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Ozetce —Bu bildiride, diirtiin giiriiltilye kars1 saglam kiime
ityeligi siizgec algoritmalar1 6neriyoruz. Ilk olarak kiime iiyeligi
diizgelenmis en kiiciik mutlak fark algoritmasimi (SM-NLAD)
tanitiyoruz. Bu algoritma hatanin karesi yerine mutlak degerini
maliyetlendirerek diirtiin giiriiltiiye karsi saglamhik saglar. Sonra
bu algoritmanin diirtiin giiriiltiiniin olmadigr ortamlarda da
diger algoritmalarla karsilastirilabilir performans sergilemesi
icin logaritmik maliyet cercevesinden yararlanarak kiime iiyeligi
diizgelenmis en kiiciik logaritmik mutlak fark algoritmasimi (SM-
NLLAD) oneriyoruz. Logaritmik maliyet fonksiyonu dogal olarak
biiyiik hata degerlerinin mutlak degerini icerirken kiiciik hata
degerlerinin karesini icerir. Son olarak, sayisal deneylerimizde al-
goritmalarimzin diirtiin giiriiltiilere kars1 saglamhgim ve diirtiin
giiriiltiiniin olmadig1 ortamlarda da karsilastirilabilir performans
sergiledigini gosteriyoruz.

Anahtar Kelimeler—Saglam Uyarlamir Siizgee, Kiime Uyeligi
Siizgeci, Logaritmik Hata Maliyeti, Diirtiin Giiriiltii

Abstract—In this paper, we propose robust set-membership
filtering algorithms against impulsive noise. Firstly, we intro-
duce set-membership normalized least absolute difference algo-
rithm (SM-NLAD). This algorithm provides robustness against
impulsive noise through pricing the absolute error instead of
the square. Then, in order to achieve comparable convergence
performance in the impulse-free noise environments, we propose
the set-membership normalized least logarithmic absolute difference
algorithm (SM-NLLAD) through the logarithmic cost framework.
Logarithmic cost function involves the absolute value of the error
for large error values and the square of the error for small error
values intrinsically. Finally, in the numerical examples, we show
the robustness of our algorithms against impulsive noise and their
comparable performance in the impulse-free noise environments.

Keywords—Robust Adaptive Filtering, Set Membership Filter-
ing, Logarithmic Error Cost, Impulsive Noise

I. GIRIS

Uyarlanabilir siizge¢ algoritmalari hatanin bir fonksiy-
onunu maliyetlendirerek sirali bir sekilde en kiiciik maliyete
ulagmay1 hedefler. Matematiksel takibi ve uygulanmasi kolay
oldugu icin hatanin ortalama karesi yaygin olarak kullanilir. En
kiigiik ortalama kare (LMS) ve diizgelenmis en kiiciik ortalama
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kare (NLMS) algoritmalari bunlardan baslicalaridir [1]. Kiime
iyeligi uyarlanabilir siizge¢ algoritmalar1 ise bunlardan farkli
bir yol izler [2]. Tiim hata degerlerini yukaridan sinirlandiran
parametre vektorlerini ¢6ziim olarak kabul eder. Bu yontem
algoritmanin daha hizli performans sergilemesini saglarken
ayni zamanda hesap karmagikligini da azaltir [3].

Kiime {iiyeligi ¢ercevesi icerisinde kabul edilebilir parame-
tre vektorlerini iceren set olurluk seti olarak tanimlanir. Ancak
bu setin hesaplanmasi kapali bir formiille miimkiin degildir.
Olurluk setinin kisit kiimesi ile yaklagiklarsak hesap karmagik-
181 az olan bir algoritma elde etmis oluruz. [3]’te yazarlar bu
algoritmayi kiime iiyeligi diizgelenmis en kiiciik ortalama kare
algoritmasi olarak adlandirtyor. Kisit kiimesi ise bir onceki
hata degerini yukaridan sinirlandiran parametre vektorlerini
iceren kiimedir. Eger bir onceki parametre vektoriimiiz zaten
bu kiime igerisinde ise herhangi bir giincelleme yapmamiza
gerek kalmadig: i¢in hesap karmagikligini azaltmis oluyoruz.
Aksi takdirde parametre vektoriiniin kisit kiimesi {izerinde iz
diigiimiinii almak gerekir.

Diirtiin giiriiltii diisiik siklikta, anlik olarak olusan, ¢ok
siddetli giiriiltii sinyalidir. Bu bildiride saglamlik, algoritmanin
diirtiin giirtiltiiye kars1 dayanikliligini ifade etmektedir. Diirtiin
giiriiltii karsisinda kiime iiyeligi algoritmalari da en kiiciik orta-
lama kare algoritmalar1 gibi kotii performans sergilemektedir.
Kiime iiyeligi algoritmasinin saglamligini artirmak igin [4]’te
yazarlar tiim istenilen sinyal ve baglanim sinyali ciftlerini
iceren model uzayin1 dort parcaya ayirir. Bu ayirma iglemiyle
diirtiin giirtiltii ile bozulan sinyaller ayiklanmak istenir ve her
bir alt uzay i¢in farkli bir {ist sinir uygulanir. Sonug olarak
algoritmaya saglamlik kazadirilsa da algoritmanin tasarimi
gozlemlenen ve gozlemlenecek tiim sinyal degerleriyle alakali
bilgi gerektirmektedir.

Bu bildiride bizim amacimiz diirtiin giiriiltilye kars1 kiime
tiyeligi algoritmasinin saglamligint artirmak ve bunu yaparken
herhangi bir ek tasarim yiikii getirmemektir. Oncelikle kiime
tiyeligi en kiiciik mutlak fark algoritmasini (SM-NLAD) 6ner-
iyoruz. Bu algoritma {inlii igaret algoritmasi (SA) gibi mutlak
hatayr maliyetlendirmektedir. SM-NLAD, SA’den daha iyi
performans sergilemektedir ancak SA gibi SM-NLAD algorit-
masinin performansi da diirtiin giiriiltiiniin olmadig1 ortamlarda
diger algoritmalarin performansindan koétii olmaktadir. Bunun
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istesinden gelebilmek igin de kiime iiyeligi en kiigiik log-
aritmik mutlak fark algoritmasini (SM-NLLAD) Oneriyoruz.
Bu algoritma, logaritmik maliyet fonksiyonunu kullanarak
buiyiik hata degerleri icin hatanin mutlak degerini ve kiiciik
hata degerleri icin ise karesini maliyetlendirir. Boylece diirtiin
giiriiltii ortamlarinda ve diirtiin giiriiltiiniin olmadig1 ortamlarda
tistiin performans sergiler.

Bildirinin organizasyonu su sekildedir. Boliim 2’de kiime
tiyeligi slizgeci tanitildiktan sonra Bolim 3’te problem tanimi
verilecektir. Bolim 4’te SM-NLAD algoritmast 6nerilecektir.
Logaritmik hata maliyeti ¢ercevesini Bolim 5’te anlatildik-
tan sonra Bolim 6’da SM-NLLAD algoritmasi1 Onerilecek-
tir. Bolim 7°de algoritmalarimizin performanst gesitli sayisal
deneylerde gosterilecek ve Boliim 8’de verilen sonuglarla bil-
rimiz tamamlanacaktir.

II. KUME UYELIGi SUZGECI

Sistem tanilama cercevesi icerisinde istenilen sinyalin, d,
dogrusal olarak gozlemlendigini varsayalim. Bu dogrusal iliski
su sekilde ifade edilebilir!:

T
di = X; Wo + Ny

Bu ifadede x;, € RM baglanim sinyal vektdriine, w, aranan
parametre vektoriine ve n; ise baglanim sinyalinden bagimsiz
giiriiltii sinyaline karsilik gelmektedir. Uyarlanabilir siizgeg
algoritmalar1 w, € RM parametre vektoriinii sirali bir sekilde
bulmay1 amaglar. Bunun i¢in gozlemlemis oldugu istenilen
sinyal d; ve baglamm sinyali x;’i kullanarak d;1’i tahmin
etmeye caligir. Siizgecimizin ¢ anindaki tahminini d; olarak
tanimlarsak, tahminimizdeki hata orani1 su sekildedir:

€t édt —Cit.

Normalde uyarlanabilir siizge¢ algoritmalar1 tahminlerini
hatanin belirli bir kuvvetinin ortalama degerini kiiciiltecek
sekilde secer. Kolayca uygulanabildigi ve matematiksel olarak
takibi yapilabildigi icin en kiiciik ortalama kare algoritmalari
bunlarin icinde en popiiler olanidir.

En kiiciik ortalama kare algoritmalarindan farkli olarak
kiime iiyeligi algoritmalari ortalama hata kuvvetini kii¢iiltmek
yerine tim hata degerlerinin biiylikligtini yukardan sinir-
landiran bir parametre vektorii bulmay1 amaclar [3]. Bir diger
ifadeyle, takip eden ifadedeki olurluk setini tanimlar:

02 m {(weRM:|d—w'x]* <~%}
(X,d)eS

ve bu set icerisinde yer alan tiim w parametreleri ¢oziim
olarak kabul edilir. Bu ifadede yer alan S, tiim olasi d; ve x;
ciftlerini iceren model uzaym sembolize etmektedir. Olurluk
setini hesaplayan herhangi bir kapali formiil bulunmamaktadir.
Bu yiizden [3]’te yazarlar olurluk setinin bir iist seti olan kisit
kiimesi H;:

H, 2 {weRM:|d —wlx| <7}

I'Simgelem: Vektorler kiiciik koyu harflerle gosterilir. Zaman degiskeni alt-
indiste yer alir. a vektorii icin a’ siradan caprazlama iglemine ve ||a|| L2-
diizgesine kargilik gelir. Vx f(x) ise bir gradyan iglecidir.
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ile ’y1 yaklagiklayip, parametre vektoriiniin kisit kiimesi
izerindeki iz diisiimiinii alip SM-NLMS uyarlanir siizgeg

algoritmasini,
Xt€t
Wil = Wi+ [t —F (H

Xi Xt
LR
= €t
Mt {O

elde ediyorlar. Sunu not etmek gerekir ki, onceki hata iist
sinirdan kiiciik ise (1) parametre vektoriinii giincellememekte
ve bu oOzellik, algoritmanin hesaplama karmagikligini ciddi
anlamda azaltmaktadir. Ayrica SM-NLMS algoritmasi, siradan
NLMS algoritmasindan daha iyi performans gostermektedir

(21, [3].

Bir sonraki kisimda, kiime iiyeligi algoritmalarimin sinirh
olmayan giiriiltii ortamlarindaki performans diisiikliigtinden
bahsetmekteyiz.

ve
lee| >~
aksi takdirde,

III. PROBLEM TANIMI

Olurluk setinde iist sinir 7y dikkatli bir sekilde secilmelidir
aksi takdirde olurluk seti €2, bir bos kiime olur ve algoritmamiz
bir degere yakinsamaz. Giiriiltiiniin v, ile sinirlt oldugu bilgisi
dahilinde, v > =, secilirse olurluk seti €2 bos olmayacaktir [3].

Genellikle giiriiltii sinirli degildir. Merkezi Limit Teo-
remi, birbirinden bagimsiz ¢ok sayida kiigiik giirliltiiniin bir
araya gelmesi ile olusan giiriiltiniin Gauss dagilimina sahip
oldugunu gosterir [5]. Ancak Gauss dagilimi sinirl degildir.
Ayrica Gauss dagilimi, diirtiin giiriiltii gibi cogu giirtiltiyii
modellemekte yetersiz kalmaktadir. Diirtiin guirtiltdi, belirli
zamanlarda anlik olarak olusan ¢ok siddetli giiriiltii sinyal-
leridir. Diirtiin girtiltii ortamlarinda en kiiciik ortalama kare
algoritmalar1 gibi kiime iiyeligi algoritmas1 da kotii performans
gostermektedir.

En kiiciik ortalama kare algoritmalarinin diirtiin giiriiltiiye
karg1 saglamligini artirabilmek igin isaret algoritmalart kul-
lanilir. Hatanin mutlak degerini kiicliltmeyi amaglayan bu
algoritmalarin performans: ¢ok iyi olmasa da diirtiin giiriiltiiye
karg1 dayaniklidir. Bu bildiride bizim amacimiz kiime iiyeligi
algoritmasinin dayanikliligini artirmak ancak bunu yaparken
diirtiin giiriiltiiniin olmadig1 ortamlarda mevcut kiime iiyeligi
algoritmasi ile karsilagtirilabilir bir performans sergilemektir.

Bir sonraki kisimda diirtiin giiriiltiiye kars1 saglamlik sagla-
mak icin SM-NLAD algoritmasini1 6neriyoruz.

IV. KUME UYELIGI EN KUCUK MUTLAK FARK
(SM-NLAD) ALGORITMASI

Aslinda [3], olurluk setini kisit kiimesi ile yaklasiklayarak,
stokastik maliyet fonksiyonunu asagidaki gibi tanimliyor:

2
lee] =~
ey =4 () led >
0 aksi takdirde.

ve (1)’deki gradyan inig algoritmast bu maliyet fonksiyonuna
karsilik geliyor.

Benzer bir sekilde diirtiin giiriiltilye karst dayaniklilik
saglamak i¢in hatanin karesini almak yerine mutlak degerini
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maliyetlendirirsek agagidaki fonksiyonu elde ederiz:

lec|—

Fle) = =T leel > 2
(e2) {0 " aksi takdirde @

ve bu maliyet fonksiyonuna karsilik gelen gradyan inis algo-
ritmasi, bir diger ifadeyle SM-NLAD algoritmasi, sudur:

x;sign(e
Wil = Wi + ,Utit itﬁ t)

ve
1 e >
Pt =19 0 aksi takdirde.

Performans degerlendirmesi kisminda kiime iyeligi mut-
lak fark algoritmasinin diirtiin giiriiltiiye karst saglamliini
sayisal deneylerde gosterece8iz. Ancak bu algoritma diirtiin
giiriiltiiniin olmadig1 ortamlarda kotii performans gosterecektir.
Diirtiin giiriiltiiniin olmadig1 ortamlarda da iyi performans
sergileyen saglam bir algoritma bulabilmek icin bir sonraki
kisimda logaritmik maliyet fonksiyonunu tanitiyoruz.

V. LOGARITMIK MALIYET FONKSIiYONU

Uyarlanabilir siizge¢ algoritmalar1 hata degerinin bir
fonksiyonu olan maliyet fonksiyonunu kiigiiltmeyi amaglar.
Literatiirde performansi artirmak icin hatanin daha yiiksek
kuvvetlerini veya saglamlifini artirmak icin hatanin mutlak
degerini maliyetlendiren algoritmalar bulunmaktadir [1]. Log-
aritmik maliyet fonksiyonu biiyiik hata degerleri i¢in hatanin
kiigiik kuvvetlerini ve kii¢iik hata degerleri i¢in hatanin biiyiik
kuvvetlerini iceren siirekli bir fonksiyondur [6]. Bu sayede
algoritmaya kararlilik saglar.

Logaritmik maliyet fonksiyonu su gekilde tanimlanir:

J(er) & Fler) —log(1 + Fley)). 3)

Burada F'(e;) herhangi bir maliyet fonksiyonudur. Kiigiik
hata degerleri igin J(e;), F(e;) fonksiyonuna yakinsarken,
biiyiik hata degerlerinde F(e;)?'ni yakinsamaktadir [6]. F'(e;),
w nin digbiikey fonksiyonu ise logaritmik maliyet fonksiyonu
(3) de w;’nin digbiikey fonksiyonu olacaktir [6]. Bu sayede
gradyan inig algoritmasini kullanabiliriz ve karsilik gelen al-
goritma su sekildedir:

F (et)
1+ F (Et) '
Burada g > 0 algoritmanin adim biiyiikliigiinii vermektedir.

Bir sonraki kisimda logaritmik maliyet fonksiyonunu kiime
tiyeligi cercevesi icerisinde kullanacagiz.

Wil = Wi — /leF(et)

VI. KUME UYELIGI EN KUCUK LOGARITMIK
MUTLAK FARK (SM-NLLAD) ALGORITMASI

Sekil 1’de hatanin farkli fonksiyonlarimi karsilagtiriyoruz.
Bu fonksiyonlari baglanim sinyalinin normu ile diizgelersek
b) ve c) sirastyla SM-NLAD ve SM-NLMS algoritmalarinin
stokastik maliyet fonksiyonlarina karsilik gelir. a) ise logarit-
mik maliyet fonksiyonu (3)’de, F'(e;), (2)’deki gibi segilirse
elde edecegimiz maliyet fonksiyonunun diizgelenmemis halini
gosterir. Bu sekil gosteriyorki a) fonksiyonu kiiciik hata deger-
leri i¢in b) kadar dik degilken, biiylik hata degerlerinde b)’ye
paralel uzanmaktadir. Bu da algoritmanin saglam olmasint ve
de ayn1 zamanda iistiin performans gostermesini sagliyor.
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Hatanin farkli fonksiyonlari

f(e)

Sekil 1: Farkli hata fonksiyonlarinin kargilagtirilmast: a) (|e;|—
v —log(1 + |ec] — 7)) Laler), b) (lee] —7)Laler). ©) (ef —
v?)1 a(et). Burada 14(e;), bir gosterge fonksiyonu ve A =
{e: € R | |e] > 7}

Eger (2)’deki maliyet fonksiyonunu logaritmik maliyet
cerceve igerisinde kullanirsak karsilik gelen gradyan inig al-
goritmast mutlak hatanin iist sinir v’dan biiyiik oldugu durum-
larda su olur:

. lee]—
x:sign(er) Xl

: “
%l 14

Wil = Wy +

let|—v
[

Ifadeyi (4) diizenlersek, asagidaki saglam SM-NLLAD algo-
ritmasini elde ederiz:

HiXi€t
[1xell Clf<ell + [lee] —~1)

-
Ntz{ 0

Bu algoritma (5) diirtiin giiriiltii sonucu olugacak biiyiik
hata degerleri icin kiime tiyeligi mutlak fark algoritmasi gibi
davranirken, kiiciik hata degerlerinde kiime tiyeligi diizgelen-
mis en kii¢iik ortalama kare algoritmasi gibi davranir (Sekil 1’e
bak). Tekrar vurgularsak, bu sayede SM-NLLAD algoritmasi
diirtiin giirtiltiiye karg1 saglam dururken performansta bir kayip
yasamiyor.

&)

Wiyl = Wi +

ve
leg| >

aksi takdirde.

Bir sonraki kisimda algoritmalarimizin performansini
sayisal deneylerle degerlendirecegiz.

VII. PERFORMANS DEGERLENDIRMESI

Burada istenilen sinyalin dogrusal olarak, su sekilde olus-
turuldugunu varsayiyoruz:

T
di = wWo Xy + 1y

ve baglanim sinyali x; sifir ortalamali, varyansi o2 = 1 olan,
Gauss dagilimina sahip rasgele bir vektor siirecini gosteriyor.
Giiriiltii sinyali n; de sifir ortalamali Gauss dagilimina sahip
rasgele bir siirec ve gergek parametre w, € R> rasgele
seciliyor. Asagidaki orneklerde algoritmalarimizin performan-
sin1 birbirinden bagimsiz sekilde gerceklestirmis oldugumuz
200 deneyin ortalamasini alarak kargilagtirtyoruz.



2014 IEEE 22nd Signal Processing and Communications Applications Conference (SIU 2014)

Diirtiin Girdlti Olmayan Ortamda Ortalama Kare Sapma (MSD) Grafigi
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Sekil 2: Diirtiin giirtilti bulunmayan ortamda NSA, SM-
NLAD, SM-NLLAD ve SM-NLMS algoritmalarinin perfor-
manslarinin kargilastirilmasi.

Diirttin GUrdilti Ortaminda Istenilen Sinyal-Zaman Grafigi
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Sekil 3: Diirtiin giiriiltii ortaminda istenilen sinyal d; 6rnegi.

1. Ornek (Diirtiin Giiriiltii Bulunmayan Ortam):

[k 6rnekte giiriiltii sinyalinin varyans1 02 = 0,1 olarak
secildi. Diizgelenmig isaret algoritmasi (NSA), SM-NLAD,
SM-NLLAD ve SM-NLMS algoritmalarinin adim biiytikliik-
leri sirasiyla 0,1, 0,1, 0,2 ve 0,2 olarak secildi. Kiime iiyeligi
algoritmalari igin tist stnir v = 0, 1. Sekil 2°de goriildiigii tizere
SM-NLAD algoritmast SA’den iyi performans gostermekte ve
logaritmik maliyet fonksiyonunu kullanan SM-NLLAD algo-

ritmast SM-NLMS ile benzer bir performans sergilemektedir.
2. Ornek (Diirtiin Giiriiltii Ortami):

Ikinci 6rnekte diirtiin giiriiltilyii su sekilde modelliyoruz
[6]:

Ng = Nop + bt

ve n,; siradan giiriiltiiye (072% =0.1) ve n;,; biiylik varyansa
sahip (0,211, = 10%) giiriiltiiye kargihk geliyor. Burada b; bir
Bernolli rasgele degiskeni gosterir sdyleki pp(by = 1) = 0,01
ve pp(by = 0) = 0,99. Sekil 3’de yukaridaki yontemle
olugturulmug giiriiltii ortaminda gozlemlenen istenilen sinyali
d; gorebiliriz. Sekil 4’te algoritmalarin performansini diirtiin
giiriiltli ortaminda karsilagtirnyoruz. Adim biiyiikliikleri ve
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Diirtlin Gurilti Ortaminda Ortalama Kare Sapma (MSD) Grafigi
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Sekil 4: Diirtiin giirtiltii ortaminda NSA, SM-NLAD, SM-
NLLAD ve SM-NLMS algoritmalarinin performanslarinin
karsilagtirilmasi.

ist smir v, 1. ornekteki gibi segildi. Sekil 4 gosteriyorki
diirtiin  giiriiltiiniin olmadig1 ortamda SM-NLMS ile benzer
performans sergileyen SM-NLLAD algoritmasi diirtiin giiriilti
ortaminda, SM-NLMS algoritmas: artik caligmazken, hala
NSA ve SM-NLAD algoritmalarindan daha iyi performans
gostermektedir.

VIII. SONUCLAR

Bu bildiride iki, yeni, saglam kiime iiyeligi algoritmasi
sunuyoruz. ilk algoritmamiz SM-NLAD, iinlii isaret algorit-
masinin hesaplama karmagikligin1 azaltirken aynmi zamanda
performansint da artirmak. Sonrasinda SM-NLAD algorit-
masinin performansini daha da artirmak i¢in logaritmik maliyet
fonksiyonundan faydalaniyoruz. Logaritmik maliyet cercevesi
icerisinde olusturmus oldugumuz SM-NLLAD algoritmasi,
diirtiin  giiriiltiiniin olmadig1 ortamlarda SM-NLMS algorit-
masinin performansina benzer bir performans sergiler. Ayrica
SM-NLLAD algoritmasi diirtiin giiriiltitye kars1 saglamdir.
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