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OZET

Sinyal isleme literatiiriinde siklikla karsilasilan giiriiltii iceren tekil bir siniizoide
ait frekans kestirimi, ¢caligmamizin temelini olusturmaktadir. Bu amagla mevcut frekans
kestirim metotlar1 ayrintilhi olarak incelenerek karsilastinlmistir. Bu karsilastirma
sonucunda “* Egrilmis Ayrik Fourier doniisiimii ©° metodu kullanilarak gerceklestirilen
frekans kestirimi igleminin, diger frekans kestirim metotlarinin yaninda amaglanan
frekans degerinin tahmin edilmesi yoniinden  daha verimli sonuclar verdigi

gbzlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler : Frekans kestirimi , Egrilmis Ayrik Fourier Doniisiimii , Sinyal-
Giiriiltii Orani , En biiyiik Olabilirlik Kestiricisi.



II

ABSTRACT

This thesis deals with the estimation of the frequency of single sinuzoid with
noise which is frequently seen in signal processing literature. For this aim, the detailed
comparison of the present frequency estimation methods were studied. Finally, we
observed that the method of frequency estimation processing based on “"Warped
Discrete Fourier Transform’ has accurate results compared to the other frequency

estimation methods.

Key Words : Frequency Estimation , Warped Discrete Fourier Transform, Signal-to-
Noise Ratio ( SNR ), Maximum Likelihood Estimator ( MLE )
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1. GIRIS

Modern kestirim teorisi pek ¢ok elektronik sinyal isleme sisteminde kullanilan
temel siireclerden birini olusturmaktadir. Bu sistemler icerisinde; radar, sonar, konusma,
goriintii isleme, biomedikal, haberlesme, kontrol ve sismoloji sayilabilir. Bu sistemlerin
tiimiinde ortak problem bir grup parametreye ait degerlerin kestirimidir.

Giiriiltii tarafindan bozulmus bir dataya ait siniizoidal parametre kestirimi sinyal
isleme literatiiriinde siklikla karsilagilan bir problemdir. Pek ¢ok uygulamada kesin bir
frekans kestirimi zorunludur. Bu yiizden giiriiltii iceren tekil bir siniizoide ait frekansin
en dogru ve etkin bicimde kestirimi olduk¢a 6nemli bir problem haline gelmistir. En
uygun frekans kestirim algoritmasiin belirlenmesinde ana etken bilgisayar ortaminda
en verimli sekilde ¢alisan algoritmanin elde edilmesidir.

Bu calismada, bahsedilen problemin ¢oziimiine yonelik gilinlimiize kadar
gelistirilmis olan frekans kestirim yOntemleri ve bu yontemlere ait algoritmalar
incelenmistir. Bu yontemler icinde oldukca giincel olan, Egrilmis Ayrik Fourier
Doéniistim (WDFT) metodu kullanmilarak frekans kestirimi yontemi ile diger frekans
kestirim yontemlerinin karsilastirilmasi iizerinde durulmustur.

Yapilan karsilastirmalar sonucunda frekansin en etkin ve dogru sekilde ve aymi
zamanda en az islemle gerceklestirilebilmesi icin kullanima en uygun frekans kestirim

yonteminin belirlenmesi tizerinde ¢alisilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1 SINYALLERIN SINIFLANDIRILMASI

Bir sinyal, fiziksel bir biiyiikliigii veya degiskeni temsil eden, onun zamanla

degisimini gosteren ve davranisina iliskin bilgi iceren bir fonksiyondur.
2.1.1 Siirekli zaman sinyalleri:

“f’ (zaman) degiskeninin siirekli olmasi durumunda x(t) sinyali analog sinyal
olarak belirlidir. Ornegin bir RC devresindeki kondansatoriin uglaridaki gerilim V(t)

veya direngten akan akim ir(t) sinyalleri siirekli zaman sinyalleridir.
2.1.2 Ayrik zamanh sinyalleri:

“r” ayrik bir degisken ise x(#) sinyali ayrik zamanh bir sinyaldir. Ayrik zamanl bir
sinyal, n bir tamsayr olmak iizere x(n) biciminde bir say1 dizisi ile gosterilebilir.
n=0,1,2,..., (N-1) i¢in sonlu bir dizi olan x(n) sinyali Nx1 boyutlu bir vektor olarak de

temsil edilebilir.
2.1.3 Analog ve Sayisal Sinyaller :

X(?) stirekli zaman sinyali a< x(f) £ b araliginda herhangi bir deger alabiliyorsa,
sinyal analogdur. Eger bir x(n) ayrik zamanli sinyali yalmiz belli sayida ayrik deger

alabiliyorsa x(n) sayisal bir sinyaldir.
2.1.4 Gerekirci ve Rasgele Sinyaller:

Herhangi bir anda alacagi deger, t'nin bilinen bir fonksiyonuyla modellenmis ve

belirli olan sinyaller gerekirci sinyallerdir. Ornegin;
X()= AoSin(2150¢t) + A, Cos(27100¢)

Sinyalinin #'nin her degeri i¢in alacag1 deger hesaplanabilir ve bellidir. Rasgele sinyaller

ise her “#’ anindaki degeri bir rastlant1 degiskeni olan sinyallerdir.



2.1.5 Kuantalanmis Ve Kodlanmis Sinyaller:

Herhangi bir ayrik zaman sinyalinin siirekli genlik degerleri belli bir kurala gore
(bir kiigiik tam sayiya yuvarla, bir bilyiik tam sayiya yuvarla v.b.) ayrik hale getirilmis
ise bu isleme “kuantalama’’ ve bu yeni olusan dizi veya sinyale ise ‘’kuantalanmig
sinyal’’ denir. Aslinda kuantalanmis sinyaller, sayisal sinyallerin 6zel bir halidir. Her
bir kuantum seviyesi bir tam sayiya karsilik getirilir ve bu tam sayilar (yani sinyalin

genlikleri) ikilik tabana gore yazilirsa “’kodlanmis sinyal’’ elde edilir.

2.1.6 Periyodik Sinyaller:

x(n+ N) = x(n) NeZ ve meZ

x(n+m.N)= x(n)

x(n) , temel periyodu N olan periyodik bir sinyaldir.
Enerji Sinyali:
0(E (o ise; x(n) bir enerji sinyalidir. Bu durumda P = 0 olur.

Gii¢ Sinyali:
0(P(eo ise; x(n) bir gii¢ sinyalidir. Bu durumda E = o olur.

2.1.7 Temel Sinyaller:

u(n)
Birim basamak u(n),
i LLLLT
u(n) = 0, n<0 | "

Sekil — 1 Birim basamak

o)
Birim impuls (diirtii) d(n),

5(]1):{1, n=0

0, n#0 n
Sekil — 2 Birim impuls



Zamanda Oteleme Islemi:

1, n—-k=>20n=k

k)=
u(n=k) {0, n—-k#0,n#k

2.2 ORNEKLEME TEOREMI:

X (t) siirekli zaman sinyalinin Fourier doniisiimii asagidaki sekilde ifade edilir.

X(w)= [X() e d

[=—0c0

w =2zf [rad/sn] f [Hz] olmak iizere

A

[x(f)

! I > F[Hz]

. fe
Sekil — 3 Sinyal band genisligi

X (¢) sinyalinin band genisligi f.’dir.

X (t) sinyalinde, t siirekli degiskeni t=nT , ne Z ,T[sn] olacak sekilde ayrik

degisken haline getirilebilir. Bu durumda,

X(t)ﬁX(nT), T = sabit icin X (t)— X (n) gecisi ile X (nT) veya X(n) ayrik

zamanh sinyali elde edilir. X (t)’den X(n)’e gecis islemi “’zamanda Ornekleme’’ ile

yapilir ve “T” ornekleme periyodudur. Ornekleme frekansi f :% [Hz] olarak

hesaplanir.



Ornekleme teoremi, X(¢f) sinyalinin X (n) orneklerinden tekrar elde

edilebilmesi i¢in (bozulma ve bilgi kaybi olmadan) hangi hizda Orneklenmesi

gerektigini ifade eder. Buna gore 6rnekleme frekansi f;
fe. X (n) nin band genisligi olmak iizere;
f22f, olmahdir.

Ornekleme periyodu T ise ;

% 22f.——>T< L sartim saglamalidir.

2.3 Z DONUSUMU

Genel bir x[n] ayrik zamanli isareti i¢in X[z] su bicimde tanimlanir :

X()= ) xnlz™"

Nn=—o0
z degiskeni genelde karmasik degerli olup, kutupsal gosterimi:
z=rel?

bicimindedir. Burada r, z’nin genligi, ¢ ise z’nin agisidir. Tanimlanan z-doniisimii

genellikle cift yanl (veya iki yanli) z-doniisiimii olarak adlandirilir. z-doniisiimii ise

asagidaki gibi tanimlanir :

oo

X(z)=Y Anlz™"

n=0

Yalnizca n<0 i¢in x[n]=0 kosulu saglandiginda tek yanli ve cift yanl1 z-doniisiimleri



esdegerdir.

7 — doniisiimiiniin simgesel gosterimi soyledir;
X(z) = Z{x[n]}

x[n]— X (2)

2.3.1 Z — Déniisiimiiniin Ozellikleri:

Dogrusallik:

a;x,[n]+ ayx,[n] <> a; X{(2) +a, X »(z) R DR NR,

Zamanda Oteleme:

x[n—nO]Hz_"OX(z) R'=R0{0<|z|<oo }

z " ile Carpma:

20" x[n] & X{ij R =|zo|R
20

X[z] igerisindeki z = z;” daki bir kutup (veya sifir), zo" ile ¢arpma sonucu, z =zp z;’ ya

kayar ve yakinsama bolgesi |ZO| carpaniyla genisler veya daralir.

Zamanda Geri Doniis:

x[-n] & X(lj R= —

Z



n ile Carpma ( 2’ ve gore tiirev):

nx[n] < —zw R =R
dz
Birikim:
n 1 Z '
> k] <> X (2)=——X(2) R o R{>1}
k=—o0 1—Z_ Z_l

Katlanma :
x[n]® x,[n] <> X,(2)X,(2) R DR NR,

2.3.2 Ters Z - Doniisiimii

x[n] dizisinin doniisiimii olan X(z)’ den x[n] dizisi elde etmeye, ters z — doniislimii

adi verilir. Ve simgesel olarak su bicimde gosterilir.

Anl=Z2"{X ()}

Laplace doniisiimiinde oldugu gibi ters doniisiim icinde de z-diizleminde

entegrasyon igeren bir bagint1 vardir:

_ 1 n—1
nl = X @ s



2.4 FREKANS KESTIiRiM YONTEMLERI

Frekans kestirimi problemini 3 ana baslik altinda toplamamiz miimkiindiir:

Tekil ton frekans kestirimi:

Sinyal tekil, sabit frekansh bir siniizoiddir.

Cogul-harmonik frekans kestirimi:

Sinyal harmonik olarak birbiri ile iliskili siniizoidlerin toplamindan meydana
gelmistir.

Cogul-ton frekans kestirimi:

Birbiri ile iligskisi bulunmayan birden fazla ton s6z konusudur. Bu tiir bir problem
birden fazla hedeften kaynaklanan yayilim ile ortaya ¢ikan sinyaller i¢in s6z konusudur.

Her bir problem icin ol¢iilen dataya uygun farkli bir sinyal modelinin uygulanmasi
gerekir. Bu yiizden oldukca genis bir literatiir mevcuttur. Ancak bu calismada birinci tiir

yani tekil-ton frekans kestirimi problemi incelenmistir.

2.4.1 Tekil-Ton Frekans Kestirimi

Giiriiltii igeren tekil-ton frekans kestirim problemi su sekilde tanimlanir:

{y(t)} asagida ifade edilen model tarafindan iiretilmis olsun:

y() =+ pcos(ay(t—v)+@)+¢& 24.1)

[fadede x ortalama degeri; p sinyal genligini; w, sinyalin frekansini; ¢ baslangig

fazini; e, , o2 degisintisine sahip sifir ortalamali rasgele bir giiriiltii dizisini ifade
etmektedir.v= (T —1)/2 ‘dir.

Bu durumda giiriiltii iceren tekil-ton frekans kestirim problemi : gercek degerli u, p,

Wy, P, o’ parametrelerinin y(¢) degerleri kullanilarak kestirimi anlamina gelmektedir.



2.4.2 Cogul-Harmonik Frekans Kestirimi

Frekans bilgisi donen makine parcalart gibi akustik kaynaklardan elde edilmisse,
sinyal {iireten sistemdeki dogrusal olmayan etkenler temel bilesene ilave olarak
harmonik ve alt-harmonik bilesenlerin ortaya ¢ikmasina sebep olur. Bu durumda (2.4.1)
esitligi ile ifade edilen model yetersiz kaldig1 i¢in ilave harmonik bilesenleri de dikkate
alan yeni bir sinyal modelinin kullanilmas1 gerekir.Bu tiir bir sinyal modeli asagida

verilmistir. {y(r)} ¢cogul-harmonik bir sinyalse su sekilde modellenebilir:

p
YOy =p+Y pjcos(jmy(t—v)+¢;)+e (2.4.2)
j=l1
), sinyalin temel frekansi; p ;, j. harmonigin genligi; ¢;, j. harmonigin baslangi¢ fazi
olmak tizere ; u o2,y g, yukarida tanimlandig: gibidir.
Bu durumda giiriiltii i¢eren ¢ogul-ton frekans kestirim problemi @ u, p;, @y, ¢;,

o’ ve p parametrelerinin y(#) degerleri kullanilarak kestirimi anlamina gelmektedir.

2.4.3 Cogul-Ton Frekans Kestirimi

Bazi kosullarda ayn1 sinyal igerisinde farkli frekanslara ait bilesenler bulunabilir.
Bu durumda tekil- ton tekniklerinin uygulanmasi miimkiin olmakla beraber bu kosullara
uygun yeni bir sinyal modelinin gelistirilmesi daha uygun olacaktir. Bu duruma uygun
bir sinyal modeli asagida verilmistir. {y(r)} cogul-tonlu bir sinyalse su sekilde

modellenebilir:

p
YO =+, p;cos(jo;(t—v)+9,)+&, (2.4.3)
j=1
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;, j. Sinyal bileseninin frekanst; p;, j. tonun genligi; ¢;, j. tonun baslangi¢ fazi olmak
izere ; u ,0'2 ,v,&, yukarida tanimlandid1 gibidir.

Bu durumda giiriiltii iceren ¢ogul-ton frekans kestirim problemi : u, p;, @;, ¢;, o’
ve p parametrelerinin y(¢) degerleri kullanilarak kestirimi anlamina gelmektedir.

Bu problem Hannan , Rife ve Boorstyn tarafindan incelenmistir (Hannan 1973, Rife ve

Boorstyn 1976).
2.5 FREKANS KESTiRiM ALGORITMALARI

Frekans kestirim algoritmalari;
1) Blok Kestiriciler
2) Hizli Blok Kestiriciler

3) On-line Kestiriciler olmak iizere siniflandirilabilir.

2.5.1 Blok Frekans Kestiriciler
2.5.1.1 En Biiyiik Olabilirlik Frekans Kestiricisi

g, R, ortak degisintisine sahip Gauss giiriiltiisii olmak lizere elde bulunan sinyale ait

frekansin en biiyiik olabilirlik kestiricisi;

A A
Y-Y(@O)RI(Y-Y()
- T/2 Xp - 2
(27) R |

(2.5.1)

Y(H)z[yoy Voo yT_I} (2.5.2)

Y, =M1+ pcos(at—V)+9) (2.5.3)
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Y giiriiltiilii 6l¢iim vektoriidiir. Benzer sekilde logaritmik olabilirlik fonksiyonunu da

kullanilabilir.

Y-YORAY-Y(®)

5 (2.5.4)

T 1
1(0) = —Eln(Zﬂ') — Eln(l R )+

¢, Beyaz giiriiltii ise R, I birim vektoriine esit olacaktir. (2.5.4) esitliginin maksimize

AN
edilmesi asagida verilen ve {y(r)} data dizisi ile { y(r)} model dizisi arasinda en

kiiciik kare hatasina esit olan ifadenin elde edilmesini saglar.

T-1 A
> -v)? (2.5.5)
t=0

Bu fonksiyonlar genellikle Newton metodunun kullanilmasi ile maksimize edilir

(Starer ve Nehorai 1992).
2.5.1.2 Yaklasik En biiyiik Olabilirlik Teknikleri

Periodogram Maksimizasyonu

Ortalama deger ,u' ve giiriiltii e kompleks degerli ifadelerse asagida ifade edilen

model kullanilir:

y, = +pexpi(ay(t—v)+P)+e,s (2.5.6)

Ifadede yer alan p ve ¢ degeri bilinmeyen parametrelerdir ve asagida verilen esitlik ile

degerleri kestirilir:
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A AN T A
pe? =3 ye (2.5.7)
t=0

Boylece en biiyiik olabilirlik frekans kestirimini veren ifade:

N -1
@p =max| Zyte_'mt 2 =maxl (@) (2.5.8)
t=0 @

Ifadede 1 y» Y ye ait periodogramdur.

2.5.1.3 Fourier Katsay1 Teknikleri

Maksimum biiyiikliikteki kompleks Fourier katsayisinin genlik ve fazina dayali
degisik algoritmalar gelistirilmistir. Bu tiir teknikler hesaplama yoniinden sade oldugu
icin oldukga kullanilighdir. Yapilmas: gereken islemler bir adet hizli Fourier doniisiimii
ile maksimum biiyiikliikteki katsayiyr bulmak icin T boyutundaki arastirmadir.
Belirtilmesi gereken onemli bir noktada bu tiir kestiricilerin performans degisintisinin

az miktardaki hesaplama ile frekansin en biiylik olabilirlik kestiricisine yaklagsmasidir.
2.5.1.4 Genellestirilmis Faz Aradegerleme Kestiricisi

Frekans degisintisini azaltmak amaciyla blok-isleme teknikleri kullanarak, komsu-
zaman bloklarindan elde edilen maksimum frekans katsayilarinin kullanilmasi ile
olusturulan bir frekans kestirim teknigi gelistirilmistir.

Metodu olusturan islem basamaklar1 su sekildedir:

1) ® Frekansinda R uzunlugunda ayrik Fourier Doniistimii gergeklestirilir.

. R-1 =
A:Zyte’wt B= Zyt+Vem”
=0 =0
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 kestirilecek frekansa yakin bir degerde secilir. V iki zaman blogu arasindaki goreli

konumdur.
2) 0 = arg(B)—arg(A) islemi gergeklestirilir.

3)Kestirimi veren ifade:

wplg =(0+2n n)/V (2.5.9)

2.5.1.5 Ornek Ortak Degisinti Metotlar

Periodogram  metodu ile karsilastirnldiginda  sinyal  spektral  kestirim
maksimizasyonuna dayanan daha fazla sayida frekans kestirim metodu mevcuttur. Bu
metotlarin yaklagik en biiyiik olabilirlik teknikleri icerisine dahil edilmesi miimkiindiir.

Bu spektral kestirimlerine {y(r)} sinyal dizisine ait MxM boyutundaki 6rnek Toeplitz

ortak degisinti matrisinin 6zsistem (eigensystem) ayrisimi yoluyla ulasilir.

[ 7y (0) (1) o T(T—1) ]
f{-yy _ fﬁ'yy.[:]-:] "ﬁ'yy([:l:] -
: o Fyy(1)
L Tyy(T — 1) Tyy(1) Fyy(0) |
matriste goriilen ; vy
A T-1{m|
1
ryy(m):? Z Vi Yiem m=0,......... M-1 (2.5.10)
1=0
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;, y’ nin kompleks eslenigi olmak iizere yanl ortak degisinti kestiricisidir. Yanh

A
kestirici Ry, nin negatif tanimli olmadigindan emin olmak i¢in kullanilir.

Barlett spektral kestirimi su sekilde ifade edilir:

Py, () = v*(w);Q y V(@) (2.5.11)

(2.5.11) ‘nolu ifadede ;

V() = [lexp(im) exp(i2)......Ai(N = D)

ve ¥*, v vektoriiniin kompleks eslenik tersini ifade etmektedir.

M=T esitligi gerceklestigi takdirde kestirim Periodogram spektral kestiricisi ile ayni
olacaktir.

Minimum degisinti spektral kestiricisi diger bir popiiler spektral kestiricidir (Kay 1988).

Bu kestirici su sekilde tanimlanir:

1
Pyy (@) =——————— (2.5.12)

v*(a))IAny v(w)
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2.5.1.6. Sinyal Alt-uzay Metotlar:

Sinyal alt-uzay metotlart kullanilan p adet en biiyiik 6z-degere (en biiyiikk 6z-

vektorler) karsilik gelen R,y 6z-vektorlerini kullanir; p var oldugu farz edilen siniizoid

sayisidir.

Minimum Degisinti:

Minimum degisinti spektral kestiricisi asagida verilen esitligin (2.5.12) esitliginde
Al
Ryy yerine yerlestirilmesi ile elde edilir.

A =1 )4

Ruv = Zi erey (2.5.13)
k=1 ﬂ’k

Barlett:

N

Barlett spektral kestiricisi (2.5.11) esitliginde Ryy yerine asagida verilen esitligin

yerlestirilmesi ile elde edilir:

A ] )4 N
Rpar =— D & ere; (2.5.14)
M k=1

2.5.1.7 Giiriiltii Alt-uzay Metotlar:

Giiriiltii alt-uzay metotlan yaklasik bir ters ortak degisinti matrisi olusturmak iizere

R,y ’ye ait M-p en Kkiicik 6z-vektorlerini kullanmir. Boylece (2.5.12) esitligi o

tizerinden frekans kestirimlerini elde edebilmek i¢in maksimize edilmis olmaktadir.
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Pisarenko Metodu:

Pisarenko harmonik ayristmi (p+1)x(p+1) boyutlarinda bir ornek otomatik ortak
degisinti matrisi kullanmaktadir (Pisarenko 1973). Bu metot i¢in yaklasik ters ortak
degisinti matrisi su sekilde ifade edilir:

N

Rpis=e,,; € p+l (2.5.15)
MUSIC:

Cogul sinyal simiflandirilmas1 (MUSIC) M , p+1’den biiyilk olmak iizere Pisarenko

yaklagiminin genellestirilmis bir halidir.

Al M
Rwmusic = e, €, (2.5.16)
k=p+1
Tablo — 1 @, Pencere Fonksiyonunun Belirlenmesi
Arastirmaci w,; 1=0,.....,T-1
Lank,Reed ve Polon 1
(1973) -1
Kay (1989) 6t(T —1)
T(T?-1)
Lovell ve Willimson 6t(T —1t)
(1992) T(T? -1z, |z
Clarkson,Kootsookos sinh(7T'8) — sinh(¢8) — sinh((T —¢t)8)
ve Quinn (1994) (T —1)sinh(T@) -2 sinh(% T6) sinh[(Tz_l) a1/ sinh(; o)
0=In(+0%/p2 ++c* 1 p* + 521 p*)

P.J. Kootsookos(1999)
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2.5.2 Hizhh Blok Frekans Kestiriciler

(2) Esitligi ile verilen sinyal modelinin kullanimi ‘agirlikli faz ortalama frekans
kestiricileri’ olarak tamimlanan diger bir kestirici smifinin kullanimina olanak
tanimaktadir.

Frekans kestiricisine ait agirlikli dogrusal 6ngorii formu asagidaki esitlik ile verilir:

A T-1
o = arg(z wtztz:_lj (2.5.17)

t=1

Esitlikte; @, pencere fonksiyonunu ve arg(z) kompleks degerli z’in fazin ifade
etmektedir. Pencere fonksiyonu @, ’nin farklh sekillerde secilmesi ile degisik tipte
kestiricilerin tantmlanmas1 miimkiindiir. Yukarida verilen tabloda @, icin farkli se¢cim

olanaklar1 verilmistir.
2.5.3 On-Line Kestiriciler

Bu kestiricilere 6rnek olarak Hannan-Huang kestiricisi ve Nehorai ve Porat
frekans kestiricisi verilebilir. Bu tiir kestiriciler cogunlukla uyarlama yapilarak frekans
izleme probleminin ¢oziimiinde kullanildigr i¢in c¢alismamizda ayrintilarina

girilmeyecektir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1 Giiriiltiilii Bir Siniizoide Ait Frekansin Dogrusal Baglanim

Metodu ile Kestirimi

Tretter, Gauss giiriiltiisii ile bozulmus, diizgiin olarak konumlanmis sinyal
ornekleri dizisine ait bir siniizoidin frekans ve fazinin kestirimini saglayan bir metot
tizerinde calismistir (Tretter 1985). Bu metot siirekli sinyal fazi iizerinde dogrusal
baglanim ilkesine dayanmaktadir. Yiiksek SNR degerlerinde kestirim degisintileri
Cramer-Rao sinirlarina 6zdestir. Tretter tarafindan sunulan dogrusal baglanim teknigi
Cramer-Rao simirlarinin fiziksel anlamliligimma yeni bir bakis acis1 kazandirmistir.
Gecgmiste yapilan frekans ve faz kestirimi caligmalari ile kiyaslandiginda metodun
hesaplama a¢isindan oldukga basit oldugu goriilmektedir.

Frekans ve faz kestirimi alaminda cesitli teknikler gelistirilmistir. En biiyiik
olabilirlik  metodu, siirekli-zaman  gozlemlerine yonelik olarak tarafindan
incelenmistir (Slepian 1957, Kelly ,REED ve Root 1960). Yakin zamanda ayrik-zaman
gozlemlerine yonelik tekil-ton ve ¢ogul ton kestirim problemi iizerinde caligsmalar
yapilmustir (Rife ve Boorstyn 1974). Uriin algilamasina dayanan frekans kestirimi igin
ayrik-zaman teknigi iizerinde calisilmustir (Lank , Reed ve Polon 1973). Oz-baglaniml
modeller kullanilarak ayrik-zaman gozlemlerinden frekans kestirimi konusu tizerinde de

pek ¢ok degisik isim ¢alisma yapmistir.

3.1.1 Yiiksek Degerli SNR Yaklasim

Gozlemlenen sinyal su sekilde ifade edilebilir:
r(n) = [1+v(n)]Ae 0" 3.1.1)

esitlikteki

v(n) = %z(n)ej (onT+0) (3.1.2)
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beyaz giiriiltii dizisidir. Dizinin degisintisi:
varv(n) = a2 / A> =1/SNR, (3.1.3)

v(n) =vp(n)+ jvg(n) oldugu disunilirse;

3 2 12 . -1 Vo)
1+v(n) = { [+vi(m]” +vq (n)} .exp{Jtan —1 v (n)} (3.1.4)

esitligi elde edilir.

SNR, >>1 i¢in;

1+v(n) = expljtan_va (n)Jz expljvqg(n)] (3.1.5)
boylece;
r(n) = A0 HHQ (3.1.6)

Boylece toplanir giiriiltii asagidaki esitlik ile, vy (n) esdeger faz giiriiltiisiine doniismiis

olur;

varvg (n) = 0.5varv(n) = ! (3.1.7)
Q ' 2SNR, o

@, ve @ ’nin kestirimi i¢in gerekli olan tiim bilgi, faz agis1 icinde mevcuttur;

P(n) = wonT + 60+ v, (n) (3.1.8)

Bu agi, ters tanjant kullanilarak elde edilen argr(n)’in asal degerine bir faz ¢oziilme

algoritmas1 uygulanilarak elde edilebilir.
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wyve 6 parametreleri en kiigiik kareler veya dogrusal baglanim metodu kullamilarak

kestirilebilir.Gauss giiriiltiisii sz konusu oldugunda, en kiigiilk kareler metodu
kullanilarak elde edilen kestirimler en biiyiik olabilirlik kestirimleri ile esdegerdir.

Karesel hatay1 minimize eden parametreler;

2
ny+N-1 A A
A= Y |®mT)—wynT -6 (3.1.9)
n=n
no+N-1
A D> nTo(n)
o | _ 12 N —T(Nny +P) n=n (3.1.10)
A T2N2 (N2 1) =T (Nng +P)  T*(Nnj +2ngP +Q) || 0N .
0 > on)
n=n(
Esitlikte;
N-1
P=>n=(N-DN/2
n=0
ve
N-1
0=>n*=(N-DNQN-1/6 “d.
n=0
Bu kestiriciler yansizdir. Ortak degisinti matrisi;
; N T(Nny + P)
[0) 6 - ny +
cov AO = I L 2, 9 0 } (3.1.11)
9 SNR,T*N“(N* —1) |[=T(Nng +P) T~ (Nny+2nyP+Q)
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N N
0 ve w degisintileri Cramer-Rao sinir1 ile tamamiyla aymdir ( Trees 1968, Rife ve

Boorstyn 1974).

Kestiriciler n, baslangi¢c zamanimna baghdir. n, esitlik (3.1.10) de verilen kare

matrisi, kdsegen matris haline getirecek sekilde asagidaki gibi segilir;
ny=—P/N=—(N-1)/2 (3.1.12)

Boylece r (0) gozlemlenen dizide merkez Ornek haline gelir. ny,’in bu sekilde

secilmesiyle asagidaki esitlikler elde edilir;

N 12 (N-1)/2

o= P(n) (3.1.13)
0 TN(NZ_l)n:—(%—I)/Z

Buna karsilik gelen hata ortak degisinti matrisi;

6
A > > 0
cov| @0 | —| SNR,T“N(N” —1) (3.1.14)
g 1
0 2NSNR,

Su halde frekans ve faz kestirim hatalan ilintisiz hale gelmistir. n,’in bu sekilde

A
secilmesi ile @’ a ait degisinti de minimize edilmis olur. Bu secim 1 ve n

fonksiyonlarini [”0’”0 +N —]] araliginda dikgen hale getirir.
Rife ve Boorstyn, Cramer —Rao simirlarimin ny baslangic zamam iizerindeki

bagimliligim gozlemlemislerdir.

Anlik sinyal fazinda (3.1.13) ve (3.1.14) kestiricilerinin hesaplanmasi oldukca
kolaydir. Diisiik SNR degerlerinde basit faz ¢ézme algoritmalart basarili bir sekilde
kullanilabilir. En biiyiik olabilirlik kestiricileri gozlemlenen sinyal dizisine ait
periodogramin tepe degerinin bulunmasin1 gerektirir. Rife ve Boorstyn tepe degerinin

konumuna ait kaba bir tahmin yapmak icin 6nce bir hizli Fourier doniisiimii yapmay1
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daha sonra da kestirimi niimerik bir arastirma yordami ile dogrulamay1 onermislerdir.
Oz-baglanimli model teknigi pek cok karmasik islem gerektirirken, dogrusal baglanimli
kestiriciler i¢in yalnizca bir adet tegetlik yayi islemi, faz ¢oziimleme islemi ve (3.1.13)
ve (3.1.14) esitliklerinde goriilen basit toplam islemlerini yapmak yeterlidir. Bazi
uygulamalarda, faz egimindeki periyodik degisimler veya SNR degerlerinin ani
degisimleri gibi anormal durumlari goézlemleyebilmek icin anlik sinyal fazinin

grafiginin ¢izilmesi olduk¢a faydali olmaktadir.
3.1.2 Renkli Giiriiltii iceren Dogrusal Baglanim Frekans Kestiricisine ait Degisinti

(3.1.13) Egitligi ile verilen dogrusal baglanim frekans kestiricisi mevcut giiriiltii

A
dizisinin beyaz giiriiltii dizisi olmamas: durumunda da kullanilabilir. Bu boliimde

degisintisi i¢in v (n) spektral gii¢c yogunlugu kullanilarak bir formiil elde edilecektir.

vo(n)’in 6z-ilinti iglevi :
R(n)= E{vy(k + vy (k) } (3.1.15)

vo(n)’in gii¢ spektral yogunlugu:

S(w) = iR(n Je /ot (3.1.16)

Nn=—co

olarak ifade edilirse ve
ny=———=-M (3.1.17)

olmak tizere
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12 Zn(a)onT+9)

Wy=—+-——
TN -1, 5,

oldugu i¢in;

kestirim hatasi su sekilde ifade edilebilir:
A 12
Wy—Wp = ————— Z”VQ(”)

TN(N? -1),5,

Boylece:

M M

2 2
A A
var a)O =F (a)o_ a)oj |: } z anR(n k)
{ IN(N® =D | WS 2
Asagida ifade edilen pencere islevi dikkate alindiginda :
) n |n| <M
g(n)=
0 diger
(3.1.20) Esitligi su sekilde yazilabilir:

2
A 12
= k R(n-k
var @ = {TN(Nz—l)} E 8(k) H_E gmR(n - k)

“Parseval*’ teoremine gore:

(3.1.18)

(3.1.19)

(3.1.20)

(3.1.21)

(3.1.22)
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oo wg/2
S gmR(n—k)=— [S(@e " G(-w)dw (3.1.23)
n=—co S —wg /2

Formiilde: o, =2m/4 e esittir. (3.1.23) Esitligi (3.1.22) esitliginde yerine koyulursa;

2
var @, = 1—22 L [ s()|G(w) doo (3.1.24)
IN(N- 1) | @, os/2

Esitligi elde edilir. Bu asamada G(w) 'nin hesaplanmasi gerekmektedir.

M ) jd
G)= Y ne’™ =L — H(w) (3.1.25)
M T do
. oNT
M T sin 5
_ —jonl _
Hw)= ), e =——7 (3.1.26)
n=- sin——

(3.1.26)  Esitligi  (3.1.25) esitliginde gerekli islemler yapildiktan sonra yerine

koyulacak olursa:

J_|NT ONT T 2 2 (3.1.27)

Tsin— sinw—
2 2
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(3.1.27) ifadesi bulunur.

(3.1.27) Esitligi (3.1.24) esitliginde yerine koyularak gerekli diizenlemeler yapilirsa
sonug olarak asagidaki gibi bir esitlik elde edilir:

Sin ONT

A S -

varwo—{ } 1 J S(@) cos wNT—cosw—Ti2 do (3.1.28)
T(N?-1) | o coyi2 N2sin2 OL oT 2 2 Nsinw—T

3.2 Hizh ve dogru bir tekil frekans kestiricisi

Gauss giiriiltiisii iceren tekil bir siniizoidin frekans kestirimi sinyal isleme
konusunda olduk¢a 6nemli bir problemdir. Bu alanda optimal en biiyiik olabilirlik
kestiricisi problemin ¢6ziimii i¢in bir periodogramin tepe degerinin konumu ile ilgilenir.
Bu kestirici varyans iizerindeki Cramer-Rao alt sinirimi yeterince yiiksek sinyal-giiriiltii
oranina (SNR) atar. Bununla birlikte ¢cogu durumda hesaplamalarda FFT uygulansa dahi
tatmin edici bir cevap alinamaz ve daha basit metotlara ihtiya¢ duyulur. Bu problemi
g6z Oniinde bulunduran Steven Kay 1987 yilinda hesaplama yoniinden periodogram
metodundan daha basit ve yiiksek SNR degerlerinde Cramer-Rao sinirina ulagan bir
algoritma Onermistir.

Asagida bu algoritma ana hatlan ile agiklanmistir:

Alinan datanin beyaz Gauss giiriiltiisii iceren tekil kompleks bir siniizoid oldugunu

diisiinelim yada;
X, = Ae/VOHO) 4y t=0,1.2,.....N -1 (3.2.1)

A genligi, w, frekans1 ve 6 fazi rasgele olmayan fakat bilinmeyen sabitlerdir.
Kestirime konu olan w, frekansidir. Giiriiltii; z, , z, = 23, + jzp, esitligini saglayan,

sifir ortalamali beyaz Gauss giiriiltiisiidiir. z;, ve z,;sifir ortalamal gergek rasgele

Gauss degiskenleridir. Varyans degerleri ;0'3 /2’dir ve birbirleri ile ilintisizdirler.
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Simdi A? /0'? degerindeki SNR’1n , dnerilen algoritmanin temellerini olusturmak {izere

(3.2.1)’de verilen data modelinin yerine yaklasik bir diger model koyulmasina elverecek

kadar biiyiik oldugunu diisiinelim. Bu yaklasik model su sekilde ifade edilir:

x, = AglWOrHoHID (3.2.2)

Ifadedeki u,, cs%/ 2A° varyans degerine sahip sifir ortalamal1 beyaz Gauss giiriiltiistidiir.

X, 'nin faz1 Zx ile gosterilirse sonugta su ifade elde edilir:

LX =wyt+60+u,, t=0,1,2,...,N-1 (3.2.3)

(3.2.3) Esitliginin elde edilmesi ile Tretter @, ve @’ nin elde edilmesinde MLE ile ayni

fonksiyonu gorecek en kiiciik kareler kestiricisini Onermistir. Tretter’in yaklasimi
frekans ve faz kestiriminin, faz datasina ait lineer baglamim ile esdeger oldugunu
gostermektedir. Bu kestirimlerin hesaplanmasi sirasinda goriilebilecek bir zorluk fazin
¢oziilmesinin gerekliligidir. Boylece bu ¢6ziilme islemini de hesaplamalara ilave etmek
gerekir. Ayrica diisitk SNR degerlerinde bu islemi gerceklestirmek oldukg¢a zordur.
Sadece faz kestirimi s6z konusu oldugunda faz farki asagidaki esitlikte oldugu gibi

aliarak faz ¢oziilmesi problemi engellenebilir:

3.2.1 Kestiricinin Elde Edilmesi

A = Lx g — LX, (3.2.4)
t=0,1,2.....N—=2 icin (3) kullanilarak,

AI =w0+ut+1_ut (3.25)
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esitligi elde edilir. (3.2.5) Esitliginde acik olarak goriilebilecegi gibi problem boylece
renkli Gauss giiriiltii siirecine ait @, ortalama frekansinin kestirimine doniismiigtiir.

Siire¢ 1 ve -1 katsayilar ile degisen bir ortalama degerdir.
(3.2.5) Egsitliginin lineer modeline ait minimum degisinti yansiz kestiricisine esdeger

olan @, ’a ait MLE, [3.2.4]" iin minimize edilmesi ile elde edilir.

J=(A- ay )T 7N (A-wy1) (3.2.6)

Esitlikteki ; A=[ 4.4 1", 1=[11...1]" ve

C, 4 ye ait (N-1)x(N-1) boyutunda ortak degisinti matrisidir.

@, ortalama frekansinin degeri boylelikle asagidaki esitlikle bulunabilir:

A T -1
o= % (3.2.7)
1"C1
Kestiricinin degisintisi ayn1 zamanda su sekilde ifade edilebilir:
A 1
Var(wo) = 1 (3.2.8)
1IC'1

A A
Boylelikle geriye sadece @ ve Var(@)in hesaplanmasi kalmaktadir. C in

hesaplanmas1 icin 0%/ 2A% girtiltii  degisintisi ve by =1, b; =—1 Kkatsayilan
kullanilarak:

2 2
B ANCIRCNE.
c(0)= 2AZZ ( by +by)= AZ2
62 62
c(D=c(-1)= ﬁ b()bl=-A—Z2 c(k)=0 |k|22
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Boylece ortak degisinti matrisi :

2 1 0 0 .. 0
421 0 .. 0
_ 9
- 2 cee eee  eee  eess
Ao 0. 1 -2

Ters matris (N-1)x(N-1) boyutu ve (i,j) elemanlar kullanilarak:

2 ..
[Cl;; = % {min(i,j) - i} 1<i,j<N-1
c, N

Bazi cebirsel islemlerin ardindan asagidaki esitlik elde edilir:

N(N? —1)A?

2
6o,

1Tcli=

N(N2 —1)A% N=2

ZW,A,

2
60—2, t=0

1Tc'la=

Esitlikteki w, :

_epn], [T
N2 -] N/2

Wy

Boylelikle (3.2.7) esitliginden ;

(3.2.9)
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A
wo = Y wA, esitligi elde edilir.

N -
Yiiksek SNR degerlerinde ®o yansiz bir kestirici oldugu i¢in ; Zwt =1"dir.

Kestirici, (3.2.10) esitligi kullanilarak (3.2.11) esitliginde ifade edildigi gibi yazilabilir.

A =X —LX, =4xfxt+1 (3.2.10)

A N=2 i}

o = ZWIAxt' X4] (3.2.11)

1=0
A 6

Var(mo )=A2— (3.2.12)
= NN -1
0z

(3.2.12) Esitligi Cramer-Rao sinir1 ile 6zdestir.Ayrica (3.2.11) esitliginde verilen (/)\)0
ile Tretter kestiricisi birbiri ile esdegerdir.Bununla birlikte pratikte faz ¢oziilmesini
engelledigi icin (3.2.11) esitligi tercih edilir.

(3.2.11) Esitligi (3.2.10) esitligi kullanilarak tekrar yazilirsa;

A 12 N-1 N-
— Ntsx, - (3.2.13)
N(N2—1)§0 ' N(N+1 Z

(3.2.13) Esitligindeki ifade Tretter lineer baglanim kestiricisi ile esdegerdir.(3.2.11) ve
(3.2.13) esitliklerinde ifade edilen kestiricilerin birbiri ile esdeger oldugunun ispati ;
‘eger etkin bir kestirici varsa (6rnegin Cramer-Rao sinirina ulasiyorsa) bu kestirici
tektir’ teoremidir ( Kendall ve Stuart 1979).

Dikkate deger diger bir nokta ise w, nin ¢= N/2-1 noktas1 civarinda simetrik bir

A
pencere olusudur. ®o ' Cramer-Rao sinirina ulagmasini saglayan bu penceredir.
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w,=1/(N -1) olarak secilirse kestirici asagida ifade edilen sekli alacaktir:

A 1 N-2
o =N_1 Lx;kx,H
=0
;] N=2
“N_J zlxml £x,
=0
—L(Lx —ZXxy)
N_ N-1 0

(3.2.12) ve (3.2.14) esitliklerinden degisintiler aras1 oran:

N
Var(wo )‘ penceresiz _ N(N +1) N
6(N-1) 6

A
Var(ao )‘ pencereli

(3.2.14)

Biiyiik data kayitlarinda performanstaki bu kaybin g6z oniinde bulundurulmasi gerekir.
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3.3 Egrilmis Ayrik Fourier Doniisiimii Kullamlarak Frekans Kestirimi

WDFT (Egril Ayrik Fourier Doniisiimii), frekans domeninde, noktalardaki sonlu
uzunluktaki bir diziye ait z-doniisiimiiniin, frekans ¢oziiniirligiinii lokal olarak artiracak
sekilde bir tiim gegiren (allpass) fonksiyonu kullanilarak érneklenmesi anlamina gelir.

Giiriiltii tarafindan bozulmus bir dataya ait siniizoidal parametre kestirimi sinyal
isleme literatiiriinde siklikla karsilagilan bir problemdir. Bu konudaki uygulamalar
icinde komiinikasyon, radar, vektorel sinyal isleme ve benzer konular sayilabilir. Pek
cok uygulamada kesin bir frekans kestirimi zorunludur. Giiriiltii iceren tekil bir siniizoid
icin Rife ve Boorstyn tarafindan en biiyiik olabilirlik kestiricisi Onerilmis ve yontem

periodogramin maksimum degeri ile ifade edilmistir.

A NI 2
Q=argmax|> x[nJe " (3.3.1)
Qx n=0

Yeterli biiyiikliikteki bir SNR’1n non-lineer kestiricilerdeki gibi tipik ve Cramer-
Rao smirina yaklasan bir esik degerine sahip olmasi gerektigi gosterilmistir. SNR esik
degerinin altinda ortalama-karesel hata (MSE) hizla artar. Maksimum olabilirlik
kestirimine dogrudan bir yaklasim DFT kullanimidir. Bununla birlikte yeterli
¢Oziiniirliik elde edebilmek icgin biiyiik miktarda dolgu gerekir, bu da kompleksligi
artirir. Bu sebeple pek cok diisiik maliyetli frekans kestiricisi onerilmistir. Zakharov ve
Tozer kisa uzunluklu hizli Fourier doniisiimii (FFT) ile elde edilen kaba bir tahminle
iteratif olarak periodogramin tepe degerine yaklasan iki adimli bir algoritma
onermislerdir. Tretter ¢oziilmiis sinyal fazinda dogrusal baglanim gostererek frekansi
tahmin eden bir algoritma Onermistir. Yiiksek degerde SNR s6z konusu oldugunda bu
metot Cramer-Rao Smirina yaklasir. Bununla birlikte orta degerdeki degerlerden diisiik
degerdeki SNR degerlerine gidildik¢e faz ¢oziilmesindeki hatalardan dolay1 performans
diismektedir.
Kay faz coziilmesi problemini sadece faz farklarimi dikkate alarak ¢ozmiistiir.
Algoritma hesaplama yoniinden oldukga etkindir ve Kay kestiricisi esiginin {iistiindeki

SNR degerlerinde Cramer-Rao Sinirina yaklasir. Bununla birlikte esik degeri
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Maksimum olabilirlik kestirimi yaklagimi ile hesaplanan degere gore oldukca
yikksektir ~ Kay  kestiricisinin ~ Tretter  kestiricisinden  elde  edilebilecegi

gosterilmistir (Kay 1989).

3.3.1 Egrilmis Ayrik Fourier Doniisiimii

N-boyutunda bir x[n] dizisi, 0 < n < N-1 araliginda z-doniisiimii ile asagidaki gibi
gosterilir.

N-1
X(2) =Y xnlz™" (33.2)
n=0

x[n] dizisine ait N-noktali X[k] ayrik fourier transformu (DFT), X(z)’in birim cember

izerinde N tane esit noktada 6rneklenmesi ile elde edilir:

X[k = X @) ___ o

N-1 .
= > x[nje /G 0<k<N-1 (3.3.3)
n=0
Ters DFT (IDFT):
1 Nl )
Anl=— > X[k]e PN 0<n<N-1I (3.3.4)

k=0

Spektral analiz uygulamalarinda DFT tiim frekans araligi [0,27) iizerinde 2z /N ile
verilen sabit bir frekans ¢oziiniirliigii saglar. DFT,FFT algoritmalari ile son derece etkin

bir sekilde hesaplanabildigi icin yaygin olarak kullanilmaktadir.

N-uzunlugundaki x[n] dizisine ait, DFT nin genellestirilmis bir hali olan N-noktali

diizgiin olmayan ayrik Fourier doniisiimii ( NDFT) asagidaki sekilde ifade edilir:
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N-1
X nprr [k1=X (z¢) = D Anlz”, 0<k<N-1 (3.3.5)
n=0

[fadedeki Z; degerleri z-yiizeyindeki iki ayrik noktadir. (3.3.5) esitligini birim ¢ember
iizerinde kullanabilmek icin  Z  ile e’ yer degistirir. Burada £ radyan/6rnek
olarak ortalamasi alinmis frekanstir ve diizgiin olmayan frekans 1zgarasini olusturur.
Matris notasyonunu kullanarak esitlik (3.3.5)’1 su sekilde ifade edebiliriz:

X =Dx

x =[x[0],x[1],....,x[ N — 1]]T :  giris zaman dizisi vektordl,

X=[X[0], X[1],......, X[N — l]]T : Q, frekansinda, frekans orneklerine ait vektor.

ve D, N x N Vandermonde matrisi:

] PRALy el e TN-1)2

1 e g2 e JIN-1)%2
D=

] e JON-1 pJ28N-1 o J(N-DQN-

Ayn £, icin ters NDFT mevcuttur ve su sekilde ifade edilir:
x=D"'X

NDFT’nin 6zel bir hali olan N-noktali WDFT, degistirilmis z-doniisiimii X (z)’in
birim ¢ember [5] iizerinde N tane,esit sekilde konumlanmig noktada orneklenmesi ile
elde edilir. X (z), x[n]’in z-doniisiimii olan X (z) icine z'’in bir B(z) tiim geciren

fonksiyonu ile yerlestirilmesi yoluyla elde edilir.
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- N-1
X(z)= D xn]B()"

n=0

Bu haritalama ile frekans skalasi egrilir ve sonug olarak X (z)’in birim cember
tizerindeki uniform olarak konumlanmis 6rnekleri, X (z)’in birim ¢ember {izerinde non-
uniform olarak konumlanmig drneklerine haritalanir.

Kompleks degerli egrilme parametresi a = |a| e’? olmak iizere birinci derece tiim-

geciren B(z) fonksiyonu asagidaki gibi ifade edilir:

* -1
+
B(z)="""— (3.3.6)
1+az
a”,a’nm kompleks eslenik degeridir. Boylece frekans haritalamas:
la|sin(p - 2)
Q,, = 2+ 2arctan , -T<Q<7x (3.3.7)
1+ |a| cos(p—2)

Esitlikteki € , radsan/saniye olarak egrilme frekansidir (M.Kappelan 1996).

w?

Gercek bir egrilme parametresi kullanilirsa frekans haritalamasi :

g2, =2arctan (l_a}tan(gj , —-n<0Q<rx (3.3.8)
l+a 2

seklinde ifade edilebilir.
Sekil 6°da farkli a degerleri i¢in frekans haritalamas1 goriilmektedir. Genlik; lokal

¢Oziiniirliigl, egrilme parametresinin fazi ise frekans drneklerinin yogunlastigi frekansi

belirlemektedir. Kararlilik i¢in |a| (1 olmas1 gerekir. Sekil 2’de a = 0.7¢/"'* degerindeki
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egrilme parametresi i¢in, orneklerin kompleks z-diizlemindeki dagilimi goriilmektedir.

Sekilde goriildiigii gibi frekans 6rnekleri Q = /4 °de yogunlagsmistir.

i [radyan/ornek]

w1
c
<
—~
)
Pt
o
wr -
E : _ @=05
)E(— Y R IR I R R R i =007 s —8—
M : a=09e T/t —e—
| I
—m /2 0 /2 m

Frekans Q [radyan / 6rnek]

Sekil — 6 a ‘nin farkli degerleri icin frekans haritalamasi



Im{z}
— o

-1 0 1
Re{z}

ekil-7 16 noktali WDFT kullanilarak egrilme parametresi a=0.7¢™* icin
S g p ¢

z- diizlemindeki frekans orneklemeleri
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WDFT Ozellikleri

DFT’ ye ait ; lineerlik, zaman kaymasi, frekans kaymasi, simetri gibi pek cok
ozellik NDFT (WDFT) icin de gecerlidir. Bununla birlikte, zaman domeninde periyodik

B

uzama, devirli evrisim, dualite ve ¢ Parseval Teoremi *’ gibi 6zellikler her zaman

goriilmez.

Hesaplama Yoniinden Komplekslik

Goertzel’in algoritmasi kullanilirsa bir adet WDFT 6rneginin hesaplanabilmesi
icin 2(N +2) tane gercek carpim ve 4(N +1) gercek toplama islemi yapmak gerekir
[6]. Bu ise, N noktali bir WDFT icin 2(N +2)N tane gercek carpim ve 4(N +1)N tane

gercek toplama islemi yapilmasi gerektigi anlamina gelir.

3.3.2 Tekil Siniizoid Durumu

Kompleks beyaz Gauss giiriiltiisii iceren kompleks bir tekil siniizoide ait data modeli:

x[n] = Ae/L0nt9) v[n], 0<n<N-1 (3.3.9)

Kompleks v[n] giiriiltiisii, o> degisintisi ile sifir ortalamali rasgele olmayan bir siirec

olarak modellenir. A ve ¢ bilinmeyen fakat rasgele olmayan sabitler olarak diisiiniiliir.

WDET Algoritmasi

Tekil bir siniizoid i¢in onerilen WDFT tabanl frekans kestirimi algoritmasi, kompleks
degerli a egrilme parametresine sahip birinci dereceden tiimgeciren bir fonksiyon

kullanir. Esitlik (17)’de tanimlandigr gibi N uzunlugunda bir x[n] data dizisi ele alalim:
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Tablo-2 spektral ana lobunda bulunan noktalarin yiizdelik degerine gore S ve ¥ degerleri

% 30 40 50 60 70 80

Jij -0.259 0.012 0.217 0.433 0.594 0.785

/4 0.612 0.488 0.361 0.283 0.203 0.102
1

09 ¥F

=
50

o

=
o

Egrilme Faktor Siddeti |a]

60% —e—

205, —e—
| | |

s

20 25 30 35 40} 45 ol 29 60
Ornek Sayis1 N

Sekil — 8 Egrilme parametresinin genliginin farkli yiizdelik degerleri icin sinyal

uzunluguna gore degisimi

Ik once, spektral ana lobunu kabataslak hesaplamak icin , x[n]’in kisa-uzunluklu

FFT’si hesaplanmir. Kaba bir frekans kestirim degeri olan QM FFT rneklerinin

max °

genligini maksimize eden frekans tarafindan belirlenir.
Ikinci adimda, frekans noktalarini spektral ana lobunda yogunlastirmak amaciyla a 'nin

genligini asagidaki deneysel formiile gore belirleyerek egrilme parametresi yaklasik ana

lob genisligine (V tarafindan belirlenir) ayarlanir.

la| = B+ ylog;o N (3.3.10)
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Tablo-2 spektral ana lobunda bulunan noktalarin yiizdesine gére degisen S ve ¥
parametreleri i¢in gerekli olan degerleri gostermektedir.Degerlere karsilik gelen egriler
sekil-8’de goriilmektedir. Yapilan deneylerde yiizdelik degeri olarak % 80
kullanilmastir.

Secilebilecek yiizdelik degeri FFT yaklasiminin kesinligine baglidir. FFT yaklagimi ne
kadar iyi ise yiizdelik degeri de o kadar yiiksek olabilir. Egrilme parametresine ait ¢

fit

max

acist Q7 degerine gore belirlenir ve N uzunlugunda bir WDFT olusturulur. Sekil-9’te

10dB degerinde bir SNR’a sahip bir WDFT i¢in frekans ornekleri goriilmektedir.

- B
e (=
]

FFT siddeti
=

Frekans Q [radyan/ornek]

Sekil -9 WDFT algoritmasinin ikinci adimini1 gosteren grafik

Frekans noktalarinin ¢ogu spektral ana lobunda yogunlasir. Son adimda, maksimum
genlikli WDFT o6rnegine ve bu noktanin sagindaki ve solundaki komsu noktalara bir
parabol (ikinci derece bir Taylor acgilimi) yerlestirilir. Bu paraboliin tepe noktasinin

yerlesimi, frekans kestirim degeridir:
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Eger ilk adimda spektral ana lobuna iyi bir yaklasim gerceklestirilemezse giiriiltiiye

bagl olarak WDFT ‘yi maksimize eden

max

frekansi [0,27) araliginda herhangi bir

aralikta olabilir. Bu yiizden:

—Q _ |<Th

max| —

Q

max

Sart1 gerceklestigi takdirde egrilme parametresinin fazi @  ’a gore ayarlanir ve

frekans orneklerinin ¢ogunu gergek spektral ana lobunda yogunlastirmak amaciyla yeni
bir WDFT gerceklestirilir. Deneylerde algoritmanin ilk asamasinin spektral

¢oziintirligiine esit olan ; Th =27/ N, degeri kullanilmigtir. Algoritmaya ait Snerilen

frekans araligi [0,277) *dir.Sadece bant sinirlarinda performansta bir bozulma goriilebilir.

Periodogram Metodu

Periodogram metodunda frekansi kestirmek i¢in esitlik (3.3.11) kullanilir:

A2 Mot D7(kIN ’
Q) = ——argmaxy — z x[nle”’ #kINp) (3.3.11)
NP P | n=0

Frekans ¢oziintirligii : AQ=1/N, esitligi ile verilir. Tatmin edici sonuglar alabilmek

icin N,,, frekans 6rnek sayis1 miimkiin oldugu kadar biiyiik olmahdur.

Dichotomous-arastirma Metodu

Bu algoritmadaki [12] ilk adim, kisa-uzunluklu bir FFT ile elde edilen periodogramin
maksimum degerinin (20. esitlige bakimz) yerini belirlemektir.ikinci adimda, en biiyiik
genlik degerine sahip ornek ile bu ornegin sagindaki ve solundaki komsu degerler
secilir ve en biiyiik degere sahip iki ornek arasinda yeni bir frekans 6rnegi hesaplanir.

Bu sekilde devam edilerek her iterasyonda yeni bir frekans 6rnegi hesaplanarak, iteratif
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yolla periodogramin maksimum degerine ulagilir. Her iterasyon ¢oziintirligi iki kat

artirir. Q adet iterasyon sonucunda  AQ =1/(N 29)  ¢oziiniirliik degerine ulasilir.

Kay Kkestiricisi

Kay frekans kestirimi i¢in, alinan datanin faz farkina dayanan, hizli bir metot
gelistirmistir. Eger SNR degeri yeteri kadar bilylikse, asagidaki model yardimiyla esitlik
(3.3.9) ’daki data modeline yaklasilir:

Ae/ (S2on+o+uln]) , 0<n<N-1 (3.3.12)

x[n] =
Esitlikteki  u[n] sifir ortalamali ve o /(2A) degisinti degerli beyaz Gaussyen

giiriiltiisiidiir. Kay kestiricisi boylece asagidaki gibi yazilabilir:

A N-2
0= Y W, Lxnx, 4 (3.3.13)
n=0

esitlikteki w ;

2
v G2} [r= oo | G310

Chirp z-doniisiimii

Bilinmeyen bir frekansi kestirme problemi WDFT yerine chirp z-doniisiimii

kullanilanarak da ¢oziilebilir. Chirp z-doniisiimii:

X(e].Qk):Wk /Z(Zg[n]w(—(k—n) /ZJ , 0<k<M-1 (3.3.15)
n=0

seklinde ifade edilir.
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Esitlikte ;

-n —n2/ 2
gln]=x[n]JA"W (3.3.16)
Eger A=¢’® ve W =¢*® olarak almirsa M tane esit sekilde konumlanmis frekans:

02, =02, +kA2 seklinde hesaplanir.

Onerilen algoritma WDFT yaklasimi ile benzer ozellikler tagimaktadir. Algoritmaya

N ;-noktali FFT ile baglanir, ilk adimda bulunan maksimum deger etrafinda

z-doniisiimii yapilarak igleme devam edilir. Son adimda tepe degeri etrafinda bir parabol

olusturulur.
Performans

MSE, SNR’a gore belirlenerek, yukarida agiklanan tiim algoritmalarin performansi,
periodogram tabanli yaklagim (8192-noktali FFT kullanilarak) ve Cramer-Rao Sinir ile
karsilastirlmistir.  Giiriiltii iceren kompleks bir tekil siniizoid icin CRB asagidaki
gibidir[2]:

2 6

o’ =—— . (3.3.17)
a2 (A*16HN(N?-1)

Hesaplamalarda degisintinin karsit degeri i¢in dB skalasi kullanilarak, degisinti i¢in bir
list stmir meydana getirilmistir. Onerilen algoritmanin asimptotik olarak yiiksek degerli
SNR i¢in yansiz (bias-free) oldugu gozlenmistir. Diisiik degerli SNR igin, eger
kestirilecek olan frekans degeri 7 degilse (gercek sinyallerde 7z /2 ’dir) kestirici yanlt
(biased) hale getirilir. Bu, spektrumun periyodik olmasinin bir sonucudur. Eger frekans

yanli hale getirilirse CRB dogrudan uygulanamaz, fakat bu durumda hala MSE
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tizerinde bir simr olusturmaya devam eder. Uygulamalarda biitiin metotlar igin

;9, =1.43 raydan / ornek frekans degeri ve N =24 uzunlugunda bir data kaydi

kullanilmistir. Her bir SNR degeri i¢cin 4000 adet Monte Carlo iterasyonu
gerceklestirilmistir. WDFT tabanli yaklasim ve dichotomous-arastirma algoritmasi igin

kaba bir frekans kestirimi elde edebilmek amaciyla N, =64 uzunlugunda bir FFT

uygulanmistir. Bu uzunlukta bir FFT kullanildiginda her iki yaklasiminda periodogram
yaklasiminda oldugu gibi ayn1 SNR esik degerini (= 0dB) gosterdigi kesinlesmektedir.
SNR esiginin altindaki SNR degerleri icin kestirim hatalar1 hizla artarken, esigin
istindeki SNR degerleri i¢in tiim kestiriciler Cramer-Rao Sinirina ulagsmaktadir.
Dichotomous arastirma yaklasimi i¢in iterasyon sayisi ;Q=10 olarak alinmistir.Sekil-10
sonuclar gostermektedir.

Kay metodu haricindeki tiim kestiriciler 0 dB civarinda SNR-esik degerine sahiptir.
Kay kestiricisinde, bu yaklasimda kullanilan data modelindeki degisimden dolayr SNR-
esik degeri 8dB civaridir. Bu yiizden diisiik SNR degerleri i¢in Kay kestiricisi diistik bir
performans gosterirken yiiksek SNR degerleri icin kestirici Cramer-Rao Sinirma

ulagmaktadir.

..................................................

|||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||

..........................................

1 / Ortalama karesel hata (dB)

- .. 5. ......... E .......... E Periodogram E
aooPaooonaaac fo000000000 : WDFT —— L
Co : --------- : Kay -
: 3 | Dichotomous
—-20 | | | I
—10 0 10 20 30 40 50
SNR (dB)

Sekil - 10 WDFT algoritmasi ile diger algoritmalarin karsilastirilmasi
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Periodogram yaklasimi ve dichotomous-arastirma algoritmasi orta seviyedeki SNR
degerleri i¢in Cramer-Rao Sinirina yaklasir. Fakat yiiksek degerli SNR degerlerinde son
frekans ¢oOziintirliigiine baghi sabit yanlhilik (bias) sebebiyle Cramer-Rao Sinirina
ulagilamaz. Son adim olarak uygun bir egri ekleyerek bu olumsuz durum ortadan
kaldirilabilir. WDFT tabanhi yaklasim periodogram tabanli yaklasimdakine benzer bir
SNR esigine ulagir fakat yiiksek SNR degerlerinde Cramer-Rao Sinirinda kalir. Chirp-z
dontisiimii gerceklestirildiginde ortaya ¢ikan performans WDFT tabanli yaklasimdakine

oldukca benzerdir.

Komplekslik

Peridogram metodu ile karsilastirildiginda burada incelenen tiim frekans kestirim

metotlart kayda deger sekilde daha az komplekstir. N, uzunlugunda ki bir FFT nin
hesaplanabilmesi i¢in 2N, log,(N,/2) tane ger¢ek ¢arpim yapmak gerekir. Gereksiz
hesaplamalari ve FFT budamasini ortadan kaldirmak i¢in log,(L)/log,(N,) ifadesi

kullanilabilir. ifadedeki L sifir olmayan giris 6rneklerinin sayisini ifade eder.

Onerilen algoritmanin hesaplama kompleksligi temelde bir N s -noktalt FFT, bir
N, -noktalit WDFT ve bunlara ilaveten Esitlik(3.3.7)’e gore egrilmis frekanslarin

hesaplanmasindan ibarettir. Sadece carpma islemleri diisiiniildiigiinde:
2Nﬁt 10g2 (Nﬁt ) + 2(N + 2)Nwdft + 3Nwdft

adet gercek ¢arpim yapmak gerekir.
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Yontemler arasi hesaplama kompleksliginin karsilastirilmas1 Tablo-3’de verilmistir.

Tablo — 3 Frekans kestirim algoritmalarina ait komplekslik karsilastiriimas:

Algoritma Gergcek Carpumlar

WDFT -tabanlt 2N, log,(N ;) +2(N+2)N,,, +3N .
Periodogram [log,(L)/log,(N )] 2N ,log,(N )

Kay 6(N -1)

Dichotomous 2Nﬂt log, (Nﬂt )+ 2(N +2)0

Chirp-z 2N, 1og2(Njﬁ)+4(2N “iog, 2N -1 +8N -1)

2

Stefan Franz , Sanjit K.Mitra , Gerhard Doblinger ( 2001 )
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Egrilmis ayrik fourier doniisiim metodu ve ayrik fourier doniisiim metodu kullanilarak

frekans kestiriminin karsilastirnllmasi asagidaki grafikte goriilmektedir.

18 ) ) ) ) ) ) ) : :
I I I I I I —— DTFT-spektrum
o WDFT-dmeklen

'
'
'
'
'
'
'
'
'
------------------------------------------------------------------------------------- —
'
'
'
'
'
'
'
'
'
'
----- R e il bbbl bbbt Rt leiios Rl il
'
'
'
o
=
=
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[
[V
--------------------------------------------------------------------------------- —
--------------------------------------------------------------------------------- —

MNormalize Fs Frekans

Sekil — 11 WDFT ile DTFT Yo6ntemlerinin Kargilagtirilmasi
Not:Seklin elde edilmesinde kullanilan MATLAB kodlari icin Stefan FRANZ’1n izni alinmstir.



48

4 . ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

WDFT frekans ¢oziiniirligiiniin lokal olarak artmasini saglayan esnek bir frekans
1zgarasi se¢imine olanak tanir. Cogu durumda WDFT matrisinin asimetrisinden dolay1
FFT algoritmalar1 gibi etkin yontemlerin uygulanmasi zorlagsmaktadir. Calismamizdaki
algoritma iki adimhidir. Birinci adimda ilk 6nce kisa uzunlukta bit FFT kullanilarak
kaba bir frekans tahmini yapilir. Boylelikle kaba tahmine dayanan frekans 6rneklerinin
yogunlastiran bir WDFT hesabi yapmak miimkiin hale gelir. Son olarak,frekans
parabolik  egrinin maksimum noktasina karsihk gelen frekans  olarak
kestirilir.Performans en biiyiik olabilirlik kestirimi yontemindekine benzemekle beraber,
dichotomous arastirma algoritmast kullamilarak da aym performansi elde etmek
miimkiindiir.Onerilen algoritmanm hesaplama kompleksligi periodogram metoduna
gore kayda deger sekilde az olmakla beraber dichotomous aragtirma algoritmasina gore
fazladir. Kay kestiricisi diisiik SNR degerlerinde zayif bir performans sergilerken
hesaplama yoniinden oldukga etkindir.Birbirine yakin siniizoidlerin varli§i durumunda
engellenemeyen pencere etkisinden (window effect) dolayr WDFT konsepti dogrudan
uygulanamaz. Buna ragmen WDFT, AR-spektrumunda tepe noktalarin1 bulmak igin
uygulanabilir. Bunun i¢in bir polinomun koklerini hesaplamak icin gerekenden daha az
islem yapmak gerekir. Bununla birlikte cogul siniizoidlerin varligt durumunda daha
fazla arastirma yapmak gerekmektedir.Ornegin sinyal icin daha uygun gibi goziiken

harmonik bir model uygulanabilir.
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EKLER
Ek-1

Frekans Kkestirim performanslarim elde etmek icin kullamlan Matlab ana
programi

% program freq_est.m

% main program for Kay's four frequency estimators

% (S. Kay, "A Fast and Accurate Single Frequency Estimator," IEEE

% Transactions on Acoustics, Speech, and Signal Processing, 37, 12,1987-1990, 1989.)
% get the data

N=input(' enter the data length\n N =");

t=0:N-1;

% A=1.0;

% theta=0.0;

w_0=0.05*2%*pi;

crbtemp=6/(N*(N*N-1)); % prepare for crb calculation

maxrun=300; % total number of trials for a fixed value of the snr

k=0;

for SNRdB=-10:40

k=k+1;

x1(k)=SNRdB;

SNR=107(0.1*SNRdB);

sigmaz2=1/SNR; sigmazbar2=0.5*sigmaz2; sigmazbar=sqrt(sigmazbar2);
err=[];

for run=1:maxrun

x=cos(w_0*t)+sigmazbar*randn(1,N) + i*(sin(w_0*t)+sigmazbar*randn(1,N));
w_hat=[];

w_hat=kay(x); % get the Kay's four estimates

w_hat_mle=periodog(x); % get the mle

w_hat=[w_hat,w_hat_mle];

err=[err;w_hat-w_0];

end

mse=sum(err."2)/maxrun;
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y1(k)=-10*log10(mse(1));

y2(k)=-10*log10(mse(2));

y3(k)=-10*log10(mse(3));

y4(k)=-10*log10(mse(4));

y5(k)=-10*log10(mse(5));

crb(k)=-10*log10(sigmaz2*crbtemp); % calculate the crb

end

plot(x1,crb,-b', x1,y5,"-r', x1,y1,"-k', x1,y2,'--k', x1,y3,'- k', x1,y4,"k');
xlabel('SNR(dB)");

ylabel('IOLOG_{10}(1/MEAN SQUARE ERROR)";

legend(CRAMER-RAO BOUND',MAXIMUM LIKELIHOOD ESTIMATOR!,...
'WEIGHTED PHASE AVERAGER','UNWEIGHTED PHASE AVERAGER,...
'WEIGHTED LINEAR PREDICTOR',/ UNWEIGHTED LINEAR PREDICTOR'4);

% end of program
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Kay Frekans kestirim performansim gosterir alt program

function w_hat=kay(x)

% Kay's four frequency estimators

% (S. Kay, "A Fast and Accurate Single Frequency Estimator," IEEE

% Transactions on Acoustics, Speech, and Signal Processing, 37, (12),

% 1987-1990, 1989.)

% w_hat=kay(x);

% x :the data vector

9% w_hat : contains the four frequency estimates; namely, the weighted phase
% averager, the unweighted phase averager, weighted linear predictor, and
% the unweighted linear predictor, respectively.

N=length(x); NV2=N/2;

t=0:N-2;

w=3*NV2*(1-((t-(NV2-1))/NV2).A2)/(N*N-1);

x1=conj(x(1:N-1)); x2=x(2:N);

temp=x1.*x2; atemp=angle(temp);

w_hat(1)=sum(w.*atemp);

w_hat(2)=sum(atemp)/(N-1);

w_hat(3)=angle(sum(w.*temp));

w_hat(4)=angle(sum(temp));

return
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Periodogram frekans kestirim performansini gosterir alt program
function w_hat=periodog(x);

% Periodogram frequency estimator

% w_hat=periodog(x)

% x : the data vector

% w_hat : the frequency estimate obtained as the frequency bin for which
% the periodogram of the data is maximum

N=length(x); if N<=4096, N=4096; end

bin=2*pi/N;

y=fft(x,N);

[temp,imax]=max(abs(y));

w_hat=(imax-1)*bin;

return
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Ek-2

WDFT ve DTFT metodlarmin karsilastirilmasi icin kullamlan MATLAB ana

programi

clear all; close all;

it = 4000; Jonumber of iterations for the variance per SNR sample
Num = 16; Jonumber of samples in the time domain

number = 125; Jonumber of points on the SNR axis

Ampl = 1; 9% Amplitude of the signal

phi =0; 9ophase of the signal

ww = 1.43/(2%pi);

t = [0:Num-1];

sig = Ampl*exp(G*2*pi*ww*t+phi); %signal
SNR = zeros(1,number);
f_kay = zeros(it,1);

f_warp = zeros(it,1);

f_spec = zeros(it,1);

f_chirp = zeros(it,1);
f_chirp_par = zeros(it,1);
f_chirp_parls = zeros(it,1);
f_dicho = zeros(it,1);
f_wdft_com = zeros(it,1);
crl_bound = zeros(1,number)";

for k = (1:number)

k=k;

SNR(k) = 10 + 0.4%k-0.4;
for i = (1:it)

1=i;

%signal generation
sigma = Ampl*(10°(-SNR(k)/20)); %sigma correct!!!
noise_re = randn(1,length(sig));

noise_im = randn(1,length(sig));
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9%normalize the noise to a variance of 1noise = (norm(sig)/norm(noise_re))*noise_re +
j*(norm(sig)/morm(noise_im))*noise_im;  noi = sigma/sqrt(2)*noise; s = sig + noi;
%check SNR

% signal = real(sig); % + imag(sig);

% n = real(noi); % + imag(noi);
% checkSNR = 10*log10((sum(signal.*signal))/(sum(n.*n)))
% flops(0);

f_spec(i) = spectrum(s);
Y% f_chirp(i) = chirp_com(s);
% f_chirp_parls(i) = chirpls_com(s);
% f_chirp_par(i) = chirp_com_par(s);
%  flop_spec = flops
% flops(0);
f_dicho(i) = dichotomous(s);
%  flop_dicho = flops
% flops(0);
%  f_warp(i) = warpdft_sich(SNR(k),s)
%  flops_wdft = flops;
%  flops(0);
f_kay(i) = kay_est(s);
% flops_kay = flops
% flops(0);
f_com(i) = freq_est(s);
%  flop_wdft = flops
end
% f_spec =f_spec-ww;
% f_kay =1 kay-ww;
f com=1f_com;
f com=f com-ww;
f dicho =f dicho-ww;

f_kay =f_kay-ww;
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f_spec =f_spec-ww;

% f dicho =f dicho-ww;

% mse_spec = sum(f_spec.*f_spec)/it;

% mse_kay = sum(f_kay.*f_kay)/it;

% mse_dicho = sum(f_dicho.*f_dicho)/it;
mse_com = sum(f_com.*f_com)/it;

9% mse_chirp = sum(f_chirp.*f_chirp)/it;

9% mse_chirp_par = sum(f_chirp_par.*f_chirp_par)/it;
mse_dicho = sum(f_dicho.*f_dicho)/it;

mse_spec = sum(f_spec.*f_spec)/it;

mse_com = sum(f_com.*f_com)/it;

mse_kay = sum(f_kay.*f_kay)/it;

%MSE in dB

% mse_kay_inv_dB(k) = 10*log10(1/mse_kay);
% mse_spec_inv_dB(k) = 10*log10(1/mse_spec);
mse_dicho_inv_dB(k) = 10¥log10(1/mse_dicho);
mse_wdft_com_inv_dB(k) = 10*log10(1/mse_com);
mse_kay_inv_dB(k) = 10*log10(1/mse_kay);
mse_spec_inv_dB(k) = 10*log10(1/mse_spec);

% Cramer-Rao bound

SNR_lin = 10~(SNR(k)/10);

var_crlb = 6/( SNR_lin*Num*(Num”2-1)*(2*pi)"2 );
crl_bound(k) = 10*log10(1/var_crlb);

end

figure

9oplot(SNR,v_warp_inv_dB,'red");

90hold on;

plot(SNR,crl_bound,'g-");

hold on;

plot(SNR,mse_spec_inv_dB,'b--");

hold on;

plot(SNR,mse_wdft_com_inv_dB,'r:");



58

hold on;
%plot(SNR,mse_chirp_inv_dB,'b.-");

9%hold on;
%plot(SNR,mse_chirp_par_inv_dB,'b:");
90hold on;
%plot(SNR,mse_chirp_parls_inv_dB,'kd-.");
plot(SNR,mse_kay_inv_dB,'k-.");

hold on;

plot(SNR,mse_dicho_inv_dB,'b-");
legend('CRLB','Periodogram',"WDFT",'Kay','Dichotomous',4);
xlabel('SNR in dB");

ylabel('1/mean square error in dB');

grid on;

%save results in matrix

res = zeros(125,5);

res(:,1) = SNR(:);

res(:,2) = crl_bound(:);

res(:,3) = mse_spec_inv_dB(:);

res(:,4) = mse_wdft_com_inv_dB(:);
res(:,5) = mse_kay_inv_dB(:);

save results.mat IeS;
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WDFT ve DTFT metodlarmmn karsilastirilmasi icin kullamlan MATLAB alt
programlari

function f = dichotomous(s)

% function f = dichotomous(s)

% estimates the frequency of a complex single sinusoid
% in complex white noise using the dichomous search
% algorithm

% y[n] = A*exp(*(2pi*f*n+phi)) + w[n], n = 0...N-1
% y: noisy input signal

% fout: estimated frequency

% S. Franz, 05.08.2001

high_frequency = 2;

Y%frequency in the middle range

N = length(s);

Nfft = 64;

deltaf = 2*pi/Nfft;

%FFT approximation

x = abs(fft(s,Nfft));

[12,ind2] = max(x);

indmax1 = ind2;

t =[0:N-1];

%frequency shifting

if (ind2 ==1)

% figure

% x = abs(fft(s,Nfft));

% stem(x);

9% grid on;

high_frequency = 0; 9ofrequency too low for direct calculation
s = s.¥exp(F2*pi*t*(Nfft/2)/Nfft);

% figure

% x = abs(fft(s,Nfft));

% stem(X)
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%  grid on;

else

if (ind2==Nfft)

% figure

% x = abs(fft(s,Nfft));
% stem(X);

9% grid on;
high_frequency = 1; 9ofrequency too high for direct calculation
s = s.¥exp(-j*2*pi*t*(Nfft/2)/Nfft);
% figure

% x = abs(fft(s,Nfft));
% stem(x);

%  grid on;

end

end

x = abs(fft(s,Nfft));
[12,ind2] = max(x);
indmax2 = ind2;

I1 = x(ind2-1);

I3 = x(ind2+1);

fd = (ind2-1)*2*pi/Nfft;
for g =(1:10)

deltaf = deltaf/2;

if (I3>11)

11 =12;

fd = fd + deltaf;

else

13=12;

fd = fd - deltaf;

end

exponent = -j*fd*t;

e = exp(exponent);
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12 = abs(sum(s.*e));

fd = fd;

end

switch high_frequency

case 2, f=1d;

case 1, f=1d+ 2*pi*(Nfft/2)/Nfft;
case 0, f=1fd - 2*pi*(Nfft/2)/Nfft;
end

if (f<0)

f = 2*pi-f;

end

f = f/(2*pi);

function fout = freq_est(y)

% function fout = freq_est(y)

% estimates the frequency of a complex single sinusoid
% in complex white noise by estimating the peak of the
% periodogram

% y[n] = A*exp(*(2pi*f*n+phi)) + w[n], n = 0...N-1
% y: noisy input signal

% fout: estimated frequency

% S. Franz, 14.07.2001

if nargin ==

help crb2f

return

end

a=0.0;

n = length(y); %onumber of samples

%fft approximation

SIG = abs(fft(y,64));

[C,I1] = max(SIG);

wift = 2%pi*(11-1)/64;
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Ytigure

Yostem(S1G);

Ygrid on;

Yotirst wdft approximation

phi = 2*pi*(11-1)/(64); %estimated frequency
a = 0.91*exp(j*phi); %0.7 before
%frequency mapping

wl = 2%pi/n*[0:n-1];

ew = exp(-j*wl);

z = (conj(a) + ew) ./ (1 + a*ew);

w = -phase(z);

w = mod(w,2*pi);

W = sort(w);

z = exp(-J*w);

SIG = abs(polyval(y(end:-1:1),z));

figure

step = 2*pi/10000;

w_con = [0:step:2*pi-step];

X = abs(fft(y,10000));
plot(w_con/(2*pi),X,'red");

hold on;

stem(w/(2*pi),SIG);

grid on;

ylabel('FFT magnitude');

xlabel('Frequency normalized to F_s');
legend('DTFT-spectrum', WDFT-samples');
pause;

%x = wdft_goerzel2_com(y,a,ft);

[C,12] = max(abs(SIG));

phi = w(I2); %estimated frequency

%If there is a peak higher far away (>2pi/n) from the max of the
%FFT, then we perform another WDFT around this peak
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while (w(I2)-wfft>2*pi/n)

wift = w(I2);

Ysecond wdft approximation

a = 0.85%exp(j*phi);

%frequency mapping

wl = 2*¥pi/n*[0:n-1];

ew = exp(-j*wl);

z = (conj(a) + ew) ./ (1 + a*ew);
w = -phase(z);

w = mod(w,2*pi);

W = sort(w);

2 = exp(-*W);

SIG = abs(polyval(y(end:-1:1),z));
% figure

% step = 2*pi/10000;

% w_con = [0:step:2*pi-step];
% X= abs(fft(y,10000));

% plot(w_con,X,'red');

% hold on;

% stem(w,SIG);

%  grid on;

% xlabel('w');

% ylabel('frequency response');
% %X = wdft_goerzel2_com(y,a,ft)
[C2,12] = max(abs(SIG));

phi = w(I2); %estimated frequency
end

Yoshifting

if (I12==1)

% xaxis = [w(n-1)-2*pi w(n)-2*pi w(1:3)];
xaxis = [w(n)-2%pi w(1:2)];

yaxis = [SIG(n) SIG(1:2)];
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else

if (I2==n)

% xaxis = [w(n-2:n) w(1)+2*pi w(2)+2%pi];
xaxis = [w(n-1:n) w(1)+2*pi];

% yaxis = [SIG(n-2:n) SIG(1:2)];
yaxis = [SIG(n-1:n) SIG(1)];

else

%curve fit

xaxis = w(I2-1:12+1);

yaxis = SIG(12-1:12+1);

end

% end

% end

end

ord = 2;

[P.S] = POLYFIT(xaxis,yaxis,ord);
Yparabola plot

Yoxx = [w(I-1):0.00001:w(I+1)];
Joyy = P(1)*xx."2 + P(2)*xx + P(3);
Ytigure

Joplot(xX,yy);

Jogrid on;

fout = -P(2)/(2*P(1));

fout= mod(fout,2*pi);

if (fout<=0)

fout = 2*pi-abs(fout);

end

fout = fout/(2*pi);

function [out] = goertzel(in,a)

% function [out] = goertzel(in,a,ft)
% calculates frequency samples using Goertzel's algorithm

% at warped frequency, obtained by an first order allpass function
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% in: input sequence

% a: warping parameter

% S. Franz, University of California Santa Barbara, 13.06.01
N = length(in);

k =[0:N-1];

outl = zeros(1,N);

ww = 2*pi*k/N;

% equally spaced frequencies
%frequency mapping

wl = 2*pi/N*[0:N-1];

ew = exp(-j*wl);

z = (conj(a) + ew) ./ (1 + a*ew);

w = -phase(z)

for v = (1:length(in))

if (w(v)<=2%pi)

ind=v

end

end

w = mod(w,2%¥pi);

W = sort(w)

inl = [in 0];

%Goerzel algorithm

q = zeros(N,N+1);

for1=(1:N)

q(L,1) = inl(1);

q(1,2) = 2*cos(w(1))*q(L,1) + inl(2);
fori=(3:N+1)

q(L,i) = 2*cos(w(1))*q(l,i-1) - q(Li-2) + in1(i);
end

outl () = g(LN+1) - exp(-j*w(1))*q(LN);
end

out = outl.*exp(-j*w*N);



Ylength(out)

Ytigure

Yostep = 2*pi/10000;
%ow_con = [O:step:2*pi-step];
%X = angle(fft(in,10000));
Yoplot(w_con,X,'red")

90hold on;

ostem(w,out);

Jogrid on;

function f = kay_est(y)
% function f = kay_est(y)
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% estimates the frequency of a complex single sinusoid in

% complex white noise by using Kays method

% y: noisy input sequence

% f: estimated frequency

% S. Franz, 01.08.2001

if nargin == 0

help crb2f

return

end

N = length(y);

%s = awgn(s,SNR,'measured');
JoAmpl = 1;

%phi = 0;

Yofreq = 14.567;

%ft = 64,

Joww = 2*pi*freq/ft;

9k = [0:N-1];

%s = Ampl*exp(j*ww*k+phi);

%input sequence with unknown frequency

Yosigma = sqrt(Ampl*2/(10~(SNR/10))); %sigma correct!!!

%andn('state’,sum(100*clock));
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Yonoise = randn(1,length(s));

%mnoise = noise + j*randn(1,length(s));

%s = s + sigma/sqrt(2)*noise;

t=[1:N-1];

wt = zeros(1,N-1);

wt = (3/2)*N/(N"2-1)*(1-( ((t-1) - (N/2-1))/(N/2) ).~2);
summ = 0;

fori=(1:N-1)

summ = summ + wt(i)*angle(conj(y(i))*y(i+1));
end

f = summ;

if (f<0)

f = 2%pi-f;

end;

f = f/(2*pi)

function f = spec(s)
X = abs(fft(s,16384));
[C.1] = max(X);
f=(-1)*2*pi/16384;
f=1/(2%pi);
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