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OZET

This paper has been oriented to bring new theoretical
and practical experience with using of new type
optimization algorithm in the filters design. It presents
the application of Differential Evolution (DE), an
Evolutionary ~ Computation — method,  for  the
optimization of adaptive FIR filter weights. The new
method requires few control variables, is robust and
easy to use. While obtaining the noisy desired signal,
to optimize the Adaptive Linear Combiner’s weights,
different error functions are used. These error
functions are Mean Square Error function, Mean
Absolute Error function and Least Mean Squared
Error function. Our purpose is comparing these
functions’  performances for our problem and
determining which function is appropriate. The
simulation is written in Matlab environment.

1. GIRIS

Sayisal sistemler giivenilir ve ucuz olmalarmin yani
sira diger bazi avantajlara da sahiptir. Sayisal
sistemlerdeki isaretlerin, sadece belirli degerleri
aldiklar1 i¢in bozulmalardan etkilenmeleri de analog
isaretlere gore daha azdir. Sayisal slizgeg ayrik
zamanl igaretleri filtrelemek icin kullanilan sayisal bir
sistemdir. Sayisal siizgegler, isaretin Orneklenmis
degerleri iizerinde niimerik hesaplamalar1 yapabilmek
icin sayisal islemcileri kullanmaktadirlar. Siizgeg
tasarimcilari, farkl bir ¢ok siizge¢ yapisini, 6rnegin,
Sonlu Darbe Yanitli (SDY) ve Sonsuz Darbeli Yanith
(SzDY) siizgegler, bunlarin dogrudan ya da kaskat
sekilleri veya kafes yapilart vs., incelemektedirler.
Cogu slizgeg tasarim prosediiriinde tasarimci, 6nce bir
stizge¢ yapisini ardindan siizgec katsayilarini ve sonra
da segilen siizgecin ihtiyaglar1 yerine getirip
getirmedigini belirlemektedir [1]. Bu prosediir eger
dikkatlice gerceklestirilirse, tatmin edici sonuglar
alinabilir. Cogu tasarim algoritmalar1 daha az
karmasik yapilar iizerinde yogunlastigi icin segilen
slizge¢ yapis1 yine de optimalligi saglamayabilir [2].
Girig verisinin istatistiksel karakteristigi zamana bagl
olarak degisirse ya da giris verisi hakkindaki gereken

bilgi yeterli olmazsa adaptif siizgeclere ihtiyac
duyulmaktadir [3]. Adaptif SDY siizgeclerinin,
adaptif lineer toplayicilarn, tasarlanmast icin bir ¢ok
metot vardir. Bilgisayarlar, performanslarmin gelisimi
ile evrimsel algoritmalara dayanan optimizasyon
metotlarinin yeni bir smifin1 kullanarak bazi teknik
problemlerin  ¢6ziimiine izin vermektedir. Bu
calismada, Diferansiyel Gelisim algoritmasi olarak
adlandirilan algoritma, SDY siizge¢ tasarimi ¢oziimi
icin kullanilmistir.

DG algoritmast ilk olarak 1995 yilinda K. Price
tarafindan ortaya konmustur [4]. DG algoritmasi basit
ama giiclii popiilasyon tabanli bir algoritmadir.
Ozellikle biitiiniiyle diizenlenmis uzayda tanimli ve
gergek  degerli  tasart  parametrelerini  igeren
fonksiyonlari, kiiresel olarak optimize etmek amaciyla
kullanilan bir direkt aragtirma algoritmasidir [5]. Bu
calismada Adaptif Lineer Toplayier igin, DG
algoritmasina dayali bir metot sunulmaktadir. Giiriilti
oldugunda, Adaptif Lineer Toplayicinin agirliklar
adaptif olarak ayarlanmaktadir.

Bolim 2, 3, 4’te Adaptif Lineer Toplayicilarin, DG
Algoritmasinin ve Hata Fonksiyonlarinin kisa bir 6zeti
verilmektedir.  Bolim  5°te Adaptif  Lineer
Toplayicinin tasarimi i¢in DE algoritmasimin nasil
uygulandig1 gosterilmekte ve simiilasyon sonuglart
sunulmaktadir.

2. ADAPTIF LINEER TOPLAYICILAR

Adaptif Lineer Toplayicilar, otomatik ayar yapabilen
sayisal stlizgeclerdir. Bu siizgecler girig isaretlerine
gore degisebilirler. Adaptif Lineer Toplayicilar,
degisken isaret durumlarina karsilik  silizgeg
karakteristiklerinin degisimini gerektiren
uygulamalarda kullanilirlar [6].

Adaptif Lineer Toplayicilarda iki girig gerekmektedir:
isaret ve referans giris. Bir adaptif siizge¢ kendi
katsayilarini, agirliklarini, yenileme kabiliyetine
sahiptir. Yeni katsayilar bir katsayr iiretecinden
stizgece gonderilir. Katsayi {ireteci gelen bir sinyale



cevaben katsayilar1 degistiren adaptif bir algoritmadir.
Cogu uygulamalarda katsayi iiretecinin amaci siizgeg
katsayilarin1 referans girise eslestirmektir, bundan

dolay1 adaptif slizge¢ referans girisi isaretten
cikarabilir. Referans giris isareti degistiginden
katsayilar da bunu yakalamak i¢in degismek

zorundadir, bu ¢alisma prensibinden dolay1 da adaptif
stizgeg olarak adlandirilmaktadir.

Adaptif Lineer Toplayicilar, giiriiltii giderme, lineer
kestirim, sistem modelleme, zaman gecikmesi
kestirimi, parametre kestirimi ve adaptif kontrolii
iceren uygulamalarin ¢ogunda kullanilmaktadirlar.
Ayni zamanda, adaptif siizgeclemede de adaptif lineer
toplayicilar kullanilmaktadir. Sekil-1’de, SDY tek
girigli  bir adaptif lineer toplayicinin  yapist

gosterilmektedir.

Sekil-1 Tek girisli bir adaptif lineer toplayici

SDY siizgeg, L+1 uzunlugundadir, katsayilart da wy
ile gosterilmektedir. wy katsayilarinin ayarlanmasi
gevreye bagimli olabilir ve Kkatsayilar zamanla
degisiyor olabilir. Sekil-1’de, x, adaptif SDY
slizgecinin girig isareti, yy ¢ikis isareti, dy arzu edilen
isaret ve e, hata isaretidir.

3. DIFERANSIYEL GELIiSiM
ALGORITMASI

Diferansiyel gelisim algoritmasi kiiresel optimizasyon
icin basit, ama giicli popiilasyon tabanli bir
algoritmadir [7]. Aerodinamik sekillerin
optimizasyonunda, IIR siizge¢ tasarimininda, Sinir
aglarinin 6grenmesi gibi ¢ogu uygulamada dingligi ve
giicii gosterilmistir [8-10]. DG’nin basit yapisi,
kullanim kolayligi, hiz1 ve dingligi en O©nemli
avantajlar1 arasinda yer almaktadir. DG’nin 6nemli
parametreleri: NP (Number of Population-popiilasyon
biiyiikliigii), CR (Crossover Rate-¢aprazlama sabiti), F
(Scaling Factor-olgekleme faktoril) olarak sayilabilir.
D parametresini igeren bir optimizasyon, D boyutlu
bir vektor ile gosterilebilir. DG’de, NP adet ¢6ziim
vektoriiniin - bir popiilasyonu baslangigta rasgele
meydana  getirilir. Bu popiilasyon mutasyon,
caprazlama ve seleksiyon operatorleri uygulanarak
basarili bir sekilde gelistirilir [11-12].

DG algoritmasimin temel adimlar1 asagidaki gibi
verilebilir:

Baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi

Degerlendirme
Repeat
Mutasyon
Rekombinasyon
Degerlendirme
Seleksiyon
Until (durdurma kriteri saglanincaya kadar)

DG, diger Evrimsel Algoritmalardan mutasyon ve
rekombinasyon agsamalarinda farklilik gostermektedir.
DG popiilasyonu karigtirmak i¢in, ¢éziim vektorleri
arasindaki agirliklandirilmis farklar1 kullanmaktadir.

Wion = X6 T K (X3:G _X;6) T F* (X1,6 - Xi2,6)
Rasgele segilen ;1513 € {1, 2, ..., n};

r# Lhznz (1)

Bu c¢aligmada kullanilan DG, DG/current-to-rand/1
(Esitlik 1) olarak bilinir ve rotasyonel olarak
degisimsizdir(invariant) [13]. Bir  Diferansiyel
Gelisim Algoritmasi popiilasyonu baglangi¢c parametre
siirlart icerisinde rasgele baglatilir. Her bir G
jenerasyonunda, popiilasyon pertiirbasyona ugrar.
Birbirinden farkli {i¢ birey ya da x ile gosterilen
¢oziim vektorleri popiilasyondan rasgele segilir. K
katsayis1 X3 ve mevcut birey x; g arasinda meydana
gelen birlesmenin seviyesini temsil eder. F katsayisi
i€ Xnug - Xng vektor farkindan ileri gelen adim
biiyilikligiiniin 6l¢eklenmesini gosterir.
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Sekil-2 DG algoritmasinda mevcut ¢éziimden rastgele
yeni bir ¢dziimiin iiretilmesi

Sekil-2, yeni bir aday c¢oziimiin gelisimi ile ilgili
vektorler arasindaki iliskiyi gostermektedir. Tipik
olarak tek amagli durumlarda, eger yeni birey g+
halen segili olan birey x;g‘den daha iyiyse bu
durumda hali hazirdaki birey yeni olanla yer degistirir.
Algoritma 1 {lizerinden 1’den n’e kadar tekrarlanir.
Burada n, popiilasyonun biiytikligiidiir.

4. TASARIMDA KULLANILAN HATA
FONKSiYONLARI



Adaptif Lineer Toplayici tasariminda, yaygin olarak
kullanilan hata fonksiyonlar1 agsagida tanimlanmustir.

Ortalama Karesel Hata (MSE): MSE hata
fonksiyonu giris isaretinin, arzu edilen isaretten
¢ikarilarak karelerinin alinmasi ve ortalamasinin
kullanilmasi fikrine dayalidir.

N
MSE=IND [dm)-ym T @)

n=1

En Kiiciik Karesel Hata (LMS): En Kiiclik Karesel
Hata fonksiyonu, arzu edilen isaretten tasarlanan
stizgecin ¢ikisinin ¢ikarilarak elde edilmis olan
hatalarin kareleri alinarak toplanmasi ve toplamin
karekokiiniin minimize edilmesi amacini tagimaktadir.

N
LMS=1/N{ z [ d(n) - y(n) }}"? 3)

n=l
Ortalama Mutlak Hata (MAE): Ortalama Mutlak
Hata fonksiyonu arzu edilen isaret ile siizge¢ cikist

arasindaki farkin, mutlak degerler toplaminin en
kiiciik yapilmasini amaglamaktadir.

N
MAE=I/N " |d(n)-y(n) @

n=l

5. SIMULASYON SONUCLARI

x[n] d[n]

gln]
Sekil-3 15 agirlikli adaptif lineer toplayici

DG algoritmasinda, adaptif siizgecin uygun degerini
iyilestirmek i¢cin MAE, LMS ve MSE hata
fonksiyonlart kullanilmistir. Sekil 3’te, 15 agirlikli tek
girisli adaptif lineer toplayict gosterilmektedir. Giris
ve arzu edilen isaret birim zamanda 5 ornek ile
orneklenmistir. Bu ¢alismada kullanilan isaretler,
Esitlik 5°te verilmektedir.

d(n)=2cos(2nn/5) n=1,2,...,50

x(n)= sin(2mn/5) )

di(n)=d(n)+g(n)

Esitlik 5’te verilen d(n) isaretine, ayn1 zamanda g(n)
isareti eklenmistir. g(n) normal dagilimh rasgele bir

gliriiltii igaretidir ve d;(n), SNR degeri 10dB. olan bir
isarettir. Bu c¢alismada kullanilan MAE, LMS ve MSE
sifira siiriilecek hata fonksiyonlar, y izlenecek gergek
isaret ve d, arzu edilen isarettir. Tablo-1’de, bu
¢alismada kullanilan DG’nin kontrol parametreleri
verilmistir.

Tablo-1. DG’nin kontrol parametreleri

Popiilasyon biiyiikliigii 100

Caprazlama orani 0.8
Birlesme faktorii 0.2
Olgekleme faktorii 0.2

Jenerasyon sayisi 20000

Adaptif Lineer Toplayicilar icin MAE, LMS ve MSE
hata fonksiyonlar1 kullanildiginda elde edilen
agirliklar Tablo-2’de verilmistir.

Tablo-2. MAE, LMS ve MSE hata fonksiyonlar
kullanildiginda Adaptif Lineer Toplayict i¢in elde
edilen agirliklar

. Elde Edilen Agirliklar
Agirliklar MAE VS NSE
Wo 0.3893 0.2265 0.2115
Wi -0.0950 -0.9679 -0.0214
W) 0.4523 -0.2007 -1.2133
W3 0.8859 1.0126 1.8632
Wy 0.4383 0.8830 1.1143
Ws 0.3041 -0.2301 0.7383
We -0.0046 1.3069 0.8456
W7 0.1377 -0.2368 1.6929
Wg 0.9226 1.0239 0.9356
Wo 0.6957 0.7194 0.8868
Wio 0.7897 0.7222 1.0466
Wi 0.6015 1.3647 0.7508
Wi 0.2947 -0.1921 0.9741
Wis -0.0339 0.5619 -0.0638
Wig 0.8265 0.0610 1.0089

Stizge¢ tasarimi igin, DG algoritmasi kullanilarak
¢ikisla arzu edilen isaret arasindaki hata minimize
edilene kadar siizge¢ parametreleri ayarlanmustir.
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Sekil-4 Giris isareti, x(n)

3 - :
— cikis
— arzu edilen
2 2t ! N
151 E
1 ]
1 ]
=
s 4 5 0 1
o
=
5 U 7 at 1
o
045 B \
by b ]
R ]
3 \ \ \ \ \ .
A8 1 i 10 20 30 40 50 [ 70
arzu edilen isaretle LMS kullanilarak elde edilen cikis isaretinin karsilastirimasi
2 10 0 30 40 20 0 70 (b)
qurultu eklenmeden onceki isaret
3
Sekil-5 Giiriiltii eklenmeden onceki isaret, d(n)
08 T T T T T T 2l 7
06 E WL ]
04t 1
=
ozt E 5 of 1
o
= Or 7
= sl 1
[
o pok ]
D4 | 2t \J 2 |
DEF 1 3 1 1 1 1 L L
) 10 20 30 40 0 0 70
08 1 arzu edilen isaretle MSE kullanilarak elde edilen cikis isaretinin karsilastiriimasi
g 10 20 a0 40 En] &0 70 (C)
gurultu isareti .
. _ e e . . ___.‘ MAE
Sekil-6 Giiriiltii isareti, g (n) O MAE |
25 T T T T T T — MSE

genlik
i

genlik
o

cikis isaretlerinin karsilastiriimasi

20 f L] . -
150 {i 8 1
161 q i
ibodi ol 4
s 1 HEN
osp A% : l
o5k ] L i ;
05 K E i
05r 1 3] £ i
At B
sl ] T
st EA % B Y I SR —
a5k ] 5
2 1 i 10 0 0 40 a0 &0 70
1 20 0 20 50 &0 7

arzu edilen isarst ! (d)
Sekil-7 Arzu edilen isaret, d;(n) Sekil-8 (a) MAE (b) LMS (¢) MSE ile elde edilen
¢ikis isaretleri (d) bu isaretlerin karsilagtirilmasi
25 : :
180 | . —MAE
Al LMS
125 MSE
0.5 _|—|
: . W
Ry
15+ Lo
A o
Bis
25 . . . . , ,
0 10 20 a0 40 50 60 70
arzu edilen isaretle MAE kullanilarak elde edilen cikis isaretinin karsilastirimasi ] E- DR ] : o T i
(a) Jenerasyon e

Sekil-9 MAE, MSE ve LMS hatalarmin gelisimi



Sekil-3’teki DG algoritmasina ait olan sonuglar Tablo
1’deki parametre degerleri kullanilarak elde edilmistir.
Sekil-4, 5, 6, 7’de gosterildigi gibi giris isareti bir
siniis igareti ve arzu edilen isaret de normal dagiliml
rasgele bir giiriiltii isareti ile bir kosiniis isaretinin
birlesimidir. Sekil-8§, MSE, MAE ve LMS hata
fonksiyonlart ile birlikte adaptif lineer toplayict
cikisinda elde edilen isaretleri gostermektedir. Bu fi¢
hata fonksiyonu ile alinan ¢ikislarin birbirine ¢ok
yakin oldugu sekillerden goriilmektedir. Buradan hata
fonksiyonlarmin benzer performanslar gosterdigi
anlagilmaktadir. Sekil-9°’da, jenerasyona gore hata
fonksiyonlarmimn  performanslarint  goriilmektedir.
Sekil-8(a), (b), (c), (d) ve Sekil-9’da goriildigii gibi
en uygun hata fonksiyonu LMS’dir.

6. SONUC

Bu c¢alismada DG algoritmasi, farkli  hata
fonksiyonlar1 kullanilarak adaptif lineer toplayici
tasarimina uygulanmistir. Simiilasyon sonuglarindan
da gorildigi gibi, MAE, MSE ve LMS hata
fonksiyonlar giiriiltii olsa bile, adaptif lineer toplayict
tasariminda etkin bir sekilde kullanilabilmektedir. DG
algoritmasi ile MAE, MSE ve LMS hata fonksiyonlar1
ayrt ayrt kullanildiginda tasarlanan adaptif lineer
toplayici kisa bir siire sonra arzu edilen isareti hemen
hemen yakalamistir.  Adaptif lineer toplayici
tasariminda hatalarin gelisimi degerlendirildiginde en
iyi performansi LMS hata fonksiyonu gostermektedir.
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