leaky LMS filtresi

Baslangi¢ degerlerinin se¢ilmesi,
Filtre ¢iktisinin hesaplanmasi,

AT
Vi =P Wil

Beklenen hatanin hesaplanmasi,
& =V~

Parametre vektoriiniin glincellenmesi,
Kullanilacak olan a ve p degerlerinin sinyale gore belirlenmesi.

Wik +1) = vk +1) + p(k)e(k)

2.10.3 leaky-normallestirilmis en kii¢iik ortalamalar karesi (L-N-LMS) yaklasimi

Diger bir yaklasim da yukaridaki bahsedilen metodlarin ikisinin birlikte kullanildigi
Leaky-Normalized-LMS metodudur. Bu iki metod birlestirilirken her hangi bir baglanti
olmadigindan pratikte bir problem ¢ikmamaktadir. Tiiretilmis metod ¢izelge 2.10° da
verilmektedir (Larsen 2003).
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Cizelge 2.10 Leaky Normalized LMS filtresi esitlikleri

Baslangic degerlerinin se¢ilmesi,
Filtre ¢iktisinin hesaplanmasi,

A T A

Vi = Pk Wi >
Beklenen hatanin hesaplanmasi,

&=V~ W

Parametre vektoriiniin glincellenmesi,
Kullanilacak olan a, v ve p degerlerinin sinyale gore belirlenmesi,

Wk +1) = Wik + 1) + ——— (ke (k)
a+|o|
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2.11 Sonug¢

Calismanin bu boliimiinde giirtiltilii sinyallerin iyilestirilmesi esnasinda kullanilan
filtreleme yontemleri ve filtrelerden bahsedilmistir. Lineer olmayan sinyallerin
tyilestirilmesiyle ilgili olarak Kalman tabanl filtrelerden tekli, birlesik ve ikili Kalman
filtrelerinden ve bu filtrelerin algoritmalarina deginilmistir. Daha 6nceki ¢alismalar ve
teorik bilgilerin 1s181inda lineer olmayan sinyallerin iyilestirilmesinde ikili filtreleme
yontemi diger yontemlerden daha uygun tahmin sonuglari saglayabilmektedir. Ciinkii
bu filtreleme yonteminde hem durum iyilestirilmesi hem de parametre iyilestirilmesi
yapilmaktadir. Birlesik filtreler de tekli filtrelerden daha uygun tahmin sonuglar

vermektedir. Yine burada da hem durum hem de parametreler iyilestirilebilmektedir.

Lineer sinyallerde birlesik filtreleme yontemi gecis matrisinde bi-lineer bir ¢oziim
drettiginden pek tercih edilmemektedir. Buradaki bi-lineer durum giiriiltiilii sinyalin
tahmin dogrulugunu diisiirmektedir. Tekli filtreler lineer sinyallerde tahmin dogrulugu
yiiksek olsa da ikili filtrelerin (DKF) ayn1 zamanda parametre iyilestirmesinden tahmin

dogrulugu ikili filtreleri yakalayamamaktadir.

Kalman tabanl filtrelerin yan1 sira LMS filtresi ve gelistirilmis metodlarindan da
bahsedilmistir. Bu filtreler daha 6nceki ¢aligmalara dayanilarak lineer ses sinyallerinin
tyilestirilmesinde gelistirilmis metodlariyla yeterli diizeyde tahmin sonuglar1 verdigi

saptanmistir.
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3. RENKLI GURULTULU SINYALLER

Gilintimiizde iletilen sinyaller baz1 durumlarda renkli giiriiltiilere maruz kalabilmektedir.
Bu giiriiltiiler bazen bir helikopter sesi, araba veya bir insan sesi olabilmektedir. Giiriiltii
renkli oldugunda sinyallerde iyilestirme beyaz giiriiltiilii durumdan daha zor olmaktadir.
Ciinkii sinyalin parametreleri ve kutuplari daha fazla bozulmaktadir. Dolayisi ile

tyilestirmek icin farkli yontemler kullanilmaktadir.

Renkli giiriiltiilii sinyallerin iyilestirilmesinde filtrelerin tahmin dogrulugunu artirmak
icin durum-uzay modelinde bazi degisiklikler yapilmistir (Gibson 1991, Wan and
Nelson 2004). Boylece ses sinyali ve giirliltii sinyalinin parametreleri birbirinden
ayrilmis, sinyal parametreleri gecis matrisinde kolaylikla tahmin edilebilmis, durumu

da daha iyi kestirilebilmistir.

3.1 Renkli Giiriiltii

Giuriiltii rasgele bir sinyal olmasma ragmen karakteristikleri istatistiki ozelliklere
sahiptir. Bu o0zellik giic spektrum yogunluguyla belirlenebilir. Gii¢ spektrum
yogunlugundaki bu smiflandirma renkli giiriiltiiniin tanimin1 vermektedir. Renkli
giiriilti, iki farkli uzayda verilerin birbiriyle iletisimli olmasiyla olusmaktadir. Bu
giiriiltiilerde giic spektrum yogunlugu (Power Spektral Density) beyaz giiriiltiilerden
farklidir. Hangi 6zellikte giiriiltii ise yogunluk grafiginde o frekans degerlerinde tepeler
olusur. Beyaz giiriiltii, biitiin frekans degerlerini kapsadig i¢in gii¢c spektrum yogunlugu
biitiin frekanslarda tepe olusturur; her frekansta esit yiikseklige sahip olur, bdylece diiz
bir yogunluk grafigi olusur. Sekil 3.1’ de beyaz giiriiltiiniin gli¢ yogunluk grafigi

gosterilmistir.
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beyaz glraltd gic spektrum yogunluk grafigi
20 — 1 T T T T T T

o[ BT n

aoffle - L EE L
e e

T R RSO S s ps -

gic spektrum blyikliga(dB)

o I T N HR T S S
] 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.5 0.7 0.8 0o 1
frekans

Sekil 3.1 Beyaz Giiriiltii Gii¢ Spektrum Yogunlugu

Sekil 3.1, 8000 Hz frekans kullanilarak elde edilmistir. Frekans araligi genisletildikge
sekildeki mavi ¢ikintilar yogunlagmakta ve daha diiz bir hal almaktadir. Renkli
giiriiltiilerde ise yogunluk grafigi biraz daha farklidir. Beyaz giiriiltiideki gibi diiz
degildir. Uretilen veya var olan giiriiltiiniin frekansinm var oldugu bélgelerde tepeler

olusmaktadir.

Renkli giirtiltiiler ¢cok farli 6zelliklere sahip olmaktadirlar. Dolayisi ile giic spektrum
yogunluklar1 da farkli olmaktadir. Mavi bir giiriiltiiniin yogunlugu pembe bir giiriiltiiniin
yogunlugundan farklhidir. Frekans araligi bazen rengine gore bazen de giliriiltiiniin
yapisina gore degismektedir. Bir araba kornasi, ucak sesi, insan sesi veya bir hayvan

sesi farkli yogunluk grafiklerine sahip olmakta ve grafikte birden fazla tepelerden

64



olusabilmektedir. Sekil 3.2° de iiglincii mertebeden Tretilmis bir renkli giirilti

gosterilmistir.

Gcincd mertebenden renkli gariltd

glc spektrum biyakligi (dB)

0 0.1 0.2 03 0.4 045 0E 0y 0.8 0.9 1
frekans

Sekil 3.2 Ugiincii Mertebeden Renkli Giiriiltiiniin Gii¢ Spektrum
Yogunlugu

Renkli giiriiltiilii sinyallerin iyilestirilmesinde (Gibson 1991) ve (Gordon 1993) durum-
uzay modeline renkli giiriiltii durumunu da ekleyerek iyilestirmelerde standart Kalman
filtresini kullanmiglardir. Sonuglarinda var olan ses sinyalinden renkli giriiltiiyi

ayirarak uygun sonug elde edebilmislerdir.

Bu calismada onceki calismalardan farkli olarak bir baska insan sesi renkli giiriiltii
olarak kabul edilmistir. Yani iki insanin ayni1 anda konustugu diisiiniilerek birinci sinyal
tahmin edilmeye g¢alisilmistir. Durum-uzay modeli yine (Gibson 1991) ve (Wan and
Nelson 2004)’ deki model kullanilarak hesaplama yapilmistir. Sinyal tahmini i¢in ikili,

birlesik ve tekli Kalman filtreleri kullanilmastir.
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3.2 Kalman Filtrelerinde Renkli Giiriiltiilii Sinyallerin Modellenmesi

Kalman filtre esitlikleri, giriilti renkli oldugunda degismektedir. Durum-gecis
matrisine giiriiltiiniin durumunun da eklenmesi gerekir (Gibson 1991, Wan and Nelson
2004). Boylece tahmin esnasinda sinyalin durumu hesaplanirken hem de giiriiltiinlin
durumu da hesaplanabilmektedir. Durum-uzay modelinde sinyal lineer olmayabilir,
fakat giirtiltii her zaman lineer AR (p) zaman siireciyle modellenir. Durum-uzay

modelinden renkli giiriiltii, sinyalle birlikte tahmin edilebilir.

Renkli giiriiltiilii durumlarda yiiksek iterasyon, Kalman filtresinin tahmin dogrulugunu
artirmaktadir (Gibson 1991). Kalman filtrelerinde durum-uzay modelleri lineer

durumlar i¢in 3.7 ve 8’ de, lineer olmayan durumlar i¢in 3.12 ve 13 te gosterilmektedir.

Maximum A Posteriori (MAP) hesaplanmasinda,

(3.1)

(x,,n,) =argmax Pt

X,y 7

olarak tanimlanir ve birlesik olasilik esitlik 3.2 gibi genisletilebilir (Wan and Nelson
2004),

_ pyk\yl]"lxknkw'px,\.nk\y{"lw'pyl’“ﬂW 3 2
P = (3.2)

k
Xl yrw
P ¥ lw

¥, = x, +n, esitligine bagl olarak, P, dirac_delta fonksiyonu olarak tanimlanir.
KIVT X w -

r W

P, V€ pyk‘w( Yogunluklar ) fonksiyonel olarak x, ve n,’ den bagimsizdir.
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Maksimizasyon p e p

.V -
Xl w Xy

> yle baglantili oldugundan y, =x, +n, birbirine

esittir. Bununla birlikte p_ RN 3.3’ teki gibi yazilabilir (Wan and Nelson 2004),

P i, =P (3.3)

el w X ot w v w

3.1,2 ve 3’ teki varsayimlar altinda sinyal ve giiriiltii, istatistiksel olarak bagimsiz kabul

edilir. Eger v, ve v, , sifir ortalamali gausiyan ve beyaz giiriiltili ise;

P P exp(_(xk—??k)zj. 1 exp (=R (3.4)
Xy w Zﬂp; 2p,: ’27[p;’k 2pr:,k

olarak yazilir (Wan 1993). Burada i, =Eln, [ {y3"w] ve
Do = El(n, =7, Y [{y, 37", W]’ dir. Bu esitliklerin negatif logaritmalar1 alinirsa, ilgili

maliyet fonksiyonu 3.5’ teki gibi olur,

a2 A2
J(xk’nk):(Xk '_xk) +(”k _nk) 3.5)
pk pn,k

Beyaz giiriiltiilii asamada, X, ve 7,’ nin istenilen MAP’ lan {iretilir. Birincil olarak

geemis hesaplama istatistikleri X, ve p,; 7, ve p,,’ den hesaplamir (Wan and Nelson

2004).
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3.2.1 Renkli giiriiltiilii asamada lineer model

Renkli asamadaki AR (p ) lineer fark denklemi 3.6 daki gibi gosterilir,

M
X, = wx, .+v
k ; iVk—i k (36)

Ve =X 1y

Olgiim giiriiltiisii, benzer sekilde AR(p) zaman serisine bagli olarak modellenir.
Vektorler, x,_, =[x, ,...x,_,, " ve n_ =[n_,...,n,_, 1 dir. Onceki ortalama ve

varyans, esitlik 3.7 deki gibi hesaplanir (Wan and Nelson 2004),

(3.7)

Hesaplanan x, (sinyal durumu) ve P, (kovaryansi)’ nin yaninda bu modelde 7, (
giriltii durumu) ve P, , (kovaryansi)’ de hesaplanir. Bu esitlikler dogrultusunda durum-

uzay modeli tekrar olusturulur.
3.2.2 Renkli giiriiltiilii durum-uzay modeli

Y, =x, +n, esitligi, baz1 6zel durumlar igerir. Hesabin toplaminda X, ve n,, y,’ yi

olusturmaktadir ve varyansta ayni sekilde hesaplanmaktadir. Durum uzay modeli,

& = AS,., + By

c* ek

x]  [4 07[x, B 0] (3.8)
n, o A, ||n,, " 0 B, ||v.

68



Vi = C.S
b= [C C].{xk} (3.9)

gibi tanimlanmaktadir. Burada,

W(l) W(2) W(M,,)
1 0 0 0
A1 C |, C.=B"=[1 0.. 0] (3.10)

olarak tanimlanir (Wan and Nelson 2004). Etki eden Ol¢lim giiriiltiisii ve siire¢

giiriiltiisti, sifir ortalamal1 beyaz giiriiltiidiir ve kovaryansi,

o 0
V. = > dir. (3.11)

Renkli giiriiltii i¢in Kalman filtresi esitligi, ¢izelge 3.1° deki gibidir (Wan and Nelson
2004). Bu asamada Ol¢tim giiriiltiisii sifir etkili secildiginde, sistemin duraganliginda
problem olusmaktadir. Dolayisi ile ¢ok kiigiik pozitif bir deger segilir. Bu durum renkli

filtre esitliklerinde gosterilmistir.
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Cizelge 3.1 Standart Kalman renkli giiriiltii esitlikleri

Durum Uzay Modeline bagli olarak,
X, A4 0 |]|x B 0 v,
= : + :
e 0 4, ]| 0 B, ]|V

v=[c Cn].{x"}

ny

Baslangic degerleriyle basla,
Sy = E[&)]
F= E[(§0 _éo)(%go _ééo)T]

k e{l,...,0} degerleri i¢in kalman filtre zaman giincellestirmeleri,
fl; = Acgkfl
Pk_ = AcPk—lA: + BCVCBCT
Ve 6l¢iim glincellestirmeleri,
K, =R CI(C.hCI+0)"
S = s K (n—C5)
E=U-KC)E

3.2.3 Kalman filtrelerinde lineer olmayan durum-uzay modeli

Beyaz giiriiltiilii asamadaki gibi, model lineer degilse, sinyalin istatistigi pek uzun siire
gausiyan kalmamaktadir. Burada yeni bir ¢6ziim gereklidir. EKF bunun i¢in yeni bir
yaklagim kullanir. Renkli giiriiltii i¢in durum-uzay modeli 3.12 ve 3.13° deki gibidir
(Wan and Nelson 2004),
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§k = E (5};-1 W, Wn) + B nY%

c* ek
oL F(x,_,,w) . B 0 v, (3.12)
n, A .n, 0 B, ' Vi
Vi = Cc'ék

e e el ]

(3.13)

Genigletilmis Kalman filtresinde giiriiltiiniin ~ lineer olmayan AR(p) serisinden
uretildigi kabul edilir. Sinyal algoritmalar1 i¢in benzer yaklasim, beyaz giiriiltiide

oldugu gibi burada da uygulanir.

40 OF (x,w)

. 3.14
k aw |x—x,( ( )
Durum ge¢is matrisi birlestirilirse,
A, 0]°F 0 (3.15)
ok 0 4, '

degerini alir (Wan and Nelson 2004). Zaman giincellestirmeleri disinda esitlikler
aymidir. Zaman giincellestirmeleri tekrar tiiretilerek ¢izelge 3.2 deki gibi verilmektedir

(Wan and Nelson 2004).

Cizelge 3.2 Genisletilmis Kalman lineer olmayan esitligi

3.12 ve 3.13’ deki durum uzay modeline bagli olarak,

é:/; = F; (é:k_] 5 W7 Wn)
P/; = Ac,kflf;cflAc]:kfl + BchBcT
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3.3 Ikili Genisletilmis Kalman Filtresi Renkli Giiriiltiilii Esitlikleri

Ikili genisletilmis Kalman filtresinin renkli giiriiltii AR (p) modeli 3.16> daki gibi

verilmektedir,

Ml'l
_ (i)
n, = Zan Wi ¥V ks
i=1

(3.16)

(l) oqe . 9 2 . . .
Burada g, bilinmeyen parametreleri, v,,* da o, varyansina sahip beyaz gausiyan bir

siireci gosterir. Uriin y, =x, +n,, X, ve 7, nin toplamindan y, iki sinyalin durum-

uzay modeli gibi degistirilir (Wan and Nelson 2004).

é:k = F'c(ék—l’w’ Wn)+Bcvc,k’

x| | F(xo,w) B 0| v
n | | A.n i 0 B, |[vi!

ykzccék:
X
=[c c] ™|,
yk [ n]|:nk:|
Burada ,
aV oot ... g™
1
A4, 0 0 0 0 , Cn:BT=

0 0
0 0 1 0

olarak gosterilir (Wan and Nelson 2004). Etkili 6l¢iim giiriiltiisti sifirdir ve siireg

giriltiisi v,, beyaz ve kovaryansi,
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5o
V. = ) |- (3.22)

matrisini olugturur (Wan and Nelson 2004). 7, ikinci sinyal gibi goriindiigiinden, esit

2

zamanl olarak x, ile birlikte hesaplanir. Buradan da P,y DID yerine o,

') N
X m wiy

maksimize edilirse;

P oy~ N‘wpw

yi%m

P = D e (3.23)

iy

y

olur, ( w hakkindaki 6nceki bilginin yoklugundan ) P o olarak maksimize edilir.
M 1

Maliyet fonksiyonlari, bu yaklasimdan yola ¢ikilarak bir birlesik ya da marjinal maliyet
gibi katagorize edilir ve tiirevleri beyaz giiriiltiilii asama gibi olur. Renkli giiriiltii i¢in
ikili genisletilmis Kalman filtre (DEKF) esitlikleri ¢izelge 3.3’ te verilmektedir (Wan
and Nelson 2004).

3.4 Birlesik ( Joint ) Hesaplama Formu

Ilgili agirlik maliyet fonksiyonu ve hata terimi, ¢dziilmiis yaklasim igin ¢izelge 3.4° te

verilmigtir (Wan and Nelson 2004).
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Cizelge 3.3 ikili Renkli giiriiltiilii genisletilmis Kalman filtresi

3.12 ve 3.13” deki durum-uzay modeline bagl olarak baslangic degerleriyle baslanirsa,

Wy = E[w], B, = E[(w=,)(w=,)"],
éo :E[é:o]apgo = E[(S, _éo)(go _éo)T]a

k e{l,...,0}, degerleri i¢cin zaman giincellestirme esitlikleri parametre filtresi i¢in

Wi = Wi
- -
])wk - PW,H + Rk—l

Sinyal filtresi igin ,
& = F(ék—l’w/:) )
P.=A4_,P. A ,+BR'B’
Sk Sk-1 c e

Olgiim giincelleme esitlikleri sinyal filtresi igin,

K; =P.CI(C.P.C])",
S =6 +K/f(yk -C.$),
P, =(-K{O)F,.
Parametre filtresi i¢in 0l¢lim giincellestirme esitlikleri,
K =P, (C)'ICP (CH) +RT,
w,=w, +K/e,,
B, =U-K;C)F,,

Burada ,

Ak ID aF(§’Wk7an)

A . e 85_
SIS amnoCE L qr-ghac

¢ 8W w=Wy

e, ve C,"” nin tanimlar1 agirlik hesabi i¢in kullanilan maliyet fonksiyonuna baglidir.

flgili parametre maliyet fonksiyonu ve hata terimleri, cizelge 3.4 ve 3.5 te

gosterilmektedir (Wan and Nelson 2004). Burada,
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2
Js,k

2 2
3, —20,,

gy, —(x, +n,), L= > dir.

Cizelge 3.4 Birlesik maliyet fonksiyonu renkli giiriiltii, DEKF parametre filtresi
i¢cin gdzlem hata terimleri

(3.24)

v

i [ a a2 n 2
N X —x n—n
J(xl",nlk,w)+z (%, 2‘) +( L~ |, yada
o o o,

Cizelge3.5 Maksimum olasilik maliyet fonksiyonu, DEKF parametre filtresi i¢in
gozlem hata terimleri

N a— A2
J" (W) = Z{log(Zﬂoé)+—(y N )

2 b
=1 2
M 1 (lg )71/2 T
1/2 — > va(gi)
ol () Cr - 2 op
' O-‘;klgk ’k lor & T, 2
_vagk +WVW(O_S" )

3.4.1 Marjinal hesaplama formu — tahmin hata maliyeti

Eger azk , w’ dan bagimsiz kabul edilirse, tahmin hata maliyeti ¢izelge 3.6’daki gibi

&

olur (Wan and Nelson 2004).
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Cizelge 3.6 Renkli Giiriiltii tahmin hata maliyet fonksiyonu, DEKF parametre
filtresi i¢in gdzlem hata maliyeti

N N
Jrw)=2 8 =) (% -,
k=1 k=1

n oA v_ o a-
ely—nm—-x ,C ==V x

3.5 Birlesik Kalman Filtresi Renkli Giiriiltiilii Asama

Eger giiriiltii renkli ise, model i¢in birlesik maliyet fonksiyonu,

J(xlN,nlN,w)=i{(xk ) o _”'?)2] (3.25)

o2

v Vy

olarak tanimlamir (Wan and Nelson 2004). {y, !} ={x,}) +{n,} yapisi minimize

edildiginde, sinyal, giiriiltii ve parametre eldeki verilerden, olasiliga bagli olarak

hesaplanabilir. Bununla birlikte sirali hesaplama akis hesab1 i¢in X,,7, ve w, 3.26

daki gibi bulunur (Wan and Nelson 2004),

(X,,n,,W,) =arg max p

p
Xp My W X e ,W‘M

(3.26)

Bu hesaplama, maliyet fonksiyonuna bagli olarak J (xlk,nlk,w); verilerin £ zamanina

kadar en uygundur. Beyaz giiriiltiilii asamada durum-uzay modeli, sirali esitliklerinin

gelisimine olanak saglar. Bu zamandaki birlesik durum vektorti,
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G| {ﬂ (3.27)

olarak tanimlanir (Wan and Nelson 2004). Yogunluk Py ,¢, degerine bagl olarak

maksimize edilir ve istenilen X,,7, ve W, degerleri elde edilir. Boylece maliyet

fonksiyonunu J(x{,n,w) minimize eder.

3.5.1 Birlesik lineer model

Lineer model esitligi yine ikinci boliimde tanimlanmis olan lineer durum-uzay modeline
bagl olarak tanimlanir. Olgiim giiriiltiilerinin AR(p) serisinden modellendigi kabul

edilir.

¢, ’nin hesabi, genisletilmis Kalman filtresi ile birlikte birlesik hesaplama i¢in durum —

uzay modeli 3.28” deki gibi tanimlanir (Wan and Nelson 2004),

Fc(glﬂ) + E(Vkavn,k:”k)

0} [Bc.vc k} (3.28)
+ .
Uy

Sk

1
= I
| |

Il
1

q:r;
<5
N

Yi= EC k

v [C C, 0...0].{5’(} (3.29)

W
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) A 0
Onceki tammlandigi gibi , 4, [ { Ok y }’ dir (Wan and Nelson 2004). Beyaz

glirtiltiilii asamaya baglh olarak 4, ,.x, , ¢arpimu bi-lineer bir fonksiyon iiretir. Bundan

dolay1 durum esitligi lineer degildir ve EKF uygulanir.

3.5.2 Birlesik genisletilmis Kalman filtresi —renkli giiriiltiilii asama

Birlesik durum ¢, ile ilgili olarak Fc(é’ ) EKF’ deki lineerizasyonla, kullanilan tanim
3.30’ daki gibi olur,

— LS A V"T }
4., U % e, = 00 (3.30)
0 I

Birlesik giirtiltii kovaryansi,

'7a Bcvck 2
V,0Cov| ““*|=| 0 Bogl 0 (3.31)

olarak verilir (Wan and Nelson 2004). Renkli giiriiltii i¢in birlesik genisletilmis kalman
filtresi (JEKF) esitlikleri ¢izelge 3.7°de verilmektedir (Wan and Nelson 2004).
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Cizelge 3.7 Birlesik genisletilmis Kalman filtre esitlikleri

3.27 ve 3.28’deki durum uzay modeline bagli olarak baslangic degerleriyle baslanirsa,

A

é/o :E[é/o]
F, = E[(&, _éco)(go _éco)T]

k e{l,...,0} degerleri i¢in kalman filtre zaman giincellestirme esitlikleri
¢y = F;; (Cer)
F = Ac,k—lpk—lAZk—l +Voi
Olgiim giincellestirme esitlikleri,
K, =R CH(CRCI+0)"
Ck = Ck_ +Ek(yk _Ecé/k_)
P =(I-K.C)F

3.5.3 Lineer olmayan modelin renkli giiriiltii asamasi

Zaman serileri, lineer olmayan AR (p) modeline bagh olarak {iretilirse, sadece bu

boliimde degisiklik F (¢, ,) igin tekrar tanimlanir.

F.(x,_, Wkl):| (3.32)

Iw

k-1

Fc(é”kl)ﬂ[

ve paralel olarak,
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|:Ak 0 } af(')ek’W)T

Bu iki tanim lineer modelle birlikte gegerlidir.
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3.6 Sonug

Bu boéliimde onceki boliimlerden farkli olarak sinyallerin renkli giiriiltiili durumda
algoritmalar1 ve daha Once yapilmis olan caligmalarindan bahsedilmistir. Beyaz
giiriiltiilii asamada durum-uzay modelinin durum matrisine giiriiltii katilmamisti. Fakat
renkli giiriiltiilii asamada renkli giiriiltiiniin modellenerek durum-uzay modeline dahil
edilmesi gerekmigstir (Gibson 1991). Boylece durum matrisinin boyutuna renkli
giiriiltiiniin model derecesi ilave olarak boyutu biiylimiistiir. Clinkii modellenme
esnasinda renkli giiriiltiiniin de modeline ihtiya¢ duyulmaktadir (Gibson 1991, Wan and

Nelson 2004).

Filtreleme esnasinda birlesik modelde de ayni islem yapilarak model durum matrisinin
boyutu giiriiltiiniin model derecesi de katilarak artirilmistir. Hesaplamalar bu durum-
uzay modeli lizerinden yapilmistir. Beyaz giiriiltiili sinyalin hesabinda oldugu gibi
renkli giirtiltiilii asamada da bi-lineer bir durum olustugu i¢in standart Kalman filtresi

kullanilamamustir, hesaplamalar EKF ve UKF iizerinden yapilmistir (Wan and Nelson

2004).

Bu caligmada daha oncekilerden farkli olarak renkli giiriiltii bagka bir insan sesi olarak
secilmis, model iki ayr1 sesle birlikte modellenmistir. Teorik olarak renkli giiriiltiide

oldugu gibi yalnizca durum matrisinde biiylime olmustur.
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4. SINYALLERDE MODELLEME, SIMULASYON ve TAHMIN

Onceki boliimlerdeki esitlikler ve varsayimlara dayamlarak, bu boliimde farkli
dinamiklere ve farkli model derecelerine sahip olan sinyallerin Kalman tabanli ve LMS
tabanli filtrelerle durum ve parametre tahminleri yapilmistir. Sinyallerde giiriiltii; beyaz
giiriiltiiler, SNR degerine bagl beyaz giiriiltiller veya renkli giirtiltiiler eklenerek

yapilmustir.

IS e
L n=l1
L

z;{X(n) —%(n)}?

SNR110log,, (dB) (4.1)

Burada x ve X sirasiyla, temiz sinyal ve Ol¢iimii temsil etmektedir. L ise veri

uzunlugudur.

[k ¢aligmada lineer dinamiklere sahip AR( 3 ) zaman serisine bagl olarak modellenen
sinyal, farkl filtrelerle beyaz giiriiltiilii ortamda iyilestirilmeye calisilmistir. Kullanilan
sinyal sekil 4.1’ de gosterilmektedir. Sinyalin model parametreleri Yule—Walker
metoduyla hesaplanmus, filtreleme esnasinda kullanilacak ilk degerleri p;,3=-0.7886 -
0.6506  0.4643 olarak belirlenmistir. Sinyaldeki durum iyilestirmesi bu parametrelere
bagli olarak yapilmustir.
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Uciinci Mertebeden Lineer Uretilen Sinyal

18 T T T T T T T T T
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1.6 L g + n + S Temi-l?.: Sinyal
+
+ " + o+ o+
T+ + + + ¥ i _h-+ + + +
_JT'H— + = +
+ +
+ + + +
12f+ 7 - + &+ |
B r+ T + ++ ¥
+ 5 T o4+ +
5 L - Y
< |t + + 4+ + 7
= + ++
= + A+ % M ik
S 08H + T+ i
g + + g+ A+ i
+ T4 0+ + +H
06 iy NAF: ] f = ]
1 + I
+ * | %
04t i | .
02p .
I:I | | | |

1 1 1 1 1
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Sekil 4.1 Ugiincii Derece Lineer Sinyal

Sekil 4.1° deki giiriiltiilii sinyalin Kalman tabanli ve LMS tabanl filtrelerde vermis

oldugu iyilestirme sonuclar1 asagidaki grafiklerde gosterilmektedir.
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dcinci derece lineer sinyal Inlms tahmini
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Sekil 4.2 Leaky Normalized LMS Filtresi Tahmin Ciktis1

Sekil 4.2°de, lineer sinyalin L N LMS filtresiyle yapilan iyilestirilmesi
gosterilmektedir. Filtre sinyalin tahmininde, inis-gikislarin yiiksek oldugu yerlerde
kestirim performansini diisiirmekte, diiz oldugu yerlerde yiikseltmektedir. Sinyalin inig-
cikislarinda yeterli performansi yakalayamamigstir. Sebebi ise filtre yeteri diizeyde
ortalama kare hatasini minimize edememistir. Ciinkii filtrenin calisma mantig itibariyle
daha fazla iterasyona ihtiya¢ duymasindandir. Bunun yani sira, L N _LMS filtresi LMS
tabanh filtrelerle karsilagtirildiginda sinyallerin iyilestirilmesi en kiigiik ortalama kare
hatas1 vermektedir (Larsen --). Kestirim dogrulugu, bu sinyal i¢in diger LMS
filtrelerinden (LMS, L LMS (Leaky Least Mean Square), N LMS
(Normalized Least Mean_ Square)) daha uygundur.
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dcincd mertebeden lineer sinyalin kf ile tahmini
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Sekil 4.3 Ugiincii Derece Lineer Sinyal Standart Kalman Filtre Ciktis

Sekil 4.3 standart Kalman filtresinin ayni sinyal iizerinde vermis oldugu tahmin
sonucunu gostermektedir. Gortldiigii tizere Kalman filtresi L N LMS filtresine oranla
tahmin dogrulugu daha yiiksektir. Bu sinyalin tahmininde ortalama kare hatasint LMS
tabanl filtrelerden daha iyi minimize ederek istenilen kestirim sonucunu vermistir.
Ciinkii lineer sinyallerin tahmininde standart Kalman filtresi beyaz giiriiltiilii ortamda,
gausiyan siire¢ ve gozlem giiriiltiileriyle istenilen performansi saglayabilmektedir. Hata
kare ortalamasinin indirgenmesinde LMS filtrelerinden daha uygun sonuglar
vermektedir. Ciinkii LMS filtrelerinde oldugu gibi yiiksek diizeyde tekrara ihtiyag
duymamaktadir. Durum ve kovaryans giincellemesi, Kalman filtresinin ¢aligmasinda
lineer sinyaller i¢in istenilen tahmin sonuglarmi saglamaktadir. 30 kez calistirilan
filtreler icin monte-carlo simulasyonunda da Kalman filtresinin L N LMS filtresinden
daha uygun bir kestirici oldugu goézlenmektedir. Simulasyon egrisi sekil 4.7’ de

gosterilmistir.
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Ayni sinyal unscented Kalman filtresiyle tahmin edildiginde sekil 4.4’ te goriildiigi

gibi bir sonug ortaya ¢ikmaktadir.

Ueiinci Mertebenden Lineer Sinyal
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Sekil 4.4 Unscented Kalman Filtre Tahmin Sonucu

Bu filtre, genelde lineer olmayan ortamdaki sinyallerde ve sistemlerde uygun sonuglar
saglamaktadir (Wan and Nelson 2004). Sekil 4.4 incelendiginde filtre 6zellikle sinyalin
inis-¢cikis yaptig1 bolgelerde kestirim kaybina ugramamistir. Bunun yaninda lineer
sinyallerde de vermis oldugu sonuglar yine LMS tabanl filtrelerle karsilastirildiginda
daha iyi oldugu gozlenmektedir. Ciinkii standart Kalman filtresinde oldugu gibi
unscented Kalman filtresi de gausiyan silireg ve gozlem giirtiltiisiiyle istenilen tahmin
sonucunu saglayabilmektedir. LMS tabanl filtreler ne kadar ¢ok tekrar yapilirsa lineer
Sinyal tahmininde bu durumunda

sinyallerde o kadar basarili olabilmektedir.

performansa etkisi vardir.
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Diger taraftan metodun esitliklerinin karmasikligr géz oOniinde bulunduruldugunda
standart Kalman filtresine oranla daha zayif kalmakta, filtreleme esnasindaki ¢alisma
hiz1 ise standart Kalman filtresi ve LMS tabanli filtrelere oranla daha yavas olmaktadir.

Yine de unscented Kalman filtresi, LMS tabanli filtrelere lineer sinyaller i¢in alternatif

olabilmistir.
Gcincd mertebenden lineer sinyalin jekf ile tahmini
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Sekil 4.5 Birlesik EKF Filtre Tahmin sonucu

Sekil 4.5 Birlesik genisletilmis Kalman filtresinin (JEKF) ayni sinyal {izerinde vermis
oldugu 1iyilestirme sonuclarini gostermektedir. JEKF kestirim esnasinda o&zellikle
sinyalin inig-¢ikis yaptig1 bolgelerde biiylik kayiplara ugramistir. Filtre tahmin
dogrulugunu biiyiik oranda kagirmistir. Hata karesi ortalamasina bakildiginda; standart
unscented ve L_N_LMS filtresinden daha yiiksek hatali sonu¢ verdigi, bu sinyal i¢in
uygun bir kestirici olmadig1 gézlenmektedir. Bunun sebebi ikinci {initede bahsedildigi
durum  matrisinde tekrar  kestirilme  gereksiniminden

uzere parametrelerin

kaynaklanmaktadir. Bu durum bi-/ineer bir hesaplama gerektirmistir. Bu da sinyalin,
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lineer olarak kullanilmasimin oniine gegmis ve lineer olmayan bir tahmin gerekliligi
dogurmustur. Dolayisiyla lineer sinyalde kestiricinin tahmin dogrulugu lineer olmayan
bir hesaplama gerekliliginden filtrenin performansinda azalma saglamistir. Boylece

kestiricinin bu sinyal i¢in uygun bir kestirici olmadig1 gézlenmistir.

Diger bir tahmin edici ise JUKF ( Birlesik Unscented Kalman Filtresi )’ dir. Bu Filtre
daha ¢ok genisletilmis Kalman filtresinin lineer olmayan ortamlarda tahmin esnasinda
filtrenin 1raksama problemine kars: tiiretilmis bir versiyonu oldugu i¢in, lineer olmayan
sinyallerde daha uygun sonuglar saglayabilmektedir (Wan and Nelson 2004). Tahmin
dogruluguna bakildiginda standart Kalman filtresine lineer ortamlarda alternatif olmasa

da LMS tabanli filtrelerden daha basarili bir filtredir.

Uciinci Mertebeden Lineer Sinyal
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Sekil 4.6 Birlesik Unscented Kalman Filtresi Tahmini sonucu

Bu filtrede de ayni bi-lineer durum s6z konusu olmasina ragmen kestirim dogrulugu
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JEKF’ den daha i1yi ¢ikmistir. Ciinkii unscented Kalman filtresi doniisiim esnasinda
dogrusallagtirmadaki tiirevle ugrasmamustir. Belirli se¢ilen sigma noktalar1 iizerinden
doniisiim saglandigi i¢in JEKF kadar bir kayip s6z konusu olmamustir. Ayni1 zamanda
filtrede dogrusallastirmaya bagl olarak ortalama ve kovaryans sapmasi da sdz konusu

degildir.

Gozlemlere ve teorik bilgilere dayanilarak, standart Kalman filtresi, diger sinyallere
oranla daha uygun sonuclar vermistir. Monte-carlo simulasyon sonucuna bakildiginda
baslangictan tekarin sonuna kadar standart Kalman filtresi hata oranmi belirli araliklarda
seyretmektedir. Filtrenin performansi, sinyal i¢in istenilen diizeydedir. Standart Kalman
filtresinin yan1 sira JUKF ve UKF filtresinin tahmin dogrulugu da diger filtrelerden
uygun cikmistir. Fakat bu iki filtrenin dezavantajlar, filtrelerin ¢alisma zamani ve
algoritma karmasikligidir. Genel itibariyle standart Kalman filtresi kullanilan sinyal i¢in

en uygun sonucu vermistir. Filtrelerin hata kareleri ortalamalar1 ¢izelge 4.1° de

verilmigtir.
ucuncu mertebeden lineer sinyalin 30 kez galistirilan filtreleme sonucy
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Sekil 4.7 Lineer Sinyalin Hata Kareleri Ortalama Sonuglari
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Cizelge 4.1 Ugiincii Derece Lineer Sinyal Hata Kareleri Ortalamalari

HATA | FILTRE | DEGER

MSE LNLMS 0.033

MSE KF 0.016

MSE UKF 0.017

MSE JEKF 0.051

MSE JUKF 0.018

4.1 Lineer Sinyallerde Ikinci Dereceden Sinyal Modellenmesi ve Filtrelerin

Karsilastirilmasi

Bir Onceki sinyalde tiglincii derece olarak AR(3) zaman serisiyle modellenen bir
sinyalin Kalman tabanli ve L-N-LMS filtresiyle iyilestirilme sonuglari
karsilastirilmistir. Bu boéliimde kullanilan sinyal AR(2) zaman serisiyle modellenmis,
Kalman tabanli ve LMS tabanh filtrelerle tahmin edilerek beyaz giiriiltiili ortamda
tyilestirilmeleri karsilastirilmistir. Olusturulan ikinci derece sinyalin filtreler igin
baglangi¢ parametreleri Yule-Walker metoduyla p;,= -0.6915 -0.2127 olarak
belirlenmis ve hesaplamalar bu parametreler lizerinden yapilmistir. Giiriiltiilendirilmis
sinyalin, filtrelerle iyilestirilmesi sirasinda elde edilen veriler sekil 4.8 de

gosterilmektedir.
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Ikinci Mertebeden Lineer Sinyal Filtre Tahmin Sonuglari
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Sekil 4.8 Ikinci Derece Lineer Sinyal Tahmin Sonuglar

Grafik incelendiginde filtre tahminlerinin en uygun olani yine bir 6nceki lineer sinyalde
oldugu gibi standart Kalman filtresidir. Hata karesi ortalamasin1i minimize etmeyi en iyi
degerlere basaran filtredir. Ozellikle sinyalin inis-gikislarinin yiiksek oldugu bolgelerde
filtre performansi diger filtrelere oranla daha uygun sonuglar vermistir. Bunun yani sira
JUKF filtresinin ilk filtrelemede tahmin dogrulugu diisiik ¢ikmasina ragmen, daha
sonraki tekrarlamalarda bu hata oran1t UKF’ ye yaklagsmaktadir. Sekil 4.9° da bu durum
daha iyi olarak gozlenmektedir. Bunun yani sira birlesik tabanh filtreler bi-lineer bir
¢Oziime yol actiklarindan yine standart ve tekli unscented Kalman filtresi tahmin
sonuglarini yakalayamamistir. L-N-LMS filtresinin gbzlem sonuglarina ve hata kareleri
ortalamalarina bakildiginda yine Kalman filtrelerinden daha zayif sonu¢ vermektedir.
Ozellikle sinyalin tepe ve vadilerdeki doéniis esnasinda filtrelerin hata oranlarmnda
yiiksek derecede bir artis gozlenmekte, 17-27’ inci veriler arasinda bu net olarak

gozlenmektedir.
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ikinci mertebeden lineer sinyalin filtreleme sonucu hata kareleri ortalamalari
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Sekil 4.9 Ikinci Derece Lineer Sinyalin Hata Sonuglart

Bir 6nceki lineer sinyalde oldugu gibi bu sinyal i¢inde JEKF dogrusallagtirmadaki tiirev
alma esnasinda biiyiikk kayiplara ugrayarak filtrenin performansmi diistirmistiir.
Dolayisiyla 1yi tahmin sonucglari saglayamamistir. L N LMS filtresinin tahmin
sonuglart JUKF ile yaklasik olarak ayni degerlerde seyretmektedir. Bu filtrenin
performansi bir 6nceki sinyale gore biraz daha yiiksek ¢cikmistir. Sebebi ise sinyalin ana
yapisindan kaynaklanmaktadir. Bu filtrelerin ortalama kare hatasit sonuglar1 ¢izelge

4.2°de goriilmektedir.
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Cizelge 4.2 Ikinci Derece Lineer Sinyal Tahmin Sonuglar

HATA FILTRE DEGER
MSE KF 0.51
MSE LNLMS 0.78
MSE UKF 0.74
MSE JEKF 0.88
MSE JUKF 0.79

4.2 Filtrelerle Ses Sinyali Iyilestirme

Lineer ses sinyallerinin iyilestirilmesiyle ilgili olarak daha dnceki yapilan ¢aligmalarda
tekli Kalman filtreleri kullanilmistir. Bu ses sinyalleri hem beyaz giiriiltiilii ortamlarda
hem de renkli giiriiltiilii ortamda kullamilmustir. Onceki ¢alismalardan farkli olarak, bu
calismada hem beyaz hem de renkli giirtiltiilii sinyallerin iyilestirilmesinde ikili ve

birlesik tabanli Kalman filtreleri kullanilmistir.

LPC kodlama teknigi ile iiretilen ses sinyali, model derece belirleme kriterlerine (SBC,
FPE, AIC) bagli olarak, AR(p) zaman serisiyle modellenmistir. Model derecesi 8 olarak
belirlenen sinyal 5 dB SNR oramiyla giiriiltiilendirilmistir. Guriltilii sinyalin model
parametreleri filtreleme islemi i¢in Yule-Walker metoduyla p;23.. s= -0.9577 -0.2267
0.4811 -0.1052  -0.2965 0.2397 0.0488  -0.0324 olarak hesaplanmustir.
Iyilestirilen sinyalin L_N_LMS filtresiyle kestirim sonucu sekil 4.10” da goriilmektedir.
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sekizinci Mertebeden Lineer Ses Sinyali LMLMS Tahmini
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Sekil 4.10 Lineer Ses Sinyali Iyilestirme L_N_LMS Filtresi Tahmin sonuglari

L N LMS filtresinin kestirim performansi yine onceki sinyallerde oldugu gibi inis-
cikislarda biraz diisiik ¢ikmis, sinyalin diiz oldugu bolgelerde ise daha iyi ¢ikmustir.
Lineer ses sinyali i¢in L N LMS filtresinin kestirim dogrulugu, diger LMS filtrelerine
oranla daha yiiksek ¢ikmustir. Filtre, sinyalin verilerinin inis ve ¢ikiglarinda istenilen
performansi1 yakalayamamistir. Fakat tekrarlama artirildiginda iyilestirmede diizelme

olmaktadir.

Yine ayni sinyalin iyilestirilmesi unscented Kalman filtresiyle yapildiginda sekil 4.11°

deki gibi bir sonug¢ vermektedir.
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sekizinci Mertebeden Lineer Ses Sinyali UKF Kestirimi
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Sekil 4.11 Lineer Ses Sinyali Iyilestirme UKF Tahmin Sonucu

Sekil 4.11 sonucu hata kareleri ortalamast L N _LMS filtre sonuglarina oranla biraz
daha iyidir. Unscented Kalman filtresi sinyalin inis-¢ikis yaptig1 bolgelerde L N LMS
filtresine oranla daha uygun tahmin sonuglar1 saglamistir. Standart Kalman filtresi harig
bu ses sinyali i¢in en iyi performans bu filtreyle elde edilmistir. Kalman tabanl filtreler
ses sinyallerinde istenilen performansi saglayabilmis, ortalama hata karesini yine LMS

tabanli filtrelerden daha uygun degerlerle sinyalde iyilestirmeyi basarmustir.

Yine onceki lineer sinyallerin tahmininde oldugu gibi UKF’ nin dezavantaji, ¢alisma
zamanit ve algoritma karmasikligidir. Sekil 4.12° de filtrelerin hata kareleri
ortalamalarinin 25 kez calistirillan sistemin monte-carlo simulasyon egrileri

gosterilmektedir.
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sekizinci derece ses sinyalinin hata kareleri ortalamalari iterasyon egrileri
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Sekil 4.12 Lineer Ses Sinyali Hata Kareleri Ortalamasi Sonuglari

Cizelge 4.3 Lineer Ses Sinyali Tahmini Hata Kareleri Ortalamasi

SNR(dB) [L N LMS | KF UKF
1 0.36 0.31 0.34

3 0.34 0.30 0.32

5 0.30 0.29 0.31

10 0.27 0.25 0.26

15 0.26 0.22 0.23

20 0.23 0.20 0.21
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4.3 Lineer Olmayan Sinyallerde Durum Hesaplanmasi

Buraya kadar farkli SNR ve 6zelliklere sahip sinyaller lineer dinamiklere bagli olarak
modellenmis ve filtrelerle giiriltiilii ortamlarda iyilestirmeler yapilmistir. Bu boliimde
lineer olmayan iki adet dis kaynakli girise sahip sinyal, AR(1) zaman serisine bagl
olarak iiretilmistir. Modellenen sinyal gamma giiriiltiisiiyle giiriiltiilendirilmistir (

Merwe 1997).

Sinyal Kalman tabanli ve LMS tabanl filtrelerle iyilestirildiginde, farkli performanslar
elde edilmistir. Sekil 4.13’te EKF filtresinin tahmin grafigi gosterilmistir.

Lineer almayan sinyal ivilestirilmesi
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Sekil 4.13 EKF Filtresi Lineer olmayan Sinyal Tahmin Sonucu
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Sekil 4.13° ten gorildiigii gibi filtre LMS tabanl filtrelere oranla daha uygun kestirim
degerleri vermistir. Sekil 4.14° te diger Kalman tabanli filtrelerle birlikte verilen

kestirim sonuglar1 gosterilmistir.

Lineer Olmayan Ikinci Mertebeden Sinyalin Filtrelerle Tahmin Sonuglari
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Lineer Olmayan Ikinci Mertebeden Sinyalin Filtrelerle Tahmin Sonugclari
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Sekil 4.14 Lineer Olmayan Sinyal Filtre Tahmin Grafigi
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Sekil 4.14, L N LMS filtresi ve diger Kalman tabanli filtrelerin zamana bagl olarak
10 kez tekrarli iyilestirilmesi sonucu elde edilmistir. Buna bagli olarak hata kareleri

ortalamasi cizelge 4.4’ te verilmistir.

Sekil 4.14° te unscented doniisiimlii olan filtreleme yaklasimi, diger filtrelere oranla
daha diisiik hata karesi ortalamasi vermistir. Ayn1 zamanda wunscented doniisiimiin
ortalama ve kovaryans hesaplanmasinda da tahmin dogrulugu ile basarili bir filtre
oldugu gozlenmistir. Cilinkii unscented tabanli Kalman filtreleri, doniisiimii; segilen
sigma noktalariyla dogrusallastirmaya gerek duyulmadan yapmistir. Buradaki
dontisiimde filtre kaybi diger filtrelere oranla daha az olmus ve bdylece daha basarili
kestirim sonuglar1 vermistir. Ayn1 zamanda sigma noktalarinin se¢imi ortalama ve
kovaryans dogrulugunu bazi durumlarda artirmaktadir (Wan and Nelson 2004). Fakat,
bu filtrelerin olumsuz yanlarindan birisi lineer sinyallerde oldugu gibi ¢alisma hizidir.
Filtre esitliklerindeki detay fazlaligindan dolay: filtre ¢alisma zamani diger filtrelere
oranla daha yavas ¢alismaktadir. Ayn1 zamanda tahmin sonuglar itibariyle daha uygun

kestirim sonuglar1 saglamaktadir.

Sekil 4.14’ten ve hata kareleri ortalamasina bakarak birlesik tabanl filtrelerin verdigi
kestirim sonuglar tekli filtrelerle karsilastirildiginda daha uygun ¢iktig1 goriilmiistiir.
Ozellikle sinyalin inis ve ¢ikisin yiiksek oldugu 18-27" nci zaman araliginda birlesik
filtreler, istenilen diizeyde kestirim saglamistir. Bunun nedeni, sinyal lineer
olmadigindan tahminler lineer olmayan ortamlarda yapilmistir. Birlesik filtreler, yapisi
itibariyle bi-lineer bir durum olusturduklarindan, Olgiimlerinde lineer olmayan bir
durum gerekmektedir. Dolayis1 ile filtrelerin performanslar1 da lineer olmayan bir
duruma gore olmustur. Bunun yani sira birlesik filtreler ayn1 zamanda parametrelerde de
yar1 iyilestirme yapmustir. Cilinkd filtre hem parametreleri hem de durumu ayni filtreyle
tahmin etmistir. L N _LMS filtresinde ise kestirim performansi ¢ok diistik ¢ikmistir.
Ozellikle sinyalin inis ¢ikisinin yiiksek oldugu 18-27 zaman araliginda zay1f bir kestirim
sonucu vermistir. Clinkii lineer olmayan ortamlarda LMS tabanli filtreler doniisiim

saglayamadiklar i¢in sinyalin gercek degerini tahmin edememis, etse bile performansi
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Kalman tabanl filtrelerden diisiik ¢ikmistir. Karsilastirmalar sonucunda, en uygun filtre
bu sinyal i¢in birlesik tabanli filtreler olarak belirlenmistir. Hata kareleri ortalamalari

cizelge 4.4’ te verilmistir.

Cizelge 4.4 Lineer olmayan Sinyalde Filtrelerin Hata Kareleri Ortalamasi

MSE |L N LMS| 1311
MSE EKF 0.130
MSE UKF 0.052
MSE JEKF 0.113
MSE JUKF 0.019

4.4 Sinyallerde ikili Hesaplama

Ikinci iinitede ikili hesaplama ve esitlikleri, detayli olarak gosterilmistir. Bu boliimde
ikili hesaplamanin deneysel caligmalar1 iizerine bir ¢alisma yapilmistir. Ikili
hesaplamanin avantaji, durum iyilestirmesi yapilirken ayni zamanda parametrelerin de

tyilestirilmesidir.

Ikili hesaplama esitlikleri 1s183inda LPC kodlama teknigiyle iiretilen ses sinyalinin
tyilestirme caligmalari, standart ikili Kalman filtresiyle (DKF) sekil 4.15’te

gosterilmistir.
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oes sinyali lyilestime Dual Kalman Filtresi Tahmini
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Sekil 4.15 Lineer Ses Sinyali DKF Tahmin Sonucu

Sinyal tahmin sonuglarina bakildiginda ikili hesaplama lineer dinamiklere sahip
sinyallerde béliim 2” deki teorik bilgisiyle ¢akismamis uygun sonuglar vermistir. ikili
hesaplama giiriiltiilii sinyallerin 1iyilestirmesinde  kestirim dogruluguyla istenilen
diizeyde performans gostermistir. Sinyal iyilestirme sonuclari incelendiginde, filtre
sinyal verilerinin diiz oldugu bdlgelerde ( 45-55 zaman aras1 ) istenildigi gibi sinyali
yakalayabilmis, inis ve ¢ikisin yiiksek oldugu bolgelerde de yine uygun kestirim sonucu
saglayabilmistir. Clinkii DKF’ nin performansinin iyi olmasinin sebebi; sinyalin hem
durumunda hem de parametrelerinde ayni anda iyilestirme yapiyor olmasidir. Standart
Kalman filtreleri zaten lineer durumlar i¢in uygun performans vermekteydi (Kalman
1972). Birde aynmi1 anda parametrelerde iyilestirildiginden performans artmistir. Tekli
filtrelerde ise ya sadece durum, ya da parametrelerde iyilestirme yapilabilmektedir.
Bunun yani sira birlesik filtrelerde yine bi-lineer bir durum séz konusu oldugundan

lineer sinyallerde performans diismesi gdzlenmektedir.
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DKF’ nin parametre hesaplanmasinda diger filtrelerle karsilastirildiginda uygun
cozlimler Urettigi gozlenmistir. Ayni ses sinyali i¢in parametre tahmini sonuglar1 Sekil

4.16° da gosterilmistir.

DKF Pararmetre Tahmin Sonucu
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Sekil 4.16 Lineer Ses Sinyali DKF Parametre Tahmini Sonucu

Parametre tahmin edilmesinde DKF, diger Kalman tabanli filtrelere oranla daha iyi
diizeyde 1iyilestirme yapabilmistir. Yine parametreler, iyilestirme yapilan sinyal
tizerinden tahmin edildiginden; tahmin dogrulugu tam giiriiltiili sinyale oranla yari

giiriiltiilii bir sinyalden iyilestirilme yapilmis gibi diisiiniilebilir.

Lineer sinyallerde DKF’ nin 6grenme egrisi istenilen sonuca daha ¢abuk gidebilmis ve

hata karesini minimize edebilmistir. Birlesik filtreler ve ikili filtreler lineer ses
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sinyallerinde karsilastirildiginda performans ve tahmin dogrulugu acisindan sekil 4.17

ve 4.18” deki gibi bir durum ¢ikmustir.

Ses Sinyali lyilestirme Grafigi Filtre Karsilastirma Sonuclari
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Sekil 4.17 Lineer Ses Sinyali DKF, DUKF, JEKF ve JUKF Tahmin Sonuglari

Lineer ses sinyali iyilestirilmesi i¢in sekil 4.18” deki gibi DKF’ nin, diger filtrelere
oranla, Ozellikle sinyalin doniis yaptig1 noktalarda 380-410 ve 450-480 zamanlari
arasinda daha uygun kestirim sonuclar1 verdigi goézlenmistir. Birlesik tabanli filtreler,
sinyalin iyilestirilmesinde istenilen performansi yakalayamamistir. Aymi diger lineer
sinyallerde oldugu gibi modelindeki bi-lineer durumdan kaynakli olarak sinyal
kestiriminde lineer olmayan bir hesaplama saglamistir. Bu durumda kestirim

dogrulugunda performans azalmasina yol agmustir.
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Ses Sinyali lyilestirme Grafigi Filtre Karsilastirma Sonuclari

+ gdraltala
0.35+ = temiz 7
—o— dkf
—=— dukf
-+ jekf
0.3} Jka 1
3 025/ 1
()
(@)
(O]
©
0.2+ -
0.15+ -
| | |
360 380 400 420 440
zaman

Sekil 4.18 Lineer Ses Sinyali DKF, DUKF, JEKF ve JUKF Tahmin Sonuglari
Biiyiitiilmiis Hali

ikili filtrelerle parametre tahmini, birlesik filtrelerden daha basarili olmus; DKF lineer
sinyallerde birlesik tabanh filtrelerden daha uygun sonuglar vermistir. Ayn1 zamanda
tahmindeki hata ortalamasi goriildiigli gibi biraz daha diisiik ¢ikmistir. Hesaplamalara
ve sinyal iyilestirmelerine bagli olarak farkli SNR oranlarinda filtrelerin hata kareleri

ortalamasi ¢izelge 4.5 te verilmistir.
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Cizelge 4.5 1kili ve Birlesik Filtreler Hata Kareleri Ortalamalari

SNR(dB) DKF DUKF JEKF JUKF
1 0.364 0.357 0.432 0.406

3 0.326 0.328 0.346 0.345

5 0.217 0.222 0.234 0.233

10 0.085 0.097 0.096 0.101

15 0.022 0.022 0.034 0.030

20 0.008 0.008 0.009 0.011

Ayni sinyal lizerinden ikili filtreler tekli filtrelerle karsilastirildiginda; ¢izelge 4.6° daki
gibi bir sonug ¢ikmustir.

Cizelge 4.6 Ikili ve Tekli Filtreler Hata Kareleri Ortalamalari

SNR(DB) KF UKF DUKF DKF
0 0,049 0,044 0,040 0,037
3 0,034 0,033 0,031 0,032
6 0,023 0,021 0,021 0,018
10 0,012 0,013 0,012 0,012
15 0,007 0,007 0,007 0,006
25 0,002 0,002 0,002 0,001
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Sekil 4.19° da Kalman filtrelerinin 20 kez calistirilan sistemde hata karelerini minimize
etme yetenekleri, dgrenme grafikleri gdsterilmektedir. Ogrenme egrilerine bakarak,

filtrelerin uzun verili sinyallerde hata minimize etme performanslari karsilagtirilmstir.

Kalman Filtreleri Ses Sinyali lyilestime Hatalari

—o— DKF
—a— DUKF |
*— JUKF
-e- UKF ||
-m KF

degerler

lterasyon

Sekil 4.19 ikili, Tekli ve Birlesik Kalman Filtreleri Ogrenme Egrileri

Gozlemlere dayanarak ve hata kareleri ortalamasina bakarak, ikili tabanli filtrelerin
uygun sonuglar verdigi gézlenmistir. DKF’ nin 6zellikle 7. tekrardan sonra hata oranini
minimize etmeyi basardig1 gozlenmistir. Diger filtrelerden DUKF’ de yine DKF’ den

sonra en uygun hata karesi ortalamasi sonucunu verdigi gézlenmistir.
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4.5 Renkli Giiriiltii ile Giiriiltiilendirilmis Lineer Sinyallerin ikili Filtrelerle
lyilestirilmesi

Ginliik ¢aligmalar esnasinda bir yerde konusulurken telefon, arabanin igerisi veya farkl
bir alanda, iletilen sinyallerde veya verilerde baz1 durumlarda olusan giiriiltiiler, renkli
olabilmektedir. Bunlarla ilgili olarak, bugiine kadar bir ¢ok calismalar yapilmistir.
Kalman filtresinde renkli giiriiltiilii ses sinyallerinin iyilestirilmesi ile ilgili, degisik
caligmalar yapilmistir. Bunlar genelde tekli adaptif Kalman veya genisletilmis Kalman
filtresiyle olmus, ancak donemine bagli olarak yapilan iyilestirmeler sonug itibariyle

yeterli kabul edilmistir.

Bu ¢alismada farkli olarak giiriiltiilii ses sinyallerinin iyilestirilmesine 6rnek olmasi ve
alternatif bir ¢dziim olmasi amaciyla Ikili filtre calismas1 yapilmustir. Kullanilan ses
sinyali LPC kodlama teknigi ile 10000 Hz frekansina sahip olarak kodlanmis ve
deneylerde kullanilmistir. Ayni1 zamanda eklenen renkli giiriiltii, ses sinyali olmakla
birlikte model derecesi baska bir AR(p) zaman serisine bagli olarak modellenerek

kullanilmastir.

Onceki boliimde anlatilan esitlikler temel alinarak model olusturulmustur. Olusturulan
modelle lineer dinamiklere sahip olan sinyalin iyilestirilmesi i¢in KF, UKF, DKF ve

DUKEF filtreleri arasinda performans karsilagtirilmasi yapilmstir.

Kullanilan sinyal renkli giiriiltiilii ortamda bir AR(7) zaman serisiyle modellendiginde
model parametreleri Yule-Walker metoduyla filtreleme esnasinda baslangi¢ degeri
olarak p;. . 7= -1.2525 0.8127 -0.4635 0.3412 -0.0968 0.2171 -0.0108
hesaplanmistir. Modele bagl olarak dordiincii dereceden bir bagka ses sinyali giiriiltii

kabul edilmis ve DKF ile iyilestirilme sonucu sekil 4.20” deki gibi olmustur.
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degerler

Renkli Gurdltali Ses Sinyali lyilestirme DKF Tahmin Grafigi

+  Guordltdla

L 7 —— Temiz

5 —-— 0 gecikmeli tahmin
—=— full gecikmeli tahmin

+
'0. 04 C | | :‘t | | | | | |
50 100 150 200 250 300 350 400 450
Zaman

Sekil 8.20 DKF Lineer Renkli Giiriiltiilii Sinyal Iyilestirme Grafigi

x 10° Renkli Giriilttlii Ses Sinyali lyilestirme DKF Tahmin Grafigi

‘ : : ‘ ‘ ‘
\/:‘ y +  Gurdltli
| [ —— Temiz 7
| 4 \ —<— 0 gecikmeli tahmin
¥ —=— full gecikmeli tahmin
- -

degerler

Sekil 8.21 DKF Lineer Renkli Giiriiltiilii Sinyal lyilestirme Grafigi
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Bes Kez Calistirilan Sinyalin Tahmin Edilen Parametreleri
DB ol T T T T T =

05 W

0.4+ -

S

02r -

parameters

a1 .

L S

— 1 I I 1 1 1 e s
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

LZaman

Sekil 4.22 DKF Lineer Renkli Giiriiltiilii Sinyal Iyilestirme Grafigi
Tahmin Edilen Parametreleri

Ayni sinyalin iyilestirilmesiyle ilgili olarak DUKF’ nin iyilestirme grafigi sekil 4.23” te

gosterilmektedir.
Renkli Gurdlttli Ortamda Lineer Ses Sinyali lyilestirme Tahmin Grafigi
003l +  gurdiltdld
i i — temiz

4 f 4 ~— 0 gecikmeli
0ozl L | = full gecikmeli ||

= Hi.

+

degerler

i T & &
-0.04 ! ! I ! ! I I I I =
50 100 150 200 250 300 350 400 450
Zaman

Sekil 4.23 DUKF Lineer Renkli Giiriiltiilii Sinyal Iyilestirme Grafigi
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x Rehkli Gurdltali Ortamda Lineer Ses Sinyali lyilestirme Tahmin Grafigi
T T T
-+ gurdltala B
— temiz
0 gecikmeli
—a— full gecikmel

degerler

1
40 50
zaman

Sekil 4.24 DUKF Lineer Renkli Giiriiltiilii Sinyal Iyilestirme Grafigi

DUKF Tahmin Edilen Parametreler
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Sekil 4.25 DUKF Lineer Renkli Giiriiltiilii Sinyal Iyilestirme Grafigi
Tahmin Edilen Parametreleri

Renkli giiriiltiilii ortamda iyilestirilen ses sinyalinin hata kareleri ortalamasi c¢izelge 4.7’

de verilmistir.
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Cizelge 4.7 Kalman tabanli Filtreler Renkli Giiriiltiilii Ortamda
Hata Kareleri Ortalamasi

KF UKF DUKF DKF

0,042 0,044 0,040 0,037

Ikili Kalman filtreleri renkli giiriiltiilii ortamdaki sinyallerin iyilestirilmesinde beyaz
glirtiltiilii ortamda oldugu kadar uygun sonuglar saglayamamistir. Fakat, diger Kalman
tabanl filtrelere oranla kestirim performanslar1 daha uygun ¢ikmustir. Ciinkii filtreler
calisma mantig1 itibariyle hem parametre hem de durum iyilestirmesi yaptiklarindan
kestirim dogrulugu ve hata kareleri ortalamas1 daha uygundur. Filtreler yine ayr1 olarak
degerlendirildiklerinde, iyilestirilme performanslarimin  daha uygun oldugu
goriilmektedir. Ikili filtreler hata kareleri ortalamasi indirgenmesinde de diger

filtrelerden daha uygun sonuclar vermistir.
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4.6 Sonuc

Calismanin bu boliimiinde farkli 6zelliklere sahip sinyallerin, daha onceki bilgiler
1s18inda Kalman tabanli ve LMS tabanli filtrelerle kestirimleri ve performanslari

karsilagtirilmistir.

Ik ¢alismada, iiglincii mertebenden lineer bir sinyalin 5dB SNR oraniyla
giiriiltiilendirilip 1iyilestirilmesi tizerinde durulmus, kullanilan filtrelerden en uygun
kestirim sonucu veren filtrenin KF oldugu belirlenmistir. Cilinkii hata kare ortalamasinin
indirgenmesinde en basaril filtre KF ¢ikmistir. Sinyal lineer oldugundan, her hangi bir
dontistime ihtiya¢ duyulmadigindan KF istenilen performansi gosterebilmistir. Ayni
zamanda unscented Kalman filtresinin de lineer olmayan sinyallerde oldugu gibi lineer

sinyallerde iyi oldugu belirlenmistir.

Ikinci calismada, ikinci mertebeden iiretilen sinyal, beyaz giiriiltiiyle giiriiltiilendirilmis
ve ayni filtrelerle karsilastirilmistir. Bu lineer sinyal i¢in L N LMS filtresinin sonuglari
da KF filtresinden sonra hata kareleri ortalamasina bagli olarak en uygun kestirim
sonucunu sagladigr belirlenmistir. KF yine diger lineer sinyalde oldugu gibi ayni
kestirim dogrulugunu saglamis ve en uygun performansi vermistir. Cilinkii filtre yapisi
itibariyle durum ve kovaryans giincellestirmesini sinyal lineer oldugundan, her hangi bir
doniistime ihtiya¢ duyulmadigindan direk yakalayabilmistir. Boylece performans: diger

filtreler oranla daha uygun ¢ikmustir.

Ucgiincii calismada, lineer olmayan iki harici girise sahip olan bir sinyalin gama
giirliltiisiiyle giiriiltiilendirilmis durumunda yapilan iyilestirmeler {izerinde durulmustur.
Gortlmustiir ki tekli kullanilan sinyallere oranla birlesik filtreler lineer olmayan
sinyallerde hata kare ortalamasi, filtre ortalamasi ve kovaryansina bakildiginda en
uygun sonu¢ verdigi gozlenmistir. Ciinkii birlesik filtreler ayni filtre icersinde

parametrelerde de iyilestirme yapabilmektedir. Calisma esnasinda bi-/ineer bir model
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iretseler de sinyal lineer olmadigi igin, kestirim lineer olmayan sinyale gore

yapilmaktadir. Dolayisi ile kestirim performansi diismemistir.

Lineer ses sinyallerinin iyilestirilmesinde daha 6nceki ¢alismalara paralel sonuglar elde
edilmis, DKF’ sinin en uygun kestirim sonuglar1 verdigi gézlenmistir. Ayrica yapilan
renkli giiriiltiilii ses sinyalinin iyilestirilmesinde, ikili filtrelerin performanslarinin

birlesik ve tekli filtrelere oranlara daha uygun sonuglar verdigi gézlenmistir.

Bunlarin yani sira iki ayr1 ses sinyalinin, birisinin giirtiltii oldugu varsayimiyla diger ses
sinyalinde iyilestirmeler yapilmigtir. Bu ¢aligmada ikili Kalman filtrelerinden DKF’ nin

en uygun kestirim sonucu verdigi gozlenmistir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Caligmalarda farkli dinamiklere, modellere, model derecelerine sahip olan sinyaller
tizerinden filtrelerin vermis oldugu performanslar iizerinde durulmustur. Bu ¢aligmalar
esnasinda her bir filtrenin farkli ortamlarda filtrelerin karmasiklig1 ve diger 6zellikleri
de goz oOnilinde bulundurulmus, tahmin sonuclar1 ve hata kareleri ortalamasina baglh
olarak kovaryanslari, ortalamalari ve 6grenme egrileri iizerinde yapilan caligmalarla
farkli sonuglar elde edilmistir. Goriilmektedir ki; lineer dinamiklere sahip olunan
sinyallerde, standart Kalman filtresine baz1 durumlarda bir alternatifte unscented tabanl
filtreler olmaktadir. Lineer olmayan sinyaller i¢in her ne kadar genisletilmis tabanli
filtrelerin hata kareleri ve gozlem sonuglari ¢ogu calismalarda unscented Kalman
filtresine yakin olsa da, filtredeki ortalama ve kovaryans sapmasindan dolay1 bazi
durumlarda filtrede iraksama problemi ortaya ¢ikmaktadir. Unscented Kalman filtresi de
burada sigma noktalarinin rasgele degisken secimlerinden hareketle bu sapma bir nebze
azaltilmis olup ( bu konu ile ilgili unscented tabanli farkli filtreler gelistirilmistir,
calismalarda bu filtrelere yer verilmemistir ) unscented tabanh filtreler genisletilmis

tabanli filtrelere alternatif olarak uygun sonuglar saglayabilmektedir.

Bunlarin yan sira, lineer olmayan sistemlerde yine unscented tabanl filtreler uygun
sonuglar vermekte, sinyalin parametreleri ve modelinin bilinmedigi durumlarda
ozellikle bu filtrelerin birlesik genisletilmis ve unscented tabanh filtreleri de olmak
tizere tekli kullanilan filtrelerden daha uygun ¢ozlimler saglayabilmektedir. Birlesik
hesaplamanin bir avantaji da sinyalde ayni zamanda parametreleri de ayni model
icerisinde ekstradan bir filtreye ihtiyag¢ duymadan tahmin edebiliyor olmasidir. Fakat
birlesik hesaplama lineer sinyallerde model ve parametre ikisi birden durum matrisi
icerisinde tahmin edildiginden, sistemin durum modeli lineer olmayan bir sisteme
doniiserek bi-lineer ¢oziim iretmektedir. Lineer olmayan sinyallerde, bu bi-lineer
durum sinyal hesaplanmasi i¢in herhangi bir problem ¢ikarmamakta ve tek bir filtreyle
sinyalin ayn1 anda parametreleri de tahmin edilerek iyilestirme yapilabilmektedir. Bi-

lineer durum lineer sinyallerinde, filtre kestiriminde dengesizlige yol agabilmekte, bu da
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sinyali duraganhigini etkileyebilmektedir. Ote yandan lineer olmayan sistemlerde vermis
olduklar1 performans ve tahmin sonuglar1 tekli sinyallerden ¢ok daha iyi ¢ikmakta

uygun sonuclar saglayabilmektedir.

Ikili ¢alismalarda, ses sinyalleri farkli SNR ve farkli giiriiltiilii ortamlardaki degerleri
g6z onilinde bulundurularak iyilestirilmistir. Bu tahmin sonuglarina dayanarak lineer ses

sinyallerinde DKF uygun tahmin sonuglar1 saglamaktadir.

Ikili filtrelerde, Ozellikle parametrelerin iyilestirilmesine yonelik olarak yapilan
caligmalarda tekli ve birlesik filtre modellerine oranla daha uygun sonuglar
saglanmaktadir. Ciinkii ikili modeller sadece sinyalin iyilestirme yaparken durumunu
degil ayn1 anda da bozulan parametrelerini de iyilestirmektedir. Ozellikle uzun verili
sistemlerde, ikili filtrelerin kestirim performanslar: tekli ve birlesik tabanl filtrelere
nazaran daha uygun sonuglar vermektedir. ikili filtrelerin performanslari, sadece lineer
ses sinyallerinde degil diger lineer olmayan gamma giiriiltiisiiyle giirtiltiilendirilerek

tiretilen sinyallerde de uygun sonuglar vermektedir.

Ikili filtrelerin LMS tabanli filtrelerle karsilastirildiginda diger Kalman tabanlh
filtrelerde oldugu gibi performanst iyi ¢ikmaktadir. Ozellikle lineer olmayan sinyallerde
tahmin sonuglar istenilen diizeydedir. LMS tabanl filtreler, sadece lineer sinyallerde
Kalman filtrelerine yakin tahmin sonuglar1 saglayabilmektedirler. Dolayist ile bu

filtreler ikili Kalman filtresine alternatif olamamaktadirlar.

Ikili filtrelerin renkli giiriiltiilii ortamda diger sinyallere oranla tahmin dogrulugu daha
yiiksek ¢ikmaktadir. DKF’ si DUKF’ sine oranla lineer ortamlarda daha uygun sonuglar
saglayabilmektedir. Ciinkii standart Kalman filtresinde herhangi bir doniisiim ihtiyaci
yoktur. Unscented Kalman filtresinde doniisiim ihtiyaci vardir. Bu doniistimde filtrenin

ortalama ve hata kovaryansindaki kiigiik sapma miktari, tahminde hatalara yol

115



acmaktadir. Tekli filtrelerde parametre iyilestirmesi yapilmadigindan tahmin dogrulugu
zayif kalmakta, birlesik filtrelerde yine durum matrisi ve durumun carpimindan
kaynakli olarak bi-lineer bir durum olustugu icin tekli filtreler kadar olmasa da filtrede
performans diisiikliigli olusmaktadir. Ayni1 zamanda doniisiim gerektirdigi i¢in JEKF’
de ortalama ve hata kovaryansindaki sapmaya bagli olarak filtre 1iraksamasi problemi

ortaya ¢ikmaktadir.

Calismalar esnasinda daha Onceden yapilmamis olan renkli giiriiltiilii sinyallerin
tyilestirilmesiyle ilgili olarak ikili standart Kalman filtresi uygulanmistir. Goriilmektedir
ki ikili standart Kalman filtresi vermis oldugu uygun sonuglarla hem ikili UKF
filtresinden hem de diger tekli Kalman filtrelerinden lineer ses sinyalleri
iyilestirilmesinde daha uygun sonuglar saglamaktadir. Calismalarda en diisiik
performanst LMS tabanli filtreler vermektedir. Sinyallerin 1iyilestirilmesinde LMS

tabanl filtreler alternatif olamamaktadirlar.
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