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Modern kestirim teorisi, bilgiyi ortaya ¢ikarmak i¢in tasarlanmis bircok elektronik sinyal
isleme sisteminin merkezinde bulunabilir. Bu sistemlere haberlesme, kontrol, ses ve
goriintli analiz sistemleri ornek olarak verilebilir. Bu sistemlerin hepsi bir grup
parametrenin degerlerini kestirme ihtiyaci gibi ortak bir sorunu paylasir. Sinyal igleme
alaninda karsilasilan pek ¢ok 6nemli problem giiriiltii i¢indeki bir veya daha fazla siniisiin
parametrelerinin kestirimine dayanmaktadir veya bu probleme doniistiiriilebilmektedir.
Frekans parametresi siniislere dogrusal olmayan bi¢imde bagl iken faz ve genlik
parametreleri dogrusal bigimde baglidir. Frekans parametreleri kestirildikten sonra faz ve
genlik parametrelerinin kestirimi daha kolay bir sekilde gergeklestirilebilir.

Bu tez, frekans kestirimi ile ilgilidir. Bu kestirim i¢in FFT enterpolasyon yontemi
kullanilmistir. Hizli1 Fourier dontistimii (FFT), bir dizinin ayrik Fourier doniistimiinii
hesaplayan algoritmalara verilen genel isimdir. Enterpolasyon ise bilinen degerlerden
bilinmeyen degerleri bulmaya yarayan bir uygulamadir. Calismada veri modeli olarak
karmasik siniis veri modeli kullanilmistir. FFT enterpolasyon ile bazi frekans
kestiricilerin giirtiltiilic ve giiriiltiisiiz durumda deneysel olarak MATLAB ortaminda
karsilastirilmas1 hedeflenmistir. Bu kestiriciler: Quinn, Jacobsen ve Macleod’a ait
kestiricilerin yani sira Quinn’e ait kestiricinin iyilestirilmis halidir. Giiriiltii varyans1 (¢2)
icin 0, 0.5 ve 1 degerleri secilmistir. Bu tezde yer alan kestiricilerin temelinde Ligges ve
Quinn tarafindan sunulan algoritmalar vardir. En iyi yanlilik performansini Jacobsen’e
ait kestirici gostermistir. Jacobsen ve Quinn algoritmalar1 daha basit bir hesaplama imkani1
ve cok iyi varyans performansi sunarken, Macleod ve lyilestirilmis Quinn yontemleri
miikemmel bir varyans performansi sunar ancak hesaplamasi biraz daha karmasiktir.
Kestirici se¢cimi, uygulama ve tasarim sinirlarina bagl olarak kestiricinin performansi ve
hesaplama karmasiklig1 arasinda kabul edilebilir bir denge kurarak yapilabilir.

Anahtar Kelimeler: Modern kestirim teorisi, frekans kestirimi, ayrik Fourier doniisiimi,
hizli Fourier doniisiimii, enterpolasyon, Ligges’in algoritmasi, Quinn algoritmasi,
Jacobsen algoritmasi, lyilestirilmis Quinn yontemi, Macleod yontemi.
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A COMPARATIVE PERFORMANCE ANALYSIS OF SOME DISCRETE FOURIER
TRANSFORM BASED FREQUENCY ESTIMATORS
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Modern estimation theory can be found at the heart of many electronic signal processing
systems designed to reveal information. Communication, control, audio and video
analysis systems can be given as examples to these systems. All of these systems share a
common problem of the need to estimate the values of a set of parameters. Many
important problems encountered in the field of signal processing are based on the
estimation of the parameters of one or more sinuses in noise or can be converted to this
problem. The phase and amplitude parameters are linearly dependent while the frequency
parameter is nonlinearly connected to the sinuses. After the frequency parameters are
estimated, the estimation of the phase and amplitude parameters can be performed more
easily.

This thesis is about frequency estimation. FFT interpolation method is used for this
estimation. Fast Fourier transform (FFT) is the general name given to algorithms that
compute the discrete Fourier transform of a sequence. Interpolation is an application that
is used to find unknown values from known values. In the study, complex sine data model
is used as the data model. With FFT interpolation, it is aimed to compare some frequency
estimators in the noisy and noiseless conditions experimentally in MATLAB
environment. These estimators; It is an improved version of Quinn's estimator, as well as
the estimators of Quinn, Jacobsen, and Macleod. 0, 0.5 and 1 values were chosen for the
noise variance (¢2). The algorithms presented by Ligges and Quinn are the basis of the
estimators in this thesis. Jacobsen's estimator showed the best bias performance. The
Jacobsen and Quinn algorithms offer simpler computation and very good variance
performance, while the Macleod and Improved Quinn methods offer excellent variance
performance but are slightly more complicated to compute. The choice of the estimator
can be made by striking an acceptable balance between the estimator's performance and
computational complexity depending on application and design constraints.

Key words: Modern estimation theory, frequency estimation, discrete Fourier transform,
fast Fourier transform, interpolation, Ligges algorithms, Quinn algorithm, Jacobsen
algorithm, Improved Quinn method, Macleod method.
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1. GIRIS

Modern kestirim teorisi, bilgiyi ortaya ¢ikarmak i¢in tasarlanmis bir¢ok elektronik sinyal

isleme sisteminin merkezinde bulunabilir. Bu sistemler sunlari icerir:

. Radar

. Sonar

. Ses isleme

. Goriintii isleme
. Biyomedikal

. Haberlesme

. Kontrol

0o N O O B~ W N P

. Sismoloji

Bilgiyi ortaya c¢ikarmak i¢in tasarlanmis bu sistemlerin ortak problemi bir grup

parametrenin kestirimine olan ihtiyaglaridir (Y1ilmaz 2007).

Sinyal isleme alaninda karsilasilan pek ¢ok 6nemli problem, giiriiltii etkisindeki bir ya da
daha fazla soniimlii veya sOniimsiiz sinlis sinyalinin parametrelerinin kestirimi

problemine dayanir. Eger dayanmiyorsa bu probleme doniistiiriilebilir (Y1lmaz 2007).

Ses sinyallerinin analizinde (Steiglitz 1977) ve dogrusal sistem belirleme problemlerinde
(Steiglitz ve McBride 1965) sonlimlii siniislerin parametre kestirimi problemi ile
karsilagilir. Niikleer manyetik rezonans (NMR) sinyalleri giiglii ve zayif soniim
katsayisina sahip siniislerin bir karisimi seklinde modellenir (Berkhauijsen ve ark. 1985).
Vektorel sinyal isleme alaninda karsilasilan varig yoni kestirimi (DOA) ¢ok sayidaki

siniisiin frekanslarinin kestirimi problemine doniisiir (Van Veen ve Buckley 1988).

Coklu yol ortamindaki kathi zaman gecikmesinin kestirimi problemini ele alalim. Veri
modeli Fourier bolgesine tasinirsa problem siniisiin parametre kestirimine doniisiir.
Zayiflama parametresi, genlik parametresinin; zaman gecikmesi frekans parametresinin

roliinii Uistlenir (Kay 2000).



Siniis sinyalinin genlik, faz ve frekans parametreleri vardir. Genlik ve faz parametreleri
modele dogrusal bicimde bagli iken frekans parametreleri dogrusal olmayan bigimde
baghdir. Bir sinyalin dogrusal olmayan bi¢cimde bagli parametrelerinin kestirimi
yapildiktan sonra dogrusal bigimde bagli diger parametrelerinin kestirimi en kiiclik

kareler yontemi ile kolaylikla gergeklestirilebilir (Y1lmaz 2007).

Bu tez, frekans kestirimi ile ilgilidir. Bu kestirim i¢in FFT enterpolasyon ydntemi
kullanilmistir. Hizli Fourier doniisiimii (FFT), bir dizinin bilgisayar ortaminda ayrik
Fourier doniisiimiinii hesaplayan algoritmalara verilen genel isimdir. Enterpolasyon ise
bir fonksiyonun bilinen degerlerinden bilinmeyen degerlerini bulmaya yarayan bir
uygulamadir. Calisgmada veri modeli olarak karmasik sintisler Kullanilmigtir. FFT
enterpolasyon ile baz1 frekans kestiricilerin giiriiltiilii ve giiriiltiisiiz durumda deneysel

olarak karsilastirilmasi hedeflenmistir. Bu kestiriciler sunlandir:

1. Quinn

2. lyilestirilmis Quinn
3. MacLeod

4. Jacobsen

Kestiriciler isimlerini onlar1 tasarlayan kisilerden almaktadir. Bu Kkestiricileri
karsilastirmak i¢in MATLAB R2013a (8.1.0.604) ortam1 kullanilmstir.

Giiriltili bir sinyalin temel frekansinin kestirimini gergeklestirme problemi, uzun siiredir
arastirilmistir. Basta ses isleme ve miizikoloji olmak iizere farkli miihendislik alanlarinda
birgok uygulamaya sahiptir. Bugiine kadar pek ¢ok algoritma yaymlanmistir (Kay 1993,
Kootsookos 1999). Bu yontemler genel fikirleri, uygulama alanlari, kesinlikleri ve zaman

karmasikliklar1 a¢isindan biiyiik ol¢tide farklilik gosterir (Bischl ve ark. 2009).

Bir kestirici, iyi bir kestirici olmasi i¢in yansiz olmalidir. Yani, ortalama degerde gercek
degeri vermelidir ancak bu tek basina yeterli degildir. Yansiz bir kestiricinin performansi

varyansinin kii¢iik olmasi ile iligkilidir.



Pratik uygulamalarda 6ne ¢ikan bir diger 6zellik ise hesaplama karmagikligidir. Kestirici
performansi ve hesaplama karmasiklig1 arasinda kabul edilebilir bir denge kurulmalidir

(Yilmaz, 2007).

Bu ¢alismada yer alan bulgulardan ve sonuglardan yararlanarak frekans kestirimi yapmak
isteyen bir arastirmaci, ¢alismasina ait uygulama ve tasarim sinirlarina bagli olarak

calismasina uygun bir frekans kestirici segebilir.



2. KURAMSAL TEMELLER VE KAYNAK ARASTIRMASI

Jacobsen (2002), kendi kisisel web sitesinde f = 9 Hz ile f = 9.9 Hz frekans araliginda;
f; = 64 omekleme frekansmda; 02 =0, 02=0.5, ¢2=1 ve o% =2 giriilti
varyanslarinda; Quinn’e ait kestiricinin, Quinn’e ait kestiricinin iyilestirilmis halinin
Macleod’a ait kestiricinin ve kendi kestiricisinin varyans ve yanlilik performanslarini
karsilastirmis. Macleod ve lyilestirilmis Quinn kestiricisinin varyans performansinin ¢ok
yakin oldugunu ve diger énemli iki teknikten daha iyi oldugunu bildirmistir. Yanlilik
davraniginda ise iyilestirilmis Quinn kestiricisinin dort kestirici arasinda en kotii yanlilik
performansin1 sergiledigi ve Jacobsen’e ait kestiricinin en iyi yanlilik performansini

gosterdigini bildirmistir.

Ligges (2006) doktora tezinde kendi kestiricisinin ve bu kestiricinin iyilestirilmis halinin
deneysel bir degerlendirmesini yapar ve kestiricisinin iyilestirilmis halini kullanirken
Bischl ve arkadaslarina (2009) gore temel frekans icin yaklasik 2.2 Hz degerinde ortalama
hata bildirmistir.

Bischl ve ark. (2009), f =9 Hz ile f = 10 Hz frekans araliginda; f; = 128 6rnekleme
frekansinda; 02 =0, 02 =0.2, 0% =04 giriillti varyanslarinda; Ligges’e ait
kestiricinin, Ligges’e ait kestiricinin iyilestirilmis halinin, Quinn’e ait Kestiricinin ve
Jacobsen’e ait kestiricinin  deneysel bir degerlendirmesini  yapmistir. Bu
degerlendirmesinde kestiricilere ait tahmin hatasinin deneysel dagilimina yer vermistir ve
periodogram baz alinarak elde edilen Ligges algoritmalarinin hata fonksiyonlarinin
dagilimmin sifir tizerinde ortalanmadigini, en kot dogrulukla sonuglandigimi ifade
etmistir. Diger iki teknik karmasik DFT katsayilar1 baz alinarak elde edilmistir ve bu iki
teknigin hemen hemen ayni kaliteye sahip goriindiiglinii bildirmistir. Ayrica bu
degerlendirmesinde bu dort kestiricinin yanlililk ve varyans performanslarini
karsilagtirmis. Ligges’e ait algoritmalarin Quinn ve Jacobsen’e gore cok daha biiyiik
varyans sergiledigini ifade etmistir. Quinn ve Jacobsen’e ait kestiricilerin ise araligin
farkli bolgelerinde varyans ve yanliliklart biraz farkli olsa da kalite agisindan kabaca esit

gorindigiini bildirmistir.



2.1. Kestirim Teorisi

Modern kestirim teorisi, bilgiyi ortaya ¢ikarmak i¢in tasarlanan pek ¢ok elektronik sinyal
isleme sisteminin merkezinde bulunabilir. Bu sistemlere haberlesme, kontrol, ses ve
gorintii isleme sistemleri 6rnek olarak verilebilir. Bilgiyi ortaya ¢ikarmak igin tasarlanan
bu sistemlerin ortak problemi, bir grup parametrenin kestirimine olan ihtiyaclaridir.
Parametre degerlerinin kestirimi siirekli zamanl dalga bi¢imlerinden 6rneklenen veri
kiimeleri kullanilarak gerceklestirilir. Matematiksel olarak ifade edilirse bilinmeyen 6
(teta) parametresine bagli N adet ayrik veriden olusan {x/0/, x/1], ..., x/N-1]} kiimesi

kullanilarak @ (teta sapka) kestiricisi araciligiyla 6 (teta) degerini bulmak hedeflenir:
6 = g(x[0],x[1], ..., x[N — 1]) (2.1)

Burada g, kestiriciyi tanimlayan fonksiyondur. Kestiriminin iyi olmast bu fonksiyonun

secimine baglidir.

Iyi bir kestiricinin belirlenmesindeki ilk adim verileri matematiksel olarak modellemektir.
Veriler dogas1 geregi rastgele olduklarindan dolay1 olasilik yogunluk fonksiyonu (PDF)
ile ifade edilirler. PDF, bilinmeyen 6 (teta) parametresinin bir fonksiyonu olarak
diizenlenirse farkli 0 (teta) degerleri igin farkli degerler alan PDF kiimesi elde edilir. Bir
ornek verilirse: N=1 ve 6 (teta) parametresi ortalama deger olsun. Bu durumda verinin

olasilik yogunluk fonksiyonu agagidaki gibi olabilir:

1 1

p(x[0];0) = = exp(— 55 (x[0] — 6)?) (2.2)

2
Sekil 2.1°de 6 (teta) parametresinin farkli degerleri i¢cin PDF fonksiyonunun degisimi
gosterilmistir. Sekilden de agikga goriildiigi gibi 6 (teta) parametresi x[0] verisinin
olasiligini etkilemektedir. Dolayisiyla @ (teta) parametresinin degeri x[0] gdzlemlenerek

elde edilebilir. Ornek verilirse eger x[0] negatif ise & = 6, siiphelidir, & = 61 olmas1 daha

mantiklidir.
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Sekil 2.1. PDF’in bilinmeyen 6 (teta) parametresine olan bagimliligi

z[0]

PDF fonksiyonunun bu o6zelligi iyi bir kestirici tasarlamak icin biiyilk onem tasir.
Problemin sartlarina ve smirlarina uygun ve matematiksel olarak pratik bir sekilde
hesaplanabilen bir PDF se¢ilmelidir. Bu PDF segildikten sonra problem, en iyi
kestiricinin belirlenmesi problemine doniisiir. Kestirici, veri kiimesinin her bir
uygulamasinda 6 (teta) parametresine bir deger atar. Verilen bir uygulama igin elde edilen
0 (teta) degeri ise 0 (teta) parametresinin kestirim degeridir. Kestirici ve kestirim degeri
arasindaki iliski rastgele degisken ve onun aldigi bir deger arasindaki iligkiye

benzetilebilir.

Sekil 2.2°de verilen veri kiimesini ele alalim. Ilk bakista giiriiltii icindeki bir dogru akim

bileseni D’den olustugu goriilebilir.

Sekil 2.2. Giiriiltii igindeki dogru akimin bir uygulamasi

Yukaridaki veri kiimesi matematiksel olarak asagidaki gibi modellenebilir:

x[n]=D+w[n], n=0,1,..,N -1 (2.3)



Burada w[n] ortalamas1 0 olan giiriiltii bilesenidir.

{x[0], x[1], ..., x/N-1]} veri kiimesi kullanilarak D dogru akim bileseni kestirilmek
istenmektedir. D degeri x[n] veri kiimesinin ortalama degeri oldugun i¢in D degerini

asagidaki gibi kestirmek uygun bir yaklasim olabilir:

D = ~3N-3x[n] (2.4)

N

Bu durumda akla baz1 sorular gelir:

1. D, D’ye ne kadar yakin olacak?
2. Es. (2.4)’ten daha iyi bir kestirici var midir?

Sekil 2.2°de yer alan veri kiimesi i¢in D = 0.9 olur, bu deger D nin ger¢ek degeri olan 1

degerine ¢ok yakindir. Bir bagka kestirici olarak veri kiimesinin ilk 6rnegi segilebilir:

D = x[0] (2.5)

D (D tilde) semboliiyle ifade edilen ilk &rnek kestiricinde veri kiimesinin tiim elemanlar
kullanilmadigindan dolay1 performansinin yiiksek olmasi beklenmez. Giiriiltii etkisini
azaltmak i¢in herhangi bir ortalama deger alinmamasina ragmen Sekil 2.2°deki veri
kiimesi i¢in D = 0.95 olur. Bu deger D’nin gergek degerine Es. (2.4)’teki ortalama deger
kestiricisinden daha yakindir. Fakat bu degerlerden yola ¢ikarak Es. (2.5)’teki ilk 6rnek
kestiricisinin ortalama deger kestiricisinden daha iyi bir kestirici oldugu sonucuna
varilamaz. Ciinkii kestirici bir fonksiyondur, bir rastgele degiskendir. Ilk &rnek
kestiricisi sadece bir deneme i¢in ger¢ek degere yakin bir sonu¢ vermistir. Kestirici

performansi ise istatiksel olarak degerlendirilir.



Incelenen veri modelinde genlik degeri 1 degerinde tutularak, giiriiltii bileseni w[n]
sinyaline farkli degerler vererek x[n] i¢in bir ¢ikt1 kiimesi elde edildi. Daha sonra her bir
veri kiimesi i¢in Es. (2.4) ve Es. (2.5)’te yer alan sirasiyla ortalama deger ve ilk 6rnek
kestiricilerinin degerleri belirlenerek histogramlari ¢izildi. 100 deneme i¢in elde edilen

histogramlar Sekil 2.3’te verilmistir.
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Sekil 2.3. iki kestiricinin histogramlari

Sekil 2.3’ten de goriildiigli gibi ortalama deger kestiricisi daha iyi bir kestiricidir ¢linkii
gercek deger D = 1 civarinda daha fazla sonug elde edilmistir. Hatta tiim sonuglar gercek
degere yakindir. Ortalama deger kestiricisinin daha iy1 bir kestirici oldugunu kanitlamak
i¢cin varyansinin daha az oldugu gosterilmesi gerekir. Bu gosterimden 6nce modelde yer
alan giirtiltii bileseni (W[n]) i¢in daha 6nce yapilan varsayima (ortalamasinin sifir olmasi)
ek olarak ilisiksiz ve esit o2 varyansa sahip oldugu varsayimi yapildi. Ilk olarak her iki

kestiricinin ortalama degerleri elde edildi:



E(D) = E (3¢ x[n]) =  SN-FE(x[n]) = D (2.60)
E(D) = E(x[0]) =D (2.6b)
Ortalama deger, her iki kestiricide ger¢ek degeri vermektedir.

Daha sonra kestiricilerin varyanslari elde edildi:

var(D) = var (%Zﬁ;&x[n]) = % YN Yvar(x[n]) = %2 (2.73)

var(D) = var(x[0]) = o2 (2.7b)

Ortalama deger kestiricinin (D) varyansi toplam 6rnek sayisi (N) ile ters orantil1 iken, D
(D tilde) semboliiyle ifade edilen ilk 6rnek kestiricinin varyanst N degeri ne olursa olsun

0?2’ dir yani degismemektedir.

Sonug olarak bir kestiricinin iyi bir kestirici olmasi i¢in ortalama degerde gergek degeri
vermesi yani yansiz olmasi tek basma yeterli degildir. Her iki kestirici de ortalama
degerde gergek degeri vermesine karsin, ortalama deger kestiriciSinin varyansi ilk érnek
kestiricisine gore daha azdir iistelik ornek sayisi arttikga ortalama deger kestiricisinin
varyansinin daha da azaldigi Es. (2.7a)’da goriilmektedir. Yansiz bir kestiricinin
performansi varyansinin kiigiik olmasi ile iligkilidir. Ayrica uygulama kisminda pratikligi
saglamak i¢in ortaya ¢ikan bir diger ozellik de hesaplama karmasikligidir. Kestiricinin
performansi ve hesaplama karmasikligi arasinda kabul edilir bir denge kurulmalidir

(Y1lmaz 2007).

Sinyal isleme alaninda karsilasilan pek ¢ok 6nemli problem, giiriiltii etkisindeki bir ya da
daha fazla sonlimlii veya soOnlimsiiz siniis sinyalinin parametrelerinin kestirimi

problemine dayanir. Eger dayanmiyorsa bu probleme doniistiiriilebilir (Y1lmaz 2007).



Siniis sinyalinin genlik, faz ve frekans parametreleri vardir. Genlik ve faz parametreleri
modele dogrusal bicimde bagli iken frekans parametreleri dogrusal olmayan bigimde
baghdir. Bir sinyalin dogrusal olmayan bigimde bagli parametrelerinin kestirimi
yapildiktan sonra dogrusal bi¢imde bagli diger parametrelerinin kestirimi en kiiclik
kareler yontemi ile kolaylikla gergeklestirilebilir. Reel beyaz Gauss giiriiltiisii i¢indeki bir
reel siniisten olugan zaman dizisi modeli de birden fazla sinyal iceren modeller i¢in bir

ornek teskil eder (Yilmaz 2007).
2.2. Frekans Kestirimi
Sinyal basit bir siniis olsun.
s[n] = Asin(2nfn+ ¢) +e[n], n=1,2,..,N (2.8)

Burada A, ¢ (fi) ve f € (0,1/2) parametreleri siniisiin sirasiyla genligini, fazin1 ve
frekansini gostermektedir. Siniis sinyali, eklenmis giiriiltiiye (e[n]) sahip ve zamanda N
noktada 6rneklenmistir. Eklenmis giiriiltii (e[n]) ortalamasi 0, varyansi 2 olan reel beyaz
Gauss giiriiltiisiidiir. Diger tiim parametreler bilinmemekle birlikte, miimkiin oldugu
kadar gergek frekansa (f) yakin ve zaman bolgesinde hesabi pratik olarak hesaplanabilen

bir frekans kestirici (f) aranir (Bischl ve ark. 2009).

Yansiz kestiriciler i¢in C-R sinir1 asagida gosterilmistir:

P 12
var(f) > G (2.9)

Burada f (f sapka), basit siniis veri modeli igin bir frekans kestiriciyi ifade eder. Eta

harfiyle sembolize edilen sinyal-giiriiltii oraninin degeri asagida gosterilmistir:

AZ
)

n = (2.10)

Bu konuda daha detayli bilgi edinmek i¢in bakilabilir (Kay 1993).
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2.3. Fourier Katsayilarinin Enterpolasyonu

Frekans kestirimi i¢in karmasik-degerli ayrik Fourier katsayilarina (DFT) veya reel-
degerli periodogram katsayilarina entorpolasyon islemi uygulayan ¢ok sayida algoritma

vardir.

Bir s[n] sinyaline ait karmasik degerli ayrik Fourier katsayilar1 matematiksel olarak

asagidaki gibi gosterilir:

i2mjn
~)

Y, = N3 sinlexp(- (2.11)

Bir s[n] sinyaline ait reel degerli periodogram katsayilar1 matematiksel olarak asagidaki
gibi gosterilir:
j2m

1) =5 SN x[n] exp(-ind)1?; A=5F, j=12,. .0 (212)

I(A), pratikte yalnizca ayrik Fourier frekanslarinda (j2m/N) mevcuttur:

p = Ml (Z) = 1) (2.13)

N N

Bu yaklagimin sebebi, periodogram maksimumunun
Omax = argmax (1)

w i¢in asimptotik olarak yansiz bir kestirici olmasidir. Sonu¢ olarak asagidaki ifade

asimptotik olarak gegerlidir:
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487f (w)

3
N2 (&’\max - W)~ N (0, e

) (2.14)

Burada f (w), eklenmis giiriiltiiniin (e[n]) spektral yogunlugudur. Daha ayrmntili bilgi igin
bakilabilir (Bischl ve ark. 2009).

2.4. Yansiz Kestirici
Bir kestirici ortalama degerde bilinmeyen parametrenin gercek degerini veriyorsa o

kestirici yansiz bir kestiricidir (Yilmaz 2007). Matematiksel olarak asagidaki kosulu

sagliyorsa kestirici yansizdir:
E()=06,a<0<b (2.15)

Burada (a,b), 8 *nin deger araligidir. Bir kestiricinin yan1 matematiksel olarak asagidaki

gibi ifade edilir:
b(0) = E(6)— 0 (2.16)
2.5. En Kiiciik Varyansh Yansiz Kestirici (MVU)

En uygun kestirici aranirken bazi uygunluk kriterleri incelenir. Bunlardan bir tanesi

asagidaki bigimde tanimlanan ortalama karesel hatadir (MSE):

MSE(8) = E[(8 — 6)"] (2.17)
Ortalama karesel hata, kestiricinin gercek degere gore ortalama karesel sapmasinin bir
Olciisiidiir. Fakat bu dogal kriterlerin benimsenmesi, uygulanmasi miimkiin olmayan

kestiricilere yol agmaktadir. Bu sebepten problemi daha yakindan incelenmek icin

ortalama karesel hata esitligi tekrar yazilir:

12



wse(9) = £{[(6 - £(8)) + (5(6) - 6)] |
= var(é) + (E(é) - 0)2
= var(0) + b2(6) (2.18)

Es. (2.18) ifadesinden goriildiigii gibi ortalama karesel hata, kestirici varyansi ve
yanliliktan olusmaktadir.

Ortalama karesel hata, yanlilik ile iliskili oldugundan bu kriterin benimsenmesi,
uygulanmas1 miimkiin olmayan kestiricilere yol agmaktadir. Bundan dolay1 en kiigiik
ortalama karesel hata kestiricisinin kullanimindan kaginilmalidir. Alternatif bir yaklasim
olarak yanlilig1 sifir degerinde sabit tutarak en kiiciik varyansi veren kestirici aranabilir.
Bu kestirici en kii¢lik varyansli yansiz (MVU) kestirici olarak isimlendirilir. Yansiz bir
kestiricinin varyansinin azalmasi kestirim hatasina ait olasilik yogunluk fonksiyonunun

sifir civarinda yogunlagmasi etkisine sahiptir.
2.6. Cramér-Rao S

Cramér-Rao (C-R) siniri, bazi kosullarin saglanmasi halinde herhangi bir yansiz
kestiricinin varyansi i¢in alt sinir verir (Yilmaz 2007). Yani, Cramér-Rao smir1 veri
modelleri igin kestiriciden bagimsiz olarak elde edilmesi miimkiin en yiiksek performansi
vermektedir.

Bu yilizden Cramér-Rao sinir1 pratik kestiricilerin performansin1 degerlendirmek igin bir
ol¢iit olarak yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Cramér-Rao siniri, modele ait Fisher
bilgi matrisinin tersini alarak bulunur. Bu matrisin, birden fazla sinyal igeren veri
modeller icin, yapisi karmagik oldugundan dolay1 ¢oziilmesi zordur. Bu nedenle bu veri
modelleri i¢gin Cramér-Rao smir1 ¢oziimsel olarak degil sayisal yoldan hesap edilir
(Yilmaz 2007). Uygulamalarda birden fazla sinyal iceren veri modelleri ile
ilgilenildiginden dolayr bu modellerin parametreleri ile olan matematiksel iliskileri
sayisal yoldan incelenir. Bununla birlikte ¢6ziimsel sinir ifadeleri, performans limitlerinin
teorik olarak incelenmesi sonucunda, en uygun kestirim senaryolarina imkan verdiginden

dolay1 6nemlidir.
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Yansiz kestiricilerin varyanslar1 i¢in bir sinir belirleyebilmek pratik a¢idan dnemlidir.
Belirledigimiz bu sinir en iyi durum ig¢in ilgilenilen yansiz kestiricinin en kiigiik varyansh
yansiz kestirici oldugunu belirlememizi saglar. En iyi durum; ilgilenilen kestiricinin
varyansinin sinir1, bilmek istenen parametrenin tim degerleri i¢in saglanmasi halidir. En

kotii durum, ilgilenilen kestiricinin performansini test etme imkani veren bir kriter saglar.
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3. MATERYAL ve YONTEM
3.1. Veri Modeli

Bu boliimde tezde ele alinan beyaz Gauss giirtiltiisii etkisindeki karmasik siniisten olusan
zaman serisi veri modelinin tanimi yapilmistir. Bu model, pratikte birden fazla sinyal
iceren verilerin bir prototipidir. Frekans kestiricilerin performansini belirlemede yaygin

bir sekilde kullanilmaktadir.
Karmasik siniisten olusan zaman serisi veri modeli asagida verilmistir:
y[n] =Aexp(j (wn+¢))+e[n], n=12,..,N (3.1)

Burada A, ¢ ve w € (0,2m) parametreleri karmasik siniisiin sirasiyla genligini, fazini ve

frekansin1 gostermektedir.

Karmagik siniis sinyali, eklenmis giiriiltiiye (e[n]) sahip ve zamanda N noktada
orneklenmistir. Eklenmis giiriiltii (e[n]) ortalamas1 0, varyans1 ¢2 olan beyaz Gauss

girtiltisiidiir. Karmasgik siniisiin sinyal-giiriiltii oran1 asagida verilmistir:
A2
SNR == 3.2)
3.2. Ligges’in Algoritmasi
Ligges (2006) miizikoloji alaninda frekans kestirimi i¢in sezgisel olarak elde edilmis bir
prosediir sunmustur. Bu algoritma basit tonlu sinyallerin yani sira iist tonlu ve ¢oklu tonlu
sinyaller i¢in de kullanilir ve bir¢ok pratik yolu vardir. Bu yiizden asagida verilen diger

kestiricilerden daha kapsamlidir, ancak burada ele alinan basit tonlar durumunda

algoritma indirgenebilir:
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Bir parabol, periodogramin maksimum degerine ve bu maksimum degere komsu iki
periodogram degerine gore ayarlanir. Paraboliin tepe konumu ton frekansi i¢in bir

kestirici olarak kullanilir.

Bu kestirici matematiksel olarak asagidaki gibi tanimlanmigtir:

~ _ 42 + (A**—l*) [I(l**)—l (A*)]
(‘)nggesl - 2 21(&*)_[(&**)_[(&***)

(3.3)

Burada, 1* sembolii, periodogramin maksimum degerine ait agisal frekansi gosterir. A**
sembolii, bu frekanstan daha biiyiik olan komsu frekansi; A*** sembolii ise bu frekanstan

daha kiiciik olan komsu frekans1 gostermektedir.

Es. (3.1) daha sade halde yazilabilir:

2 Pr+1— Pr—1
N 4Pk—2Pk41—2Pk—q

— Pr+1— Pr—1 (3 4a)
4Py —2Ppy1—2Pp—q '

é)\Liggesl =1+ (3.4)

Ayni yontem Voglewede (2004) tarafindan daha pratik bir sekilde yayinlanmistir (Bischl
ve ark. 2009).

Kestirimi (Ligges 2006, Gallant ve ark. 1974) iyilestirmek igin Ligges tarafindan baska

bir sezgisel uyarlamay1 agagidaki denklem vermektedir:

(/’l**—/’l*) I(/’l**)
2 1(A*)

aLiggesz = A+ (3.5)

Ikinci algoritmada, periodogramimn maksimum degerine ait frekanstan daha kiigiik olan

komsu frekans (1) yer almadig1 gortilmektedir.
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Ligges (2006) doktora tezinde bu iki kestiricinin deneysel bir degerlendirmesini yapmis
ve ikinci algoritmay1 kullandiginda temel frekans i¢in yaklasik 2.2 Hz degerinde ortalama
hataya ulastigini bildirmistir. Ayrica yontemini bilinen model-tabanli yaklasimlar ile

karsilastirmistir. Asimptotik dagilimlar belirtilmemistir (Bischl ve ark. 2009).
3.3. Quinn’e ait Algoritma

Quinn (1994) periodogram yerine dogrudan verilerin karmasik DFT katsayilarini (Yj)
tizerinde calismasima ragmen Ligges (2006) ile benzer verimli bir sekilde {i¢ Fourier
katsayisinin enterpolasyonunu yapan bir kestirici kullanir. Asagida bu kestiricinin

algoritmasi verilmistir:

|Y;%|ifadesinin maksimum degerine ulastig1 indeks k olsun.
a; = R(Ye_1/ Yi) ve ay = R(Yiy1/ Yi) Olsun.
61 = a; / (1 - al) ve 52 = —a, / (1 - az) O|Sun

Eger hem §; hem de §, > 0ise 0 zaman § = §, , degil ise § = &, dir.

o DN

~ 2
Woyinn = Wn (k + 6).

Burada, j dizisi verilerin sira numarasini ifade eder (j = 0, I, ..., N-1). |Y]-2|semb0h"1,
verilerin karmagik DFT katsayilarinin karelerinin genligini simgeler. R(.) fonksiyonu ise

bir karmasik sayinin reel kismin verir.

Yukaridaki algoritmadan da goriildiigii gibi kestirilen frekansa ait esitlik asagidaki gibi

bulunmustur:

~ 2

Dquinn = 5 (k + 8) (3.6)
Quinn, genel kabullenmeden farkli olarak giiriiltiiniin bagimsiz ve 6zdes dagilan Gauss
oldugunu varsaymaz ancak zayif ve biraz teknik varsayimlar altinda (girilti kati

anlamda duragandir ve ergodiktir, E[e,] =0, E[g,] < o) merkezi limit teoremi

kullanilarak asagidaki asimptotik dagilimi tiiretmistir:
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N3/2 i (®guinn — @) ~ N(0,1) (3.7)

1
AZ? sin2(1é)

vy? = 16m582(1 — |8D?(26% = 2|8] + 1 f (w) (3.73)

Burada vy kati anlamda duragan ve ergodik giiriiltiiyii ifade eder. f(w) ise giiriiltiiniin

spektral yogunlugudur.
3.4. Jacobsen’in Algoritmasi

Yukarida bahsedilen kestiricilerin deneysel bir karsilastirmasi yapilmis ve bu ¢alisma
sonucunda Ligges’e ait iki kestiricinin ¢ok iyi sonuglar vermedigi goriilmiistiir (Bischl ve
ark. 2009).

Ligges’e ait ilk kestiriciye Quinn algoritmasinin genel fikri uygulanir ve karmasik degerli

DFT katsayilarina gegilirse sonuglar diizeltilebilir (Jacobsen ve Kootsookos 2007).

Caligmada kullanilan karmagik sintis sinyalinin karmagik ve ayrik Fourier katsayilar1 Y;
dizisi olsun. Burada j bu katsayilarin indeksini ifade eden baska bir dizidir. Matematiksel
olarak j = 1,2, ..., N seklinde gosterilir. |Y;| ifadesini maksimum yapan indeks k olsun.
k-1, k, k+1 indekslerine karsilik gelen karmasik ve ayrik Fourier katsayilarina gore bir
parabol ayarlanir. Ayarlanan parabolde kullanilan ii¢ Fourier katsayisina enterpolasyon
islemi uygulayarak c harfi ile sembolize edilen bir karmasik say1 elde edilir. Bu say1

matematiksel olarak asagida gosterilmistir:

— Yi—1—Yik+1 (38)

2Yp—Yg—1-Yi41

Bu ¢ karmasik sayis1 k indeksine eklenerek paraboliin tepe konumu bulunur. Ancak,
paraboliin tepe konumu reel say1 oldugundan bu karmasik say1 eklenirken saymin reel
kismi1 alinir. Paraboliin tepe konumu, sinyalin frekansi igin bir kestirici olarak kullanilir.

Bu islemler matematiksel olarak asagida gosterilmistir:
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kiepe = k + Re(c) (3.93)
ktepe = f (3-9b)

Sinyalin frekansi, yukaridaki kestirici yardimiyla asagidaki gibi bulunur:

\H
I
~
by

(3.10)

Eger kestiricinin genel formiilii agisal frekans cinsinden yazilmak istenirse frekans
degerleri %ﬂ katsayisi ile ¢arpilarak agisal frekans degerlerine doniistiiriiliir. Bu islemler

sonucunda ortaya asagidaki gibi bir genel formiil ¢ikar:

R . | 2T Yi—1+ Y1
- o4 g Vet Vi 3.11
'Jacobsen N (ZYk—Yk+1—Yk—1) ( )

— Yig—1+ Yk (3 11a)
2Yp—Yg41—Yi-1

Burada, k degeri |Y]| ifadesini maksimum yapan indekstir yani sira numarasidir. A*
sembolii, k indeksine karsilik gelen agisal frekansi simgeler. Matematiksel olarak,

A=k %ﬂ seklinde gosterilir. Bu agisal frekans ve ona komsu agisal frekanslarin karmagik
ve ayrik Fourier katsayilar1 sirastyla Yy, Yy 41, Yi—1 1le gosterilmistir. Y, 4, biyiik olan

komsu frekansa ait karmagsik ve ayrik Fourier katsayisini ifade eder. Yj,_; ise kiiciik olan

komsu frekansa ait karmasik DFT katsayisin1 ifade eder.

Ligges’e ait ilk kestiriciye gore bazi degisiklikler olduguna dikkat edilmelidir. Mesela,
periodogram yerine dogrudan verilerin karmasik DFT katsayilar iizerinde ¢alisilmistir.

Bu yiizden Es. (3.8a) ifadesinin reel kismi1 alinmistir.
Kestiricinin (Jacobsen ve Kootsookos 2007) dagilima ile ilgili teorik sonug yoktur (Bischl

ve ark. 2009). Asimptotik normal dagilimin olmamast Quinn ydntemine gore bu

yontemin dezavantajidir.
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Bischl ve ark. (2009) bu kestirici hakkindaki goriislerini “ tam olarak bu uyarlamanin

neden boyle bir gelisme ile sonuglandigi cok agik degildir” seklinde ifade etmektedir.

3.5. lyilestirilmis Quinn Yéntemi

Su ana kadar bahsedilen yontemlerin disinda, daha da diisiik ortalama karesel hata
sergileyen iki kestirici daha bulunmaktadir. Bu kestiricilerden biri Quinn’e ait ilk
kestiricinin iyilestirilmis halidir (Bischl ve ark. 2009). Bu kestiriciye literatiirde Quinn’e

ait ikinci kestirici de denilmektedir (Jacobsen 2002).

Iyilestirilmis bu kestiricide karmasik DFT katsayilarina gore belirlenen §; ve &,
parametrelerinden dogrusal olmayan bir fonksiyon ile farkli bir § elde edilir. Quinn’in ilk
kestiricisinde oldugu gibi & (delta), §; ve &, parametrelerinin igaretlerine baglh olarak

se¢ilmez (Bischl ve ark. 2009).

6 (delta) parametresine ait esitlik asagida gosterilmistir:

5= —‘51:52 —1(8,%) + x(8,%) (3.12)
x+1— |2
k(x) = i log(3x% + 6x + 1) — glog( J;) (3.12a)

2
x+1+J;

Yani, Quinn kendi yontemini &’nin secilme yontemini dogrusalliktan uzaklastirarak
gelistirmistir. Clinkii gergcek sonuglar teorik sonuglarin aksine dogrusalliktan uzaktir. Bu
farklilik vurgulandiktan sonra iyilestirilmis Quinn kestiricisi agik bir sekilde tekrar

yazilmalidir:
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1. |v;?|ifadesinin maksimum degerine ulastig: indeks (indis) k olsun.
2. a; = RYe_1/ Ye) ve ay = R(Yy41/ Yi) Olsun.

3. 6= aq /(- ) ve 6, = —a, [ (1- ay) olsun.

4. &= 2% _1(8,%) + k(5,?) olsun.

2

1 6
5. k(x) = 7 log(3x% + 6x + 1) — Zlog(HH\/z
3

) olsun.

6. Biguinn = — (k +5).

Burada, j dizisi verilerin sira numarasini ifade eder (j = 0, 1, ..., k, ..., N-1). |Y]-2|semb0h"1
verilerin karmasik DFT katsayilarinin karelerinin genligini simgeler. R(.) fonksiyonu bir

karmagik sayisinin reel kismini verir.

Yukaridaki algoritmadan da goriildiigli gibi kestirilen frekansa ait esitlik asagidaki gibi

bulunmustur:
~ 2
Biguinn =~ (k +8) (3.13)

3.6. Macleod’un Yontemi

Bir dnceki boliimde ilk ti¢ kestiriciden daha diisiik ortalama karesel hata sergileyen iki

yontem oldugu sdylenmis ve bu yontemlerin ilki agiklanmaisti.

Ikinci ydntem ise Macleod tarafindan sunulan yontemdir. Yiizeysel olarak bakildiginda
Jacobsen’e ait enterpolasyon katsayisinin ikinci dereceden haline benzeyen bu farkli
katsayiya dogrusal olmayan bir diizeltme terimi eklenerek Cramér-Rao sinirina yakin bir

kestirici elde edilmistir (Bischl ve ark. 2009).

Yukarida bahsedilen farkli katsay1r matematiksel olarak asagidaki gibi ifade edilir:
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y = Ri—1— Ri+1 (3.14)

2R+ Rg—1+ Riya
R, =R(Y, 1), m=k—1, k k+1 (3.14a)
=Y, (3.14b)

Burada k, ayrik periodogramin maksimum oldugu indeksi (indis) ifade eder. t* ise
karmasik DFT katsayilarinin maksimum degerinin (Y;) eslenigini gosterir. Yukarida

bahsedilen farkli katsayiya asagidaki gibi dogrusal olmayan diizeltme islemi uygulanir:

_ y148y2-1

o (3.15)

Asagidaki islem sonucunda Macleod tarafindan sunulan kestirici elde edilir. Bu kestirici

matematiksel olarak asagidaki gibi ifade edilir:
~ £, 2
Omacteoa = A"+ -6 (3.16)

Jacobsen, Cramér-Rao sinirina yakin performans sergileyen Macleod ve lyilestirilmis
Quinn Kkestiricisine ek olarak Quinn’e ait ilk kestiricinin ve kendisine ait kestiricinin

deneysel bir degerlendirmesini yapmig ve web sitesinde yayinlamistir (Jacobsen, 2002).
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4. BULGULAR

Quinn, Jacobsen, lyilestirilmis Quinn ve Macleod kestiricileri kullanilarak MATLAB
ortaminda kestiricilerin deneysel performanslari ele alindi. Kestiricilerin hedeflenen yani
gercek frekans degerleri ile arasindaki fark grafikler ile gosterildi. Ayrica kestiriciler
hakkinda daha fazla bilgi edinmek i¢in varyans ve yanlilik performanslari da elde edildi.

Elde edilen bulgular karsilastirilarak genel bir degerlendirme yapildi.

Ortalama Frekans Kestirimi

10 [ |8 L |8 L |8 L L T L
Hedef
9.9~ O Quinn
Jacobsen
%.8r +  Quinn2 ]
% 0.7 = % Macleod
X
© /
L 96 &% -
©
= /
G ]
< 9.5~ % -
£
o /
5 9.4 - /ﬁt& -
8 9.3+ & .
Y /
9.2+ /ﬁﬁ 1
9.1 & N
9/"/ r r r r r r r r r

9 9.1 9.2 9.3 9.4 9.5 9.6 9.7 9.8 9.9 10
Gergek Frekans

Sekil 4.1. Giiriiltiisiiz ortamda kestirilen ortalama frekans (62 = 0)

Giriiltiniin  olmadig1 ortamda kestirilen ortalama frekansin grafigi Sekil 4.1°de

gosterilmistir. Tiim kestiriciler hedeflenen kestirici ile uyusmaktadir.
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X 10 Yanhhidin Frekansa Bagli Degigimi

8r r C r [ T [ C T N =

Quinn
6 Jacobsen |
"""" -+ Quinn2
~ % Macleod
4

Yanlhhk
X

_8 L r r r [ r [ r r [ I
9 9.1 9.2 9.3 9.4 9.5 9.6 9.7 9.8 9.9 10
Frekans

Sekil 4.2. Giiriiltiisiiz ortamda yanliligin frekansa bagh degisimi (6% = 0)

Giiriiltiistiz ortamda kestiricilerin yanlilik performansi Sekil 4.2°de gosterilmistir.

Yanlilik, kestiricinin hata degerinin ortalamasidir.
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X 10 Varyansin Frekansa Bagli Degigimi

8r T T T T T T T T N -
Quinn
Jacobsen |

"""" -+ Quinn2

—* Macleod

Varyans
N
]

O r r r [ r [ r r [ I
9 9.1 9.2 9.3 9.4 9.5 9.6 9.7 9.8 9.9 10
Frekans

Sekil 4.3. Giriiltiisiiz ortamda varyansin frekansa bagh degisimi (6 = 0)

Girtiltiistiz ortamda Kestiricilerin varyans performansi Sekil 4.3’te gosterilmistir.

Varyans, kestiricinin hata degerinin RMS degeridir.

Yukarida her kestiricinin giiriiltiisiiz durumdaki varyans ve yanlilik performanslar
gosterildi. Bu durumda kestiricilerin varyans ve yanlilik performanslar1 tutarli gibi
gorliniiyor ancak kestiricilerin birbirinden ayirt edilmesi oldukc¢a zordur. Bir arastirma
yapmadan bu ortak performans davraniginin simiilasyondan kaynaklandigi s6ylenemez

fakat goreceli performanslarin bu simiilasyon ile karsilastirilamayacagi agiktir (Jacobsen,

2002).
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Ortalama Frekans Kestirimi
10 [ |8 L |8 L |8 L L |8 L

9.8 - .

9.2 P |

Kestirilen Ortalama Frekans
(o]
N
|
\
&R
1

g8t r r r r r r r r r L
9 9.1 9.2 9.3 9.4 9.5 9.6 9.7 9.8 9.9 10

Gercek Frekans

Sekil 4.4. Giiriiltiilii ortamda Kestirilen ortalama frekans (6% = 0.5)

Giiriiltii varyansinin 0.5 oldugu ortamda kestirilen ortalama frekansin grafigi Sekil 4.4°de

gosterilmistir. Tiim kestiricilerin degerleri hedeflenen degerler ile uyusmaktadir.
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X 10 Yanhhidin Frekansa Bagli Degigimi
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Sekil 4.5. Giiriiltiilii ortamda yanlihigin frekansa bagli degisimi (62 = 0.5)

Sekil 4.5’te giiriiltii varyansimnin 0.5 oldugu durum igin her kestiricinin yanlilik

performanslar1 gosterildi.

Jacobsen’e ait kestirici y=0 eksenine olduk¢a yakin bir performans sergileyerek en iyi

yanlilik performansini gdsteriyor.
Macleod’a ait kestirici, f=9.3 Hz—f =9.8 Hz frekanslar1 arasinda Quinn’e ait ilk kestirici
ile birbirine ¢ok yakin yanlilik performanslar1 sergilese de tiim frekanslar goz Oniine

alindiginda yanlhlik performansinda ikinci siradadir.

Quinn’in ilk kestiricisi f=9 Hz ve f =9.1 Hz frekanslarinda Quinn’e ait ikinci kestiriciden

daha kotii bir performans sergilese de yanlilik performansinda iiglincii siradadir.

Quinn’e ait ikinci kestirici, f = 9 Hz ve f = 9.1 Hz frekanslar1 haricinde yanlilik

performansinda dordiincii siradadir.

27



Varyansin Frekansa Bagli Degigimi
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Sekil 4.6. Giiriiltiilii ortamda varyansin frekansa bagh degisimi (62 = 0.5)

Sekil 4.6’da giirlilti varyansinin 0.5 oldugu durum igin her kestiricinin varyans

performansi gosterildi.

Macleod’a ait kestirici, Quinn’e ait ikinci kestirici ile f = 9.5 Hz frekans1 haricinde
birbirine ¢ok yakin performans sergilemektedir. Ancak bélme merkezindeki bu farktan

dolay1 Macleod’a ait kestiricinin en iyi varyans performansini gosterdigi sOylenebilir.

Quinn’e ait ikinci kestirici; Jacobsen’e ait kestirici ile f = 9 Hz frekansinda, Quinn’e ait
ilk kestirici ile f = 9.3 Hz — f = 9.7 Hz frekanslar1 arasinda birbirine ¢ok yakin performans
sergilemesine ragmen tiim frekanslar goz Oniine alindiginda varyans performansinda
ikinci siradadir. Ayrica belirtilen degerlerdeki yakin performanslar Macleod’a ait kestirici

icin de gecerlidir.
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Quinn’e ait ilk kestirici, f=9, 9.1 ve 9.9 Hz frekanslarinda Jacobsen’e ait kestiriciye gore
daha yiiksek varyans performansi sergilese de tiim frekanslar géz oniine alindiginda

varyans performansinda ti¢lincii siradadir.
Jacobsen’e ait kestirici, =9, 9.1 ve 9.9 Hz frekanslarinda Quinn’e ait ilk kestiriciye gore

daha iyi bir varyans performansi sergilese de tiim frekanslar gbz Oniine alindiginda

varyans performansinda son siradadir.

Ortalama Frekans Kestirimi
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Sekil 4.7. Giiriiltiilii ortamda kestirilen ortalama frekans (o2 = 1)

Sekil 4.7°de varyansin bir oldugu ortamda kestirilen ortalama frekansin grafigi

gosterilmigtir. Tiim kestiricilerin degerleri hedeflenen degerler ile uyusmaktadir.
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Yanhhidin Frekansa Bagli Degigimi
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Sekil 4.8. Giiriiltii ortamda yanliligin frekansa bagh degisimi (2 = 1)

Sekil 4.8”de giiriiltii varyansinin 1 oldugu durum ig¢in her kestiricinin yanlilik performansi
gosterildi. Giiriiltli varyansinin artmasina bagli olarak yanlilik degerleri artmistir ancak
bazi degisiklikler haricinde bir 6nceki durum i¢in sdylenenler aynen gecerlidir. Siralama
degismemistir. Jacobsen’e ait kestiriciyi en 1y1 yanlilik performansini géstermektedir. Bu

kestiriciyi sirasiyla Macleod, Quinn’e ait ilk ve ikinci kestiriciler takip etmektedir.

Bir 6nceki durumdan farkli olarak; Macleod’a ait kestirici f = 9.3 Hz ile f = 9.8 Hz
frekanslar1 arasinda Quinn’e ait ilk kestirici ile birbirine ¢ok yakin performans sergiledigi
sOylenmisti. Bu durum Macleod’a ait kestiricinin lehine oldukga belirgin sekilde
acilmustir. Quinn’e ait ilk kestirici f =9 Hz ve f = 9.1 Hz frekanslarina ek olarak f = 9.2
Hz frekansinda da Quinn’e ait ikinci kestiriciden daha kotii bir yanlilik performansi

sergilese de bir dnceki durumda oldugu gibi yanlilik performansinda ii¢iincii siradadir.
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Varyansin Frekansa Bagli Degigimi
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Sekil 4.9. Giiriiltii ortamda varyansin frekansa bagh degisimi (6% = 1)

Sekil 4.9°da 62 = 1 durumu igin her kestiricinin varyans performanslar1 gdsterildi.
Giriilti varyansinin artmasina bagli olarak varyans degeri artmistir ancak performans
siralamas1 degismemistir. Macleod’a ait kestirici en 1yi varyans performansini gosteriyor.
Bu kestiriciyi sirastyla Quinn’e ait ikinci kestirici, Quinn’e ait ilk kestirici ve Jacobsen’e

ait kestirici takip etmektedir.
Bir 6nceki durumda birgok frekans noktasinda diger kestiriciler ile birbirine ¢ok yakin

performans gosterdigi sOylenen Macleod’a ait kestiricinin rakiplerinden daha iyi bir

kestirici oldugu belirginlesmistir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu ¢alismada, Jacobsen’in ¢alismasina (2002) gore 2 = 0 ve 02 = 0.5 durumlarinda
tim kestiriciler daha diisiik yanlilik ve varyans degerleri gdstermistir. Bu durumun
nedeninin bu c¢alismada sinyalden alinan ornek sayisinin daha fazla olusundan
kaynaklandig1 distiniilmektedir. Jacobsen calismasinda (2002) sinyalden 64 O6rnek
alirken bu ¢calismada 128 6rnek alinmistir. Fakat bu iki calismadaki 6rnek sayis1 farkliligi
0? = 1 durumuna yansimamistir. 62 = 1 durumunda her iki ¢alismadaki kestiricilerin
yanlilik ve varyans degerleri arasinda farklilik gozlemlense de yanlilik ve varyans
degerleri ayn1 deger araligindadir. Her iki ¢alismada ayni kestiriciler kullanilmistir. Bu
calismada 62 = 0, 62 = 0.5 ve g2 = 1 giiriiltii varyanslarinda ¢alisilirken Jacobsen’in

calismasinda bu ¢alismalara ek olarak o2 = 2 giiriiltii varyansinda ¢alisilmustir.

Bischl ¢alismasinda (2009) bu ¢alisma ile ayni 6rnekleme frekans degerini (f; = 128)
kullanirken Ligges’e ait iki kestiriciyi, Jacobsen’e ait kestiriciyi ve Quinn’e ait ilk
kestiriciyi 62 = 0, 62 = 0.2 ve 2 = 0.4 durumlarinda karsilastirmistir. Bu paragrafta
her iki caligmada da yer alan Jacobsen’e ait kestirici ile Quinn’e ait ilk kestiricinin
performanslari karsilastirilacaktir. Bu calismada 62 = 0 durumu icin her iki kestirici de
ayni varyans ve yanlilik davranigi sergilerken Bischl’e ait ¢alismada (2009) bu iki
kestirici farkli varyans ve yanlililk davranist goéstermisti. Bu durumun nedeni
anlagilamamistir. Simiilasyondan kaynaklandigi sOylenebilir ancak Bischl’e ait
calismadaki sonu¢ daha gercekei goriinmektedir. Her iki ¢alismada da ayni1 6rnek sayisi
kullanilmasina ragmen bu calismada her iki kestiricide diger ¢alismaya gore o2 = 0
durumu i¢in daha diislik yanlilik degeri sergilemistir. Aym giiriiltii varyansi i¢in her iki
calismadaki ayni kestiricilerin varyanslarini karsilagtirdigimizda Quinn’e ait ilk kestirici
her iki ¢alismada neredeyse ayni varyans davranisini sergilerken Bischl’e ait ¢alismada
(2009), Jacobsen’e ait kestiricinin tiim frekans araliginda varyans degeri sifirdir. Bu
calismada ise Jacobsen’e ait kestirici [0,8 x 107°] deger araliginda bir varyans

performansi sergilemistir.
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Ayrica bu calismada o2 = 0.5 giiriiltii varyansinda her iki kestirici Bischl’e ait
calismadaki 02 = 0.4 durumuna gore, daha yiiksek giiriiltii varyansina ragmen, daha
diistik yanlilik degerleri gostermistir. Ancak buna karsin ayni giiriiltii varyansi
durumlarinda Bischl’e ait ¢calismadaki Jacobsen’e ait kestirici ile Quinn’e ait ilk kestirici

bu ¢alismaya gore en az 10 kat daha iyi varyans performansi sergilemistir.

Frekans araliginin basinda Quinn’e ait ikinci kestirici Quinn’e ait ilk kestiriciden yanliligi
daha iyi olsa da genel olarak dort kestirici arasindan en kot yanlilik performansini
Quinn’e ait ikinci kestirici gosterir. Macleod’a ait kestirici bu kestiricilere gore daha iyi
yanlilik performans: sergilerken, en iyi yanlilik performansini Jacobsen’e ait kestirici

gosterir.

Genel olarak Macleod’un ve Quinn’e ait ikinci kestiricinin varyans performanslari diger
iki teknikten 6nemli 6l¢iide daha iyi oldugu gozlenmistir. Bu iki kestirici birbirine yakin
performanslar sergilese de Macleod’a ait kestirici en iyi varyans performansini

gostermistir.

Bir kestiricinin performansi varyansinin kiiglik olmasi ile iligkilidir. Ayrica uygulama
kisminda pratikligi saglamak i¢in ortaya ¢ikan bir diger ozellik de hesaplama
karmasikligidir. Jacobsen’e ait frekans kestiricinin hesaplama karmasikligi en basittir.
Hesaplamak i¢in basit aritmetik islemler ve bir tane bolme islemi gerektirir. Quinn’e ait
ilk kestiriciyi hesaplamak Jacobsen’de oldugu gibi basit olsa da aritmetik iglemlerin yani
sira birden fazla bélme islemi ve karsilagtirma iglemi gerektirir. Quinn’e ait ikinci kestirici
ise birden fazla bolme ve logoritma islemi gerektirmektedir. Macleod’un kestirici ise
birden fazla bélme ve karekok islemi gerektiriyor. Jacobsen ve Quinn’e ait ilk kestirici
daha basit bir hesaplama imkani ve ¢ok iyi varyans performans: sunarken, Macleod ve
Quinn’e ait ikinci kestirici mitkemmel bir varyans performansi sunar ancak hesaplamasi

biraz daha karmasiktir.
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Her ne kadar karsilastirma yapsak da bu kestiricilerin hepsinin FFT enterpolasyon
yontemi ile frekans kestirimi konusunda cok iyi kestiriciler oldugu hatirlanmalidir.
Kestirici se¢imi yapilirken uygulama ve tasarim siirlarina bagli olarak kestiricinin

performansi ve hesaplama karmasiklig1 arasinda kabul edilebilir bir denge kurulabilir.
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EK1
EK 2
EK3
EK4
EKS
EK6

EKLER

Fisher bilgi matrisi

Frekans kestirimine ait ana program

Quinn fonksiyonunun yer aldig1 program

Jacobsen fonksiyonunun yer aldig1 program
Iyilestirilmis Quinn fonksiyonunun yer aldig1 program

Macleod fonksiyonunun yer aldigi program
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EK 1. Fisher Bilgi Matrisi

0, bir yansiz kestiricidir. Bu kestiricinin bilinmeyen parametresinin matematiksel

gosterimi asagida verilmistir:

0=1[60,0,.. 00 (E 1.1)

Yansiz kestiriciye ait Cramér-Rao (C-R) sinir1 asagida gosterilmistir:

var(6;) = [I7"(8)] (E12)

Burada, 1(6) p x p boyutunda Fisher bilgi matrisidir. C-R siirt modele ait Fister bilgi

matrisinin tersini alarak bulunur. Bu matris matematiksel olarak asagida gosterilmistir:

92 Inp(x;0)

1O = ~El55,5, (E13)

Burada,i=1,2, ...pvej=1,2, .., pdir.

0 = [A 6?]" olsun. Bu durumda p = 2 dir. p = 2 durumu igin Fisher bilgi matrisinin agik

hali asagida gosterilmistir:

_ 9% Inp(x;0) _ 9% Inp(x;0)
1(9) — E 0A2 ] E[ 0Adc? ] (E 1 4)
_ 92 Inp(x;0) _ 92 Inp(x;0) )
90204 ] [ 60'22 ]

Fisher bilgi matrisi, birden fazla sinyal igeren veri modelleri i¢in, yapis1 karmagik
oldugundan ¢6ziilmesi zordur. Bu nedenle bu veri modelleri i¢in C-R sinir1 ¢ézlimsel
olarak degil, sayisal yoldan hesap edilir. Uygulamalarda birden fazla sinyal igeren veri
modelleri ile ilgilenildiginden dolayr bu modellerin parametreleri ile olan matematiksel

iligkileri sayisal yoldan incelenir.
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EK 2. Frekans Kestiriminin Yer Aldig1 Program

% Ornek sayisa

fs = 128;

% Giriltiyld agma-kapama anahtari: a = {0, 1}

a=1;

% Giriltinin seviyesini ayarla: noise = {0, 0.5, 1}

noise = 1;
% Sinyalin genligi

A=1;
% Deneme sayisi
N = 10000;

Sekil EK 2.1. Ana program ¢iktist

Sekil EK 2.1°de frekans kestiriminde kullanilacak giris degerleri tanimlandi.

% Sonuclar igin hafizada yer ayair.
% Sinyal-giirilti orana

SNR = zeros (size(1:N));

% Kestirilen frekans
quinest = zeros(size(1l:N)):;
jacest = zeros(size(l:N));
quin2est = zeros(size(l:N));
macldest = zeros(size(1l:N));
% Hata

quinerr = zeros(size(l:N)):;
jacerr = zeros(size(l:N));
quin2err = zeros(size(l:N));
maclderr = zeros(size(1l:N));

Sekil EK 2.2. Ana program ¢iktisi (devam)

Sekil EK 2.2’de sonuglarin hesaplanmasinda kullanilacak degerler icin bilgisayar

belleginde yer ayrildi.
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% Aralik sayisi

K = 10;

% Kestirilen Ortalama Frekans
guinavg = zeros(size(l:K));
jacavg = zeros(size(1l:K));

quin2avg = zeros(size(1l:K));
macldavg = zeros(size(1l:K));
% Yanlilik

quinbias = zeros(size(l:K))
jacbias = zeros(size(l:K));
guin2bias = zeros(size(l:K));
macldbias zeros (size (1:K)) ;
% Varyans

quinvar = zeros(size(1l:K));

jacvar = zeros(size (1l:K));
quin2var = zeros(size(l:K)):

macldvar = zeros(size(l:K));
% Hedef: Ulasilmak istenen degerler
targ = zeros(size(1l:K));

Sekil EK 2.3. Ana program ¢iktist (devam)

Sekil EK 2.3’te sonuglar i¢in bilgisayar belleginde yer ayrildi.
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% Araligin baslangig¢, adim ve bitis degerleri
binstrt = 9.0;

binstep = 0.1;

binend = 9.9;

for bin = binstrt : binstep : binend,
M=MS<+ 1;

target = bin;

targ(M) = bin;

fprintf (' Tepe dederi = %.1f\n', bin);

for I =1 : N,

f = bin;

t=1: fs;

fi = 2 * pi * rand(1l);

% Sinyali iiret

s =A *exp (11 * ((2 * pi * (£/£fs) * t) + £i));
% Sinyalin qiiciinii hesapla

pow = sum(abs(s(t) .” 2));

Xnz = s;

Sekil EK 2.4. Ana program ¢iktis1 (devam)

Sekil EK 2.4’te ulasilmak istenen degerleri tanimlayan hedef sinyal ve frekans kestirimi

yapilacak karmasik siniis sinyali liretildi.

if (a == 1)

% Gurdltid sinyalini iiret

nzk = noise * randn(l, £fs):;

nzl = noise * randn(l, £s):;

nz = nzk + 1i * nzl;

% Gluriltiniin giiclinii hesapla

nzp = sum(abs(nz (1:£fs) .* 2));
if (nzp > 0)

% SNR dedgerini hesapla.

SNR(I) = 10 * loglO( pow / nzp );

Sekil EK 2.5. Ana program ¢iktis1 (devam)

Sekil EK 2.5’te giirtiltii sinyali tiretildi. Giiriiltii, ortalamasi 0 varyansi 1 olan beyaz Gauss

giiriiltiisii oldugu varsayildu.
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else

% Guriiltiisiiz durum ig¢in asagidaki degeri kullan.
SNR(I) = 100.0;

end

Xnz = s + nz;

% Guriultiu kanalini sonlandar.
end

Sekil EK 2.6. Ana program ¢iktis1 (devam)

Sekil EK 2.6’da giiriiltiisiiz durum i¢in SNR degeri belirlendi ve giiriiltii kanali

sonlandirildi.

% FFT

Y(1l:£fs) = fft(xnz(l:£fs));

% Periodogram

Per(l:fs) = abs(Y .~ 2);

% Periodogramin tepe dedgerinin konumunu bul.

[peak, k] = max(Per);

% Periodogram tepe dedgeri ile

% onun komsu degerlerini farklia bir diziye ayar.
per(l:3) = Per(k-1:k+1);

% DFT g¢ikislari ile

% onun komsu dederlerini farkli bir diziye ayair.
v(1:3) = Y(k-1:k+1);

% Quinn'e ait ilk kestirici ile frekans kestirimi yap.
quinest(I) =k - 1 + quin(y);

% Hata dederini hesapla ve kaydet.

quinerr(I) = target - quinest(I);

% Jacobsen'in kestiricisi ile frekans kestirimi yap.
jacest(I) = k - 1 + jacobsen(y):

Sekil EK 2.7. Ana program ¢iktisi (devam)

Sekil EK 2.7°de bir sinyalin ayrik Fourier dontisiimiinii bilgisayar ortaminda daha verimli
hesaplayan hizli Fourier doniisiimii (FFT) algoritmalar1 kullanilarak frekans kestirimi
yapildi. Kestirim problemi, periodogram veya dogrudan karmasik DFT katsayilar1 giris
degerleri olarak kullanip {i¢ Fourier katsayisinin enterpolasyonunu hesaplayarak

basarildi. Kestirim islemi sonucunda hata ve tahmin degerleri hesaplandi.
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% Hata degerini hesapla ve kaydet.

jacerr(I) = target - jacest(I):

% Quinn'e ait ikinci (iyilestirilmisg) kestirici ile
% frekans kestirimi yap.

quinZest(I) = k - 1 + quin_imp(y);

% Hata degerini hesapla ve kaydet.

quinZ2err (I) = target - quinZest(I):

% Macleod'a ait kestirici ile frekans kestirimi yap.
macldest(I) = k - 1 + macleod(y);

% Hata degerini hesapla wve kaydet.

maclderr (I) = target - macldest(I);

$ I¢ ddngiiyi sonlandair.

end

Sekil EK 2.8. Ana program ¢iktis1 (devam)

Sekil EK 2.8’de Kestirim islemi sonucunda hata ve tahmin degerlerinin hesaplanmasina
devam edildi. 128 noktada, Fourier frekanslarinda frekans kestirimi yapmak i¢in agilan

i¢ dongii sonlandirildi.

% RMS hata degerini (varyansi) hesapla.

quinvar (M) = sgrt( mean( quinerr .~ 2) );
jacvar (M) = sqrt( mean( jacerr .~ 2) );
quin2var (M) = sqrt( mean( quin2err .* 2 ) );
macldvar (M) = sqgrt( mean( maclderr .*» 2 ) );

% Ortalama SNR (sinyal-giiriilti oranini) hesapla.
SNRort = mean (SNR) ;

% Yanliligi hesapla.

quinbias (M) = mean (quinerr) ;

jacbias (M) = mean (jacerr);

quinZ2bias (M) = mean(quinZerr) ;

macldbias (M) = mean (maclderr) ;

% Kestirilen ortalama frekansi hesapla.
quinavg (M) = mean (quinest) ;

jacavg (M) = mean(jacest);

quin2avg (M) mean (quinZest) ;

macldavg (M) = mean(macldest);

% Dis doéngiiyi yani aralik (bin) doéngiisiinii sonlandir.

end;

Sekil EK 2.9. Ana program ¢iktis1 (devam)

Sekil EK 2.9’da frekans kestirimi sonucunda kestirilen degerin gercek degere olan
yakinligin1 gésteren varyans ile kestirim sonucunda olusan hatanin frekans degerine olan
bagliligini1 gosteren yanlilik degeri, kestirilen ortalama frekans ve ortalama SNR degerleri

hesaplandi. Yani, sonuglar hesaplandi.
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% Grafigin x eksenini élcgekle.

xs(1:M) = binstrt + (((1:M)-1) * binstep);

% Sonuglarain grafiklerini ¢iz

% Sonug¢lar: Kestirilen Ortalama Frekans, Yanlilik, Varyans
figure(l) ;

plot(xs(1:M) ,targ(1l:M), 'r-',xs(1:M),quinavg(l:M), 'mo',xs(1l:<
M) ,jacavg(l:M), 'gs',xs(1:M),quinZavg(1l:M), 'k+' ,xs(1:M),
macldavg(1l:M), 'bx'") ;

xlabel ('Gercek Frekans'); ylabel ('Kestirilen Ortalama¢
Frekans') ;

title('Ortalama Frekans Kestirimi');
legend('Hedef', 'Quinn', 'Jaccbsen’', 'Quinn2', 'Macleod') ;
figure(2) ;

plot(xs (1:M) ,quinbias(1:M), 'mo:"',xs(1:M),jacbias(l:v

M), 'gs:',xs(1:M),quin2bias(1:M), 'k+:',xs(1:M) macldbias(l:v
M), 'bx:');

xlabel ('Frekans'); ylabel('Yanlailak');

title('Yanliligin Frekansa Bagli Degisimi');

Sekil EK 2.10. Ana program ¢iktis1 (devam)

Sekil EK 2.10°da dort kestiriciyi karsilastirmak igin kestirim islemi sonucunda ortaya
¢ikan ortalama frekans degerleri, kestiricilerin yanlilik ve varyanslari grafikler tizerinde

gosterildi.

legend('Quinn', 'Jacobsen', 'Quinn2', 'Macleod') ;

figure(3) ;

plot(xs(1:M) ,quinvar (1:M), 'mo:"',xs(1:M),6 jacvar(l:M), 'gs:', v
xs(1:M) ,quin2var(1:M), 'k+:' ,xs(1:M) ,macldvar(1:M),6 'bx:");
xlabel ('Frekans'); ylabel('Varyans');

title('Varyansin Frekansa Bagli Degisimi') ;
legend('Quinn', 'Jacobsen', 'Quinn2', 'Macleod') ;

Sekil EK 2.11. Ana program ¢iktis1 (devam)

Sekil EK 2.11°de, Sekil EK 2.10’da yapilan islemlere devam edildi.
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EK 3. Quinn Fonksiyonunun Yer Aldig1 Program

function [x] = quin(y)
% y dizisi DFT ¢ikislarinain tepe degeri ile
% onun komsu degerlerinin ayrildigi 3 elemanli bir dizidir.

% Program -0.5 < x < 0.5 araliginda bir deger déndiirir.

% Kaynak: Quinn, B.G. Mayis 1994,

% "Estimating frequency by interpolation using Fourier
coefficients”

% Signal Processing, IEEE Transactions,

% Cilt:42 Sayi:5 sayfa araligi: 1264-1268.

Sekil EK 3.1. Quinn fonksiyonuna ait program ¢iktisi

Sekil EK 3.1°de Quinn fonksiyonunun giris ve ¢ikis degerleri ile ilgili bilgi verildi ve bu
fonksiyonun yer aldig1 makale i¢in kaynak aciklamasi yapildi.

alphal = real(y(1)/y(2)):
alpha2 = real(y(3)/y(2));
deltal = alphal/(l-alphal);
delta2 = -alpha2/(l-alpha2);

if ((deltal>0) && (delta2>0))
x=delta2;

else
x=deltal;

end

Sekil EK 3.2. Quinn fonksiyonuna ait program ¢iktis1 (devam)

Sekil EK 3.2°de Quinn fonksiyonunun ¢ikis degerinin nasil hesaplandigi gosterildi.
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EK 4. Jacobsen Fonksiyonunun Yer Aldig1 Program

function [x] = jacobsen (y)
% y dizisi DFT ¢ikislarinin tepe degeri ile
% onun komgu degerlerinin ayrildigi 3 elemanli bir dizidir.

% Program -0.5 < x < 0.5 araliginda bir deger déndiiriir.

Kaynak: Jacobsen, E., Kootsookos, P., Mayis 2007.

"Fast, accurate frequency estimators [DSP Tips & Tricks]"
Signal Processing Magazine, IEEE,

Cilt:24 Sayi:3, sayfa aralagi: 123-125.

df of oP of

x = real ((y(1)-y(3))/((2*y(2))-y(1)-¥(3)));

Sekil EK 4.1. Jacobsen fonksiyonuna ait program ¢iktisi

Sekil 4.1°de Jacobsen fonksiyonunun giris ve ¢ikis degerleri ile ilgili bilgi verildi. Bu
fonksiyonun yer aldigi makale i¢in kaynak agiklamasi yapildi ve ¢ikis degeri hesaplandi.

45



EK 5. Tyilestirilmis Quinn Fonksiyonunun Yer Aldig1 Program

function [x] = quin_imp(y)
% y dizisi DFT ¢ikislarinin tepe degeri ile
% onun komsu degerlerinin ayrildigi 3 elemanli bir dizidir.

% Program -0.5 < x < 0.5 araliginda bir deger déndiiriir.

Kaynak: Quinn, B.G. 1997.

"Estimation of frequency, amplitude,

and phase from the DFT of a time series"”
Signal Processing, IEEE Transaction,
Cilt:45 Sayi:3 sayfa araligi: 814-817.

9P of of oP oP

Sekil EK 5.1. Iyilestirilmis Quinn fonksiyonuna ait program ¢iktisi

Sekil EK 5.1°de lyilestirilmis Quinn fonksiyonunun giris ve cikis degerleri ile ilgili bilgi
verildi. Bu fonksiyonun yer aldig1 makale i¢in kaynak ac¢iklamasi yapildi.

betal=real(y (1) /y(2));
beta2=real (v(3)/v(2));

dl=betal/ (1-betal) ;
d2=-beta2/(1-beta2) ;

kappal=(1/4) *log(3*(d1"4)+6* (d1"2)+1)-(sqrt(6) /24) *log
(((d1*2)+1-sqrt(2/3))/((d1~2)+1+sqrt(2/3)));
kappa2=(1/4) *log(3*(d2*4)+6* (d2~2) +1) - (sgrt (6) /24) *logV
(((d222)+1-sqrt(2/3))/((d2*2)+1+sqrt(2/3))):
delta=(dl+d2) /2 - kappal + kappaZ2;

x=delta;

Sekil EK 5.2. Iyilestirilmis Quinn fonksiyonuna ait program ¢iktis1 (devam)

Sekil EK 5.2°de lyilestirilmis Quinn fonksiyonunun ¢ikis degerinin nasil hesaplandig

gosterildi.
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EK 6. Macleod Fonksiyonunun Yer Aldig1 Program

function [x] = macleod(y)
% y dizisi DFT c¢ikislarinin tepe degeri ile

% onun komsu degerlerinin ayrildigi 3 elemanli bir dizidir.
% Program -0.5 < x < 0.5 araliginda bir deger déndirir.

% Kaynak: Macleod, M.D., Ocak 1998.

% "Fast Nearly ML Estimation of

% the Parameters of Real or Complex Single Tones or¢
Rescolved Multiple Tones"

% Signal Processing, IEEE Transactions,

% Cilt:46 No:1, sayfa araliga: 141-148.

Sekil EK 6.1. Macleod fonksiyonuna ait program ¢iktisi

Sekil EK 6.1’de Macleod fonksiyonunun giris ve ¢ikis degerleri ile ilgili bilgi verildi. Bu
fonksiyonun yer aldig1 makale i¢in kaynak aciklamasi yapildi.

% Faz referansini ayair.

tao = y(2);

% Fazi dizeltilmis katsayi wvektoriini iiret.

R = real(y.*conj(tao));

% Enterpolasyon katsayisini hesapla.

gamma = (R(1)-R(3))/((2*R(2))+R(1)+R(3));

% Dilizeltilmis enterpolasyon katsayisini hesapla.
delta = (sqgrt(l + 8*gamma*gamma)-1)/(4*gamma) ;

% Sonug

x = delta;

Sekil EK 6.2. Macleod fonksiyonuna ait program ¢iktis1 (devam)

Sekil EK 6.2°de Macleod fonksiyonunun ¢ikis degerinin nasil hesaplandigi gosterildi.
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