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ONSOZ

Bu calismada zamanla degisen duragan olmayan rasgele isaretlerin modellenmesi
islemi gergeklestirilmis olup, bu anlamda zamanla degisen 6zbaglanimli (TVAR)
model tercih edilmis ve TVAR parametrelerine sonlu sayida zamanla degisen
deterministik baz fonksiyonu kiimesinin agirliklandirilmis dogrusal birlesimi ile
yaklagilmaya c¢aligilmistir. Bu c¢alismanin ortaya ¢ikis siirecinde desteklerini ve
sevgilerini hi¢cbir zaman esirgemeyen, her zorlukta ve verdigim her kararda yanimda
olduklarini bildigim anneme, babama ve kardesime c¢ok tesekkiir ederim. Caligmam
boyunca manevi olarak her zaman yanimda olduklarini hissettigim Nevin Saritepe ve
Nebahat Yilgincr’ya da ayr1 ayri tesekkiir ederim. Is hayatimin temellerini attigim ve
cok sey dgrendigim PAU Bilgi Islem Daire Baskanhigi calisanlarma ¢ok tesekkiir
ederim. Calismada giivenini esirgemeden sabirla yol gosteren danigman hocam Dog.
Dr. Aydin Kizilkaya’ya tiim emekleri i¢in tesekkiir ederim.
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OZET

ZAMANLA DEGISEN OZBAGLANIMLI MODELE DAYALI OLARAK
DURAGAN OLMAYAN RASGELE iSARETLERIN MODELLENMESI

Dogrusal zamanla degisen isaretlerin ve duragan olmayan rasgele isaretlerin frekans
bolgesi analizinde geleneksel Fourier doniisiimii yetersiz kalmaktadir. Bu tip
isaretlerin analizinde ve modellenmesinde kabul gérmiis yontemlerden birisi,
zamanla-degisen Ozbaglanimli (TVAR) parametrik model kullanimidir. Duragan
olmayan dinamikleri tanimlamadaki iistiinliigii ve modelleme kolaylig1; konusma
isleme, haberlesme miihendisligi ve biyomedikal gibi bir¢ok alanda c¢esitli amaglar
icin TVAR modellerin kullaniminin tercih edilmesine yol agmistir. TVAR modelin
kullanildigr uygulamalarda {istesinden gelinmesi gereken iki temel sorun soz
konusudur. Bunlardan ilki, model parametrelerinin kestirimi i¢in belirlenecek olan
yontem; ikincisi ise model mertebesinin belirlenmesidir. Bu c¢alismada, zamanla
degisen isaretlerin modellenmesi ve zaman-siklik analizinde kullanilan dogrusal
TVAR modelin parametrelerinin kestirimi i¢in baz fonksiyonlar1 gosterimine dayali
yaklasim T{izerinde odaklanilmistir. Bu baglamda, zamanla degisen model
parametrelerine sonlu sayida zamanla degisen deterministik baz fonksiyonu
kiimesinin agirliklandirilmis dogrusal birlesimi ile yaklagilmaya calisilir. Bdylece
TVAR model parametrelerinin kestirimi problemi, baz fonksiyonlarinin zamandan
bagimsiz agirlik katsayilarinin tanimlanmasi problemine indirgenmis olur. Bu
katsayilar, bedel fonksiyonunun en kiigiiklenmesi ile olusturulan dogrusal denklem
sisteminin ¢oziimiinden elde edilir. TVAR modelin mertebesi (p) ve baz
fonksiyonlarinin sayis1 (m), zamanla degisen isaretin olabildigince dogru bir bigimde
modellenmesi i¢in son derece dnemlidir. Literatiirde mevcut olan ¢aligmalarda p ve
m, ya sezgisel olarak belirlenmis ya da bilgi dlgiitlerine (Akaike bilgi ol¢iitii (AIC)
ve en kii¢iik tanimlama uzunlugu (MDL) gibi) dayali olarak bulunmaya ¢alisilmistir.
Ancak p ve m parametrelerinin bu tip yollarla belirlenmesi 6zellikle gercek zamanl
uygulamalar i¢in kullanish degildir. Ciinkii p ve m’nin degerleri ya deneme yanilma
ile elde edilmekte ya da dnceden belirlenen bir deger aralig lizerinden bilgi dl¢iitiinii
en kiiclikleyen p ve m degerlerinin arastirmasi yapilarak belirlenmektedir. Bu
calismada, normalize edilmis Ongorii hata enerjisini dikkate alarak p ve m’nin
degerini belirleyen ve beraberinde TVAR model parametrelerinin ve isaretin
kestirimini elde eden bir yontem 6nerilmektedir. Zamanla degisen isaretlerin zaman-
frekans analizinde kullanilan alisilagelmis yontemlerden olan kisa siireli Fourier
dontistimii (STFT) ve yinelemeli en kiigiik kareler (RLS) yontemlerine gore onerilen
yontemin basarimi, ¢esitli bilgisayar benzetimleri ile karsilastirilmistir. Elde edilen
sonuglar, zamanla degisen isaretlerin modellenmesinde Onerilen yontemin basarili
oldugunu gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Baz fonksiyonu, yinelemeli en kiiclik kareler, kisa siireli
Fourier doniisiimii, parametrik modelleme, zamanla degisen 6zbaglanimli model
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SUMMARY

MODELLING THE NONSTATIONARY RANDOM SIGNALS BASED UPON
THE TIME-VARYING AUTOREGRESSIVE MODEL

In the frequency domain analysis of linear time varying signals and non-stationary
random signals, traditional Fourier transform has been insufficient. One of the
approved methods in analyzing and modelling of this type of signals is to use the
time-varying autoregressive (TVAR) model. Its superiority in the identification of
non-stationary dynamics and its modelling simplicity have led to prefer to the use of
TVAR models for various purposes in many areas such as speech processing,
communications and biomedical engineering. There are two main problems to
overcome in the applications that use TVAR models. The first one is the
determination of method to be used for estimating model parameters and the second
one is the determination of the model order. For the aim of estimating the parameters
of TVAR model that are used in modelling and time-frequency analysis of time-
varying signals, in this thesis, we focused on an approach based upon the basis
function representation. In this context, we try to approximate to time-varying model
parameters through the linear combination of a finite number of weighted time
varying deterministic base function set. Thus, the problem of estimating the TVAR
model parameters is reduced to the problem of identifying the time independent
weighting coefficients of basis function. These coefficients are obtained by solving
the system of linear equations that is built with the minimization of the cost function
in the least squares sense. The order of TVAR model (p) and the number of base
functions (m) are very important for modelling the time-varying signal as accurately
as possible. In the literature, p and m are identified intuitively or found based on the
information criteria called as Akaike Information Criterion (AIC) and Mininum
Description Length (MDL). On the other hand, defining the p and m values by this
way is not practical especially for real-time implementations. In this way, the values
of p and m are obtained by either trial-and-error or searching p and m values that
minimize the information criterion on a range stated beforehand. In this thesis, a
method is proposed for specifying p and m values by considering the normalized
prediction error energy and so obtaining the estimates of TVAR model parameters
and signal is proposed. The performance of the proposed method to the standard
time-frequency analysis methods like Short Time Fourier Transform (STFT) and
Recursive Least Squares (RLS) are compared using several computer simulations. It
is observed from the simulations that the proposed method provides satisfactory
results in modeling and time-frequency analysis of time-varying signals.

Key Words: Basis function, recursive least squares method, short time Fourier
transform, parametric modeling, time-varying autoregressive model
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1. GIRIS

Isaret, fiziksel bir sistemin davranis1 veya durumu ile ilgili bilgi tasiyan bir veya daha
fazla bagimsiz degiskene bagl olarak degisim gosteren her tiirli biiylikliik olarak
tanimlanir (Hayes 1996). Bagimsiz degiskenlerini dikkate alarak isaretler, siirekli- ve
ayrik-zamanli olmak iizere iki ana grup altinda degerlendirilebilir (Lathi 1987).
Siirekli-zamanli isaretlerin gdsteriminde kullanilan bagimsiz degisken reel sayilar
kiimesinin bir elemani iken ayrik-zamanl isaretlerde bagimsiz degisken, tamsayilar
kiimesinin bir elemanidir. Konusma ve beyin hiicrelerinin davranisini yansitan
elektoensefalografi (EEG) isaretleri siirekli-zamanli isaretlere birer 6rnektir. Ayrik-

zamanli igaretler ise siirekli-zamanli isaretlerin zamanda 6rneklenmis halidir.

Stirekli- ve ayrik-zamanl isaretler ayn1 zamanda kendi icerisinde deterministik ve
rasgele olarak da smiflandirilabilir (Lathi 1987). Deterministik isaretler, belirsizligin
olmadig1 ve matematiksel bir gosterim ile tam olarak ifade edilebilen isaretler iken
rasgele isaretler matematiksel bir gosterimden ziyade ortalama deger, standart sapma
ve iligki gibi istatistiksel verilerle yaklasik olarak tanimlanabilen belirsizligin oldugu
isaretlerdir (Lathi 1987). Baska bir deyisle deterministik bir isaretin herhangi bir
andaki degeri tam olarak bilinebilirken, rasgele isaretin herhangi bir andaki degerini

kesin olarak belirleyebilmek miimkiin degildir.

Isaret isleme, kabaca cesitli amaclar icin isaretlerin islenmesi olarak tanimlanabilir.
Bir isarette tasinan bilgiyi ortaya c¢ikarmak, isaretin icerigini degistirmek, isareti
temsil etmek veya baska bir bicime doniistirmek amaciyla isaretler bir takim
islemlere tabi tutulur. Bu agidan degerlendirildiginde isaret isleme, hayatin neredeyse
her alaninda yaygin olarak kullanilan bir aragtir. Bu araci etkin bir bi¢imde
kullanabilmenin yolu, isaret igeriginin uygun yontemlerle degerlendirilmesi ile
saglanir. Zaman bdlgesinde yapilan degerlendirme ¢ofgu zaman isaret hakkinda
yeterli bir bilgi sunmaz. Isaretlerin zaman ve frekans bolgesi gosterimleri arasindaki
iligkiyi saglayan matematiksel temel, Fourier doniisiimii’diir (Lathi 1987). Bu
doniisiim sayesinde isaretin frekans icerigi ve dolayisiyla isaretin davranisi hakkinda
onemli bilgilere ulasmak miimkiindiir. Ancak bu doniisiim sonucunda isaret ile ilgili
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zaman bilgisi kaybolur. Bunun bir sonucu olarak dogrusal zamanla degisen
isaretlerin ve duragan olmayan rasgele siireglerin frekans bdolgesi analizinde
geleneksel Fourier dontistimii yetersiz kalir. Bu tip isaretlerin analizini, hem zaman
hem de frekans bilgisini ayn1 anda sunan zaman-siklik analiz yontemleri ile yapmak

miumkindiir.

1.1 Zaman-Sikhik Analizi

Isaret analizinde, genellikle isaretin duragan oldugu varsayilir. Ancak gercek
diinyada karsilasilan konusma, radar, akustik, sismik ve biyomedikal tiirii isaretler
icin bu varsayim her zaman dogru olmaz. Ciinkii bu tip isaretlerin genlik ve
frekanslar1 ¢ogunlukla zamanla degisir. Zamanla degisen frekanslara sahip isaretler
bliylik oranda duragan olmayan davranis sergilerler. Duragan olmayan isaretlerin
frekans analizinde, isaretin frekans ig¢eriginin yaninda zaman bilgisinin de bilinmesi
son derece onemlidir. Duragan olmayan isaret ile ilgili zaman ve frekans bilgisinin
birlikte degerlendirilmesi zaman-siklik analizi ile miimkiindiir. Zaman-siklik analizi,
isaretlerin frekans igeriginin zamana gore degisimi hakkinda bilgi verir ve bu bilgi
isaret enerjisinin iki-boyutlu zaman-frekans uzayindaki degisimini yansitan bir harita
veya goriintliiye karsi diiser. Bu goriintli veya haritaya dayali olarak isaret davranisi
ile ilgili dogru bir degerlendirmenin yapilabilmesi i¢in zaman ve frekans

¢Oziinlirliigliniin kabul edilebilir bir diizeyde olmas1 gerekir.

Duragan olmayan isaretlerin analizi i¢in mevcut yontemler; parametrik ve parametrik
olmayan olmak iizere iki ana grupta degerlendirilebilir. Parametrik olmayan
yontemler, zaman bagimli izge gosterimleri olup kisa siireli Fourier doniigiimii
(STFT) (Hlawatsch ve Boudreaux-Bartels 1992), zaman-siklik dagilimlar1 (Cohen
1989) ve evrimsel izgeyi (Priestley 1988) icerisinde barindirir. Ancak belirsizlik
ilkesinden dolay1 parametrik olmayan yontemleri kullanarak ayn1 anda hem zaman
hem de frekansta yiiksek ¢oziiniirlige ulasmak miimkiin degildir (Cohen 1995).
Parametrik yontemler ise zamanla degisen 6zbaglanimli (TVAR), zamanla degisen
kayan ortalamali (TVMA) ve zamanla degisen Ozbaglanimli kayan ortalamali
(TVARMA) dogrusal 6ngorii modellerini kullanir. Parametrik olmayan yontemlerin
aksine, parametrik yontemler ile cogunlukla hem zaman hem de frekansta yiliksek
¢Oziiniirliige ulasilabilir ve ani degisimler iceren zamanla degisen dinamiklerin

izlenebilmesi saglanabilir. Parametrik yontemlerde kullanilan modelleri tanimlayan
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parametreler, gradyent ve Kalman silizge¢leme tabanli uyarlamali yontemlerle ve baz

fonksiyonu gosterimine dayali yontemlerle kestirilebilir (Luo 2005).

1.2 Parametrik Olmayan Y ontemler

Parametrik olmayan yontemler, duragan olmayan isaretlerin zamanla degisen frekans
davranigin1 elde etmede kullanilan dogrudan izge kestirim yaklagimlaridir ve bu
yontemler pencere kullanim durumuna gore iki grup altinda toplanir. STFT ve
dalgacik donilistimii pencerelemeye dayali yontemler olup; Wigner-Ville dagilimi
(WVD) ve Choi-Williams dagilimi (CWD) gibi zaman-siklik dagilimlari,
pencerelemenin kullanilmadigr ve dogrudan dogruya isaretin biitiinline uygulanan

yontemler grubunda degerlendirilir.

STFT, zamanla degisen izgenin elde edilmesinde kullanilan en genel yontem olup
incelenen isaretin kiiclik zaman dilimleri igerisinde duragan oldugu varsayimina
dayanir. STFT’ye dayali olarak isaretlerin frekans bolgesi analizinde geleneksel
Fourier doniigiimiiniin kullanimu, igaret lizerinde kaydirilan belirli uzunluga sahip bir
pencere fonksiyonu iizerinden gerceklestirilir. Her kaydirma esnasinda pencere
icerisindeki isaret Orneklerinin ayrik Fourier donilisiimii alinir. Boylece frekans
iceriginin yaninda isarete iliskin zaman bilgisi de yakalanmaya calisilir. Incelenen
verinin Ornek sayisi, pencere fonksiyonunun tiirii ve uzunlugu, isaret ilizerinde
pencerenin kaydirilma miktar1 (her bir pencerelemede Ortiisen Orneklerin sayisi),
zaman ve frekans ¢oziinirliigii anlaminda STFT’nin  basarimimi  etkileyen

biiyiikliiklerdir.

Kullanim1 ve uygulanmasi basit olan bir yontem olmasia ragmen STFT de zaman
ve frekans ¢Oziiniirliigii arasinda bir 6diinlesim s6z konudur (Cohen 1995). Bu
donilisiim yonteminin 6zlinii olusturan pencere fonksiyonun genisligi, isaretin zaman-
siklik analizinde belirleyici bir rol oynar. STFT nin genis bir pencere ile kullanimi
frekans c¢Oziiniirliigiiniin artmasin1 saglarken zaman ¢oziiniirligliniin  diigmesine
neden olur. Bu durumda isaret frekans igeriginin hangi anlarda degistigi kesin olarak
belirlenemez. Diger taraftan, dar bir pencerenin kullanilmasi zaman ¢oziliniirliglini
artirirken frekans ¢oziliniirliigiiniin diismesine neden olur. Bu durumun bir sonucu
olarak isaretin davranmis degisikligi gosterdigi anlar tam olarak belirlenebilmesine
ragmen bu davranis degisikligini temsil eden frekans icerigi belirginligini kaybeder.
STFT’deki bu olumsuz durum, dalgacik doniistimiiniin dogmasina yol agmuistir.
3



Dalgacik doniisiimiinde, STFT dekinin aksine, degisken yapili pencereler kullanilir.
Farkl1 genisliklere sahip pencere fonksiyonlarina ihtiya¢ duyulmasinin nedeni, igareti
olusturan alcak ve yiiksek frekansli dinamiklerin davranis1 ile agiklamak
miimkiindiir. Ornekleme frekansinin yiiksek olmas1 drneklemenin daha kisa siirelerle
gerceklestirilmesi ve dolayisiyla 6rnek sayisinin daha fazla olmasi anlamma gelir.
Ornek sayist daha fazla oldugundan dolay1 yiiksek frekansh isaretler zaman
ekseninde daha kararli bir davranis sergilerler ve bu isaretler i¢in zaman ¢ozliniirligi
ornekleme siiresinin kisalig1 cercevesinde olabildigince iyidir. Diger taraftan algak
frekanslarda, yiiksek frekanslar kadar ornekleme yapmaya gerek olmadigindan
dolay1, zaman c¢oziiniirliiglinden ziyade frekans ¢oziiniirliigii daha 6nemlidir. Bu
yiizden STFT’den farkli olarak dalgacik doniisiimii zamanla degisen isaretlerin
zaman-siklik analizinde yiiksek frekanslar i¢in dar pencereler algak frekanslar icin
ise genis pencereler kullanir. Boylece zaman ve frekans ¢oziiniirliigii arasindaki
Odlinlesimin de iistesinden gelinmis olur. Ancak bu istiinliigline ragmen pencere
fonksiyonunun incelenecek olan isarete gore genisliginin ayarlanmasi dalgacik

dontisiimiine dayali analizde basli basina bir problemdir.

Diger taraftan, WVD ve CWD gibi zaman-siklik dagilimlar1 matematiksel olarak
daha karmasik olmasma ragmen herhangi bir pencereleme islemine gerek
duymadiklarindan dolay1r ¢ogunlukla zaman ve frekans ¢oziiniirliigii yiiksek olan
zaman-siklik gosterimleri saglarlar. WVD, zamanla degisen sadece tek bir frekans
bileseninden olusan isaretlerde hem zaman hem de frekansta yiiksek ¢oziiniirliik
saglarken birden fazla zamanla degisen frekans bilesenine sahip isaretlerde yapay
etkilerden ciddi bir bi¢cimde etkilenir. CWD ise yapay etkileri veya bilesenler arasi
girisimi diizeltme yetenegine sahiptir ve bu haliyle WVD’ye gore iistlindiir. Ancak
zamanla degisen frekanslar1 belirleyebilme yetenegi o:0, = 1/2 ile tanimlanan
belirsizlik olgiitii ile kisitlamir (Cohen 1995). Burada of = [(t—<t >)?|s(t)|%dt
olup zaman bolgesinde isaret enerjisinin varyansini ifade eder ve belirginligin
olgiisiine kars1 diiser. Buna karsilik, 02 = [(w0—< w >)?|S(w)|*dw olup frekans
bolgesinde isaret enerjisinin varyansini ifade eder ve frekans bolgesi gosterimindeki
belirginligin OSlgiisiinii verir. Kisacasi, belirsizlik kisiti, hem zamanda hem de
frekansta ayni anda yiiksek ¢oziiniirliige ulasmanin herhangi bir yolunun olmadigini

ifade eder.



1.3 Parametrik Yontemler

Hem STFT hem de dalgacik doniisiimii, parametrik olmayan zaman-siklik analiz
yontemleridir. STFT basit ve gerceklemesi kolay bir yontem olmasina ragmen
yukarida da ifade edildigi gibi ¢Oziiniirlik anlaminda yetersizliklere sahiptir.
Dalgacik doniigsiimii bu yetersizliklere ¢6ziim sunmasina ragmen STFT’nin aksine
daha karmasiktir ve degisken uzunluklu pencere fonksiyonlarmin belirlenmesini
gerektirir. Buradaki zorluk frekans icerigi bilinmeyen bir isaret icin pencere
uzunluklarinin nasil belirlenecegi ile ilgilidir. Alternatif bir ¢oziim olarak pencere
fonksiyonlarma ihtiya¢ duymamalarina ragmen WVD ve CWD yontemlerinin

sundugu zaman ve frekans ¢oziiniirliikleri belirsizlik dl¢iitii ile sinirhdir.

Diger taraftan, ister duragan isterse duragan olmayan olsun, isaretlerin analizinde
parametrik yontemlerin parametrik olmayanlarina nazaran yliksek c¢oOziintirlik
sunduklar1 bilinen bir gergektir. Bu yontemlerde isaret; AR, MA veya ARMA
modeller ile tanitmlanmaya calisilir. Duragan isaretlerin izgelerinin kestiriminde bu
model tlirlerinin yiiksek ¢oziiniirliik sagladiklart dogrulanmis ve hatta kiicliik veri
boyutlariyla bile yiiksek frekans c¢oziiniirliiklerine ulasildigi gosterilmistir (Kay
1988), (Marple 1987). Bu parametrik model tiirlerinin aynt zamanda duragan
olmayan isaretlerin modellenmesinde de kullanilabilecegi bir¢ok c¢alismayla
desteklenmistir (Kaipio ve Karjalainen 1997), (Grenier 1983), (Zheng ve dig. 2001),
(Wang ve dig. 2008). AR, MA, ve ARMA modellerin zamanla degisen stiriimlerine
kars1 diisen ve duragan olmayan isaretlerin parametrik modellenmesinde kullanilan
modeller TVAR, TVMA ve TVARMA olarak adlandirilir. Bu modellerden herhangi
birine dayali olarak duragan olmayan isaretlerin goésterimi ve zaman-siklik analizi,
modele iliskin zamanla degisen parametreler lizerinden gerceklestirilir. Hem zamanla
degismeyen hem de zamanla degisen durumlarda parametrelerinin kestirimindeki
kolayliktan dolayr AR modele dayali parametrik modelleme yontemleri ¢cogu zaman
diger model tiirlerine nazaran daha cok tercih edilmektedir. Bu gercegi géz onilinde
bulundurarak ve ayrica zamanla degisen bir c¢ok davranis1 i1yi bir bigimde
modelleyebilme yeteneginden dolay1 bu ¢alismada TVAR modele dayali parametrik
yontemler iizerinde durulmustur. Bu baglamda, duragan olmayan x(n) isaretinin

parametrik gosterimi igin



p

x(n) = Z ai(n)x(n—1i) +e(n) (1.1)

i=1

esitligi kullanilacaktir. Burada {a;(n)|i = 1,2,...,p}, p mertebeli TVAR model
katsayilarina ve e(n) ise sifir-ortalamali birim varyanshi beyaz Gauss giiriiltii

stirecine kars1 diiser.

Esitlik (1.1)’den de goriildiigii lizere, duragan olmayan bir isaretin TVAR modele
dayali goOsterimi, model katsayilarmin elde edilmesini gerektirir. TVAR model
parametrelerinin kestirimi i¢in mevcut yontemler, yukarida da ifade edildigi gibi
uyarlamali ve deterministik olmak iizere iki ana grupta degerlendirilebilir (Kaipio ve
Karjalainen 1997), (Wei ve dig. 2008), (Ijima ve Grivel 2012). Uyarlamah
yontemlerde w(n + 1) = w(n) + Aw(n) biciminde dinamik bir model tanimlanir.
Burada w(n) bulunmasi gereken parametre vektorii olup w(n) =
[a;(n), az(n), ...,a,(n)]" ile tanimlanir. Burada [.]7, transpoz islevini ifade eder.
Parametre vektorii; dik-inis ve yinelemeli en kiiclik kareler (RLS) gibi uyarlamali
algoritmalara dayali olarak giincellenir. Giirtiltii stizme gibi saf stokastik uygulamalar
icin de uygun olmalarina ragmen ani degisimler iceren dinamikleri modellemede
yetersiz kalmalar1 ve hesapsal karmasikligin fazla olmasi uyarlamali yontemlerin

kullanimini kisitlayan etkenlerdir.

Deterministik yontemlerde ise TVAR model parametrelerine, dnceden belirlenmis
zamanla degisen baz fonksiyonlarmin agirliklandirilmis dogrusal birlesimi ile
yaklasilir. Yani, a;(n) = Ypty a; xPx(n) bigiminde ifade edilmeye ¢alisilir. Burada
{pr(M)|k =0,1,..,m—1}, m adet baz fonksiyonunu tanimlarken; {a;|k =
0,1,..,m — 1}, bu baz fonksiyonlarina iliskin agirlik katsayilarina karsi diiser. Ik
olarak 1970 yilinda Rao (Rao 1970) tarafindan onerilen bu yaklasima gore dogrusal
TVAR modelin parametrelerinin kestirimi problemi, Onceden tanimlanmig baz
fonksiyonlariin zamanla degismeyen agirlik katsayilarinin tanimlanmasi problemine
indirgenmistir Eom (1999*), (Grenier 1983), (Pachori ve Sircar 2008), (Chon ve
dig. 2005), (Zou ve dig. 2003), (Girault ve dig. 1998), (Ciftci ve Kahya 2008), (Hall
ve dig. 1983), (Nathan ve dig. 1991), (Li ve Ji 2006), (Shan ve Beex 1998), (Xu ve
dig. 2003), (Conforto ve D’Alessio 1999), (Zhang ve dig. 2010).



p. mertebeden TVAR modelin parametrelerinin kestiriminde baz fonksiyonlari
gosterimine dayal1 yaklasimin kullanimi durumunda toplamda p X m adet katsaymin
bulunmasi yeterli iken; uyarlamali yontemlerin tercih edilmesi durumunda, kestirimi
yapilmasi gereken parametre sayisi p X N olacaktir. Burada N, modellenen veri
boyutunu gosterir ve genel itibariyle m’den daha biiyiik bir degere sahiptir (Zhang
2010).

1.4 TVAR Model Temelli Uygulamalar

Biyomedikal isaretler, konusma isaretleri, haberlesme ve makine miihendisligi
uygulamalarinda karsilasilan bir¢ok isaret dogasi geregi duragan olmayan yapidadir.
Bu tip isaretlerin analizi ve modellenmesinde ¢esitli amaglar icin TVAR modelin

yaygin olarak kullanildig1 goriilmektedir.

1.4.1 Anlik Frekans (IF) Kestirimi

Bir isaretin anlik frekansi (IF), fazinin zamana gore tiirevini alarak hesaplanir. Bir
isaretin IF’min kestirimi haberlesme, radar, biyomiihendislik gibi bir ¢ok isaret
isleme uygulamasinda karsilagilan 6nemli bir problemdir. Sonlimlemeli kanalin
modellenmesi (Zheng ve dig. 2001), yiiksek c¢oziinilirliklii radar izlerinin
siniflandirilmasit (Eom 1999b), hedef belirleme i¢in radar yansimalarinin IF’1nin
kestirimi (Li ve Ji 2006), birden fazla frekans modiilasyonlu (FM) isaretin
birlesiminden olusan beyaz giiriiltii ile bozulmus isaretteki her bir FM isaretin I[F’inin
kestirimi (Shan ve Beex 1999) ve gerisacilimli bir¢ok radar gézleminden duragan
olmayan parazitik yankilarin modellenmesi (Abramovich 2007), IF kestirimi igin
TVAR modelin kullanildig1 haberlesme uygulamalarina 6rnek olarak verilebilir. IF
kestirimi i¢in model tabanli yaklasimin tercih edilmesinin sebebi, ¢oklu ve birbirine
yakin isaret frekanlarinda bile yiiksek ¢oziiniirlik saglayabilmesidir (Shan ve Beex

1998).

1.4.2 Biyomedikal Isaretlerin Analizi

Kafa derisi tlizerine konumlandirilan elektrotlardan elde edilen isaret kayitlarinin
degerlendirilmesi ile beyin aktivitesi hakkinda bilgi sahibi olunur. Elektrotlardan
toplanan bu kayitlar EEG olarak adlandirilir. Biyomedikal isaretlerinin analizi ve

modellenmesi ile ilgili ¢alismalar cesitlilik gosterir. EEG isaretlerinin zaman-siklik



analizi (Kaipio ve Karjalainen 1997), (Pachori ve Sincar 2008), (Zhang ve dig.
2011), (Gutierrez ve Salazar-Varas 2012), (Krystal ve dig. 1999), (Panzica ve dig.
2010), solunum frekanslarinin belirlenmesi (Lee ve Chon 2011), kan akiginin zaman-

siklik analizi (Zou ve dig. 2003) bunlardan birkacidir.

Duragan olmayan EEG isaretlerinin modellenmesine 1970'li yillarin sonlarina dogru
baslanmigtir (Bodenstein ve Praetorius 1977), (Hasman ve dig. 1978). Parametrik
olarak modellenmesi ise 1996 yilinda Kaipio tarafindan onerilmistir (Kaipio 1996).
Bu baglamda, sara nobeti geciren bir hastaya ait EEG verilerinin analizi TVAR
modele dayali olarak yapilmustir (Krystal ve dig. 1999). ilerleyen yillarda, cesitli
EEG isaretlerinin analizi ve modellenmesi, baz fonksiyonlari gosterimi temelinde
TVAR model ile saglanmistir (Kaipio ve Karjalainen 1997), (Wei ve dig. 2008),
(Pachori ve Sircar 2008), (Amir ve Gath 1989). Sirasiyla biyolojik dokulardaki
sesOtesi zayiflamalarin izgesel analizinde ve solunumla ilgili hava akisinin
kestiriminde de parametreleri baz fonksiyonu gosterimine dayali olarak kestirilen

TVAR modelden faydalanilmistir (Girault 1998), (Ciftci ve Kahya 2008).

1.4.3 Konusma Isaretlerinin Analizi

Parametrik TVAR modelleme birgok isarette uygulama alan1 bulmustur. Bunlardan
biri de konusma isaretidir. Konusma isaretinin zamana bagli modellenmesi 70'li
yillarin ortasindaki ¢alismalarda karsimiza ¢ikmaktadir (Liporace 1975). Konusma
isaretini, alt pargalara bolerek duraganlik varsayimi altinda analiz etmede kullanilan
geleneksel dogrusal ongoriilii kodlama (LPC) yonteminin zamanla degisen siirlimi
duragan olmayan konusma isaretlerini analiz etmek amaciyla gelistirilmistir. Burada
zamanla degisen Ongoriicii katsayilarina karsi diisen TVAR model parametreleri baz
fonksiyonu gosterimine dayali olarak kestirilmistir (Hall ve dig. 1983). Duragan
olmayan stokastik siireglerin modellenmesi iizerine caligmalar geliserek devam
etmistir. Bu anlamda Grenier’in duragan olmayan isaretlerin zamanla degisen
ARMA model tabanli zaman-siklik analizi biiyilk 6nem tagimakta olup ayni1 zamanda
da bir¢ok ¢alismaya yon vermistir (Grenier 1983). Konusma isaretinin, ortogonal baz
fonksiyonlar1 kullanarak TVAR modellemesi ile ilgili bircok calisma gelismeye
devam etmistir. Flaherty 1988 yilinda sundugu ¢alismasi ile yapay ve gergek
konusma isareti iizerinde calismis, baz fonksiyonlar1 yardimi ile TVAR modelleme

yaklasimimi kullanmistir (Flaherty 1988). Konusma isaretlerinin TVAR modele



dayali analizi ile ilgili kuramsal temeller icin Rudoy ve arkadaslarinin calismasina

basvurulabilir (Rudoy 2011).

1.4.4 Diger Uygulamalar

TVAR model, makine miihendisliginde karsilasilan problemlerin {istesinden gelmek
amaciyla da yaygin olarak kullanilmigtir. Doner elemanli rulmanda hata tespiti ve
simiflandirma i¢in zaman-siklik analizi (Wang 2008), dogrusal zamanla degisen
sistemlerin tiretmis oldugu duragan olmayan titresimlerin parametrik modellenmesi
(Xu ve dig. 2003), mekanik sistemlerden elde edilen isaret 6l¢limlerinin zaman-siklik
analizi (Conforto ve D’Alessio 1999), ve hata tespiti ve siniflandirilmasi amaciyla
deneysel rotor titresim isaretlerinin analizi (Zhang ve dig. 2010) bunlara 6rnek olarak

verilebilir.

Ayrica, hareket halindeki araglardan elde edilen arag tipi, hiz1 ve yol kosullar1 gibi
geribildirimlerin siniflandirilmasi (Eom 1999a) ve diizlemsel sekil hatlarinin tespit

edilmesi ve siiflandirilmasi (Eom 2000) i¢in de TVAR modelden yararlaniimistir.

1.5 Tezin Amaci

Modele dayali analizde onemli olan, modelleme i¢in kullanilacak parametrelerin
sayist (model mertebesi) ve bu parametreleri kestirmek i¢in izlenecek olan yoldur.
TVAR model parametrelerinin kestirimi, 06ziinde eksik tanimli bir kestirim
problemidir ve bu yiizden makul kestirimler elde etmek i¢in baslangicta bazi kisitlar
koymay1 gerektirir. Bu g¢alismada TVAR parametrelerine sonlu sayida zamanla
degisen deterministik baz fonksiyonu kiimesinin agirliklandirilmis dogrusal birlesimi
ile yaklasilmaya calisilmistir. Bu yaklagim ile baglangicta eksik tanimli olan kestirim
problemi fazladan tanimli kestirim problemine doniistiiriilmiis olur. Baska bir deyisle
TVAR model parametrelerinin kestirimi, baz fonksiyonlarinin zamandan bagimsiz
agirlik katsayilarinin tanimlanmasi problemine indirgenmis olur. Bu katsayilar, bedel
fonksiyonunun en kiicliklenmesi ile olusturulan dogrusal denklem sisteminin
¢Oziimiinden elde edilir. TVAR modelin mertebesi (p) ve baz fonksiyonlariin sayisi
(m), zamanla degisen verinin olabildigince dogru bir bicimde modellenmesi i¢in son
derece onemlidir. Literatiirde mevcut olan ¢alismalarda p ve m, ya sezgisel olarak
belirlenmis ya da bilgi dlgiitlerine (Akaike bilgi ol¢iitii (AIC) ve en kiiciik tanimlama
uzunlugu (MDL) gibi) dayali olarak bulunmaya calisilmistir. Ancak p ve m
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parametrelerinin bu tip yollarla belirlenmesi 6zellikle gercek zamanli uygulamalar
icin kullanigh degildir. Ciinkii p ve m’nin degerleri ya deneme yanilma ile elde
edilmekte ya da onceden belirlenen bir deger aralig1 iizerinden bilgi Ol¢iitiinii en
kiictikleyen p ve m degerlerinin aragtirmasi yapilarak belirlenmektedir. Bu
calismada, normalize edilmis Ongorii hata enerjisini dikkate alarak p ve m’nin
degerini belirleyen ve beraberinde TVAR model parametrelerinin ve isaretin

kestirimini ~ etkin  bir bigcimde elde eden bir yOntem = Onerilmistir.
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2. RASGELE SURECLERIN PARAMETRIK MODELLENMESI

Sayisal isaret igleme, isaretlerin bilgisayar ya da 6zel amagl sayisal donanimda bir
sayilar dizisi olarak gosterilmesi ve bu isaret dizisi iizerinde ¢esitli islemler yaparak
istenen bilgi ya da biiyiikliiglin diziden elde edilmesine dayanir. Sayisal isaret
islemeye giris, deterministik isaretleri isleyen sistemlerin tasarimi ve analizi ile
ilgilidir. Deterministik igaret, genligi matematiksel bir ifade veya kural ile tam olarak
tanimlanabilen, belirsizligin olmadig1 isarettir. Basit deterministik isaretler birim
ornek isaretini, karmasik lstel isaretleri ve verilen bir girig isaretine sayisal bir
slizgecin cevabini igerir. Ancak herhangi bir uygulamada, rasgele siire¢ olarak
bilinen en genel isaret tipini incelemek gerekir. Deterministik bir isaretten farkli
olarak rasgele bir isaret, tam olarak matematiksel bir ifade ile tanimlanmayan ve
bunun sonucunda da tekrar tekrar yeniden elde edilmeyen, belirsizligin oldugu
isaretlerdir. Rasgele isaretler, istatistiksel 6zellikleri yoluyla tanimlanabilen isaretler
toplulugudur. Adindan da anlasilabilecegi tizere, rasgele oldugundan veya
deterministik olmadigindan rasgele bir siire¢ deterministik isaretten ayr1 bir
konumdadir. Bu nedenle, topluluk igerisinden bir isaret segilene veya gozlemlenene
kadar siirecin gergek degerini genellikle bilmek imkansizdir. Analog’dan sayisal’a
doniislim sonucunda {iretilen kuantalama giriltiisii, yapay ac¢iklikli radar
gorlntiilerindeki benek giiriiltiisii, bir ucagin pilot kabininden yapilan konugmalarin
iletimini etkileyen motor giiriiltiisii ve radar gorintiilerindeki arka plan parazit

yansimalari rasgele siireglere 6rnek olarak verilebilir.

Rasgele siiregler, duragan ve duragan olmayan olmak iizere iki grupta degerlendirilir.

2.1 Duragan Rasgele Siirecler

Rasgele bir x(n) siireci i¢in tanimlanan istatistikler, her k degeri i¢cin x(n + k) i¢in
de gecerli ise x(n) rasgele siirecine ‘duragan siire¢’ adi verilir. Buna gore k’nin

herhangi bir degeri i¢in

D (X1, oo, XN Mgy v, ) = D (X4, v, XN My ks ooy My k)
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esitligini saglayan x(n) rasgele siirecine N. mertebeden ‘dar anlamda duragan (SSS)

stire¢’ ad1 verilir. Buna gore, bagimsiz ve benzer dagilimli bir rasgele dizi SSS’dir.

Diger taraftan, SSS 6zelligi sinirli uygulamalar i¢in kullanilabilir oldugundan dolay1
bircok gercek diinya problemlerinde varsayilan duraganlik bigimi ‘genis anlamda
duraganlik (WSS)’ olarak bilinir. Bir WSS x(n) siirecinin; (i) Ortalamas1 zamandan
bagimsizdir, p,(n) = E{x(n)} = ., (if) Varyanst zamandan bagimsizdir,
var[x(n)] = 62 < oo, (iii) Oziliski dizisi 7,(n;,n,), sadece | = n; —n, farkina

bagli olmalidir, r;,(ny,n,) = r,(ny — ny) = 1. (D).

SSS bir siire¢ ayn1 zamanda WSS’dir. Ancak bunun tersi her zaman dogru degildir.

[saretin Gaussian olmas1 durumunda bunun tersi de gegerlidir.

Wold ayristirma kuramina gore herhangi bir x(n) siireci, birbiriyle iliskisiz iki
siirecin toplami bi¢iminde ifade edilebilir, x(n) = x,.(n)+x,(n). Burada x,(n);
ho =1, YX2,h? < o ve beyaz giiriiltii dizisi v(n) ile x,(n) = Y2, hv(n—1i)
esitligi kullamlarak kestirilebilen deterministik olmayan siireci belirtir. x,(n) ise
deterministik veya ongoriilebilen siireci tamimlar ve x,(n) = Y72, a;x,(n — i) ile
kestirim hatas1 olmadan sonsuz sayida ge¢misteki degerlerinden elde edilebilir

(Hayes 1996).

Wold ayristirma kurami, herhangi bir WSS x(n) siirecinin; Ornek degerleri
istatistiksel olarak bagimsiz, sifir ortalamali ve o2 varyansli beyaz Gauss
giiriiltiisiinii temsil eden v(n) siirecinin dogrusal zamanla degismeyen nedensel bir

stizgecten gecirilmesi ile elde edildigini kabul eder.

Wold ayristirmasinin énermis oldugu siizge¢ sonsuz sayida katsayinin kullanimini
gerektirdiginden dolay1 uygulamaya yonelik sistem modellemesi i¢in uygun degildir.
Bu yiizden rasgele bir modelin kismi gosterimi sonlu mertebelerle asagidaki gibi

verilebilir:

p q

x(n) = z aix(n—1i)+ z bjv(n — j) (2.1)
' 0

i=1 j=

Burada a; ve b; zamanla degismeyen model parametreleridir. (2.1) ile belirtilen

esitlik, ii¢ cesit dogrusal rasgele modeli ortaya ¢ikarir:
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e AR: Girigin geg¢misteki degerlerini kullanmayan yinelemeli model. Buna gore

(2.1) esitligi {b; = 0|j = 1,2, ..., ¢} ile AR modele kars1 diiser.

e MA: Cikisin gecmisteki degerlerini kullanmayan yinelemesiz model. Buna gore

(2.1) esitligi {a; = 0]i = 1,2, ..., p} ile MA modele kars1 diiser.

e ARMA: Hem giris ve hem de ¢ikisin gegmisteki degerlerinin kullanildig1 en genel
yinelemeli model. Buna gore (2.1) esitligi a; # 0 ve b; # 0 ile ARMA modele

karsi diiser.

AR veya ARMA modelde kutuplarin varligt MA modele gore sistem tanilamada
daha iyi basarimin elde edilmesini saglayabilir. Ancak AR veya ARMA modelin
kullanim1 kararli olmayan sistem gosterimine neden olabilir. Buna ek olarak, MA
veya ARMA model dogas1 geregi dogrusal olmayan yapidadir ve bunun sonucu
olarak genel itibari ile parameterelerinin kestirimi dogrusal olmayan denklem
¢Oziimiinii gerektirir. Diger taraftan AR modele dayali sistem tanilamada AR
parametrelerinin kestirimini dogrusal denklem sisteminin ¢oziimiiyle elde edebilmek

miimkiindiir. Bu sebeple AR model daha yaygin bir kullanima sahiptir.

2.2 Duragan Olmayan Rasgele Siirecler

Dar anlamda duraganlik, biitiin istatistiksel biiyiikliiklerin zamandan bagimsiz
olmasidir. SSS olan bir siirecin aynt zamanda WSS olabilmesi i¢in siirece iligskin
enerjinin sonlu olmasi gerekir. Bu kosul genel olarak miihendislik ve temel
bilimlerde karsilasilan rasgele siiregler tarafindan saglanir. Bir rasgele siirece iligskin
dagilim Gaussian ise, WSS durumu ayni zamanda SSS durumuna karsilik diiser.
Duraganlik varsayimi, ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in uygun degildir. Bu zorlugun
iistesinden gelmek i¢in ortaya konan bir yaklasim da, duragan olmayan siirecin belirli
zaman araliklar tizerinden bloklara ayrilmasi ve her bir zaman blogu ic¢inde siirecin
yaklagik olarak duragan oldugunun varsayilmasidir. Bu sekilde istatistiksel bilgiler
blok veriden kestirilebilir. Ancak ¢esitli sebeplerden dolay1 bu yaklagimin basarimi
sinirhidir. Soyle ki; (i) Icerisinde ani degisimleri barindiran siiregler igin istatistiksel
Ozelliklerin degismediginin varsayildigi zaman aralig ilgili parametrelerin yeterli
dogruluk ve ¢oziiniirliikte kestirimi i¢in kii¢lik olabilir, (i) Analiz aralig1 icerisindeki
ani degisikliklere kolayca uyum saglamayabilir, (iii) Blok veri i¢in dogru olmayan

bir model elde edilebilir.
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Tiim bu nedenlerden dolay1 gercek-zamanli uygulamalar i¢in duraganlik varsayimmi
yapmak yerine, duragan olmadiginin kabul edilip gelistirilen ¢6ziimiin buna gore
yapilmasi gercege cok daha yakin sonuglar doguracaktir. Isaret isleme calismalarina
bakildiginda isaretler genel olarak duragan varsayimi altinda analiz edilir. Bununla
birlikte dogal ortamda Ornegin; EEG veya konugma isaretleri bu genel durumun
disinda kalmaktadir. Bu isaretler zamanla degisen frekans ve genlik bilgisine sahip

olduklarindan, isaretlerin cogu duragan bir yapiya sahip degildir.

Duragan olmayan rasgele siiregcler zamanla degisen olasilik dagilimina sahiptir ve
sirastyla E{x(n)} = m,(n) ve E{[x(n) —m,(M)][x(n—1i) —m,(n—10i)]"} ile
tanimlanan zamanla degisen ortalama ve kovaryansa sahip isaretlerden olusur.
Burada E{.}, beklenen deger islemcisini belirtir. Uygulamada genellikle, yerel
ortalamalar igaretten ¢ikarilarak, isaretin zamanla degisen ortalamasi sifirlanir. Bu
durumda sifir-ortalamali duragan olmayan siirecin zamanla degisen kovaryanslari

yerine zamanla degisen 6ziligkilerinden bahsedilir, E{x(n)x*(n — i)} = r,(n, i).

Duragan siirectekine benzer bi¢imde, Cramer-Wold ayristirmasina gore deterministik
olmayan zamanla degisen x(n) siireci, sifir-ortalamali ve 2 varyansl beyaz giiriiltii
stireci v(n) ile x(n) = Y72, hi(n)v(n — i) biciminde ifade edilebilir, burada Vn igin
Y2 o h#(n) < . Bu gosterim esasen H(n,z) = Y2, h;(n)z~" bigiminde zamanla
degisen transfer fonksiyonuna sahip nedensel bir silizgegten v(n) siirecinin
gecirilmesine esdegerdir. Bu giiriiltii sekillendirme siizgeci sonsuz sayida katsayiya
sahip oldugundan dolayr Cramer-Wold ayristirmasit uygulamada kullanilamaz.
Bunun yerine ayni duragan siire¢ gosteriminde yapildig1 gibi, sonlu sayida katsayilar

kullanarak duragan olmayan siire¢ asagidaki gibi ifade edilebilir.

p q

x(n) = Z a;(mM)x(n—1i)+ ) bi(n)v(n—)) (2.2)
' 0

i=1 j=

Burada a;(n) ve bj(n) zamanla degisen model parametrelerini tanimlar. (2.2)

esitligine kars1 diisen zamanla degisen transfer fonksiyonu ise asagidaki gibi verilir:

9 bz

H(n2) = 1+ X, ai(n)z™

(2.3)
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3. DURAGAN OLMAYAN RASGELE SURECLERIN ANALIZi

Zamanla degigsmeyen (duragan) rasgele silireclerin modellenmesinde oldugu gibi
duragan olmayan rasgele isaretlerin analizi ve modellenmesi parametrik ve
parametrik olmayan yontemlerle gerceklestirilebilir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda
zamanla degisen dinamiklerin zaman-siklik analizi i¢in parametrik olmayan yontem
olarak STFT iizerinde durulacaktir. Parametrik yontemler baglaminda ise TVAR
model temelinde RLS ve baz fonksiyonu gosterimine dayali yaklasimlara
odaklanilacak ve baz fonksiyonu goOsterimini kullanan iteratif bir algoritma

Onerilecektir.

3.1 Parametrik olmayan analiz yontemi: STFT

Dogrusal zamanla degisen isaretlerin ve duragan olmayan rasgele siireclerin frekans
bolgesi analizinde geleneksel Fourier doniisiimii yetersiz kalir. Bunun nedeni zaman
bilgisinin kaybolmasidir. Bagka bir deyisle, isarete iliskin frekans igeriginin hangi
anlarda meydana geldigi dogrudan dogruya isaret izgesinden anlasilamaz. Bu
sorunun istesinden gelmek i¢in Dennis Gabor (1946), pencereleme yontemi ile
isareti kiiclik parcalara ayirarak her bir parcanin frekans bdlgesi analizini
gerceklestirme fikrini ortaya koymustur (Cohen 1989). STFT olarak bilinen bu
yonteme gore, incelenen zamanla degisen isaret kii¢iilk zaman araliklarina ayirilir ve
bu zaman aralig1 igerisinde kalan ornek degerlerinin iizerine geleneksel Fourier
dontistimii uygulanir. Béylece zamana bagl olarak isarete iligskin frekans icerigi elde
edilmis olur ki bu islem isaretin parametrik olmayan zaman-siklik analizine karsi
diiser. Daha oOnce de ifade edildigi gibi zaman-siklik analizi, zamanla degisen
isaretlerin frekans igeriginin zamana gore degisimi hakkinda bilgi verir ve bu bilgi
isaret enerjisinin iki-boyutlu zaman-frekans uzayindaki degisimini yansitan
spektrogram olarak ifade edilen bir harita veya goriintiiye kars1 diiser. Dikdortgen bir

pencere ilizerinden STFT nin uygulanist Sekil 3.1°de kabaca gosterilmistir.
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Sekil 3.1: Zamanla degisen bir isaret iizerine STFT nin uygulanmas.

Zamanla degisen bir x(n) isaretinin STFT' si i¢in analiz denklemi,

Np~1 _j27rkn
X(k,ng) = Z x(n+mng)p(n)e = Nr (3.1)
n=0

ile tanimlanir. Burada n, pencerenin kaydirma anini, p(n) pencere fonksiyonunu ve
N, ise Ornek sayisi anlaminda pencere buytikligini belirtir. (3.1) esitligi aym

zamanda k = 0,1, ... , N, — 1 ile Nj,-noktali ayrik Fourier doniisiimiine kars1 diiger.

STFT ile elde edilen zaman-frekans gosteriminden isaret davranisi ile ilgili dogru bir
degerlendirmenin yapilabilmesi i¢cin hem zaman hem de frekans ¢oziliniirliigliniin
kabul edilebilir bir diizeyde olmas1 gerekir. Bagka bir deyisle STFT de zaman ve
frekans ¢ozlinilirliigii arasinda bir 6diinlesim s6z konudur (Cohen 1995). Bu doniisiim
yonteminin 6ziinii olusturan pencere fonksiyonun genisligi, isaretin zaman-siklik
analizinde belirleyici bir rol oynar. Isaret frekans iceriginde meydana gelen
degisikliklerin hangi an veya anlara kars1 geldigini belirleyebilmek i¢in kullanilacak
olan pencerenin genisligi yeteri kadar dar ve frekans icerigini olabildigince iyi
yansitacak kadar da genis olmalidir. Bir baska deyisle zaman bilgisinin dogru bir
bicimde elde edilmesi isteniyorsa dar pencere kullanma zorunlulugu vardir. Ancak
dar bir pencerenin kullanilmast zaman ¢oziiniirliglinii artirirken  frekans
¢cozlinlirliigliniin - diigmesine neden olur. Eger ki frekans igeriginin miimkiin
oldugunca 1yi bir sekilde yansitilmasi isteniyorsa, bu durumda da genis bir
pencerenin kullanilmasi gerekir. Genis pencere kullanimi frekans ¢oziiniirliigiiniin

artmasin1 saglarken zaman c¢oziiniirliigliniin azalmasina neden olur. Bu durumda
16
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isaret frekans igeriginin hangi anlarda degistigi kesin olarak belirlenemez. Bunun
sebebi zaman ve frekans arasindaki belirsizlik prensibi (Cohen 1995) ile ifade edilir.
Belirsizlikten kasit, (3.1) ile hesaplanan doniisiim toplaminin tiim isaret i¢in degil,
sadece pencere icerisini kapsamasidir. Yani isaretin genelinden gelecek frekans

bilgisinden yoksun bir sekilde bdlgesel olarak islem yapilmaktadir.

STFT’de pencere genisligi kadar pencere tipi de onemlidir. Zaman-siklik analizi i¢in
uygulamalarda siklikla kullanilan dort cesit pencere fonksiyonu mevcuttur. Bu
pencere fonksiyonlarini tanimlayan matematiksel ifadeler ve herbir pencere i¢in 3-dB
bant genisligi ile yan loblarinin dB cinsinden degeri Tablo 3.1°de listelenmistir

(Hayes 1996).

Tablo 3.1: Pencere tipleri ve 6zellikleri

. Yan lob 3-dB bant
Pencere fonksiyonu,
seviyesi genisligi
(n);0<n<N,—-1
P P (dB) (AW)3ap
Dikdortgen
-13 0.89(2m / N,)
1
Hanning
27 -32 1.44(2m / Np)
0.5 —0.5cos (—)
Ny
Hamming
2N -43 1.30(2m / Np)
0.54 — 0.46 cos (—)
Ny
Blackman
n 4mn -58 1.68(2m / Np)
0.42 — 0.5 cos <Np — 1> + 0.08 cos (Np — 1)

Tablo 3.1°deki degerlerden goriildiigli iizere dikdortgen pencerenin frekans
¢cOzilinlirligli diger pencerelere gore daha yiiksektir. Diger taraftan, frekans

¢Oziiniirligiiniin pencere uzunlugu N, ile ters orantili oldugu gorilmektedir. Yani
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ornek sayisi eger az ise bu durumda frekans ¢oziiniirliigi diisiikk olacagindan dolay1
dikdortgen pencere kullanmanin bir anlami olmayacaktir. Bu durumda zaman
¢Oziinlirliigliniin de diisiik olmasinin oniine ge¢mek i¢in dikdortgen pencere disindaki
pencerelerin kullanimina basvurulur. Ciinkii diger pencerelerle karsilastirildiginda
dikdortgen pencerenin yan loblarmin etkisi biiyiiktiir. Bu ise zaman-frekans
diizleminde isaret frekans iceriginin baslangi¢ ve bitis anlarinin keskinliginin ortadan
kalkmasina neden olur. Zaman-frekans arasindaki 6diinlesimi ve kullanilan pencere
tiiriiniin etkisini

cos(2mx 10t), O0<t<1lsn

cos(2mr x 25t), 1<t<2sn

cos(2mr x 50t), 2<t<3sn
cos(2mr x 100t), 3<t<4sn

x(t) =

ile tanimlanan isaret iizerinden degerlendirerek gdrmek miimkiindiir. Isaret 400

Hz’de érneklenerek ayrik-zamanli hale getirilmektedir. Isaretin degisimi Sekil 3.2°de

ms’ye kars1 diismektedir.

0.5

Genlik
o

verilmistir. Ornekleme frekans1 400 Hz olduguna gére isaret 6rnekleme aralig1 2.5
Sekil 3.2: Dort farkl frekanstan olusan zamanla degisen isaret.

A1 I ] I
0 0.5 1 1.5 2 25
Zaman (sn)

25ms (10 6rnek), 125ms (50 6rnek), 375ms (150 6rnek) ve 1000 ms (400 Ornek)
genislikli dikdortgen pencere kullanimiyla elde edilen zaman-siklik genlik haritalar

(spektrogramlar) Sekil 3.3°de gdsterilmistir.
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o

0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5

Frekans (Hz)

0
0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5
Zaman (sn)

Sekil 3.3: Farkli genisliklere sahip dikdortgen pencere ile elde edilen spektrogram
sonuglari; (a) Pencere genisligi: 25 ms (10 6rnek), (b) Pencere genisligi:
125 ms (50 6rnek), (c) Pencere genisligi: 375 ms (150 6rnek), (d) Pencere
genisligi: 1000 ms (400 6rnek).
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Sekil 3.3’deki sonuglardan goriildiigii tizere kiiciik pencere genisliklerinde isaret ile
ilgili zaman bilgisi olduk¢a iyi bir bicimde yakalanabilirken frekans bilgisi
kaybolmaktadir. Baska bir deyisle, zaman ¢oziintirligii ylksek frekans ¢oziiniirliigii
diisiik olan sonuglara ulagilmaktadir. Diger taraftan, pencere genisligi artirildiginda
isaret ile ilgili frekans bilgisi dogru bir bi¢cimde belirlenebilirken bu frekans bilgisinin
hangi zaman anlarma karst geldigi belirginligini kaybetmektedir. Sekil 3.3’de elde
edilen sonuglar daha 6nce STFT i¢in ifade edilen zaman ve frekans ¢oziiniirligi

arasindaki 6diinlesimi dogrulamaktadir.

Pencere genisliginin yaninda pencere tiiriiniin STFT tabanli zaman-siklik analizine
etkisini gormek amaciyla 500 ms (200 6rnek) genislikli olacak sekilde Tablo 3.1°de
tanimlanan dort farkli pencerenin kullanimiyla elde edilen spektrogram sonuglari
Sekil 3.4°de gosterilmistir. Tablo 3.1°deki pencere tiirlerine ait yan lob seviyeleri ve

bant genisgliklerinin etkisi, Sekil 3.4'de verilen benzetim sonugclari ile desteklenmistir.

3.2 Parametrik TVAR modellemeye dayali zaman-siklik analizi

Daha once Boliim 1.3’te ifade edildigi iizere model tabanl isaret analiz yontemleri
yiiksek ¢oziiniirliiklii sonuglar iirettiklerinden dolay1 parametrik olmayan yontemlere
tercih edilirler. Duragan olmayan isaretlerin analizinde ve modellenmesinde
cogunlukla TVAR model kullanilir. Béyle bir se¢imin yapilmasindaki en 6nemli
etken, duragan olmayan dinamikleri tanimlamadaki basarisi ve modelleme

kolayligidir (Chon ve dig. 2005).

Buna gore verilen bir zamanla degisen x(n) siire¢ 6rnekleri giris-¢ikis iligkisi (1.1)
esitligi ile tanimlanan p. mertebeden bir TVAR model ile temsil edilir. Bu gdsterimin
yapilabilmesi i¢in model mertebesi p’nin ve buna dayali olarak bilinmeyen N X p
adet model katsayisinin belirlenmesi gerekir. Model mertebesinin bilindigi varsayimi
altinda parametre kestiriminde iki farkli yola bagvurulabilir. Bunlardan ilki dogrudan
dogruya N X p adet model katsayisin1 bulmaya yonelik uyarlamali yontem olup bu
yontemde parametreler heran igin giincellenerek kestirilir. Ikinci ydntem ise
deterministik olup bu yontemde, TVAR model parametrelerinin kestirimi problemi
onceden tanimlanmig baz fonksiyonlar1 olarak adlandirilan m adet zaman
fonksiyonlarmin dogrusal birlesimine dayanan m X p adet bilinmeyenin elde
edilmesi problemine indirgenir. Daha sonra bulunan bu parametreler zamanla

degisen model katsayilarinin kestiriminde kullanilir.
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Frekans (Hz)

Frekans (Hz)

Frekans (Hz)

Frekans (Hz)

0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5
Zaman (sn)

Sekil 3.4: Farkli pencerelerle elde edilen spektrogram sonuglari. (a) Pencere tiirii:
Dikdortgen, (b) Pencere tiirii: Hanning, (c) Pencere tiirti: Hamming, (d)
Pencere tiirii: Blackman.
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3.2.1 Uyarlamal yontem: RLS tabanli TVAR modelleme

Rasgele isaretlerin modellenmesinde; kullanilan parametrik modelin tiirii ve isaret ile
ilgili istatistiksel bilgiler, modellemenin iyi sonu¢ vermesi agisindan oldukca
onemlidir. Ger¢ek-zamanli uygulamalarda isaretlere iligkin istatistiki bilgi cogu
zaman mevcut olmayip isaret Ornekleri ¢esitli varsayimlar (duraganlik gibi)
tizerinden kestirilmeye c¢alisilir. Ancak duraganlik varsayimi gercek zamanl
sistemler i¢in uygun degildir. Bu zorlugun {istesinden gelmek i¢in bir yaklagim,
duragan olmayan siirecin belirli zaman araliklar1 tizerinden bloklara ayrilmasi ve her
bir zaman blogu igerisinde siirecin yaklasik olarak duragan oldugunun
varsayllmasidir. Bu sekilde istatistiksel bilgiler blok veriden kestirilebilir. Ancak

cesitli sebeplerden dolay1 bu yaklagimin basarimi kisithdir. Soyle ki

e Hizl degisen siirecler icin istatistiksel ozelliklerin degismediginin varsayildig
zaman araligi, parametrelerin yeterli dogrulukta ve ¢oziiniirliikkte kestirimi i¢in

kiiciik olabilir.
e Analiz aralif1 icerisindeki ani degisikliklere kolayca uyum saglanmayabilir.
e Blok veri i¢in dogru olmayan model elde edilebilir.

Tim bu nedenlerden dolay1 ger¢ek-zamanl isaretler i¢in en iyi yaklasim baslangicta
stirecin duragan olmadigin1 varsayarak kestirimin yapilmasidir. Bu amaca yonelik
tasarlanan yontemler uyarlamali yontemler olarak adlandirilir ve igareti modelleyen
model katsayilari, kestirim hatasina dayali olarak devamli giincellenir. Bu
giincelleme islemi, uyarlama algoritmasi ile gergeklestirilir. Uyarlamal1 yontemlerin
en onemli 6zelligi, zamanla degisen durumlara rahatlikla uygulanabilmesi ve yeni
durumlara kendini ayarlayabilmesidir. Herhangi bir uyarlamali yontemin tasarimi,
isaret ¢alisma ortami hakkinda genis bir 6nbilgiye sahip olunmasi gerektirir. Bu bilgi,
basarim Olglitiiniin ve yontemin sec¢imi i¢in gereklidir. Net olmayan 6nbilgi veya
isaret c¢alisma ortami hakkinda dogru olmayan varsayimlar ciddi basarim
diisiikligiine ve diisiik dogruluklu kestirimlerin elde edilmesine neden olabilir. Eger
isaret calisma ortaminin davranigi zamanla degismiyorsa uyarlamali yontemin amaci,
en iyl basarimi saglayan parametreleri bulmak ve daha sonra uyarlama iglemini
durdurmaktir. Ancak isaret ¢alisma ortaminin davranist1 zamanla degisiyorsa bu
durumda uyarlama algoritmasi ilk olarak parametreleri bulmali ve daha sonra

degisimleri takip etmek icin siirekli olarak bu parametreleri giincellemelidir.

22



Uyarlamal1 algoritmalarin yaygin olarak kullanilanlar1 en kiiglik ortalama kareler
(LMS) ve RLS algoritmalaridir. LMS algoritmasi, bir azaltim arama algoritmasi
kullanarak kestirim hatasinin karesinin ortalamasini en kiiciikleme mantigina gore
calisir. Hesapsal karmasikliginin az olmasi, topluluk ortalamalar1 yerine isaret ani
degerlerlerinin kullanilmasi ve matris tersine ihtiya¢ duyulmamas: tercih sebepleri
arasinda gosterilebilir. Diger taraftan, genig-anlamda duraganlik varsayimini dikkate
alarak isaret kestirimini gergeklestirdiginden dolay1 ger¢ek-zamanli uygulamalar i¢in
¢ogu zaman yeterli yakinsama hizi saglamayabilir ve sonugta dogru bir isaret
kestirimi iiretmeyebilir. RLS ise hatanin karesinin iistel olarak agirliklandirilmig
stiriimiinlin toplamint en kiigiiklemeye dayanir. RLS algoritmasi genel itibari ile
LMS algoritmasina nazaran yiiksek yakinsama hizina sahiptir ve agirliklandirma
katsayisi sayesinde zamanla degisen dinamiklerin takibinde LMS’ye goére cogu
zaman yliksek basarim sergiler. Diger taraftan, agirliklandirma katsayisinin zamana
gore degisecek bicimde secimi ile ilgili belirgin bir tanimlamanin olmamasi ve
hesapsal karmasikliginin yiiksek olmasi RLS algoritmasinin kullanimini sinirlayan

etkenler olarak siralanabilir.

RLS algoritmasi, duragan olmayan x(n) isaretini (1.1) esitligi gOsteriminde
modellemek icin kullanilan p. mertebeden TVAR modeli tanimlayan w(n) =
[a;(n), az(n), ...,a,(n)]" parametre vektdriinii her bir n am i¢in giincellemek
amaciyla en kiiglik kareler yontemini kullanir. En kii¢lik kareler yonteminde w(n)
stizge¢ agirlik katsayr vektorii, bir zaman penceresindeki hatalarin karesinin

toplamindan olusan

n

J@) = Y A ile()f (62

i=1
ile tanimlanan bedel fonksiyonunu en kiiclikleyecek sekilde elde edilir: Burada,
e(i) = x(i) — wl(n)x(n) (3.3)
olup
x(n) =[x(n—1),x(n—2), ... x(n —p)]” (3.4)

ile taniml1 p uzunluklu siitun vektoriidiir.
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(3.3) ve (3.4)’deki tanimlamalar ¢ergevesinde (3.2) ile verilen bedel fonksiyonunun

w(n) parametre vektoriine gore en kiigiiklenmesine karsit diisen RLS algoritmasi

Tablo 3.2°de 6zetlenmistir (Hayes 1996).

Tablo 3.2: TVAR model parametrelerinin yinelemeli kestirimi i¢in RLS algoritmast

Parametreler
p TVAR model mertebesi
A Ustel agirliklandirma katsayisi
P(n) Korelasyon matrisi Ry (1) nin tersine karsi diisen matris.
o P(0)"1 olusturmak i¢in kullanilan sabit

Yiiksek SNR degerleri i¢in kiiciik pozitif bir sabittir.

e Diisiik SNR degerleri i¢in biiyiik pozitif bir sabittir.

Yineleme icin baslangi¢c kosullar:

w(0) = [0,0, ...,0]”

P(0) =611

Hesaplama adimlari:n=1,2,.., N—-1

B P(n— 1)x(n) e
K(n) =TT (P = Dx()’ (Kazangekt or)i

e(n) = x(n) —w'(n— 1x(n)
w(n) =wn—1) + K(n)e(n)

P(n) =171 [P(n—1) — Kn)x'(n)P(n — 1)]

Duragan durumda A = 1 alinarak model parametrelerinin kestirimi ger¢eklestirilir.

Diger taraftan, iistel agirliklandirma olmaksizin (4 = 1 durumu) RLS algoritmasi

duragan olmayan siireglerin takibinde ¢ok iyi sonuglar vermez. Duragan olmayan

isaretlerin RLS algoritmas1 ile modellenmesinde A <1 olarak aliir. Ancak

belirtmekte fayda var ki A < 1 ile tiim anlar icin elde edilen parametre kestirimleri

istatistiksel olarak optimal olmayan izge kestirimi ile sonuglanacaktir. Bunun nedeni
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olarak korelasyon kestiriminde tiim verinin esit olarak agirliklandirilacak olmasi
gosterilir (Hayes 1996). Ustel agirliklandirma, RLS algoritmasinin takip edilebilme
0zelligini iyilestirmesine ragmen agirliklandirma katsayisi A'nin se¢imi i¢in kesin bir
yontem mevcut degildir. Ayrica zamanla degisen verinin modellenmesinde basarimi
artirmak (optimale yakin izge kestirimi) i¢in agirliklandirma katsayisinin zamanla
degisecek sekilde belirlenmesi gerekir. Bununla ilgili olarak kisith caligmalar
olmasina ragmen (Cho ve dig. 1991) bu konu su an itibari ile hala agik bir problem
olarak durmaktadir. Bu nedenle bu tez ¢alismasindaki benzetime dayal
karsilastirmalarda Tablo 3.2°de tanimlanan RLS algoritmas1 4 < 1 se¢imi yapilarak
gergeklestirilmistir.

3.2.2 Deterministik yontem: Baz fonksiyonu gosterimi ile TVAR modelleme

Saf stokastik uygulamalar i¢in uygun olmalarina ragmen ani degisimler igeren
dinamikleri modellemede yetersiz kalmalar1 ve hesapsal karmasiligin fazla olmasi

uyarlamali yontemlerin kullanimini kisitlayan etkenlerdir.

Uyarlamali  yontemlerin  aksine  deterministik yontemde TVAR  model
parametrelerine, Onceden belirlenmis zamanla degisen baz fonksiyonlarinin
agirliklandirilmis dogrusal birlesimi ile yaklasilir. Buna gore, (1.1) ile tanimlanan

gosterimde TVAR model parametrelerine

m-—1
a;(n) = Z by jp;(n) (3.5)
=0

j
ile yaklasilir. Burada {¢;(n)|j = 0,1,...,m — 1}, baz fonksiyonu kiimesi olarak
adlandirilan ve zamanin islevi olan deterministik fonksiyon ailesi olup; {b;;|j =
0,1,...,m — 1}, bu baz fonksiyonlarina iligkin agirlik katsayilarina kars1 diiser. (3.5)
ile yapilan yaklagtirma sayesinde TVAR model parametrelerinin kestirimi problemi,

onceden tanimlanmis baz fonksiyonlarinin zamanla degismeyen agirlik katsayilarinin

tanimlanmas1 problemine indirgenir. Bu katsayilar (1.1) esitligine dayali olarak
e(n) = x(n) — x(n) (3.6)

ile tanimlanan o6ngdrii (modelleme) hatasinin enerjisini en kiiciikleyerek elde
edilebilir. Burada X(n), x(n)’nin p. mertebeden dogrusal 6ngoriisti (kestirimi) olup

TV AR model parametreleri cinsinden
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p

x(n) = Z a;(n)x(n —i) (3.7)

=1

ile ifade edilir.

Onerilen iteratif algoritmada da kullanilacagindan dolay1 baz fonksiyonu gdsterimi
temellinde TVAR model parametrelerinin kestirimi ig¢in yapilacak tiiretimler,
baslangicta sirasiyla TVAR model mertebesi ve baz fonksiyonlarinin sayisina karsi
diisen keyfi p ve m degerleri i¢in verilecektir. Buna gore, esdeger olarak, (3.5)

esitligi vektor gosteriminde asagidaki gibi yeniden ifade edilebilir:

a;(n) = T (m)b"™ (3.8)

Burada,
G () = [Ppo(n), 1 (1), ..., P (W], (3.9)
b®™ = [byo, by1, s bim-s] (3.10)

ile tanimhidir. (3.9) ve (3.10) esitliklerindeki vektorler m uzunluklu siitun

vektorleridir. (3.8) esitligi (3.7)’de yerine konursa
2(n) = @®™T (n)b®m (3.11)
yazilabilir. Burada,

eP™M@m) = [oMT(Wx(n -1 M Mx(n-2) .. ST Mx(n-p]"

(3.12)
b@m = [pP™T pPmT - pemr)’ (3.13)

ile tamimhdir. Dikkat edilirse (3.12) ve (3.13) esitliklerindeki mp uzunluklu siitun
vektorleri (3.9) ve (3.10)’daki siitun vektorlerini kullanarak olusturulur. (3.13)

esitligi ile tanimlanan siitun vektorii kestirilecek olan katsayilari igerir.

Buna gore (3.11) esitliginin n = 1,2,...,N — 1 i¢in degerlendirilmesi durumunda
mp bilinmeyenli N — 1 denklemeden olusan asagidaki dogrusal denklem sistemine

ulagilir:
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M) = PmMTHEm (3.14)
Burada,
™ = [2(1) %2 .. 2(WN-D]T (3.15)
ve
eP™ =[@Pm(1) @P™(2) .. @P™N -1)] (3.16)

ile tamimhidir. (3.15) esitligi herhangi bir p ve m ile asil verinin bir kestirimine kars1
diiserken; (3.16) esitligi mp X (N — 1) buyiiklikli bir dikdoértgen matrise karsi

diiser.
Benzer sekilde (3.6) esitliginin n = 1,2, ..., N — 1 i¢in degerlendirilmesi ile 6ngorii
hatasi ile ilgili olarak asagidaki vektor gdsterimine ulasilir:
e@®m = x — glem (3.17)
Burada
x=[x(1) x2) .. x(N-D]T (3.18)
ile tanimli N — 1 uzunluklu siitun vektorii olup modellenmek istenen veriye iliskin

ornek degerlerinden olusur.

TVAR model parametrelerinin ve incelenen veriye iliskin O6rnek degerlerinin
kestirimini gerceklesetirmek i¢in 6ncelikle (3.13) ile tanimlanan bilinmeyen katsayi
vektoriiniin kestirimini elde etmek gerekir. Bunun i¢in izlenecek olan yollardan birisi

(3.17) esitligi ile verilen 6ngdrii hata vektdriinilin enerjisine karsi diisen
J(b®@m) = ||e(p.m)||2 _ e@MT a®m) (3.19)

bedel fonksiyonunu en kiigiikleyecek sekilde b®™)’in elde edilmesini saglamaktir.

En kiigiikleme islemi,

0y (b®™) _

_— 1 3.20
db@mT ( )

hesab1 ile gerceklestirilir. Buna gore, (3.14) esitliginin (3.17)’de kullanilmas: ile
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olusturulan 6ngorii hata vektorii gésterimini (3.19)’da kullanarak bedel fonksiyonu

asagidaki gibi ifade edilebilir:
J(b®m) =[x — (p(p,mnb(p.m)]T[X — @M Em]

= x"x — xT@@PMTh M) _ hEmT oMy 4 p@MT @M oEmT@Pm)

(3.21)

(3.21) esitligini (3.20)’de kullanarak bilinmeyen katsay1r vektoriiniin kestirimine
iliskin

b®M) = [@Pm) grmT] ™ grmy (3.22)

sonucuna ulasilir. Katsayr vektorii ile ilgili olarak ¢oziimiin tekligini garantilemek

icin (3.22) esitligindeki matris tersi Tekil deger ayristirmasi’na dayali olarak

hesaplanir. Bu c¢ercevede matris tersi i¢cin MATLAB’in pinv gOmiili

fonksiyonundan faydalanilmistir.

Boylece (3.22) esitligi ile elde edilen kestirim sonucunu (3.14) esitliginde yerine

koyarakn = 1,2, ..., N — 1 i¢in x(n) nin kestirimine ulasilmis olur.

Son olarak (3.8) ile tantmlanan TVAR model parametrelerini elde etmek amaciyla
(p.m)

b;

i=1,2,..,p icin (3.10) esitligine kars1 diisen vektorleri, (3.22) esitliginden

elde edilen degerleri kullanarak asagidaki gibi olusturulur:
bP™ = [b®m (k) bEM(k+1) .. b®™)] (3.23)

Burada i =1,2,..,p i¢in k=(i—1)m+1 ve [ =im olup b@®™(k), bE™

vektoriiniin k. degerini ifade eder.

Boylece (3.8) ve (3.23) esitliklerini g6z Oniinde bulundurarak n = 1,2,...,N —1

icin TVAR model parametreleri herhangi bir p ve m degeri igin

a?™ = mTpP™, i =12,..,p (3.24)
Burada,

a?™ = [a;(1), a;(2), ..., a;(N — D]” (3.25)
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Ve

G = [¢<m>(1),¢(m>(2), e, GOI(N — 1)], (3.26)

ile tanimlidir.

(3.5)-(3.26) esitlikleri ile verilen baz fonksiyonu gdsterimine dayali TVAR
modelleme yonteminin esasini olusturan kisim baz fonksiyonu sec¢imidir. Literatiirde
yaygin olarak kullanilan baz fonksiyonlari; diisiik dereceli polinomlar (Nathan ve
dig. 1991), derecesi istege bagli secilen polinomlar (Rao 1970), Legendre
polinomlar1 (Kozin 1977), Chebyshev polinomlar1 (Pachori ve Sircar 2008), Walsh
fonksiyonu (Chon ve dig. 2005), Taylor serileri agilimi (Conforto ve D’Alessio
1999), ayrik kosiniis fonksiyonu (Eom 2000), siniizoidal (Fourier) fonksiyonlar
(jima ve Grivel 2012), (Pachori ve Sincar 2008) olarak géze ¢arpmaktadir.

Duragan olmayan isaretin dogasina gére TVAR model gosteriminde tercih edilecek
baz fonksiyonu degisiklik gosterir. Legendre polinomlari, Chebyshev polinomlari,
sinilizoidal fonksiyonlar ve ayrik kosiniis fonksiyonu yavas ve yumusak degisimler
gosteren isaretleri modellemede kullanilirken; Walsh ve Haar fonksiyonlari, ani ve
hizli degisimler iceren isaretlerin TVAR gosteriminde iyi sonuglar iirettigi bilimsel
bulgularla dogrulanmistir. Baz fonksiyonlarinin matematiksel ifadeleri Tablo 3.3’de

verilmigtir.

3.2.3 Onerilen yontem: Baz fonksiyonu gosterimi temelinde iteratif TVAR

modelleme

Bir 6nceki alt bolimde TVAR model parametrelerinin kestirimi amaciyla (3.5)-
(3.26) esitlikleri keyfi p ve m degerleri icin tiiretilmistir. Diger taraftan, TVAR
model ile duragan olmayan verinin yeterince dogru bir bicimde modellenebilmesi ve
dolayisiyla veriye iliskin zaman-siklik haritasinin olabildigince anlamli elde
edilebilmesi, TVAR model mertebesi p’ye ve kullanilan baz fonksiyonu sayis1 m’ye
baglhdir. Literatiirde mevcut olan ¢alismalarda p ve m, ya sezgisel olarak belirlenmis
ya da AIC ve MDL gibi bilgi 6lgiitlerine dayali olarak elde edilmeye ¢alisilmistir.
Ancak p ve m’nin bu yolla belirlenmesi 6zellikle ger¢ek zamanli uygulamalar igin
pek kullaniglt degildir. Cilinkii bu yolla p ve m’nin degerleri, ya deneme yanilma ya
da onceden belirlenen bir deger aralig1 iizerinden bilgi 6l¢iitiinii en kiiciikleyen p ve
m degerlerinin arastirmasi yapilarak belirlenmektedir.
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Tablo 3.3: Baz fonksiyonu gosterimi temelinde TVAR modelleme

i¢in
kullanilabilecek baz fonksiyonlar
Baz Matematiksel gosterim
fonksiyonu n=012..N-1;k=0,1,...m-1
_1( 2n
Chebyshev ¢i(n) = cos [k cos ( N1 1)]
Ayrik
Kosinii ) = 1+ sgn(n) k(2n+ 1)
osiniis dr(n) = N cos >N
doniigiimii
mnk ). k=024
Fourier br(n) cos (N — 1)’ oo e
serisi ‘ e (ka) k=135
sin|v— )5 k=135,
2n
$o(n) =1, ¢1(n) = N1 1
Legendre o [@RoNFDE@EFD) 0.k > 1
Pt () = | Nk + D) W) =g P ke =
nnk,2"
oo [ Jomleos (T2 s S
Walsh r=0 r=0
(k’nin degerine gore k,. = 0 veya 1 olarak belirlenir)
$o(n) =1
1, ne|0,fix(N—-1)/2]
¢$(n) =<{-1, ne[N/2,N—1]
0, diger
Haar
n2!
_ ol/2 — ) k= —
Pr(n) =2 (IJ(N_ 1 Z), k=12 . m-1
l = fix(log,k), z=k-2!
1, x>0
sgn[x] = { 0, x=0 fix(x): x’in tamsay1 kismi
-1, x<0
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Bu tez ¢alismasinda, normalize edilmis 0ngorii hata enerjisini dikkate alarak p ve
m’nin degerini belirleyen ve beraberinde TVAR model parametrelerinin ve isaretin

kestirimini etkin bir bicimde elde eden bir yontem Onerilmektedir.

p ve m’nin uygun degerleri ile TVAR model parametrelerini ven=1,2,... ,N — 1
icin verilen duragan olmayan isaret x(n)’nin bir kestirimini elde etmek i¢in bir
onceki alt bolimde tiiretilen (3.5)-(3.26) esitlikleri, normalize 6ngdrii hata enerjisi
(NPEE) temelinde p ve m’nin degerlerini Sekil 3.5°deki gdsterime gore
giincelleyerek kullanilir.

Sekil 3.5 : p ve m i¢in giincelleme semas.

Giinceleme islemine p ve m’nin degerlerinin 1 alinmasiyla baslanir. Buna ek olarak,
Sekil 3.5’deki giincelleme semasinda §;, ilgili p ve m degerlerini temsil eden .

duruma kars1 diiser.

Sekil 3.5’deki gosterimi dikkate alarak p ve m’nin degerlerini gilincellemede
kullanilan 6lgiit olan NPEE, (3.17) esitligi ile tanimlanan hata vektoriinii kullanarak

S; durumu i¢in asagidaki gibi verilir:

1

E(Sl)z
N-1

le®™| 1=12, ... (3.27)

Onerilen ydntem cercevesinde eger ardisik iki duruma iliskin NPEE’lerin mutlak
farki onceden tanimlanan & gibi bir esik degerden biiylikse giincelleme islemine
devam edilir. Aksi durumda algoritmanin kosumu sona erdirilir ve §; durumuna karsi

diisen p ve m’nin degerleri en uygun degerler olarak belirlenmis olur.

Sonug olarak, belirlenen baz fonksiyonu iizerinden duragan olmayan N Ornekli
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verinin son N — 1 6rneginin TVAR modellemesi i¢in Onerilen iteratif algoritma

adimlar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir:

Adim 1./ =1 i¢in algoritmanin kosumuna §; durumuyla baslanir. Bu durumda
(»,m) = (1,1).
Adim 2. (3.9) ve (3.12) esitliklerinden faydalanarak olusturulan (3.16) esitligindeki

@®™ matrisini ve (3.18)’deki x vektoriinii kullanarak bilinmeyenler

vektorii b®™ (3.22) esitligi ile elde edilir.

Adim 3.(3.22) ile elde edilen kestirim vektoriiniin (3.16) esitligi ile olusturulan
matris ile birlikte (3.14) esitliginde kullanilmasiylan = 1,2, ... ,N — 1 i¢in
x’in kestirimine kars1 diisen £ ®™ vektorii elde edilir. Sonrasinda (3.17) ile

tanimlanan 6ngorii hata vektorii e®™) e ulasilir.

Adim 4. Ongorii hata vektorii e®™’i (3.27)’de kullanarak S; durumu i¢in E®V

NPEE degeri hesaplanir.

Adim 5.l < [+ 1 i¢in Sekil 3.5°deki diizende ilgili p ve m degerleri ile S

durumuna gegis yapilir.
Adim 6. Adim 2-4’deki islemler tekrarlanir ve E = |E Gr-1) — F (Sl)l hesabi yapilir.

Adim 7. Onceden belirlenen sifira yakin bir £ degeri igin eger E > ¢ ise bu durumda
Adim 5’e geri doniiliir. Aksi taktirde §;_; durumuna kars1 diisen p ve m

degerleri uygun degerler olarak belirlenir.

Adim 8. Adim 7°de belirlenen p ve m degerlerine karsi diisen b®™ vektoriinii
kullanarak b®™ vektori i =1,2,..,p i¢in (3.23) esitligindeki gibi
olusturulur. Buna ek olarak (3.9) esitliginden faydalanarak (3.26) ile ¢p(™

matrisi elde edilir.

Adim 9. Adim 8’deki matris ve vektor ifadelerini (3.24)’de yerine koyarak i =
1,2,...,p i¢in (3.25) esitligi ile tanimlanan TVAR model katsayilarinin

kestirimine ulasilir.

Agiklama 3.1: p ve m’nin degerlerini AIC ve MDL gibi bilgi 6lgiitlerine dayali
olarak belirlemeye ¢alisan mevcut yontemlerden farkli olarak 6nerilen yontemde p
ve m i¢in baslangicta bir deger araliginin belirlenmesine gerek duyulmaz. AIC veya
MDL’nin kullanilmasi durumunda, p ve m icin onceden belirlenmis deger araligi
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tizerinden bu aralikta p ve m’nin tiim kombinasyonlarina kars1 diisen AIC veya MDL
degerleri hesaplanir ve en kiigiik degeri saglayan p ve m kombinasyonu uygun p ve
m degerleri olarak belirlenir. Diger taraftan belirlenen araligin disinda olma ihtimali
g6z Oniinde bulunduruldugunda p ve m’nin belirlenmesi i¢in izlenen bu yolun

yeterince verimli olmayacagi ihtimal dahilindedir.

Actklama 3.2: Zamanla degisen isaretin dogru bir bicimde modellenebilmesi ve
zaman-siklik haritasinin igsaret davranisi ile ilgili bilgiyi olabildigince dogru bigcimde
yansitabilmesi, TVAR modellemenin uygun p ve m degerleri ile gerceklestirilmesine
baglhdir. (3.17) ile tanimlanan 6ngorii hata vektoriiniin enerjisini ciddi bir bigimde
azaltan parametre degerlerini saglayan p ve m’nin belirlenmesi O6nerilen yontemin
ana fikrini olusturmaktadir. Bu baglamda ardisik iki duruma kars1 diisen NPEE’lerin
farkinin mutlak degeri, E = |E $1-1) — FG l)|, degerlendirilmistir. Onceden belirlenen
sifira yakin bir € degeri i¢in E < € oldugunda p ve m i¢in uygun deger arama islemi
sonlandirilmakta ve zamanla degisen veriyi temsil eden TVAR modele

ulasilmaktadir.
Kestirilen TVAR model parametreleri iizerinden zamanla degisen isarete iliskin

zaman-siklik degerlendirmesi

o¢

|1 — ?=1 ai(n)e_jznif/fs

P(n,f) = |2 (3.28)

ile tanimlanan zamanla degisen gii¢ izge yogunluk fonksiyonu (PSD) ifadesinden
n=12,..,N=—1 ve f=]0,f;/2] i¢in olusturulan haritaya dayali olarak
gergeklestirilir. (3.28) esitliginde o2, (3.17) esitligi ile elde edilen 6ngdrii hatasinin

varyansi olup f; 6rnekleme frekansini ifade eder.
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4. BENZETIM SONUCLARI

Bu boliimde onerilen yontemin basarimi, birbirinden farkli zamanla degisen ii¢ isaret
tizerinden STFT ve RLS yontemlerine gore degerlendirilmektedir. Degerlendirme
islemi, incelenen her bir zamanla degisen isarete iliskin 6rnek sayisini (N) ve
ornekleme frekansmi (f;) dikkate alarak n=1,2,... ,N —1 ve f =[O0, f;/2] i¢in
(3.28) tanmmi ile olusturulan isaretlerin PSD’leri {izerinden gorsel olarak
yapilmaktadir. RLS yonteminde § ve A parametreleri § = 0.0002 ve 4 = 0.95 olarak
alinmistir. STFT yonteminde ise pencere biiyiikliigii 200 olan Hamming penceresi

kullanilmistir.
Ornek 1. Bu 6rnekte zamanla degisen katsayilari,

2 cos(2m x 0.3), n=12..333

a,(n) = B ) ( n—333> _ _
2 cos [271(0.15 0.1sin ZH—N_333 , n=334,..,.N—1

a,(n) =—1, n=1..,N—1
olan ikinci mertebeden bir TVAR modeli temsilen (1.1) esitliginde p = 2 alarak
N=100lien=0,1,.. ,N — 1 i¢in

x(n) =a;(M)x(n—1) + a,(n)x(n — 2) + e(n)

fark denkleminden yapay olarak firetilen 1 sn silireli verinin zaman-siklik

modellemesi incelenmektedir.

TVAR rasgele isaretinin bir gerceklemesinin degisimi ve bu isarete karsi1 diisen RLS
ve Onerilen yontem ile elde edilen kestirim sonuglart Sekil 4.1°de gosterilmistir. Sekil
4.1b ve Sekil 4.1c¢’deki isaret kestirimlerini iireten RLS ve Onerilen yontemler ile
bulunan TVAR model katsayilarinin degisimi ise Sekil 4.2°’de verilmistir. TVAR
rasgele isaretinin bir gerceklemesinin PSD goriintiisii ve STFT, RLS ve oOnerilen

yontemle ulasilan PSD kestirim sonuglar1 Sekil 4.3’de goriintiilenmistir.
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Sekil 4.1: TVAR rasgele isaretinin bir ger¢eklemesi; (a) Asil isaret, (b) RLS
yontemiyle elde edilen kestirim sonucu, (¢) Onerilen yontem ile elde

edilen kestirim sonucu.
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Sekil 4.2: TVAR rasgele isaretini tireten TVAR model katsayilari; (a) Asil katsayilar,
(b) RLS yoOntemiyle iiretilen katsayilar, (c) Onerilen yontem ile iiretilen
katsayilar.
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Sekil 4.3: C")rngk 1’deki isaret icin PSD sonuglari; (a) Asil isaret, (b) STFT, (¢) RLS,
(d) Onerilen yontem.
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Sekil 4.1 ve Sekil 4.3’de RLS yontemiyle bulunan kestirim sonuclari onerilen
yontemin irettigi TVAR model mertebesi ile elde edilmistir. Dikkat edilirse asil
isaret ikinci mertebeden bir TVAR modele karsi diiserken oOnerilen yontemle
fazladan dort adet TVAR model katsayisi iiretilmistir. Yani, onerilen yontem Sekil
4.1 ve Sekil 4.3’deki kestirim sonuglarina € = 1073 se¢imi ile otomatik olarak
bulunan p = 6 ve m = 11 degerleri iizerinden ulasmistir. Burada baz fonksiyonu
olarak Legendre fonksiyon ailesi kullanilmistir. TVAR model katsayisi aslina
nazaran biiylik bulunmasina ragmen 6nerilen yontem ile asil isaret kestirimine daha
cok yaklagildigr Sekil 4.1°deki kestirim hatasi ¢iziminden goriilebilir. Ayrica Sekil
4.3°de verilen PSD kestirimleri de bu diisiinceyi desteklemektedir. TVAR model
mertebesinin aslindan biiylik olarak belirlenmesi yan loblar olusturmasina ragmen,
Onerilen yontem ile zaman ve frekans ¢oziiniirliigli STFT ve RLS’ye nazaran daha iyi
olan sonuglara ulasilmistir. Yan loblar, 6nerilen yontem ile bulunan PSD’yi ciddi bir
bicimde etkilememektedir. Dikkat edilirse Sekil 4.2°de Onerilen yontem ile k > 2
icin fazladan elde edilen {a;(n)} TVAR model katsayilari sifir civarinda degisim
gosteren ortalamasi yaklasik olarak sifir olan salinimlardan olusmaktadir. Diger

taraftan, yan loblarin etkisi RLS’de daha da goze carpmaktadir.

Ornek 2. Bu ornek cercevesinde farkli genlik ve frekanslara sahip siniizoidal
isaretlerin birlesiminden olusan iki farkli siireye sahip siirekli-zamanli bir x(t)
isaretinin f; = 400 Hz’de t = nT ile oOrneklenmesi sonucu ayrik-zamanli hale
getirilmesi sonrasinda zaman-siklik degerlendirmesi yapilmistir. Burada T 6rnekleme

araligi olup T = 1/f; ile tanimhidur.

Durum 1: Siirekli-zamanl x(t) isaretinin asagidaki gibi tanimlanan 1 sn siireli

durumu iizerinde galigilmaktadir.

0.15cos(2m X 60t), 0<t<0.25sn
x(t) = 0.15cos(2m x 120t) — 0.25sin(2mw X 160t), 0.25<t < 0.5sn

—0.25cos(2m X 12t), 0.5<t<0.75sn

0.15cos(2m x 80¢t), 0.75<t<1sn

Sonu¢ olarak degerlendirilen ayrik-zamanli x(n) isareti N=401 Ornekten
olugmaktadir. x(n) isaretinin degisimi ve bu isarete karsi diisen RLS ve Onerilen
yontem ile elde edilen kestirim sonuglart Sekil 4.4°de gosterilmistir. Sekil 4.4b ve

Sekil 4.4c’deki isaret kestirimlerini saglayan RLS yonteminin ve 6nerilen yontemin
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tirettigi TVAR model katsayilar1 Sekil 4.5’de verilmistir. STFT, RLS ve Onerilen

yontemle elde edilen PSD sonuglar1 Sekil 4.6’de goriintiilenmistir.
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Sekil 4.4: Ornek 2’de Durum 1’e kars1 diisen isaret; ga) Asil isaret, (b) RLS
yontemiyle elde edilen kestirim sonucu, (¢) Onerilen yontem ile elde
edilen kestirim sonucu.
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Sekil 4.5: Ornek 2°de Durum 1°e kars1 diisen isaretin TVAR modellemesi; (a) RLS
yontemiyle iiretilen TVAR model katsayilari, (b) Onerilen yontem ile
iiretilen TVAR model katsayilari.

Durum 2: Siirekli-zamanh x(t) isaretinin asagidaki gibi tanimlanan 4 sn siireli

durumu incelenmektedir.

0.15cos(2m X 60t), 0<t<1lsn
x(t) = 0.15cos(2m x 120t) — 0.25sin(2mr X 160t), 1<t<2sn
—0.25cos(2m x 12t), 2<t<3sn
0.15cos(2m %X 80t), 3<t<4sn

Sonu¢ olarak degerlendirilen ayrik-zamanli x(n) isareti N=1601 Ornekten

olusmaktadir.
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Sekil 4.6: Ornek 2’de Durum 1’e kars: diisen isaret icin PSD sonuglar; (a) STFT, (b)
RLS, (c) Onerilen ydntem.

Durum 2 kapsaminda ele alinan x(n) isaretinin degisimi ve bu isarete karsi diisen
RLS ve onerilen yontem ile elde edilen kestirim sonuglar1 Sekil 4.7°de gosterilmistir.
Sekil 4.7b ve Sekil 4.7c’deki isaret kestirimlerini saglayan RLS yoOnteminin ve
Onerilen yontemin irettigi TVAR model katsayilar1 Sekil 4.8’de verilmistir. STFT,
RLS ve oOnerilen yontemle elde edilen PSD sonuglart ise Sekil 4.9°da

gorlintiilenmistir.
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Sekil 4.7: Ornek 2’de Durum 2’ye kars1 diisen isaret; (a) Asil isaret, (b) RLS
yontemiyle elde edilen kestirim sonucu, (c¢) Onerilen yontem ile elde
edilen kestirim sonucu.
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Sekil 4.8: Ornek 2’de Durum 2’e kars1 diisen isaretin TVAR modellemesi; (a) RLS
yontemiyle iiretilen TVAR model katsayilari, (b) Onerilen yontem ile
iiretilen TVAR model katsayilari.

Omnek 1°de oldugu gibi Sekil 4.4, Sekil 4.6, Sekil 4.7 ve Sekil 4.9°da RLS
yontemiyle bulunan kestirim sonucglari Onerilen yontemin iirettiZi TVAR model
mertebesi ile elde edilmistir. Her iki durumda incelenen isaretler i¢in Onerilen
yontem ile elde edilen kestirim sonuglarina &€ = 107% secimi ve baz fonksiyonu
olarak Haar fonksiyon ailesinin kullanimi ile ulasilmistir. Bu baglamda Durum
1’deki isaret icin p = 9 ve m = 5 olarak elde edilirken Durum 2’deki isaret i¢in p =
6 ve m = 5 olarak bulunmustur. Sekil 4.6’daki sonuglardan goriildiigii lizere 6rnek
sayisinin azligindan dolayr STFT yontemi elde edilen PSD kestiriminde zaman

bilgisinin kayboldugu ve frekans ¢oziintirliigiiniin diigiik oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.9: Ornek 2’de Durum 2’ye kars1 diisen isaret i¢in PSD sonuglari; (a) STFT,
(b) RLS, (c¢) Onerilen yontem.

Diger taraftan parametrik (RLS ve Onerilen) yontemlerle STFT ye nazaran daha iyi
sonuglara ulasilmistir. RLS ve Onerilen yontem ile elde edilen PSD kestirimleri

(Sekil 4.6b ve Sekil 4.6¢) karsilastirildiginda RLS’ye nazaran Onerilen yontem ile
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hem zaman hem de frekans ¢oOziiniirliigli anlaminda tatminkar sonuglar s6z
konusudur. Sekil 4.4°de verilen isaret kestirim sonuglari da bu diislinceyi destekler
niteliktedir. Isaret siiresi dolayisiyla isaret 6rnek sayisinin arttirildigi Durum 2’de
incelenen isaret i¢in STFT yonteminin basariminda beklendigi {izere artis
saglanmistir. Sekil 4.6a ve Sekil 4.9a’daki PSD goriintiilerinden bunu goérebilmek
miimkiindiir —Durum 2’de incelenen isaret i¢in frekans bilgisinin yaninda zaman
bilgisinin de Durum 1’dekine nazaran daha iyi yakalandigi goriilmektedir. Ancak
yine de frekans degisimlerinin basladigi ve bittigi anlar anlaminda bir kesinlik
mevcut degildir. Benzer durum RLS ile elde edilen PSD kestiriminde de soz
konusudur (Sekil 4.9b). Diger taraftan frekans ¢oziiniirliigli olarak RLS en iyi sonucu
vermesine ragmen Onerilen yontem ile hem zaman hem de frekans olarak kabul

edilebilir PSD kestirimine ulasilmistir (Sekil 4.9¢).

Ornek 3. Bu 6rnekte t = 1 sn aninda 150 Hz ani frekansinda kesisen 2 sn siireli iki
chirp isaretin birlesiminden olusan zamanla degisen isaretin modellenmesi ve zaman-
siklik degerlendirmesi iizerinde durulmustur. Incelenen siirekli-zamanli isaretin

matematksel ifadesi asagidaki gibi tanimlidir:
x(t) = cos(150mt?) + cos(150mt? — 6007t + 600), 0<t<2sn

x(t) isaretinin f; = 1 kHz'de t = nT ile 6rneklenmesi sonucu ayrik-zamanli hale
getirilen isaret lizerinde ¢alisilmistir. Burada T 6rnekleme araligi olup T = 1/f; ile

tanimhidir.

Incelenen isaretin degisimi ve bu isaretin kestirimlerine kars1 diisen RLS ve 6nerilen
yontem ile bulunan sonuglar Sekil 4.10°da verilmistir. Sekil 4.10b ve Sekil
4.10c’deki kestirim sonuglarmi iireten RLS yontemi ve Onerilen yontemin ulastigi
TVAR model katsayilar1 Sekil 4.11°de gosterilmistir. Isarete iliskin STFT, RLS ve

Onerilen yontemle elde edilen PSD kestirimleri ise Sekil 4.12°de goriintiilenmistir.

Diger orneklerde oldugu gibi Sekil 4.10 ve Sekil 4.12°de RLS yontemiyle bulunan
kestirim sonuglar1 6nerilen yontemin tirettigi TVAR model mertebesi {izerinden elde
edilmistir. Onerilen yontem ile kestirim sonuglarina & = 107> secimi ve baz
fonksiyonu olarak Tablo 3.3’de tanimlanan Fourier serisi fonksiyon ailesinin

kullanimui ile ulasilmistir. Bu baglamda p = 5 ve m = 7 olarak belirlenmistir.
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Sekil 4.10: Iki chirp isaretinin toplamindan olusan zamanla degisen isaretin TVAR
modellenmesi; (a) Asil isaret, (b) RLS yontemiyle elde edilen kestirim

sonucu, (c) Onerilen ydntem ile elde edilen kestirim sonucu.
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Sekil 4.11: Ornek 3’de incelenen isaretin TVAR modellemesi; (a) RLS yontemiyle
iiretilen TVAR model katsayilari, (b) Onerilen ydntem ile iiretilen TVAR
model katsayilari.

Sekil 4.10°daki isaret kestirim sonuglari, 6nerilen yontemin bagariminin RLS’ye gore
daha iyi oldugunu gostermektedir. Kestirim hatalarindan da bu sonuca varilabilir.
STFT yonteminin {iretmis oldugu PSD kestirimi (Sekil 4.12a) ani frekans degisimleri
civarinda yan loblar icermemesine ragmen frekans ¢oziiniirliigii parametrik
yontemlere nazaran diisiiktiir. Hem RLS hem de 6nerilen yontemin PSD kestirimleri
(Sekil 4.12b ve Sekil 4.12¢) ani frekans degisimleri civarinda yan loblara sahiptir.
Ancak her iki yontemde PSD kestirimlerinin frekans ¢oziintirliigli yiiksektir. Dikkat
edilirse onerilen yontemle t = 1 sn ami civarindaki ani frekans degisimlerinin RLS

ile elde edilene nazaran daha belirgin (keskin) oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.12: Ornek 3’deki isaret i¢in PSD sonuglari; (a) STFT, (b) RLS, (c) Onerilen
yontem.
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