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IP TABANLI SES iLETiMi ORTAMINDA AKUSTIK YANKI GiDERIMi

Bu calismada, internet protokolii (Internet Protocol, IP) tabanli bir ses iletimi ortaminda
akustik yanki giderimi icin Kesirli Fourier Doniisiimii (KFD) bolgesi en kiiciik ortalama
kareler (Least Mean Squares, LMS) algoritmasma dayali uyarlanir siizgecleme
onerilmektedir. Cogunlukla konferans tipi haberlesmenin gerceklestirildigi IP tabanli ses
iletiminde uzak-u¢ bolgesinden gelen uzak-u¢ konusma isareti, yakin-u¢ bolgesine ulasip
hoparlorden c¢iktiktan sonra gecikme ve zayiflamaya ugrayarak wuzak-u¢ yankisini
olusturmaktadir. Olusan bu yanki isareti yok edilmezse, mikrofon isaretine eklenir ve uzak-ug
bolgesine yakin-ug¢ isareti ile birlikte iletilir. Boylece ses kalitesi oldukga diisiik bir
haberlesmeye neden olunur. Zaman ve kesirli Fourier bolgelerinde uyarlanir siizgecleme
LMS, normalize LMS (NLMS), 6zyineli en kiiciik kareler (Recursive Least Squares, RLS) ve
KFD bolgesinde LMS algoritmalan ile akustik yanki giderimi saglanmistir ve basarim
performans analizleri incelenmistir. Bu tip uyarlanir siizge¢leme algoritmalarinda, istenilen
yanki igaretini kestirmek icin uzak-ug isareti siizge¢ girisine sokulur. Her adimda, istenilen
isaretle istenilen isaretin kestirimi arasindaki fark hesaplanarak hata isareti bulunur. Siizgec
katsayilari, onceki stizge¢ katsayilar, giris isareti ve hata isaretine gore giincellenir. Secilen
uyarlanir siizgecleme algoritmasina gore servis kalitesi daha yiiksek ve en iyi yakinsama
saglanir. Bunlar dogrultusunda, performans degerlendirmesi acisindan Yanki Geri Doniis
Kayip Artis1 (Echo Return Loss Enhancement, ERLE) analizleri yapilarak, akustik yanki
gideriminde en iyi performans1 KFD bolgesinde LMS algoritmasinin ulastigi
gosterilmektedir.



ACOUSTIC ECHO CANCELLATION IN IP BASED VOICE TRANSMISSION

In this study, a Fractional Fourier Transform (FrFT) domain adaptive filtering scheme
employing least mean square (LMS) algorithm is proposed for acoustic echo cancellation in
an I[P based voice transmission system. In IP based systems usually conference type
communication is realized and far-end speech signal from far-end site arrives to near-end site
and an attenuated and delayed form of the far-end speech signal in the near end generates the
echo. If this echo signal is not cancelled, it is added to the microphone signal and transmitted
to the far-end site. Thus, a very low quality of service is obtained. To overcome this problem,
echo cancellation algorithms are developed by applying adaptive filters through LMS,
normalized LMS (NLMS), recursive least squares (RLS) and FrFT domain LMS algorithms
in time and FrFT domains. The performance of the algorithms are analyzed and compared to
each other. In these type of adaptive filter algorithms, far-end signal is the input of the filter to
estimate the echo signal (desired signal). In each step, error signal is evaluated from the
difference between the desired signal and its estimate. Filter coefficients are updated by
previous filter coefficients, input and error signals. Better quality of service and best
convergence are achieved by the selected adaptive filter. As a result, it is shown that, FrFT
domain LMS-based adaptive filtering algorithm has the best performance in terms of Echo
Return Loss Enhancement (ERLE) values.

X1



1. GIRIS

Orijinal bir ses isaretinin gecikmis, bozulmaya ugramis ve daha sonra kaynaga geri yansimis
olgusu olan yanki isaretinin, haberlesme servis kalitesini arttirmak igin cesitli yontemler
kullanarak giderilmesi gerekir. Haberlesme sistemlerinde yanki giderimi, ilk olarak 1960’1

yillarda uyarlanir siizge¢lere dayali tekniklerin kullanimiyla baglamistir.

Pratik uygulamalar ise 1980 yilinda ¢ok biiyiik capta tiimlesik (Very Large-Scale Integrated,
VLSI) yanki giderici tasarlanmasiyla gergeklestirilmistir (Murano vd., 1990). Gercek zamanh
uygulamalar1 sayisal isaret islemci (Digital Signal Processing, DSP) kartlar1 kullanilarak
yapilabilir (Chew ve Boroujeny, 1997). Yanki giderimi i¢in Oncelikle sonlu darbe cevaph
(Finite Impulse Response, FIR) veya sonsuz darbe cevapli (Infinite Impulse Response, IIR)
uyarlanir siizgecleme algoritmalar ile gelistirilir ve DSP kartina yiiklenir (Tahernezhadi ve

Liu, 1995; Eneman ve Moonen, 1997).

Haberlesme sistemlerinde yanki, iki telli sistemi dort telliye doniistiiren hibritteki empedans
uyumsuzlugundan kaynaklanan hibrit (ag) yanki ve kapali bir ortamin akustiginden
kaynaklanan akustik yanki olmak iizere iki g¢esittir. Akustik tip yankilar1 gidermek icin en
kiiciik ortalama kareler (Least Mean Squares, LMS), normalize LMS (NLMS) ve 6zyineli en
kiigiik kareler (Recursive Least Squares, RLS) gibi bircok uyarlanir siizgecleme algoritmalari
kullamlmistir (Mati¢ ve Abadzi¢, 2007; Kao 2003; Rages ve Ho, 2002; Ahgren, 2005;
Yuhong vd., 2005).

1.1 Hibrit Yanki Giderimi

Basit bir telefon agi, 4- telli merkezi ag ve 2-telli yerel ag olmak iizere iki tip tel icerir. 2-telli
ag abone dongiisiinii ve yerel agin bazi kisimlarim igerir. 4-telli merkezi ag ise isaret
iletiminde iki yonii birbirinden ayirir ve her biri i¢in bir ¢ift tel kullanir. Diger taraftan, 2-telli
yerel ag, her iki yondeki isaretleri aym cift tel iizerinde tasir. Bu durumda doniistiiriicii bir

aygita ihtiyag vardir. Bunu saglayan aygita hibrit denir (He vd., 2003).

Haberlesme sistemlerinde, 2-4 tel doniisiimiinii saglayan hibrit doniistiiriiciilerde empedans
uyumsuzlugundan kaynaklanan hibrit yanki (ag yankisi), uydu haberlesmesi, otomatik arama
transferi gibi ses iletiminde, V.32 veri modemindeki gibi ses-banth tiim ¢ift yonlii veri iletimi
veya tiimlesik hizmetler sayisal sebekesi (Integrated Services Digital Networks, ISDN) tip

kullanict dongiisiindeki gibi ana bantli tiim ¢ift yonlii veri iletiminde goriilebilir.



Yanki giderici, Sekil 1.1°de gosterildigi gibi dort portlu bir aygittir. Bu portlardan ikisi giris
portudur. Sistemde R;, alis yolu girisi veya uzak-ug isareti ve S;, gonderim yolu girisi veya
yakin-ug isareti ile uzak-ug isaretinin yankisinin karigimi ile simgelenmektedir. Diger iki port
ise ¢ikis portudur. R, alis yolu cikisi, G.168’e gore R,, ile aym ve S, gonderim yolu
cikist (yanki gidericiden ¢ikig) olarak gosterilmektedir. Uzak-ug kullanicis1 konustugu zaman,
konusma isareti yakin-u¢ yanki yolu boyunca tasmir ve isaretin bir kismi, yansiyarak uzak-ug

dinleyiciye geri doner. Elektrik yankisi da denilen bu yanki, hibrit empedans

uyumsuzlugundan kaynaklanir (He vd., 2003).

Sistemin 1-Telh 4-tel/2-tel smur cizgisi Sistermin 4-Telli
kismm e . Jasmm
'
Sin LA L D S out * uzak-uca giden
I Igaret igaret
S 1S
A = XT -
it 7 Yonla Ag Yanks
Giderici
i
R oyt vakm-uca giden Rin » uzak-ugtan gelen
! igaret igaret

Sekil 1.1 Hibrit doniistiiriiciide empedans uyumsuzlugundan kaynaklanan yanki ve hibrit
yanki gidericinin yapisi

Yanki benzetimini saglayan uyarlanir siizge¢ Sekil 1.2°de gosterildigi gibi ¢ift konusma
algilayict (Double Talk Detector, DTD), yiiksek geciren siizge¢ (YGS), dogrusal olmayan
islemci (Nonlinear Processor, NLP), giiriiltii kaynagi, isaretleme tonu algilayici (dis kaynakli

tonlar1 algilayici) ve yankai iiretici kontrol biriminden olusur.
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igaret Yank Hata igaret
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Giderici
e Kont.
| -
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Sekil 1.2 Tipik bir hibrit yanki giderici ve yapisi

Yanki gidericinin performansinin, ses aglar1 icin servis kalitesi (Quality of Service, QoS)
izerinde oldukca biiyiik bir etkisi vardir ve en iyi performansi saglamak icin, aglarda yer

almasi oldukca 6nemlidir.

Ag yankisim1 6nlemek ic¢in kullanilan gidericiler kamusal anahtarlamali telefon agi ( Public

Switched Telephony Network, PSTN) ve paket telefon aglari i¢in siniflandirilabilir.

PSTN ag uygulamalarinda, yanki giderici Sekil 1.3’te gosterildigi gibi, yakin-ug isaretinin
hibritinden sonra ve uzak-ug isaretinin hibritinden 6nce aga yerlestirilir. Boylece yanki her iki

yonde de giderilir.

R -tellilasim 2 telli kasum
= r"‘l> Wanki Yanki T
B— Hibrit | ¢ “vank | Giderici PSTN Giderici | YAk _E

Yakin-ug Uzak-ug
Telefon baglantisinin yakin-ugtaki Telefon badlantisinin uzak-ugtaki
kisminda yanki gidenmi kisminda yanki giderimi

Sekil 1.3 PSTN aglarda yanki gidericinin yapisi



PSTN ag uygulamalarinda, yanki gidericiyi diizgiin bir sekilde ¢alistirmak i¢in saglanmasi
gereken asgari gereksinimler vardir. Bu gereksinimler, hibritin Yanki Geri Doniis Kaybi
(Echo Return Loss, ERL)’nin degerinin asgari degerini (tipik olarak en az 6dB olmali) ve

yanki yolu gecikmesinin azami degerini icermelidir (ITU G.168, 2007).

Paket haberlesmesindeki yanki gidericilerin yerlesimi PSTN aglardakine esdegerdir. Bu
agdaki uygulamasi olarak Sekil 1.4’te VC PAC, Ses Kodlayici/Paketleyici, VDC DPAC, Ses
Kod Coziicii/Paket Ayirici ve JB, Segirme Bellegi goriilmektedir. PSTN ag uygulamalarindaki
gibi, yanki gidericinin diizgiin bir sekilde calistirilmasi igin hibritin yanki doniis kaybi
ERL’nin degeri tipik olarak en az 6dB olmali ve yanki yolu gecikmesinin azami degeri
dikkate alinmalidir. Bir paket haberlesmesi ag1 i¢in gidis-gelis gecikmesi, PSTN aglardaki
gibi sadece iletim gecikmesini igermez; ses sikistirmasi/sikistirmayl agma, segirme bellegi

gibi isleme gecikmesini de igerir.

Paket tabanli yanki giderimi uygulamalarinda, uyarlanir siizgecleme NLMS algoritmasi
kullanilarak hem darbe kod kiplenimi (Pulse Code Mudulation, PCM) hem de uyarlanir darbe
kod kiplenimi (Adaptive Pulse Code Modulation, ADPCM) tip konusma isareti ile ag yankisi
yok edilmistir ve ulasilan sonuclar dogrultusunda yanki gidericinin ADPCM’i tercih ederek
daha iyi performans elde edebilecegi kanitlanmistir (Periakarruppan ve Abdul Rashid, 2005).
Literatirde NLMS, orantili NLMS (Proportionate NLMS, PNLMS), iyilestirilmis PNLMS
(Improved PNLMS, IPNLMS) ve Cui vd.’nin ¢calismasinda ise yeni bir iyilestirilme yapilmis
IPNLMS (Improved IPNLMS, IIPNLMS) ile paket tabanli aglarda yanki giderimi

uygulamalar yapilmaistir.
2-kablolu A kablolu Paketleme kismi Akablolu 2_kablolu
kisim kisim Kisim Kisim
Ses gecidi | |:'> Ses gegidi
313
WG e @ Voo
PAC | DPac >
Paket Yanki
B—' . Giderici ‘l’ﬂ"'“g w —B
VoC Ve
B
opac 18] Pa0 |1
Yakm-ug _ ] Uzak-ug
- |
Baflantinin yakin-ug igaret kisrmindan Baflantinin uzak-ug igarat
yansiyan yanki giderimi kisrmindan yansiyan yanki giderimi

Sekil 1.4 Paket telefon aglarinda yanki gidericinin yapisi
4



[IPNLMS’e dayali algoritmalar yanki giderimi ve giiriiltii yakinsamasinda diger uyarlanir
siizgecleme algoritmalarinda gore daha iyi sonu¢ vermistir. Bununla birlikte hesaplama

karmagiklig1 da azaltilmistir (Cui vd., 2004).

1.2 Akustik Yanki Giderimi

Haberlesme sistemlerinde kapali ortamin akustiginden kaynaklanan akustik yanki,
hoparlérden ¢ikan ses isaretinin (uzak-ug isareti) gecikmeye ve zayiflamaya ugramasiyla
olusur ve mikrofondan iletilecek olan ses isaretine (yakin-ug isareti) eklenir. Akustik yanki,
arabalarda kullanilan el-baglantisiz telefonlar, hoparlor-tip veya el-baglantisiz tipte kullanilan
telefonlar ya da konferans telefonlar1 ve bunun gibi daha baska bircok haberlesme

uygulamasinda siklikla karsilasilan bir problemdir.

Sekil 1.5’te goriildiigii gibi, giris isaretinin (uzak-u¢ konusma isareti), yakin-u¢ konugmacinin
hoparloriinden ¢ikarak, bulundugu odadan kaynaklanan gecikme ve zayiflamalara ugrayip,
cevredeki giiriiltityle beraber yakin-u¢ konusmacinin isaretiyle birlikte mikrofondan uzak-uca
iletilir. Akustik yanki giderimi problemini ¢dzmek icin en sik kullanilan yontem uyarlanir

siizgecleme uygulamalaridir (Breining vd., 1999).

Mikrofon f ; \
Yakm-ug konugma igareti .:’ i

- X '

< { ' i (
Yakm-ug konugma 4 \

'r
Akustik yanki Yakm-ug konugmaci
Uzak-ug Konugma
E— Cevre giiriiltiisii
Uzak-ug konugma igareti
Hoperlor

Akustik yanki yolu

Sekil 1.5 Uzak ug isaretinin gecikmeye ve zayiflamaya ugramasiyla olusan akustik yanki



Uzak-u¢ konusma isareti u(n), yakin-u¢ konusma isareti b(n), zayiflama etkisi a; ve

gecikmeyi ny ile ifade etmek lizere ayrik mikrofon isareti m(n);

K
m(n) = au(n—m)+b(n) (1.1)
k=l

seklinde tanimlanabilir. Akustik yanki gideriminde uyarlanir siizge¢leme algoritmalarinin

amact mikrofon isareti m(n)’den gecikmis ve zayiflamaya ugramis uzak-u¢ konusma

isaretini (uzak-u¢ yanki isaretini) yok etmektir. Akustik yanki gideriminde uyarlanir siizgeg

yapisina bakildiginda Sekil 1.6’da gosterildigi gibi, akustik ortamin diirtii yanit1 olan h(n),
yanki giderimi i¢in kullanilan uyarlanir siizge¢ katsayilar1 w(n) ile kestirilmeye calisilir.
Burada uyarlanir siizgecin amaci, siizgec c¢ikis isareti y(n)’i, istenilen isaret d(n)’e (akustik

cevredeki yanki isareti) olabildigince yakin kestirebilmektir. Her iterasyondaki hata
e(n) = d(n)— y(n) (1.2)
ifadesiyle elde edilir ve stizge¢ karakteristikleri bu degere bagl olarak giincellenir.

Bugiine kadar yanki giderimi i¢in uyarlanir siizgecleme algoritmalarinin kullamildigi bir¢ok

calisma yapilmistir (Radecki vd., 2002; Choudhry vd., 2006; Yensen, vd.

Girig igareti uin}

Uyarlamr Akustik Dintia
Sizgec win) Yamt hin}

Siizgeg gk ying

_I_

Hata igareti e(nj=d{n)-yi{n} ll\—/ Yank igareti din}

Sekil 1.6 Uyarlanir siizgecleme kullanilarak elde edilen kapali ortamin akustik diirtii yanit
modeli
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2001; Gordy ve Goubran, 2006; Jeannes vd., 2001; Zhongwei ve Tahemezhadi, 1996). IP
tabanl sistemlerde, yanki giderimi probleminin genel davranmisindan bahseden Radecki vd.,
2002°de, zaman bolgesi uyarlanir siizgeg¢leme algoritmalarindan RLS kullanilarak yanki
giderilmis ve hizli yakinsama saglanmistir. Cok-aboneli konferans haberlesmesinde, zaman
bolgesi uyarlanir siizgecleme LMS algoritmasi kullanilarak ve yiiksek derecede uyarlama
saglayarak akustik yanki giderilmistir (Choudhry vd., 2006). El-baglantisiz konferans
uygulamalarinda yanki isaretinin, zaman bolgesi uyarlanir siizgecleme algoritmalarindan
NLMS ile sentetik stereo kestirimi {iiretilmis ve bunu kullanarak yanki sistemden yok
edilmistir (Yensen vd., 2001). IP ag1 genis bant telefon haberlesmesinde, zaman bolgesi
NLMS algoritmasi kullanilarak, insan igitme sisteminin fizyoakustik sinirlarinin bakis agisiyla
yanki giderimi performanst dlgiimleri yapilmistir (Gordy ve Goubran, 2006). IP aglarda da
kullanilan el-baglantisiz sistemlerdeki giiriiltii ve yanki gideriminin detayli bir aragtirmasinda
tek ya da iki kanalli sistemlerde, bu ¢ift giderme i¢in kullanilan zaman ve frekans bolgesi
uyarlanir siizgecleme teknikleri anlatilmistir (Jeannes vd., 2001). Tiim bant ve alt bant akustik
yanki giderimi, frekans bolgesi uyarlanir siizgecleme LMS algoritmasi kullanilarak, zaman

bolgesine gore daha hizli yakinsama elde edilmistir (Zhongwei ve Tahemezhadi, 1996).

Akustik yanki gideriminde dikkat edilmesi gereken hususlardan biri de ¢ift konusma
algilandiginda uyarlanir siizgeclemeyi durdurmaktir. Bunun i¢in DTD teknikleri kullanilarak,
mikrofon isareti hem yanki isaretini hem de yakin-u¢ isaretini icerdiginde uyarlanir

siizgecleme durdurulur (Valin, 2007; Ahgren, 2005; Jenq ve Hsiesh, 2001; Gansler vd., 1999).

Bu tezde IP ses iletim ortaminda akustik yanki giderimi amacglanmaktadir. Bolim 2°de
doniisiim bolgesinde isaret analizi aciklanmakta, Bolim 3’te tez kapsaminda uygulamasi
yapilan uyarlanir siizge¢leme algoritmalarina yer verilmektedir. Boliim 4, IP tabanli ses
iletimi ortaminda akustik yanki giderimi i¢in yapilan uygulamalari, analizleri ve uygulama
sonuclarin1 icermektedir. Sonu¢ bolimii olan Béliim 5, akustik yanki giderimi i¢in yapilan
uygulamalar kargilastirilmakta ve onerilen Kesirli Fourier Doniisim (KFD) bolgesi LMS

algoritmasinin diger algoritmalara gore daha iyi sonug verdigi tartisitlmaktadir.



2. DONUSUM BOLGESINDE iSARET ANALIZi

Sayisal isaret islemede isaretler genel olarak siirekli zaman isaretleri veya ayrik zaman
isaretleri olmak tlizere iki sekilde ele alinmaktadir. Siirekli zaman isaretleri, Sekil 2.1a’da
goriildiigi gibi zamanda siirekli degerler alir ve bir¢ok fiziksel isaret, 6rnegin, konusma
isareti, elektrik akimi-gerilimi, sicaklik, basin¢ veya yogunluk yapisal olarak siirekli zaman

isaretlerindendir.

x(n]

px[0]

x[-1]

(a) (b)

Sekil 2.1 a) Siirekli zaman isareti b) Ayrik zaman isareti

Ayrik zamanl isaretler siirekli zaman isaretinden alinmig 6rneklerle bir zaman serisi seklinde
Sekil 2.1b’deki gibi elde edilebilir. Ses ya da miizik isaretinin siirekli zaman isareti olarak
tiretildigi durumda, bu isaretler iletilirken ayrik zamanlh isarete doniistiiriilmelidir. Bu islem
yapilirken, diizenli araliklarla (T periyodu) siirekli zaman isaretinin anlik degerlerini alinir ve

buna 6rnekleme denir.

Bir x(z) siirekli zaman isaretini sayisallastirmak icin ayrik zamanli vektore doniistiirmek

gerekir. Vektordeki her deger ise ornekleme periyodunun tam katlarinda bu dalga seklinin

anlik degerlerini gosterir:

x, =x(nT,) . 2.1

2.1 Doniisiim Bolgeleri

Yanki giderimi icin kullanilan uyarlanir siizgecler zaman bolgesi analizinin yani sira, farkli
doniisiim bolgelerinde de ele alinabilir. Bu doniisiim bolgeleri, frekans ve kesirli Fourier

bolgelerini icerir. Uyarlanir siizge¢leme algoritmalarinda ayrik zamanh isaretler kullanilarak,



yakinsamasina gore, yanki gideriminde hangi doniisiim bdlgesinin daha uygun oldugu

saptanmalidir.

Zaman bolgesi, uyarlanir stizgecleme uygulamalarinda oldukga sik kullanilan bir bolgedir. Bu
tezin uygulamalar1 arasinda da yer alan zaman bolgesi ve diger bolge uygulamalarinda, ses
isareti zamana bagl olarak alimir ve orneklenerek ayrik zamanh isarete doniistiiriildiikten

sonra sisteme sokulur.

Frekans bolgesi, isaretin frekansinin referans alindigi bolgedir. Herhangi bir konusma
isaretine bakildiginda, zaman bolgesi goOsterimi, zamanla isaretin degisimini gosterirken,
frekans bolgesi gosterimi ise isaretin frekans degerlerindeki bilesenlerini verir. Sekil 2.2.a ve
2.2.b’de bir konusma isaretinin hem zaman hem de frekans bolgesindeki dagilimi

gosterilmistir.

=es dalgast srmedi

Ses iparett spektrumu (15 sanive)

Desibel

05

s A s s . .
g 9.5 10 105 1 1.5 500 1000 1500 2000 2500 30000 3500 4000
S aniye Hertz

(&) (b

Sekil 2.2 Bir konusma isaretinin a) Zaman bolgesi b) Frekans bolgesi gosterimleri

Zaman bolgesinden frekans bolgesine doniisiimde sonlu ve sonsuz sayidaki frekanslar icin

Fourier Serileri veya Fourier Doniistimii kullanilir.

2.1.1 Frekans Bolgesi Analizi

Haberlesme ve isaret islemede, bir x(¢) siirekli zaman fonksiyonunun Fourier doniisiimii

gercel say1 olan her f degeri i¢in;



oo

FIX)(f)=X(f)= [ xe > dt (2.2)

—oo

seklinde elde edilir.

Doniistim degiskeni frekans ise, X (f) ’in ters Fourier doniisiimii, gercel olan her ¢ degeri icin;
x(0)= [ X () df (2.3)

bi¢iminde tanimlanir. X (f)’in, A(f)e’?(/) seklinde ifade edilmesi durumunda, genligi;

ACH=|X(f) @4
faz agist ise (t=0’da);

0(F)=2X(f) (23)
olur.

X (f) ’in ters Fourier doniisiimii ise
x(t) = J’ A(f)em i+ 9D gf (2.6)

seklinde ifade edilir.
Fourier doniisiimiiniin genellestirilmis hali olan kesirli Fourier doniisiimii Boliim 2.1.2°de

anlatilmaktadir.

2.1.2 Kesirli Fourier Doniisiim Bolgesi

Kesirli Fourier Doniisiimii (KFD), klasik Fourier doniisiimiiniin dogrusal bir doniisiimle
genellestirilmis halidir. Klasik Fourier doniistimiiniin, kesirli derecelerden hesaplanabilmesine
olanak saglayan KFD, zaman-frekans diizleminde kesirli bir agiyla donme gibi yorumlanabilir

(Almeida, 1994). Ornegin, x(t) isaretinin “a.” dereceden KFD’si;

%, (1) = F, {x(0)} = [ K, (,)x(t")dt (2.7)

seklinde tanimlanir.
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Kesirli parametre “a”, 0 < |a| <2 araligindadir. Déniisiim ¢ekirdek fonksiyonu K, (z,1') ;
K, ()= Agexp(jr(t2cot p— 2tt’ csc p+1'2 cot ) (2.8)
bi¢iminde ifade edilir. Burada kullamlan A, parametresi asagidaki sekilde tanimlanir:

Ay = exp(—jzsgn(sin @)/ 4+ jo/2)/|sin| @l /2. (2.9)
¢ ise doniisiim agisin1 gostermektedir (Mendlovic ve Ozaktas, 1993; Ozaktas vd., 2001).
KFD derecesi ile doniisiim agisinin ilgisi;

p=ari2 (2.10)
olarak verilir.

KFD’nin ozellikleri Cizelge 2.1°deki gibi siralanabilir. Ik 6zelliginden de goriildiigii gibi
KFD dogrusaldir. Ozellik 2’deki durum, KFD’nin katsayist “a”, tamsay1 olan j’ye esit

oldugu zaman “a.”dereceden KFD, klasik Fourier doniisiimiiniin j. tamsayr kuvveti
olmasidir. Aym zamanda FZ2 = P (esitlik operatori), F>=F ! =(F )_l (ters doniisiim

operatoril), F 4=f0=g (6zdes operatoril) ve F J = pimod4 g, deleri Ozellik 2 kullanilarak
elde edilir. Ozellik 3, ileri yonde doniisiimlii pozitif dereceleri, ters doniisiimlii negatif

dereceleri birlestirme olanagi sunar. Cekirdek fonksiyonunda ifade edilirse bu 6zellik;
_1 r Al
K, (uu)=K_,(u,u') (2.11)
seklinde gosterilebilir. Ozellik 4’te ¢ekirdek fonksiyonuyla gosterildiginde;
_1 r * r
K, (uu)=K,(u,u'") (2.12)

elde edilir ve Ozelik 3 ve 4 birlestirildiginde;

(F“)H _fa (2.13)
veya
Kgl(u,u'):Kfa(u,u'):Kﬁa(u,u') (2.14)

esitligi elde edilebilir. Ozellik 5 olan toplanabilirlik 6zelligi cekirdek fonksiyonu

11



K

a+a, (U>u") "a uygulanirsa;

K yva, (u') = j K, (,u"K, (u"u)du" (2.15)

esitligi elde edilir. Ozellik 6, Ozellik 5’ten tiiretilmistir. Ozellik 7’ye yalnizca kesirli Fourier
doniisiimii degil tiim dogrusal kanonik doniisiimler sahiptir. Ozellik 8’de goriildiigii gibi
KFD’nin ozdegerleri Hermite-Gaussian fonksiyonlar, wj(u) dir. Ozellik 9°da Wigner
dagilimi ifade edilmistir. Ozellik 10 ise birimsellik 6zelligine denktir ve bunun 6zel bir

durumu olan enerji korumast;

En[f]=En[f,] (2.16)
veya
MEA 2.17)

seklinde ifade edilebilir. Bu 6zellin genel ifadesi;
(fo, @), 80, ) =( foy ), 84, @), @ =y =a3-ay 2.18)
seklinde de yazilabilir (Ozaktas vd., 2001).

Cekirdek fonksiyonu K, (t,t"), Ozellik 2’de de ifade edildigi gibi a=1 igin e~ olur ve
birinci dereceden KFD doniisiimii, fonksiyonun Fourier doniisiimiinii verir. Diger bir
durumda, a =0 igin, ¢ekirdek fonksiyonu, J(¢) ’ye yaklasir ve sifirinct dereceden KFD 6zdes
doniisiim olarak fonksiyonun kendisini verir. Fourier doniisiimiiniin tanimlandigi tiim
fonksiyonlar icin KFD de tamimlidir. Dolayisiyla isaretlerin zaman ya da frekans
gosterimlerinin zaman ve frekans bolgelerinde tanimlanabilmesi gibi, KFD kullanilarak
gerceklenen doniisiim ile kesirli Fourier bolgelerinde ifade edilmeleri miimkiindiir. Zaman-
frekans bolgesi iizerinde diisiiniildiigii zaman, kesirli Fourier bolgelerinin zaman ve frekans
bolgelerinin arasini aradegerleyen bolgeler oldugu ortaya ¢cikmaktadir. Sekil 2.3’te bir zaman-

frekans bolgesi iistiinde “a.” dereceden KFD bolgesi gosterilmektedir (Ozaktas vd., 1996).
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Cizelge 2.1 KFD’nin 6zellikleri

1 Dogrusallik 7 [E-jajfj (u}}=z_j. czj-[Fafj- (u]'}

2 Tatnzayi vstel Flo(pi

3 e (O (o) =g

4 Birimsellik Fa = (pe)”

5 Toplanabilirlik FE A — gpaata

& Degisme Ozelligi FRRA - pagpa

7 Birlegme Ozelligi FB(FRARAy = FoB(Fh Ay

8 | Ozdeger ve Fonksiyonlar FRy = exp(—ialm! 2)yq

8 | Wigner dagilimina etkisi Wfa (2, () = Wy (i cos @ — isin @ usin @+ fcos @)
10 Parseval ilighisi

(), g ()= {falt). 22 (0))

x

Xa

Sekil 2.3 Zaman-frekans bolgesi iistiinde a. dereceden KFD bolgesi
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3. ALTERNATIF UYARLANIR SUZGECLEME YAPILARI

Akustik yanki giderimi uygulamalarinda siklikla kullanilan yontem olan uyarlanir siizgecleme
algoritmalart LMS ve RLS bagliklart altinda incelenebilir. LMS metoduna gére agirlikli hata
karelerinin toplamim igeren basarim gostergesi minimize edilir. RLS metodu ise uyarlanir
capraz slizgeglerin tasarimi ig¢in Ozyineli algoritmalar1 gelistirmede en kiiciik kareler
yontemini kullanir ve n—1 6zyinelemede siizgecin siizge¢ katsayir vektoriiniin en kiigiik
karesel kestirimi verilmisse, yeni veriye ulasmada, n 6zyinelemede bu vektoriin giincellenmis

kestirimi hesaplanir (Haykin, 1996).

LMS algoritmasi, bir ¢esit olasiliksal egim algoritmasidir (Stochastic Gradient Algorithm,
SGA). Belirli ardisik parametre kestirim problemlerini ¢6zmek icin kullanilan LMS ile SGA
arasindaki temel fark su sekilde aciklanabilir. LMS algoritmasi bir iterasyondan digerine
geciste her bir ¢iktiya uygulanan diizeltmeyi kontrol etmek i¢in sabit adim boyutu parametresi
kullanirken, SGA metodunda adim boyutu parametresi, » 'nin kuvveti veya n zamaniyla ters
orantili1 yapilir. LMS algoritmasiyla yakin iligkili baska bir olasiliksal egim algoritmasi da
egim uyarlanir kafes (Gradient Adaptive Lattice, GAL) algoritmasidir. Aralarindaki fark
yapisal olup, GAL algoritmast kafes tabanli olmasina ragmen, LMS algoritmasi genellikle

FIR ya da IIR siizgecleri kullanir.

Uyarlanir siizge¢ algoritmalarindan RLS ailesi, standart RLS’in 6nerildigi 1950’den bu yana
bir¢cok arastirmaci tarafindan olusturulmaktadir. 1970’lerde genis bir arastirma toplulugu,
hesaplama karmagsikligin1 azaltmak amaciyla LMS algoritmasiyla karsilastirilabilecek

seviyede RLS algoritmalan gelistirmistir (Haykin, 1996).

3.1 En Kiiciik Ortalama Kareler (LMS) Algoritmasi

Kullanim alan1 olduk¢a genis olan LMS uyarlama algoritmasi, Widrow ve Hoff (1960)
tarafindan gelistirilmistir. Olasiliksal egim algoritmalar1 ailesinin énemli bir tiyesi olan LMS
algoritmasi, uyarlanir siizge¢ uygulamalarinda oldukga sik kullanilan bir algoritmadir. LMS
algoritmasinda ilinti matrisinin hesaplamas1 ve matris evirmesi yapilmaz. Bu da algoritmanin
kolayca hesaplanabilirlik 6zelligine sahip olmasini saglar. Ayrica bu 6zelligi sayesinde diger
uyarlanir stizgecleme algoritmalarinda yargiya varma siirecinde de referans olarak

kullanilabilir (Haykin, 1996).

LMS algoritmasi, iki temel islemi iceren dogrusal bir uyarlanir siizgecleme algoritmasidir.

Bunlar,
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1. Stizgecleme islemi:
e Bir giris isaretine cevap vermek i¢in dogrusal siizgec ¢ikisini hesaplamak
e Bu cikisi bir cevapla karsilagtirarak bir kestirim hatasi tiretmektir.
2. Uyarlanir islem:
e Kestirim hatasiyla iligkili bir siizgecin parametrelerini otomatik ayarlamay1
igerir.

Bu iki islemin birlesmesiyle Sekil 3.1’de gosterildigi gibi bir geri beslemeli dongii olusur.

/

Uiz 7
@) Tyarlarr Suzges a(n|T n
Wiz
Uyarlarur afirlik-kontrol e(x)
mekanizmast . f
)

Sekil 3.1 Uyarlanir FIR siizgecin blok diyagrami

LMS algoritmasinda FIR ya da IIR model yapilari kullanilabilir. Ancak burada FIR model
yapist kullanilarak LMS algoritmas: tiiretilmektedir ¢iinkii hesaplamasi daha kolaydir. Sekil
3.1’de uyarlanir agirlik-kontrol mekanizmasi olarak adlandirilan mekanizma, FIR siizgecin
gecikme-agirlik lizerindeki uyarlanir kontrol islemini gerceklestirir. Gecikme girisleri

u(n), u(n-1), ..., u(n—M +1), M -1 gecikme sayist olmak iizere u(n) elamanlarini
olustururlar. wy(n), wy(n), ..., wy; _;(n); w(n) elemanlarin olusturur. Siizgecleme islemi
siiresince, istenilen d(n) cevabi elde edilir. Verilen bu girise karsin FIR siizge¢, d(n) 'nin
kestirimi olan cAl(u |U,) seklinde bir ¢ikis iiretir. Istenilen cevapla siizgecin gergek ¢ikisi

arasindaki fark olan e(n) kestirim hatasi olarak tanimlanir. Stizge¢ katsayilart w(n) ve

kestirim hatas1 e(n) , kontrol mekanizmasina uygulanir ve geri-besleme dongiisii kapatilir.

Eger her n iterasyonda, e§im vektorii VJ(n) tam olarak olciilebilseydi ve uyum adim
biiytikliigi # uygun secilseydi, en dik inme metodu kullanilarak hesaplanan katsay1 vektorii

optimum bir Wiener ¢éziime yakinsayacakti (Haykin 1996). Ancak gercek hayatta, siizgeg
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katsayilarinin ilinti matrisi R’nin ve istenilen cevap ile siizge¢ katsayilar1 arasindaki capraz-
ilinti vektorli p’nin Onceki bilgileri gerekli olmasi nedeniyle egim vektoriiniin dogru dl¢iimii
miimkiin degildir. Burada, R ve p’nin kestirimleri i¢in en kolay secenek, siizge¢ katsayilarinin
giris vektoriiniin Ornek degerleri ve istenilen cevaba dayanan anlik kestirimlerin

kullanilmasidir ve;

R(n) = u(n)u”(n) (3.1)

p(n) = u(md*(n) (3.2)
seklinde tanimlanir. Ayrica maliyet fonksiyonu J(n);

J(n)=(d(n)—w"u(n))’ (3.3)
seklinde ifade edilebilir.

Sonug olarak, egim vektorii, bilinmeyen bir ¢evrede calisildiginda mevcut verilerden yani

ilinti matrisi R(n), capraz-ilinti p(n) kestirimlerini kullanilarak;

VJ(n)=-2p(n)+2Rw(n) 3.4)
seklinde kestirilebilir. (3.1) ve (3.2) esitlikleri kullanilarak, (3.4) esitligi yeniden diizenlenirse;
VJ (n) = =2u(n)d *(n) + 2u(n)u’ (n)w(n) (3.5
ifadesi elde edilir.

Stizgec katsayilarmin giincellenmesi, duraganligi ve yakinsaklik oranimi diizenleyen ve

maliyet fonksiyonunun adim biiyiikliglinii belirten g sabiti ile carpilarak Onceki siizgeg

katsayilarina eklenerek;
wn+1)=w(n) +%,u[—VJ (n)] (3.6)

seklinde yapilir. (3.5) esitligi, (3.6)’da yerine konulursa, siizge¢ katsayilar1 giris vektoriiniin

ornek degerleri ve istenilen cevaba gore;

w(n+1)=w(n) + gu(n)[d* () —u” (n)w(n)] (3.7)

ifadesi ile giincellenir (Haykin, 1996).
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win+1) w ()

Sekil 3.2 LMS algoritmasinin isaret-akis diyagrami

Sekil 3.2’teki isaret-akis diyagrami LMS algoritmasinin basitligini acik¢ca gostermektedir. Bu
diyagramda LMS algoritmasinin 2M +1 kompleks carpim ve her bir iterasyonda 2 M
kompleks toplam igerdigi goriilmektedir. M burada uyarlanir siizge¢ katsayisinin sayisidir.

R(n) ve p(n)’nin anlik kestirimleri arasinda biiyiik degisiklikler vardir. Bu nedenle, LMS

algoritmasi1 anlik kestirimler kullandigindan, ilk bakista iyi bir basariya sahip degil gibi

goriilebilir.
Siizgec katsayilarini ters ilinti matrisi ve 6zdegerler cinsinden yazildiginda;
w(n+1); =w(n)+ulp;-4,wn);) (3.8)

esitligi elde edilir. Her n degeri i¢in (3.8) esitligi yazilirsa n+1°deki siizgec katsayilari;

wn+l); = up;+ Y (1= ud)) +(1-pd) " w(0), (3.9)
i=0

olarak elde edilir ve yakinsama i¢in;
\1—M,-\<1 (3.10)

kosulu saglanmalidir. (3.10) esitligi diizenlenirse;

0<,u<l (3.11)
4
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haline doniisiir.

(3.7) esitligi incelendiginde, LMS algoritmasimin kare almayi, ortalama almay1 ya da tiirev

almay1 icermedigi, dolayisiyla uygulanmasinin olduk¢a kolay oldugu gozlemlenmektedir.
LMS algoritmasini uyarlamak i¢in asagidaki iic basamaga ihtiya¢ vardir;

1. Sonlu Diirtii Yanit1 (FIR) siizgeg ¢ikisi, y(n) (3.12) esitligi kullanilarak elde edilir:
y(n) =wH(n)u(n) (3.12)
2. Kestirim hatasi olan e(n) ise;

e(n)=d(n)—y(n) (3.13)
seklinde tanimlanir.

3. Siizgec-katsayilan giincellemesi ise;

w(n+1) =w(n)+uu(n)e*(n) . (3.14)
esitligi ile ifade edilir.

Bu tezde akustik yanki giderimi icin LMS algoritmasinin performans analizi yapilmis ve
ilerleyen boliimlerde anlatilan diger uyarlanir siizgecleme algoritmalariyla performansi

karsilastirilmstir.

3.2 Normalize LMS (NLMS) Algoritmasi

LMS algoritmasinin standart formunda, n+1 Ozyinelemede, siizge¢ katsayilan vektorii
w(n) e eklenmis ilinti gu(n)e* (n), u(n) siizge¢ katsayilar vektoriiyle dogru orantilidir. Bu
nedenle, u(n)cok biiyiik oldugunda, LMS algoritmasinda bir egim giiriiltii yiikselteci
problemi ile karsilagilir. Bu zorlugun iistesinden gelebilmek icin, LMS algoritmasina es olan
normalize LMS (NLMS) algoritmas1 kullanilabilir. n+1 Ozyinelemede siizge¢ katsayilari

vektorii w(n)’e eklenmis diizeltme, n Ozyinelemede siizgec katsayilart vektorii w(n) 'nin

karesel Oklit normu kullanilarak “normalize” edilir.

NLMS algoritmasinda adim biiyiikligli giris giicii ile normalize edildiginden dolay,
yakinsamanin girig isaretine olan bagimlilig1 ortadan kalkar. NLMS algoritmasi uygulamasi

su sekilde ozetlenebilir. Siizge¢ katsayilari vektorii u(n)ve istenilen cevap d(n) verilmis
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olsun. Siizgec katsayilart vektorli w(n)hesaplanmis olsun. Bu durumda degisimin karesel

Oklit normu kiigiiltiilmesi;
owin+)=w(n+1)-w(n) (3.15)
seklinde elde edilir.

Eski w(n) degerine bagh olarak siizgec katsayilar1 vektoriinde w(n+1), sinirlamasina bagl

olarak;
wH(n+1u(n) =d(n) (3.16)
biciminde istenilen cevap elde edilir.

Bu sinirlama eniyileme problemini ¢ézmek icin, Lagrange cogaltict metodu kullanilabilir.

Stizgec katsayilari vektoriinde w(n+1), degisimi gosteren Ow(n +1) *nin karesel normu;

[6W(n+D)|* = 6w (n+1Ddw(n+1)
=[wn+1)-wm] [wn+1)-w(n)] (3.17)

M-1

=Y |w, (n+D-w, ()

k=0

olarak ifade edilebilir.

Stizgec agirliklart w(n) ’leri, k=0,1, . . ., M-1 degerleri i¢in tanimlanirsa, gercel ve sanal
kisimlari;
w(n)=a,(n)+ jb, (n), k=0,1,....M -1 (3.18)

seklinde yazabilir. Degisimdeki karesel norm ise;
2 S 2 2
[ow(n+D|*=> (la,(n+ D —a, ()] +[b (n+1) = b, ()]’ (3.19)
k=0

esitligindeki gibi yazilir.
Gergel ve sanal kisimlarini iceren giris vektorii u(n-k) ve istenen cevap d(n) ise;
u(n-k)y=u,(n-k)+ ju,(n-k) (3.20)

d(n)=d,(n)+ jd,(n) (3.21)
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(3.16) esitliginden;

S

g (a,(n+Du,(n—k) +b, (n+1u, (n—k)) = d, (n) (3.22)

k

Il
(=]

Mz_l(ak (n+Du,(n—k)-b,(n+Du,(n—k))=d,(n) (3.23)

k=0
esitlikleri elde edilir.

Gercgel degerli maliyet fonksiyonu J(n) , (3.19), (3.22) ve (3.23) esitlikleri kullanilarak;

Jm) =Y (la,(n+D=a, (0T +[b, (n+1) = b, (W)T)

k=0

M-1
+Ald(m) =Y (@, (n+Du,(n—k) +b, (n+Du, (n—k))] (3.24)

k=0

+ ﬂz[dz(n) —Mz_l(ak (n+Du,(n—k)-b,(n+u,(n—k))]

k=0
biciminde yazilabilir. Bu esitlikte kullanilan A1 ve A» degerleri Lagrange carpanlaridir.

a,(n+1) ve b (n+1)’in en iyi degerlerini bulmak i¢in maliyet fonksiyonu J(n) ’nin tiirevi

alinir ve sifira esitlenir:

aJ (n)
———=0 . 3.25
da, (n+1) 0 (3.29)

(3.25) esitligi acilirsa;
2a,(n+1)—a,(m)]-Au,(n—k)—Au,(n—k)=0 (3.26)
sonucuna ulagilir.

Benzer sekilde;

A _ (3.27)
b, (n+1)

esitligini kullanilarak;
2[b,(n+1)—b,(n)]—Au,(n—k)—Au,(n—k)=0 (3.28)

denklemi elde edilir.
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(3.18) ve (3.20) esitlikleri yukaridaki esitlikte yerine koyulursa;

2w, (n+1)—w, (n)]=A*u(n—k), k=0,1,..M -1 (3.29)
esitligine ulasilir. Karmasik Lagrange ¢arpani A 'nin gercel ve sanal kisimlari;

A=A+ jA, (3.30)
seklinde ifade edilir.

Bilinmeyen A*’y1 bulabilmek igin, (3.29) esitliginin her iki tarafint u*(n—k) ile carpip,

0’dan M-1’e kadar olan k’ min olas1 tiim tamsayi degerleri toplanarak asagidaki sonuca

ulagilir:

Z*ZW;{ZW(n+l)u*(n k)— Zw(n)u*(n k)}
> fun -k L
k=0 (3.31)
”( ”2[w (n+Du*(n)—w'(nyu*(n)]

||u(n)||2, u(n) giris vektoriiniin Oklit normudur. (3.31) esitliginden yararlanilarak (3.16)

esitliginin kompleks sinir1 ve A* parametresinin asagidaki ifadesi elde edilir:

Ak = T )||2[d*(n) wi(mu*(n)] . (3.32)

Kestirim hatasi e(n) 'nin tanimi olan;
e(n)=d(n)—w(n)u(n) (3.33)

esitliginden (3.32) esitligi

e*(n) . (3.34)
" Jutn >||2
seklinde sadelestirilebilir. (3.29) esitliginin i¢ine (3.34) yerlestirilerek elde edilen degisimin

karesel normu olan;

ow, (n+)=w, (n+1)—wk(n)

———u(n-k)e*(n), k=01, .M~-1 (3.35)

Jue >||
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esitligi vektor formunda yazilirsa;

Sw(n+1)=w(n+1)-w(n)=— |2u(n)e*(n) (3.36)

foco)

ifadesi elde edilir.

Benzer sekilde siizge¢ katsayilarinin giincellenmesi,

wn+1)= w(n)+L”2u(n)e*(n) (3.37)

)

esitligiyle saglanmis olunur (Haykin, 1996).

3.3  Ozyineli En Kiiciik Kareler (RLS) Algoritmasi

Uyarlanmir capraz siizgeclerin tasarimi i¢in Ozyineli algoritmalar1 gelistirmekte en kiigiik
kareler yontemleri kullanilir. n—1 6zyinelemede siizgec katsay1 vektoriiniin en kiiciik karesel
kestirimi verilmigse, yeni veriye ulasmada, n Ozyinelemede bu vektoriin giincellenmis

kestirimi hesaplanir. Bu ¢6ziimii RLS algoritmasi ile kullanarak saglanir.

RLS algoritmasini gelistirmek icin, en kiiciik karesel yontemlerine ait bazi basit iligkiler
gozden gecirilmelidir. Daha sonra, matris evirme on kurami olarak bilinen matris cebirindeki
iliskiden faydalanilarak RLS algoritmasini gelistirilmistir. RLS algoritmasinin dnemli bir
ozelligi, algoritma baslatildiginda zamanin geriye genisletilerek, giris verisindeki bilgiden
yararlanabilmesidir. ~ Yakinsamasi, basit LMS algoritmasindan daha hizlidir. Ancak
performanstaki gelisimine bakildiginda, hesaplama karmasikliginda oldukg¢a biiyiik artig
vardir (Haykin, 1996).

En kiiciik karesel yOntemin Ozyineli gerceklestirmesinde, bilinen giris kosullariyla
hesaplamaya baslamir ve eski kestirimlerin giincellenmesi i¢inde yeni veri orneklerindeki
bilgileri kullanilir. Buna bagh olarak, n’nin goézlenebilir bir bilginin degisken uzunlugu

oldugu yerde, maliyet fonksiyonu o(N) ’ni kiigiiltmeye ¢alisilir.

Maliyet fonksiyonu;

S(N)= BN, m)|e(m)|’ (3.38)

n=1

seklinde tanimlanir. Yukaridaki esitlikte, e(n) hata isareti, istenen cevap d(n) ve
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u(n), u(n—-1), ..., u(n—M +1), girislerinin ¢apraz siizgegleri tarafindan iiretilen ¢ikis isareti

y(n) arasindaki farktir ve;
e(n)=d(n)— y(n) =d(n)—w"(n)u(n) (3.39)

olarak ifade edilir. n aninda, u(n) giris vektorii;
u(n) =[un), u(n-1y, ..., u(n—M +1)]' (3.40)

seklinde tanimlanir.

n aninda, w(n) siizgec katsay1 vektorii;

w(n)=[w,(n),w,(n), ... wM_l(n)]T (3.41)
biciminde ifade edilir.

Agirliklandirma faktorii S(N,n) (3.38) esitliginde;

0<B(N,n) <1, i=1L2,..,n (3.42)
araliginda tanimlidir.

Agirliklandirma faktoriiniin kullaniminda, genelde, siizgecleme islemi duragan olmayan
ortam oldugu zaman, gozlemlenebilir verinin izlenen istatistiksel degisimlerinin olasiligini
kayipsiz bir sekilde saglamak amaciyla, “unutma” uzak gecmisteki verinin temini
amacglanmistir. Agirliklandirmanin 6zel bigimi, genelde “unutma faktorii” asagidaki gibi

kullanilir:

SN =Y 2" e(n)|” . (3.43)

n=1

Siizge¢ katsayr vektorii w(n)’nin en iyi degerine, (3.43) esitligindeki oO(n) maliyet

fonksiyonunun en kiiciik degerine erismek i¢in, normal denklem ile tanimlanarak;
®(n)w(n) =z(n) (3.44)

seklinde yazilir.

MxM boyutlu ilinti matrisi ®(n);
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®(n) = ﬁ: AV "u(n)u? (n) (3.45)

n=1
olarak ifade edilir.

* jgaretin karmasik eslenigini temsil ettigi durumda, istenilen cevap ve c¢apraz siizgecin

girigleri arasindaki Mx/ boyutlu ¢apraz ilinti matrisi z(n);
N
z(n)=Y A" "u(n)d*(n) (3.46)
n=1
seklinde tanimlanir.
(3.45)’deki ilinti matrisi ®(n), ® = A"A esitliginin zaman ortalamali ¢esidinden iki noktada
farklidir:

1. (3.45) esitliginin maliyet fonksiyonu gibi kabul edilmesinden ortaya ¢ikan ® = A”A

esitliginin sag tarafindaki toplam i¢indeki matris trtini wu(n)u”(n), istel agirlik

faktorii AV tarafindan agirhklandirilir.
2. On pencerelemenin kullanim, giris verisi n =1 anindan evvel sifira esitligine baghdir

ve n=1 kullanimi, toplamin alt sinir1 gibidir.

(3.45) esitliginin sag tarafindaki toplamindan n = N ’e iligkin terimi ayrilirsa

O(N) = z{f iN_l_"u(n)uH(n)} +u(nyu”(n) (3.47)

n=1
ifadesi yazilir.

(3.47) esitliginin sag tarafinin ilk ifadesinin yerine ®@(n-1) ilinti matrisini konulursa ve bu

esitlik yeniden yazilirsa;
®(n) = A®(n-1) +u(n)u” (n) (3.48)

sekline doniisiir. Burada ®(n-1), ilinti matrisinin 6nceki degeridir ve matris {iriini

u(n)u”(n)ise giincelleme isleminde diizeltme terimi roliinii oynar.

Benzer sekilde (3.46) esitligi diizenlenirse;
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z(n) = Az(n-1) +u(n)d *(n) (3.49)
esitligi elde edilir.

(3.44) esitligine gore siizge¢ katsayr vektorii icin en kiiciik-karesel kestirim w(n) 'nin
hesaplanmas1 i¢in ®(n) ilinti matrisinin tersi belirlenmelidir. Eger siizge¢ katsayilarinin
sayist M biiyiikse, belirleme islemi olduk¢ca zaman alacaktir. Ustelik n=1, 2, ..., « icin
stizge¢ katsay1 vektoriiniin 6zyinelemesi icin en kiiciik-karesel kestirim w(n) *de hesaplamak

gerekmektedir. Bu hesaplamalar, matris evirme olarak bilinen basit bir sonucu kullanilarak

yapilabilir.

3.3.1 Matris Evirme
A ve B matrisleri MxM boyutlu ve pozitif olmak iizere;
A=B'+CD 'C” (3.50)

seklinde iligkili olsun. Yukaridaki esitlikte C, MxN boyutlu matrisi, D ise NxM boyutlu pozitif

matrisi ifade eder. Matris evirmeye bagli olarak, A matrisinin tersi;

A '=B-BC(D+C"BC) 'C"B (3.51)
biciminde agilabilir.

Yukandaki esitlikler dikkate alindiginda, eger (3.50) esitligindeki gibi bir A matrisi varsa,

onun tersi (3.51)’deki gibi alinabilir ve literatiirde matris evirme olarak bilinir (Haykin, 1996).

3.3.2 Ustel Agirhklanan RLS Algoritmasi

[linti matrisi @®(n)’nin pozitif tanimlandigindan emin olarak matris evirme 6zyineli (3.48)

esitligine eklenebilir. Oncelikle asagidaki
A=®(n) B '=A®(n-1) C=umn) D=1 (3.52)
ifadeleri (3.51) esitliginde yerlerine konulursa, ilinti matrisinin tersi i¢in;

A7°® '(n-Dunu” (@ '(n-1)

®'m=21"®"(n-1)- 7
(n) (n-1) 1+ " (m)® '(n-Du(n)

(3.53)

Ozyineli esitligi elde edilir.
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Hesaplamayi kolaylastirmak i¢in;
P(n)=® ' (n) (3.54)
ve

A7 'P(n-Du(n)

KO = T W (0P (- Dun) (3:39)
esitlikleri yazilabilir.

Bunlar1 kullanarak (3.53) esitligi;

P(n)=A1"'P(n-1)- 1" k(nu" (n)P(n-1) (3.56)

seklinde yeniden yazilir.

MxM boyutlu P(n) matrisi, ters ilinti matrisidir. Mx/ boyutlu k(n) vektorii ise kazang

vektoriidiir. (3.56) esitligi ise RLS algoritmasi i¢in Riccati esitligi olarak adlandirilir.

(3.55)’in yeniden diizenlemesi ile;

k(n)=A4""P(n-Dun)- 1 'k(mu" (n)P(n-Huxn) (3.57)
=[1"'"P(n-1)- 1" 'k(mu" W)Pxn-Dun) '
esitligi elde edilir.

(3.57) esitliginin sag tarafindaki koseli parantez icindeki ifadeye bakildiginda, (3.56)
esitliginde tamimlanan P(n) ’e esit oldugunu goriiliir. Bu dogrultuda (3.57);

k(n) =P(n)u(n) (3.58)
seklinde basitlestirebilir.

Bu sonu¢ P(n) = @' (n) ile de diizenlenirse, kazang faktorii

k(n)=® ' u(n) (3.59)

olarak yazilir. Diger bir deyisle kazang faktorii k(n), giris vektorii u(n) 'nin ilinti matrisi

®(n) ’nin tersi ile carpimudir.
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3.3.3 Siizgec Katsay1 Vektorii icin Zaman Giincellemesi

Bu boliimde siizge¢ katsayr vektorii i¢in en kiigiik karesel kestirim w(n) 'nin giincellemesi
icin dzyineli esitligi ifade edilmektedir. Bunu yapmak icin, (3.44), (3.49) ve (3.53) esitlikleri

kullanilarak n 6zyinelemede siizge¢ katsay1 vektorii icin en kiiciik karesel kestirim w(n) ;

w(n)=® '(n)z(n)
=P(n)z(n) (3.60)
= AP(n)z(n-1)+ P(n)u(n)d * (n)

seklinde agilir.

(3.56)’deki P(n) ifadesini kullanilarak, (3.60) esitliginin sag tarafi yeniden diizenlenir:

w(n)=P(n-Dz(n-1)—k(mu" (W)Pn-)z(n-1)+Pn)un)d * (n)
=@ '(n-Dz(n-)—k(mu” (M@ ' (n-)z(n-1)+P(n)un)d * (n) (3.61)
=wn-)—k(mu” (mwn-1)+Pun)d *(n)

Son olarak, (3.60) esitligindeki kazang¢ faktorii k(n) ifadesi yerine konuldugunda (3.61)

esitligi yeniden yazilarak;

w(n)=wn-D+km)[d*n) —u’ (mwn-1)]

(3.62)
=w(n-)+kmE*(n)
sekline doniisiir. Bu ifadedeki &(n), 6nsel kestirim hatasidir ve;
Em)y=dn)—a'w*(n-1) (3.63)

=d(n)—-w'(n-Du(n)
seklinde tanimlanir.

RLS algoritmasi icin siizge¢ katsay1r vektorii ayarlamasinda onsel kestirim hatasinin blok

diyagrami Sekil 3.3’te verilmistir.
Sonsal hata hesaplandiginda ise;
e(n)=d(n)—w(n)u(n) (3.64)

esitligi elde edilir (Haykin, 1996).
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Sekil 3.3 RLS Siizge¢ Yapisi

3.4 Kesirli Fourier Bolgesinde LMS Algoritmasi

Uyarlamali siizgeclemede LMS tabanli algoritmalar, zaman ve frekans bdlgesinde ara
degerleme yapan KFD kullanmilarak kesirli Fourier bolgesinde uygulanabilir. Bu c¢alisma
kapsaminda akustik yanki giderimi icin Onerilen KFD bolgesinde LMS algoritmasi yapisi,
Sekil 3.4°te goriildiigii gibi olusturulmustur. KFD bolgesinde LMS algoritmasinda, giris
isareti u(n) ve istenilen isaret d(n) ’nin siizgecleme isleminden 6nce KFD doniisiimleri
almir. Daha sonra KFD bolgesinde uyarlanir siizgegleme LMS algoritmasi uygulanir. Hata

isareti e(n) ve siizgeg cikist y(n) nin ters KFD’leri alinarak siizgecleme islemi bitirilir.

Odanin
iufn
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Y anit1

|
8
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Sekil 3.4 KFD Bolgesi LMS algoritmasinin yapisi
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Giris isareti u(n) 'nin “a.” dereceden KFD’si;

u(n) u,(n)
u(n) = u(”:_l) FrT s w, (n) = u“(’?_l) (3.65)
u(n—p) u,(n—p)

olarak alimir. Akustik yanki isareti d(n)’ni modellemek icin KFD bolgesinde LMS
algoritmasina giris isareti w,(n) sokulur. Siizge¢ cikist y(n) ve istenilen isaret d(n)
arasindaki hata isareti e(n) bulunur ve bu dogrultuda KFD bolgesinde LMS siizgec

katsayilar giincellenir.

Ozetle KFD bolgesinde LMS algoritmasini uyarlamak icin asagidaki bu iic basamaga ihtiyag

vardir;

1. Sonlu Diirtii Yanit1 (FIR) stizge¢ cikisi, y, (n) denklemi kullamilarak elde edilir:
v, (n) = wH(mu, (1), (3.66)
2. KFD bolgesindeki kestirim hatasi olan e, (n);

e,(m)y=d,(n)—y,(n) (3.67)
seklinde tanimlanir.

3. Siizgec-katsayilan giincellemesi ise;

wn+1)=w(n) +,uua>l< (n)e, (n) (3.68)
seklinde ifade edilir.

Bu tezde akustik yanki giderimi i¢in uyarlanir siizgecleme algoritmalarindan LMS, NLMS,
RLS ve KFD bolgesinde LMS kullamimi ile saglanmistir. Istenilen yanki isareti d(n),
uyarlanir siizgecleme algoritmalariyla kestirilmistir. Bdylece mikrofon isaretinden yanki
isareti siiziilmiis ve uzak-u¢ bolgesine sadece yakin-ug¢ isaretinin iletimi saglanmustir.
Kullanilan bu algoritmalarin yakinsamasi, ger¢ek zamanli haberlesmeye uygunlugu ve

islemsel kolaylig1 karsilastirilmastir.
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4. TP TABANLI SES iLETiMi ORTAMINDA AKUSTIiK YANKI GiDERIMi

Bu boliimde IP tabanl ses iletimi ortaminda akustik yanki giderimi i¢in yapilan uygulama ile
uyarlamali siizgecleme algoritmalarinin performans karsilastirilmasi yapilmaktadir. Bu
algoritmalardan 6nerilen KFD bolgesi LMS algoritmasi ile akustik yankinin yok edilmesinde

ne Olgiide iyi bir performans artisi sagladigi gosterilmektedir.

IP tabanh ses iletimi ortaminda genelde konferans tipi haberlesmeden kaynaklanan akustik
yanki, Sekil 4.1°de gosterildigi gibi hoparlorden cikan ses isareti u(n) 'nin (uzak-ug isareti)
gecikmeye ve zayiflamaya ugramasiyla olusur. Mikrofon isareti, yakin-u¢ konusma isareti
b(n) ile birlikte yanki isareti d(n) 'ni de icerdiginden, kaliteli servis saglamak icin uzak-uca
iletilmeden Once yanki isaretinin yok edilmesi gerekir. Akustik yanki isareti d(n)’ni yok
etmek i¢in akustik yankiy1 olusturan sistemin diirtii cevabi, uyarlanir siizgecleme algoritmalari

kullanilarak kestirilebilir. Bu sayede akustik yanki isareti d(n) mikrofon isaretinden siiziiliir

ve uzak-ug¢ bolgesine sadece yakin-ug isareti b(r) 'nin iletimi saglanir.
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Sekil 4.1 IP tabanh aglarda giderimi icin kullanilan teknik.

IP tabanl ses iletiminde, yanki giderimi probleminin genel davramisindan bahseden Radecki
vd. (2002), zaman bolgesinde uyarlanir siizgecleme algoritmalarindan RLS’i kullanarak
yankiy1 yok etmis ve hizli yakinsama saglamistir. Cok-aboneli konferans haberlesmesinde,
zaman bolgesi uyarlanir siizgecleme LMS algoritmasi kullanilarak iyi derecede uyarlama
saglanmistir (Choudhry vd., 2006). El-baglantisiz konferans uygulamalarinda yanki isaretinin,
zaman bolgesinde uyarlanir siizgecleme algoritmalarindan NLMS ile sentetik stereo kestirimi

tiretilmis ve bununla sistemden yanki yok edilmistir (Yensen vd., 2001).
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Bu tezde, zaman bolgesinde LMS, NLMS, RLS ve farkli derecelerde KFD bolgesi LMS
algoritmalart kullanilarak akustik yanki yok edilmektedir. Algoritmalarinin performanslari

yanki giderimi performans 6l¢iim kriteri olan Yanki Geri Doniis Kayip Artis1 (ERLE);

ERLE ;5 (n) =10log [referans (yank1) isaretinin giicii }

hata isaretinin giicii
4.1
E[d*m | @D

=10log W

esitligi ile degerlendirilmistir (Gordy ve Goubran, 2005).

4.1 LMS Algoritmasi

Zaman bolgesi LMS algoritmasi kullamilarak akustik yankiy1 yok etme uygulamasinda uzak-
u¢ isareti w(n) nin 40.000 ornek olarak alindigi bir benzetim yapilmaktadir. Uzak uc-

isaretinin akustik yankisini olusturan odanin diirtii yamiti Sekil 4.2’de gosterildigi gibi

alinmaktadir.
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Sekil 4.2 Uzak ug bolgesi akustik yankiy1 iireten odanin diirtii yaniti
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Uygulanan zaman bolgesi LMS algoritmasi, siizge¢ katsayilarinin sayisinin / =128 olmast
durumunda en iyi performansi adim biiyiikliigii ¢ =0,2 degerinde vermistir. Bu degerler icin
Sekil 4.3’de gosterildigi gibi akustik yanki isareti d(n)’nin, uyarlanir siizgecleme ile
kestirimi yapilmistir. Bu kestirim esnasinda olusan anlik karesel hata Sekil 4.4’te

gosterilmektedir.
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Sekil 4.3 Yanki isaretinin LMS algoritmas1 kullanilarak elde edilen kestirimi

Yanki giderimi performans1 Ol¢iim kriteri olan ERLE, 11,67 dB degeri olarak elde

edilmektedir ve siizge¢leme siiresince dagilimi Sekil 4.5°te gosterilmektedir.

LMS algoritmasinda eger siizge¢ katsayilarinin sayis1 [ =256 ve u=0,1 adim biiytikliigi
secilirse, akustik yankiy1 yok etme performansi ERLE artar ve 12,72 dB degerine yiikselir.

Siizgec katsayilarinin sayis1 /=128 iken, adim biiyiikliigii g4 parametresine gore bulunan
ERLE degerleri Cizelge 4.1’den de anlasildigi gibi adim biiyiikliigii g parametresinin LMS

algoritmasi i¢in dnemli degiskendir.

Cizelge 4.1 LMS algoritmasi i¢in ERLE degerinin # parametresine gore degisimi

Adim 0,05 0.1 0,15 0,2
Buyuklugo u
EELE (dE) 2,58 10,65 11,2% 11,67
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Sekil 4.4 LMS anlik karesel hatasinin 40.000 6rnekte dagilimi
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Sekil 4.5 LMS Algoritmasinda 40.000 6rnek i¢in 11,67 dB ortalamali ERLE dagilimi
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Boylece LMS algoritmasinin performansint siizge¢ katsayist [/ ve adim biiyiikligi u

degerlerinin etkiledigi de gbzlemlenmistir.

4.2 NLMS Algoritmasi

LMS algoritmasinin normalize edilmesinden tiiretilen zaman bolgesi NLMS algoritmast
kullanilarak akustik yankiy1 yok etme uygulamasinda uzak-ug isareti u(n)yine 40.000 6rnek
olarak alindig1 bir benzetim yapilmaktadir. Uygulanan zaman bolgesi NLMS algoritmasi,
siizgec katsayilarinin sayist / =128 olmasi durumunda en iyi performansi adim biiytikliigii
1 =0,3 degerinde vermistir. Bu degerler icin Sekil 4.6’te gosterildigi gibi akustik yanki
isareti d(n) ’nin, uyarlanir siizge¢leme ile kestirimini yapilmistir. Bu kestirim esnasinda

olusan karesel hata NLMS MSE, Sekil 4.7’te gosterilmektedir.
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Sekil 4.6 Yanki isaretinin NLMS algoritmasi kullanilarak elde edilen kestirimi

Yanki giderimi performansi Olciim kriteri olan ERLE, 12,30 dB degeri olarak elde

edilmektedir ve siizge¢leme siiresince dagilimi Sekil 4.8’de gosterilmektedir.
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Sekil 4.7 NLMS karesel hatast NLMS MSE’nin 40.000 6rnekte dagilim1
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Sekil 4.8 NLMS Algoritmasinda 40.000 6rnek i¢in 12,30 dB ortalamali ERLE dagilimi
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NLMS algoritmasinda eger siizge¢ katsayr sayis1 [ =256 ve w=0,3 adim biiyiikliigu
secilirse, akustik yankiy1 yok etme performansi ERLE artar ve 13,47 dB degerine yiikselir.
Boylece NLMS algoritmasinin performansini siizge¢ katsayisi sayis1 [ ve adim bityiikliigi u

degerlerinin etkiledigi de gdzlemlenmistir.

Zaman bolgesi NLMS algoritmasi ile elde edilen yanki performans kriteri ERLE ve ortalama
karesel hata MSE sonuglari, zaman bolgesi LMS algoritmasi sonuglari ile karsilastirildiginda,
ERLE degerinde kazan¢ ve MSE’nin tepe degerinde diisiis saglanmaktadir. Boylece zaman

bolgesi LMS’e gore akustik yanki giderimi daha iyi yapilabilecegi sonucuna ulasilmaktadir.

4.3 RLS Algoritmasi

Zaman bolgesi en kii¢iik kareler yontemini kullanan RLS algoritmas1 kullanilarak uzak-ug
isareti yine w(n) ’nin 40.000 ornek olarak alindigi bir benzetim yapilmaktadir. Uygulanan
zaman bolgesi RLS algoritmasi, siizge¢ katsayilarinin sayisi [ =128 olmasi durumunda en iyi
performans iistel agirlik faktorii 4A=1 degerinde vermistir. Bu degerler icin Sekil 4.9’da
gosterildigi gibi akustik yanki isareti d(n) 'nin, uyarlanir siizge¢leme ile kestirimi yapilmustir.

Bu kestirim esnasinda olusan karesel hata RLS MSE, Sekil 4.10’da gosterilmektedir.
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Sekil 4.9 Yanki isaretinin RLS algoritmasi kullanilarak elde edilen kestirimi
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Sekil 4.10 RLS karesel hatast RLS MSE’nin 40.000 6rnekte dagilimi

2D T T T T T T T

18| .

14 - -

121 —

ERLE

10F .

2 1 1 1 1 1 1 1

drnek sayisi

Sekil 4.11 RLS Algoritmasinda 40.000 6rnek i¢in 7,15 dB ortalamali ERLE dagilimi
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Yanki giderimi performansi 6l¢iim kriteri olan ERLE 7,15 dB degeri olarak elde edilmektedir
ve siizgegleme siiresince dagilimi Sekil 4.11°da gosterilmektedir. RLS algoritmasinda eger
stizge¢ katsay1 sayist [ =256 segilirse, akustik yankiy1 yok etme performanst ERLE artar ve
9,04 dB degerine yiikselir. Boylece RLS algoritmasinin performansini siizge¢ katsayisi [

degerinin etkiledigi de gozlemlenmistir.

4.4 KFD Bolgesi LMS
KFD bolgesi LMS algoritmasi kullanilarak akustik yankiy1 yok etme uygulamasinda uzak-ug
isareti w(n) 'nin 40.000 ornek olarak alindigi bir benzetim yapilmaktadir. Uygulanan KFD

bolgesi LMS algoritmasi, siizge¢ katsayilarmin sayist /=128 olmast durumunda en iyi

performansi, adim biiyiikliigii ¢ =0,3, a=0,2 dereceden KFD alindi1 degerinde vermistir.
Bu degerler i¢in Sekil 4.12°de gosterildigi gibi akustik yanki isareti d(n) ’nin, uyarlanir
siizgecleme ile kestirimini yapmistir. Bu kestirim esnasinda olusan karesel hata KFD bolgesi

LMS MSE, Sekil 4.13’te gosterilmektedir.
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Sekil 4.12 Yanki igaretinin KFD bolgesi LMS algoritmasi kullanilarak elde edilen kestirimi
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Sekil 4.13 KFD bolgesi LMS karesel hatasinin 40.000 6rnekte dagilimi

Yanki giderimi performans1 Ol¢iim kriteri olan ERLE, 13,37 dB degeri olarak elde
edilmektedir ve siizgegleme siiresince dagilimi Sekil 4.14°te gosterilmektedir. KFD bolgesi

LMS algoritmast a=0,2 derecesinden alinirsa ve siizge¢ katsayilarinin sayis1 /=256 ve
1 =0,19 adim biiyiikliigii secilirse, akustik yankiy1r yok etme performansi ERLE artar ve

14,03 dB degerine yiikselir. Boylece KFD bolgesi LMS algoritmasinin performansinin siizgeg

katsayis1 [ ve adim biyiikliigi u degerlerinin etkiledigi de gozlemlenmistir. Adim
biiylikliigli u parametresine gore bulunan ERLE degerleri Cizelge 4.2’den de adim

biyiikliigii 4 parametresinin KFD bolgesi LMS algoritmasi i¢in onemli degiskendir.

Cizelge 4.2 KFD bolgesi LMS algoritmasi icin ERLE degerinin ¢ parametresine gore

degisimi
Adim 0,05 0.1 015 0z 0,25 0.3
Buoyuklogi
i derecest 0,5 0,2 0.5 0,5 0,2 0,2
EELE (dE) 10,01 11.14 11,76 12,35 1285 13,37
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Sekil 4.14 KFD bolgesi LMS Algoritmasinda 40.000 6rnek i¢in 13,37 dB ortalamali ERLE
dagilimi

Yukaridaki sonuglardan da goriildiigii gibi KFD bolgesi LMS algoritmas1 zaman bdolgesi
siizgecleme algoritmalarindan hem ERLE degerinde artisiyla hem de MSE degerinde oldukga
iyi bir diisiisle daha iyi performans ile yankiy1 yok edebilmektedir.

Ses haberlesmesi gercek zamanli bir uygulama oldugundan ve konusma isaretinin genligi
sabit olmadigindan optimum yanki gidericinin kisa siirede yakinsamasinin yanisira kendini
belli periyotlarda giincellenebilmesi ses iletim kalitesini arttiracaktir. Diger algoritmalara gore
daha yiiksek bir ERLE degeriyle yakinsayan KFD bolgesi LMS algoritmasi, belli periyotlarla
veya isaretin anlik frekansi degistiginde “a” derecesini giincelleyerek konugma siiresince
sabit “a” derecesiyle degil, o ana en uygun “a” derecesiyle yankiy1 yok edebilir. Ornegin bir
telefon konugmas: siiresince konusmacinin ses isaretinin genligi degismektedir. Yiiksek ya da
alcak tonla konustugu zaman isaret degisecektir. Ya da konferans tip haberlesmede kadin
konusmacilarin ve erkek konugmacilarin ses tonlarinin birbirinde farkli olmasi nedeniyle
onlarin yanki isaretleri de degisecektir. Dolayisiyla yanki gidericide kesirli Fourier derecesi
olan “a” parametresi de ortama uyum saglayarak kendini giincellenmelidir. KFD bolgesi
LMS kullanarak yine 40.000 6rnekli ayn isareti kullanarak her 20.000 6rnek i¢in optimum

“a” derecesi hesaplandiginda Cizelge 4.3 teki sonuglar elde edilir.
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Cizelge 4.3 Akustik yanki gideriminde KFD bolgesi LMS algoritmasinin “a” derecesinin

giincellenmesi
Ornek Aralig 0-20000 20000-40000
"a” derecest 02 0.1
EELE 138 dB 12.8 dB
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5. Sonuc¢

Bu calismada IP tabanli ses iletimi ortaminda olusan akustik yanki giderimi, zaman ve KFD
bolgesi uyarlamali siizgecleme algoritmalari uygulanarak saglanmis ve akustik yankiy
gidermedeki performans analizleri yapilmistir. Zaman bolgesi NLMS algoritmasi hem LMS
hem de RLS algoritmalarina gore yanki geri doniis kayip artisi olan ERLE degerini arttirarak
ve ortalama karesel hata MSE degerini azaltarak iyi bir performans ile akustik yankiy1
gidermektedir. Fakat akustik yanki giderimini, Onerilen KFD bolgesi LMS algoritmasi,
NLMS algoritmas1 dahil diger zaman bolgesi uyarlamali siizgecleme algoritmalarina oranla,
ortalama karesel hata MSE’yi diisiirerek ve performans kriteri ERLE degerini 13,37 dB

degerine yiikselterek saglamistir. Adim biiyiikliigli 4 ve siizge¢ katsayilar sayist I’ye gore

zaman bolgesi LMS ve KFD bolgesi LMS algoritmasi degismektedir. Bu parametrelerdeki
degismeler sonucunda da yine akustik yanki gideriminde en iyi performansi saglayan ve
ERLE degerini 14,3 dB’e yiikselten KFD bolgesi LMS algoritmasidir. Ayrica RLS
algoritmasi gibi islem karmasikligi olmadigi icin gercek zamanlh uygulama olan haberlesme

sistemlerinde akustik yanki giderimi i¢in kullanimi1 oldukc¢a avantajlidir.

IP tabanh ses iletimi ortaminda ¢ogunlukla konferans tip haberlesmede konusma isaretinin
genligi ortama, konusmaciya (kadin-erkek) ve zamana bagl olarak degismektedir. Akustik
yanki gideriminde bu degisimler gdz Oniinde tutulursa elbette yanki isaretine benzetim daha
iyi olacagindan daha kaliteli bir haberlesme saglanir. KFD bolgesi LMS algoritmasini
kullanarak bu degisimler neticesinde ‘a’ parametresini giincelleyerek o anki ortama en uygun
olan ‘a’ parametresi ile akustik yanki benzetimi yapilabilir. Haberlesme sistemine
uygulandiginda herhangi bir degisim algilandig1 zaman paralel bir islem gibi arka planda o
degisim sonucunda olusan yeni akustik yankiya en iyi benzetimi yapacak uyarlamali siizgeg
katsayilarin1 bulmak icin ‘a’ parametresi giincellenebilir. Boylece konusma boyunca ayni
siizgec katsayilar kullanilarak yanki yok edilmeyecek, o anki konusma isaretine dolayisiyla o
anki akustik yanki isaretine gore giincellenen siizgec katsayilar ile yanki yok edilecektir. Bu

da daha yiiksek kalitede ses haberlesmesi saglamakla beraber akustik yanki gidericisine

esneklik katacaktir.

Sonug olarak IP tabanali ses iletimi ortaminda ¢ogunlukla konferans tip haberlesme esnasinda
karsilasilan ve uzak-ug¢ isaretinin gecikmesi ve yansimasi sonucu olusan akustik yanki
giderimi probleminin ¢dziimiinde, Fourier doniisiimiiniin genel bir hali olan KFD ile uyarlanir
siizgecleme algoritmalarindan olan LMS’in birlikte kullanimi ile olusan KFD bolgesi LMS

algoritmas1 zaman bolgesi diger uyarlamali siizgecleme algoritmalarina gore daha iyi
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perfomans saglamistir. Ayrica hesaplanabilirliginin kolayligindan da faydalanarak aktif
konusma-konferans esnasinda bile en uygun benzetimi yapmak icin KFD katsayist ‘a’
parametresini  giincellenebilir. Boylece uyarlamali siizgecleme algoritmasina esneklik

katilarak daha iyi performansla ve kaliteli haberlesmeye olanak saglanir.
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Ek 1 Uyarlamal siizgecleme algoritmalar: kullanilarak saglanan akustik yanki giderimi
icin Matlab program

IP tabanli ses iletimi ortaminda akustik yanki giderimi i¢in benzetim MATLAB programi

kullanilarak yapilmaktadir. Program akis semas1 Sekil Ek 1.1°deki gibidir.

TTzak-uc
1garetini
ol

Talun-ug
1garetini
ol

Tzak-ug vank
iparetini hesapla

I

Mikrofon

1garetini hesapla

4
r

h

Tzak-up yank: 1garetinin
Lestirimini uyarlanir

sizgecleme algoritmas: ile
bul

Y
Mikrofon 1zaretinden
suzger cikigin ploararal
vanliyl ol et

L 4

L)

DTE

Sekil Ek 1.1 Akustik yanki giderimi i¢in benzetim program akis semast
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EK 2 Uyarlanir Siizgecleme Akis Semasi

Bu tez kapsaminda IP tabanli ses iletimi ortaminda akustik yanki giderimi, uyarlanir

siizgecleme algoritmalar kullanilarak saglanmaktadir. Sekil Ek 2.1°de algoritmalarin akig

semas1 verilmektedir.

BASLA

b

v

Girif 1pareting
bloklara ayir

'

Girly igareti ile sizgeg
katsayilarini carparalk
sizgey cioigim elde et

v

Tanki 1garetinden
sizger cikigim pioar,
hata 1zaretini elde et

I

Hata 1zareti ve girig
1garetine gére sizger

katsayilarini gincelle

k J

DUE

Sekil Ek 2.1 Uyarlanir siizgecleme algoritma akis semasi
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EK 3 LMS algoritmasi
% LMS algoritmasi ile akustik yanki giderimi.
% Ns; isaretin uzunlugu
% filter_size; odanin diirtii yanit1 i¢in siizge¢ uzunlugu

% 1; stizgec katsayilarinin sayisi

input_signal = wavread('.wav',Ns);%uzak ug isareti
near_end=wavread('.wav',Ns);%yakin u¢ isareti
impulse=zeros(filter_size,1);

for (i=1:10)

impulse(((i-1)*filter_size/10)+1)=1/i;

end

9% Uzak-u¢ yanki isaretinin elde edilmesi icin odanin diirtii yaniti uzak-uc¢ isareti

Y%konvoliisyona sokulur.
desired_signal = conv(input_signal, impulse);

desired_signal=desired_signal(1:Ns);% uzak-u¢ yanki isareti

% Mikrofon igareti uzak-uc yanki isareti ve yakin-u¢ konusma isaretinden olusur
primary = near_end + desired_signal;%microphone signal
w = zeros(l,1);%stizgeg¢ katsayilar

mu =; % adim biiyiikligi

for n = I:Ns;
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%Stizgec girisi uzak-ug isareti bloklar halinde uyarlanir siizgecleme algoritmasina sokulur

frefblock = input_signal(n:-1:n-1+1);

refP(n) = conj(w')*frefblock; %yanki isaretinin kestirimi yapilir
error(n) = desired_signal(n) - refP(n); %hata isareti

w = w + mu*frefblock*error(n); %siizgec katsayilar giincellenir

end;

% mikrofon isaretinden yankinin siiziilmesi

output = primary - refP';
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EK 4 NLMS Algoritmasi
%NLMS algoritmasi ile akustik yanki giderimi.
%Ns; isaretin uzunlugu
%filter_size; odanin diirtii yaniti icin siizge¢ uzunlugu

% 1; stizgec katsayilarinin sayisi

input_signal = wavread('.wav',Ns);%uzak ug isareti
near_end=wavread('.wav',Ns);%yakin u¢ isareti
impulse=zeros(filter_size,1);

for (i=1:10)

impulse(((i-1)*filter_size/10)+1)=1/i;

end

9% Uzak-u¢ yanki isaretinin elde edilmesi icin odanin diirtii yaniti uzak-uc¢ isareti

Y%konvoliisyona sokulur.
desired_signal = conv(input_signal, impulse);

desired_signal=desired_signal(1:Ns);% uzak-u¢ yanki isareti

% Mikrofon igareti uzak-uc yanki isareti ve yakin-u¢ konusma isaretinden olusur
primary = near_end + desired_signal;%microphone signal
w = zeros(l,1);%stizgeg¢ katsayilar

mu =; % adim biiyiikligi

for n = I:Ns;
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%Stizgec girisi uzak-ug isareti bloklar halinde uyarlanir siizgecleme algoritmasina sokulur
frefblock = input_signal(n:-1:n-1+1);
refP(n) = conj(w')*frefblock; %yanki isaretinin kestirimi yapilir
error(n) = desired_signal(n) - refP(n); %hata isareti
step_size=mu/(0.0001+frefblock'*frefblock); %normalizasyon
w = w + step_size*frefblock*conj(error(n)); %stizge¢ katsayilan %giincellenir

end;

% mikrofon isaretinden yankinin siiziilmesi

output = primary - refP';
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EK 5§ RLS Algoritmasi
%RLS algoritmasi ile akustik yanki giderimi.
%Ns; isaretin uzunlugu
%filter_size; odanin diirtii yaniti icin siizge¢ uzunlugu

% 1; stizgec katsayilarinin sayisi

input_signal = wavread('.wav',Ns);%uzak ug isareti
near_end=wavread('.wav',Ns);%yakin u¢ isareti
impulse=zeros(filter_size,1);

for (i=1:10)

impulse(((i-1)*filter_size/10)+1)=1/i;

end

9% Uzak-u¢ yanki isaretinin elde edilmesi icin odanin diirtii yaniti uzak-uc¢ isareti

Y%konvoliisyona sokulur.
desired_signal = conv(input_signal, impulse);

desired_signal=desired_signal(1:Ns);% uzak-u¢ yanki isareti

% Mikrofon igareti uzak-uc yanki isareti ve yakin-u¢ konusma isaretinden olusur

primary = near_end + desired_signal;%microphone signal

w = zeros(l,1); %siizgeg katsayilart

P=eye(M)*100; %ters ilinti matrisi
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input_signal= input_signal(:);
desired_signal = desired_signal(:);

lambda=1; %Lagrange ¢arpani

for n=1:Ns

%Stizgec girisi uzak-ug isareti bloklar halinde uyarlanir siizgecleme algoritmasina sokulur
frefblock= input_signal(n:-1:n-1+1);

k=lambda”(-1)*P* frefblock/(1+lambda”(-1)* frefblock'*P* frefblock);
refP(n)=w"*frefblock; %yanki isaretinin kestirimi yapilir
error(n)=desried_signal(n)-w"*frefblock; %hata isareti

w=w+k*conj(error(n)); %stizge¢ katsayilar giincellenir
P=lambda”(-1)*P-lambda’(-1)*k*frefblock'*P; %ters ilinti matrisi giincellenir

end

% mikrofon isaretinden yankinin siiziilmesi

output=primary-refP";
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EK 6 KFD Bolgesi LMS Algoritmasi
% KFD bolgesi LMS algoritmas ile akustik yanki giderimi.
% Ns; isaretin uzunlugu
% filter_size; odanin diirtii yanit1 i¢in siizge¢ uzunlugu
% a; KFD derecesi

% 1; stizgec katsayilarinin sayisi

input_signal = wavread('.wav',Ns);%uzak uc isareti
near_end=wavread('.wav',Ns);%yakin u¢ isareti
impulse=zeros(filter_size,1);

for (i=1:10)

impulse(((i-1)*filter_size/10)+1)=1/i;

end

% Uzak-u¢c yanki isaretinin elde edilmesi icin odanin diirtii yaniti uzak-uc¢ isareti

%konvoliisyona sokulur.
desired_signal = conv(input_signal, impulse);

desired_signal=desired_signal(1:Ns);% uzak-u¢ yanki isareti

% Mikrofon isareti uzak-u¢ yanki isareti ve yakin-u¢ konusma isaretinden olusur

primary = near_end + desired_signal;%microphone signal

w = zeros(l,1); %siizgeg¢ katsayilart

mu =; % adim biiyiikligi
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% uzak-uc¢ yanki isareti ve uzak-uc isaretinin KFD doniistimleri
dl=interp(desired_signal,2);

Nd=(length(d1)-1)/2;

dd = sqrt(Nd);

desired_frft_double = frft2(d1, a, 'interp_in_and_out', dd);

desired_frft = downsample(desired_frft_double,2);

fl=interp(input_signal,2);

Nf=(length(f1)-1)/2;

df = sqrt(Nf);

fref_frft_double = frft2(f1, a, 'interp_in_and_out', df);

fref_frft = downsample(fref_frft_double,2);

for n = I:Ns;
%Stizgec girisi uzak-ug isareti bloklar halinde uyarlanir siizgecleme algoritmasina sokulur
frefblock = fref frft(n:-1:n-1+1);
refP(n) = conj(w')*frefblock; %yanki isaretinin kestirimi yapilir
error(n) = desired_frft (n) - refP(n); %hata isareti
w = w + mu*conj(frefblock)*error(n); %siizgec katsayilar giincellenir

end;
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% Siizgeg cikisi ve hata isaretinin ters KFD doniistimii alinir.
rl=interp(refP,2);

Nr=(length(r1)-1)/2;

dr = sqrt(Nr);

refP_frft_double = frft2(rl, -a, 'interp_in_and_out', dr);

refP_frft = real(downsample(refP_frft_double,2));

el=interp(error,2);

Ne=(length(el)-1)/2;

de = sqrt(Ne);

error_frft_double = frft2(el, -a, 'interp_in_and_out', de);

error_frft = real(downsample(error_frft_double,2));

% mikrofon isaretinden yankinin siiziilmesi

output = primary — refP_frft';
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